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tails como Amostragem por Importancia e Esperanca Condicionada. Neste trabalho
propde-se a aplicacdo de uma rede neura treinada para a substituicdo de etapas
necess&rias a0 método de Monte Carlo, assim como da substituicdo do processo de
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requerido na andlise. As redes utilizadas neste trabalho sdo do tipo backpropagation,
fazendo-se uso do algoritmo de Levenberg — Marquartdt e do algoritmo do gradiente
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com o0 método de Monte Carlo quanto substituindo toda a andlise, proporcionou bons
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In general, the structural reliability analysis presents some restrictions to reach a
solution. The analytical methods FORM and SORM present some problems in function
of the complexity of the analysis, that generates difficulties in the determination of the
minimum points. The Monte Carlo method, even so it is of easy implementation and
absolutely general, the great number of simulation can demand a time of raised
processing, what it can become its impracticable application. This problem has been
decided through techniques of variance reduction such as Importance Sampling and
Conditional Expectation. In this work it is considered application of a trained neural
network for the substitution of necessary stages to Monte Carlo method, as well as of
the substitution of the process of structural analysis and reliability, with the objective to
reduce the required computational cost in the analysis. The neural networks used in this
work are of the type backpropagation, becoming use of the algorithm of Levenberg —
Marquardt and of the algorithm of the descendent gradient with momentum. The
application of the neura nets, as much acting in set with method Carlo the mount how
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Capitulo

INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOESINICIAIS

A ocorréncia de falhas nas estruturas pode trazer grandes prejuizos de ordem
material e principalmente no que diz respeito a seguranca humana. O risco de falha deve
ser considerado no projeto, na selecdo da qualidade dos componentes, no processo de
fabricacdo e durante a vida Util. A falha ocorre quando a funcéo a que se destina parte

ou toda a estrutura ndo pode ser exercida de forma satisfatoria.

A incerteza dos parametros envolvidos na analise estrutural é conhecida como
um fator importante que influencia a seguranca estrutural (PULIDO et a., 1992). A
existéncia de incertezas nestes parametros contribui para que se tenha uma
probabilidade ndo nula de que a estrutura ndo atenda aos objetivos para os quais ela fora
concebida. Esta probabilidade é definida como probabilidade de faha e pode ser
determinada pelos métodos de analise de confiabilidade estrutural .

Os métodos de confiabilidade estrutural tém se desenvolvido significativamente
durante os Ultimos anos e tém sido documentados em um grande numero de
publicacfes. Estes constantes avancos na teoria da confiabilidade e na determinacdo de
quantificagdes mais minuciosas das incertezas associadas a carregamentos e resisténcias
tém estimulado o interesse do tratamento probabilistico das estruturas
(PAPADRAKAKIS et a., 1996).



A teoria da confiabilidade € uma ferramenta que proporciona ao engenheiro, a
partir do conhecimento das incertezas inerentes as variaveis de projeto, por meio de suas
distribuicbes de probabilidade, a determinacdo da probabilidade da estrutura falhar e
também parametros que fornecem a importancia de cada varidvel nesta probabilidade.
Estas informacdes sdo seguramente de fundamental importancia na tomada de decisdes

gue envolvam a seguranga da estrutura.

A andlise de confiabilidade estrutural em geral, por envolver um grande nimero
de variaveis aeatdrias ou exigir uma grande quantidade de simulacdes, se depara com a
questdo do custo computacional. Duas técnicas utilizadas para esta avaliagdo sdo o

método de simulacdo de Monte Carlo e os métodos analiticos do tipo FORM / SORM.

Os métodos analiticos apresentam agumas restricbes em funcdo da
complexidade da anadlise, que geram dificuldades na determinacdo dos pontos de
minimo da superficie de falha. Em relagdo ao método de Monte Carlo, embora sgja de
facil implementacéo e absolutamente geral, o grande nimero de simulagfes pode exigir
um tempo de processamento elevado, o que pode inviabilizar a sua aplicacéo. Este
problema tem sido solucionado através de técnicas de reducdo de variancia tais como

Amostragem por Importancia e Esperanca Condicionada.

Uma outra estratégia para a analise de confiabilidade estrutural seria a aplicacdo
das redes neurais artificiais. Apesar de recente, a utilizacdo de redes neurais tem se
difundido em muitas areas do conhecimento, consequentemente aumentando-se também
0 interesse pelo assunto. Esta aplicacdo ja se mostrou bastante eficaz na solucéo de

diversos tipos de problemas, em especial na &rea de engenharia.

Uma rede neural artificial € uma estrutura computacional que procura imitar o
comportamento do cérebro humano em desempenhar tarefas particulares, que dependem
principalmente da capacidade de aprender. A eficiéncia da rede em produzir resultados
satisfatorios depende de alguns parémetros escol hidos de forma experimental numérica,
que sdo de extrema importancia para a sua performance e podem exercer influéncia em

Seu tempo de treinamento e na resposta fornecida por esta.



A abordagem de redes neurais para a solucéo de problemas em diversas areas
passa por um processo de treinamento e aprendizado, no qual sdo gustados o0s seus
parémetros, através de técnicas de otimizagcdo que visam encontrar um ponto de erro
minimo, fazendo com que a resposta fornecida pela rede sgja proxima da resposta
amejada.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho € a anadlise de problemas de confiabilidade
estrutural com a utilizagdo de redes neurais artificiais, aplicadas em conjunto com o

método de simulacéo de Monte Carlo.

Como objetivos especificos, o trabalho tem por finalidade:

- Estudar os métodos de andlise de confiabilidade estrutural para posterior
comparacdo dos resultados obtidos;

- Avdliar os parametros intervenientes no treinamento de uma rede neura e

analisar a sua influéncia na solucéo de problemas de confiabilidade.

Neste trabalho também sera adotada uma outra estratégia, que € a utilizacéo de
uma rede neural treinada para substituir a solucéo do problema estrutural mais a andlise
de confiabilidade, com o objetivo de reduzir o custo computaciona requerido nestas

analises em conjunto.

Para tal aplicacéo, sera utilizado o software Matlab 6.5 (DEMUTH e BEALE,
1998), que possui um ambiente de redes neurais ja implementado, dispondo de diversas

arquiteturas de redes e de algoritmos de treinamento.

Ser&o utilizados outros programas, tanto para a analise de confiabilidade quanto
para andlise estrutural como, por exemplo, o prograna FERUM, desenvolvido por
HAUKAAS (2001), da Universidade da California, en Berkeley, o programa FTOOL,



desenvolvido na Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro, e o programa SAP

2000 para a geracéo do conjunto de dados para o treinamento da rede neural .

1.3 APRESENTACAO

Neste item sera apresentada de forma objetiva a descricdo de cada capitulo e as

etapas para arealizacao do trabal ho.

O segundo capitulo trata de uma revisdo sobre os métodos de andise de
confiabilidade estrutural e alguns aspectos pertinentes a cada um destes na determinagdo
da probabilidade de falha. Os métodos citados neste capitulo sdo os métodos analiticos
FORM e SORM e o0 método de simulacéo de Monte Carlo, em conjunto com as técnicas

de reducdo de variancia Amostragem por Importancia e Esperanca Condicionada.

No terceiro capitulo é feita uma explanacdo sobre os conceitos relacionados as
redes neurais artificiais, um historico de seu surgimento, a comparacdo com o cérebro
humano e como se d4 0 seu treinamento, as principais arquiteturas e tipos de
aprendizado, e principais algoritmos de treinamento e uma descricdo dos parametros
que interferem em seu aprendizado, expondo algumas sugestes para a iniciaizagdo

destes parametros.

No quarto capitulo expde-se uma metodologia de aplicacdo das redes neurais
artificiais em conjunto com o método de Monte Carlo para utilizacdo em problemas de
confiabilidade estrutural, mostrando em substituicdo a que partes do processo a rede
neural pode ser aplicada. Trés algoritmos sao propostos para esta andlise e sdo descritos
0s passos de sua aplicacdo e onde arede neura esta inserida.

O quinto capitulo apresenta as andlises dos casos estudados de acordo com 0s
algoritmos propostos no capitulo 4, realizando comparagdes com dados encontrados na
literatura e avaliadas discussdes sobre cada um destes casos, mostrando a eficécia das

redes para a aplicacéo em problemas de confiabilidade estrutural, no que diz respeito a



qualidade da resposta fornecida e do tempo computacional necessario para que esta

resposta seja al cangada.

No sexto capitulo sdo apresentadas as conclusdes sobre a aplicacdo objetivada
no trabalho, ressatando as vantagens e desvantagens desta aplicacdo, bem como

sugestdes para continuidade de pesquisa com a utilizagdo das redes neurais artificiais.



Capitulo

METODOSDE ANALISE DE
CONFIABILIDADE

2.1 INTRODUCAO

O que se busca em um projeto estrutural é o desempenho satisfatério da estrutura
ao longo de seu tempo de vida Util, ou sgja, que esta ndo venha a falhar. Este critério de
falha pode caracterizar-se pela falha de um componente do sistema ou do sistema como

um todo, tornando-se necessario analisar a estruturalocal e globalmente.

As incertezas presentes na andlise estrutural sdo inerentes as variaves
envolvidas, por exemplo, dimensdes do elemento, propriedades dos materiais, acoes
(carregamentos) aplicadas. Dai, torna-se conveniente fazer uma andlise em termos
probabilisticos com o intuito de garantir o funcionamento da estrutura ou elemento

estrutural através da determinacgéo da probabilidade de falha

Em gerd, as incertezas podem ser classificadas, de acordo com MACHADO
(2000), como:

- Incertezas fenomenolégicas, associadas a ocorréncia de eventos imprevisivels,
devidas ao desconhecimento de qualquer aspecto de um possivel comportamento
estrutural sob cordicbes de servico ou condigdes extremas;

- Incertezas de avaliacdo, associadas a definicdo e a quantificaco do desempenho

do sistema estrutural, bem como a caracterizacdo dos estados limites;



- Incertezas do modelo, associadas as simplificacOes e as hipbteses adotadas no
modelamento do sistema estrutural, a0 emprego de novos materiais, a0 uso de
técnicas construtivas. Este tipo de incerteza é devida, em geral, a falta de
conhecimento, mas pode ser reduzida com pesquisa ou aumento da informacéo
disponivel;

- Incertezas estatisticas, associadas a extrapolagdo dos pardmetros estatisticos
extraidos de popul acdes finitas;

- Incertezas devidas a fatores humanos, associadas aos erros humanos ou a
intervencdo humana no comportamento do sistema estrutural;

- Incertezas fisicas, associadas a aleatoriedade inerente as varidveis de projeto.
Podem ser reduzidas com aumento dos dados disponiveis, ou em alguns casos,
com o controle de qualidade. Entre estes podem citar-se: tensdo de escoamento,

resisténcia a compressao, dimensdes, cargas, etc.

A seguranca estrutural é caracterizada pela probabilidade de falha, que
representa a probabilidade da estrutura ndo atender de forma satisfatéria a determinadas
condi¢gdes chamadas de Estados Limites, os quais podem ser classificados em estado
limite dltimo, que diz respeito ao colapso de toda ou de parte da estrutura, e de
utilizagdo, que diz respeito a situacdo em que a estrutura ndo satisfaz as condicbes de

uso, apesar de ainda continuar funcionando ao critério de resisténcia.
2.2 CONCEITOSBASICOS DE CONFIABILIDADE

A representacdo do estado limite se da através de uma funcdo chamada de
funcdo de performance ou de falha, usualmente chamada de G(X), gque envolve as
variaveis aeatdrias de interesse contidas no vetor X, onde este é representado pela
equagao 2.1:

X ={X,X,,....X, } (2.1)

onde X; representa as variaveis basicas do problema.



A funcdo de performance pode representar uma grande quantidade de variaveis,
CUjo vetor possui uma dimensdo n sendo representada pela equagéo 2.2:
G(X)=G(X1,X5,....X},) (2.2)

A patir da avaliacd desta fungdo, pode-se assumir duas configuraces
possivel's, que representardo os dominios em que estrutura se mostra segura ou insegura,

podendo ser ilustrada graficamente pela figura 2.1, denotando o caso bidimensional.

X2 A

G(X1,X2)<0
Falha

G(X1,X2)>0
Seqguro

| x
G(X1.X2)=0

Figura 2.1: Dominios possiveis para a funcéo de performance.

Da figura 2.1, define-se a regido de falha como sendo a regido onde ocorre

G(X) £ 0, que pode ser representada pelaintegral da funcdo densidade de probabilidade
conjunta fy (X) sobre aregido mostrada acima, definida pela equagéo 2.3:

P= - dxX)x. (2.3)
G(X )eo

A avdiacdo da integral contida na equagdo 2.3 ndo é muito simples, uma vez
que ela envolve a avaliacdo de uma integral rdimensional num dominio complexo, e
geramente a funcdo densidade de probabilidade conjunta ndo € conhecida. Mesmo com

a utilizacéo de técnicas modernas de integracdo numérica e com computadores cada vez



mais eficientes, na prética a avaliagdo da integral fica restrita a problemas com 5 a 6

variaveis aleatoérias.

As dificuldades encontradas na resolucédo da integral que define a probabilidade
de falha levaram a utilizacdo do chamado indice de confiabilidade de segunda ordem ou
indice de confiabilidade de Cornell. CORNELL apud SARAIVA (1997), propbs uma
medida quantitativa da confiabilidade com base no significado estatistico de E(X) e
Var(X), medidas de posicdo e dispersdo de um conjunto de dados, respectivamente,
mostrado na equacéo 2.4:
EG(X)]

Jvalc(x)]

be = (24

Este indice representa a distancia entre o valor médio de G(X) e zero em
unidades de desvios padrdo. O cdlculo da média e da variancia sdo aproximados, pois
dependem da linearizacdo da funcdo, sendo este indice somente invariavel quando a
funcéo € linear pelo fato dos parédmetros necessarios a sua determinacdo ndo poderem

ser expressos em termos do primeiro e segundo momento da variavel X.

A determinacdo da probabilidade de falha também pode ser efetuado através das

variaveis reduzidas, ou segja, com médiaigual a0 e desvio padréo igual a 1.

Um outro conceito importante envolvido na determinacdo do indice de
confiabilidade é o conceito de ponto de projeto ou ponto mais provavel de falha, que € o
ponto situado sobre a superficie de falha que possui a menor distancia a origem. Esta

distancia corresponde ao indice de confiabilidade.

O indice de confiabilidade pode ser aplicado para um numero qualquer de
variaveis. Portanto, sendo X o vetor de varidveis aeatdrias bésicas e Z o vetor no

espaco reduzido correspondente, pode-se expressar a funcdo de performance pela

equagao 2.5:

G(X)=a+a az (25)

i=1



onde o indice de confiabilidade é dado pela equacéo 2.6:

a,+a am,
—_ i=1

b _n——
1/& a’s?
i=1

e ag,ay,...,a, constantes.

(2.6)

A equacdo 2.6 representa a distancia do hiperplano até a origem no espago das
varidveis reduzidas. As coordenadas do ponto mais préximo a origem, Z*, no espago
reduzido é dada pela equacéo 2.7:

Z =-a.b (2.7)
onde a; é a componente do vetor normal a superficie de falha, no ponto de projeto,
definido pela equagéo 2.8:

34

a. :LZ (28)
7 .:.

Eax,
12

onde —— denota a componente relacionadaavariavel X, do vetor gradiente da funcéo

defalha

QI-1-0O

1l
iy

No caso das varidveis serem todas normais reduzidas e estatisticamente

independentes, o calculo da média e da variancia podem seguir as equactes 2.9 e 2.10:

elo@)]=a+4 aEz)=a 29
valc(z)]= 4 aval(z)=4 (2.10)

i=1 i

1

e a probabilidade de falha passa ent&o a ser cal culada como mostra a equagdo 2.11:
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e 0

g =
C . =
P =F(-b)=F g0~ @11
cl8a s
g izl g

onde F é a func&o de distribui¢cdo acumulada da varidvel normal padréo.
2.3METODO FORM

A idéia do método FORM ¢ obter a confiabilidade através de uma aproximacao
linear da funcéo de falha, com as variaveis normais estatisticamente independentes no
espaco reduzido.

Neste método, as variavels, que podem ser relacionadas entre s, sdo
transformadas em varidveis normais padréo estatisticamente independentes Z. A fungéo
de falha pode ser escrita em termos das variaveis Z como ¢(Z), e esta superficie é
aproximada por uma superficie linear, ou hiperplano, no ponto de projeto do espaco

reduzido Z*, ou sgja, no ponto com a menor distancia até a origem.

A probabilidade de falha pode ser calculada como mostrado na equagéo 2.12:

P =F(-b) (2.12)
onde F representa a distribuicdo cumulativa normal padréo e b € a distancia da origem
até o ponto de projeto e pode ser calculado pela equacdo 2.13:

b=z*. (213)

De acordo com aequagdo 2.7, pode-se chegar as equagdes 2.14 e 2.15:
Z*=-ab (2.14)

9(z)=b- énl a.z, (2.15)

onde a € o vetor normal a superficie de falha

11



O procedimento descrito pelo método FORM para o calculo da probabilidade de

falha pode ser visualizado na figura 2.2:
Zoh

9(4)~=0

o

Z1
Figura 2.2: Representacdo gréfica do método FORM.

O método, por ser aproximado, depende diretamente da forma da funcdo de
falha, podendo este ser a favor da seguranca quando a superficie for convexa nas
proximidades do ponto de projeto, e contrario a seguranca, quando a mesma for concava
[ANG e TANG, 1984]. Este fato pode ser melhor entendido observando-se afigura 2.3:

Convexa

ZZ A
9(Z2)<0

Figura 2.3: Superficies concavas e convexas aproximadas pelo método FORM.
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Uma outra importante questédo relacionada a0 método FORM consiste na
realizacdo da transformacado das variaveis do espaco origina para o espaco reduzido, e
pode ser resolvida com a utilizagdo da transformada de Rosenblatt, que é definida pela
equacdo 2.16 [ANG e TANG, (1984)]:

)

-1
?2 =F [Fx2 (x /Xl)] (2.16)

Z, :F'l[FXn (xn /xl,xz,...,xn_l)]
onde F (xn /xl,xz,...,xi_l) é a funcdo de distribuicdo acumulada da variavel x;

condicionadaa (X1 =X1,X5 =Xo,...,Xj.1 =Xj.1) -

A transformacdo de Rosenblatt requer o conhecimento da distribuicdo de
probabilidade condicionada, que nem sempre € conhecida. Para suprir esta

desvantagem, uma outra possibilidade é a utilizacdo da transformada de Nataf, que faz
uso dos parametros n e s 2 das varidveis, e leva em consideracéo a correlagéo entre
estas variaveis, sendo definida pela equagéo 2.17:

z=[g)[s] *.(x - m) (2.17)
onde m é o vetor com as médias das varidveis X;, s € amatriz diagonal contendo os
desvios padréo das variaveis X, e C=L" 1 onde L é amatriz triangular inferior obtida

da decomposicdo de Cholesky da matriz dos coeficientes de correlagdo. A matriz L
pode ser expressa pela equagdo 2.18:

6, 0 O Ou
&. L, o ol
L =61 ~2 u (2.18)
e . 0
e u
édlin Lon LonG

onde:
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=7 i=1,n
1 & k-1

5
L, =—=Cr, - & L.L,.T 1<k<i (2.18)
ik kaélk =1 ] ka.j

L 1i£L i>1
. = - < i
i jil ij

onde r j; € o coeficiente de correlacéo entre X; e X;.

