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Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos computacionais eficientes que tém
mostrado sua forca na resolugdo de dificeis problemas em Inteligéncia Artificial e vém se
consolidando como uma nova e eficiente ferramenta para se lidar com problemas
complexos.

Na presente tese, a técnica de Andlise Inversa (ou Retroanilise) utilizando RNA ¢
apresentada, inicialmente, através de um modelo mecanico bastante simples. Para este
primeiro exemplo, sdo determinados os pardmetros correspondentes a um modelo
probabilistico de fissuragio do concreto e fica demonstrado que a metodologia ¢
operacional e confiavel.

Em seguida é apresentada uma analise da UHE de Funil, uma barragem de dupla
curvatura situada no estado do Rio de Janeiro. Os dados considerados nesta andlise sdo
o resultado de 26 anos de observagfio. Neste caso, as constantes elasticas e também as
viscoelasticas do modelo da cadeia de Maxwell sdo determinadas utilizando a
metodologia apresentada nesta tese.

Foi possivel entdo concluir, baseados nos resultados apresentados nesta tese, que
as RNA, mesmo aquelas de arquitetura bastante simples usadas no presente trabaiho,
constituem-se numa ferramenta precisa ¢ operacional que pode ser usada para a
determinagio, através de analise inversa, de pardmetros relativos a andlise de estruturas

de concreto.



Abstract of Thesis presented to COPPE/UFRIJ as a partial fulfillment of the requirements
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INVERSE ANALYSIS OF CONCRETE STRUCTURES BY USING
ARTIFICIAL. NEURAL NETWORKS

Evandro da Silveira Goulart

April/1999
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Artificial Neural Networks (ANN) are computational structures which have
shown theirs capabilities to solve complex problems and may be considered as a new and
efficient engineering tool.

In the present thesis, the technique of Inverse Analysis (or Backanalysis) using
ANN is presented, firstly by means of a very simple mechanical model. For this first
example, the parameters corresponding to probabilistic cracking model are determined
and it is shown that the methodology is operational and reliable.

Then, it is presented an analysis of the Funil dam, a double curvature arch dam
placed in the state of Rio de Janeiro, Brazil. Based on 26 years of observation the elastic
constants and also the viscoelastic parameters of the Maxwell chain model are found by
using the methodology presented in this thesis.

The conclusion is that the results presented in this work indicated that even the
simple architecture ANN used in this thesis, may be considered as an accurate and
operational tool, which can be used to determine, by inverse analysis, the parameters

corresponding to concrete structures.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1) Consideragdes Preliminares

Redes Neurais Artificiais sdo modelos computacionais inspirados em processos
observados em redes naturais de neurbnios do cérebro humano e tém mostrado sua for¢a
na resolugdo de dificeis problemas em Inteligéncia Artificial. Essa técnica vem se
consolidando como uma nova e eficiente ferramenta para se lidar com problemas
complexos em que extensas massas de dados devem ser modelados e analisados em um
contexto multidisciplinar.

A capacidade basica das Redes Neurais é a do reconhecimento de padrdes a
partir de exemplos. Isto é realizado através do ajuste de pesos de conexdes de acordo
com algum tipo de algoritmo de aprendizado.

As vérias aplicagBes apresentadas no presente trabalho tem como objetivo a
utilizagio dessa poderosa ferramenta para a realizagio de Andlises Inversas ou
Retroanalises visando a determinaciio de pardmetros caracteristicos de estruturas de
concreto.

As aplicagdes compreendem em duas fases: de treinamento e de exploragio. O
conjunto de treinamento, obtido através de Andlises Diretas, ¢ composto por um
conjunto de entrada e outro de saida que serdo usados para o treinamento da Rede
Neural. O conjunto de entrada é caracterizada por vérios conjuntos de pontos discretos
relativos as curvas de resposta estrutural, obtidas pelo MEF, que tém correspondéncia
com conjuntos formado de parAmetros caracteristicos, relativos ao material, que formam
o conjunto de saida.

A etapa de exploragdo ¢ a Retroandlise propriamente dita. Consiste em fornecer
como entrada na Rede Neural dados obtidos experimentalmente para que ela forneca 0s

parametros desejados referentes a estrutura analisada.



Como citado anteriormente, as Analises Diretas proporcionardo a montagem do
conjunto de treinamento das Redes Neurais. Nessa etapa, a estrutura em estudo ¢
modelada e um cédigo computacional ¢ usado de tal forma que, ao inserirmos os
parimetros caracteristicos da estrutura como dados de entrada, o programa nos fornega

curvas de resposta estrutural.

Para a realizacio da Analise Direta foi utilizado inicialmente um programa que
corresponde a um modelo mecanico bastante simples. Posteriormente (Capitulos 4 ¢ 5)
foi utilizado um c6digo computacional [VIANA, 98] baseado no Método dos Elementos
Finitos que permite a execucio de modelos com alto grau de complexidade. Esse cddigo,
desenvolvido para ser executado no Computador CRAY J90, € resultado de pesquisas

anteriores desenvolvidas pela COPPE e possui rotinas paralelizadas ¢ vetorizadas.

Os resultados de recentes pesquisas que vém sendo desenvolvidas em
colaboragdo entre equipes da COPPE e FURNAS visando a aplicagio de técnicas de
identificagdo de pardmetros através de Redes Neurais Artificiais com aplicagdes na

andlise de barragens, s3o apresentadas como exemplos nesta tese.

1.2) Organizagdo da Tese

CAPITULO 2 - Sdo apresentados de maneira sucinta os principais conceitos
relacionados as Redes Neurais Artificiais. Sao descritos o funcionamento ¢ os elementos
basicos que compde o neurdnio bioldgico € o neurbnio artificial, além da definicdo das
etapas referentes A concepgio de uma Rede Neural Artificial, isto €, esclarecimentos
sobre fungdo de ativagdo, arquitetura de redes e regra de aprendizado. Para finalizar o
capitulo, é apresentado o modelo de rede do tipo Feedforward com algoritmo de

aprendizado Backpropagation e trés camadas de neurdnios.



CAPITULO 3 - Da necessidade de resolver o problema inverso apresentado por
[FAIRBAIRN et al, 98] utilizando um procedimento que ndo falhasse para alguns
pardmetros caracteristicos do material analisado e que ndo fosse computacionalmente
custoso, surgiu a idéia de resolver tal problema aplicando uma técnica chamada de Redes
Neurais que [SARAIVA, 97] usou para melhorar simulagdes de Monte Carlo na Analise
da Confiabilidade de Estruturas.

