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Resumo

O comportamento viscoelastico nio linear de materiais ainda é representado
de forma rudimentar por modelos constitutivos analiticos. E proposto o uso de redes
neurais artificiais para representar o comportamento viscoeldstico de materiais sob
carregamentos uniaxiais.

Alguns exemplos sdo desenvolvidos usando redes neurais que geram sua
propria arquitetura e também redes neurais recorrentes para representar o
comportamento viscoelastico de materiais. Os resultados obtidos podem ser
considerados animadores.

As vantagens observadas no uso de redes neurais artificiais para representar o
comportamento de materiais s3o as seguintes: nenhuma hipétese a respeito do
comportamento do material é necessaria; o comportamento do material é apreendido
diretamente dos dados de ensaios; e nio é necessirio nenhuma aproximagio numérica
para usar uma rede neural artificial a treinada.
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Abstract

The non linear viscoelastic material behavior is poorly represented by constitutive
equations. The present study proposes a neural network approach for non linear
viscoelastic behavior under uniaxial loading.

Some examples were done using self-growing neural networks and recurrent neural
networks modeling non linear viscoelastic behavior. The results were encouraging,
The main beneficts of neural network approach are: no assunptions about the material
behavior are required; the material behavior can be represented directly from
expenimental data; once trained no numerical approximations are required when using
the neural metwork.
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1. Introdugio

1.1 A necessidade de modelos de materiais

Para projetar um produto qualquer, sdo necessarios os requisitos de projeto e
informagdes quanto ao comportamento do material sob condi¢Ses de uso. A atividade de
projeto consiste em selecionar o material e determinar a geometria para que o produto
realize a fungido desejada.

Durante muitos anos, os engenheiros de projeto se guiaram pelas expressdes
baseadas na Lei de Hooke para explicar o comportamento do material com relagdo as
tensdes. Fssa lei diz que as deformagdes sdo proporcionais as tensdes para um material
elastico. Timoshenko e outros desenvolveram uma extensa literatura baseada no
comportamento elastico que tem servido de base para o projeto de estruturas e
componentes feitos de metais e outros materiais que exibem um comportamento
considerado linear nas condi¢des de uso (46).

Infelizmente, a Lei de Hooke ndo representa adequadamente a relagdo
tensio/deformagio para materiais que apresentam comportamentos complexos, tais
como: fluéncia, fratura frigil, microfissuras e outros. Observa-se que as aplicagdes desses
matertais sio hmitadas pela falta de conhecimento de seus comportamentos, e portanto,
uma forma de se aumentar o uso destes materiais é o desenvolvimento de modelos mais
completos.

Os modelos de materiais sio desenvolvidos da seguinte forma (33):

¢ 0 material é testado e 0 seu comportamento é observado;

® s3o feitas hipéteses para explicar o comportamento do material;

e um modelo matemitico é desenvolvido a partir do conjunto de hipéteses;

¢ 0 modelo matemitico é usado para prever o comportamento de casos ainda

nio testados e é confrontado com resultados de novos testes;
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e as hipdteses € o correspondente modelo matematico sio entio modificados
para incluir comportamentos observados mas nio explicados pelo modelo
original.

Este trabalho de definigio de regras formais ou férmulas é trabalhoso e
demorado. A dificuldade cresce com a complexidade do comportamento do material que
se deseja representar.

Nas atividades de projeto, o modelo do material tem como fungio principal
simular o comportamento do material. Nio € necessario que o modelo explique o

comportamento do matenial.

1.2 Materiais com comportamento viscoelastico

Os materiais com comportamento viscoelastico sio um exemplo de materiais que
necessitam de modelos mais completos. O comportamento viscoelastico ¢ intermediario
entre os exibidos pelos s6lidos elisticos e pelos liquidos viscosos. Quando submetido a
uma tensio constante, um corpo feito de material com comportamento viscoelistico nio
mantém uma deformag¢io constante como um sdlido elastico, mas deforma-se continua e
lentamente com o tempo, e quando esta restringido a uma deformagio constante, a tensio
necessaria para manté-lo nesta condi¢io diminui com o tempo. O mesmo corpo escoando
sob tensio constante, armazena parte da energia proveniente do trabalho das forgas
externas durante a deformagio ao invés de dissipa-la totalmente como um liquido viscoso,
e esta energia é usada na recuperagio de parte da deformagio quando cessa a agdo das
forgas externas.

A principal caracteristica do comportamento viscoelastico dos materiais é o fato
de ser essencialmente determinado pelo tempo e depender de toda a histéria de
deformagdes:

e Materiais com comportamento viscoeldstico sob tensdo constante tém sua

deformagio aumentada com o tempo, fendémeno que é chamado de fluénca.



Quando cessa a agdo do carregamento, parte da deformagio é recuperada com
o tempo, o que é conhecido como recuperagio.

e Mateniais com comportamento viscoelastico sob deformagio constante tém a
tensdo diminuida com o tempo, fendmeno chamado de relaxagio. B observada
submetendo-se um corpo de prova a uma deformagio constante e medindo-se
a tensao necessaria para manter essa deformagio em fungio do tempo.

O comportamento viscoelastico de um material pode ser linear ou nio linear. A
viscoelasticidade linear ocotre quando a razio entre deformagido e tensio é uma fungio
somente do tempo e independe da magnitude da tensdio. A maioria dos materiats exibe
comportamento wviscoelastico linear para determinadas faixas de valores de tensio
considerados baixos e comportamento nio linear para altos valores de tenszo.

Existern muitas aplicagdes de materiais com comportamento viscoeldstico e os
modelos constitutivos (relacionam tensGes e deformagdes) representam bem o
comportamento viscoelastico somente na regido de comportamento linear. Para tenses
maiores que caracterizam o comportamento nio linear, faltam modelos constitutivos
capazes de descreve-lo. Mesmo para o caso de tensio uniaxial, os comportamentos de
fluéncia sio representados de forma rudimentar pelos modelos constitutivos existentes.

Os modelos que representam o comportamento viscoeldstico para o caso uniaxial
de tensdo s3o usados no projeto de estruturas submetidas a este tipo de solicitagdo. Os
fendmenos representados dizem respeito ao comportamento de fluéncia. Os casos
cobertos por esses modelos se resumem as curvas de fluéncia (Figura 1.1). Condi¢bes de
carregamento e descarregamento (Figura 1.2) ou padrdes de carregamentos e
descarregamentos parciais mais complexos (Figura 1.3) nio sio convenientemente
representados (72). Além disso, poucos dados e modelos que representam condigSes de

carregamentos que geram tensdes de compressdo ou cisalhamento estio disponiveis.



tempo h
tempo h
Figura 1.1 - Fluéncia sob tensio constante.
tempo h
tempo h
Figura 1.2 - Fluéncia e recuperagio.
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Figura 1.3 - Padrdo complexo de carregamentos.

1.3 A proposta

~

As redes neurais artificiais (RNA’s) constituem um conceito computacional
mspirado no que atualmente se acredita ser a forma de funcionamento do cérebro
humano. Sio constituidas por varias unidades de processamento, denominados nexrdnios,
conectados entre si. Cada neurdnio recebe valores de outros neurdnios com os quais esta
conectado, calcula um valor e o transmite adiante para outros neurénios da RNA. As

RNA’s mais comuns sio formadas por camadas de neurdnios (de entrada, ocultas e de
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saida) e o fluxo de informagdes percorre o sentido da camada de entrada para a camada de
saida.

As conex3es entre neurbnios sio caracterizados por pesos que multiplicam os
valores transferidos de um neurénio para outro. Os pesos das ligagdes entre neurdnios sio
ajustados para se obter valores de saida compativeis com os de entrada. Os algoritmos que
realizam esta fungio sio chamados de afgoritmos de treinamento. Nas aplicagdes mais comuns,
as RNA’s sdo treinadas apresentando-se os valores de entrada e de saida esperada para a
RNA.

As RNA’s, a0 menos teoricamente, podem representar fung¢des arbitririas a partir
de dados utilizados no treinamento (41) e possuem comprovada capacidade de
generalizagio (49).

A proposta ¢ utilizar redes neurais artificiais (RNA’s) para representar o
comportamento viscoeldstico de um material para o caso uniaxial de tens3o.

O uso de RNA’s para representar o comportamento de um material é uma forma
alternativa de aquisigio de conhecimento. A RNA funciona como “caixa-preta”. O
conhecimento a respeito do comportamento do material é absorvido dos dados
provenientes de ensaios, ficando armazenado nos pesos das ligagSes entre os neurdnios.
As informagBes para explicar o comportamento do material nio estio disponiveis nas
RINA’s, mas pode-se simular o seu comportamento, o que satisfaz as necessidades das
attvidades de projeto.

A operagio de uma RNA ja treinada é extremamente simples e pode facilmente
ser incorporada em sistemas CAE. E possivel adicionar dados de novos ensaios ao
conjunto de casos de treinamento de uma RNA e refazer o treinamento de forma a
aumentar o seu "conhecimento” a respeito do material.

A contnibuigio deste trabalho consiste em verificar a viabilidade de uma forma
alteativa de se representar o comportamento viscoeldstico de materiais no caso uniaxial
de tensio usando RNA’s. As vantagens com relagio aos modelos analiticos sio as

seguintes:
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e hipoteses “a priori” sobre o comportamento do material sio desnecessarias;

® a representagio do comportamento do material pode ser obtida diretamente
dos dados experimentais;

e o modelo do material baseado em RNA pode ser atualizado a medida que
surgem novos dados experimentais através de se¢bes de treinamento;

¢ a natureza numérica das RNA’s artificiais facilita sua incorporagdo em sistemas
CAE.

E as pnncipais dificuldades s3o:

e a definigio de arquitetura da RNA é feita empiricamente (nimero de
neurénios, forma de conexio entre os neurdnios, parametros dos algoritmos
de treinamento);

e a definigio e a obten¢gdio do conjunto de dados para treinamento
representativo para o problema;

¢ o funcionamento das RINA’s nio esta completamente esclarecido.

1.4 O desenvolvimento do trabalho

Este trabalho é uma pesquisa tecnoldgica e sua originalidade esta na integracio de
diferentes 4reas do conhecimento para obter a solugio. A percepgio do estado atual do
desenvolvimento das RNA’s permitiu apresentar uma solugio alternativa para a obtengio
de modelos constitutivos de materiais com comportamento viscoelastico no caso uniaxial
de tensio.

O texto possui capitulos introdutorios: o capitulo 2 trata dos conceitos de
viscoelasticidade utilizados no decorrer do trabalho e o capitulo 3 é uma breve
apresentagio das redes neurais artificiais (RINA’s).

Uma revisio da bibliografia a respeito de modelos constitutivos para a
viscoelasticidade nio linear e de desenvolvimentos e aplicagdes de RNA’s constitut o

capitulo 4.



(

(

cccccccccccccCccccccccccccCCc e g

A utilizagio de RNA’s para representar o comportamento viscoeldstico é
discutida no capitulo 5.

Os capitulos 6, 7, 8 e 9 sio aplicagdes de RNA’s para representar

comportamentos viscoelasticos:

e No capitulo 6 uma RNA do tipo “Cascor”, que é capaz de gerar sua propria
arquitetura (nimero de neurdnios), é desenvolvida como modelo constitutivo
do polietileno representando as curvas isdcronas tesdo-deformagdo (ver item 2.4.2) a
partir dos dados de ensaios, e posteriormente é incorporada em um programa
de elementos finitos.

¢ No capitulo 7 um modelo constitutivo do polietileno representando as urvas
isbcronas tensdo-deformagdo € desenvolvido a partir de dados de ensaios de fluéncia
que apresentam ruidos usando uma RNA do tipo “Cascor”.

® No capitulo 8 uma RNA do tipo recorrente é usada para representar o
comportamento fluéncia/recuperagio do asbesto. Os dados usados no
treinamento da rede foram obtidos de um “pseudo-material” representado por
um modelo constitutivo analitico que teve que ser desenvolvido e adotado
devido a falta de informacSes de ensaios.

e No capitulo 9 uma RNA do tipo recorrente é treinada para representar o
comportamento do asbesto, conforme o modelo analitico constitutivo
desenvolvido no capitulo 8, sob padrdes complexos de carregamentos.

As conclusdes e indicagdes para trabalhos futuros s3o apresentadas no capitulo 10

e, finalmente, o capitulo 11 contém toda a bibliografia usada neste trabalho.
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2. Viscoelasticidade

2.1 Introdugio

De acordo com a Teoria da Elasticidade, os sdlidos elasticos obedecem i Lei de
Hooke. Sua tensio é proporcional a deformagio (para pequenas deformagdes) e
independente da taxa de deformagdo. Os sélidos eldsticos possuem forma definida e
quando estio sobre a agdo de forgas externas se deformam atingindo uma nova condigio
de equilibrio. A energia resultante do trabalho das forgas externas durante a deformagio do
corpo ¢ integralmente armazenada na forma de energia elistica. Quando as forgas externas
sdo removidas, a energia armazenada é capaz de restabelecer a forma original.

Segundo a Teoria da Hidrodindmica os liquidos viscosos obedecem 3 Lei de
Newton. Sua tensio é proporcional a taxa da deformagio e independente da deformagio.
Os liquidos viscosos ndo tém forma definida e escoam de forma irreversivel sobre a acio
de forgas extemnas.

Os materiats reais possuem propriedades intermediarias entre um solido elastico e
um liquido viscoso (72). Um mesmo sistema pode exibir caracteristicas de um sélido e de
um liquido. Por um lado, um corpo nio “perfeitamente s6lido” quando submetido a uma
tensao constante nio mantém uma deformacio constante. Deforma-se continua e
lentamente com o tempo, ou seja, flui. Quando o mesmo corpo esta restringido a uma
deformagio constante, a tensdo necessaria para manté-lo nesta condi¢do diminui com o
tempo. Por outro lado, um corpo nio “perfeitamente liquido” escoando sob tensio
constante, armazena parte da energia proveniente do trabalho das forgas externas durante
a deformagio ao invés de dissipa-la totalmente. Esta energia € usada na recuperagio de
parte da deformagio quando a agdo das forgas externas cessa. Os materiats reats exibem tal
comportamento chamado de comportamento viscoeldstico.

A principal caracteristica do comportamento viscoelastico dos mateniais é o fato
de ser essencialmente determinado pelo tempo. Materials com comportamento

viscoelastico sob tensio constante tém sua deformagio aumentada com o tempo. Matenais
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com comportamento viscoelastico sob deformagio constante tém a tensio diminuida com
o tempo.

O comportamento viscoelastico de um material pode ser linear ou nio linear. A
viscoelasticidade linear ocorre quando a razio entre deformagio e tensio é uma funcio
somente do tempo e independe da magnitude da tensfo. A maioria dos materiais exibe
comportamento linear para valores de tensio considerados baixos e comportamento nio

linear para altos valores de tensio.

2.2 Equagdes constitutivas

Uma equagdo constitutiva é a relagio entre forgas e deformagdes. Forgas
aplicadas num corpo provocam deformagdes no mesmo, cuja forma e quantidade variam
de acordo com sua natureza do material.

O matenial pode ser considerado como uma caixa preta, cuja entrada é o(t) € a
saida é €(t). A conversio do valor de entrada para o valor de saida é definida por uma
relagio matematica:

e(t) == {o(1)}
Equagio 2.1
onde I' é um funcional. Cada classe de material corresponde a um diferente funcional T.
Para mateniais elasticos cuja deformagio €(t) no instante t depende somente do valor da

tensdo G(t) no instante t, neste caso escreve-se a Equagio 2.1 da seguinte forma:

e(t) = D* {o(1)}

Equaclo 2.2
onde D é uma fungdo:

D" R=R
Equacio 2.3

Se o material é linearmente elastico entio a Equagdo 2.2 é simplificada:

e(t) = D{o()}

Equacio 2.4
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onde D é o médulo de rigidez do material.
As propriedades dos materiais viscoelasticos sio caracterizadas pela dependéncia
de todo o historico de deformagGes, e suas equagdes constitutivas devem ter forma

funcional como na Equagio 2.1.

2.3 Comportamento viscoeldstico linear

Um matertal tem um comportamento elistico linear se para uma historia de
carregamentos:
o(t) =0,(1) +0,(7)
1 e(‘co,t)
Equaclio 2.5

obtém-se uma histonia de deformagées:

e(1) = ¢,(1) +¢,(7)
Equaclio 2.6

onde &,(7) e &,(7) sdo historias de deformagdes relacionas as histérias de carregamentos
arbitrarias 0,(7) e 0,(7) respectivamente. Isto é conhecido como o Principio da Superposicdo de
Boltzmann. Este principio estabelece que na viscoelasticidade linear os efeitos sio
simplesmente aditivos. A aplicagio de um carregamento gera uma tensio que causa uma
deformagio dependente do tempo e cada incremento de tensio causa uma contribuigio

independente na deformagio.

2.3.1 Fluénaa

Fluéncia pode ser definida como a deformagio lenta observada em matenais
viscoelasticos quando submetidos a um carregamento constante. Este comportamento
pode ser descrito através do ensaio de fluéncia: um carregamento constante no tempo é
aplicado a um corpo de prova e sua deformagio é medida ao longo do tempo. Os ensaios
sdo realizados a uma temperatura constante, pois para muitos materiais as propriedades

mecanicas variam com a temperatura. A curva obtida no ensaio chama-se curva de fluéncia

(Figura 2.1).
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e(t)
|

o(t)
A

oo |

Figura 2.1 - Curva de fluéncia.

A deformagio total € é 2 soma de trés partes &, &, e & (Figura 2.2). As parcelas
&, e &, sdo chamadas de deformagdo eldstica imediata e de deformacio elistica retardada. A

parcela €, é idéntica a deformagio de um liquido viscoso que obedece i Lei de Newton.

e(t)

)
E2E3 €
€2

€
T
o(t)
[}
oo |

——i- T

Figura 2.2 - Componentes da deformaciio
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As parcelas ¢, , & e & da deformagio total sio diretamente proporcionais ao
valor da tensdo aplicada para um material com comportamento viscoelastico linear. Pode-
se entdo definir uma fungio de flexibilidade de fluéncia J(#) como fungio apenas do tempo:

e(t)
—'O—*=J(t) =J,+],+],

Equaglo 2.7

onde J,, ], e J; correspondem a &, , &, e &, respectivamente (17).