Na determinacdo do ponto de projeto é necess&rio a definicéo do Jacobiano da

transformacao, que pode ser definido como descrito na equacéo 2.19:

J:%é (2.19)

e apartir daequacéo 2.17, aequacdo 2.19 pode ser redefinida como a equacéo 2.20:

J=Gs . (2.20)

Neste método € necessario transformar as variaveis em normais equivalentes,
caso estas ndo sgiam hormais, € no caso destas variaveis serem correlacionadas, é
possivel usar a mesma transformacdo com os coeficientes de correlacdo entre as
variaveis originais corrigidos. O coeficiente de correlagdo equivalente pode ser
determinado pela equagdo 2.21:

r5=Frj (2.21)
onde F € um vaor que depende somente de rj; e dos coeficientes de variagao das
variaveis X; e X;.

Procedidas as trasformaces e as respectivas correl acbes equivalentes, a equacéo
2.17 pode ser empregada para obter as varidveis normais padrdo estatisticamente

independentes.

Uma etapa fundamental do método FORM ¢€ o de encontrar o ponto de projeto,

que pode ser formulada como um problema de otimizacdo. Existem vérios agoritmos

14



utilizados para resolver este problema, podendo-se citar como exemplo o desenvolvido
por Hasofer e Lind, e aprimorado por Rackwitz e Fiessler, denominado por HLRF, que
pode ser descrito pela equacéo 2.22:

zk4 =Wéﬂg(z")T.z" : g(Zk)g[Ng(Zk)T. (2.22)

Torna-se necess&rio, para a utilizagdo do agoritmo HLRF, o conhecimento da
equacdo 2.23:

9(z)=6(x)

Z=Gs1(X- m) (2.23)

Ng(z)= (4] fe(x)

onde NG(X) € o gradiente da funcéo de falha no espaco original avaliado no ponto X.

Algumas limitagBes podem ser encontradas no méodo FORM, das quais podem
ser citadas:
- Seafuncdo de falha ndo for explicita, o gradiente desta funcéo serd avaliado de
forma aproximada;
- Superficies de falha atamente ndo lineares poderdo ocasionar varios pontos de

minimo, levando a dificuldades na avaliagdo do ponto de projeto.
24METODO SORM

O fundamento deste método € semelhante a do méodo FORM. A principa
diferenca estéd na aproximacdo da superficie de falha no espaco reduzido, feita no
FORM por uma aproximacdo linear. No méodo SORM a aproximacdo é feita por uma
superficie quadrética, como mostrado ra figura 2.4:

15



Figura 2.4: Representacdo gréfica do método SORM.

A probabilidade de falha pode ser determinada pela férmula de Breitung,

descrita na equacéo 2.24:
1
B = F(- b)O @L+bki)¥2 (2.24)

i=1
onde ki s80 as curvaturas principais da superficie de falha no ponto de projeto e n o

numero de variaveis aleatorias envolvidas.

Os procedimentos para a determinacéo de ki envolvem derivadas de segunda
ordem da funcdo de falha no ponto de projeto, 0 que gera um aumento no tempo
computacional.

Os passos para a determinagcdo da confiabilidade pelo método SORM séo 0s
mesmos do método FORM, exceto no calculo da probabilidade de falha, que utilizam as
expressoes 2.24 e 2.12, respectivamente.

25METODO DE MONTE CARLO

O método de Monte Carlo € um método de amostragem artificial utilizado na

solucdo de experimentos aeatérios onde se tem conhecimento das distribuices de
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probabilidade das varidveis envolvidas. Este tem sido utilizado para determinar a
confiabilidade de sistemas estruturais (PULIDO et al., 1992).

Neste sdo geradas N amostras independentes do vetor das variaveis aleatorias X

obtidas a partir da fungéo densidade de probabilidade conjunta f (X).

A probabilidade de falha pode ser expressa, utilizando o método de Monte
Carlo, partindo da integral que a define mostrada na equacéo 2.25:

R= 0O O-¢xX)dx (2.25)
G, (X)£0
ou pela equacéo 2.26:
P =00 JGx (X)£0]fx (X)dX (2.26)
"X

onde afuncdo I[.] é um indicador que corresponde aos val ores apresentados na equagdo
2.27:

102G, (X)>0

=i X () 2.27)
112G, (X)£0

onde Gx(X) representa a funcdo de performance.

Pode-se reescrever a equagao 2.26 como a equagao 2.28:

N
- 1
P =a |[GX (x' )£ O]'W (2.29)

i=1

onde X' representa a +ésima amostra do vetor das variaveis X geradas a partir da
funcio densidade de probabilidade fy (X). A probabilidade de falha passa a ser
determinada pela equagdo 2.29:

_ NodeSimulagdes emque Gy (X)£0

P
f N

(2.29)

A variancia e o coeficiente de variac8o para valores pequenos da probabilidade

de falha sGo expressos pelas equagdes 2.30 e 2.31.:
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1-R) P

COV(P)= —\'Vi(Pf) . (2.31)

f

Devido ao valor de P; ser pequeno para estruturas usuais, geralmente da ordem
de 102 a10®, e como a sua variancia é expressa de forma inversamente proporcional ao
nimero total de simulagdes, o valor de N deve ser elevado para que se possa obter
aproximagdes aceitaveis de P . Por este motivo o método de Monte Carlo é

frequentemente utilizado para checar outras técnicas aproximadas (PULIDO et al.,
1992).

Para suprir tais dificuldades como o nimero de simulagfes que requer o metodo
de Monte Carlo, apesar deste ser bastante abrangente, foram desenvolvidas as técnicas

de reducdo de variancia, com o objetivo de reduzir este nimero de simulagdes.

2.6 TECNICAS DE REDUCAO DE VARIANCIA

2.6.1 AMOSTRAGEM POR IMPORTANCIA (IMPORTANCE SAMPLING)

A técnica de amostragem por importancia tem sido uma das aproximagdes mais
usadas no contexto de méodos baseados em smulagdo para a estimagdo da
confiabilidade estrutural (SCHUELLER et ., 2003). E geralmente reconhecida como a
técnica de reducdo de varidncia mais eficiente (PAPADRAKAKIS e LAGAROS,
2002).

Trata-se de uma forma de aumentar 0 nimero de simulagbes bem sucedidas,
modificando o vetor das variaveis aleatorias. Para tal, utiliza-se outra funcdo densidade
de probabilidade hy (X) gue aumente a probabilidade de conter amostras dentro da
regido de falha, conforme pode ser ilustrado na figura 2.5 para o caso de duas variaveis
aeatorias.
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X2 |
Regiao
Seqgura
Contornos
( de hX(X)
N X1
Contornos Regiao
de fX(X) Falha

Figura 2.5: Funcdo de amostragem por importancia

para o caso de duas variaveis.

Partindo-se da equagdo 2.26, aplicase a nova fungdo densidade de
probabilidade hy (X) , obtendo-se a equagéo 2.32:

s A fy (X
P :..90'0[6)( (X)£0] hi((x)) hy (X)dX . (2.32)

A integra mostrada na equacdo 2.32 passa a assumir o valor esperado de I[.],
descrito na equacéo 2.33:

R = E([G,(x)£0])

fy (X)
L (2.33)

«(X)
Nota-se que hy(X) deve ser maior que 0 se I[GX(X)EO]fX(X)>O.

Analogamente, pode-se escrever a equacao 2.34:

3 =§1I[Gx(xi)£o] :1):( f(ii = (2:34)
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Uma vez definidahy (X ), sio geradas N amostras desta e calculadas para cada

amostra X' o valor da fungo de falha GX(X).

A probabilidade de falha é ent&o obtida utilizando-se a equacéo 2.35:
p=33 (2.39)

onde S corresponde ao fator de escala definido pela equagéo 2.36:

i 0,Gy(X)>0
3_lfx(X) G (X) £ (2.36)
lh ( X
X
e avariancia da probabilidade de falha é dada pela equacéo 2.37:
1
Va(P)=z——— 2.37
a(P) =N Dl_l(s P’ (2:37)

e 0 coeficiente de variagéo é determinado pela equacéo 2.31.

Para a aplicagéo desta técnica é importante uma boa escolha da funcéo h, (X) e

de sua posicdo no espaco amostra. No caso de uma escolha inadequada, esta pode levar
a resultados erréneos da probabilidade de falha.

MARTINS apud SARAIVA (1997) sugere a escolha da fungdo hy (X) tendo

como base os seguintes parametros.
- Tipo de varidvel deatdria X; (carregamento ou resisténcia);
- Forma da fungio densidade de probabilidadef y; (xi );

- Estimativado ponto onde fy; (xi) atinge um méximo.

2.6.2 ESPERANCA CONDICIONADA (CONDICIONAL EXPECTATION)

Segundo ANG e TANG (1984), fundamenta-se esta técnica na equacdo 2.38,

vélida para duas varidveis quaisquer:

Var GE%C“ Var(x arg%c“s Var(x (2.38)
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O objetivo desta técnica é reduzir o espaco amostral das variaveis para a

obtenc&o da probabilidade de falha, caracterizando o problema de forma condicional.

Considerando X a variavel de maior dispersdo (equacdo 2.38), ou sga, que
contribui com maior significancia para a probabilidade de falha, e que sga
estati sticamente independente das outras, a ordem de integracéo da integral que define a
probabilidade de falha pode ser reduzida em uma unidade, caso esta varidvel ndo sgja
estatisticamente dependente das outras. Pode-se expressar a variavel X em funcéo das

demais através daigualdade G(X)= 0, quando esta possui somente uma raiz, obtendo

um vetor aeatdrio X' reduzido, com funcdo densidade de probabilidade conjunta
f.(x).

A integral passa a ser agora descrita pela equagéo 2.39:
Po= O 0F. (X )f (X )ax: (2.39)

G(x )£0

sendo F, afuncéo de distribuicdo acumulada da variavel Xn.

Com a aplicacdo do método de Monte Carlo, a integral acima pode ser escrita
como mostrado na equagdo 2.40:
1
P =8 F, (Xu) (240

i=1

A variancia para esta técnica € dada pela equacéo 2.41:

Var ()= o (R - P (241)

onde P, € determinado pela equagéo 2.42:
P =R, (X1 =12,...,n) (2.42)

e o coeficiente de variacdo dado pela equacéo 2.31.
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A utilizacgo desta técnica tem como principais vantagens, aém da reducéo da
ordem da integral que define a falha, a reducdo do niumero de simulagdes e todas as

simulages efetuadas geram informacdes sobre a probabilidade de falha.

22



o
-
s

o)

Ve

O
REDES NEURAISARTIFICIAIS

3.1INTRODUCAO

Com o processo evolutivo das maquinas, um grande objetivo do homem é a
construcdo de uma maquina que possa executar tarefas sem depender do controle
humano, que tenha a capacidade de aprender e de interagir com ambientes que |he séo
desconhecidos, podendo ser denominada de inteligente. Estas teriam uma grande
habilidade de aprendizado de afazeres ndo facilmente manipulados pelas maquinas

atuais, e continuariam a se adaptar e a realizar tarefas com maior eficiéncia.

N&o ha duvidas de que um computador possui uma capacidade muito maior que
a do cérebro humano para a realizacdo de certas tarefas como, por exemplo, calculos
algébricos. No entanto, uma pessoa possui uma facilidade muito grande em certas
tarefas, como a comunicacdo verbal, enquanto que os computadores atuais Sao
praticamente incapazes de redliza-las. Essas diferencas tém origem no tipo de
abordagem de cada uma dessas estruturas. tarefas cuja solucdo pode ser obtida
diretamente por meio de uma sequiéncia légica de processos tendem a ser melhor
desempenhadas por computadores, cuja velocidade de processamento € extremamente
superior a do cérebro. Por outro lado, refas cujas solugdes ndo podem ser obtidas
facilmente por um algoritmo, mas sim por experiéncia adquirida, tendem a ser melhor
desempenhadas pelo cérebro humano (DEVRAIGNES e NETO, 2003).

Redes neurais artificials podem ser caracterizadas como modelos

computacionais baseados em processamento distribuido paralelo com propriedades

23



particulares como habilidade para aprender, generalizar, classificar e organizar dados
(GOMES e AWRUCH, 2004).

Existem vérios tipos de redes e agoritmos de treinamento que podem ser
aplicados em vérias areas da engenharia, e em especia, na area da confiabilidade

estrutural, por se tratar de uma utilizagdo recente e que tem fornecido bons resultados.

3.2HISTORICO

O primeiro modelo artificial de um neurdnio bioldgico data de 1943, em trabalho
de Warren McCulloch e Walter Pitts, em que sugeriam a construcdo de uma méaguina
baseada no cérebro humano, entitulado de “A Logical Calculus of the Ideas Immament
in Nervous Activity” [BRAGA € a,2002; OSORIO, 2000]. Este trabalho foi
concentrado na descricdo do modelo artificial de um neurdnio e apresentacdo de suas

capacidades e ndo na apresentacao de técnicas de aprendizado.

Em 1949, Donad Hebb escreveu um livro entitulado “The Organization of
Behavior” (A Organizacdo do Comportamento) que influenciou varios model os de redes
em destague na atualidade. Hebb perseguia a idéia de que o condicionamento
psicol 6gico classico esta presente em qualquer parte dos animais pelo fato de que esta é
uma propriedade dos neurbnios individuais. Ele propés uma lei de aprendizado

especifica para as sinapses dos neurénios, conhecida como aprendizado Hebbiano.

Frank Rosenblatt, em 1958, criou o Perceptron, que deu origem posterior aos
modelos MLP (Multilayer Perceptron). Modelos semelhantes ao Perceptron foram
também desenvolvidos, como o ADALINE (Adaptive Linear Element), criado por
Bernard Widrow em 1962, que diferente do Perceptron ainda permanece em uso. Estes
modelos foram baseados no aprendizado supervisionado por correcdo de erros, uma
classe que tem muita aplicacdo na atualidade.

Em 1969, Minsky e Papert chamaram a atencdo para algumas tarefas que o

Perceptron ndo executara, ja que este so resolvia problemas linearmente separaveis, ou

24



sgja, problemas cuja solucéo pode ser obtida dividindo-se o0 espaco de entrada em duas
regides através de uma reta [BRAGA et a, 2000]. Minsky e Papert provaram que estes
modelos ndo eram capazes de aprender uma simples fungdo |6gica do tipo ou-exclusivo
(XOR — Exclusive Or). A fungdo XOR possui um padréo de valores de ertrada e de
saida cuja associacdo ndo podia ser aprendida pelo Perceptron. O impacto da publicacdo
abalou as pesquisas redlizadas nesta area.

Houve um periodo, entre 1969 e 1982, em que ndo se realizaram mais pesquisas,
em grande parte devido ao trabalho de Minsky. Somente em 1982, quando o fisico John
Hopfield com suas publicagbes deu um novo impulso na &ea, no qua chamava a
atencdo para as propriedades associativas das redes neurais. O modelo criado por
Hopfield era baseado em conexdes recorrentes e com um comportamento baseado na

competicdo entre os neurdnios, onde o aprendizado ndo era supervisionado.

Outro modelo surgido na década de 80 foi 0 das redes multicamada, baseada em
Perceptrons, onde o agoritmo de aprendizado utilizado neste modelo, o
Backpropagation, resolveu parte dos problemas existentes no momento. Este modelo foi
desenvolvido por Rumelhart e Hinton, que o tornaram famoso no trabalho “Paralel

Distributed Processing”.

O agoritmo Backpropagation permitia que se redizasse o aprendizado por
correcdo de erros em uma rede com multiplas camadas e consequentemente resolvia o
problema do XOR [OSORIO, 2000].

O modelo de Kohonen, outro surgido nesta época, permitia o aprendizado

competitivo com auto-organizagdo da rede, criando os chamados *“self-organizing

feature maps’ (Mapas de atributos auto-organizaveis).

25



3.3ESTRUTURA DE UMA REDE NEURAL

O cérebro humano é considerado um grande processador, estimando-se que este
possua algo em torno de 10 bilhdes de neurdnios ligados através de conexdes sinapticas,

formando uma rede extensa e muito complexa.

Segundo SARAIVA(1997), apesar de extremamente complexo, e boa parte de
sua estrutura bioldgica desconhecida pelos cientistas, € possivel representar um
componente basico do sistema nervoso, 0 neurdnio, através do uso de um modelo

matematico simples.

Os principais componentes dos neurénios, como pode ser observado na figura

3.1, sdo:

Figura 3.1: Componentes do neurdnio biol6gico.

- Os dendritos, que sdo extensdes filamentares que tem por funcdo receber
estimul os transmitidos pel os outros neurdénios;
- O corpo do neurénio, também chamado de soma, que € responsavel por coletar e

combinar informacdes vindas de outros neurdnios;
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- O axobnio, que é congtituido de uma fibra tubular que pode atingir alguns metros
e é responsavel por transmitir os estimul os para outros neurdnios que com ele se

relacionam.

Nos neurbnios a comunicacdo € realizada através de impulsos. Quando um
impulso é recebido o neurénio o processa, e passado um limite de agdo, dispara um
segundo impulso que produz uma substancia neurotransmissora a qual flui do corpo
celular para o axénio, que pode ou ndo estar conectado a um dendrito de outra célula.
Eles tém um papel essencial no funcionamento, comportamento e raciocinio dos seres

humanos.

Dependendo do tipo de neurotransmissor, a conexdo sinaptica poderd ser
inibitéria ou excitatéria. Para o caso excitatério, ha uma ateracdo no potencia
eletroquimico da membrana que envolve o corpo do neurbnio, ocasionando a formacéo

de um impulso nervoso no axdnio de saida, 0 que ndo ocorre nNo caso inibitoério.

SARAIVA(1997) ressalta que a formagdo deste potencial da agdo da membrana,
diretamente ligada a propagacéo ou ndo do sina ao longo da fibra, depende do fato
deste impulso ser de tal magnitude a ponto de conseguir despolarizar a membrana e
permitir a ultrapassagem de um determinado valor conhecido como limiar (threshold)

de disparo, que € um dos conceitos basicos na modelagem do neurdnio artificial.