Nesse capitulo, além da apresentagdo do problema, que envolve uma pega de
concreto com deslocamento controlado em um ensaio de tragdo simples, procura-se
provar a viabilidade da utilizagdio Redes Neurais Artificiais para Analise Inversa fazendo-

se uso de um conjunto de treinamento relativamente pequeno.

CAPITULO 4 - Nesse capitulo, assim como no Capitulo 5, o objeto de estudos ¢
a Usina Hidrelétrica de Funil. A equipe de FURNAS forneceu a malha de elementos
finitos e dados referentes 4 estrutura e seu funcionamento.

Para a identificagfio dos pardmetros reologicos do modelo elastico, através da
retroanalise neural, considerou-se o concreto da barragem e a rocha da fundagio como
sendo materiais elasticos.

Um dos objetivos dessa etapa é a obtengiio dos pardmetros por meio de um
método numérico considerando toda a estrutura da UHE e comparar com valores
experimentais obtidos por meio de ensaios em laboratério de corpos de prova extraidos
da estrutura. A obtenciio de tais pardmetros eldsticos permitird a montagem de um
Modelo Hibrido, que desempenha um papel fundamental na automagfo do

monitoramento de barragens.

CAPITULO 5 - A retroanalise neural viscoeldstica visa a determinagdo de
parimetros do Modelo da Cadeia de Maxwell tendo como objeto de estudos a UHE de
Funil. O objetivo é encontrar um conjunto desses pardmetros de tal forma que o ¢odigo
computacional, usado para a anilise através do Método dos Elementos Finitos, fornega
valores de deslocamentos da estrutura, quando submetida a um carregamento

hidrostatico, préximos aos dados obtidos experimentalmente.

CAPITUILO 6 - Sdo apresentadas as conclusdes do trabalho.
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CAPITULO 2

REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.1) Inteligéncia Artificial

Ao tentar criar sistemas inteligentes artificiais, nada mais natural que observar o
cérebro humano cujo funcionamento difere radicalmente do de computadores. Talvez a
caracteristica mais marcante do cérebro seja o grande nimero de elementos
computacionais (neurdnios), na ordem de bilhdes, e a caracteristica mais surpreendente,
para quem esta acostumado com o rapidissino mundo dos computadores, € a relativa
lentiddo de seus elementos computacionais. Aparentemente essa deficiéncia na
velocidade dos componentes é compensada pela existéncia de um enorme nimero deles e

pela sua operagio em paralelo [PESSOA, 91].

Existem dois paradigmas no que se refere a cognigdo (aquisicio de um

conhecimento): o Cognitivismo ¢ o Conexionismo.

O cognitivismo assume que a inteligéncia humana é um fendmeno de propdésito
geral, nfo necessariamente amarrada a arquitetura do cérebro, isto é, ndio é preciso
observar a estrutura interna do cérebro e o seu funcionamento para estudar ou simular

inteligéncia.

O conexionismo defende a necessidade de observarmos como as informagdes
bicldgicas restringem os tipos de computagdes que podem ser realizadas pelo cérebro,
ou seja, que pelo menos em parte os processos cognitivos dependem da arquitetura
cerebral. Os defensores dessa abordagem acreditam que ¢ valido investigar aspectos

biolagicos e que estes possam inspirar seus modelos.



Principios utilizados para elaboragdo de modelos conexionistas:

e Elementos computacionais simples € lentos

e Existéncia de ligagdes inibitdrias e excitatorias
¢ Processamento paralelo/distribuido

» Neurdnios devem trocar mensagens simples

e Aprendizado se dé por ajuste de pesos
2.2) O que sdo Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA), também chamadas de Arquiteturas
Conexionistas ou de Processamento Paralelo e Distribuido, sio consideradas um

paradigma de processamento de informagdes inspirado na estrutura paralela de processos

do cérebro humano [KLIR, 95].

As Redes Neurais tém mostrado sua forga na resolugfio de problemas dificeis em
inteligéncia artificial e também como um aproximador— universal. Consiste em simples
unidades computacionais, chamadas neurdmios que sdo fortemente conectadas e
dispostas em camadas. Cada conexo tem uma resisténcia que ¢ representada por um
valor chamado peso . Para que uma RNA desenvolva uma determinada tarefa ¢ preciso

treina-la.

Redes Neurais nio podem fazer nada que nfio pode ser feito usando técnicas de
computagio tradicionais, mas podem fazer, com certa facilidade, algumas coisas que
seriam muito dificeis através de técnicas tradicionais. Em particular, as RNA podem criar
um modelo através dos dados de treinamento. Isto é particularmente ttil com dados de
sensoriamento ou com dados de um processo complexo. Para esses casos pode haver um
algoritmo, mas este geralmente nfo ¢ conhecido ou tem muitos pardmetros para serem

determinados. E mais facil deixar a cadeia de neurdnios aprender através de exemplos.



O projeto ¢ implementagdio de uma Rede Neural exige a consideragdio de 3 etapas

principais, segundo [LOPEZ, 95] :

1) Defini¢io da Arquitetura da Rede. Nessa etapa determina-se a forma em que
as camadas que contém os neurdnios sdo interconectadas ou dispostas e, também, o
modo de transmissio de sinais entre neurdnios. Portanto, a escolha do tipo da
arquitetura da rede envolve a definicio dos seguintes parametros:

- Numero de camadas

- Numero de neurdnios por camada

- Regra de propagagdo do sinal

2) Determinagio da Fungfio de Ativagdo dos neurdnios. Tem como principal

objetivo definir o sinal que serd propagado de um neurdnio para outro.
3) Definigdo da Regra de Aprendizado, isto €, 0 algoritmo de implementagdo que
definira o modo com o qual serd feito o Treinamento das Redes de tal forma a

reconhecer um determinado padrdo ou sinal.

2.3) Neurdnio Biologico

.

Dentritos ; -~

- Corpo Celular
T

‘/ Axonio

Figura 2.1 - Neurdnio Biolégico



Para uma compreensdo mais clara dos principais conceitos e defini¢des das Redes
Neurais Artificiais, tornam-se necessdrios alguns esclarecimentos basicos relacionados
com o funcionamento de um neurdnio biologico utilizado para a concepgdo do método.
O neurdnio biolégico pode ser entendido como um processador de dados ou

informagdes [SARAIVA, 97].