2.3.2 Relaxagdo

A relaxagdo em materiais viscoelasticos é observada submetendo-se um corpo de
prova a uma deformagio constante £ e medindo-se a tensfio necessaria para manter essa

deformagio em fungio do tempo. A cutva obtida chama-se curva de relaxagio (Figura 2.3).

o(t)

A

Go |

€ ("

Figura 2.3 - Curva de relaxagdo.

De forma aniloga ao caso da fluéncia, pode-se definir uma fung¢io denominada

modulo de relaxagio a tensio G(?) definida por:

ot)
G() ==~

Equacio 2.8
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2.3.3 Representagio integral

O Principio da Superposigdo de Boltzmann é um ponto de partida para a teoria
da wiscoelasticidade linear. Essa abordagem é chamada de representagio integral da
viscoelasticidade lknear por definir uma equagdo integral para representar o comportamento
viscoelastico.

Boltzmann propds que:

1. a fluéncia de um corpo de prova é fun¢io de toda a histéna de carregamentos;
2. cada variagio de carregamento traz uma contribuigio independente para a deformagio
final;

3. e que a deformagdo final é obtida pela soma das diversas contribuigdes independentes.

£(t)
[

a(t)
4

Aoy

AO'z

AO]

» T

Figura 2.4 - Fluéncia de um sélido viscoelistico linear.

Considerando uma histéria de carregamentos com diversos incrementos de
tensio Ao, Ao, Ao, etc., (Figura 2.4) adicionados nos mstantes 7,, 7, 7; etc.,

respectivamente, o valor total da deformagio num instante t é dado por:
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e(t) = Ac,J(t - t,)+Ao,J(t - ‘tz)+A03](t —‘53)+...
Equacio 2.9

onde J(t-7) € a fungdo de flexibilidade de fluéncia
A Equagio 2.9 pode ser generalizada pela integral:
e() = [ 3t - do(t)
Equaglo 2.10

ou ainda:

e(t) = [Gi} + LJ(t - 1) d:it) dt

Equaclo 2.11
que inclui a deformagio elastica imediata dada por um médulo de elasticidade G,
O Principio da Superposigio de Boltzmann tem duas conseqiiéncias principais:
e A deformagio adicional de fluéncia causada por um acréscimo de tensio o, no instante
7=t, € idéntico a que ocorreria se esta tensio O, tivesse sido aplicada sem nenhum

carregamento prévio no mesmo instante # (Figura 2.5):

e(t) = o, J(t) + ooJ(t - tl)
Equacdo 2.12

(t)
[

o(t)
)

AO’z

A0’1

> T

t t
Figura 2.8 - Carregamento em duas etapas.
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¢ As deformagbes de fluéncia e de recuperagio sio idénticas (Figura 2.6). Um
carregamento que gera uma tensio 0, ¢ aplicada no instante 7=0 e retirada no instante

7=t,. A deformagio &(f) num instante #>¢, é dada por:

e() = o J(O) ~ o, J(t - t,)

Equacdo 2.13
£(t)
A
—» T
t t
o(t)
 §
Co |-
> T
t t

Figura 2.6 - Carregamento e descarregamento

2.3.4 Representagio diferencial

Outra forma de se estudar a wviscoelasticidade linear é relacionando tensdes e
deformagdes através de uma equagio diferencial linear. Esta abordagem é conhecida como
representagdo diferencial da viscoelasticidade linear.

De uma forma geral, esta equagio diferencial pode ser escrita da seguinte maneira:

Po =Qe
Equagho 2.14

com P e ( sendo operadores diferenciais lineares. Mais genericamente a equagio

diferencial é:
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do  d’ de  d’e
aoc+a,a—+azzt-2—-+...= b08+b,‘(§+bzap—+...

Equacho 2.16

Normalmente se descreve os resultados experimentais com um ou dois termos de
cada lado da equagio. Isso é equivalente a representar o comportamento viscoeldstico
através de modelos mecanicos formados por molas que obedecem 2 Lei de Hooke e por
amortecedores que obedecem a Lei de Newton da viscosidade.
2.3.4.1 Elementos

Os elementos basicos usados nos modelos do comportamento viscoelastico sio a
mola e o amortecedor:

® Mola helicoidal ideal, linear e sem massa (Figura 2.7). Obedece 2 lei de Hooke:

o(t) = Es(t)
Equacglo 2.16

onde E é o mddulo de elasticidade do material.

bo

to

Figura 2.7 - Mola

¢ Amortecedor viscoso ideal que se alonga com uma velocidade proporcional a

forga aplicada (Figura 2.8). Obedece a lei de Newton:

£ = 2
n

Equacio 2.17

onde 7 é o coeficiente de viscoelasticidade.
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to

Figura 2.8 - Amortecedor.

2.3.4.2 O modelo de Maawell

O modelo de Maxwell consiste de uma mola e um amortecedor em série (Figura

2.9):

n
WV
o] |~ ©

Figura 2.9 - Modeio de Maxwell.

Para esse sistema, pode—se escrever as equag()es:
O'E(t) = on(t) = G(t)
Equacio 2.18
e(t) =g (1) +¢,(1)
Equaclo 2.19
(o %) (t) = ESE (t)
Equacio 2.20
o, (t) = né(t)
Equacio 2.21
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onde os indices E e 7 indicam mola e amortecedor respectivamente. Derivando a Equagio
2.19 e a Equagdo 2.20 com relagdo 20 tempo e usando a Equagio 2.18 e a Equagio 2.21

obtém-se a equagio diferencial do modelo de Maxwell:

() = % + olt)
Equagio 2.22

O modelo de Maxwell é de particular interesse no experimento de relaxagio de

tensio. No caso €(t) =0 e

(1) = - Z (1)
n

Equacéo 2.23

do

E
=——dt
G n

Equacio 2.24

Considerando 6 = G, para t = 0 e integrando a Equagio 2.24 obtém-se:

_E,
oc=0,e "
Equagiio 2.26

Observa-se que a tensio decai exponencialmente com uma constante de tempo
1x="/E denominada tempo de relaxacio.
Existem duas falhas no modelo de Maxwell:
1. Sob tensdo constante um escoamento newtoniano é observado. Isso ndo ocorre para
materiais viscoelasticos cujo comportamento de fluéncia é mais complexo.
2. O comportamento de relaxa¢io nio pode usualmente ser representado por um

decaimento exponencial, nem necessariamente decai para zero num tempo infinito.

2.34.3 O modelo de Kelvin

O modelo de Kelvin consiste de uma mola e um amortecedor em paralelo (Figura

2.10).
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Figura 2.10 - Modelo de Kelvin.

As equagdes correspondentes sio:
o(t) =0 (t) +o,(1)
Equacéo 2.26
e() =g () =¢,(t)
Equacho 2.27
o (t) = Eeg(1)
Equacdo 2.28
o,(t)=ng, (V)
Equacio 2.29

A equagio diferencial resultante é:

o(t) = Ee(t) + né(t)
Equacdo 2.30

20

O modelo de Kelvin representa o comportamento a fluéncia de forma adequada

para uma primeira aproximagio. Para a fluéncia sob carregamento constante G =0,

mostra-se que:

(&) E'
0
=—2i1—¢"
© E( e)

Equagdo 2.31

Para a recuperagio, ou seja, 6 = 0:

Ee(t) + ne(t) =0
Equagio 2.32
resulta
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-t

€= Eoe:
Equaclio 2.33
onde T=1/E é o tempo caracteristico chamado de “tempo de retardagio”.
Para a relaxac;ib de tensio, onde €(t)=0 , o modelo de Kelvin resulta em
o = Ee. Isto significa que sob tensio constante o material se torna um sélido elastico, o

que ¢ inadequado para representar o comportamento viscoeldstico.
2.3.4.4 O modelo Generalizado

O modelo de Maxwell descreve a relaxagio de tensdo de um material com
comportamento viscoelastico e o0 modelo de Kelvin descreve a fluéncia. Porém, nenhum
dos modelos é adequado para representar ambos os comportamentos de relaxagio de
tensoes e de fluéncia.

Para se obter uma descrigio, mesmo que aproximada, dos comportamentos de
fluéncia e relaxagio, deve-se ter pelo menos os dois primeiros termos de cada lado da
igualdade da equagdo diferencial resultante do modelo que representa o comportamento

viscoelastico:

do de
a,o +a, P b,e +b,a

Equaclo 2.34

o que fornece uma resposta exponencial tanto para fluéncia como para a relaxagdo. Por

exemplo, para o modelo da Figura 2.11 a relagdo tensio-deformagio fica:

d d
0+1T(::E.e+(Em+E.)1£— onde T=

N
E

Equagio 2.35
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Figura 2.11 - Modelo de material viscoeléstico.

Para descrever o comportamento viscoeldstico pode ser necessdrio incluir mais
termos na equagio diferencial linear. Essa equagio diferencial mais complexa é equivalente
a um ndmero maior de elementos de Maxwell em paralelo ou 2 um maior nimero de
elementos de Kelvin em série (Figura 2.12 e Figura 2.13).

O

!

E, E; E,
&D&’\F o
SO

m N2 LM

Figura 2.13 - Elementos de Kelvim em série.
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2.4 Comportamento viscoel4stico n3o linear

24.1 Generalidades

Na maior parte das aplicagSes priticas, os materiais com comportamento
viscoeldstico nio satisfazem as condi¢Ges de linearidade e o Principio da Superposigio de
Boltzmann ndo ¢é aplicivel. Nio existe até o presente uma representacio da
viscoelasticidade ndo linear que descreva adequadamente o comportamento e explique
fisicamente as origens desse comportamento (72).

Existern duas abordagens principais da viscoelasticidade nio linear:

* A abordagem de engenharia busca a solugio de problemas praticos. O engenheiro de
projeto estd interessado em prever o comportamento do material para uma situagio
especifica a partir do menor nimero de ensaios do material. Expressdes empiricas que
descrevam o desempenho do material sio suficientes para o engenheiro. A
desvantagem da abordagem de engenharia é que nenhum entendimento da natureza do
comportamento viscoelastico nio linear é obtido.

® Na abordagem reolégica buscam-se relagSes constitutivas do material de uma forma
mais geral. As influéncias dos fendmenos fisicos no comportamento viscoeldstico nio
linear sdo estudadas. A desvantagem dessa abordagem é tratar de casos muito gerais e
de pouco interesse pritico. Em muitos casos as relagdes reolégicas nio representam

uma condigio especifica de interesse do engenheiro de projeto.

24.2 Abordagem do engenbeiro

Na viscoelasticidade linear o comportamento de fluéncia de um material 2 uma
dada temperatura é determinado pela medida da deformagio ao longo do petiodo de
tempo requerido para uma tens3o. Para a viscoelasticidade nio linear o comportamento de
fluéncia do material deve ser descrito em detalhes ao longo da faixa de tensdes de interesse
durante o tempo requerido, ja que o Principio da Superposigio de Boltzmann nio é
obedecido. E interessante notar alguns modelos constitutivos obtidos através da

abordagem do engenheiro.
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Uma necessidade de projeto é conhecer a relagio deformagio-tensio-tempo para
a fluéncia a tensdo constante. Foi proposta por Turner uma superficie tridimensional
(Figura 2.14) denominada curvas isderonas tensdo-deformagio, que pode ser definida com

suficiente grau de precisio a partir de poucas medidas experimentais (72).

el
S
««

Y 2
Sl, \59

Figura 2.14 - Curvas Is6cronas tens3o-deformacio.

Algumas relagSes empiricas foram desenvolvidas para representar o
comportamento de fluéncia de materiais com comportamento viscoelastico nio linear (72):
Pao e Marin desenvolveram uma relagio para metais onde consideravam a
deformagio a fluéncia composta por trés parcelas independentes: deformagio elastica,
deformagio viscoelistica recuperivel e uma deformagio plistica permanente. A

deformagio total a fluéncia é entio dada por:

(o]
€= E+Kc“(1 - e“")+Bc"t
Equacio 2.36
onde K, 7, g e B sio constantes do matenal.

Findley desenvolveu a seguinte relagio para plasticos e laminados:

g (t)=¢, +mt”
Equaclio 2.37

onde &, e 7 sio fungdes da tensio para um dado material e 7 € uma constante do material.

Em trabalhos posteriores Findley sugeriu a expressio:
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c o)
sc(o,t)z €, senh— + m't” senh—
c

[ m

Equaciio 2.38

onde m’, 0, e g, sio constantes do material. Os resultados obtidos por esta expressio se
ajustam muito bem as curvas isGcronas de tensio.

Uma relagdo semelhante foi desenvolvida por Van Holde para a fluéncia de

nitrocelulose:

1/3

e (t) =g, +m't" senhao

Equaglio 2.39
com a sendo uma constante. A Equagio 2.39 é equivalente 2 equagio de Andrade para a
fluéncia de metais, ja que 7’ e senhao sio constantes:
g (t) =g, +B't"
Equaclo 2.40
A abordagem empirica nio fomece uma representagio geral para o
comportamento viscoeldstico, ou seja, as relages desenvolvidas funcionam para grupos
especificos de materiais. Além disso, ndo conseguem representar o comportamento
viscoelastico para padres complexos de carregamentos, fluéncia seguida de recuperagio

ou variagio no valor da tensio.
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3. Redes Newurais Artificiais - RNA’s

3.1 Introdugdo

MAREN (49) define: “As redes neurats artificais sao sistemas computacionass, tanto
‘hardware’ como ‘software’, que imitam a capacidade de processamento de sistemas bioldgicos através do uso
de um grande nimero de neuronios artificiais conectados entre si”.

As redes neurais artificiais (RNA’S) processam informagdes de forma semelhante
aos sistemas biolégicos (68). As palavras treinamento, conhecimento e aprendizagem sio
comuns no trabalho com RNA’s. A inspiragio para o desenvolvimento das RNA’s vem da
observagdo do funcionamento e organizagio das células nervosas do nosso cérebro.

Os concetto usados nas RNA’s sio diferentes daqueles adotados para o
processamento convencional de informagdes. O computador que utiliza o modelo
neuroldgico para processar informagdes é denominado nesrocomputador. A caracteristica
principal de um neurocomputador é que ele aprende a executar determinada tarefa.

O 1déia de um neurocomputador causa estranheza aos usudrios de computadores
convencionais baseados nas idéias de Touring e Von Neumann. A miquina de Von
Neumann, fundamento dos computadores atuais, pode realizar qualquer tarefa que seja um
procedimento, isto €, que se traduz em um conjunto de regras. As regras dio origem a um
programa de computador. O neurocomputador, por sua vez, é treinado para realizar uma
tarefa que ndo precisa ser necessariamente um procedimento.

Se um programa de computador for escrito para determinar uma reagdo diante
uma situagio, entdo todas as situagBes possiveis devem ser consideradas. Caso uma
situagdo nio prevista ocorrer, O programa nio terdi como determinar a reagio
correspondente. O neurocomputador tem a capacidade de aprender com a experiéncia,
reter conhecimento e generaliza-lo para situagSes ndo apresentadas durante o treinamento.

O computador criado por Von Neumann utliza enderegamento de memorias
para armazenar o conhecimento (Tabela 3.1). No neurocomputador o conhecimento

retido esta distribuido por toda a rede de neurdnios que o compdem e nio é acessivel de
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forma organizada. O aprendizado se da pelo ajuste de parimetros das ligagdes entre os

neur6nios segundo algum procedimento de treinamento e pelo arranjo dessas ligagdes.

Tabela 3.1 - Comparativo entre computadores e neurocomputadores (68)

Mi4quina de Von Neumann Neurocomputadores

® Executa programas ¢ Aprende

¢ Executa operagles logicas e Executa operagSes
nio logicas,
transformagdes e

comparagbes
® Depende do modelo oudo ¢ Descobre relagdes
programador ou regras de dados e
exemplos

¢ Testa uma hipbtese por vez @ Testa todas as
possibilidades em
paralelo

A implementagio de um neurocomputador tem grandes dificuldades. Em
primeiro lugar esta a forma de apresentar as informagdes e o método de alterar os
parimetros das ligagdes entre os neur6nios para fazer o neurocomputador aprender. Em
segundo lugar, construir fisicamente um neurocomputador é tecnologicamente uma tarefa
dificil. Ji existem implementa¢Ses de “hardware” de neurocomputadores com dezenas de
neuronios para aprender a controlar parte de processos (49). Com a capacidade atual de
encapsulamento de componentes, a quantidade de neurdnios presentes no cérebro
humano com o nimero de conexdes existentes nio caberia em um “chip” de superficie
menor que 5000 m2 (68). O que ¢ feito atualmente é simular o modelo neurologico em
computadores convencionais através de paradigmas de RNA’s.

As RNA’s tém despertado grande interesse em pesquisadores de diversas dreas do
conhecimento pela sua capacidade de imitar a inteligéncia natural mesmo que de forma
limitada. Existem diversos paradigmas para RNA’s desenvolvidos empiricamente e com
pouco tratamento formal. O resultado é uma massa de informagdes desorganizada,

fragmentada, com métodos e objetivos diversos.
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Apesar da grande variedade de tipos de RNA’s pode-se dizer que todas realizam

basicamente a mesma tarefa: aceitam um conjunto de valores de entrada (vetor de

entrada) e produzem um conjunto de valores de saida (vetor de saida). As RNA’s realizam

uma operagdo que pode ser chamada de “mapeamento de vetores” (Figura 3.1) (73).

Vetor de Entrada
PV vy

REDE NEURAL

R
| Vetor de Saida '

Figura 3.1 - Mapeamento de vetores.

As caracteristicas das RNA’s que motivam a escolha desta tecnologia para

aplicagSes em vanas areas sio (49):

aprendizado adaptativo - habilidade de aprender a executar determinada
tarefa através de exemplos;

auto-organizagio - uma RNA cria sua propria representagio ou organizagio
da informagio recebida durante o aprendizado ou operagio;

tolerdncia a erros - RNA’s sio intrinsecamente tolerantes a erros, pois
aprendem a reconhecer padrdes ruidosos, distorcidos ou até mesmo
incompletos;

operagio em tempo real - as operagbes de RNA’s podem ser executadas
paralelamente, e dispositivos de "hardware" que aproveitam esta vantagém
estdo sendo projetados e manufaturados;

facilidade de inser¢gio em novas tecnologias - as RNA’s podem ser
desenvolvidas, treinadas, testadas, verificadas e traduzidas para uma

implementagio de "hardware" de baixo custo.
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As RNA’s sio uma tecnologia recente. Os maiores desenvolvimentos sio da
segunda metade dos anos 80. As aplicagbes que usam RNA’s estio aumentando e alguns
dos resultados sdo animadores e outros considerados desapontadores. J existem produtos
comerciais que usam RNA’s: supressio de eco em telefones e de ruido em modems,
anilise de risco para contratos de seguros, reconhecimento de voz, controle de processos
industriais, processamento de sinais de radar entre outros (73). Essas aplicages podem ser
agrupadas nas seguintes atividades principais:

* Reconhecer padrdes. RNA’s sio usadas para descobrir relagdes de
semelhancga entre elementos de uma massa de dados, deseﬁvolver;do medidas
de distancia.