Desta forma, pode-se caracterizar uma rede neura como sendo uma estrutura
processadora de informagdes através de unidades processadoras, 0s neurénios, os quais
s80 interconectados por meio de ligagbes sindpticas, que podem enviar/receber sinais

para/de outros neurdnios.

Uma rede neura artificial se baseia neste comportamento, tendo como principal
elemento 0 neurbnio. Esta pode ser particionada em camadas de entrada, saida e
intermediérias ou ocultas, como mostrado na figura 3.2. O nimero de neurdnios das
camadas de entrada e saida sdo dados em funcéo do tamanho dos vetores de entrada e
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saida, respectivamente, enquanto que para a camada oculta este é determinado através

de experimentos nimericos.

Figura 3.2: Camadas de umarede neural artificial.

De acordo com NASCIMENTO JR. e YONEYAMA(2002), uma rede neural

artificial pode ser dividida segundo as seguintes caracteristicas principais:

Um conjunto de neurénios,

Um estado de ativacdo para cada unidade;

Uma fungdo de saida para cada unidade;

Um padr&o de conectividade entre as unidades, o qual € definido pela matriz dos
pesos W;

Uma regra de combinagdo usada para propagar os estados de ativacdo dos
neurdnios pela rede;

Um ambiente externo gue fornece informagdo para a rede e/ou interage com ela;
Uma regra de aprendizado usada para modificar o padréo de conectividade da
rede, usando informagdo fornecida pelo ambiente externo, ou sga, para

modificar a matriz dos pesos W.

Naformacdo de uma rede neural, trés etapas devem ser destacadas:
A determinagdo da forma em que as camadas estdo interligadas e como estas
enviardo ou receberdo sinais, o qual pode ser denominado de arquitetura de rede.

Esta determinac&o relaciona parametros como: nimero de camadas, nimero de
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neurdnios em cada camada e regra de propagacdo de sina. Geralmente, uma
rede bastante simples pode ser constituidas de uma ou duas camadas
intermediarias;

A determinacdo da funcdo de ativacdo, que define como, do neurbnio, sera
avaliado o sinal de saida;

A determinacdo da regra de aprendizado, que ird descrever como a rede

aprenderd a reconhecer um determinado padréo ou sinal.

Uma importante diferenca, que pode ser mencionada entre o cérebro e o

computador, € mostrada na tabela 3.1. Enquanto o cérebro pode analisar grande

quantidade de informacbes paralelamente, o computador ndo as pode, apesar da

velocidade que este possui para processar informagoes.

Tabela 3.1: Comparacao cérebro versus computador.

Computador Cérebro

Velocidade Nanosegundo | Milisegundo

Tipo de Processamento Sequencial Paraelo

Numero de Unidades de 9 v 14
10e” hits 10e™” sinapses
Armazenamento

Numero de Unidades de 1
+ 1024 10et
Processamento

3.4 CARACTERISTICASDASREDESNEURAIS

A capacidade de uma rede neural depende principalmente de dois fatores. sua

estrutura paralela distribuida e sua habilidade de aprender e, como consequéncia,

generalizar.

Algumas das caracteristicas importantes das redes neurais si0:
Tolerancia a falhas, que permite que a rede continue a apresentar resultados

aceitaveis no caso de falha de algum neurénio. A informacdo contida na rede
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esta distribuida por todos os seus elementos, possibilitando que, mesmo que
parte da rede sgja destruida, a informacdo esteja contida nos elementos restantes
€ possa ser recuperada;

Generalizacdo, que possibilita a rede obter saidas adequadas como resposta a
dados de entrada desconhecidos, ou sgja, ndo pertencentes ao conjunto de
treinamento;

Capacidade de aprendizagem, processo que envolve a modificacdo dos pesos
sindpticos de uma rede através da aplicagdo de um conjunto de pares de
treinamento, para 0s quais se conhece previamente a saida que se deseja obter. O
treinamento é repetido até que a rede atinja um nivel em que ndo haja mudancgas
significativas nos pesos;

Habilidade de aproximacéo, dada a capacidade de aprendizado a rede tem a
possibilidade de encontrar qualquer mapeamento entrada/saida, desde que os
dados sgjam representativos do processo do que se estgja tratando e que sgam
adequadamente escolhidos a arquitetura de rede e o seu agoritmo de
treinamento, sendo as redes capazes de aproximar fungdes continuas de ordem

qualquer.

3.5 FUNCOESDE ATIVACAO

O primeiro modelo de neurénio artificial foi desenvolvido por McCulloch e Pitts

e representava uma simplificacdo do que era conhecido na época sobre o funcionamento

do neurdnio biolégico.

Este neurbnio pode ser observado na figura 3.3 e descrito pela seguinte

formulagdo matematica mostrada na equagéo 3.1:

y:fg'é’l WX, - bng(W‘x- b) (3.1)
i=1

X = vetor com n sinais de entrada;
W' = matriz com os pesos de cada neurdnio acoplado;

b =valor do limiar (threshold), também conhecido como bias,

f(.) = funcéo de ativacao;
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y = sinal de saida.

X1

W1

f(v)
X2 W2 e
——» - — Y
‘ v=SW.x-b

Whn

Xn

Figura 3.3: Neurdnio artificial de McCuloch e Pitts.

Este modelo tera sua saida ativada quando a condicdo descrita na equacéo 3.2
acontecer:

én Wx; 2 b (3.2

i=1

A funcéo de ativacéo é a funcéo que define a saida do neurdnio em termos do
potencial de ativagdo. Inicialmente, McCulloch e Pitts propuseram uma funcéo de
ativacdo do tipo degrau unitario, no qual € valida a equacéo 3.3:

t - =

Wix-b>0® y=1 (33)

W'x-bEO® y=0

A partir deste modelo, outras funcOes de ativacdo foram desenvolvidas e
permitem uma saida qualquer. As fungdes de ativacdo mais empregadas sdo: linear,

rampa, degrau, degrau unitario, tangente hiperbdlica e sgmoidal.

Uma descicdo detalhada destas funcdes de ativacdo podem ser vistas nos itens

subsequentes.
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35.1 FUNCAO LINEAR

A funcdo de ativacdo linear, cujo gréfico pode ser observado na figura 3.4,
possui a seguinte relacd matemética mostrada na equacéo 3.4:
f(v)=v (3.4

onde v=Wx- b.

Fungao Linear
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4-, ................................ 4
3— ———————————————————————————————— .
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e | e 4
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S Senn R ERLE TR PERREN SRR .
e : :
1 _______%______J_____________ ______% __________________________________ _
Bl —
T i T S SRR I .
_4 ...... ; .....J.......-......L......% .................................. —
£ I I I I I I I I I
) -4 3 2 1 ] 1 2 3 4 5

Entrada

Figura 3.4: Funcéo linear.

Este tipo de funcdo é usada nos modelos ADALINE e na generaizacéo
multidimensional MADALINE desenvolvida por Widrow.

3.5.2 FUNCAO RAMPA

E um caso semelhante & fungo linear, com os valores de saida delimitados por

um intervalo [ 1,+1] , conforme mostrado nafigura 3.5 e descrito na equacédo 3.5:

i +tlsevs +1
f(v):}v,se-1<v<+1 (3.5)
1 -1sevE-1
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Fungao Rampa
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Figura 3.5: Funcéo rampa.
3.5.3FUNCAO DEGRAU

Esta funcéo pode ser descrita pela equacdo 3.6 e graficamente pela figura 3.6:

=1 oo @9

A funcéo degrau unitério, que € uma particularizacdo da funcdo degrau, possui
os limites superior e inferior iguais a 1 e 0, respectivamente, e foi utilizada no neurénio
proposto por McCulloch e PFitts, que ficou conhecido como neurénio binario, pois
representava a presenca ou ndo de determinadas caracteristicas nos dados. Esta funcéo

pode ser esbogada graficamente como mostrado na figura 3.7:
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Figura 3.6: Funcéo degrau.

Fungao Degrau Unitario

Entrada

Figura 3.7: Funcdo degrau unitério.
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3.5.4 FUNCAO SIGMOIDAL

Esta funcéo, também conhecida como Sshape e funcéo logistica, ilustrada na
figura 3.8, € uma funcdo que apresenta caracteristicas como a de ser monotdnica
crescente, ou seja, seu valor cresce a medida que se aumenta o valor de sua entrada, a

qual pode ser expressa pela equagédo 3.7:

f(v)=[1+exp(- I v)]* (37
com derivada expressa pela equacgéo 3.8:

dfi(v)

vl [1- £ (V)}f (v) (38)

Fungao Sigmoidal
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Figura 3.8: Fungdo sigmoidal.

A funcdo sigmoidal tem que possuir limites de valores superior e inferior para a

sua saida. Para 0 caso da funcéo logistica, esta apresenta limites no intervalo [0;1].
A funcdo sigmoidal depende diretamente do paréametro |, chamado de

inclinagdo sigmoidal, que permite uma maior suavidade da curva na regido de transigéo

e tem seu valor usuamente igua a 1.
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Para permitir que a funcdo de ativacdo sigmoidal assuma valores negativos na
saida, no intervalo de [-1;1], utiliza-se a forma correspondente a esta, a funcéo tangente
hiperbdlica, definida pela equacdo 3.9 e ilustrada na figura 3.9.

f (v) = tanh( v) (3.9

Fungao Tangente Sigmoidal
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Figura 3.9: Funcdo tangente hiperbdlica

3.6 TIPOS DE APRENDIZADO

Aprendizado certamente é a propriedade mais significativa de uma rede neural.
As redes neurais possuem a capacidade de aprender por exemplos e fazer interpolactes
ou extrapolacdes do que aprenderam. O aprendizado € um processo gradua e iterado,
onde os pesos sdo constantemente modificados, através de uma regra de aprendizado
que fornece a forma como estes seréo modificados. Isto é feito a partir de um conjunto
de dados que serve como base de exemplo. Cada iteracdo deste processo de adaptacéo

dos pesos é chamada de época de aprendizado.

Uma interessante definicdo do que é aprendizado para uma rede neura artificia
€ apresentada por BRAGA et al. (2000):

36



“ Aprendizagem € o processo pelo qual os parametros de uma rede neural sdo
ajustados através de uma forma continuada de estimulo pelo qual a rede esta operando,
sendo o tipo especifico de aprendizagem realizada definido pela maneira particular

COMO Ocorrem os ajustes dos parametros” .

Decorrem da definicdo alguns passos inerentes ao processo de aprendizagem que

- A rede é estimulada pelo ambiente;

- Esta sofre mudancas nos seus parametros livres a partir deste estimulo;

- Passaaresponder de uma novaforma, devido a estas mudangas em sua estrutura
interna.

Um algoritmo de aprendizagem € um conjunto de regras definidas para a solucdo
do problema. Existem varios algoritmos utilizados, cada qual com suas peculiaridades, e

suas vantagens e desvantagens.

Os méodos de aprendizado podem ser divididos em trés formas basicas,

segundo o nivel de controle do usuario.

- Aprendizado Supervisionado:

O usuario dispde de um comportamento de referéncia que ele desgja ensinar a
rede, ou sga, ele tem conhecimento da entrada e da saida desgada. Com isso, a rede
deve ser capaz de nedir a diferenca entre a saida atual e a saida desgjada, e a partir
desta diferenca, corrigir os pesos para a reducéo do erro. A desvantagem deste tipo de

aprendizado é que arede ndo € capaz de aprender na auséncia do supervisor.

Os agoritmos mais conhecidos séo a regra Delta e o Backpropagation, sendo

este Ultimo objeto de nosso estudo e posterior aprofundamento.

37



- Aprendizado Semi-Supervisionado:

Neste tipo de aprendizado, 0 usuario possui apenas dados imprecisos sobre o

comportamento desgjado. E também conhecido como aprendizado por reforgo.

A diferenca entre este e 0 aprendizado supervisionado € que o desempenho do
supervisionado se baseia em um critério de erro conhecido, enquanto o por reforco se

baseia em qualquer medida que possa ser fornecida ao sistema[BRAGA el a,2000].

- Aprendizado N&o Supervisionado:

Este tipo € caracterizado pela auséncia de supervisor, ou sgja, somente os dados
de entrada sdo fornecidos a rede, e entéo os pesos da rede séo modificados em fungdo de
critérios internos, tais como, a repeticdo de padrdes de ativacdo em paraelo de varios

neurdénios, ndo havendo uma fungdo especifica que a rede devera aprender.

A partir do momento em que a rede estabelece uma harmonia com as
regularidades estatisticas da entrada de dados, desenvolve-se nela uma habilidade de
formar representacfes internas para codificar caracteristicas de entrada e criar novas
classes ou grupos automaticamente. Este tipo de aprendizado sO se torna possivel
guando existe redundancia nos dados de entrada, caso contrario, seria impossivel
encontrar quaisquer padrfes ou caracteristicas dos dados de entrada [BRAGA € dl,
2000].

Os principais tipos de algoritmos que fazem uso deste tipo de aprendizado sdo o
aprendizado por competicdo e o Hebbiano.

O aprendizado precisa de uma grande quantidade de dados que pode ser
agrupado em uma base de dados. Uma rede pode se especializar de forma a memorizar e
ndo mais generalizar a partir dos dados de treinamento, ou sgja, a rede apresenta alto
indice de acertos quando testada com pares de treinamento e quando testada com pares

gue estéo fora de seu conjunto de treinamento este rendimento cai, ndo sabendo a rede
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classificalo de forma correta. Este comportamento indesejavel para as redes neurais €

chamado de overfitting.

Uma técnica muito utilizada para se conseguir boas generaizagdes com a
aplicacdo das redes neurais € 0 método da validagdo cruzada. Este método consiste na
divisdo do conjunto de dados em conjunto de treinamento, de validacéo e de teste. O
gjuste dos pesos da rede € feito com o conjunto de treinamento e a capacidade de
generalizagdo € obtida com o uso do conjunto de validagdo. O melhor modelo de rede

sera aguele em que o desempenho conseguido com o conjunto de teste seja satisfatorio.

A validacdo é utilizada para se fazer parar o treinamento, onde se procede o
treinamento e a cada conjunto de iteracOes se testa o desempenho, acontecendo gque
quando o erro da rede for maior que a validacdo, este treinamento serd interrompido
pois é um indicativo de que a rede esta perdendo a capacidade de generalizacéo.

3.7 ARQUITETURASDAS REDES

A forma com que os neurdnios de uma rede estéo interligados esta diretamente
ligado ao algoritmo de aprendizado, que serd utilizado para treinar a rede. Pode-se

caracterizar as arquiteturas de redes de trés formas:

- Redes Single-Layer Feedforward

Também chamadas de redes progressivas de uma Unica camada, € a forma mais
simples em gue os neurbnios estdo organizados em camadas. Neste tipo de rede, tem-se

uma camada de entrada conectada & camada de saida, como mostrado na figura 3.10.

Esta rede é estritamente progressiva devido ao fato de ndo haver conexdes no

sentido saida/entrada, ou sgja, pode-se dizer que ndo ha realimentacéo das camadas.
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Camada de Camada de
entrada saida

Figura 3.10: Rede progressiva single-layer.
- Redes Multilayer Feedforward

Estas redes tem por caracteristicas o fato de serem também progressivas e
possuUir uma ou mais camadas ocultas, camadas estas situadas entre a entrada e a saida,
onde 0s neurbnios destas camadas sd0 denominados neurbnios ocultos ou
intermediarios. Sua funcéo é intervir de forma a possibilitar a rede extrair informacoes
de ordem superior.

Os neurénios da camada de entrada fornecem os sinais de entrada da segunda
camada, que por sua vez fornecem a entrada para a camada seguinte, funcionando assim
para o resto darede.

A figura 3.11 mostra uma rede progressiva multicamadas, para um caso

particular de duas camadas ocultas, em que h& a conexdo de todos os neurénios de uma
camada com os da camada seguinte.
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Camada de L Camadade

Primeira Segunda A
Camada Camada Saida

Oculta Oculta

Entrada

Figura 3.11: Rede progressiva multilayer.

Para 0 caso mostrado na figura 3.11, a rede € dita completamente conectada. Se

porventura, ndo existirem algumas das conexdes, a rede € dita parcia mente conectada.

- Redes Recorrentes

A principal diferenca entre uma rede recorrente e uma rede progressiva é o fato
da recorrente apresentar pelo menos um “loop” de reaimentacdo. O modelo mais

conhecido deste tipo de rede é arede de Hopfield.

Na figura 3.12 esboca-se uma rede de uma Unica camada de neurdnios, onde

cada um deles alimenta seu sinal de saida de volta para as entradas de todos os

neurdnios.
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Figura 3.12: Rede recorrente.

3.8ALGORITMO DE TREINAMENTO

Existem muitos tipos de algoritmos de treinamento especificos para
determinados modelos de redes, o que torna a aplicagdo destas mais eficientes. Estes

algoritmos diferem entre si pela forma com que os pesos sao modificados.

Os algoritmos de treinamento visam, a partir do conjunto de treinamento, fazer
com que a rede produza uma saida 0 mais proximo do valor exato, através de um
processo iterativo que corrige os pesos dos neurénios de cada camada, utilizando para
tal algum critério de convergéncia, seja ele um erro méximo para a saida da rede ou um

nimero maximo de épocas de treinamento.

Entre os mais conhecidos e eficientes algoritmos de treinamento, e que sera
objeto deste estudo, o agoritmo backpropagation, sera melhor explanado no item
seguinte juntamente com algoritmos de guste dos pesos sinapticos utilizados neste
trabalho.
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3.81ALGORITMO BACKPROPAGATION

O agoritmo backpropagation € o principal algoritmo de treinamento de rede
utilizado e mais conhecido para treinamento de redes multicamadas. E frequentemente
usado como o agoritmo de aprendizado em redes neurais estruturadas em camadas
devido asuaeficiéncia (HIROSE et a., 1991).

Embora existam diversos algoritmos de treinamento de redes disponiveis, o0
algoritmo backpropagation tem apresentado excelentes resultados na analise e resolucéo
de problemas de confiabilidade estrutural (SARAIVA, 1997).

O agoritmo backpropagation baseia-se no principio do aprendizado por correcdo
de erro, no qual o0 erro € retropropagado da camada de saida para as camadas
intermediarias da rede neural. O desenvolvimento deste algoritmo representa um ponto
fundamental em redes neurais, pois tratase de um método computacionalmente

eficiente para o treinamento de redes.

Basicamente, pode-se dividir o algoritmo em dois passos, conforme pode ser

observado nafigura 3.13: o direto e 0 reverso.