Cada neurdnio apresenta os seguintes elementos basicos (ver Figura 2.1):

o Um corpo celular (soma) - € o centro dos processos metabolicos da célula;

« Dentritos - transmite para o corpo celular sinais oriundos dos axonios de outros
neurdnios;

e Ax6nio - liga o corpo celular aos dentritos de outros neurdnios.

O neurdnio possui geralmente um unico axdnio embora esse possa apresentar
algumas ramificagdes.

Foi a partir da década de 40, através de trabalhos de varios
pesquisadores, que se passou a entender o neur6nio biolégico como sendo basicamente o
dispositivo computacional elementar do sistema nervoso que possuia muitas entradas
(dentritos) e uma saida (axénio) [KOVACS, 96].

S0 denominadas de conexdes sinapticas todas aquelas ligagbes que conectam o

axonio ao dentrito. A regido onde ocorrem essas conexdes chama-se sinapse.(ver Figura

2.2)

_ .. Sinapse
o
Axonio @ Dentrito
o
o

/

Neurotransmissores

7 N

Membrana
Pré-Sinaptica

Membrana
P6s-Sinaptica

Figura 2.2 - Ilustragdo de uma Conexdo Sinaptica



A troca de ‘informagdes’ entre axonios e dentritos de diferentes neurdnios ¢ feita

através de substancias conhecidas como neurotransmissores. Dependendo do tipo de

.....

excitatéria provoca uma alterago no potencial eletroquimico da membrana pré-sindptica

que contribui para a formagdo de um impulso nervose no axdnio enquanto que uma

.....

A formagdio de um potencial de agio na membrana axonal ocorre quando esta
sofre uma despolarizago suficientemente acentuada para cruzar um determinado valor

conhecido como limiar de disparo (threshold).
2.4) Neurdnio Artificial

A unidade computacional basica de uma RNA sio os neurdnios.
O modelo do neurdnio artificial ¢ apresentado na Figura 2.3 e possui os seguintes

clementos basicos:

¢ Sinal de entrada representado pelo vetor x' = X0 Xypeenn X, 1
e Vetor com 0s pesos ou conexdes sindpticas w' = W W, W, 1

¢ Valor do limiar de disparo, & ;
¢ Fungdo de ativagio, g;

e Sinal de saida, y;

O sinal de saida do neurbnio que depende do somatério da multiplicagdo dos

n
sinais de entrada por seus respectivos pesos Zw,.x, , € definido por:
i=1

y= 8(2"’;& - GJ
i=1

(2.1)



Input X1 X2 Xn

Pesos Wi W2 . o s Wn

Output y
Figura 2.3 - Neurbnio Artificial

Por conveniéngia o valor do limiar de disparo é representado por um input extra,

x, = —1, e associado a um peso w, = £ . Essa consideragio altera a expressdo (2.1), que

passa a ser da seguinte forma:

y= g[z wfx,-J @.2)

Portanto o modelo de neurdnio que passara a ser utilizado no presente texto sera

o daFigura2.4 .
Input X0 X1 X2 Xn
Pesos Wo | W1 [W2 ¢ | Wn
g
Output y

Figura 2.4 - Estrutura do Neurdnio Artificial que sera utilizado durante o trabalho.
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2.5) Funcio de Ativagdo

As fungdes de ativagdo mais utilizadas em trabalhos recentes sdo as fungoes

sigmoide e a tangente hiperbodlica.

No presente trabalho sera utilizada a fungdo sigméide, também conhecida como

fungdo logistica. E definida pela expressio:

g,(v)=[1+e*"]" (2.3)

Figura 2.5 - Funcdo Sigmoide para diferentes valores de Beta ( 5 )

A funcio sigméide, por ser muito simples e eficiente, tém sido muito empregada

nas aplicagdes modernas na ativagdo dos neurdnios em redes com multiplas camadas.

O programa Neuroshell utiliza essa fungfo considerando g = 1.
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2.6) Arquitetura das Redes

Existem arquiteturas que permitem as redes neurais um treinamento
supervisionado e ndo supervisionado. Qutra classificagdo importante esta relacionada
quanto ao modo como os neurdnios da rede se interligam: redes realimentadas ¢ néo

realimentadas,

Podemos destacar duas maneiras de processamento de informagdes em redes

neurais: processamento em camadas (feedforward) e estabilizacdo (settling).

A arquitetura de Kohonen permite um tipo de rede nio supervisionada que tem
a habilidade para aprender sem utilizago de sinais de saida nos padrGes utilizados como
amostra. As sinapses sd0 ajustadas de tal maneira a tornar possivel o agrupamento das
entradas de acordo com suas principais caracteristicas. Estas redes podem separar
padrdes de dados em um numero especifico de categorias. Nesse tipo de topologia €
interessante enxergar o processamento como um processo de estabilizagdo. O
processamento nesse tipo de rede consiste em um estimulo inicial, isto é, um padrio de
ativagfio inicial, onde a rede converge para um estado estavel o qual representa o

resultado da rede INEUROSHELL, 93].

O feedforward, processamento de miltiplas camadas que sera utilizado no
presente trabalho, é um dos tipos de arquitetura mais utilizados na modelagem de redes
neurais. E considerado supervisionado pois é conhecida, para cada valor de entrada, a
saida desejada. Isto torna possivel calcular o erro e corrigir as sinapses. Essa arquitetura
¢ classificada como nio realimentada, pois os seus neurdnios estfo conectados apenas
com os elementos processadores de camadas posteriores. O encaminhamento do sinal na

rede € do tipo progressivo ou dircto [SARAIVA, 97].

Numa rede do tipo feedforward sempre haverd uma linica camada de entrada ¢
uma tUnica camada de saida, o que nfo ocorre com o mimero de camadas ocultas cujo
valor € op¢fo do usuario. Sabe-se que nfo ha necessidade de utilizagdo de mais que trés

camadas ocultas para esse tipo de rede. No presente trabalho constatou-se que apenas
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com uma camada oculta é possivel treinar redes que serfo utilizadas em retroandlises de
problemas em engenharia.