¢ Classificar padrdes. A maior parte das aplicagdes de RNA’s estio na
classificagio de dados segundo padrdes complexos: identificagdo de imagens
de objetos, identificagio de caracteres manuscritos, identificacio de voz,
identificagdo automatica de alvos e outros. Inimeras aplicagdes de sucesso
nesta area s3o divulgadas (49).

¢ Aproximar fungdes. Uma das capacidades mais exploradas das RNA’s € a de
aproximar fungles arbitrarias a partir de dados de treinamento. Esta
capacidade engloba muitos campos de aplicagGes. De fato, pode-se dizer que
toda RNA ao transformar um vetor de dimensio n em um vetor de dimensio

m aproxima uma fungio.
3.2 Conceitos Basicos

3.2.1 Imitagdo de sistemas bioldgicos

O cérebro humano possui cerca de 10 bilhdes de células (73) nervosas
denominadas neurdnios (Figura 3.2). Estas células sio formadas por divisGes que ocorrem
na vida embrionaria. Hoje, alguns pesquisadores acreditam que os neurbnios possam se

reproduzir no ser humano adulto.
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axonios
de outros
neurdnios

axonio

dendntos

Figura 3.2 - O neurdnio.

O nimero de neurdnios pouco se altera durante o crescimento da pessoa, o que
muda ¢ sua forma de conexdo. Essas células formam redes intensamente conectadas. Um
neurdnio se conecta a outro através de ligages entre seus dendritos e os ax6nios de outros
neur6nios. Essas ligagSes sdo chamadas de singpses.

A rede de neurdnios do cérebro é percorrida por impulsos elétrico da ordem de
70 mV (68). O impulso elétrico, ou impulso nervoso, é transmitido de um neurdnio a
outro através das sinapses. As sinapses sio ligagdes polarizadas, isto é, somente um lado da
sinapse possui os elementos neurotransmissores. Quando um impulso nervoso atinge a
membrana pré-sinaptica os neurotransmissores sio liberados atingindo a membrana pds-
sinaptica. Ocorre troca i6nica com o meio e despolarizagio gerando um potencial elétrico.
Se o potencial elétrico é maior que um determinado limiar de excitabilidade ocorre a
continuidade da condugido do impulso nervoso.

O processamento no cérebro é paralelo e distribuido, com regiSes responsaveis
por fungdes especificas. Acredita-se que o conhecimento esti armazenado também de
forma distribuida no cérebro. A configuragio das ligagdes entre os neurdnios seria a forma
de se armazenar o conhecimento. Considerando-se 10 bilhées de neurdnios, 0 maximo de
10000 higagSes para cada um deles e que cada ligagdo possui dots estados (binario) tem-se

100 x 10# = 10 bats de informagio que poderiam ser armazenadas (68).
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Com a variagdo dos pesos das sinapses ocorre o mecanismo de retengio de
conhecimento. As sinapses podem excitar ou inibir um impulso nervoso que passa pela
conexdo. Quanto mais freqiiente é a passagem de impulsos pela sinapse, maior é a
amplificagdo deste impulso, maior é o peso da sinapse. A ligagio ¢é reforcada com o uso.
Com a exposicio da pessoa a informagdes ocorrem mudangas na forma e no peso das
ligacSes entre os neurdnios. Os habitos sio formados pela repetiio de estados e
comportamentos que refor¢am as sinapses das regies responsaveis pelos mesmos. Muda-
se um hdbito evitindo repeti-lo. A medida que o tempo passa, diminui o esforco
necessirio para evitar o procedimento que caracteriza o hiabito, pois as sinapses

correspondentes também enfraquecem.

3.2.2 O neurdnio artificial

O neurdnio artificial apresenta as caracteristicas basicas do neurbnio biolégico:
recebe informagdes de outros neurdnios através de ligagdes de importincias diferentes,
realiza um processamento simples e transmite a informagio resultante para outros
neuronios.
Na forma mais simples de neurbnio artificial, as ligagdes sinipticas com outros
neur6nios sio representadas por valores denominados pesos, e o processamento dos sinais
recebidos pelo neurdnio artificial é feito por uma fungdo de transferéncia. A operagio tipica de
um neurdnio artificial (Figura 3.3) ocorre da seguinte forma:
® o neurdnio recebe os valores de ativagio de outros neurdnios da RNA a ele
conectados, multiplicados pelos pesos de cada ligagio (W;

* aoperagio executada € o calculo do valor de ativagio do neurdnio (4) através
de uma fung¢io de transferéncia (f) (Figura 3.3);

® o valor de ativagio é entdo transmitido para os neurbnios seguintes que

repetem a operagao.
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Neuronios podem diferit segundo suas fungdes de transferéncia. As funcdes de
transferéncia mais comuns sdo as seguintes:

e fungio limite logico (Figura 3.4);

Y y

- -1
Figura 3.4 - Fungéo limite logico.

¢ fungio "hard limit" (Figura 3.5);

Figura 3.5 - Funcao hard limit.

¢ fungio “sigmoid” (continua) (Figura 3.6);

X _.__4 X
- - -

-

L
-1 -1
Figura 3.6 - Fungéo continua Sigmolid.

¢ fungio base radial (Figura 3.7);
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Figura 3.7 - Funcgdo base radial.

e fungio hnear (Figura 3.8).

iy

»

Figura 3.8 - Fungdo linear.

3.2.3 Redes neurais artificiars

As redes neurais artificiais (RNA’s) sio formadas por neurdnios conectados entre
st. A forma de conexio, a quantidade de neurénios, as fun¢des de transferéncia e o
processo de treinamento definem uma RNA.

Uma RNA possui pontos de entrada e de saida de informagSes que constituem as
camadas de entrada e de saida respectivamente. A camada de entrada ndo é formada
propriamente por neurénios. Sio pontos para o armazenamento de informagdes que serdo
passadas para os neurbnios da rede. As vezes sio apresentados com outro nome, por
exemplo pontos de entrada (68), para evitar confusio com os neurbnios de
processamento. A camada de saida é formada por neurdnios que realizam processamento
de sinais recebidos de outros neur6nios da RNA. As saidas dessa camada, uma por
neurdnio, sio as informagdes passadas pela RNA ao exterior.

Os neurbnios colocados entre as camadas de entrada e saida formam o que ¢
conhecido como camada oculta. O nimero de camadas ocultas e a forma de conexdo
entre os neuronios depende das necessidades e ¢ especificado pelo projetista da RNA.

A arquitetura de uma RNA é definida pela quantidade de camadas ocultas, pelo

numero de neurdnios em cada camada e pela forma de conexdo entre os neurdnios.
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Existem diversos tipos de arquiteturas e ainda nenhuma regra que estabelega o melhor

arranjo de seus parimetros para uma determinada aplicagio. Alguns exemplos de
arquiteturas:

¢ redes multi-camadas para frente (Figura 3.9) - os sinais recebidos pela rede

se propagam para a frente, ou seja, o sentido do fluxo de informagdes é da

entrada para a saida;

Figura 3.9 - Rede muiti-camadas para frente.

¢ rede camada-tinica lateralmente conectada (Figura 3.10) - possui somente

uma camada de neurdnios e a informagio é transmitida lateralmente;

o” o7 o
bt

Figura 3.10 - Rede camada-inica lateralmente conectada.

¢ rede com duas camadas para tris e para frente (Figura 3.11) - o fluxo de

informagdes entre as camadas da rede se da nos dois sentidos (da entrada para
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a saida e da saida para a entrada), sendo que as conexdes possuem pesos

especificos para cada sentido;

/ l
Pt

Figura 3.11 - Rede duas camadas para tras e para frente.

¢ rede multi-camadas cooperativa/competitiva (Figura 3.12) - possuem

conexdes laterais que inibem ou excitam os sinais.

T

Figura 3.12 - Rede multi-camadas cooperativa/competitiva.

3.24 Treinamento

O conhectmento “aprendido™ esta distribuido por toda a RNA e armazenado nos
valores dos pesos das ligagdes. O treinamento consiste em ajustar os pesos das ligagdes
para que 2 RNA execute sua finalidade. Existem duas formas de treinamento:

o Treinamento supervisionado. E realizado com o uso de um conjunto de

pares de trenamento. Cada par de treinamento consiste no vetor de entrada e

no vetor de saida esperado. Os pares de treinamento s3o apresentados 24 RNA
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e um erro ¢ medido com relagio aos vetores de saida esperados e os
fornecidos pela RNA. Um algoritmo iterativo é utilizado pafa ajustar 0s pesos
das ligagGes entre os neuréonios até que o erro seja considerado aceitivel. O
algoritmo mais utilizado para treinamento supervisionado € a retro-propagagio
de erros (“backpropagation”).

¢ Treinamento ndo supervisionado. Este tipo de treinamento dispensa os
valores de saida e usa somente os valores de entrada. A RNA aprende a
classificar os valores de entrada segundo um critério proprio. A aplicagio mais
comum deste tipo de RNA ¢ o de identificar categorias para agrupar os dados

de entrada desenvolvendo uma medida de distincia.

3.3 Tipos de RNA’s

Artigos e livros sdo encontrados apresentando os mais diversos paradigmas de
RNA’s mostrando as virtudes e (algumas vezes omitindo) os defeitos de cada um. Uma
RNA realiza basicamente a mesma atividade qualquer que seja o paradigma utilizado: a
partir de um vetor de entrada obtém um vetor de saida correspondente.

Para escolher o paradigma adequado para uma aplicagio especifica, deve-se levar

em conta trés aspectos (73):

1) Paradigmas adequados para aproximar fungdes ou classificadores. Uma
distingio ¢ feita entre paradigmas que realizam o mapeamento dos vetores de
forma continua daqueles que classificam os vetores de entrada em grupos de
semelthantes.

2) Paradigmas que requerem treinamento supervisionado ou nio
supervisionado. O treinamento supervisionado exige um conjunto de dados
para treinamento composto por pares de vetores de entrada e de saida que sdo
apresentados a rede. O treinamento se processa através do ajuste dos pesos na
rede de forma a minimizar uma medida de erro. O treinamento nio

supervisionado necessita apenas de vetores de entrada. Baseado em uma
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medida de distancia os vetores de entrada sdo agrupados de forma que vetores
stmilares produzam o mesmo vetor de saida.

3) Paradigmas recorrentes ou nio recorrentes. Nos paradigmas recursivos o
vetor de saida depende do vetor de entrada e do estado atual da rede
resultante, por exemplo, de vetores de entrada anteriores. S3o indicados para
simularem sistemas dinamicos. Os paradigmas ndo recursivos realizam um
mapeamento estatico dos vetores. O estado da rede n#o se altera com seu uso,
ou seja, para um mesmo vetor de entrada obtém-se o mesmo vetor de saida.

Os diversos paradigmas de RNA’s diferem entre si pela arquitetura, pelos

algontmos de treinamento e pelo desempenho em determinadas aplicagbes (55). Os
prncipais paradigmas sio:

¢ ADALINE (Adaptive Linear Neural Element);

e ART (Adaptive Resonant Theory);

¢ BAM (Bidirectional Associative Memory);

e Boltzmann Machine;

¢ BSB (Brain-State-in-a-Box);

e (ascor (CascadeCorrelation);

e Cauchy Machine;

e CPN (Counter Propagation);

e GRNN (Generalized Regression Neural Network);

¢ Hamming;

e Hopfield;

e LVQ (Learning Vector Quantization);

e MADALINE;

e MLFF-BP (Multilayer Feedforward Backpropagation);

¢ Neocognitron;

e NLN (Neurologic Network);

e Perceptron;
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® PNN (Probabilistic Neural Network);
® RBF (Radial Basis Function);

¢ RNN (Recurrent Neural Network);

¢ RCE (Reduced Coulomb Energy);

® SOFM (Self-Organizing Feature Map).

Os paradigmas principais podem ser classificados quanto ao tipo de treinamento

(Tabela 3.2).

Tabela 3.2 - Classificaciio de paradigmas de RNA's por tipo de treinamento.

Treinamento
Supervisionado Nio Supervisionado
ADALINE ART
Boltzmann Hopfield
Cascor LvQ
GRNN Neocognitron
Hopfield SOFM
LVQ
MLFE-BP
PNN
RBF
RNN
RCE

A matoria das aplicagbes praticas de RNA’s utilizam um nimero pequeno de
paradigmas. O motivo é que os paradigmas sdo escolhidos para uma aplicagdo devido a
relatos de sucessos em outras aplicagGes semelhantes. Isto faz com que alguns paradigmas
se tornem muitos populares e extensamente utilizados, mesmo em casos em que suas

caracteristicas ndo s3o as mais adequadas.
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3.4 Histéria das RNA’s

O trabalho que deu inicio as RNA’s foi publicado em 1943 por Warren
McCulloch e Walter Pitts. No artigo "A Logical Calculus of the Ideas Immanent in
Nervous Activity" apresentaram uma teoria geral sobre processamento paralelo de
informagSes baseados em redes bindrias, onde descreveram as propriedades de um
neuronio.

Em 1949, Hebb descreveu um mecanismo de aprendizado baseado no reforgo
das ligagdes sinipticas pela repetigio do uso. Assim, se uma determinada ligagio entre
neur6nios é usada com maior freqiiéncia, entdo ela cresce em importincia aumentando a
seu peso. Segundo Hebb o conhecimento estaria armazenado na configuragio das ligagGes
sinapticas. Este processo de aprendizado constituiu a base para o desenvolvimento das
RNA’s.

Em 1958, Frank Rosenblatt e seus colaboradores desenvolveram o “perceptron.”
Sua forma mais simples consiste em uma rede formada por duas camadas: a camada de
entrada e a camada de saida. Cada elemento da camada de entrada se conecta com todos
os neurdnios da camada de saida e os neur6nios de uma mesma camada nio se conectam
entre si.. Os sinais vdo da entrada para a saida, nio percorrendo o sentido inverso.
Portanto, o fluxo de informagdes é direcional e para frente (“feed-forward”).

Rosenblatt desenvolveu um algoritmo para tremnar o perceptron. Provou a
convergéncia de um método para mudar os pesos iterativamente até que um calculo
desejado fosse executado. Os resultados obtidos com o perceptron geraram grandes
expectativas.

Alguns anos depois, o perceptron foi duramente criticado por Minsky e Papert.
No livro “Perceptrons” publicado em 1969, Minsky e Papert mostraram a incapacidade do
perceptron em resolver o problema trivial da fungio logica XOR. As pesquisas no campo
das redes neurais estagnaram devido a este trabalho. Alguns poucos pesquisadores

continuaram a trabalhar no assunto. Este panorama durou quase duas décadas.



Minsky e Papert eram cientistas do MIT envolvidos com pesquisas relacionadas
com sistemas especialistas, que na época concorriam com as RNA’s na busca de recursos
junto ao governo norte-americano. Erraram ao generalizar as limitagdes observadas no
perceptron sem camadas intermediarias para o perceptron com muitas camadas.

Durante os anos 70 as pesquisas com RNA’s foram discretas, porém consistentes.
Widrow desenvolveu a rede MADALINE utilizada atualmente como supressor de ecos em
chamadas telefonicas de longa distdncia e como supressor de ruido em modems com altas
taxas de transmiss3o.

Hopfield publicou em 1982, um trabalho com RNA’s aplicadas na solugio de
problemas de restrigio: “N Queens” e “Traveling Salesman Problem”. Desenvolveu
RNA’s que hoje levam seu nome. O fato de ser prémio Nobel em fisica, originou uma
grande interesse pelos resultados e chamou a atengio para o assunto.

Em 1986, Rumelhart provou a capacidade do perceptron de resolver o problema
da fungio XOR, desde que ele possuisse a0 menos uma tnica camada oculta.

Rumelhart desenvolveu um algoritmo para ajustar os pesos de RNA’s multi-
camadas. Este algoritmo ¢é conhecido como retro-propagagio de erros
(“backpropagation”) e se tomou muito popular. Nos anos seguintes, as pesquisas
relacionadas ao campo das redes neurais se intensificaram. Atualmente existem dezenas de

tipos de redes utilizadas nas mais diversas aplicagGes.

3.5 Retro-propagacio de erros (“backpropagation”)

A natureza geral do método de treinamento por retro-propagacio de erros toma
a rede multi-camadas para frente 2 RNA com maior nimero de utilizagdes relatadas.
AplicagSes com este tipo de RNA sio encontrados em todas dreas que utilizam RNA's
para resolver problemas que necessitam de treinamento supervisionado.

Uma rede multi-camada com uma camada oculta é mostrada na Figura 3.13. As
unidades de saida e as unidades da camada oculta podem também receber valores de “bias”

(como mostrado). A informagio flui durante a utilizagdo da rede na dire¢io indicada na
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figura. Durante a fase de retro-propagacio de erros do treinamento (comentado a seguir)

os sinais s3o enviados no sentido contrario ao indicado.

Figura 3.13 - RNA do tipo retro-propagagiio de erros com uma camada oculta.

O treinamento de uma RNA por retro-propagagio de erros tem trés etapas:

® 2 propagacio para frente (da entrada para a saida) dos valores de entrada do

par de treinamento;

® aretro-propagacio do erro associado; e

® o ajuste dos pesos das ligagdes.

Durante a propagagio para frente cada unidade de entrada X, recebe um sinal e o
transmite para cada unidade na camada oculta Z,,...,ZP. Cada unidade da camada oculta
calcula seu sinal de ativagio (3) e o transmite para cada unidade da camada de saida Y,.
Finalmente cada unidade de saida calcula seu sinal de ativacio (y,) gerando a resposta da
RNA para o dado vetor de entrada.

Durante o treinamento, cada unidade de saida compara seu sinal de ativagio
computado com o valor esperado () determinando o erro associado para aquele vetor de
treinamento para aquela unidade de saida &, (£=1,....m). 8, é usado para distribuir o erro na

unidade de saida Y, de volta para todas as unidades na camada anterior (as unidades da



{

¢ C O«

(

ccceccceccececceccecccceccce e

v
S

42

camada oculta conectados a Y,). Da mesma forma, o fator 6, (=1,...,p) é calculado para
cada unidade da camada oculta Z,.