No passo direto, o vetor de entrada € aplicado e seu efeito se propaga através das
camadas da rede neura produzindo uma saida, com os pesos todos fixos. No passo
reverso, 0s pesos S0 regjustados de acordo com a regra de aprendizado por correcdo de
erro. A resposta fornecida pela rede € subtraida da resposta desejada produzindo um
sina de erro, sendo este sinal propagado de volta através dos mesmos neurdnios do
passo direto, mas no sentido contrério do fluxo de sinais das conexdes, fato este do qual
advém o nome backpropagation. Os pesos sdo ajustados de forma que a resposta a ser

produzida pela rede se aproxime da resposta esperada.
A0 passo que 0 conjunto de dados para treinamento da rede passa a ser

representativo do problema, a rede neura multicamadas treinada com este algoritmo

desenvolvera a capacidade de generalizar.
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Saida Obtida

Fase Reversa Fase Direta
(Erro) (Atividade)

Entrada

Figura 3.13: Fases do algoritmo backpropagation.

Através de um conjunto de treinamento, mostrado na equacdo 3.10, composto

por um vetor X com n entradas e um vetor de saida exato y:
y :{xi,yei} i=1..,p (3.10)
e pode-se definir o erro quadrético médio sobre este, apresentado pela equacéo 3.11:

=180y v, (3.11)
=1

onde y, € asaidafornecidapelaredee y, € o valor exato correspondente a saida da

rede.

A equagdo 3.11 pode ser reescrita em fungéo dos pesos, como apresentado na

equacéo 3.12:

E. =28 (W™ - v, F. (3.12)

Pi=1



Visando determinar o conjunto de pesos que gere 0 minimo erro para a funcéo
descrita na equacdo 3.12, existem vérios algoritmos de otimizacdo que sdo aplicados em
conjunto com o algoritmo backpropagation, dos quais pode se destacar os algoritmos de
Levenberg — Marquardt e 0 do gradiente descendente com momentum, também
conhecida como regra delta generalizada ou algoritmo backpropagation tradicional, os

quais serdo utilizados em nossas aplicagoes.

3.82ALGORITMO DO GRADIENTE DESCENDENTE COM MOMENTUM

Este algoritmo busca minimizar este erro quadratico produzido pela rede, que é
expresso em fungdo dos pesos (ver equacdo 3.12), o qua se amea um conjunto de
pesos otimizado que encerrara 0 processo de treinamento, tornando a rede apta a

fornecer resultados aceitaveis.

Na regra delta generalizada, o gjuste dos pesos do neurbnio € realizado numa
direcdo Gtima, sendo este processo repetido para cada par do conjunto de treinamento,
fazendo-se uso dos pesos atualizados no passo anterior. Apos este processo de obtencéo
de uma matriz dos pesos Gtima, a rede se torna capaz de realizar um mapeamento do

conjunto de entrada/saida.

A idéia basica deste processo pode ser compreendida tomando em consideracéo
um Unico neurbnio e a funcdo de transferéncia sigmoidal (equacdo 3.7). Parte-se do
conjunto de treinamento descrito na equacéo 3.10, no qual o sina de entrada fornecido
pela rede, apresentado na equacdo 3.13 e nafigura 3.14:

v=WTx (3.13)
que descreve 0 somatdrio das entradas multiplicadas pelos respectivos pesos e f é a

funcéo de ativacdo que fornece a saida da rede (y), como detalha afigura 3.14:

45



X1g
W1

X5 1 W2

Xn%’

Figura 3.14: Regra delta para um neurdnio isolado.

Por se tratar de um problema de otimizagdo, torna-se necessario a determinagdo
do gradiente do erro em relacdo aos pesos, mostrado na equacdo 3.14:

dEL (W) _ df(W "x,)

(3.14)
dw dw

2a (fw™x,)- y. ) el

Fazendo uso da regra da cadeia e da relacdo mostrada na equacéo 3.13, chega-se

as equacOes 3.15 e 3.16:
dE, (W) _ ¢ di(v) v
v -2 () - ved = o (3.15)
dEL (W) _ df(v).
n 221 (fv) - y..) v (3.16)

Denotando-se o gradiente local como sendo o produto do erro pela derivada da
funcéo de ativacdo, mostrado na equacéo 3.17:
df (v)
dv
tem-se a expressdo final do gradiente igual a equacédo 3.18:

dE (W) _
=28 d.x 3.18
=20 @19

do=(F(v)- ye.) (3.17)

Para a determinacdo do ponto de minimo basta igualar a equacéo 3.16 a zero,

processo este que pode ser inviabilizado devido ao tamanho do vetor de entrada,
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principamente nos problemas de engenharia que, ha maioria dos casos, engloba um

grande nimero de variaveis.

De acordo com a regra do gradiente descendente, sendo W(k) um ponto sobre a
superficie de erro, 0 gjuste a ser aplicado a este ponto € expresso na equacdo 3.19:

TER (W)

DW (k) =h (3.19)

onde h é uma constante positiva, definida no intervalo [0;1], denominada taxa de

aprendizado.

Efetuado o processo de gjuste, o valor atualizado do peso € descrito na equacéo
3.20:

W(k +1)=W(k)- DW(k). (3.20)

E de particular interesse a determinacdo do parametro h, que é diretamente

responsavel pela rapidez do processo de aprendizado.

A aplicacdo desta regra pode ser agora generalizada para uma rede
multicamadas, tornando-se necessario seguir uma determinada notacdo para facilitar a

compreensdo, descrita abaixo e mostrada na figura 3.15:
- Sina de saida do neurdnio i dacamadal = X ;
- Sina de entrada do neurénio i dacamadal = v} ;

- Peso entre os neurdnios i da camada L e dacamada (L-1) = W".
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Camada Inicial  ........ Camada L-1 CamadalL ... Saida

\‘O Oy

Figura 3.15: Regra Delta para uma rede multicamada.

Observando o neurbnio i da camada L, os sinais de entrada e de saida
respectivos a este neurdnio séo dados pelas equacdes 3.21 e 3.22:
Né,l
V:‘ = a Wi'j- _x;- (3.22)
=1

xt =f(vt). (3.22)

Considerando o conjunto de treinamento mostrado na equacéo 3.10 e comecando

pela tltima camada, o erro quadrético na saida € dado pela equacéo 3.23:

2

T e 0
Eo(W')=4 & GFEa WExL 2y, T . (323
j=1

s=1 i=1 7] 4]

Os pesos seréo atualizados da mesma forma com a qual foi realizada para um
neurénio isolado com o0 uso da regra delta, assumindo a forma mostrada na equacgéo
3.24.

dE, (W |

Wtk +2) = [w(K) - ST (3.24)

48



A expressdo final daregra de atualizagdo dos pesos em funcéo do gradiente local
€ mostrada na equagéo 3.25:

T

Wk +1) =[wt oy + 208 d ()T (3.25)

O dgoritmo backpropagation prové uma aproximacdo da trgjetéria de
movimento sobre a superficie de erro a qual, a cada ponto da superficie, segue a direcéo

do ponto mais ingreme em busca do ponto de minimo global.

Quanto menor for a taxa de aprendizado, menores vao ser as correges a serem
aplicadas aos pesos entre cada iteracdo, ocasionando uma processo de convergéncia
lento. Caso contrario, se 0 valor deste parémetro for ato, pode-se obter uma aceleracéo
no processo de convergéncia, mas tornando o agoritmo instével pelo fato deste poder

oscilar em torno do ponto de minimo local.

Uma forma simples de garantir a estabilidade e acelerar a convergéncia € a
utilizagdo da regra delta acrescida do fator de momentum. Esta é representada na
equacao 3.26:

TER (W)

DW(k)=b,DW(k - 1)+h (3.26)

onde b, & denominado fator de momentum e possui a variagdo 0<b  <1. O efeito

desta constante € aumentar a velocidade na direcéo do ponto de minimo.

O que se desgia com ainsercdo do termo de momentum é a reducéo no tempo de
treinamento, a melhora na estabilidade do processo e com isso aumentar a possibilidade
de encontrar o minimo global. Este processo pode ser melhor visualizado na figura 3.16,
mostrada por BRAGA et al.(2000), onde esta representada uma superficie de erro obtida
para uma rede MultiLayer Perceptron com e sem a presenca do fator de Momentum,
respectivamente. A inclusdo deste fator no método visa também evitar regides onde a
derivada é nula ou quase nula, também chamadas de platds, regido esta que pode ser

observada na figura 3.17.
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Caminho seguido
originalmente

Caminho seguido &,

utilizando momentun

#;, ;

; Solugdo desejada
Figura 3.16: Superficie de erro com e sem o fator

de Momentum (BRAGA et d., 2000).

Platbs

|

Figura 3.17: Regido da superficie de erro com derivada nula ou quase nula.

Quando treinada, uma rede que faz uso do algoritmo backpropagation e daregra
delta generalizada podera necessitar de um tempo de treinamento razoavel mente longo,
ou sgja, se for encontrado um ponto de minimo local na superficie de erro, este tende a

parar de diminuir e, como consequéncia, permanecer em um valor maior que o

considerado aceitavel.

CALOBA (1995) e EBEHART (1990) apud SARAIVA (1997) sugerem
algumas préticas para a implementacdo computacional deste algoritmo, as quais podem

ser citadas:
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-  Representatividade dos dados. O conjunto de treinamento deve ser
representativo da populacdo, pois a rede depende da forma com que os dados |he
foram apresentados;

- Dimensionamento da rede: O nimero de neurbnios em cada camada e de
quantas camadas vai ser composta a rede podem ser determinados através de
experimentos numeéricos, podendo-se adotar como critérios. escolher apenas
uma camada oculta, exceto em casos onde duas sejam preferiveis e escolher o
menor nimero possivel de neurbnios na camada oculta e ir acrescentando até a
funcéo ser representada de forma adequada;

- Taxa de aprendizagem e fator de momentum: Adota-se usuamente na prética

valoresdede he b iguais a 0.1, sendo os valores 6timos para estas constantes

determinados através de experimentos numeéricos;

- Vaoresiniciais das sinapses. Adotar pesos iniciais com valores entre 0.5 e 0.5,
pois valores pequerps gerariam um treinamento muito demorado e valores
maiores poderiam gerar valores de gradiente proximos a zero;

- Divisdo do conjunto de treinamento: Sugere-se dividir o conjunto de dados em
um conjunto de treinamento e um conjunto de testes, pois esta divisdo evita que

arede memorize e perca a capacidade de generalizar.

3.8.3ALGORITMO DE LEVENBERG —MARQUARDT

Este algoritmo é considerado o método mais rapido para treinamento de redes
feedforward que possuem uma quantidade moderada de pesos sinapticos. Este se baseia,
para a aceleracdo do treinamento, na determinacdo das derivadas de segunda ordem do
erro em relacdo aos pesos, diferindo do agoritmo backpropagation tradiciona que

considera as derivadas de primeira ordem.

O agoritmo de Levenberg — Marquardt se baseia no método de otimizagéo de
Newton, que faz uso da matriz Hessiana. Esta matriz contém as derivadas de segunda
ordem dos erros em relacdo aos pesos. No método de Levenberg — Marquardt se faz

uma aproximagao para esta matriz, mostrada na equacao 3.27, determinada em funcéo
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da matriz Jacobiana, que contém as primeiras derivadas dos pesos em funcéo dos pesos

sindpticos, expressa na equacdo 3.28:

_TPE. (W)

H=—2F_~ 3.27
e (3.27)
3 = JeW) (3.28)

w

onde e(W) é definido conforme a equacéo 3.29:

d

W)=a (v, - va)- (3.29)

i=1

A determinacdo da matriz Jacobiana € muito mais simples que a determinacdo
da matriz Hessiana. Como, para uma rede neural, a performance de treinamento é
expressa em funcdo da soma dos erros quadréticos, a matriz Hessiana pode ser

aproximada para o algoritmo de Levenberg — Marquardt pela equagédo 3.30:
H=J"(W)J(W). (3.30)

O método de Newton atualiza os pesos segundo a equacéo 3.31:
W(k+1)=W(k)- H*g, (3.31)

onde g, pode ser escrito conforme a equagéo 3.32:

g, =237 (W).eW). (3.32)

A matriz Hessiana pode ser singular, mas pode ter sua inversa calculada usando
amatriz auxiliar mostrada na equacéo 3.33:

D=H+ml. (3.33)

Se os autovalores e os autovetores da matriz H séo {I I P n}e{f N PN n}

respectivamente, entdo os autovalores e autovetores da matriz D sdo determinados
conforme mostrado na equacéo 3.34:

Dfi:(H+rn<|)fi:Hfi+rnr<fi:lifi+rn<fi:(|i+rn<)fi (3.34)
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Ent&o, o algoritmo de Levenberg — Marquardt procede a atualizacdo dos pesos
baseado na mesma expressdo do método de Newton (equacdo 3.31), redizando as
modificagOes para a determinagéo da matriz Hessiana, mostrada na equagéo 3.35:

W(k +1) = W(K)- [37 (W).J(W) +m 1|37 (W) ew) (3.35)
onde | é a matriz identidade e nx é uma constante que transforma o algoritmo em
gradiente descendente com um passo pequeno (quando nk é grande) e o método Gauss-

Newton usando a aproximacdo para a matriz Hessiana (quando nk € zero), em que se

supde uma répida convergéncia.

O pardmetro nx funciona como um fator de estabilizacdo do treinamento,
gustando a aproximacgdo de forma a utilizar a rapida convergéncia do método de

Newton e evitando passos muito grandes que possam levar a um erro de convergéncia

Este algoritmo gera uma relacdo entre a velocidade do método de Gauss —

Newton e a garantia de convergéncia do método do gradiente descendente.

O agoritmo pode ser resumido da seguinte maneira:

1. Se apresenta todas as entradas a rede e se calculam as respectivas saidas
determinando os erros individuais e(W) e os quadréticos para cada entrada
Er(W);

2. Calcula-se amatriz Jacobiang;

3. Determina-se DW, ;

4. Cdculase a soma dos erros quadréticos usando W, + DW, . Se esta soma é

menor que o valor calculado no item 1, entdo se divide m por u, calcula-se

W,.. =W, +DW, e retorna-se a0 passo 1. Se a soma ndo se reduz, entéo se

multiplica nmx por u e retorna-se ao passo 3. Assim 0 erro é sempre reduzido a
cada iteracao.
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O agoritmo deve atingir a convergéncia quando a norma do gradiente for
menor que algum valor pré-determinado, ou quando a soma dos erros quadraticos sgja

reduzida a um valor tracado como meta.

Este método apresenta convergéncia em menos iteragdes, mas requer mais
calculos por iteracdo devido ao célculo de matrizes inversas. Apesar do grande esforco
computacional, este segue sendo o agoritmo de treinamento mais rapido para redes
neurais quando se trabalha com um ndmero moderado de pardmetros na rede, se este

nimero é elevado a utilizago deste algoritmo é pouco prética.

3.9EXEMPLO DE TREINAMENTO

O objetivo desta aplicacdo € o de analisar alguns parametros que influenciam no
treinamento de uma rede neural com o algoritmo backpropagation utilizando a técnica
do gradiente descendente com momentum e o algoritmo de Levenberg — Marquardt.
Cada um destes casos sera avaliado de forma separada dos outros, 0s quais serdo

fixados utilizando os valores sugeridos em alguns trabal hos.

Neste exemplo se apresenta o treinamento de uma rede neura que visacalcular o
deslocamento maximo de uma viga biapoiada submetida ao carregamento mostrado na
figura 3.18. O valor deste deslocamento € determinado pela equacdo 3.36, considerando
o valor do comprimento da vigaigual a400 cm.

_ 5qL*
M 384 E

(3.36)
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Figura 3.18: Viga bigpoiada analisada no exemplo de treinamento.

Para a utilizacdo da rede, selecionou-se como parametros de entrada o modulo
de eadticidade E, o momento de inércia |, o carregamento distribuido q,
respectivamente. Como saida, a rede determina o valor do deslocamento no meio do véo
da viga. Definiu-se o intervalo de variagdo destes par@metros para fornecer a rede,
mostrados na tabela 3.2:

Tabela 3.2: Dominio dos parametros de entrada e saida da rede

para 0 exemplo de treinamento.

Variavel Variagdo
E 20000 — 21000 (kN/cnr)
| 6000 — 18000 (cnT)
q 2 —4 (kN/cm)
dmax 1.764 —11.111 (cm)

Estes vaores foram escalonados no intervao [0,1] e fornecidos como
treinamento para a rede, formando-se um conjunto de treinamento contendo 90 pares,

onde estes pares foram gerados a partir do intervalo pré-definido para as variaveis
mostrado natabela 3.2.

Para se poder proceder a andlise, adotouse a seguinte variagdo nos parametros
das redes neurais a serem treinadas com as estratégias de atualizagcdo de pesos
propostas:

- Taxadeaprendizagem h: 0.01,0.1e0.3;
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- Fator de “Momentum” b,: 0.1, 0.3 e 0.5;
- Congtante pk: 0.001, 0.01e0.1
- NUmero de camadas intermediérias; 1 e 2;

- Ndmero de neurdnios na camada intermediaria: 5 e 8.

Sobre 0 nimero de camadas intermediarias e nimero de neurénios em cada uma
destas camadas, ndo existe um numero idea, sendo este determinado de forma
experimental numérica. MASTERS (1994) apud SARAIVA (1997) sugere 0 seguinte:

- Escolher apenas uma camada oculta, que € capaz de fazer aproximacgdes de
funcbes continuas de ordem qualquer, exceto em situacbes em que duas sdo
preferiveis auma;

- Usar 0 menor nimero possivel de neurénios na camada intermedi&ria, iniciando
em dois e ir acrescentando até que o objetivo sga representado de forma
adequada.

Ja para os parametros taxa de aprendizagem, fator de “Momentum” e constante

Mk, toma-se o valor 0.1 como o valor ideal.

Optou-se também por analisar a influéncia exercida pela matriz dos pesos e
pelas fungdes de ativacdo na resposta fornecida pela rede neural, onde os valores iniciais
dos pesos serdo avaliados através da geragdo de nlmeros aleatdrios em intervalos que

seréo posteriormente citados.
Foram configuradas 16 redes para a determinacéo do deslocamento maximo da

Viga, cujas caracteristicas sdo listadas na tabela 3.3, tomando-se como base os dados

discutidos anteriormente.
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Tabela 3.3: Configuracéo das redes para 0 exemplo de treinamento.