No que diz respeito ao numero de neurdnios, o da camada de entrada € definido
pelo nimero de entradas e o da camada de saida pelo nimero de saidas. Ja para a(s)
camada(s) ocultas(s) nio hi uma regra universal para a definicio do namero de
neurdnios. O programa Neuroshell usado nesse trabalho para auxiliar no treinamento das

redes neurais considera que,

_05.(+0)+VP
- NCAM

NOC

onde,

I - nimero de entradas;

O - namero de saidas;

P - numero de amostras usadas para treinar a rede;
NCAM - niimero de camadas ocultas

NOC - niimero de neurdnios que sera utilizado em cada camada oculta

Por exemplo, supondo uma rede feedforward de trés camadas, com uma entrada
de dois neurdnios ( I=2 ), uma camada oculta ( NCAM=1 ), uma saida com um neurdnio
( O=1 ) e tendo a disposi¢fo para treinamento 10 amostras ( P=10 ) representando o

padrdo, é possivel obter o niimero por camada segundo o critério do Neuroshell.

NOC = 0,5.(1+f)+J1_0
NOC = 4,66

A rede acima descrita esta representada na figura 2.6 .

2

(2.4)



X1

y

X2 Camada
de Saida
Camada de
Entrada
Camada
Oculta

Figura 2.6 - Rede Neural do Tipo Feedforward com 3 Camadas.

A Tabela 2.1 traz esquematizados alguns exemplos de redes que podem ser
obtidas para treinamento segundo o critério citado anteriormente. Nas vérias colunas ha
a variagio do numero de inputs, outputs, amostras utilizadas para treinamento, camadas

ocultas e, por fim, o mimero de neurdnios da camada oculta.

Entradas | Saidas | Amostras] Camadas |[Neurdnios
Ocultas | Ocultos

26 2 21 1 18
9 2 8 1 8
16 3 10 1 12

Tabela 2.1 - Dados referentes a exemplos de RNA treinadas no Neuroshell.
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2.7) Treinamento da Rede

O treinamento consiste em ajustar as sinapses, isto é, os pesos de cada neurdnio
de maneira que, para uma determinada entrada, uma saida especifica seja obtida. Esses
ajustes sio feitos com a utilizagio de algoritmos de treinamento. Um dos mais utilizados

é o Backpropagation.

O treinamento de uma rede neural do tipo backpropagation usa um algoritmo de
gradiente decrescente no qual o erro quadrado médio entre a saida obtida no treinamento
da tede ¢ a saida desejada ¢ minimizado através da alteragiio dos pesos da conexdes. Se
o erro da rede atinge um valor menor ou igual ao limiar especificado, a rede convergiu e

pode ser considerada treinada [KLIR, 95].

Para treinarmos uma RNA é preciso um conjunto de treinamento composto por
valores de entrada ¢ saida. Esse conjunto ira conter p amostras do tipo (X P,Tp> , onde
X, representa a entrada ¢ 7, a saida desejada. Cada amostra devera estar de acordo

com o padrio que se deseja que a rede aprenda. O treinamento procede em ciclos. Em
cada um deles, todas as amostras sdo utilizadas para auxiliar na atualiza¢io dos pesos

das conexdes de tal forma que ao inserirmos na rede a entrada X, ocorra um erro

minimo entre o valor de saida darede Y e o valor desejado 7, .

Nessa etapa, uma boa escolha quanto ao conjunto de treinamento ¢

imprescindivel para que o algoritmo possa convergir.

Podemos agora descrever a estrutura matematica de uma rede multicamada do

tipo feedforward com algoritmo backpropagation e fungdo sigmdide.
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2.8) Modelo matematico de uma RNA do tipo Feedforward com Backpropagation e

trés camadas de neurdnios

Antes de apresentarmos a formulagdo do algoritmo backpropagation, vamos
descrever o algoritmo de gradiente decrescente. Para tal sera utilizada uma rede,
representada na Figura 2.8 , sem camadas ocultas, isto &, possui uma camada de entrada

¢ uma de saida, cujos neurfnios de entrada sio representados por NE, e os neurdnios de

saida por NS,.
Camada de
Entrada
Xo - ™ NEg * * '
Wio W20 Wmo
Xi - NE1 ) + .
Wi Wi Wmi
X2 ~ NE2 - e + —— -
. . Wiz W22 Wm2
Xo = NEp! . . - e
Wln ! WZn Wmn
rry rry ot ver ot
NS, CoNs2 T = NSm Camada
' de Saida
Y ] ¥
y] y2 . LI ym

Figura 2.8 - RNA usada para apresentar os conceitos do Algoritmo do Gradiente

Decrescente.

Como ¢ um aprendizado supervisionado, um conjunto de treinamento com o0s

pares entrada-saida sera utilizado. Temos entfo (X p,TP> , onde:
X, = (x{’ X5 ey X? ) representa o conjunto de entrada
T = (t{’ I L ) representa o conjunto de saida desejado

D

¥,= ( DL S g ) representa o conjunto de saida gerado pela rede
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De posse de X i TP e Yp , 0 erro da rede € usualmente expresso em termos da

func¢do de erro quadratico,

A constante %2 é usada somente por conveniéncia computacional [KLIR, 95].
Como citado anteriormente, assumiu-se que x5 =1 para representar o limiar de disparo
do neurdnio k£ compeso W,,.

Certamente a fungdo (2.5) sera sempre positiva € convergira para zero na
medida que a rede for se aproximando da solu¢fio para cada amostra do conjunto de

treinamento (X oo P). O erro acumulativo de cada ciclo relacionado com todo o

conjunto de treinamento € dado por

E=)E,

P

Para cada dado de treinamento (amostra) do conjunto (X P Tp> , a funcdo de erro

depende dos pesos da RNA. Segundo o algoritmo do gradiente descendente, nds

podemos reduzir o valor de (2.5) alterando cada peso W, por um valor AW,

proporcional ao gradiente negativo de £, que € dado por

2
AW, =7
ki

onde 7 ¢ uma constante positiva conhecida por Taxa de_Aprendizagem . A escolha

dessa taxa influencia na precisdo final da aproximacfo assim como na velocidade de

convergéncia. Em geral, uma boa aproximacfio pode ser obtida se # for pequeno, mas a

convergéncia ¢ lenta e pouco confiavel.
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Para calcular a derivada parcial, vamos rescrever (2.5) :

onde
a, = iWh x!
=0
entdo
aE
ﬂV:} = _[tf - gﬂ(akp)]‘gﬁ(af)'xf
OF
v~ 1 - vilglal)

sendo que g, denota a derivada da fungo sigmdide, que pode ser escrita na forma
gﬁ(af) = ﬁ'gﬂ("f)-[l - gﬂ(af)]
galaf) = Byl [1-¥]

introduzindo &7

57 =(17 - y?).g,af)

5f =(1f - y2).B.yr(1-yf)

Logo, a corregdo dos pesos pelo método do gradiente descendente ¢ dado pela
expressio
AW, = 1.6 x{
€ 0 NOVO peso passa a ser

W(t+1),a = W.h t+ AW!R’ (2.8)

17



Vamos agora descrever o algoritmo backpropagation para uma RNA com 3

camadas descrita na Figura 2.9 . Ja foi citado que o backpropagation é baseado no

algoritmo de gradiente decrescente, descrito anteriormente.