Depots que todos os fatores & sio determinados, todos os pesos de todas as
camadas sdo ajustados simultaneamente. O ajuste do peso 2, (da unidade da camada oculta
Z, para a unidade de saida Y}) é baseado no fator &, e no valor de ativagdo g; da unidade da
camada oculta Z, O ajuste do peso #, (da unidade de entrada X, para a unidade da camada
oculta Z) € baseada no fator § e no valor de ativagio x; da unidade de entrada.

| Apbs o treinamento o uso da rede se resume 3 fase de propagacio para a frente
dos valores de entrada. So necessarios cilculos simples para se obter um vetor de saida

para um dado vetor de entrada.

O algoritmo de treinamento por retro-propagagio de erros é o seguinte (26):

Passo 0
Inicializar os pesos (valores pequenos aleatérios).
Passo 1

Enquanto a condigio de parada for falsa repetir os passos 2 a 9.

Passo 2

Para cada par de treinamento executar os passos 3 a 8.
(Propagagdo dos valores de entrada)

Passo 3

Cada unidade de entrada (X, /=7,...,n) recebe um sinal x; e o transmite para
todas as unidades da camada seguinte (camada oculta).

Passo 4

Cada unidade da camada oculta soma os sinais que recebe multiplicados

pelos pesos das respectivas ligagSes

o

z_in; = v, +invij
i=1
Equagéo 3.1

aplica a fungio de transferéncia para calcular o seu sinal de ativacio
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z, = f(z_mj)

Equacéo 3.2

e o transmite para todas as unidades na camada seguinte (camada de saida).
Passo 5
Cada unidade de saida (Y, £=7,.) soma os sinais que recebe

multiplicados pelos pesos das respectivas ligagdes

P
y_m =wg + szw_i
1
Equacéo 3.3

e aplica sua fungio de ativagio para calcular o sinal de saida

Yy = f(y__ink).
Equacdo 3.4
(Retro-propagacdo de erros)
Passo 6

Os valores obtidos nas unidades de saida (Y, K=1,..,7) sio comparados
com os valores esperados correspondentes aos valores de entrada para

aquele par de treinamento e calculam um valor de erro:

8, =(t, —y)f'(y_in,).
Equacéo 3.6

O termo para corregdo dos pesos é calculado
Aw, =ad, z,

Equacdo 3.6

e também o termo para corregido do peso do bias
Aw, = ad, .
Equacdo 3.7
Ok é enviado para a camada anterior.

Passo 7

Cada unidade da camada oculta (Z, /=7,...,p) soma os valores recebidos
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6_in; = > 8w &
k=]
Equagiio 3.8
e multiplica o resultado pela derivada da fungio de transferéncia para
calcular o valor do erro
8;=8_inf(z_in,).
Equaclio 3.9
O termo para corregio dos pesos € calculado
Avy = ad x;
Equacio 3.10
e também o termo para corre¢o do peso do bias
Avy, = 0d;
Equacio 3.11
(Ajuste dos pesos)
Passo 8
Cada unidade de saida (Y, £=1,...,) ajusta seus pesos (7=0,...,5)
w, (new) = w, (old) + Aw,, .
Equaclo 3.12
Cada unidade da camada oculta (Z, /=1,...,p) ajusta seus pesos (7=0,...,9)
v;(new) = v, (old) + Av,
Equagdo 3.13
Passo 9

Teste da condigio de parada.

Mesmo que uma camada oculta seja suficiente para resolver qualquer problema de
aproximagdo de fungio, existem casos que s3o resolvidos de forma mais simples usando

uma rede com duas (Figura 3.14) ou mais camadas.
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Figura 3.14 - RNA do tipo retro-propagaciio de erros com duas camadas ocultas.

Algumas decisGes precisam ser tomadas para se usar uma RNA do tipo retro-
propagacio de erros. As principais sio: quantidade de camadas ocultas, niimero de
neurdnios por camadas e nimero de pares de treinamento. Nio existe até 0 momento
uma forma objetiva de se definir os parimetros acima para uma dada aplicagio. Os
critérios usados sio baseados na experiéncia do usuario. A definigio destes parAmetros ¢ a

grande dificuldade presente no uso deste tipo de RNA.
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4. Revisdo Bibliogrdfica

4.1 Introdugio

Os objetivos desta pesquisa bibliografica foram:

e verificar o estagio de desenvolvimento dos modelos constitutivos de materiais
com comportamento viscoelastico;

® relacionar as aplicagbes de RNA’s como modelos constitutivos de materiais,
com atengdo especial para materiais viscoelisticos;

® buscar respostas para as dificuldades existentes no uso de RNA’s, sendo as
principais delas: sintese da RNA (estabelecimento da arquitetura) e a formagio
do conjunto de dados para treinamento.

A bibliografia selecionada foi classificada nos seguintes tépicos para facilitar o

entendimento:

® viscoelasticidade nio linear - equagSes constitutivas;

® textos introdutérios as RNA’s;

¢ RNA’s no comportamento de materiais;

® RNA'’s como aproximadores;

¢ sintese de RNA's;

¢ aplicagSes de RNA’s.

4.2 Viscoelasticidade nio linear - equagdes constitutivas.

Em 1971, RABOTNOV et al. (62) buscaram descrever o comportamento nio
linear de materiais poliméricos através de uma relagio entre a teoria de Volterra-Fréchet e
a teoria da integral hereditinia. O caso analisado foi o de tensio uniaxial. A complexidade
matematica do modelo resultante é grande, o que dificulta sua utilizago.

Em 1974, BRERETON et al. (8) desenvolveram uma equagio constitutiva na

forma implicita entre as varidveis tempo, deformagio e tensio. Para sua utilizagdo foram
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realizadas simplificagdes na forma das fungdes-resposta envolvidas. Foram previstos o
comportamento de alguns materiais (PET - polietileno tareftalado, PP - polipropileno e
PMMA polimetilmetacrilato) a fluéncia, 4 relaxagdo de tensdes e 4 taxa de deformacio
constante. Os resultados obtidos apresentam “boa precisio” segundo os autores. A
equagio constitutiva na forma implicita, como apresentada, pode ser usada com certa
facilidade no caso uniaxial. Para os casos com solicitagdes biaxiais ou triaxiais a equagio
constitutiva na forma implicita é impraticivel por sua complexidade matemitica.

Em 1984, NISHITANI; KOTANI (54) propuseram uma equagio constitutiva
para prever a fluéncia transiente de materiais com comportamento.viscoeléstico nio
lineares incluindo o efeito da pressio hidrostatica. A fluéncia transiente é o estigio inicial
da fluéncia caracterizado pela diminui¢io da taxa de deformagio com o tempo. Foram
examinados o comportamento sob fluéncia de dots polimeros: o nitrato de celulose e o
acetato de celulose. Os resultados tedricos foram confrontados com dados experimentais
para validar a equagdo constitutiva proposta. Os autores sugerem o uso desta equagio
constitutiva para outros polimeros. Porém, pode-se questionar a utilidade pratica do
modelo ji que refere-se somente 4 fluéncia transiente. Apenas os primeiros 100 minutos da
fluéncia foram considerados nos exemplos do artigo.

BUCKLEY (10) apresentou em 1985 um procedimento para a previsio de
fluéncia em objetos feitos de polimeros submetidos a carregamentos multiaxiais. O autor
fez a hipotese de isotropia do material e utilizou o método para dados de fluéncia
combinada (tragio e torgio). O tempo de observagio dos ensaios utilizados foi
extremamente curto: 120 segundos, comprometendo a utilidade pratica dos resultados.

No ano seguinte, NG;WILLIAMS (52) realizaram ensaios em poliésteres
aromaticos submetidos a taxas de deformagio constante. As curvas tensio-deformagio
obtidas foram usadas para ajustar parametros de equagles constitutivas unidimensionais e
tridimensionais com o objetivo de prever as propriedades viscoeldsticas nio lineares destes
polimeros. As curvas tensio-deformagio puderam ser reconstituidas através das equagdes

constitutivas. Os melhores resultados foram conseguidos através das equagSes



unidimensionais. Em 1987 (53), as mesmas equagdes e os mesmos paridmetros foram
utilizados para tentar prever as curvas de fluéncia e relaxagio de tensio para os poliésteres
aromaticos ensaiados. Surpreendentemente o comportamento previsto pelas equagGes
tridimensionais foram mais precisos que os previstos pelas equages unidimensionais.

Em 1987, BRUELLER (9) descreveu um procedimento de ajuste de curvas de
fluéncia ou de relaxagio de tensio usando séries de Prony-Dirichlet. Fatores nio lineares
obtidos com o método dos minimos quadrados multiplicam os coeficientes dos termos da
série. Desta forma, o procedimento permite caracterizar o comportamento viscoelastico
nio linear do material. Resultados de ensai&s permitiram avaliar a precisio do
procedimento de ajuste de curvas descrito, considerada “boa” pelo autor.

Em 1989, KITAGAWA; MATSUTANI (44) realizaram ensaios de compressio
uniaxial em barras de polipropileno em virias temperaturas e diferentes condi¢Ses: taxas de
deformacio constante, mudangas bruscas da taxa de deformagio, relaxagio de tensio,
fluéncia e suas combinagdes. O objetivo era investigar as propriedades viscoelisticas e
plasticas e verificar a validade das equagdes constitutivas baseadas na teoria de sobre-tensio
(“over-stress theory”) proposta por Krempl em 1979. Os comportamentos previstos pelas
equagdes constitutivas estiveram de acordo com os comportamentos observados
experimentalmente.

No ano seguinte, GLOCKNER; SZYSZKOWSKI (36) retomaram as discussdes
sobre uma equagio constitutiva multiaxial (35) que permite modelar vérias caracteristicas
do material: resposta elastica, fluéncia, recuperagio, etc. A equagdo foi usada para prever o
comportamento de alguns materiais com o objetivo de verificar sua capacidade e
versatilidade. Os casos estudados foram: fluéncia do gelo, asbesto, cobre, asfalto, concreto
e PVC; recuperagio do gelo e de asbesto; e fluéncia do gelo sob compressio. Somente o
caso de catregamento uniaxial foi abordado e o efeito de algumas das hipdteses
simplificadoras adotadas pelos autores nio puderam ser analisadas. Por exemplo, a

isotropia dos materiais.
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4.3 Textos introdutérios as RNA’s

Os livros de MAREN (49) e HERTZ (40) sio leituras indicadas para o primeiro
contato com o assunto RNA’s. MAREN (49) discute o aparecimento das RNA’s, os tipos
basicos, os principais algoritmos de treinamento e aplicacdes em diversas 4reas. HERTZ
(40) escreveu uma obra introdutéria a0 assunto, com fatos histéricos sobre as RNA’s.
Ambos mostram em ordem cronolégica os desenvolvimentos tedricos das RNA’s e
extensa bibliografia.

Em 1990, WIDROW (75) publicou um artigp com um resumo dos
desenvolvimentos das RNA’s ocorridos nos ultimos trinta anos. Indica as principats
referéncias bibliogrificas sobre RNA’s.

Livros introdutérios sobre RNA’s foram publicados nos ltimos quatro anos.
Todos apresentam os conceitos principais sobre RNA’s e variam conforme a atengio
dispensada a topicos especificos: WASSERMAN (73) discute as dificuldades do uso de
RNA’s; FAUSETT (26) mostra muitos dos paradigmas de RNA’s conhecidos; TAFNER
et al.(68) tenta ser acessivel tratando os conceitos sem entrar em detalhes e usando
exemplos; KOVACS (45) € rigoroso no tratamento matemitico, PATTERSON (57) é

atual e completo no conjunto de paradigmas apresentados.

4.4 RNA’s para modelar o comportamento de materiais

Em 1991 GHABOUSSI (33) iniciou o uso de RNA’s para modelar o
comportamento de materiais. Desenvolveu um trabalho utilizando RNA’s para simular o
comportamento do concreto em estado plano de tensdes para duas condigdes de
carregamento: biaxial e ciclico uniaxial. Os resultados preliminares foram "promissores".

Segundo GHABOUSSI, a principal dificuldade nas pesquisas sobre como

modelar materiais com comportamentos complexos é a construcio de modelos

‘matematicos. Os modelos matematicos sdo constituidos por regras e expressdes capazes

de descrever as relagSes entre tensdes e deformagdes e tém sido desenvolvidos sempre da

mesma maneira;
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1) o matenal ¢é testado e seu comportamento observado;

2) um modelo matemitico é postulado para explicar o comportamento

observado e parimetros do material sio determinados;

3) o modelo matematico é usado para prever comportamentos nio testados e é

confrontado com resultados de novos experimentos;

4) o modelo matematico é entio modificado para levar em conta

comportamentos observados mas nio previstos pelo modelo.

GHABOUSSI aponta as RNA’s como uma nova abordagem para a representagio
do comportamento de materiais. As RNA’s constituem uma ferramenta computacional
capaz de capturar e armazenar o conhecimento a respeito do comportamento do material
diretamente dos dados experimentais. A capacidade de organizagio de conhecimento das
RNA’s faz com que o comportamento do material seja apreendido nas conexdes (pesos)
entre neurénios. A capacidade de generalizagio das RNA’s permite o uso dessas
informagées. Nenhuma regra matematica formal ou férmulas s3o utilizadas.

GHABOUSSI diz que a limitagio apresentada pelos modelos de RNA’s é a sua
incapacidade de explicar o comportamento do material, e que esta limitagio pode ser
superada pela capacidade de representar a informagdo contida nos dados de treinamento
de forma mais genérica do que os modelos baseados em equagdes matemiéticas. Esta
afirmagio revela uma confusio por parte do autor a respeito dos contextos nos quais é
necessario para modelar materiais. Certamente uma abordagem baseada em regras formais
¢ mais adequada que uma abordagem tipo “caixa-preta” quando o objetivo é explicar o
comportamento de um material. Por outro lado, nio é necessirio explicar o
comportamento do material quando o objetivo é simular seu comportamento em um
projeto mecanico e, portanto, uma abordagem tipo caixa-preta pode ser utilizada.

GHABOQOUSSI cita as possibilidades do uso de RNA’s para modelar materiais,
mas € genérico nas suas limitagGes. Mostra alguns pontos a serem esclarecidos antes de se

tomnar viavel o uso de RNA’s para representar o comportamento de materiais:
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* Especificagdo da quantidade de dados para treinar a RNA. O volume de
casos para treinamento de uma RNA e sua distribuigdo no dominio que se
deseja representar sio determinados por tentativa e erro.

* Determinagio da arquitetura da RNA. A arquitetura de uma RNA,
normalmente é obtida empiricamente e por processos subjetivos ("experiéncia
do analista", "feeling", e outros do mesmo género).

¢ Entendimento do funcionamento das RNA’s. As capacidades de
generalizagio e de auto-organizagio das RNA’s ainda sdo pouco conhecidas.

Segundo GHABOUSSI modelos confidveis de comportamento de materiais
baseados em RNA’s podem ser incorporados em programas de elementos finitos como
alternativa para a representagio de materiais complexos que estio atualmente em uso.

Em 1993, PIDAPARTI (58) usou RNA’s tipo "back-propagation" para
desenvolver um modelo do comportamento tensio-deformagio do laminado grafite-epoxi
sobre carregamento ciclico. Concluiu dos resultados obtidos que RNA’s podem ser usadas
para modelar materiais compostos.

PIDAPARTI afirma que modelos baseados em RNA’s fomecem melhores
solugdes que os métodos convencionais, como por exemplo a regressio nio-linear, para
tratar de grandes conjuntos de dados e com ruidos. Porém, nio diz o que o levou a esta
conclusio.

Para avaliar a adequagdo do uso de RNA’s para modelar o comportamento de
materiais, PIDAPARTI sugere usar modelos mateméticos como fonte de dados para
treinamento quando dados experimentais n3o sio disponiveis. Pode-se desta forma
determinar a quantidade de dados de treinamento necessirio a uma determinada
arquitetura de RNA para representar o comportamento de um material, e ainda melhorar o
entendimento do funcionamento de RNA’s para este tipo de aplicagio.

Em 1994, OKUDA et al. (56) usaram RNA’s para modelar materais
viscoplasticos a0 invés de equagbes constitutivas. O objetivo era estimar a deformagio de

materiais expostos a condigSes de carregamento ciclico. O conceito de tensdes internas foi
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utilizado: a tensdo total é a soma das tensGes intemas (“back stress” e “yield stress”). O
comportamento de lensdo inferna x deformagio pldstica foi representada por uma RNA
diferente para cada tensio intema. As RNA’s usadas foram do tipo “back-propagation”
com 3 camadas de neurdnios. A tensio total foi obtida da soma dos valores apresentados
pelas RNA’s para as tensGes internas.

Os autores usaram dados “pseudo-experimentais” para o treinamento das RNA’s.
Os pares de treinamento vieram de expressGes analiticas que representam as tensdes
internas e nio de ensaios.

OKUDA et al. apontam como pontos favoraveis no uso de RNA’s para modelar
materiais:

® condigSes ndo usadas no treinamento sio estimadas pelas RNA’s;
® uma vez terminado o processo de treinamento, pouco esforgo
computacional é necessario para obter valores de saida da RNA.

Em 1996, QINGBIN et al. (61) desenvolveram um modelo constitutivo com
RNA’s para um material com comportamento viscoelastico: 0 12Cr2Ni4A. Usaram uma
RNA do tipo “back-propagation” com 4 camadas. O problema consiste em determinar o
valor da tensdo de compressio que causa no material uma determinada taxa de deformagio
para dada deformagio e dada temperatura. Desta forma, as entradas da RNA sio a taxa de
deformagio, a deformagio e a temperatura e a saida é o valor de tensio. Dados
experimentats foram usados no treinamento da RNA. O nimero de neurdnios nas
camadas ocultas foi determinado por tentativa e erro. A RNA final apresenta erro maximo
de 9% para os valores de tensdo em casos nio utilizados no treinamento, o que é encarado
como resultado encorajador pelos autores.