Nci [ Nnc || h || bm | m Funcdes de transferéncia

RN1 1 5 |0.01] 0.1 - Sigm. — Sigm.
RN2 1 5 ||01]01 - Sigm. — Sigm.
RN3 1 5 ||03] 01 - Sigm. — Sigm.
RN4 1 5 ||01] 03 - Sigm. — Sigm.
RN5 1 5 ||01] 05 - Sigm. — Sigm.
RNG6 1 5 - - || 0.001 Sigm. — Sigm.
RN7 1 5 - - 0.01 Sigm. — Sigm.
RN8 1 5 - - 0.1 Sigm. — Sigm.
RN9 1 8 ||01]0.1 - Sigm. — Sigm.
RN10 1 8 - - 0.01 Sigm. — Sigm.
RN11 2 5 ||01]0.1 - Sigm. — Sigm. — Sigm.
RN12 2 5 - - | 0.01 Sigm. — Sigm. — Sigm.
RN13 1 5 ||01]01 - Sigm. — Sigm.
RN14 1 5 - - | 0.01 Sigm. — Sigm.
RN15 1 5 (01} 01 - Sigm. — Lin.
RN16 1 5 - - | 0.01 Sigm. — Lin.

As redes RN13 e RN2 e também as redes RN14 e RN7 possuem as mesmas
caracteristicas citadas na tabela 3.3, exceto as matrizes de pesos, que diferem de um
caso para o outro. Para as redes RN2 e RN7 consideram:se os valores dos pesos gerados
de forma aeatdria sem a definicdo de um intervalo, ja para os casos das redes RN13 e

RN14, os valores dos pesos sa0 gerados de forma aeatdria no intervalo de [-0.5;0.5],

segundo o que sugere SARAIVA (1997).

Por mera organizagéo e para uma melhor comparacéo, as redes dispostas na

tabela 3.3 serdo classificadas em grupos de acordo com a variacdo de uma determinada

caracteristica, podendo-se observar estes grupos na tabela 3.4.
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Tabela 3.4: Grupos de redes analisadas no exemplo de treinamento

Grupo Redes Par ametro analisado
I RN1, RN2 e RN3 Taxa de aprendizagem
[ RN2,RN4 e RN5 Fator de Momentum
1 RN6,RN7 e RN8 Constante ik
N° de neurénios por
v RN2, RN7, RN9 e RN10
camada
N° de camadas
Y, RN2, RN7, RN11 e RN12 _ o
intermediarias
VI RN2, RN7, RN13 e RN14 Matriz de pesos
VIl RN2, RN7, RN15 e RN16 || Funcdo de transferéncia

Para se fazer uma andlise mais precisa de como esta se processando O
treinamento da rede, serdo apresentados gréficos que mostram a performance de
treinamento em func&o do nimero de épocas escolhidas. O nimero de épocas representa
cada iteracé&o do processo de adaptacédo dos pesos, e seu valor foi escolhido para todos

0s casos igual a 1000.

N&o serdo apresentados todos os graficos de performance das redes neurais pois
seria um processo demasiadamente longo, sendo somente exibidos os graficos mais
relevantes para cada grupo analisado. Os gréficos das figuras 319 a 3.25 mostram as
performances de treinamento para as redes RN2, RN3, RN7, RN10, RN12, RN14 e
RN16, respectivamente. Estes gréficos relacionam o erro quadratico médio fornecido
pela saida da rede em funcéo do nimero de épocas de aprendizado para o conj unto de
treinamento. Também é exposto em cada uma destas figuras o valor do erro que se
pretende alcangcar com o treinamento da rede neural, tomado para todos 0s casos como

igua ale7.
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Figura 3.19: Performance de treinamento para a rede RN2.
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Figura 3.20: Performance de treinamento para a rede RN3.
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Figura 3.21: Performance de treinamento para arede RN7.
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Figura 3.22: Performance de treinamento para a rede RN10.
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Pedormance s 9.92002e-008, Goal is 1e-007
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Figura 3.23: Performance de treinamento para a rede RN12.
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Figura 3.24: Performance de treinamento para a rede RN14.
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Figura 3.25: Performance de treinamento para a rede RN16.
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Para cada caso avaliado nas figuras acima, considerouse como critério de
parada do treinamento a meta de erro previamente definida ou o nimero maximo de
épocas determinado. Verifica se que as redes treinadas com o algoritmo de Levenberg —
Marquardt apresentam uma melhor performance em relagdo as treinadas com o
algoritmo do gradiente descendente com momentum, fato que era esperado devido a sua

maior rapidez do treinamento.
A tabela 3.5 mostra os valores dos pares de entrada para teste das redes
configuradas no exemplo de treinamento, entradas estas que sdo escalonadas no

intervalo [0,1] antes de serem fornecidas a rede.

Tabela 3.5: Pares de entrada para teste das redes do exemplo de treinamento.

Pares| Testel| Teste2| Teste3
E 20080 || 20840 | 20235
I 12000 | 17400 | 6780
q 290 | 245 | 385
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Na tabela 3.6 estéo apresentados os resultados da simulacéo das redes para cada
par de teste mostrado na tabela 3.5, no qual se pode fazer uma comparagdo entre as
redes analisadas e o resultado exato do deslocamento. Também se apresenta nesta tabela

0 ero fornecido para cada rede neural analisada em relagdo ao valor exato do

deslocamento maximo.

Tabela 3.6: Resultados da simulacéo das redes para o exemplo de treinamento.

Testel| Erro(%)| Teste2| Erro (%) | Teste3| Erro (%)

Exata 4.012 - 2.252 - 9.354 -
RN1 4.998 24.58 2.548 13.14 7.271 22.27
RN2 5.060 26.12 1.983 11.94 8.676 7.25
RN3 3.212 19.94 2.525 12.22 9.695 3.65
RN4 4.343 8.25 2422 7.55 7.890 15.65
RNS5 4.152 3.49 3.203 42.23 7.078 24.33
RN6 4.035 0.57 2.201 2.26 9.363 0.096
RN7 4.013 0.025 2.257 0.22 9.339 0.16
RN8 3.992 0.50 2.192 2.66 9.332 0.24
RN9 2.430 39.43 2119 5.91 9.429 0.80
RN10 4.014 0.05 2.258 0.27 9.349 0.05
RN11 4.714 17.50 2.310 2.58 8.701 6.98
RN12 4.008 0.099 2.232 0.89 9.348 0.064
RN13 2.528 36.99 2.759 22.51 9.361 0.075
RN14 3.999 0.32 2.248 0.18 9.338 0.17
RN15 6.040 50.55 2191 2.71 8.065 13.78
RN16 4.018 0.15 2.263 0.49 9.361 0.075

As redes classificadas no grupo | mostram uma tendéncia de diminuicdo do erro

da resposta da rede quando o valor da taxa de aprendizagem é aumentado, apresentando

arede RN3 uma melhor performance em relacdo as outras.
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Ja para o grupo Il, nota-se que para valores altos e para valores baixos do fator
de “Momentum” a rede ndo faz boas aproximacdes das respostas, mostrando a rede

RN4 um melhor rendimento.

No grupo |1l todas as redes apresentaram bons resultados, sendo estes bastante
semel hantes, ndo se podendo citar um valor ideal para a constante L, destacando arede

RN7 que indicou 0s menores erros.

As redes do grupo IV mostram que a insercdo de neur6nios na camada
intermediaria para o algoritmo de Levenberg — Marquardt proporciona resultados ainda
melhores. As redes treinadas com o agoritmo do gradiente descendente mostram uma
tendéncia de diminuicdo do erro, apesar destas redes apresentarem resultados ndo téo
satisfatorios. A adicdo de neurbnios na camada intermediaria deve ser realizada com
relativo cuidado pois a rede pode perder a sua capacidade de generalizacdo quando este

ndmero é acrescido em demasia

A verificaco avaliada para o grupo V revela que o aumento no nimero de
camadas intermediérias tende a reduzir o erro da resposta para ambas as redes, devendo-
se ter 0 mesmo cuidado referido no paragrafo anterior pois um ndmero elevado de

camadas intermediérias pode prejudicar a generalizacéo da rede.

A definicdo da matriz de pesos com valores aeatérios no intervalo de [-0.5;0.5]
para treinamento da rede, definida no grupo VI, néo proporcionou bons resultados para
as redes treinadas com o algoritmo do gradiente descendente, 0 mesmo n&o acontecendo
com as treinadas com o algoritmo de Levenberg — Marquardt, que apesar de ndo indicar

os me hores resultados, estes se revelaram satisfatorios.

A proposta de mudanca de fungéo de ativagéo, definida no grupo VI, revelou as
mesmas conclusdes que para a matriz de pesos para os dois tipos de agoritmos de
treinamento. Para o algoritmo de Levenberg — Marquardt, a aplicagéo tanto da fungédo

linear quanto sigmoidal néo exerce significativa influéncia sobre a resposta da rede.



Apesar de ndo apresentarem resultados com erros aceitveis, as redes
configuradas com a técnica do gradiente descendente com momentum , a depender do
problema a ser analisado pode vir a apresentar uma melhor performance, através de um
aumento no numero de pares do conjunto de treinamento ou na mudanca de qualquer
outro parametro de guste. Também € vaido mencionar que para este algoritmo de
atualizacdo dos pesos é necessario um nimero elevado de épocas de treinamento para
que apresente boas aproximagdes de resposta e que este é susceptivel aficar preso aum

minimo local, fato este que pode explicar a qualidade nos resultados obtidos.

Ja as redes configuradas com a técnica de Levenberg — Marquardt revelaram
uma maior rapidez na convergéncia de treinamento, além de mostrarem resultados com
erros aceitaveis. Baseando-se neste fato, as redes neurais treinadas com este algoritmo
seréo empregadas nas aplicacbes posteriores deste trabalho, assim como as treinadas
com o agoritmo do gradiente descendente para se poderem comparar 0s resultados

fornecidos por estas duas técnicas.

Como j& mencionado anteriormente, a escolha dos parametros da rede neural é
feita de forma experimental numérica, portanto, os valores obtidos acima s&o
caracteristicos para este tipo de problema, ndo valendo a mesma consideragcdo para

outros problemas, podendo estes valores serem tomados como ponto de partida.

Um dos aspectos que vale ressaltar € o potencia das redes, independente do
algoritmo que se esteja utilizando, em aprender a partir do treinamento e generalizar
para a obtencdo de respostas com aproximagdes aceitaveis, 0 que estimula a sua

aplicacdo em diversas éreas, inclusive na area da confiabilidade estrutural.
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Capitulo

METODO DE MONTE CARLO
COM REDE NEURAL

4.1 INTRODUCAO

Os métodos de andlise de confiabilidade podem apresentar algumas restricoes na
determinacao da probabilidade de falha de modo ainviabilizar a sua aplicagdo. Como ja
mencionado anteriormente, os métodos analiticos FORM e SORM podem apresentar
problemas na determinagdo dos pontos de minimo. JA o método de Monte Carlo
normalmente exige um grande esforco computacional devido ao grande nimero de
simulacdes requerido para se ter uma boa aproximacdo da probabilidade de falha.

O foco principal deste capitulo € a apresentacdo de uma metodologia de
aplicagdo do método de simulagdo de Monte Carlo em conjunto com redes neurais
artificiais. Objetiva-se com esta aplicacdo a substituicdo de etapas necessarias a
determinagéo da probabilidade de falha pelo método de simulac&o de Monte Carlo, bem
como fazer uso da rede neural para a substituicdo do conjunto andlise estrutural mais
andlise de confiabilidade.

Torna-se necessario para a avaliacdo da confiabilidade, como passo primordial, a
definicdo dos critérios a serem atendidos quanto a falha como, por exemplo, critérios de
tensdo maxima, de deslocamento maximo, de flambagem, entre outros, através do qual

se pode definir afuncéo de performance do problema.
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Para se poder fazer uso da rede neural, torna-se necessario a escolha dos valores
que serdo fornecidos como conjunto de treinamento, que dependem principa mente do
problema a ser tratado e do algoritmo de aprendizagem utilizado. Estes dados devem ser
selecionados de forma adequada e devem cobrir todo o dominio do problema, dentro de
um determinado intervalo, efetuando-se em seguida um pré-processamento de forma a

tentar reduzir 0 espaco das variaveis envolvidas.

Este conjunto de dados de treinamento deve ser separado em conjuntos de
treinamento, teste e validacdo, através dos quais deles se pode verificar o desempenho
da rede ao longo do treinamento. O conjunto de validacdo pode ser importante como
critério de parada pois quando o erro fornecido por este conjunto for maior que o de

teste, € um indicativo de que a rede esta perdendo a sua capacidade de generalizacéo.

Os parametros da rede neural, como por exemplo, nimero de camadas e nimero
de neurbnios por camada, taxa de aprendizagem entre outros, serdo determinados
através de testes numeéricos, seguindo-se como sugestdo inicial 0s parametros
encontrados na literatura. O tipo de rede neural a ser utilizada para a andlise dos
exemplos sera uma rede feedforward multilayer perceptron com o agoritmo de
treinamento backpropagation, que € considerado o mais €ficiente, fazendo-se uso de
dois agoritmos de otimizacdo para a correcdo dos pesos que sdo o0 algoritmo do

gradiente descendente com momentum e o algoritmo de Levenberg — Marquardt.

O software utilizado para a configuracéo das redes foi 0 Matlab, que possui uma
base de arquiteturas de rede e de algoritmos de treinamento, além de uma interface que
torna facil o seu manuseio. Este software também possibilita a implementacdo de
rotinas computacionais, que foram necessarias na solugdo de alguns problemas em
estudo.

Para se fazer a andlise da confiabilidade, foi utilizado o programa FERUM
(Finite Element Reliability Using M atlab), desenvolvido por HAUKAAS (2001). Este
programa € capaz de redizar andlise estrutural linear elastica e a andlise de

confiabilidade estrutural, tendo como opcdes para a determinacdo da probabilidade de
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falha os métodos analiticos FORM/SORM e o0 método de Monte Carlo com atécnica de

Amostragem por Importancia.

Os resultados obtidos com os problemas analisados serdo posteriormente
comparados com o0s resultados fornecidos por outros programas de andlise de
confiabilidade e também com exemplos encontrados na literatura. A utilizagdo destes
programas de andlise de confiabilidade também serdo Uteis na obtencéo do conjunto de

treinamento necessério ao aprendizado da rede.

As estratégias de aplicacdo das redes neurais serdo abordadas de trés formas, as
quais passam pela escolha do parametro a ser substituido pela rede e dependera da
forma como a funcdo de performance estiver disposta no problema. Também serdo
avaliadas a solucdo do problema utilizando o mé&odo de Monte Carlo Cléssico e as
técnicas de reducdo de variancia Amostragem por Importancia e Esperanca
Condicionada. Estes métodos servirdo para comprovar a viabilidade de aplicacdo das

redes neurais.

4.2 METODO DE MONTE CARLO COM REDE NEURAL

Uma das principais caracteristicas da aplicacdo das redes neurais ro método de
Monte Carlo é a reducdo do esforco computacional que esta tende a proporcionar,
produzindo resultados aceitaveis. Outro ponto importante € que caso 0s resultados
fornecidos pela rede neural ndo sejam satisfatorios, ou seja, caso se acompanhe os erros
fornecidos e este se apresente acima do valor esperado, a rede podera ser treinada
novamente com a inser¢do de novos pontos em seu conjunto de treinamento que

poder&o propiciar uma melhor performance.
A aplicagdo das redes serd definida segundo trés estratégias. Estes trés casos

serdo abordados a seguir, onde se fara mencéo dos detalhes da aplicacéo das redes no
problema de confiabilidade estrutural.
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421ALGORITMO Al

Para a utilizacdo deste algoritmo € necessario o conhecimento prévio da funcéo
de performance, das variaveis aeatorias envolvidas na andlise e de suas caracteristicas
estatisticas.

A rede é utilizada em conjunto com a técnica de Esperanca Condicionada para
gerar valores da funcdo de distribuicdo acumulada da varidvel X, variavel esta com
maior dispersdo entre as variavels envolvidas, quando isso for possivel de ser feito,
como comentado anteriormente, no qual o treinamento da rede se dara através do
conjunto mostrado na equagéo 4.2:

y =[hiRmlss=1.p (42)
onde: Fx, = Vaor dadistribuicdo acumulada da variavel X,

ri = Vetor com valores aleatorios representativos das variaves,

p = NUmero de pares de treinamento.

Apobs o processo de treinamento, a partir de um conjunto de N valores aleatérios
representativos das varidveis envolvidas no problema, a rede neura fornecera N valores
da funcdo de distribuicdo acumulada da variavel Xy, através do qual se podera calcular

a probabilidade de falha utilizando a equacdo 2.40.

Os passos para a determinagdo da probabilidade de falha utilizando o algoritmo
A1 estdo mostrados na figura 4.1:
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Determinar avaridvel com maior dispersdo Xm, explicitando-a através de G(X)=0

Paracadavariave Xi, gerar p valores aeatdrios de acordo com suas respectivas distribuicdes I
Cdcular p valores de Fxm, e com o conjunto gerado, treinar arede neurd configurada para o problema I
| Ap6s o treinamento darede, gerar N valores de Fxm I
| Determinar Pf de acordo com aequacéo 2.40 I

Figura4.1: Fluxogramado agoritmo A1l.

422 ALGORITMO A2

Este algoritmo é utilizado quando a funcdo de falha do problema é expressa de
forma implicita, necessitando realizar-se uma analise estrutural para a determinagéo do
pardmetro que ocasionara a falha, andlise esta que pode ser linear ou ndo linear, a

depender da natureza do problema.

O treinamento da rede neural € realizado através do conjunto apresentado na
equacao 4.3
y :[ri;CFi]Sszl..p (4.3
onde: CF; = Critério de falha,
ri = Vetor com valores aleatorios representativos das variaves,

p = NUmero de pares de treinamento.
Como para se proceder a aplicagdo deste algoritmo € necessario se fazer uma

analise estrutural, a aplicagdo do método de Monte Carlo pode se tornar cara devido ao

grande nimero de simulagdes necessario.
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Neste processo, utilizase uma rede para a determinacdo da relacdo
complementar da funcdo de falha (andlise estrutural). A partir desta determinacéo,
cdcula-se a probabilidade de falha utilizando o método de Monte Carlo através da

equacao 2.28.

Os passos para a determinacdo de P; fazendo uso do agoritmo A2 estéo

apresentados no fluxograma da figura 4.2:

Do vetor das varidveis bésicas, gerar p valores aeatorios de cada variavel

Efetuar umaandlise estrutural com os vaores das variavei's segundo algum critério de falha CF

Determinar p vaores da fungéo de falha G(X)

Com os valores obtidos nos passos anteriores, treinar arede neural configurada para o problema

Apos o treinamento darede, gerar N vaores de CF e, como consequéncia, de G(X)

Determinar Pf de acordo com aequacéo 2.28 I

Figura4.2: Fluxograma do agoritmo A2.