Camada de Entrada
Xo —NEO
. WI0
X1 “ NEt T
R Wil
X2 TNEZ T
. ' w 12
xn NEn 1
2 3
| NOt]
Camada '
QOculta :

Wmo
—_—
| W2 l_‘WqI
j w2z "W‘# |
!WZn Wan
i oy,
L No2 1" [ NDg
] |
Wi W21 Wmi
|W12 W2 Wz

ey
Camada | Ns1_| NS2.  NSm __
de Saida ' ' .
yi vy

Figura 2.9 - RNA usada para apresentar os conceitos do Algoritmo Backpropagation.

Dado um input X, os neurénios HN, da camada oculta recebem como entrada

total

¢ produz como saida total

n
P = I3
h —Zwﬂ.x,
=0



Os neurdnios da camada de saida recebem como entrada total

q n
— P »
o =W,.%3 +2Wh.gﬂ(2wﬂ.x, )
=l i=0

onde z7 =x¥ por convencio.
[} 0

Por sua vez essa camada produz como saida

y; = 85(05)

q
Vi = gﬂ(ZWU'Zf]

Yk gﬁ[Wku x0+z gﬁ(Zw x! D

i=0

Usando esta equagio nds podemos agora expressar a funcdo de erro como

B, =5 2.4 -5%)

" q 2
Z( [Z Wy-2y D
k=1 =0
m q n 2
E, = Z(:,f - gﬂ(WkO.xé’ + D W, gﬁ( wﬂ..x;’m
k= Jj=1 =0

e a partir disso fazer os ajustes apropriados nos pesos W, e w .

1
B3

—

Para os pesos W, , associados ds conexdes da camada oculta com a saida, nos

temos
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07

AW, = —n—r
.h nmjh
W, = n{tf = L) &0} 2]
AW, = n.67 .2¢ (2.10)

onde

& = (tf - ykp)‘gﬂ(okp)

Para os pesos w ;, associados as conexdes da camada de entrada com a oculta, temos

Ji
\ E,
w, =—
2=,
&, &
Aw. = — p Y
Y= P Ay,

Aw, = n.[(t,f’ —yf).gﬂ(of).W,g].[gﬁ(hf).xf’]
Aw, =1.67 .x} (2.11)
onde

5F = 8 Wy-2y(h)

O algoritmo hackpropagation procede em ciclos. Em cada ciclo, nds aplicamos
todos os pares entrada-saida de um dado conjunto treinamento. Para cada par (X p,Tp) ,
é calculado o erro E, atraves de (2.9) e sio atualizados os pesos W, associados as

conexdes da camada de saida com os valores AW, obtidos segundo (2.10) assim como

os pesos w, associados a camada oculta sdo atualizados por valores Aw, calculados

por (2.11). E também calculado o erro acumulativo E através da expressdo (2.6) com

um erro maximo E,_ . S¢ E<E,_ ., o algoritmo termina, caso contrario, um novo ciclo

é iniciado [KLIR, 93].
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CAPITULO 3

APLICACAO: RETROANALISE DO MODELO PROBABILISTICO PARA
FISSURACAO DO CONCRETO USANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1) Introducio ac Modelo Probabilistico

O enfoque probabilistico, baseado no Método de Monte Carlo, tem sido utilizado
recentemente para simular a fissuragdo do concreto em andlises através do Método dos
Elementos Finitos. Quando um procedimento baseado nesse enfoque € usado, N
amostras de um vetor de varidveis rand6micas ( resisténcia a tragfo, modulo de Young,
etc.) sdo geradas segundo uma determinada fun¢do de densidade de probabilidade. Se
considerarmos que as incertezas desses pardmetros do material variam segundo uma
distribuigdo normal, o resultado indicado pelas N amostras correspondentes a uma
simulacdio dependera da média e do desvio padrdo que definem a fungdo de densidade de

Gauss.

E intuitiva a consideragio de que quanto mais fina a discretizagio (ou seja,
quanto menores os elementos finitos) qudo maior sera a heterogeneidade localizada do
material, ou seja, o desvio padriio na distribuicdo gaussiana. Ha férmulas [ROSSI, 87]
para a determina¢io da média e desvio padrio em fungio do tamanho dos elementos

finitos € do tamanho dos agregados graiudos.

O problema é que esses pardmetros estatisticos ndo podem ser completamente
determinados, a priori, com precisio. Nesse capitulo, Redes Neurais Artificiais séo
usadas para determinar os valores da distribuigdo estatistica (sendo uma distribuigéo
normal: a média ¢ o desvio padriio) para uma dada resposta da estrutura (por exemplo,

uma curva carga-deslocamento) seguido de um procedimento de analise inversa.
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Agui iremos nos referir a0 Método Direto de Monte Carlo (MDMC)
desenvolvido por Rossi (ver [ROSSI, 87], [ROSSI, 94], [ROSSI, 96}, [ROSSI, 97]) para
simulagiio da fissuragdo do concreto, pois este tem-se apresentado mais promissor que
os métodos baseados em enfoques ndo-probabilisticos, uma vez que € capaz de capturar

os efeitos de escala da fratura do concreto [ROSSI, 87] [ROSSI, 94].

O modelo de Rossi apresenta um processo estocastico em escala local do
material, considerando que fissuras surgem dentro do concreto com diferentes energias
de dissipagdo, dependendo da distribuigiio dos constituintes e erros iniciais. Assume-se
que é possivel modelar o comportamento local do material no concreto através de um
comportamento eldstico fragil perfeito. Sendo dessa forma, a distribuiciio randomica de
energia de fissuragdo local pode ser substituida por uma distribuicio randdmica de

tensoes locais.