No mesmo ano, GHABOUSSI et al. (33) apresentaram um engenhoso
procedimento para gerar modelos constitutivos a partir de ensaios de materiais. Segundo
os autores, um u(nico ensaio de material pode conter informagdes em quantidade
semelhante a0 de uma bateria de testes. O uso de RNA’s para modelar o comportamento

do matenial toma possivel a extragio de muitas informag¢Ses de um simples ensaio. O
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procedimento consiste basicamente em combinar anilises ndo lineares utilizando o
método dos elementos finitos € RNA’s. O ensaio ¢ representado através de modelos de
elementos finitos e serve como fonte de dados de treinamento para a RNA. Como
exemplo foi desenvolvido um modelo constitutivo do grafite-epoxi laminado. O corpo de
prova no formato de uma placa com furo foi submetido a um ensaio destrutivo de
compressdo e a histéria de carregamento x deflexdo foi armazenada. A inclinacio da
diregdo caracteristica da limina de grafite-epoxi era de 45° no corpo de prova. Valores de
deformagdo e tensdo para cada acréscimo de carregamento no corpo de prova foram
obtidos do modelo de elerr;entos finitos do ensaio e usados no treinamento da RNA. Para
validar o procedimento a RNA foi usada para prever o comportamento de um corpo de
prova cuja limina de grafite-epoxi tinha inclinagio da direcio caracteristica de 30° . Os
resultados podem ser considerados bons segundo os autores.

ARSLANGINCE (2) modelaram o efeito do tamanho de trinca na fratura do
cimento. Os corpos de prova continham entalhes que simulavam a presenca de trincas.
Varios corpos de prova foram ensaiados sob diversas condigSes de carregamento e RNA’s
do tipo “back propagation” foram treinadas com os dados experimentais. Parimetros
indicadores da influéncia do tamanho da trinca na fratura obtidos em ensaios e nio usados
no trenamento das RNA’s sio comparados com resultados obtidos pelas RNA’s. Segundo
os autores a precisio dos valores apresentados pelas RNA’s sio adequados para a maioria
das aplicagdes.

ARSLAN;INCE apresentam as seguintes vantagens no uso de RNA’s:

® ndo necessita informagSes a priori a respeito do material;

® sio treinadas a partir de dados de ensaios.

ARSLANINCE apontam as RNA’s como adequadas para problemas cuja
solugdo consome muito tempo e/ou quando o procedimento de solugio é baseado em
aproximagdes empiricas.

Ainda em 1996, SUMPTER;NOID (66) fizeram um apanhado de aplicagdes de

RNA’s no estudo de materiais. Diversos trabalhos estio relacionados nas seguintes areas:
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auxilio 4 espectografia, processamento de sinais de sensores, previsio de propriedades a
partir da estrutura do material, previsio de reagSes quimicas especificas, otimizacio e
controle de processos de produgio de materiais e modelamento de materiais. No caso de
modelamento de materiais sdo citadas somente 7 referéncias num total de 364 trabalhos
relacionados.

Em 1997, DOVSTAM;DALENBRING (19) propuseram um método misto para
estimar o amortecimento de materiais isotrépicos e homogéneos. Os parimetros das
forcas de amortecimento sio estimados por RNA’s do tipo “back propagation”
combin;adas com modelos analiticos. O método exige medidas estaticas de médulo de
elasticidade e de coeficiente de Poisson a determinagio de modos de vibragio livre e
outros parametros modais com o uso de modelos de elementos finitos. ComparagSes com
medidas feitas em ensaios dinimicos mostraram boa precisio dos resultados obtidos pelo

método proposto.

4.5 RNA’s como aproximadores

Em 1989, HORNIK (41) provou que as RNA’s multi-camadas para frente
("standart multilayer feedforward networks") com pelo menos uma camada oculta sio
capazes de aproximar qualquer fun¢io mensurivel com qualquer grau de precisio desejado.
Este resultado estabelece que RNA’s multi-camadas para frente constituem uma classe de
aproximadores universais. Portanto, uma falta de sucesso em aplicagSes deste tipo de RNA
deve-se a0 aprendizado inadequado, mimero insuficiente de unidades (neurdnios) na
camada oculta ou a falta de relagio entre os valores de entrada e saida da RNA.

Em 1992, JOSEPH (42) realizou uma comparagio entre métodos de regressio e
RNA’s multi-camadas para frente na aquisi¢io de conhecimento. As conclusdes foram
obtidas de uma aplicagdo de ambos os métodos para especificar a pressio e temperatura
no processo de cura de materiais compoésitos em autoclave. O processo em autoclave nio
¢ completamente compreendido e o conhecimento a seu respeito é obtido de dados

hist6ricos. As maiores dificuldades para a aquisi¢io deste tipo de conhecimento, segundo
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JOSEPH, sio as impostas pelos operadores humanos e o fato de que o conhecimento
muda com o tempo.

A regressio € uma técnica classica para encontrar relagdes entre varidveis. Um
requisito necessario para o uso de regressio é que os dados sejam bem distribuidos, além
disso os métodos de regressio apresentamn dificuldades com dados de fendmenos nio
lineares.

No caso de RNA’s, JOSEPH comenta que a selegdo da arquitetura depende da
natureza das entradas, da disponibilidade de dados e das dificuldades com nio linearidades,
porém nio cita como isto pode ser feito. Outro aspecto apontadb ¢ que conhecimento
numa RNA ¢é nio explicito. As RNA’s apresentam maior adaptabilidade e sio de
modificagdo facil, mas dificultam a explica¢do e a integragio do conhecimento.

Como conclusio dos testes que realizou, JOSEPH aponta como vantajosa a
utilizagio de RNA’s em casos em que os dados disponiveis apresentam ruidos, e quando os
fenémenos sio nio lineares.

Ainda em 1992, DONNE (18) apresentou uma comparagio entre RNA’s multi-
camadas para frente e métodos convencionais para modelar sistemas e previsio. Usou dois
exemplos: acompanhamento da trajetéria de um corpo em queda livre e uma estrutura
espacial flexivel. Os exemplos s3o apresentados como "caixa-preta”.

O procedimento convencional geral para a identificagio de sistemas é o seguinte:

1) decide-se a estrutura do modelo;

2) com os dados de entrada/saida disponiveis gravados em um determinado
intervalo de tempo, estima-se os parametros do modelo, utilizando-se técnicas
da "teona da estima¢io”;

3) valida-se 0 modelo comparando-se diversas respostas.

Nos exemplos analisados, as RNA’s apresentaram resultados com precisio pelo

menos tio boa quanto os métodos convencionais. Segundo DONNE, a RNA necessita de
poucas descri¢des "a prion" da estrutura do modelo e trabalha mais facilmente com o

problema de parametros insuficientes ("underparametrization”). A principal vantagem no
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uso das RNA’s é que nenhuma técnica de aproximagio numérica é necessiria, pois a
dindmica nio-linear do sistema estd impregnada nos pesos das conexdes da RNA.

Em 1994, CARPENTER (11) apresentou casos que mostram "mal-entendidos"
sobre o uso de RNA’s como aproximadores quando comparados com aproximadores
polinomiais:

1) Mal-entendido: Aproximasdes por RNA’s sdo superiores a outros tipos de

aproximadores matemdticos, como por exemplo aprosimagio polinomial.

2) Mal-entendido: RN.A's podem ser treinadas com menos pares de treinamento do que

outros tipos de zybm:»dm'adam.

3) Mal-entendido: RNA’s sdo menos sensiveis aos dados de treinamento que outros tipos de

aproximagdes.

4) Mal-entendida: Aproximagies por RNA’s sdo tdo facess de se obter quanto outros tipos

de aproxamagies, como por exemplo aproximagies polinomiais.

Os argumentos utilizados por CARPENTER sio no sentido de nio generalizar as
frases acima, sendo necessitio critério e cuidado em cada aplicagio. Para os "mal-
entendidos” 1, 2 e 3 os contra-exemplos sio baseados em RNA’s "indeterminadas", ou
seja, aquelas em que o numero de pares de treinamento usados é menor que o nimero de
pesos assoctados 2 RNA. Para o "mal-entendido” 4 o contra-exemplo é o fato de que o

treinamento das RNA’s pode ser muito demorado nos computadores atuais.

4.6 Sintese de RNA’s

Em 1990, HARP (38) propés a utilizagio do algonitmo genético ("genetic
algorithm") na sintese de RNA’s para aplicagSes especificas. E um procedimento iterativo
de otimizagio que produz "gerages" de RNA’s cada vez melhores para uma dada
aplicagio:

1) inicialmente um conjunto de RNA’s iniciais tém suas caracteristicas

armazenadas em "strings";

2) as RNA’s sdo geradas, treinadas e testadas para a aplicagio especifica;
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3) as RNA’s sdo classificadas segundo critérios para definir sua "sadde" para uma
dada aplicagio;

4) sdo utllizados "operadores genéticos”" como por exemplo o "cruzamento" de
duas RNA’s gerando uma RNA "filha";

5) quanto mais "saudavel" for uma RNA, maior a possibilidade de ser escolhida
como um dos pais de uma RNA;

6) novas geragbes de RNA’s sio obtidas procurando-se um aprimoramento da
espécie para uma aplicagio especifica.

Segundo HARP, a desvantagem do algoritmo genético é o grande esforgo |

computacional necessirio para se obter uma RNA com as caracteristicas desejadas.

Em 1990, FAHLMANN (22) definiu o "cascade-correlation leaming architecture"
(Cascor): "¢ uma nova arquitetura e algoritmo supervisionado de aprendizado para RNA’s artificiass.
Ao invés de apenas ajustar os pesos em uma RINA de topologia fixa, o "cascade-correlation” inicia com
uma estrutyra minima, entdo automaticamente tretna e adiciona novas wnidades ocultas, uma a uma,
criando uma estrutura de virias camadas”.

FAHLMANN aponta como vantagens do Cascor com relagio a outros
algoritmos em uso:

* nio é necessario "adivinhar" o tamanho e o padrio de conectividade da RNA
de inicio, pois uma RNA razoavelmente pequena ¢é automaticamente
construida e a RNA determina seu proprio tamanho e topologia;

e ¢ treinado mais rapidamente que uma RNA que utiliza o algoritmo de retro-
propagagao;

e ¢ capaz de reter a estrutura que construiu mesmo se o conjunto de
trenamento mudar (aumentar);

® n3o requer a propagagdo de sinais de erros (retro-propagacio) através das
conexdes da RNA.

BOSE (7), em 1992, apresentou um procedimento que utiliza diagramas de

Voronot para determinar o nimero de camadas de neuronios, o nimero de neurdnios em
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cada camada e os pesos das conexdes para uma RNA com topologia multi-camadas para
frente. Um diagrama de Voronoi é a partigio de um espago d-dimensional em regides
convexas denominadas células de Voronoi. Construindo-se um diagrama de Voronoi para
o dominio que contém os diversos padrdes a serem identificados, o autor estabelece regras
baseadas em teoremas para a definigdo de uma RNA capaz de identificar esses padres.

RUZICKA (65) propds o desenvolvimento de RNA’s através da venficagdo de
suas reagOes a mudangas estruturats aplicando a teoria da sensibilidade.

No mesmo ano, TAN (70) sugeriu um procedimento para a sintese de RNA’s
multi-camadas para frente baseado na associagio de RNA’s simples para executar tarefas
elementares. O objetivo de TAN consiste em definir uma RNA capaz de realizar a seguinte
operagio : A—>B, com A e B matrizes. A operagio A—B é dividida em operagdes
elementares: A>X—>Y—>Z—..—5B, sendo que cada operagio elementar pode ser efetuada
por uma RNA simples (camada unica). Estas RNA’s simples seriam entio combinadas
formando a RNA capaz de executar a tarefa mais complexa.

Ainda em 1992, LITTMANN (47) apresentou o algoritmo original do Cascor e
uma versdo modificada, além de diversos exemplos usando os algoritmos descritos com

resultados e comparagdes.

4.7 Aplicagdes de RNA’s

Diversos artigos com aplicagdes de RNA’s em engenharia foram encontrados. A
maioria deles, além da aplicacio especifica, discute melhorias em algoritmos ou tdépicos de
RINA’s que foram necessarios para o trabalho.

Em 1991, HAJELA (37) publicou um artigo onde descreveu o funcionamento
das RNA’s multi-camadas para frente e o algontmo de tremnamento (retro-propagagao ou
"back-propagation"). Desenvolveu RNA'’s para modelar o comportamento de estruturas
de vigas e barras sob carregamento estatico.

Em 1993, CHEN (14) utilizou RNA’s com o algoritmo retro-propagagio para

treinamento no controle de estruturas civis sob carregamento dinamico. Desenvolveu duas
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RNA’s: uma para simular o comportamento da estrutura sob carregamentos dinimicos e
outra para determinar a agdo de controle. Os resultados obtidos em simulacSes numéricas
foram promissores.

No mesmo ano, CHOW (15,16) discutiu as possibilidades do uso de RNA’s
multi-camadas para frente na tarefa de detectar falhas em motores de combustio intema.
Teceu comentirios a respeito do funcionamento ¢ projeto de RNA’s e desenvolveu um
diagrama baseado em légica "fuzzy" da configuragio da RNA. Nio realizou aplicacbes para
comprovar o funcionamento do método (diagrama) apresentado.

Ainda em 1993, BERKE (6) procurou desenvolver uma aplicagio de RNA’s na
absorgio de conhecimento de projeto. RNA’s multi-camadas para frente foram treinadas e
utilizadas na geragio de projetos otimizados de duas asas de avides ¢ um anel segundo
critérios especificos para cada componente. Os resultados foram "satisfatérios". Segundo
BERKE, a vantagem do uso de RNA’s é o pequeno esforgo computacional quando
comparado com sistemas especialistas convencionais.

Em 1994, ROGERS (64) utilizou RNA’s para a otimizagio de estruturas sob
carregamento estitico. O exemplo desenvolvido foi a otimizagio da forma de uma viga
minimizando o peso e satisfazendo restricdes de valores de tensdes. Comentou aspectos
sobre o projeto e treinamento de RNA’s. O principal deles foi a respeito da sele¢io dos
pares de tretnamento onde citou alguns dos métodos para esta tarefa:

¢ "hypercube method";

e "PROSSS method";

¢ método aleatdrio;

® método linear.

GAGARIN (30) utilizou RNA’s para determinar atributos de caminhdes
trafegando numa ponte (velocidade, distincia entre eixos e pesos em cada eixo) somente
através das deformagdes obtidas na estrutura da ponte. Os resultados obtidos foram

aceitaveis para a aplicagio.
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As RNA’s utlizadas por GAGARIN foram do tipo "Radial-Gaussian
Incremental-Leaming Network". Segundo o autor, estas RNA'’s sio capazes de superar as
limitagSes apresentadas pelas RNA’s que utilizam o algoritmo de retro-propagacio, citadas
a seguir:

¢ ndo permitem saber quantos neurdnios sio necessarios;

® aconvergéncia geralmente é muito lenta mesmo para RNA’s simples;

® as RNA’s muitas vezes "encalham” em minimos locais durante o treinamento.

ARALI et al. (1) aplicaram RNA’s do tipo “recurrent cascade-correlation” para
simular 0 comportamento dinimico de uma chapa flexivel quando movimentada por um
manipulador de um robd. As saidas da RNA foram usadas para desenvolver e testar um
processo de controle do manipulador em substituigio a testes para reduzir o tempo total
do projeto.

No mesmo ano, FLOOD (28,29) publicou trabalhos que apresentam uma visio
geral de RNA’s dando énfase as possiveis aplicagdes em engenharia civil.

Ainda em 1994, KARUNANITHI (43) interessado na previsio do fluxo de rios,
utilizou RNA’s em substituigdo dos métodos analiticos convencionais e obteve melhores

resultados. Usou o "cascade-correlation algorithm", que pode sintetizar uma arquitetura
apropriada e simultaneamente treinar a RNA.

Em 1995, MUKHERJEE (51) comenta o uso de RNA'’s em sisternas especialistas
para projeto estrutural. Aponta os seguintes tépicos como sendo fundamentais no
desenvolvimento de uma RNA:

¢ selecio dos nds de entrada;

¢ selegdo da fungdo de transferéncia;

¢ configuragio das camadas ocultas;

¢ selecido dos nos de saida;

e normalizagio dos parimetros de entrada e saida;

® apresentagdo dos pares de treinamento;

¢ exame do desempenho da RNA;
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 organizagio dos dados de treinamento.

4.8 Conclusdes da pesquisa bibliogréfica

4.8.1 Modelos constitutivos de materiais com comportamento viscoeldstico

Os modelos relacionados na maioria dos casos tratam de condi¢Ses uniaxias de
tensdo. Os casos multiaxias encontrados apresentam grande complexidade matemaitica ou
hipéteses simplificadoras que restringem o niumero de casos em que podem ser utilizados.
Os modelos multiaxiais - dificilmente sdo confrontados com resultados experimentais
devido a dificuldade para realizar ensaios e a escassez de dados disponiveis.

Todos os modelos constitutivos encontrados necessitam de aproximagdes

numeéricas em sua utilizacio.

4.8.2 Uso de RN.A’s como modelos constitutivos de materiais

Todos os casos de aplicagdo de RNA’s como modelos constitutivos utilizam as
RNA’s multi-camadas para frente treinadas com a retro-propagagio de erros. Parece que
os autores se fixam num paradigma de RNA como se fosse a Unica possibilidade existente.
Esse fato talvez se deva ao grande sucesso de RNA’s desse paradigma em outras areas de
aplicagio.

No caso do uso especifico em materiais com comportamento viscoelastico, das
duas aplicagdes encontradas somente QINGBIN (61) nio faz hipoteses sobre o
comportamento do material para definir a RNA. SUMPTER (66) usa RNA’s para estimar
valores de tensdes internas usadas em um modelo do comportamento viscoelistico com

hipbteses previamente estabelecidas.

4.8.3 Dificuldades no uso de RN.A’s

Quanto a definigio do conjunto de dados para treinamento, os processos

sugeridos por ROGERS (64) nio sdo conclusivos e necessitatiam uma investigagio.
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Quanto 2 defini¢do da arquitetura, os principais caminhos apontados foram: os

algoritmos genéticos (38) e os paradigmas que definem sua prépria arquitetura como o

Cascor (22).
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5. RNA’s como Modelos de Materiais Viscoeldsticos

5.1 Uma alternativa para desenvolver modelos de materiais

Os modelos de materiais sio desenvolvidos normalmente da seguinte forma (33):

® o matenal é testado e 0 seu comportamento é observado;

® s3o feitas hipoteses para explicar o comportamento do material;

® um modelo matematico é desenvolvido a partir do conjunto de hipdteses;

® o modelo matemidtico é usado para prever o comportamento de casos ainda

nio testados e é confrontado com resultados de novos testes;

® as hipéteses e o correspondente modelo matemitico sio entio modificados

para incluir comportamentos observados mas nio explicados pelo modelo
original.