423 ALGORITMO A3

O adgoritmo A3 visa a substituicdo da aplicacdo dos processos de andlise
estrutural e de confiabilidade, utilizando a rede neura para este fim. Procurar-se-3,
através do uso de um programa que proceda estas analises, simultaneamente, obter o

conjunto de treinamento, e em seguida, treinar e dispor a rede para a determinacdo da
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probabilidade de falha, onde este conjunto deve ser gerado através da definicdo de um
intervalo pré-determinado para uma variavel, entre as varidveis envolvidas no problema,
denominada variavel de contole. Para as demais variaveis serdo mantidas as suas

caracteristicas.

O treinamento da rede neural com o uso deste algoritmo € realizado através do
conjunto apresentado na equacao 4.4
y =lniRlss=1p (4.4)
onde: Pr = Probabilidade de falha,
ri = Vetor com valores aleatorios representativo das variaves,

p = NUmero de pares de treinamento.
Para as aplicagOes deste algoritmo se fez uso do programa FERUM, utilizando o
método de amostragem por importancia para a geracdo do conjunto de treinamento da

rede neural.

A determinacdo de B através do algoritmo A3 segue 0s passos apresentados no

fluxograma da figura 4.3:
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| Define-se as varidveis deatdrias envolvidas no problemae o critério defaha I
| Dentre as variaveis, escolhe-se avaridvel de controle e define-se um intervalo de andlise I
Destavariave de controle gera-se p valores aeatdrios dentro do intervao I
Paracadavaor davariave de controle, determina-se a probabilidade de falha I
Treinar arede configurada para o problema I
Apbstreinadaarede, determina-se Pf escolhendo um valor davariavel de controle I

Figura 4.3: Fluxogramado algoritmo A3.
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Capitulo

APLICACOES

5.1 CONSIDERACOESINICIAIS

Neste capitulo seréo mostradas as aplicacbes desenvolvidas durante a elaboragdo
deste trabalho. Todas estas tomam como base os algoritmos apresentados no capitulo

anterior e sdo detalhadas a problemas de confiabilidade estrutural .

As redes avaliadas nas aplicacbes que seguem sdo todas do tipo Multilayer
Perceptron. Ao longo das aplicactes, estas receberdo denominagdes no qual possuiréo
duas terminagbes, LM e GDM, que denotar&o a utilizagdo dos agoritmos de Levenberg
— Marquardt e do gradiente descendente com momentum, respectivamente, posto para

facilitar a distincéo entre os dois métodos.

Também receberdo denominacBes no decorrer das aplicacbes o método de
simulacdo de Monte Carlo, representado por MCC, o método de Amostragem por
Importancia, representado por MCIS e o méodo da Esperanca Condiciorada,
denominado de MCCE. Estes métodos serdo Uteis para a comparagdo dos valores

obtidos nas andlises.

Para todos os casos analisados neste capitulo considerourse a matriz de pesos
das redes neurais geradas de forma aeatdria pelo programa Matlab. Considerou-se
como critério de parada para o treinamento das redes avaliadas nestas aplicacdes o
nimero maximo de épocas igual a 1000 ou o erro minimo esperado de 1e-10, obtido da
comparacdo da saida da rede com relagcdo a saida exata, prevalecendo 0 que primeiro

acontecer.
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A geracdo do conjunto de treinamento para os casos analisados foi procedida
tomando como base os valores aleatérios oriundos das varidveis do problema, onde para
cada caso se procurou determinar os valores limites para se poder definir um intervalo

de andlise para a rede neurdl.

Em todos os casos analisados, efetuou-se a divisdo do conjunto de pares para
treinamento das redes em conjuntos de treinamento, validagdo e teste. O conjunto de
treinamento € responsavel pela modificacdo dos pesos da rede. Ja o conjunto de
validacdo tem a finalidade de garantir a capacidade de generalizacdo e o conjunto de
testes verifica se a rede ndo se gjustou de forma excessiva os dados apresentados no
treinamento e na validagéo, qualificando a melhor rede aguela que apresentar o0 menor

erro para o conjunto de teste.

O conjunto de validagéo é utilizado para se fazer a interrupgcdo antecipada, que
visatreinar arede com o conjunto de treinamento e de tantas em tantas iteragoes testar o
seu desempenho darede com o conjunto de validaggo. Caso o erro da rede com relagéo
ao conjunto de validacdo aumente, o treinamento é interrompido, pois a rede esta

perdendo a capacidade de generalizagéo.

Os resultados obtidos, tanto para a andlise da performance das redes, quanto para
aandlise da confiabilidade estrutural, serdo dispostos em gréficos e tabelas para facilitar
avisualizacdo e compreensdo dos resultados.

5.2 APLICACOESDO ALGORITMO A1l
52.1APLICACAO 1
A aplicacdo consiste de um portico plano que possui trés modos de falha,

representado na figura 5.1, onde sdo consideradas como variaveis aeatérias 0s

momentos plasticos resistentes, denominados de Z1, Z2, Z3, Z4 e Z5, dados em kKN.m, e
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as cargas aplicadas na direcéo horizontal e vertical H e V, respectivamente, dadas em
KN.

v l<h—>|

H Z2 Z3 Z4
h=5.0 m
Z1 Zs
a a
I'= |

L=2.h

Figura 5.1: Pértico plano com trés mecanismos de falha da aplicacéo 1.
A tabela 5.1 mostra os valores que representam as caracteristicas de cada
varidvel envolvida no problema. O parametro Cov representa a covariancia da variavel

e, | ex sdo os parametros da distribuicdo lognormal.

Tabelab.1: Caracteristicas das varidveis a eatorias da aplicacdo 1.

Variavel [Distribuicdo m S cov I X
Z1,..., Z5| Lognormal || 134.9 13.49 0.1 4.9 0.099
H Lognormal 50 15 0.3 3.87 0.294
Lognormal 40 12 0.3 3.65 0.294

Para a andlise deste exemplo sdo considerados trés mecanismos de colapso,
representado na figura 5.2, cujas funcgdes de performance estdo mostradas na equacéo
5.1, podendo cada uma delas provocar a falha da estrutura, determinando com que a
probabilidade da estrutura como um todo falhar sgja expressa em funcdo da falha dos

trés mecanismos, apresentada na equacdo 5.2, que denota a possibilidade de ocorréncia
de algum dos modos.
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G,(X)=Z,+Z,+Z,+Z,- Hh
G,(X)=Z,+2Z,+2Z,+Z,- Hh- V.h (5.1)
G,(X)=Z,+22Z,+Z,- V.h

P =EPG, £0). (52

Y i

H F ,";‘ H fo e s i
i i i g !
! .-‘" i ;
i i ! {
i I:.f’ i i
i 4 i
f Iy ;f !
/e /e Ve /e
(a) 1° (b) 2°
'
H T — T -
'H.‘g_--—'
7 A

(c) 3

Figura 5.2: Representacdo dos mecanismos de falha do portico plano.

Nos trés casos considerados na equacdo 5.1, a determinacdo da probabilidade de
falha é feita através da técnica de Esperanca Condicionada, no qual se escolhe a variavel
com maior dispersdo e através dela se quantifica a falha. Para os casos da funcdo de

falhal e 2, escolheuse avariavel H, japarao caso 3, avaridvel selecionadafoi V.

Para a fungcdo de falha 1, a relagdo pode ser agora escrita como mostrado na
equacao 5.3:
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Py = P[Gl (X) £ 0]
P,=P2,+2,+2,+Z,- Hh£0Q]
Py = P[H 3 (2, +2,+2, +Zs)/h]
P, =1- F, [(Zl tZ,+Z, +Z5)/h]

(5.3)

Para os demais modos de falha andlise semelhante € procedida, podendo-se
reescrever as expressoes como apresentado nas equagoes 5.4 e 5.5:

P, = P[G,(X) £ 0]

P, =Pz,+27,+27,+Z,- Hh-V.h £ (5.4)

P, =1- F,[(z, +22,+2Z,+Z, -V.h/h]

Py = P[G3(X) £ 0]
P,=PZ,+22Z,+Z,-V.h£0] (5.5)
P, =1- R [(Z, +2Z, +Z,)h]

onde F, e F, representam as fungdes de distribuicdo acumulada das variaveis H e V

respectivamente.

Foram configuradas seis redes neurais para a determinagéo da falha dos trés
mecanismos de colapso, cujas caracteristicas podem ser observadas na tabela 5.2, onde
o termo Nci representa o nimero de camadas intermediérias e Nnc representa o numero

de neurdnios nestas camadas.

Tabela 5.2: Configuracéo das redes neurais da aplicacéo 1.

Rede Nci||Nnc|| h [bm| nk Fungao de

Transferéncia
RNPORLM1 | 1 5 | - | - 0.01] Tangente — Linear
RNPORLM2 | 1 | 5 | - | - {0.01] Tangente — Linear
RNPORLM3 | 1 | 5 | - | - 0.01] Tangente — Linear
RNPORGDM1| 1 | 5 [0.1]0.1f - | Tangente—Linear
RNPORGDM2|| 1 | 5 [0.1]0.1f - | Tangente—Linear
RNPORGDM3| 1 | 5 [[0.1]0.1f - | Tangente— Linear
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As redes neurais enumeradas em 1, 2 e 3 sdo utilizadas para a determinacéo dos
valores das funcbes de distribuicdo acumulada das variaveis com maior dispersao
representativa dos respectivos modos, valores que sdo necessarios a determinacdo da
falha pela técnica de reducdo de variancia, possuindo as mesmas caracteristicas, exceto
0 numero de neurénios na camada de entrada que varia em funcéo do nimero de termos
fornecidos a entrada da rede. A geracdo de numeros aeatérios € realizada pelo

programa Matlab.

O conjunto de treinamento constou de 80 pares, onde foi realizado um pré-
processamento dos dados do vetor de entrada, no qual eles sdo normalizados para um
conjunto de dados possuindo média 0 e desvio padréo igual a 1 e possuia a dimensdo do
vetor de entrada de 4, 5 e 3 para as funcdes de faha G, G, e G; respectivamente. O

mesmo procedimento foi realizado para o conjunto de saida da rede.

Apobs simulada as redes € efetuado um pos-processamento, fazendo com que a

saida fornecida pela rede retorne ao intervalo original.

Também foi implementada uma rotina que determina a probabilidade de falha
para os trés mecanismos de colapso utilizando a técnica de Esperanca Condicionada,
denominada de MCCE.

Nas figuras 5.3 e 5.4 sdo apresentadas as performances de treinamento para a
rede RNPORLM1 e RNPORGDM1, respectivamente, para a determinacdo do modo de
falha 1. Os graficos apresentados possuem a distincdo entre treinamento, teste e

validagdo, dos quais estes dados constam do conjunto de treinamento.
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— treinamento
— validagdo
— teste

erro guadratico
[ ]

L

0 5 10 15 20 24

Stop Training "Epoch®
Figura 5.3: Performance de treinamento da rede RNPORLM 1.

3 -
— treinamento
— vwalidagéo
— teste
25¢
2 L

erro gquadratico
m

-

a

1] 200 400 B00 500 1000

Stop Training “Epoch”
Figura 5.4: Performance de treinamento da rede RNPORGDM 1.

A tabela 5.3 expde os resultados obtidos com a utilizagdo da rede neural para a

determinacdo da probabilidade de falha. Observa-se nesta tabela os valores fornecidos
por MADSEN (1986) apud SARAIVA (1997) para os métodos FORM e SORM
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convencionais, os valores fornecidos por SAGRILO (1994) utilizando os algoritmos de
andlise linear e ndo linear ALR e ANLR, que fazem a consideragdo de uma superficie

de resposta linear e quadratica respectivamente, para os métodos FORM e SORM.

Observa-se também o valor fornecido por SARAIVA (1997) utilizando uma
rede neural, denominada de MCRN1, para substituir o célculo da fungéo de distribuicdo
acumulada, rede cujos parametros estéo apresentados a seguir:

- NUmero de camadas ocultas = 1;
- Neurdnios na camada oculta = 7;
- Taxadeaprendizagem h = 0.1,
- Fator de Momentum by, = 0.1;
- Funcdo de ativagéo = Sigmoidal.

Tabela 5.3: Valores das probabilidades de falha para os diferentes mecanismos
de falha do pértico plano da aplicacéo 1.

M étodo Pr1 Pr2 Pr3
FORM (Madsen) 0.00360(0.00199| 0.000291
SORM (M adsen) 0.00322(0.00267]0.000283

FORM (ALR) 0.00335|0.00197|0.000294
FORM (ANLR) 0.00335(0.00197 0.000294
SORM (ANLR) 0.00318(0.00281( 0.000275

MCRN1 (500sim.) (0.00316|0.00275 0.000260
MCCE (500 sim.) 0.00326| 0.00246| 0.000293

RNPORLM (500 sm.) |0.00310( 0.00230|0.000232
RNPORGDM (500 sim.) | 0.00300( 0.00240{ 0.000231

Os valores mostrados na tabela 5.3 para a andlise das redes configuradas se
mostram perfeitamente comparaveis para um numero total de 500 simulagtes
realizadas.
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Tanto as redes treinadas com o algoritmo de L evenberg-Marquardt quanto com o
algoritmo do gradiente descendente com momentum se revelaram bastante semelhantes
no que concerne aos resultados fornecidos, apesar do primeiro método atingir a

convergéncia do treinamento para um nimero de épocas menor.

Verificamse também os bons resultados apresentados pela funcdo MCCE, que
também serviu como parametro de comparacao para atestar os resultados obtidos pelas

redes neurais.
5.2.2 APLICACAO 2

Esta aplicacdo se refere a uma trelica isostética representada na figura 5.5, onde
sdo consideradas como varidvels bésicas a carga aplicada P e a resisténcia R, cujas

caracteristicas estatisticas destas variaveis estéo apresentadas na tabela 5.4.

Este € um problema conhecido na literatura como problema basico de
confiabilidade, tendo sido analisado por inimeras vezes (SARAIVA,1997).

Os valores dos esforgos normais das barras da trelica sdo os seguintes:

\/3

- Barasle?2: P?;

NE

- Bara3: P—.
6

Tabela 5.4: Caracteristicas das variaveis aleatorias da aplicacéo 2.

Variavel Distribuigdo | m|| s

Carga (P) Normal 14| 1.25
Resisténcia (R) Normal 11 1.50
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Figura 5.5: Trelica isostética da aplicacéo 2.

Neste problema € considerado o efeito da carga P contra aresisténcia R, sendo a
funcdo de falha definida pela equagéo 5.6:
G(X)=R-P. (5.6)

A probabilidade de falha para este caso pode ser calculada, para uma barra
qualquer datrelica, utilizando-se a equagéo 5.7:
¥
P (Barai)=P[(R - P)£0]= ¢fr (X)fp(X).dX (5.7)
- ¥

onde: Fr(X) = Func&o de distribui¢cdo acumulada da variavel R;
fp(X) = Funcéo densidade de probabilidade da variavel P.

No caso destas varidveis possuirem distribuicdes normais, a integral definida na

equacao 5.7 pode ser calculada através da equacéo 5.8:
A (Bara)=FE (e - mn )/ +53 /S 9)
a
onde: mg, My S30 as médias das variaveis R e P na barrai;

S r,Sp S 0sdesvios padrdo de R e P nabarrai;
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F éafuncao de distribuicdo acumulada normal padréo.

Fazendo uso da equacdo 5.8, chega-se a probabilidade de falha para as barras da
trelica: Barral e 2 — Pr = 0.039848; Barra 3 — P; = 3.24e-6.

Para a utilizacdo das redes, aplicouse a técnica de reducdo de variancia
Esperanca Condicionada, no qual se escolhe a varidvel com maior disperséo e a

explicita em funcéo das outras para a reducéo da ordem da integral que define afaha.

O conjunto de treinamento para este exemplo apresenta 100 pares, que
consistem em valores da resisténcia R, no qual € realizado um pré-processamento para
normalizacdo destas entradas, e a saida fornece valores da funcdo de distribuicdo

acumulada da variavel R.

A rede configurada por SARAIVA (1997), denominada de MCRN1, possui as
seguintes caracteristicas:
- Rede Feedforward sem realimentag&o com técnica Backpropagation;
- NUmero de camadas intermediarias = 1;
- NUmero de neurdnios na camada intermedi&ria = 5;

- Taxadeaprendizagem h =0.1;

- Fator de “Momentum” b =0.1.

Além desta rede, SARAIVA (1997) utilizou os métodos de Monte Carlo
Cléssico e 0 método de Monte Carlo com a técnica de reducéo de variancia “ Antithetic
Variable”, denominado de MCRV, que possibilitardo uma comparacéo mais precisa dos

valores fornecidos pelas redes estudadas.

As redes neurais configuradas nesta aplicacéo, denominadas de RNTRELM e
RNTREGDM possuem os parametros listados na tabela 5.5, sendo todas elas do tipo
Feedforward Backpropagation.



Tabela 5.5: Configuracéo das redes neurais da aplicacéo 2.

Nci | Nnc|| h | bm | m | Fungdesdetransferéncia
RNTRELM1 1 5 - - | 0.01 Tangente — Linear
RNTRELM3 1 5 - - [ 0.01 Tangente — Linear
RNTREGDM1| 1 8 (0101 - Tangente— Linear
RNTREGDM3| 1 8 [01)01| - Tangente— Linear

Asredes RNTRELM1 e RNTREGDM1 foram utilizadas para a determinacéo da
falha das barras 1 e 2, e RNTRELM3 e RNTREGDM3 para a determinacdo da falha na

barra 3 datrelica.

A figura 5.6 mostra a performance de treinamento para a rede treinada com o

algoritmo de Levenberg — Marquardt para a determinacdo da falha da barra 1.

erro gquadratico

-

— treinamento
— validagdo
1| — teste

1]

0

Stop Training

50

100

150

"Epoch”

200

250

Figura 5.6: Performance de treinamento darede RNTRELM 1.

No gréfico da figura 5.7 revela-se a performance de treinamento para a rede

RNTREGDM1.
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Figura 5.7: Performance de treinamento paraarede RNTREGDM 1.

a

Dos gréficos apresentados nas figuras acima, observa-se um bom desempenho
tanto para as redes GDM quanto para as LM, vaendo-se ressaltar a rapidez de

convergéncia desta tltima.
Os resultados da analise da probabilidade de falha da barra 1 estdo mostrados na

tabela 5.6, que mostra os valores obtidos para 100, 300, 500, 1000 e 3000 simulaces,
tendo como valor exato da probabilidade de falha (P; 1= 0.039848).
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Tabela 5.6: Valores da probabilidade de falha paraas barras 1 e 2

datrelica isostéatica da aplicagéo 2.