A fingio de distribui¢fio estatistica [ROSSI, 87] foi obtida experimentalmente
através de um grande niimero de ensaios de tragio direta e uma lei normal foi encontrada
para descrever muito bem a distribuigio experimental obtida. O uso de um modelo com
elementos finitos para simular o comportamento do concreto submetido a tragdes
controladas permitiu reproduzir os principais fendmenos encontrados nesse tipo de teste:
efeito de escala e a relagio entre o comportamento apds o pico de tensdo e a
concentragio de tensdes, o mecanismo de ruptura ¢ o comportamento biaxial do

concreto.

O modelo probabilistico de Rossi pode ser muito melthorado se a distribui¢do
estatistica dos parAmetros caracteristicos do material puder ser determinada pela analise
inversa, onde a entrada é uma curva experimental correspondendo, por exemplo, a uma
curva P —& obtida de um ensaio de 3 pontos da RILEM, e a saida é a média e o desvio
padrio. Mediante a Andlise Inversa poderia ser possivel determinar a distribuigdo
estatistica para varios problemas onde uma analise experimental ¢ impossivel de ser
realizada. Por exemplo, se os elementos finitos de um problema discreto sio muito
pequenos sera impossivel determinar, através de testes experimentais, a resisténcia € a
distribui¢do estatistica dentro da pega real, ja que a deveriamos, para realizar tais ensaios,

extrair da estrutura corpos de prova tdo pequenos quanto os elementos finitos.
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Em um artigo recente [FAIRBAIRN et al, 99], apresentaram um algoritmo capaz
de resolver o problema inverso para encontrar os pardmetros probabilisticos
correspondentes 2 uma dada resposta estrutural. Contudo, o procedimento proposto
pode ser melhorado ji que ndo converge para alguns casos e também ¢
computacionalmente custoso.

Sendo assim desenvolvemos no quadro desta tese, um procedimento para fazer
esta analise inversa baseado na aplicacio de Redes Neurais. Para mostrar sua viabilidade,
usamos o mesmo modelo mecanico simplificado apresentado na referéncia [FAIRBAIRN
et al, 99]. Foi constatado que o uso de RNA reduz o custo computacional permitindo a

aplicagdo do presente procedimento na analise inversa para problemas mais complexos.

3.2) Apresentacio do Problema

Vamos considerar uma peca de concreto com deslocamento controlado em um
ensaio de tragdo simples. Supde-se que esta pega € composta de m camadas (elementos)
como mostra a Figura 3.1 . Todas as camadas tém sua relagfio constitutiva elasto-fragil

com uma resisténcia a trago individual chamada £, ;. Como simplificacdo consideramos

que ¢ mbdulo de elasticidade € constante (nfo heterogéneo) para todas as camadas.

Esta tensiio pode ser caracterizada por uma distribuigdo normal dada pela

expressdo
g(f )= I e-o,SD“ (3-1)
" fas
sendo
D= f ra f apu
Jao

onde g( fc,) ¢ a fungfo de densidade para a resisténcia a tragdo, f, , € f,, sdo a média

e o desvio padrfo da distribuigfo, respectivamente.
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Plano de fissuragdo:
composto por m-camadas

de espessura constante

e se¢ao transversal de area A

fct,i P

«— | Rigido Rigido |—& [B

B, i

[ lal=] bl T

|
Y

Figura 3.1: Modelo mecénico para ensaio de tragio simples.

Agora ¢ possivel obter uma amostra de m valores de f,,, cada um

correspondendo a uma camada, usando uma rotina padrio para geragdo de numeros

aleatérios correspondentes a uma determinada distribuigfio normal.

Isso nos permite calcular a curva carga-deslocamento para o corpo de prova,

correspondendo a uma amostra, segundo a seqiiéncia abaixo, que sera chamada de

Procedimento 1.

1 - Aplicar um deslocamento 8, =&, , +Ad, onde &, =0 e A5 ¢ um dado

incremento de &. O deslocamento & é suposto constante para todas as
camadas, o que corresponde a imaginar que o mecanismo de aplicag3o
de deslocamento ¢ suficientemente rigido para manter o paralelismo entre

as faces.

2 - Calcular a tensdo para todas as camadas acompanhando a relagdo
constitutiva da Figura 3.1, o que pode ser escrito como

E
Ty, =—};.§k se O, <w,

o, = 0 se & >w,,
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3 - Calcular a forga para cada camada usando

R’(,l = O-k,i'Ar'

4 - Calcular a forga total do corpo de prova usando

b =Zth,i

5-Se k<0 e P, =0 fimdo procedimento. Senfo, ir para passo 1.

Procedimento 1

Nesse ponto pode-se implementar uma simulagdo de Monte Carlo baseando-se
no algoritmo apresentado acima. EntSo, um nimero # de amostras € gerado (segundo a
mesma distribui¢iio normal) e as correspondentes curvas P—§ sdo computadas segundo

o procedimento 1.

« ésima « sima

Temos a j amostra correspondente 4 j“"™ curva P—§ que é composta por

valores discretos de P ¢ & chamados P/ e §,, com j correspondendo a amostra e

k aos valores discretos de P e § . Os valores discretos de & sdo, no presente caso,

impostos os mesmos para todas as curvas ;.

Isso torna possivel calcular a curva média com a seguinte expressio
Lo

25

=1

J

(3.2)

Pmedm,j _
@ =

O procedimento termina quando

HPkmeeﬁa,j _ B{media.j—l ” < TOLI

onde TOL! é um dado valor para verificar a convergéncia do procedimento.
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Essa simulagio de Monte Carlo est4 resumida em trés etapas principais que sdo

mostradas no Procedimento 2:

1 - Para uma amostra j, calcular a curva (P,;’ ,0f ) segundo o Procedimento 1.
2 - Calcular os valores de P/ segundo formula (3.1).
3 - Encerra o procedimento se [P/ — p#* || < TOL1 . Sendio, voltar para

0 passo 1.

Procedimento 2.

Para uma determinada distribuigio caracterizada por uma média ¢ um desvio
padriio da resisténcia a tragdo (a entrada do sistema) tem-se uma curva média P-4

obtida através de uma simulagio de Monte Carlo caracterizada pelos valores

(P,("’e‘f’“ - Sk) obtidos como descrito anteriormente no Procedimento 2.

O Procedimento 2 pode ser retratado na Figura 3.2 .