O processo convencional para o desenvolvimento de modelos que representem o
comportamento de materiais é uma tarefa dificil, podendo resultar em regras e equagGes de
dificil implementagio computacional.

O uso de RNA’s ¢ uma forma alternativa de representar o comportamento de
materiais. Consiste em treinar uma RINA com os dados obtidos no ensaio do material que
se deseja representar. Espera-se que, devido a sua capacidade de aprendizado e
generalizagio, a RNA possa representar o comportamento do material. O conhecimento a
respeito do matenial ficaria armazenado nos valores dos pesos das ligagGes entre os
neuronios, e de forma distribuida na RNA.

As desvantagens e dificuldades dessa altemativa sio:

¢ Forma de tratar o conhecimento. O resultado do processo convencional é

um modelo matematico constituido por regras e expressGes matematicas. O
conhecimento que se tem a respeito do comportamento do material fica
explicito nas expressdes matematicas. Ja as RNA’s armazenam e organizam as
informagdes durante o treinamento ao ajustar os pesos das ligagGes entre os

neurdnios. O conhecimento fica distribuido pela RNA e néo é acessivel.
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® Definigdo da arquitetura das RNA’s. O paradigma adequado e, se for o

caso, o numero de camadas, o niimero de neurdnios por camada e a forma da
conexdo entre os neurdnios sio normalmente obtidos por tentativas. As
decisbes sio baseadas em critérios subjetivos e na experiéncia do projetista.
RNA’s com poucos neurdnios possuem capacidade de aprendizado limitada e
RNA’s com muitos neurdnios exigem mais pares de treinamento e mais tempo
para o processo de treinamento.

O conjunto de dados necessirios para treinar RNA’s. Os dados de
treinamento sio determinantes par:;l o desempenho de uma RNA. E a partir
destes dados que a RNA extrai o seu conhecimento. Nio existe ainda uma
teoria completa sobre RNA’s e regras definidas para a escolha do conjunto de
dados de treinamento. Algumas recomendagdes gerats foram feitas com base
no bom senso e em resultados obtidos. Existem estimativas da quantidade de
pares de treinamento necessarios dado o tamanho da RNA (73). Todas se
mostraram pessimistas quando confrontadas com aplicagbes praticas que
obtiveram RNA’s com a capacidade de generalizagio requerida (aproximar o
resultado correto de um vetor de saida para um vetor de entrada que nio faz
parte do conjunto de treinamento) utilizando um numero muito menor de
pares de treinamento que o indicado por essas estimativas. O tamanho da rede
esta diretamente ligado a quantidade de pares de treinamento necessarios para
que ela adquira a capacidade de generalizar. Uma RNA treinada com uma
quantidade msuficiente de pares de treinamento tera pouca capacidade de
generalizagdo. Por exemplo, uma RNA multi-camada para frente com 3
camadas com N, M e P neurbnios respectivamente, possut NM+MP pesos.
Os pesos podem ser considerados como incognitas a serem determinadas.
Portanto, sio necessarios pares de treinamento em quantidade maior que o

nimero de pesos.
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¢ O funcionamento das RNA’s deve ser esclarecido. E necessirio um
melhor entendimento do que as RNA’s fazem intemamente. Nio é possivel
saber se os relatos de sucesso em determinada aplicagio de RNA’s sio

demonstragGes de reais capacidades ou casos fortuitos.

As vantagens principais do uso de RNA’s como modelos de materiais sio:

* Dispensa regras formais e equagdes matemdticas. O conhecimento
“aprendido” pela RNA a respeito do comportamento do material vem
diretamente dos dados obtidos no ensaio. Comportamentos nio lineares ficam
impregnados na RNA na forma de pesos de ligagdes. Poucas hipéteses a
respeito do material sio necessarias.

* RNA’s sio rapidamente desenvolvidas. A defini¢io da arquitetura, o
treinamento e teste de uma RNA é um processo ripido se o conjunto de
dados de treinamento é conhecido.

* RNA’s sio de origem numérica. Uma vez treinada e testada, nenhuma
técnica de aproximagio numérica para integragio ou derivagio é necessaria no
uso de uma RNA e sua implementagio computacional é imediata. A operagio
resume-se em multiplicar o vetor de entrada por matrizes contendo os pesos
das ligagGes entre os neurdnios e aplicar as fungdes de transferéncia até obter

o vetor de saida.

5.2 A adequagio do uso de RNA’s

A relagdo de vantagens do uso de RNA’s para representar o comportamento de
materiats € animadora. Mas antes de se considerar as RNA’s como altemnativa viivel para
substituir 0os modelos matematicos convencionais, deve-se superar as dificuldades
principais que surgem em qualquer aplicagdo de RNA’s. Os requisitos para o uso de RNA’s

para representar o comportamento viscoelastico de materiais e o estado atual do
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desenvolvimento das RNA’s permitem superar, 20 menos parcialmente, as dificuldades

descritas anteriormente:

5.2.1 Forma de tratar o conbecimento.

O fato de o conhecimento a respeito do material estar inacessivel tem pouca
importancia nas atividades de projeto, onde o objetivo do modelo de um material é apenas
representar o seu comportamento. E dispensavel explicar o comportamento do material.

Neste contexto uma abordagem do tipo “caixa-preta” pode ser usada.

5.2.2 Definigao da arquitetura das RNA’s.

Alguns paradigmas de RNA’s geram a sua propria arquitetura (57). Normalmente
iniciam a RNA com uma configuragio minima que vai sendo aumentada até se obter a
precisio desejada. Essa capacidade elimina as decisGes subjetivas quanto 2o nimero de
camadas ocultas e neur6nios. Esses paradigmas podem ser usados para gerar RNA’s que
representem o comportamento de um material. Porém, nada garante que esses paradigmas

sejam os mais adequados e fomegam os melhores resultados.

5.2.3 O conjunto de dados necessdrios para treinar RNA’s

5.2.3.1 Quantidade de dados para treinamento

O raciocinio utilizado no procedimento para obter modelos matemiaticos de um
material € a légica indutiva. Foi introduzida na pesquisa de ciéncias naturais na primeira
metade do século XVII por Francis Bacon. Consiste em observar o fendmeno
relacionando as situagGes em que estd presente, ausente e sua intensidade. A seguir
identificam-se os parimetros que modificam o fendmeno e as relagdes de dependéncia
entre eles. E finalmente uma lei geral a respeito do fenémeno é induzida.

As RNA’s usam a mesma l6gica indutiva. Se uma RNA for treinada com dados de
ensaios de um determinado material, a RNA poderi encontrar uma relagio de dependéncia

dos pardmetros utilizados nos ensaios. A RNA sera induzida pelas informagbes presentes
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nos dados de ensaios a encontrar uma regra da mesma forma que um pesquisador agindo
conforme o processo convencional.

Com dados incompletos tanto o processo convencional como a RNA sio
induzidos a2 modelos pouco confidveis e ambos os processos podem melhorar seus
modelos com informagGes complementares. O nimero de dados para treinamento ser o
maior conjunto de dados disponivel a respeito do material. Novas informacées devem

sempre ser incluidas como dados de treinamento para gerar modelos mais completos.
5.2.3.2 Distribuigio dos dados de treinamento

O problema do treinamento é garantir a capacidade de generalizagio de uma
RNA. O treinamento supervisionado é baseado numa medida de erro obtida da diferenca
entre o vetor de saida apresentado pela RNA e o vetor de saida do par de treinamento. Os
pesos sio ajustados até que o erro atinja um valor aceitavel definido pelo projetista. O que
se deve evitar € que 2 RNA aproxime o resultado correto de um vetor de saida somente
para um vetor de entrada que fez parte do conjunto de treinamento. A solugio é utilizar
um conjunto de dados de teste para verificar a precisio e a capacidade de generalizagio da
RNA.

E consenso que o conjunto de dados de treinamento deve representar
estatisticamente o dominio do problema. Considerando-se o conjunto de dados de
treinamento como sendo um espago N-dimensional, com N o nimero de vetores de
treinamento, a probabilidade de se escolher aleatoriamente um vetor do conjunto de
treinamento de um determinado volume devera ser a mesma de se escolher um vetor de
todo o dominio do problema neste mesmo volume. Os conjuntos de dados de

treitnamento e de testes devemn ser obtidos aleatoriamente.

5.2.4 O funcionamento das RNA’s deve ser esclarecido
O comportamento de um material pode ser representado como uma fungio, ou
sefa, uma regra de variagio de um parimetro com a variagdo de outros. Assim, para o ago

uma fungio que mostra a variagio da deformagio com a variagio da tensio descreve o
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comportamento do material e constitui um modelo do material. O modelo para o
concreto pode ser, por exemplo, uma relagio que estabelece a deformacio em fun¢io do
tempo, tensdo, temperatura e umidade. Todos os modelos de materiais sio traduzidos em
fun¢Ses mais ou menos complexas. A dificuldade no desenvolvimento de modelos de
materiais estd na defini¢io destas fungdes.

Todas os paradigmas de RN A’s desempenham a mesma tarefa: recebem um vetor
de entrada e executam uma transformagio neste vetor gerando um vetor de saida. Em
outras palavras, as RNA’s estabelecem a relagio entre os pardmetros de entrada e de saida.

As RNA’s adequadas para representar materiais devem ter a capacidade de
representar fungdes. O conhecimento necessario sobre o funcionamento das RNA’s para a
aplicagdo diz respeito a essa capacidade. HORNIK (41) demonstrou que RNA’s multi-
camadas para frente sio aproximadores universais. Este tipo de RNA’s pode aproximar
qualquer fungdo com o grau de precisio desejado. Falta, segundo HORNIK, desenvolver
uma forma de se determinar a quantidade de neurdnios em funcio do niimero de camadas

ocultas necessarios para que uma RN A aproxime determinada funco.

5.3 O comportamento viscoelastico

Para o caso do uso RNA’s para representar o comportamento viscoelastico dos
materiais, as preocupagbes s3o as mesmas tratadas anteriormente. Especificamente, a
necessidade ¢ a de representar o comportamento de um material caracterizado pela sua
dependéncia do tempo e de um histérico de carregamentos passados. As dificuldades e
vantagens da abordagem com RNA’s sio mantidas.

Varios paradigmas de RNA’s podem ser testados para modelar o comportamento
viscoelastico de materiais. Alguns exemplos sio desenvolvidos nos capitulos seguintes para

verificar a viabilidade desta abordagem.
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6. Exemplo 1- Cuarvas isécronas tensdo-deformacio

6.1 Introdugio

O objetivo ¢ verificar as dificuldades de se gerar um modelo constitutivo de um
material com comportamento viscoelistico utilizando RNA’s e incorpori-lo a um
programa de elementos finitos.

O material considerado foi o polietileno a 20°C, cujas curvas de fluéncia obtidas
experimentalmente estdo disponiveis (32). A faixa de deformagdes considerada é alta o
suficiente para se observar um comportamento nio linear.

O modelo constitutivo do material com comportamento viscoeldstico é
composto pelas curvas iscronas tensio-deformagio. A partir dos dados de ensaio, a RNA
representa a superficie tridimensional que relaciona tensio, deformagio e tempo.

A RNA que representa as curvas isOcronas tensdo-deformagio é entdo
incorporada a um programa de elementos finitos em substituicio do modelo constitutivo
original do material para resolver problemas de fluéncia em estruturas.

Um exemplo de calculo de deformagio em uma estrutura simples de treliga é
realizado para verificar a precisio dos resultados.

Para evitar as dificuldades para a determinagio da arquitetura da RNA, foi usado
o paradigma Cascor (22). Esse paradigma gera automaticamente sua arquitetura a partir dos

dados de treinamento e da precisio desejada.

6.2 O paradigma Cascor: “cascade-correlation learning arquitecture”

Em 1990, FAHLMAN (22) apresentou o paradigma Cascor (“cascade-correlation
learning arquitecture”). O Cascor gera sua propria arquitetura durante o processo de
treinamento. Resulta na menor rede com uma camada oculta que obtém a precisio
desejada para os pares de treinamento.

O Cascor 1nicia com a camada de saida e a camada de entrada e mais um “bias”

fixado em 1 como entrada. Cada unidade da camada de entrada estid conectada a todos o
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neurénios da camada de saida. Os neur6nios podem possuir qualquer fungio de
transferéncia.

A camada de pesos da rede inicial é treinada para os pares de treinamento.
Qualquer algoritmo de treinamento para uma camada simples pode ser usado: “delta rule”,
“Widrow-Hoff”, retro-propagacio de erros (“backpropagation”), “quickprop” ou
“perceptron” (49).

Se a precisio desejada ndo for alcangada adiciona-se uma neurdnio i camada
oculta em duas fases:

® Na prim'eira fase o neurdnio candidato é conectado a todas as entradas da rede

mas n3o a0s neurdnios da saida. Os pesos das ligagdes sio ajustados de forma
a maximizar a correlagio do valor de seu sinal de saida com o erro residual das

unidades de saida, dado por (Equagio 6.1):

S=2.2.(V,-VXE,, -E,)
°o p
Equacao 6.1

onde:

o - s3o as unidades de saida

p - o padrio de treinamento

Vp- o valor de saida da unidade candidata

V- o valor médio de saida da unidade candidata

Ep,o - o valor do erro residual na unidade o

Eo - o valor médio do erro residual na unidade o

® Na segunda fase o neurdnio é conectado a camada de saida e os pesos de

todas as ligagGes que chegam i camada de saida s3o ajustados. As ligagdes as
unidades de entrada sio treinadas novamente e a ligagdo originaria do novo

neuronio da camada oculta é treinada pela primeira vez.
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Caso o erro apresentado seja maior que o tolerado, um segundo neurdnio é
acrescentado a camada oculta da mesma forma que o primeiro neurdnio, e assim
sucessivamente. Na primeira fase o neurdnio é conectado as unidades de entrada e
também recebe ligagSes de todos os neurdnios existentes até entio na camada oculta. A
camada unica de pesos resultante € entio treinada conforme o critério apresentado
anteriormente. Na segunda etapa o névo neuronio é conectado a rede através de ligagdes
com a camada de saida e os pesos de todas as ligagdes que chegam a camada de saida s3o
treinados (originarios das unidades de entrada e dos neurdnios da camada oculta).

As figuras a seguir mostram um Cascor com trés unidades na camada de entrada e
dots neurbnios na camada de saida durante os primeiros estigios de construgdo e
treinamento.

A Figura 6.1 apresenta o estado inicial da rede sem camada oculta. Os pesos » sdo

treinados para os pares de treinamento existentes.

Figura 8.1 - Cascor sem camada oculta.

Um neurdnio oculto é adicionado a rede em duas fases: na fase 1 (Figura 6.2) o
neurdnio candidato é conectado a camada de entrada e os pesos # sio ajustados de forma a
maximizar S (Equagio 6.1); na fase 2 (Figura 6.3) o neurdnio é ligado aos neurdnios da

camada de saida e os pesos » de todas as ligagdes com a camada de saida sio treinados.
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. Figura 6.2 - Cascor com neurdnio candidato 21.

Figura 6.3 - Cascor com um neurdnio na camada oculta.

A adigdo de um novo neurdnio se inicia pela sua conexio is unidades de entrada
e 20 neurdnio existente na camada oculta (Figura 6.4). Os pesos destas ligagSes sio entio
ajustados de forma a maximizar S. O novo neurdnio é incluido na rede e os pesos

indicados na Figura 6.5 sdo treinados para os pares de treinamento.

Figura 6.4 - Cascor com novo neurbnio candidato Z2.
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Figura 8.5 - Cascor com neurdnio candidato Z2 conectado & camada de saida.

A arquitetura resultante até entio é mostrada na Figura 6.6. Os pesos « e £ nio se

alteram enquanto os pesos # e ¥sio treinados a cada adigio de neurdnio na camada oculta.

Figura 6.6 - Cascor resultante.

A arquitetura Cascor apresenta algumas vantagens com relagdo aos demais
paradigmas de redes para frente (“feedforward”):

¢ aprende muito ripido em comparagio com o algoritmo de retro-

propagagio de erros (‘backpropagation®): o ajuste é realizado sempre em

uma camada Unica de pesos o que possibilita 0 uso de métodos simplificados

de treinamento;
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® a prépria rede determina seu tamanho e arquitetura: o Cascor monta a
sua prépria arquitetura automaticamente, resultando numa rede com o menor
numero de neurdnios que consegue obter determinada precisdo para os pares
de treinamento;

® dispensa a retro-propagagio de erros através das conexdes da rede : os
problemas tipicos da retro-propaga¢io de erros causados por minimos locais
sdo evitados, pois a retro-propagagio de erros pela rede é desnecessaria j4 que

uma tnica camada de pesos é treinada por vez.

Assim como as redes para frente treinadas com a retro-propagacio de etros, o
Cascor pode também aproximar qualquer fungio com qualquer grau de precisio desejavel

conforme DRAGO e RIDELLA apud PATTERSON (57).

6.3 O material: polietileno

O material utilizado é o polietileno duro a 20°C.

Os dados do material foram obtidos por GAUBE (32) em ensaios de fluéncia,
onde corpos de provas sio mantidos sob tensio constante e sua deformagio ao longo do
tempo € medida. As curvas de fluéncia obtidas correspondem s tensdes de 5 kgf/cm?, 10

kgf/cm2, 20 kgf/cm2, 30 kgf/cm2, 40 kgf/cm?, e 50 kgf/cm? (Figura 6.7).
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6.4 Treinamento da RNA

Uma RNA foi desenvolvida para representar a fungdo que relaciona
deformagio com tempo e tensdo. A RNA tem a tensio e o tempo como entradas e a
deformagio como saida.

Os neurdnios ocultos usam a fungio de transferéncia “sigmoid” e o neurdnio
de saida usa a fungio de transferéncia linear. O algoritmo para treinamento das camadas
de pesos foi o “quickprop” (57).

Os conjunto de treinamento é composto de 51 pontoé de cada curva mostrada
no grafico da Figura 6.8 separados entre si um intervalo constante na escala logaritmica
(eixo das ordenadas) totalizado 306 pares. O conjunto de teste é formado por 66 pares
tomados aleatoriamente sobre as curvas da Figura 6.8.

Os logaritmos dos valores de tempo, os valores de tensio e os valores de
deformagio (Figura 6.8) foram apresentados ao paradigma Cascor para a formacio da
RNA. Fot usado o programa FAST v.2.2 (3) para treinar a RNA. A configuragio final
obtida para um erro maximo de 0,02 % para o conjunto de treinamento é composta
por 33 neurdnios ocultos.