NuUmero de Simulacdes

100 300 500 1000 3000
MCC 0.0300 || 0.0333 | 0.0300 || 0.0430 || 0.0410
MCRV 0.0404 | 0.0408 | 0.0409 | 0.0408 | 0.0402
MCRN1 0.0376 || 0.0425 | 0.0413 | 0.0404 | 0.0392
RNTRELM1 || 0.0389 | 0.0391 | 0.0380 | 0.0389 | 0.0396
RNTREGDM1| 0.0408 | 0.0393 | 0.0407 | 0.0404 | 0.0402

O gréfico da figura 5.8 ilustra o erro gerado pelos métodos apresentados na
tabela 5.6 para 0 nimero de simulacoes |4 mencionados, comprovando os bons
resultados fornecidos pelas redes neurais RNTRELM1 e RNTREGDM1, que ficaram

abaixo de 1% para um numero de 3000 simulacles, e apresentando baixos erros ao

longo das simul agdes.

Erra (%)

—— MCC
—&- MCRY
—+ MCRM1
RNTRE
1| = RMTRE

L1
GDM1

-

=

a 500

1000

1500 2000

MN® de Simulagoes

2500

3000

Figura 5.8: Comparacdo dos erros de P; das barras 1 e 2 datrelica
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A tabela 5.7 mostra os valores da probabilidade de falha obtidos utilizando as
redes RNTRELM e RNTREGDM para a barra 3 da trelica isostética, cujo valor exato €
Pr3 = 3.24e-6.

Tabela5.7: Valores da probabilidade de falha para a barra 3
datrelica isostética da aplicagéo 2.

N° de Simulagdes
100 300 500 1000 3000
RNTRELM3 | 3.1091e-6 || 3.2950e-6 | 3.3013e-6 | 3.1456e-6 | 3.1791e-6
RNTREGDM 3| 2.9551e-6 || 3.0943e-6 || 3.0644e-6 | 3.3064e-6 || 3.0736e-6

O gréfico apresentado na figura 5.9 mostra a variagdo do erro para a
determinacdo, pela rede, da probabilidade de falha para a barra 3 da trelica i sostética.

—4— RNTRELM3
—&— RNTREGDM3

Erro (%)
iy

1] 500 1000 1500 2000 2500 3000
M® de Simulagoes

Figura5.9: Comparagédo dos erros de Pr da barra 3 da trelica
Os valores mostrados na tabela 5.7 e na figura 5.9 implicam erros de 1.88% e

5.14% em relacdo a resposta exata para o problema para 3000 simulagdes, 0 que revela

a boa performance dos dois algoritmos para a aproximagao da resposta. Apesar da rede

88



RNTREGDM3 atingir um erro maior em relacdo a outra rede analisada, esta apresentou
um erro de aproximadamente 2% para 1000 simulagdes, o que atesta 0 bom resultado

por ela fornecido.

Os resultados apresentados nas tabelas 5.6 e 5.7 mostram gue as redes fornecem
valores da probabilidade de falha com erros aceitéveis, atestando a viabilidade de sua
aplicacdo. Esta caracteristica se deve ao bom treinamento e a escolha correta dos

paréametros da rede neural.

52.3APLICACAO3

Nesta aplicacdo sera analisada uma viga em balanco de secdo retangular
submetida a um carregamento distribuido e apresentando um comportamento linear
elastico, exemplo este analisado por GOMES e AWRUCH (2004).

A faha desta viga ocorrera para um deslocamento maximo em sua extremidade
livre. Este deslocamento ndo deve exceder o limite de servico de L/325, onde L € o

comprimento da viga. A viga é apresentada na figura 5.10:

Ny
\

L

Figura5.10: Viga em balango com comportamento linear

elastico da aplicacéo 3.

A funcdo de falha pode ser escrita como mostrado na equacéo 5.9:
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4
G(X):L- w.b.L
325 8.ElI

onde w é o carregamento por unidade de érea, E € o modulo de elasticidade, | € o

(5.9)

momento de inércia, b é alargurae L é o comprimento daviga.

As variaveis L e E sdo0 consideradas deterministicas com valores 6 m e
2.6.10* MPa, respectivamente. A funcéo de falha passa ent&o a ser escrita conforme a
equacao 5.10, em funcdo das varidveis w e h, onde h é a altura da viga (em mm), cujos
valores que descrevem as suas caracteristicas estatisticas s8o0 mostrados na tabela 5.8.
Estas variaveis sdo tomadas como nédo correl acionadas.
W

G(X) =18.46154 - 7.476923.1010. -
h

(5.10)

Tabela 5.8: Caracteristicas das variaveis aeatorias da aplicacéo 3.

Variavel || Distribuicdo m COV | Unidade

w Normal 1000 0.2 N/m?
h Normal 250 0.15 mm

A solucdo exata para este problema é fornecida por RAJASHEKHAR e
ELLINGWOOD (1993) utilizando o método de amostragem por importancia, obtendo o
valor da probabilidade de falha de 0,9607.10° (indice de confiabilidade b = 2.341) para

um numero de 1000 simulagdes.

GOMES e AWRUCH (2004) citam diversos métodos utilizados para
comparagdo descritos em seu trabalho, dos quais se escolheu como valores
comparativos para este trabalho 0s seguintes métodos rel acionados a seguir:

1- Método de Monte Carlo com “Antithetic Variables’ e funcdo de estado limite
redl;
2- Método de Monte Carlo com “Importance sampling” e “Antithetic Variables’ e

funcdo de estado limite real (funcdo de amostragem atualizada a cada 150

simulagoes);
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3- Método FORM com gradientes da funcéo de estado limite dados explicitamente;

4- Méodo de Monte Carlo com “Antithetic variables’ e uma rede neura
multicamada treinada como funcdo de estado limite;

5- Método de Monte Carlo com “Importance sampling”, “Antithetic variables’ e
uma rede neural multicamada treinada como funcdo de estado limite (funcdo de
amostragem atualizada a cada 150 simulagdes).

Utilizouse para esta aplicagdo duas redes neurals, denominadas de RNVBLM e
RNVBGDM, cujas caracteristicas podem ser observadas na tabela 5.9. O conjunto de

treinamento para estas redes foi composto de 100 pares.

Tabela 5.9: Configuracéo das redes neurais da aplicacéo 3.

Nci || Nnc | h |bm| m| F.Transferéncia

RNVBLM 1 7 - [ - (0.1} Tangente-— Linear

RNVBGDM | 1 8 [0.1(|0.5| - || Tangente— Linear

Na figura 5.11 € mostrada a performance de treinamento para a rede treinada

com o agoritmo de Levenberg — Marquardt.
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Figura 5.11: Performance de treinamento para arede RNVBLM.

Na figura 5.12 é mostrada a performance de treinamento para a rede treinada

com o algoritmo do gradiente descendente.
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Figura5.12: Performance de treinamento para arede RNVBGDM.
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Na tabela 5.10 estdo apresentados os resultados da simulagdo das redes
utilizadas para a determinacdo da falha, encontrando-se também nesta tabela o valor
exato e os métodos descritos anteriormente citados por GOMES e AWRUCH (2004).

Tabela 5.10: Valores da probabilidade de falha para a aplicagdo 3.

P nsim
RAJASHEKHAR (1993) | 0.009607 1000
1 0.009690 100000
2 0.009642 17850
3 0.009789 33
4 0.009163 50000
5 0.0093%4 17850
MCC 0.009280 25000
MCCE 0.009506 5000
RNVBLM 0.009313 5000
RNVBGDM 0.008877 10000

Uma andlise de erro é efetuada para os dados fornecidos na tabela 5.10, analise
esta mostrada na figura 5.13, onde se comparam os resultados obtidos com a resposta
encontrada por RAJASHEKHAR e ELLINGWOOQOD (1993).
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Figura 5.13: Comparacéo dos erros de Pr daviga em balanco.

Dos resultados mostrados na tabela 5.10 e na figura 5.13, observa-se a boa
aproximacdo fornecida pela rede RNVBLM a um tempo computacional baixo,
apresentando para um ndmero de 5000 simulagBes um erro de 3,06%. JA a rede
RNVBGDM apresentou um erro 7.6% para um numero de 10000 simulagdes, que se
mostra também um resultado favoravel.

O método de Monte Carlo com a técnica de Esperanca Condicionada apresentou
uma melhor performance que as redes neurais configuradas, mostrando um erro 1,05%

para um total de 5000 simulagdes realizadas.

Ja o méodo de Monte Carlo, apresentou um ato custo computacional para
alcancar uma resposta com um erro aceitédvel (erro de 3,4% para 25000 simulagdes
realizadas). Os bons resultados apresentados pela rede em comparagdo aos outros
métodos citados tornam-se indicativos da qualidade advinda da aplicacdo desta rede em

conjunto com método de simulacéo de Monte Carlo.
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5.3 APLICACOES DO ALGORITMO A2

5.3.1 APLICACAO 4

A aplicacéo 4 apresenta uma viga biapoiada, representada na figura 5.14, onde
s80 consideradas como variaveis aeatorias basicas a carga concentrada aplicada P e o
modulo de elasticidade E.

A A A~

l‘ L=1.0 -
y

Figura 5.14: Vigaisostatica com carga concentrada da aplicacéo 4.

Os dados referentes as variavels aleatdrias estdo mostrados na tbela 5.11. O

critério de falha esta relacionado com o deslocamento do ponto A segundo 0 €ixo Y,
tomando-se como valor limite d = 4,8 cm. A funcéo de falha pode ser representada
entdo pela equacdo 5.11:

G(X) =0.048- d(X) (5.11)
onde dX) é o dedocamento vertical do ponto A e X € o vetor contendo as variaveis
aleatorias (P,E).

Tabela5.11: Caracteristicas das variaveis aeatorias da aplicacéo 4.

Variavel | Distribuicdo m s cov I X

P(X1) Lognormal | 0.16667 1.67x10°° 0.1 [-1.7967| 0.0998
E(X2) | Lognormal 2400 240 0.1 |[7.7782] 0.0998

O conjunto de treinamento para o referido exemplo consta de 80 pares. Para este

conjunto é readlizado um pré-processamento dos dados, e em seguida, apds o
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treinamento, é efetuado 0 pos-processamento para a retomada dos valores na escala

original.

Natabela 5.12 estdo apresentadas as configuragdes das redes neurais analisadas
nesta aplicacao, denominadas de RNVCCLM e RNVCCGDM.

Tabela5.12: Configuracdo das redes neurais da aplicacdo 4.

Nci || Nnc | h |bm|| m| F.Transferéncia

RNVCCLM 1 3 - || - (0.1 Tangente—Linear

RNVCCGDM || 1 6 [[0.1({0.1| - || Tangente— Linear

Utilizouse rotinas auxiliares para a determinagdo da probabilidade de faha,
visto que a rede € treinada para fornecer apenas os deslocamentos do ponto A. As
figuras 5.15 e 5.16 mostram as performances de treinamento das redes RNVCCLM e
RNV CCGDM, respectivamente.

34 -
— treinamento
— validagdo
3t || — teste
251
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_‘% 2 |
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=
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o
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I:I L L L
a 200 400 GO0 300
Stop Training “Epoch®

Figura 5.15: Performance de treinamento da rede RNV CCLM.
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Figura 5.16: Performance de treinamento da rede RNV CCGDM.

erro quadratico

As redes utilizadas por SARAIVA (1997), cujos resultados servirdo de base para
comparagao, possuem as seguintes caracteristicas:
- Rede neura do tipo Feedforward Backpropagation,;
- NUmero de camadas ocultas = 1;
- NuUmero de neurénios na camada oculta = 6;
- Taxadeaprendizagem h =0.1;
- Fator de “Momentum” by, = 0.1;

- Fungdes de transferéncia = Sigmoidal.

Estas redes foram denominadas de MCRN2 e MCRN2*, ambas possuindo as
mesmas caracteristicas acima citadas, e tem como principal diferencia a forma de
calcular a probabilidade de falha: MCRN2 determina a probabilidade de falha utilizando
a técnica de reducéo de variancia Amostragem por Importancia, enquanto MCRN2*
gera os vaores dos deslocamentos e calcula a probabilidade de falha através do método

de Monte Carlo Classico. Determinouse também os \valores da probabilidade de falha
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para 0 método de Monte Carlo Classico sem a utilizac8o das redes neurais, denominado
de MCC.

A tabela 5.13 apresenta a comparagéo dos resultados obtidos para a referida
aplicacdo. A utilizacdo do méodo de Monte Carlo Cléssico visa apresentar uma
estimativa do que seria 0 valor exato da probabilidade de falha para servir de

comparagdo para os resultados obtidos pel as redes estudadas.

Tabela5.13: Valores da probabilidade de falha para a aplicacéo 4.

Numero de Simulacdes
500 1000 3000 5000 | 10000
MCRN2 0.0200 | 0.0151 | 0.0126 | 0.0108 || 0.0101
M CRN2* 0.0040 | 0.0040 | 0.0143 | 0.0110 || 0.0106
MCC 0.0040 | 0.0050 || 0.0090 | 0.0098 | 0.0092
RNVCCGDM | 0.0080 | 0.0100 || 0.0107 | 0.0108 | 0.0106
RNVCCLM | 0.0120 | 0.0100 | 0.0090 | 0.0102 | 0.0095

Dos dados obtidos na tabela 5.13, verifica-se que a rede analisada foi capaz de
produzir valores da probabilidade de falha com aproximacdo razoaveis, acompanhando
a tendéncia do método de Monte carlo, que seria o valor considerado exato para o

problema.
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Figura5.17: Comparacdo dos erros de P; da viga biapoiada.

O gréfico da figura 5.17 apresenta uma comparacao dos erros obtidos com a
simulagdo das redes empregadas neste exemplo, tomando como base o valor obtido para
0 método de Monte Carlo. Nota-se que arede treinada com o algoritmo de Levenberg —
Marqguardt apresentou bons resultados, chegando a atingir um erro de 3.26% para 10000
simulacdes. Ja a rede treinada com o algoritmo do gradiente descendente, apesar de
atingir um erro superior a 10%, seus resultados se mostram compardveis com 0S
resultados obtidos por SARAIVA (1997).

5.3.2APLICACAOS5

Nesta aplicacdo analisa-se um portico eléstico plano, mostrado na figura 5.18, o

qual possui as dimensdes e esta submetido aos carregamentos |a apresentados.
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Figura 5.18: Pértico e astico plano da aplicacdo 5.

A funcdo de falha é definida através do deslocamento méximo do ponto A,
definido na figura 5.18, tendo como valor limite 12 cm na diregdo horizontal, podendo
ser expressa através da equacdo 5.12:

G(X)=0.12- d,(X). (5.12)

As varidvels contidas no vetor X sdo os médulos de elasticidade das colunas e
das vigas, Ec e By, 0s momentos de inércia das colunas e das vigas, Ic e |y, e as cargas
aplicadas P1, P, P;, Py, P5 e Ps. As caracteristicas edtatisticas destas variaveis séo
mostradas na tabela 5.14:

100



Tabela5.14: Caracteristicas das variaveis aleatérias

daaplicagdo 5 (kN em).

Variavel | Distribuicao m s I e
Ec Lognormal | 1.96e7 | 1.96e6 | 16.7861 | 0.0998
Ev Lognormal | 1.96e7 | 1.96e6 | 16.7861 | 0.0998
lc Lognormal | 1.0e-3 | 1.0e-4 | -6.9127 | 0.0998
lv Lognormal | 1.5e-3 | 1.5e-4 | -6.5073 || 0.0998
P1 Normal 2450 | 6.125 - -

P> Normal 2744 | 6.860 - -
P3 Normal 2842 | 7.105 - -
Py Normal 29.40 | 7.350 - -
Ps Normal 30.38 || 7.595 - -
Ps Normal 31.36 || 7.840 - -

Os parametros | e e, mostrados na tabela 5.13, representam os parametros da

distribuicdo lognormal.

HURTADO e ALVAREZ (2001) fornecem a probabilidade de falha para o
problema, cujo valor € de 0.00545, obtida para um numero de 350000 simulacbes
utilizando o método de Monte Carlo.

Este pértico foi analisado por HURTADO e ALVAREZ (2001), que obtiveram
resultados para a aplicacdo de redes neurais na determinacdo da probabilidade de falha,
fazendo uso de redes neurais MultiLayer Perceptron (MLP), segundo os métodos do
gradiente descendente com fator de momentum e taxa de aprendizagem variavel (BPX)
e método de Gauss — Newton Levenberg — Marquardt (GNLM) , e utilizando também
redes com fungdo de base radial (RBF).

A andlise efetuada nesta aplicagdo versou sobre a rede RNPLM, cujos
parémetros estdo listados a seguir:
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- NuUmero de camadas ocultas: 1;
- NUmero de neurdnios na camada oculta: 18;
- Funcdes de Transferéncia: Tangente Hiperbdlica— Linear;

- Constante m), : 0.01.

Compods-se de 175 pares 0 conjunto de treinamento para a rede utilizada na
aplicacdo. O gréfico apresentado na figura 5.19 mostra a performance de treinamento
para arede RNPLM.
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— treinamento
— validagdo
— teste

_;
in
:

—
T

erro quadratico

05t

|:| | L L
0 1 2 3 4 5
Stop Training “Epoch”

Figura 5.19: Performance de treinamento para a rede RNPLM.

A tabela 5.15 fornece os resultados da aplicacéo da rede estudada, assim como
os resultados fornecidos por HURTADO e ALVAREZ (2001). As redes expostas por
HURTADO e ALVAREZ (2001) visam minimizar a soma dos erros quadréticos das
saidas (SSE) e utilizam dois processos de amostragem: geracdo de nimeros aleatérios
da funcdo de distribuicéo das varidveis basicas (CDF) e distribuicdo uniforme das

variaveis basicas com k desvios-padréo sobre a média (Unk).
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Tabela 5.15: Resultados obtidos na aplicagéo 5.

Estratégia Pr
Exata - 0.00545

CDF 0.00500
SSE - BPX UN3 0.00514
UN5 0.00967

CDF 0.00543
SSE - GNLM UN3 0.00539
UN5 0.00592
CDF 0.00515

RBF UN3 0.00530
UN5 0.00572
RNPLM - 0.00500

A figura 5.20 revela os erros obtidos da aplicacdo dos métodos gropostos na
tabela 5.15, ndo se computando o erro para 0 método BPX — UND, cujo valor do erro

superou 73%.

=
o

@ BPX - CDF
BPX - UN3
OGNLM - CDF
O GNLM - UN3
GNLM - UN5
O RBF - CDF
RBF - UN3
O RBF - UN5
RNPLM

Erro (%)

SO B N W b~ O O N 00 ©

Figura 5.20: Comparacao dos erros de Pr do portico elastico plano.
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Verificaase que os métodos mostrados na figura 5.22 se revelam bastante
razoaves, dando-se destague a0 método GNLM — CDF, cujo erro foi inferior a 0.5%. Ja
para a rede neura analisada nesta aplicacdo, embora o erro tenha sido um pouco
elevado, superior a 8%, a resposta fornecida permite que esta possa ser aplicada na

resolucdo do problema.