Entrada Simulacéo de Saida
Monte Carlo
i ) (’,‘.j) Modelo Mecinico o ‘Pmédla
/&0 (CORPO DE PROVA)
s (PROCEDIMENTO 2} T
feu et &
E = constante

Figura 3.2 - Croqui da Simulagio de Monte Carlo

Como exemplo, vamos considerar um corpo de prova com dimensdes

100x100x200 mm, médulo de Young E = 20 000 MPa, f,,=4 MPae f,,=2MPa. O

resultado da Simulagiio de Monte Carlo que convergiu para 120 amostras estd na Figura

3.3.

26



30000 * — Samples
—— Média

25000 +

P (N)

15000 1

10000 +
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Figura 3.3 - Simulagiio de Monte Carlo

J4 ¢ possivel iniciarmos a Analise Inversa, isto &, encontrar a distribuigio normal

caracterizada por f,, e [, , que correspondem a uma dada curva P-4, considerando-

se 0 modulo de elasticidade constante, ou seja conhecido com incerteza nula.

Entrada Andlise Inversa Saida
| o ‘ pily)
ALGORITIMO [ REF. 6] } f
o oo
f > OU REDES NEURATS .
& fd‘ﬂ ’;:t
E = constante

Figura 3.4 - Croqui da Andlise Inversa.

A solugio para esse problema sera util para determinar, por exemplo, qual
distribuigio normal dos pardmetros do material corresponde aos resultados médios

obtidos através de ensaios experimentais.

Num primeiro enfoque deste problema inverso, um procedimento foi proposto na
referéncia [FAIRBAIRN et al, 99]. Contudo, como afirmado pelos autores, mesmo que
tenha sido provada a viabilidade em vérias analises, ¢ computacionalmente custoso
operar o algoritmo que pode falhar para alguns pardmetros e também porque o esforgo

computacional ¢ muito grande.
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Visto que Redes Neurais Artificiais j4 tém sido aplicadas para melhorar as
simulacdes de Monte Carlo [SARAIVA, 97], um estudo foi feito para determinar se elas

sdo capazes de resolver esse problema de uma maneira otimizada.

3.3) Analise Inversa Usando Redes Neurais Artificiais

A técnica da andlise inversa com RNA consiste, primeiramente, em realizar-se um
certo numero de simulages de Monte Carlo (aproximadamente 20 simulagdes),
correspondendo 4 Analise Direta, para obter um determinado niimero de amostras que

serdo utilizadas como conjunto de treinamento da Rede Neural. Cada amostra consiste

de uma curva P™% —§ que ser4 considerada como entrada da RNA e os valores f,,
(média da resisténcia a tragdo) e £, (desvio padrdo da resisténcia a tragfo) gue serdo

considerados como saida da rede.

Os valores de f,, (média) sdo dados por 1.0, 1.5,2.0,25,30,35e40¢eo0s

valores de f,, , (desvio padrdo) sdo divididos em trés grupos :

1
GI'llpO 1 fcr,n' = fct,,u'g
fo=f L
Grupo 2 AR AL
1
Grupo 3 Jao =1 a5

Tabela 3.1 - Relagfio entre a média e os trés grupos de desvio padrio.

Os valores de f,, e (ambos em MPa) considerados para a obtengéo do

oo

conjunto de treinamento principal estfo nas Tabela 3.2, 3.3 ¢ 3.4.
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Média 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0
Desvio Padrdo| 0,33 | 0,50 | 0,67 | 0,83 | 1,00 | 1,17 | 1,33

Tabela 3.2 - Grupo 1 .Valores de treinamento onde £, = /.., y%

Média 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0
Desvio Padrdo} 0,50 | 0,75 | 1,00 | 1,25 | 1,50 | 1,75 | 2,00

Tabela 3.3 - Grupo 2. Valores de treinamento onde f,, = /., %

Média 1,0 1,5 2,0 2,5 3,0 3,5 4,0
Desvio Padrdo| 0,67 | 1,00 | 1,33 | 1,67 | 2,00 | 2,33 | 2,67

Tabela 3.4 - Grupo 3. Valores de treinamento onde f, = f,, #.1—1—

5

De posse dos vérios pares f,, € f,,, que serdio as saidas da RNA, obtem-se

com o Método de Monte Carlo as diversas curvas P™* —§ (ver Figuras 3.5, 3.6 € 3.7)

relativas aos valores das trés tabelas acima. Em todas elas consideramos o modulo de

elasticidade com incerteza nula.

25000

-~ M=40 Dp=133
—~—M=35 Dp=117
& M=30 Dp=100
—>x-M=25 Dp=083
~x-M=20 Dp=067
—~—M=15 Dp=050
-+ M=10 Dp=0,33

20000 4

15000

(N)

Carga

:

50001 3

Figura 3.5 - Curvas P™® —§ relativas ao Grupo 1.
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25000
—o-M=40 Dp=200
20000 + ——M=35 Dp=1,75
s M=30 Dp=13%0
-x-M=25 Dp=125
15000 | -=-M=20 Dp=100
£ —-o—-M=15 Dp=0,75
5 —+-M=10 Dp=050
B N
10000 T y \ a
so | \\
R \\\w
0 $ o PP
g g 5 = g 2 z & 2 32
(=] k=] =) (=] -] =1 o [=] o [=]
Deslocamento {mm)
. edi .
Figura 3.6 - Curvas P™ —§ relativas ao Grupo 2.
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-o-M=35 Dp=233
a M=30 Dp=200
x M=25 Dp=167
~x-M=20 Dp=133
-o-M=1,5 Dp=100
-+-M=10 Dp=067

Carga (N)

2 ~ T
o =3 =3

Figura 3.7 - Curvas P™* —§ relativas ao Grupo 3.
Portanto, o conjunto de treinamento envolve 21 amostras, sendo cada amostra,

or sua vez, formada por um par - e por sua respectiva curva P™% - 5.
‘ au oo

Utilizando-se uma RNA feedforward com trés camadas, algoritmo de
aprendizado do tipo backpropagation, taxa de aprendizado 7= 01 e fungdo de ativagio
sigmoide e de posse do conjunto de treinamento, faz-se a Rede Neural ajustar seus pesos
de tal forma a aprender o padréo desejado. .

A camada de entrada é composta de 26 neurdnios, uma vez que as curvas
P2 _ 5 usadas como entrada, sdo definidas através de 26 valores discretos que

variam de uma curva para a outra, ao contrario dos deslocamentos que sdo 0s mesmos

para todas as curvas.
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A camada de saida possui apenas dois neurdnios referentes 4 média ( f,, ) € ao
desvio padrdo ( f,,,, ) da resisténcia a tragdo do corpo de prova analisado.