A medida de éno usada é obtida normalizando a soma dos quadrados das
diferengas pelo desvio padrio (Equagio 6.2). O erro fica invariante com relagio

translagGes (“offsets”) e transformagbes (“scaling”) dos vetores de saida.

erro =

2
p.0.). > alvo’, - [Z > alvo p,o]
P o p ©

po(p-o-1
Equaciio 6.2

com:
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pntmero de pares;

o numero de unidades de saida da RNA;-

dif, = alv, - saida, ;

satdg, é o valor de saida da redé para o par de treinamento p.;

alvg, € o valor esperado como saida da rede.

A evolugio dos valores de erros para os conjuntos de teste e de treinamento
sio mostrados na Figura 6.9. Observa-se que os etros de ambos os conjuntos sio
equivalentes indicando que nio ocorre perda de generalidade, ou seja, a RNA nio

“decorou” o conjunto de treinamento.
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Figura 6.9 - Erro x nimero de neurdnlos.
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6.5 Exemplo: deformagio de uma treliga

Desefa-se calcular a deformég:io das barras da estrutura de trelica submetida a
uma carga horizontal de 48 kgf e uma carga vertical de 56 kgf (44). O carregamento
constante deve ser suportado durante 1000 horas (aproximadamente 42 dias) sem que
ocorra deformagio excessiva. A drea da segio transversal das barras é de 2,0 cm? e o
matertial é o polietileno de alta densidade. A temperatura se mantém em 20 °C e admite-

se que as deformagGes sio pequenas.
V= 56 kef * H= 48 kef

60 cm

Figura 6.10 - Trelica viscoelastica sob carregamento estatico.

Ha linearidade geométrica e, portanto, as tensdes nas barras podem ser
calculadas diretamente através do equilibrio da estrutura obtendo-se:
e tensio na barra 1 o, = 30 kgf/cm’

® tensdo na barra 2 6, = 10 kgf/cm’

Os valores obtidos da curva de fluéncia do material sio:
e para t= 1000 horas e 6, = 30 kgf/cm® = €, = 1,167%;

® para t= 1000 horas e 6, = 10 kgf/cm® = &, = 0,307%.

Uma vez conhecidas as tensdes em cada barra, pode-se determinar a
deformagdo das barras 1 e 2 para qualquer instante desejado através das curvas de

fluéncia do material incorporadas pela RNA. Consultando a RNA obtém-se:
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® para t= 1000 horas e 6, = 30 kgf/cm’ = €, = 1,169% (erro de 0,17%);

® para t= 1000 horas e o, = 10 kgf/cm’ = ¢, = 0,308% (erro de 0,33%).
6.6 Implantagio em um programa de elementos finitos

6.6.1 Andlise de fluéncia

A fluéncia é a deformagio dependente do tempo de materiais sujeitos a um
dado carregamento. O comportamento mecénico a cada instante depende do estado de
tensdes neste instante e ainda da histéria do carregamento aplicado A estrutura.

Os polimeros possuem este comportamento viscoelastico. O emprego cada
vez maior de polimeros em aplicagSes estruturais exige uma maior capacidade de prever
o comportamento destas estruturas. E necessirio desenvolver critérios de projeto
adequados a0 uso de polimeros

Materiais com comportamentos que sio fung¢des de diversos parametros,
grandes deformagGes e condigSes de contorno varidveis no tempo sio os chamados
problemas estruturais complexos. Solugdes analiticas existem para uma pequena parcela
destes problemas e envolvem virias hipoteses e simplificagdes. Os métodos numéricos
sdo a Unica possibilidade de solugdo para a maior parte dos problemas estruturais
complexos. A anilise de fluéncia é um caso tipico e o método numérico mais utilizado é
o método dos elementos finitos.

Varios algoritmos sdo utilizadbs em conjunto com o método dos elementos
finitos para a solugdo de problemas viscoeldsticos. Os algoritmos diferem basicamente
por trés aspectos: a equagdo constitutiva a que descreve o comportamento do material;
anilise no dominio do tempo ou da freqiiéncia; processos de integragio na resolugio
das equagdes diferenciais viscoelasticas.

Uma combinagdo do método dos elementos finitos e do método de integragio
de tensGes sera utilizado num caso exemplo. A equagio constitutiva do material serd

substituida pela RNA treinada a partir dos dados obtidos diretamente de ensaio.
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O caso exemplo sera a andlise de fluéncia de uma treliga simples construida de
polietileno (Figura 6.10). O objetivo € verificar a facilidade de implementagio de uma
RNA como substituta da equagfio constitutiva do material. E feita a hipétese de

linearidade geométrica.

6.6.2 O método de integragio de tensies

O método de integragio de tensdes é um algoritmo numérico de integragio.
Soluciona problemas com materiais nio elasticos através de uma anilise incremental ao
longo do tempo. Consiste em obter o estado de equilibrio da estrutura no instante £+ a
partir do estado de equilibrio do instante 4 Dentro de um incremento de tempo o
problema é tratado como linear, ou seja, o material é considerado como elistico e a
tensio 67" no final do incremento ¢ funciio da deformagio &' no mesmo instante.

Para um elemento de treliga construido de material viscoelastico, a tensio 67"
no instante £ depende da deformagio do elemento de trelica neste instante £"'e do
médulo viscoeldstico do material neste instante D' e de uma tensio residual G, que

considera toda a histéria do catregamento (Equagio 6.3).

o' =DMgM 4 g,
Equagao 6.3

A tensio residual G, representa o relaxamento do material com o tempo. Um
elemento feito de polimero submetido a uma deformagio constante apresenta uma
diminuigio de tensdes ao longo do tempo até chegar 2 um valor estacionério.
Fenomeno chamado de relaxagio de tensdo. A tensdo residual ¢, é uma diferenga de
tensdes (Equagﬁb 6.4) onde 635! ¢ tensfo no elemento de trelica correspondente
a deformagio €’ no instante t,..

o, =-Digl+ i

relaxamento

Equaciic 6.4
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O médulo viscoelastico D' é obtido diretamente da RNA. A RNA foi
treinada tendo como entradas a tensio e o tempo como saida a deformagio do
material. A RNA representa uma superficie no espago tridimensional que relaciona
tensio, tempo e deformagio (curvas is6cronas de tensio-deformagio). A intersecdo
desta superficie e de um plano perpendicular a0 eixo tempo € que o intercepta no valor
t1 € uma curva que indica a relagio tensio deformagio do material para o instante t..
D" ¢ o valor da tangente a curva no valor da tensio do elemento.

O valor de 65371 & obtida buscando-se a tensio que junto com o tempo

relaxamento

t1 como entradas da RN A, fomece a deformacio €' como saida.

6.6.3 Algoritmo para elementos de trelica

O elemento de trelica possui campos de tensio e deformagio constantes, o
que facilita sua implementagio num programa de elementos finitos. A equagdo de
equilibrio para um elemento de trelica no sistema de coordenadas global é (Equagio
6.5):

(B} =[xl " + {E.)
Equacdo 6.5
onde:
o {F}° = vetor de for¢as nodais equivalentes;
{Q}e = vetor de deslocamentos nodais;
e {F ]

° . -1
E } = vetor de cargas residuais: {F } = O‘,A[ 1 };

DA| 1 -1
[k]° = matriz de rigidez do elemento de trelica: [k]° = T[_ 1 }

A = drea da segio transversal do elemento de trelica;

I = comprimento do elemento de treliga;

D = médulo viscoelastico do elemento de trelica.

O processo iterativo € realizado da seguinte forma:
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1) Os valores do médulo viscoelistico D' e da tensio residual o, sio
calculados usando a RNA para um instante t., ;

2) O valor da deformagio €' é obtido do processamento de elementos
finitos (Equagio 6.5);

3) O valor da tensio 6%*' é obtido (Equagdo 6.3 e Equagio 6.4);

4) Os valores do médulo viscoelastico D¥' | deformagio €™ e tensio o'
s30 armazenados para o passo seguinte e o tempo é incrementado;

5) Repete-se o processo se alcangar o instante final da anilise.

6.6.4 Exemplo: deformagio de uma trelica

O algoritmo para elementos de trelica foi implementado no programa
MEFVIS desenvolvido por RAMOS (61).

A estrutura usada é a mesma do item anterior (Figura 6.10) e nas mesmas
condigSes de carregamento.

As deformagdes ap6s 1000 horas de carregamento obtidas pelo programa para
os elementos da trelica foram comparadas com as obtidas da prépria curva de fluéncia
do material. Os resultados para os incrementos de tempo 1 hora e 10 horas podem ser
considerados muito bons (Tabela 6.1).

Tabela 6.1 - Comparagio entre as deformacgies para 1000 horas de
carregamento calculadas e as obtidas experimentaimente.

At = 10 horas
barra 1 barra 2
Eopeimen (Y0) 1,167 0,307
Eateunto (%0) 1,170 - 0,308
erro (%) 0,26 0,32
At =1 hora
barra 1 barra 2
Bexpeimenat (70) 1,167 0,307
Eeteutnto (%0) 1,169 0,308
erro (%) 0,17 0,32
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7. Exemplo 2 - Curvas isdcronas tensdo-deformacio

a partir de dados com ruidos.

7.1 Introdugio

No caso do exemplo anterior (Capitulo 6) as curvas de fluéncia do polietileno
foram obtidas de um tratamento e da interpolagio dos dados de laboratério, eliminado
os ruidos e erros de leituras. Além disso, os dados para treinamento e teste da RNA
estdo disponiveis em qualquer quantidade nas curvas continuas de deformagio ao longo
do tempo (Figura 6.7).

E interessante verificar o que acontece quando sdo usados dados provenientes
diretamente dos ensaios de fluéncia no treinamento de RNA’s. Para isso sdo utilizados
dados publicados por FINDLEY (27), de ensaios de fluéncia de corpos de prova de
polietileno. A quantidade de dados € reduzida e apresentam ruidos.

Foi desenvolvida uma RNA do tipo Cascor para servir como modelo
constitutivo do material representando as curvas isdcronas tensdo e deformagio a partir

dos dados disponiveis.

7.2 Dados do material

Findley ensaiou corpos de prova de polietileno a uma temperatura constante
de 25 °C submetidos cargas uniaxiais constantes de 75 psi, 150 psi, 225 psi e 300 psi. Os
dados disponiveis sio valores de deformagio em um dado instante para a tensdo

correspondente. No total 83 valores estdo disponiveis (Figura 7.1).
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Figura 7.1 - Dados de ensaio de fluéncia do polietileno.
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7.3 Resultados da RNA

Uma RNA foi desenvolvida para representar a fungio que relaciona
deformagio com tempo e tensdo. A RNA tem a tensio e o tempo como entradas ¢ a
deformagio como saida.

Os neurdnios ocultos usam a fungio de transferéncia “sigmoid” e o neurbnio
de saida usa a fungio de transferéncia linear. O algoritmo para treinamento das camadas
de pesos foi o “quickprop” (57).

Dos 83 valores disponiveis, 10 foram separados para constituir o conjunto de
dados teste e 0573 restantes formam o conjunto de treinamento.

RNA’s do tipo Cascor (ver item 6.2) foram obtidas com o programa FAST
v.2.2 para diferentes valores de erros méaximos (Equagio 6.2) para o conjunto de
tremamento: |

® 10 % resultando em uma RNA com 2 neurbnios ocultos;

® 5 % resultando em uma RNA com 4 neurdnios ocultos;

® 2% resultando em uma RNA com 11 neurdnios ocultos.

A evolugio do erro com o nimero de neurdnios ocultos é mostrada no

grafico da Figura 7.2.
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0,14 + —&——treinamento

0 2 4 6 8 10 12
) namero de neurdnios ocultos

Figura 7.2 - Erro x nimero de neurdnlos ocultos.

Os grificos a seguir (Figura 7.3 a Figura 7.6) mostram os valores de

deformagio fornecidos pela RNA obtida para um erro maximo de 10%.
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A seguir estdo indicados curvas de fluéncia (cortes por planos perpendiculares
ao eixo das tensGes nas curvas isdcronas tensio-deformagio) fomecidas pelas 3 RNA’s
desenvolvidas (Figura 7.7 a Figura 7.9). Observa-se que os melhores resultados sio
apresentados pela RNA obtida para um erro méaximo de 10 %. As outras duas apesar de
obtidas para um erro médximo menor (5% e 2%) mostraram menor capacidade de
generalizar para valores que ndo os utilizados no conjunto de treinamento.

Aparentemente existe um compromisso entre o erro méximo permitido e a

capacidade de generalizagio da RNA, quando os dados para treinamento apresentam

ruidos.
3 -
25+
—175
—100
2 ] —125
3 — —13‘57
o |
§ 15 - —200
E —225
] 20
14 — 275
f’/ — a0
05 F’,:——f
0 : ; i t |
0 100 200 300 400 500
tempo horas

Figura 7.7 - Curvas de fluéncia fornecida por RNA obtida para um erro maximo de 10 %.
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Figura 7.8 - Curvas de fluéncla fornecida por RNA obtida para um erro méximo de 6 %
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Figura 7.9 - Curvas de fluéncia fornecida por RNA obtida para um erro méximo de 2 %
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8. Exemplo 3 - Fluéncia ¢ recuperagio

8.1 Introdugio

Os modelos constitutivos conhecidos ainda tém grande dificuldade para
representar alguns comportamentos viscoelasticos. Por exemplo as deformagSes
causadas por. carga e posterior descarga de um material (fluéncia e recuperagio). Nesse
caso especifico nio foi encontrado nenhum modelo analitico que represente para um
dado material a fluéncia e a recuperagio de uma forma geral.

Para representar o comportamento de fluéncia e recuperagio foi selecionado
um paradigma de RNA recorrente. Esse paradigma de RNA possui um comportamento
diniamico e o estado da RNA ¢é alterado de acordo com os valores previamente
apresentados. As RNA’s recorrentes foram elaboradas por pesquisadores na area de
lingjiistica, interessados nas seqiiéncias de palavras empregadas numa lingua. Atualmente
existem aplicages de RNA’s recorrentes em previsdes de seqiiéncias temporas,
sobretudo na 4rea financeira, como por exemplo: previsib cambial e previsio do valor
de a¢des em bolsas de valores.

A falta de dados de ensaios de materiais nas condi¢des de fluéncia e relaxagio
para serem usados no treinamento da RNA levou a adogio hipdteses para gerar um
modelo constitutivo como fonte de dados. O modelo resultante exibe caracteristicas
nio lineares o que colabora para as eventuais conclusdes a respeito das capacidades das

RNA'’s utilizadas neste exemplo.

8.2 RNA’s recorrentes

As RNA’s multi-camadas para frente podem ser modificadas para operar de
forma recorrente através da conexio da saida de um ou mais neurdnios na entrada de
um ou mais neurdnios na mesma camada ou em camadas anteriores. Estas
modificagSes podem incluir ligagbes de realimentagdo para o préprio neurdnio e

conexdes laterais entre neuroénios de uma mesma camada. As ligagSes de realimentagio
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na RNA resultam em mudangas significativas na forma de operagio. RNA’s recorrentes
exibem um comportamento dinidmico. Podem mapear fungdes do tempo e/ou espago
O que as tormna capazes de realizar tarefas mais complexas do que as RNA’s nio
recorrentes. Por exemplo, podem aprender seqiiéncias temporais,. ou seja, padrdes

dependentes do tempo ou do contexto.

r 1

L Camada de Saida |

Camada Oculta

v

lEamada de Contexto | [ Camada de Entrada |

T

Figura 8.1 - RNA recorrente simples.

As RNA’s usadas nesta aplicagio foram propostas por ELMAN (20,21).
Possuem realimentagio parcial e por isso sio chamadas RNA’s recorrentes simples. As
saidas dos neurdnios da camada oculta realimentam o préprio neurdnio através de
unidades de armazenamento que formam a chamada de camada de contexto (Figura 8.1).
Os pesos das ligagdes a partir da camada oculta para a camada de contexto sio
constantes. Todos os outros pesos sio ajustado por retro-propagagio de erros.

O processamento dos sinais é feito em duas etapas. Na primeira etapa, no
instante /-7, os sinais das camadas de entrada e de contexto sio distribuidos para os
neuronios da camada oculta. Na segunda etapa os sinais da camada oculta s3o enviados
para a camada de saida no instante £ Ao mesmo tempo, os valores de saida dos
neur6nios da camada oculta sZo armazenados nas unidades de contexto. Novos valores
de entrada e os valores armazenados nas unidades de contexto sio enviados para a

camada oculta dando inicio 2 um novo ciclo nos instante #+7.
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8.3 O material

A falta de dados de ensaios de fluéncia de .materiaisA viscoelasticos nas
condigdes de carga e descarga e também a falta de um modelo constitutivo capaz de
representar o comportamento do matenial, foram os motivos da ado¢io de um
“pseudo-material” como fonte de dados para treinamento. Como hipéteses basicas
temos as seguintes: material obedece o modelo constitutivo proposto por
GLOCKNER (35,36) e para condi¢des de carregamentos complexos (carga/descarga,
variagdes de tensio) vale o Principio da Superposi¢io de Boltzmann. Estas hip6teses
podem aproximar o comportamento a fluéncia de um material (72).

GLOCKNER propés um modelo constitutivo que considera que a taxa de
deformagio total de um material é a soma de trés parcelas: uma taxa de deformagio
elistica, uma taxa de deformagdo recuperavel (reversivel) e uma taxa de deformagcio

permanente (irreversivel) (Equagio 8.1).
. 6 1dgp 1
=—+———| c"{t)j{t- —o"(t
E=ETY, dtfoc (0 t)dt+v2cr )

Equacdo 8.1

onde E, #, v, e ¥, sio parimetros do material.

Para as condigbes de um teste de fluéncia 2 tensdo constante g, , a Equagio
8.1 fica
G, C,

i) +—2,
vl v2

€=
Equacdo 8.2

e ap0s a integragio
n

G, O, c
e(t) =+ +—2t
E v Vv,

Equacio 8.3
onde

I(t) = J:j(‘r)d’t .

Equacio 8.4



U o«

(U G U

L

L

O GO G GO G G GO QU G (G G U G U U . U U U (L U U A U G G G S N U NI N

-

,

97

A fungio j(t) é normalizada de forma que j(0)=1 e ainda adota-se J(t) tal que

/()0 com ¢—»0. Para uso na aplicagio presente a funciio J(¢) pode ser aproximada por

) 1 -t

t)=—7———= com t=—

i® (1+051)° t,
Equacéio 8.6

onde #, é um parimetro obtido do ensaio do material.