5.3.3APLICACAO 6

Nesta aplicagdo estudar-se-&4 a confiabilidade de uma coluna bidimensional
trelicada, apresentada na figura 5.21, a qual € composta de 20 nés e 45 elementos. A
referida coluna foi estudada por SAGRILO (1994), Liu e Der Kiureghian (1989) e
HOLM (1990).

As caracteristicas geométricas das barras da trelica estéo apresentadas na tabela
5.16. As varidveis aleatérias basicas do problema sdo os modulos de elasticidade E; e E,
e as cargas aplicadas Ry e Ry. As varidvels E; e E, sdo correlacionadas com valor
?=0.30. As caracterigticas estatisticas das variaveis do problema estdo mostradas na
tabela5.17.
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Figura 5.21: Coluna bidimensional trelicada da aplicacéo 6.

Tabela 5.16: Caracteristicas geomeétricas das barras da coluna da aplicacéo 6.

Barras || Area (cnr) | Modulo de Elasticidade
Horizontais 0.938 E
Verticais 1.59 El
Inclinadas~| 0.938 E
Inclinadas 1.59 =

! Barras que ndo chegam nos apoios

2 Barras que chegam nos apoios
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Tabela5.17: Caracteristicas das varidveis aeatorias da aplicacéo 6.

Variavel Distribuicéo M cov ? ?
Ex Lognormal 3000 0.08 8.0032 0.0799
E> Lognormal 3000 0.08 8.0032 0.0799
R1 Lognormal 20 01 2.9908 0.0998
R> Lognormal 1500 0.1 7.3082 0.0998
Unidadesem kN ecm

A falha para o problema é caracterizada pelo deslocamento horizontal do né 10,
tomando-se como valor limite up = 30 cm, sendo sua funcdo de falha expressa pela
equagao 5.13:

G(X) =u,, - d(X) (5.13)

onde X é o vetor contendo as variaveis aleatorias do problema (Ez,Ez,F1,F2).

Para a determinacdo do deslocamento se utilizou o programa SAP 2000 , em

que se realizou uma andlise ndo linear para a coluna
A aplicacéo da rede neural versou sobre duas configuragdes, RNCOLLM e
RNCOLGDM, cujos parametros estédo listados na tabela 5.18. O conjunto de

treinamento para estas redes neurais constou de 80 pares.

Tabela 5.18: Configuracdo das redes neurais da aplicacéo 6.

Nci [ Nnc | ? || Bn | Mk | F. Transferéncia

RNCOLLM 1 6 - - | 0.01 || Tangente - Linear
RNCOLGDM| 1 12 | 01] 01| - | Tangente- Linear

Nos gréficos das figuras 5.22 e 5.23 sdo apresentadas as performances de
treinamento para as redes RNCOLLM e RNCOLGDM, respectivamente.
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Figura 5.22: Performance de treinamento da rede RNCOLLM.
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Figura 5.23: Performance de treinamento da rede RNCOL GDM.
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Na tabela 5.19 est&o apresentados os valores obtidos com a simulagéo das redes
empregadas neste estudo. Como comparagdo se utilizou apenas os valores obtidos por
SAGRILO (1994), visto que HOLM (1990) e LIU e Der KIUREGHIAN (1991) sb
forneceram informagdes sobre 0 ponto de projeto, que néo foi objeto deste estudo.

SAGRILO (1994) analisou o problema utilizando os métodos FORM e SORM,
fazendo uso também de aproximagdes lineares (ALR) e quadréicas (ANLR) para a

superficie de resposta.

Os valores produzidos pelas redes analisadas, constantes na tabela 5.19, foram

obtidos com um niimero de 5000 simulagOes.

Tabela 5.19: Resultados obtidos da aplicagéo 6.
Pt
FORM 6.47e-3
FORM (ALR) [ 6.47e-3
FORM (ANLR)[ 6.47e-3
SORM 5.93e-3
SORM (ANLR)| 6.37e-3
RNCOLLM 6.40e-3
RNCOLGDM | 6.20e-3

Verificaase uma boa concordéancia dos valores obtidos pelas redes neurais
estudadas com os valores obtidos por SAGRILO (1994), tanto para 0 método FORM

guanto para SORM.
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5.4 APLICACOESDO ALGORITMO A3
54.1 APLICACAO 7
Na aplicagdo 7, pretende-se andlisar a confiabilidade de uma trelica com as

dimensdes e cargas mostradas na figura 5.24. Todas as barras da trelica possuem area de
1000 mn¥.

Y

O9m

/71 A

om
Figura 5.24: Trelica plana da aplicacéo 7.

A funcdo de falha para o problema esta descrita na equacéo 5.14, a qua €
caracterizada pelo deslocamento maximo de 70 mm para o né 7, apresentado na figura
5.24:

G(X)=70.0- d,(X) (5.14)
onde d7(X) representa o deslocamento do né 7 calculado em funcdo das varidveis
aeatorias.
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Considera-se como varidveis deatdrias a carga aplicada e o modulo de
elasticidade E, expresso em kN/mn?, cujas caracteristicas estatisticas desta ultima

variavel podem ser observadas na tabela 5.20.

Tabela 5.20: Caracteristica da varidvel aeatoria da aplicacéo 7.
m S COV | Distribuigao

E || 200000 | 60000 | 0.3 Normal

Para a variavel P, expressa em kN, considera-se uma distribui¢cdo uniforme no

intervalo [250 — 350 kN], variavel que é tomada como parametro de controle para a

aplicacéo.

O conjunto de treinamento para arede neural configurada para este problemafoi
gerado no programa FERUM utilizando o método de Amostragem por Importancia, no
qual se variou o valor da carga P e determinou-se a respectiva probabilidade de falha.

Este conjunto constou de 100 pares.

Foi configurada uma Unica rede, denominada de RNTLM, para a andise da
confiabilidade da trelica plana, cujos parametros pertinentes a esta sdo listados abaixo:
- NUmero de camadas intermediarias = 1;
- NUmero de neurdnios na camada intermediéria = 5;
- FuncgBes de Transferéncia = tangente hiperbdlica — linear;

- Constante m,=0.1.

A performance de treinamento para a rede RNTLM ¢é apresentada no gréfico da
figura5.25.
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Figura 5.25: Performance de treinamento paraarede RNTLM.

"Epoch”

fazendo uso do méodo FORM e do método de Amostragem por Importancia.

para 3 valores de carga escolhidos dentro do intervalo de analise.

Tabela 5.21: Resultados obtidos na aplicacdo 7.

Para a comparacdo dos resultados, utilizouse o préprio programa FERUM,

Na tabela 5.21 estdo mostrados os resultados obtidos pela rede neural RNTLM

P =322.56 kN

P =268.4kN

P =3475kN

Pr

nsim

Tempo

Pr

nsim

Tempo

Pr

nsim

Tempo

FORM

9.746e-3

5.797

1.705e-3

5.656

2.181e-2

5.765

MCIS

4.299e-2

10000

1.119e-2

10000

7.836e-2

10000

RNTLM

4.026e-2

7.515

1.050e-2

10.484

8.350e-2

3.547

Observa-se nos resultados obtidos com a aplicacéo da rede neural que esta

apresentou erros de 6.35%, 6.2% e 6.56%, respectivamente, em relacdo ao método de

Amostragem por Importancia para os casos descritos na tabela 5.21.
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Em relagdo ao tempo computacional, a rede obteve um custo um pouco maior
gue para o método FORM, método este que ndo apresentou bons resultados, sempre
destoando dos demais. Ja o nétodo de amostragem por importancia teve sua resposta
obtida, paratodos os casos, a um nimero de simulactes muito elevado, tornando a rede

passivel de ser aplicada em sua substituicdo devido a qualidade de sua resposta.

5.4.2 APLICACAO 8

Nesta aplicacdo sera analisado um pértico com material de propriedades
lineares, apresentado na figura 5.26, estando suas dimensdes la especificadas. As
varidveis envolvidas nesta andlise sdo o médulo de elasticidade E, o momento de inércia
| e adrea da secdo transversal A das barras do portico, cujas caracteristicas estatisticas

s80 mostradas na tabela 5.22. Também considera-se como variavel aeatéria a carga

aplicada P.
2P
|7 8 9
P 4 5 6
- 6m
1 2 3
Ve Via a
15m

Figura 5.26: Portico plano com caracteristicas lineares da aplicacdo 8.
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Tabela 5.22: Caracteristicas das varidveis a eatdrias da aplicagéo 8.

Média COV | Distribuicéo
E | 200000 (kN/mn¥) | 0.1 Normal
| 0.5e9 (mm"” 0.1 Normal
A 5000 (mn) 0.1 Normal

A faha da estrutura ocorrerd para um deslocamento méximo de 45 mm para o
no 7, representado na figura 5.26, sendo sua funcdo de performance definida na equacéo
5.15:

G(X) = 45- d,(X) (5.15)
onde d7(X) representa o deslocamento do né 7 calculado em funcdo das variaveis
aeatorias.

Para a aplicagdo darede, tomou-se como pardmetro de controle o valor médio da
carga P aplicada. Esta variavel tem um coeficiente de variagdo de 0.1 e distribuicdo
Normal. Propde-se dar uma variagdo uniforme em seu valor médio no intervalo [270 —
350 kN].

Para a geracdo do conjunto de treinamento, fezse uso do programa FERUM
utilizando o método de Amostragem por Importancia para a determinacdo da
probabilidade de falha. O conjunto de treinamento para esta aplicagcdo constou de 100

pares.

Foi analisada uma configuracdo de rede, denominadas de RNPLM, sendo seus
parametros listados abaixo:
- Numero de camadas intermediarias = 1;
- Numero de neurdnios na camada intermedi&ria= 3;
- Funcdes de Transferéncia = Tangente Hiperbdlica— Linear;
- Constante my = 0.038.
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A performance de treinamento da rede RNPLM € apresentada no gréfico da
figura5.27.

— treinamento
— validagao
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Figura 5.27: Performance de treinamento para arede RNPLM.

Os resultados obtidos com a aplicagéo das redes sdo apresentados na tabela 5.23.
Nesta tabela sdo expostos os valores obtidos pela rede neural e pelo programna FERUM,
utilizando o méodo FORM, o méodo SORM e o méodo de Amostragem por
Importancia. Também é exposta uma comparacdo com o custo computacional requerido
por cada um destes métodos analisados.

Para 0 método SORM sdo avaiadas trés estratégias de determinacdo da
probabilidade de falha. Utilizou-se 0 método da curvatura gustada (Curvature Fitted),
sendo fornecido os resultados pela férmula de Breitung, pela férmula de Breitung
melhorada e pela integral exata Tvedt, denominados de SORM1, SORM2 e SORM3,

respectivamente.

Também é fornecido na tabela 5.23 o tempo computacional utilizado na andlise

para os métodos FORM e SORM e para a simulagéo darede neural, e para 0 método de
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Amostragem por Importancia € apresentado 0 nimero de simulagbes necessario a

determinacdo da falha. Nos caso das redes ndo estd computado o tempo gasto no

treinamento.

Tabela 5.23: Resultados obtidos na aplicacdo 8.

P =273.9635kN P =304.8kN P =336.9kN
Pr nsim || Tempo Pr nsim | Tempo P nsim| Tempo
FORM [5.893e-7|| - 5.828 | 1.078e-4 - 0.485 |4.034e-3| - 5.672
SORM1 | 9.231e-7 1477e-4 4.966e-3
SORM?2 [9.407e-7|| - 10.656 | 1.509e-4 | - 10.438 (5.092e-3| - | 10.704
SORM3 | 9.351e-7 1.502e-4 5.073e-3
MCIS [g9.499e 7| 2641 - 155941627 - [4.850e-3[ 1164 -
RNPLM [ 1.074e-6] - 2953 | 1.465-4 - 2.239 |5.099e-3| - 1.656

Atesta-se a qualidade dos resultados fornecidos pela rede, apresentados na tabela
5.23, nos quais se obteve um baixo custo computacional. Apesar de apresentar um erro
de pouco menos de 12%, o primeiro caso analisado na tabela permite que se possa

quantificar a falha através do valor fornecido pela rede neural.

Com relacdo a0 custo computacional, observa-se que a rede fornece seus
resultados a um baixo custo computacional, assim como o méodo FORM, mas este

apresenta solucéo que se distancia dos resultados obtidos pelos demais métodos.

Ja para 0 método de Amostragem por Importancia, abordado nesta aplicacdo, a
solucéo é acancada para um nimero de simulagOes relativamente pegueno, que € um
dos objetivos de sua aplicagdo. O método SORM apresenta uma convergéncia para as
trés formas de determinar a falha a um tempo computacional semelhante ao requerido

pela rede para cada uma destas formas.

Pode-se notar da aplicacdo, que € possivel a substituicdo simultanea das etapas
de andlise estrutural e da determinacéo da probabilidade de falha, mas requer cuidados
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no que concerne a determinacdo do intervalo de andlise e no tamanho do conjunto de

treinamento, pois a escolha destes pode afetar na resposta al cancada pela rede neural.
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Capitulo

CONCLUSOESE SUGESTOESDE
PESQUISA

As aplicagdes analisadas revelam os bons resultados originados da utilizagdo das
redes neurais artificiais tanto em conjunto com o método de ssmulagéo de Monte Carlo
como também na substituicdo de todo o processo de andlise. O fato de os métodos de
analise de confiabilidade apresentarem algumas restri¢cdes no processo de solucdo ou
exigirem uma tempo computacional demasiado para a convergéncia a uma solucéo

torna os resultados obtidos da solugcdo com as redes neurais uma boa aternativa de

utilizacao.

Um dos pontos principais deste trabalho foi a abordagem dos conceitos
fundamentais sobre as redes neurais artificiails e como se processa 0 Seu treinamento,
dando enfoque aos algoritmos de Levenberg — Marquardt e do gradiente descendente
com momentum, aplicados para a atualizacdo dos pardmetros gjustaveis da rede em

conjunto com o algoritmo backpropagation.

Pode-se destacar da aplicacdo das redes neurais algumas caracteristicas com
relacdo ao seu desempenho, as quais s&o:

- A répida convergéncia de treinamento, permitindo que caso a aproximagao

fornecida pela rede ndo tenha sido satisfatoria, a inser¢do de novos pontos em

seu conjunto de treinamento ou a mudanca de algum e seus parametros possa

ser realizada para um novo treinamento da rede neurdl;
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- A capacidade da rede neural em fazer aproximagdes de funcOes de ordem
qualquer e a generalizacéo que esta faz para estas fungoes;
- Esta aplicacdo tende a reduzir o esforco computacional exigido na andlise

requerido para o método de Monte Carlo.

Uma questdo de fundamental interesse na utilizagdo das redes neurais é quanto a
representatividade do conjunto de treinamento, devendo este abranger de forma
significativa os casos em que a falha acontece ou ndo dentro do dominio do problema,

necessitando muito cuidado na escolha destes valores.

A utilizac8o das redes na analise de confiabilidade foi efetuada segundo algumas
estratégias, definidas no capitulo 4, no qual se definiu como e a que partes do processo

de simulacdo arede foi inserida para a determinacéo da probabilidade de falha.

Para se poder realizar a aplicacdo das redes neurais foi necessario a escolha da
sua arquitetura ideal, esta determinada de forma experimental, tomando como ponto de
partida os valores encontrados na literatura. Esta arquitetura deve ser grande o suficiente
para extrair os resultados necessarios e, ab mesmo passo, pegquena o suficiente para que
seu treinamento sgja rdpido, devendo-se acompanhar a cada treinamento a resposta

fornecida pela rede para a verificagcdo se esta esté dentro dos resultados esperados.

Com relagdo aos métodos de andlise de confiabilidade, verificouse que o
método de simulacdo de Monte Carlo, em todas as aplicacGes em que foi empregado,
proporcionou resultados satisfédtorios a um custo computacional elevado, n&o
acontecendo 0 mesmo quando se aplicou as técnicas de reducdo de variancia, estudadas

neste traba ho, que reduziram de forma significativa o esforgo requerido.

Os algoritmos de atualizagdo dos pesos estudados apresentaram bons resultados,
valendo-se sadlientar que o algoritmo de Levenberg — Marquardt gera melhores
resultados e a rede converge, no treinamento, para um nimero de épocas menor que o

outro algoritmo estudado, que requer um nimero de épocas elevado para atingir um

118



nivel de erro aceitavel, apesar deste ter proporcionado resultados aceitédveis nas

aplicagdes analisadas.

A aplicac8o das redes neurais se revelou um método passivel de ser utilizado em
conjunto com o método de Monte Carlo, pois a utilizacdo destes em conjunto
proporcionou Otimos resultados tendo como consequéncia um baixo esforco

computacional, fato que era objetivado neste trabal ho.

Ja para a aplicagdo das redes em substituicio a andlise estrutural mais
confiabilidade, apesar de ndo se terem dados na literatura para posterior comparagao dos
resultados obtidos, esta foi bem sucedida no que concerne aos resultados fornecidos,

comparados aos determinados pelo programa FERUM .

Num ambito geral, 0 sucesso resultante da aplicacdo das redes neurais artificiais
em conjunto com o metodo de Monte Carlo e as técnicas de reducdo de variancia
permite que esta possa ser aplicada, com mais frequéncia, para a resolucdo de

determinados problemas de confiabilidade estrutural.

Uma sugestdo para pesquisas futuras seria a utilizagdo de algoritmos de
atualizacdo de pesos diferentes dos referenciados neste trabalho como, por exemplo, o
algoritmo do gradiente conjugado, e também a utilizacdo do agoritmo de Gauss-
Newton, que servirdo para a averiguacdo de qual a estratégia que melhor se adequa a
solucdo de problemas de confiabilidade estrutural. Os métodos sugeridos ndo sdo 0s
unicos encontrados na literatura, podendo ser usado qualquer outro destes para a

posterior comparacao.

Uma segunda sugestéo propde a utilizacdo outros tipos de arquiteturas de redes,
fazendo uso das redes de base radial (Radial Basis Networks), redes auto-organizaveis
(Sef — Organizing Networks) e redes recorrentes (Recurrent Networks), onde se
enquadram as redes de Hopfield e de ElIman, em que esta variagdo pode ser benéfica
para 0 estudo destas diversas arquiteturas de rede na aplicagdo de problemas de
confiabilidade.
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Numa terceira opcao, sugere-se a aplicacdo das redes neurais artificiais aplicadas
em conjunto com 0s métodos analiticos FORM e SORM para a constatacdo da
qualidade dos resultados, propondo-se também o estudo da confiabilidade estrutural
com a utilizacdo de outros métodos de analise como a técnica de superficie de resposta,
ou com ouras técnicas de reducdo de varidncia, para a verificagdo dos resultados

fornecidos da aplicacéo das redes neurais.
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