O Principio da Superposigdo de Boltzmann considera que cada variagio no
valor da tensdo gera uma contribuigio independente na deformagcio total durante a
fluéncia. Para acréscimos de carregamentos 40;, Ao, Ao, etc. nos instantes T,, 7, 7,

etc. a deformacio sera:

Ao, Ao} Ac
a(t)-[ et v Ie-1,)+ )

R AT

A Ao’ Ac;
+[—g3—+ 33 J(t—13)+ \?3( —13)]+...

1 2

Equac#o 8.6

O modelo constitutivos resultante das hip6teses discutidas representa a
viscoelasticidade nio linear, j4 que o Principio da Superposi¢io de Boltzman é atendido
somente em parte.

O material escolhido foi o asbesto, cujos parimetros foram determinados por
GLOCKNER (35):

e E=81GPa

e n=14

* v, =867 10° MPa"h

® v, =354 10° MPa"h

e t=100h

Com a Equagio 83, a Equagdo 8.6, e os parimetros do material pode-se
determinar as deformagdes do material a0 longo do tempo sob condigdes de

carregamento uniaxial.



O O O O O O O O O O O O O e O O e O N N O N N U GO N

8.4 Carregamentos

98

Foram considerados 30 casos de carregamentos. Uma parte composta por

tensdo constante de 0 a 10000 horas. Outra parte composta por tensio constante

seguida de descarregamento antes de 10000 horas (Tabela 8.1).

Tabela 8.1 - Casos usados para trelnamento.

histéria tensdo (MPa) descarregamento (h)

1 5 -

2 5 2000
3 5 4000
4 5 6000
5 5 8000
6 10 -

7 10 2000
8 10 4000
9 10 6000
10 10 8000
11 15 -
12 15 2000
13 15 4000
14 15 6000
15 15 8000
16 20 -
17 20 2000
18 20 4000
19 20 6000
20 20 8000
21 25 -
22 25 2000
23 25 4000
24 25 6000
25 25 8000
26 30 -
27 30 2000
28 30 4000
29 30 6000
30 30 8000

As deformagdes a0 longo do tempo foram obtidas para cada caso conforme a

formulagio apresentada no item anterior. Foram gerados valores para cada intervalo de

100 horas. Como exemplo, os casos 18 e 21 estdo apresentados nas figuras a seguir

(Figura 8.2. a Figura 8.5).
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Figura 8.2 - Caso 18: tens3o x tempo.
tempo h
Figura 8.3 - Caso 18: deformac#o x tempo.
tempo h
Figura 8.4 - Caso 21: tens#o x tempo
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Figura 8.6 - Caso 21: deformagdio x tempo.

8.5 Resultados da RNA

Uma RNA recorrente simples foi treinada com os dados gerados a partir das
condigSes de carregamento (Tabela 8.1). A RNA tem como entradas o tempo e tensdo
(duas unidades de entrada) e como saida a deformagio (uma unidade de saida).

A configuragio da RNA que apresentou o melhor resultado contém 35
neurdnios na camada oculta, sendo que todos os neurdnios da camada de saida e da
camada oculta possuem fungio de transferéncia do tipo “sigmoid”.

O erro minimo alcangado para os casos de treinamento foi de 7,9% (Equagio
6.2) e de 7,8% para os casos de teste ap6s 12000 épocas! de treinamento (Figura 9.3).
Os valores obtidos para os casos de teste estio mostrados nas figuras a seguir (Figura

8.7 a Figura 8.16). Foi usado o programa FAST v.2.2 (3) para treinar a RNA.

1 Uma €poca de treinamento é a denominagio dada para o ciclo de apresentagio de todos os pares 2 RNA durante a
fase de treinamento.
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Figura 8.6 - Erro x nimero de épocas.
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Um fendémeno tipico no treinamento de RNA’s recorrentes é o seguinte: o

erro decresce até atingir um determinado valor a partir do qual o processo de

convergéncia do treinamento se torna instivel como pode ser observado na Figura 8.6.
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Dos resultados indicados nos grificos observa-se:

® aforma geral das curvas é representada pela RNA;

® para 0s casos com tensio mais baixa o erro percentual é maior;

® para os casos de fluéncia sem descarregamento, o erro maior esti na regido
onde a variagio da deformagio é maior;

® na regido de recuperagio a deformagio diminui e depois volta a subir.

E interessante notar que para se obter os resultados apresentados nas figuras,
nenhuma hipdtese a respeito do comportamento do material foi necessaria. A RNA foi
treinada a partir de exemplos do comportamento viscoeldstico nio linear obtidos do

modelo analitico.
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9. Exemplo 4 - Histdria de carregamentos complexa

9.1 Introdugio

Uma RNA recorrente foi treinada para determinar a deformagio de um
material viscoelastico submetido a uma histdria de carregamentos uniaxiais. As tensdes
podem ser tanto constantes com variacdes discretas.

O objetivo deste exemplo é experimentar a capacidade de uma RNA em
representar condi¢Ses mais gerais de carregamentos que os analisados nos exemplos
anteriores.

O paradigma usado foi o mesmo empregado no exemplo anterior: RNA

recorrente simples proposto por ELMAN (20,21).

9.2 O material e 0 carregamento

O matenal utilizado é o mesmo do exemplo anterior com o modelo
constitutivo descrito no item 8.3. Um total de 60 historias de carregamentos foram
geradas aleatoriamente por um programa de computador. Destas 50 fazem parte do
conjunto de dados de treinamento (Tabela 9.1) e 10 do conjunto de dados de teste
(Figura 9.4 a Figura 9.13). Cada histéria pode ter de nenhuma até 4 variagdes no valor

da tensdo e possuem 100 pontos no intervalo de 0 a 10000 horas (Figura 9.1 e Figura
9.2).
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Tabela 9.1 - Histrlas de carregamentos para treinamento - tempo em horas ¢ tenslo em MPa.

histéria| tempo tensdo [ tempo tensdo | tempo tensdo tempo tensdo | tempo  tensdo
1 1 2 2 3 3 4 4 5 5
1 0 30 4900 20
2 0 12 7800 19 8200 30
3 0 27 7400 11 :
4 0 21 500 30 2200 2 2800
5 0 23 1200 28 4900 11
6 0 30 2600 6 3300 15
7 0 13 700 18 1900 4 7700 30 9200 28
8 0 17 2500 30 7000 28 8800 9
9 0 11 9200 30
10 0 30
11 0 5 7400 11
12 0 13 3200 0 3600 28 4400 15 7300 20
13 0 27 2600 30 6700 28
14 0 30 1800 3
15 0 20 1200 9 2900 28 5000 30
16 0 23 700 30
17 0 28
18 0 19 2600 0
19 0 27 300 30
20 0 11 3100 30 6900 14 9300 26
21 0 17 1300 10 2700
22 0 5
23 0 16
24 0 7 3200 22 9500 30
25 0 24 5000 20
26 0 12
27 0 16 1700 0 7000 1 7600 0
28 0 22 4700 29 7900 30
29 0 17 3500 22 3700 30
30 0 15 4800 30 5600 18 6100 3 9600
31 0 0
32 0 14 9800 30
33 0 23 4100 27 4400 30 8400 27 8500 14
34 0 13 2700 0
35 0 19 300 5 2600 21 3000
36 0 28
37 0 24 3100 0
38 0 15 2000 0 10000 18
39 0 27 2100 30
40 0 4 3500 0 5900 30 7100 14 8000 30
41 0 9 2100 6
42 0 27 6400 30
43 0 27 2400 30 4100 28 7400 7600 13
44 0 20 1100 30
45 0 19 9700 0
46 0 14
47 0 10 4100 8
48 0 17
49 0 29 900 17 2200 30
50 0 13 200 30

ccececcceccececcceceece e
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Figura 8.1 - Exemplo de histéria de carregémento - tensio x tempo.

0

t T t i t 1 t 1 t =
7000 8000 9000 10000

1000 2000 3000 4000 5000 6000
tempo h

Figura 9.2 - Exemplo de histéria de carregamento - deformagéo x tempo.

9.3 Resultados da RNA

Uma RNA recorrente simples foi treinada com as historias de carregamentos

geradas Tabela 9.1. A RNA tem como entradas o tempo e tensio (duas unidades de

entrada) e como saida a deformagio (uma unidade de saida).

A configuragio da RNA que apresentou o melhor resultado contém 35

neurdnios na camada oculta, sendo que todos os neurdénios da camada de saida e da

camada oculta possuem fungio de transferéncia do tipo “sigmoid”.
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O erro minimo alcangado para os casos de treinamento foi de 21% (Equagio

6.2) e de 16,5% para os casos de teste apGs 4700 épocas de treinamento. Os valores

obtidos para os casos de teste estdo mostrados nas figuras a seguir (Figura 9.4 a Figura

9.13). Foi usado o programa FAST v.2.2 (3) para treinar a RNA.

" erro

0,50
0,45 |
0,40 1
0,35 |
0,30 1
025 \\\ _
0201 "

0,15 4
0,10 4

0,05 +

0,00

treinamento

a
i

4 4 —
1 U T

1000 2000 3000 4000
épocas

5000

Figura 9.3 - Erro x niimero de épocas.
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Observa-se dos resultados indicados nas figuras:

* aforma geral das curvas é representada pela RNA;

® 0Os erros s30 maiores para tempos maiores;

* a RNA consegue representar a forma da curva para carregamentos com ou

sem variagio de tensio.

Para o caso de carregamentos complexos nio foi encontrado nenhum modelo
analitico capaz de representar o comportamento de fluéncia sob uma histéria de
carregamentos complexa.

Sem hipéteses sobre o comportamento do méterial e somente a partir de
exemplos 2 RNA recorrente consegue desenvolver uma representagio desse

comportamento.
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10. Conclusies ¢ trabalbos futuros

10.1 Dificuldades observadas

® Definigio das RNA’s. A grande dificuldade no uso das RNA’s é a
definico do paradigma a ser usado e, se for o caso, a determinagio do
nimero de camadas ocultas e do nimero de neurdnios por camada. De

. fato, sabe-se que RNA’s multi-camadas para frente podem, teoricamente,
aproximar qualquer funcio com uma precisio desejada (41), e o que nio se
sabe ¢ qual a configuragio da RNA e o conjunto de dados de treinamento
para 1sso. |

® O tempo usado no processo de treinamento de uma RNA. No caso
dos exemplos realizados, o treinamento das RNA’s recorrentes pode ser
considerado como demorado. Para o exemplo 3 foram necessatios 12 horas
de processamento num computador com um microprocessador Pentium
200 MHz para treinar a configuragio final.

* As RNA’s necessitam de exemplos para o treinamento. Uma
dificuldade quando o objetivo é representar o comportamento viscoelastico
de um material é conseguir dados expetimentais em quantidade suficiente
para treinar uma RNA. Os modelos constitutivos analiticos procuram
definir pardmetros representativos do material e que possam ser obtidos de
poucos ensaios. A abordagem usando RNA’s exige uma maior quantidade
de ensaios. A sintese de RNA’s que representam o comportamento
viscoelastico depende de dados experimentais.

¢ Definigio do conjunto de treinamento ideal. Parece ser consenso que
quanto mais dados para treinamento melhor. Mas nio se sabe como
precisar a quantidade de exemplos suficiente para um treinamento

supervisionado nem sua distribuigio no dominio de interesse. Ainda existe
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a dificuldade de como representar os dados para treinamento - a
normalizagio feita nos dados € decisiva para a obtengio de bons resultados.

® O funcionamento das RNA’s nio est4 completamente esclarecido.
Com o pouco conhecimento a respeito de RNA’s, a definicio da
arquitetura e do nimero de pares de treinamento suficientes para treinar
uma RNA ¢ feito de forma empirica.

* As RNA’s nio explicam o comportamento do material. O
conhecimento a respeito do comportamento do material nio é acessivel,
fica distribuido pela RNA na forma dos pesos das conexdes. As RNA’s nio

aumentam o conhecimento a respeito do comportamento do material.

10.2 Vantagens observadas em relagdo aos modelos constitutivos analiticos

® Nenhuma hipétese a respeito do material é necessaria. Nos exemplos
desenvolvidos a preocupagio foi somente a de definir uma RNA que
representasse os dados de treinamento e de teste com determinada
precisio. Os dados obtidos de ensaios compdem o conjunto de
trenamento de onde o comportamento viscoelastico do material é
apreendido. Na verdade nem se considerou que a massa de dados veio de
um dado comportamento de um material.

* Nenhuma regra formal ou expressio matemdtica é usada. O uso de
RNA’s para modelar materiais viscoeldsticos dispensa o uso de equagdes e
regras que normalmente limitam a aplicagdo dos modelos analiticos.

¢ Possibilidade de melhorar 0 modelo com novos dados de ensaios. A
RNA pode ser treinada novamente e incorporar os novos dados de ensaios
4 sua representagio do comportamento viscoelastico do matetial.

® RNA’s sdo de ficil utilizagio apés treinadas. Nenhuma aproximagio

numérica ¢ necessiria para a implementagio computacional. Uma vez
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treinada a utilizagio de uma RNA consiste em propagar os sinais da entrada

para a saida realizando operagGes matematicas simples.

10.3 Balango: vantagens x dificuldades

® As desvantagens relacionadas com a definigio de RNA’s, determinagio do
conjunto de treinamento ideal e demora no treinamento, se devem ao
pouco conhecimento do funcionamento das RNA’s. Essas desvantagens
sdo transitorias e irdo desaparecer a medida que avangar o desenvolvimento
de paradigmas de RNA’s e de algoritmos de treinamento.

® O fato do conhecimento a respeito do comportamento do material ser
inacessivel ndo tem importincia para o uso em projeto, que é a motivagio
deste trabalho. A necessidade, neste caso, € um modelo que possa
representat 0 comportamento do material em condi¢bes diversas e nio
explici-lo. O uso de RNA’s para representar o comportamento
viscoelastico de um material é uma “abordagem do engenheiro” da
viscoelasticidade ndo linear.

® O nimero de ensaios necessirios para se obter os exemplos para o
treinamento, é a maior desvantagem do uso de RNA’s. Os modelos
constitutivos analiticos sdo baseados em regras e expressGes que definem
parametros do material obtidos de poucos ensaios. Ao contririo das
RNA’s, os modelos analiticos permitem economizar nos ensaios.

® Os resultados dos exemplos foram obtidos sem o estabelecimento de
hipéteses a respeito do material e sem ‘a definicdo de expressdes
matematicas, que € a grande vantagem do uso de RNA’s para representar o
comportamento viscoelastico de materiais. Os mesmos tesultados
apresentados pelas RNA’s seriam extremamente trabalhosos de se obter

com modelos constitutivos analiticos.
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® Nenhuma aproximagio numérica é necessaria com o uso de RNA’s para
representar o comportamento viscoelastico. A ndo linearidade fica

impregnada nos pesos das ligagdes distribuidos na RNA.

Com esta anilise de vantagens e desvantagens do uso de RNA’s, a conclusio
obtida pelo autor é a seguinte:
As RNA’s sdo vidveis para representar 0 comportamento viscoeldstico

de materiais para o caso uniaxial de tensdo.

10.4 Passos seguintes

Para desenvolver melhores modelos de materiais com RNA’s, alguns

desenvolvimentos sio necessirios. Especificamente:

¢ Aumentar o conhecimento a respeito do funcionamento das RNA’s.
E preciso explicar melhor como sio obtidos os resultados pelas RNA’s
espectalmente pelas RNA’s recorrentes para que sejam usadas de forma
mais consciente.

* Desenvolver procedimentos para a sintese de RNA’s. As dificuldades
para sintese de RNA’s devem ser diminuidas através do desenvolvimento
de algoritmos ¢ métodos para a definigio da configuragio mais adequada
para a aplicagio.

¢ Procedimentos de ensaio de materiais viscoeldsticos. O maior niimero
de ensaios necessarios para o treinamento de RNA’s pede formas simples

de realizar testes em matertais viscoelasticos.

10.5 Sugestdes para trabalhos futuros.

1) Utilizar RNA’s para modelar outros comportamentos complexos.

Existem comportamentos de matetiais que exigem modelos analiticos
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sofisticados e dificeis de serem usados e que poderiam ser substituidos por
RNA’s

Desenvolver RNA’s para modelar materiais viscoel4sticos
considerando a fluéncia e a relaxagdo para virias temperaturas. No
presente trabalho foi considerado somente a fluéncia do material. Pode-se
desenvolver RNA’s que representem a relaxagio do material.
Eventualmente, o modelo constitutivo de um material poderia ser
composto de duas RNA’s: uma para representar a fluéncia e a outra para
representar a relaxago.

Desenvolver procedimentos para sintese de RNA’s recorrentes. As
RNA’s recorrentes parecem ser adequadas para representar o
comportamento viscoelastico de matetiais. Possuem variiveis de contexto e
por isso podem levar em conta a histria de carregamehtos. Talvez,
melhores resultados possam ser obtidos com RNA’s dotadas de
realimentagGes mais elaboradas, mais de uma camada oculta, etc.

Investigar a quantidade de dados de treinamento necessdrios. Uma
dificuldade no uso de RNA’s para representar o comportamento
viscoeldstico estd na quantidade de dados de treinamento, e portanto, de
ensaios necessarios. Um desenvolvimento importante seria determinar a -
quantidade de pares de treinamento que possa gerar uma RNA capaz de
representar de forma adequada um determinado comportamento de um
material, e assim determinar a quantidade de ensaios.

Desenvolver a formulagdo de um elemento finito como sendo uma
RNA. O modelo do material estaria embutido no elemento. O
comportamento da estrutura seria dado pelos processamentos intemos a

cada elemento e distribuido por toda a malha.

6) Aumentar a quantidade de informagdes para o treinamento de RNA’s

obtidas em um ensaio. Um ensaio de fluéncia pode fomecer mais
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informagGes se combinado com um modelo de elementos finitos do
ensaio. As condigGes de tensdes e deformagdes poderiam ser obtidas dos
elementos do modelos. Seria uma forma de se conseguir dados para treinar
RNA’s que representassem o comportamento viscoelastico de matetiais
quando submetidos a condigSes tridimensionais de tenso, a partir de um
ensaio de fluéncia uniaxial.

7) Desenvolver RNA’s para analisar o caso triaxial de tensdes. O uso de
RNA’s para tepresentar o comportamento viscoelistico pode ser muito
vantajoso no caso de tensdes triaxiais, devido 2 grande dificuldade de se

desenvolver modelos constitutivos analiticos.
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