Como estdo sendo usadas 21 amostras para a RNA ser treinada, 26 neurdnios na
camada de entrada e 2 neurdnios na camada de saida, a camada oculta terd 18 neurdnios,
de acordo com a expressio (2.4) do Capitulo 2, que relata o modo como o programa
Neuroshell calcula o mimero de neurdnios das camadas ocultas.

Um esquema da RNA utilizada para esse treinamento encontra-se na Figura 3.8 .

Camada de
Entrada

Figura 3.8 - Esquema da RNA do exemplo do corpo de prova tracionado
Concluido o aprendizado da RNA, ¢é possivel resolver o problema inverso
esquematizado na Figura 3.4 | isto ¢, entrar com os valores da curva P 5 e

descobrir qual o par, f,, e f,, ,corresponde & curva dada como entrada.

Com a finalizacfio da etapa de treinamento, ¢ preciso analisar os dados que a rede
produz, verificando se estfo corretos ou ndo. Basicamente essa andlise pode ser feita em
duas etapas. A primeira consiste em utilizar dados conhecidos da rede (as amostras do
conjunto de treinamento) usando-os como entrada para verificar a diferenga entre os
valores obtidos com os valores desejados para a média e para o desvio padrio. A

segunda consiste em utilizar dados desconhecidos da rede.
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Em cada uma dessas etapas ¢é analisada a porcentagem de erro entre os valores da
média e do desvio padrio desejados utilizados na Andlise Direta em relagio aos obtidos
através da RNA. E calculado também o Erro Quadratico Médio (EQM).

O Neuroshell fornece um Coeficiente de Correlagiio das curvas treinadas. Tanto
para a Média como para o Desvio Padréio o valor obtido para o coeficiente foi igual a 1.0
, indicando que a rede esta bem treinada. Valores proximos de zero indicariam uma rede
mal treinada.

As Figuras 3.9 e 3.10 apresentam os valores descjados para a Média e Desvio

Padrio e os obtidos com a RNA.

435
40 -
35 -
301
25 |k
20§
15
10 |
05
0,0

E M - Desejado

Média (MPa)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 101112 13 14 15 16 17 18 19 20 2%
Amostras

Figura 3.9 - Comparacfo dos valores desejados para a Média e os obtidos pela RNA.

3,0

Desvio Padrio (MPa)

12345678 9101112131415161718192021
Amostras

Figura 3.10 - Comparagiio dos valores desejados do Desvio Padréo € os obtidos pela
RNA.
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Na primeira etapa de comparagio dos dados usados no treinamento com 0S
obtidos através da rede, obteve-se os valores mostrados nas Tabelas 3.5 ¢ 3.6 e nas

Figuras 3.11e3.12 .

Na Tabela 3.5 , a coluna com os valores M1 refere-se as médias f,, utilizadas

no treinamento. Na coluna com os valores M2 encontram-se os resultados obtidos pela

RNA.

A expressio que define o Erro Quadritico Médio (EQM) para os valores da

média € a seguinte

> (M1- M2)?
P

EQM =

onde P ¢ o numero total de amostras.
O valor do EQM para a média foi 0.00095.
A expressio que define o calculo do erro em porcentagem €

( M1- M2)100

Erro(%) = M
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An.Direta RNA Amostra Erro da
Amostra M1 M2 (M1-M2) dM”2 Média em %
1 1,0 1,00000 0,00000 0,000E+00 1 0,00
2 1,0 1,00000 0,00000 | 0,000E+00 2 0,00
3 1,0 1,00000 0,00000 | 0,000E+00 3 0,00
4 1,5 1,50614 -0,00614 | 3.771E-05 4 -0,41
5 1,5 1,45144 0,04856 2,358E-03 5 3,24
6 1,5 1,51123 -0,01123 1,261E-04 6 -0,75
7 2,0 1,9906% 0,00931 8,665E-05 7 0,47
8 2,0 1,95762 0,04238 1,796E-03 3 2,12
9 2,0 2,04461 -0,04461 1,990E-03 9 -2,23
10 2,5 2,49271 0,00729 5,313E-05 10 0,29
11 2,5 2,45170 0,04830 2,333E-03 11 1,93
12 2,5 2,53015 -0,03015 | 9,089E-04 12 -1,21
13 3,0 2,99329 0,00671 4,501E-05 13 0,22
14 3,0 2,92883 0,07117 5,065E-03 14 2,37
15 3,0 3,03879 -0,03879 1,504E-03 15 -1,29
16 3,5 3,48500 0,01500 2,250E-04 16 0,43
17 3.5 3,48900 0,01100 1,210E-04 17 0,31
18 3,5 3.49300 0,00700 4,900E-05 18 0,20
19 4.0 4,00000 0,00000 | 0,000E+00 19 0,00
20 4,0 3,98064 0,01936 3,750E-04 20 0,48
21 4,0 3,99690 0,00310 9,588E-06 21 0,08

Somatorio
0,01708
EQM
0,00095

Tabela 3.5 - Comparagio das Médias f,, usadas no treinamento e a obtidas com a

RNA.
4,00 -
—e—FErro da Média

3,00 T
2,00 + '

F 1007 E \ .

= 0,00 e

o ¥ 2 ;\I 5 V? 81319 10 11 42/13 14 3516 17 18 19 20 21 2
-1,00 4 f -
-200 T
-3,00
Amostras

Figura 3.11 - Erro da Média usada no treinamento € a obtida com a RNA .
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An.Direta RNA Amostra | Erro do Desv.
Amostra DP1 DP2 (DP1-DP2) dDP"2 Pad. em %
i 0,33333 0,33333 0,00000 3,947E-16 1 0,00
2 0,50000 0,49483 0,00517 2,672E-03 2 1,03
3 0,66667 0,66290 0,00376 1,417E-05 3 0,56
4 0,50000 (,50232 -0,00232 5,370E-06 4 -0,46
5 0,75600 0,72764 0,02236 5,000E-04 5 2,98
6 1,00000 1,00221 -0,00221 4,867E-06 6 -0,22
7 0,66667 0,67275 -0,00608 3,702E-05 7 -0,91
8 1,00000 0,58438 0,01562 2,441E-04 8 1,56
9 1,33333 1,34903 -0,01569 | 2,463E-04 9 -1,18
10 0,83333 0,82806 0,00527 2,780E-05 10 0,63
11 1,25000 1,23550 0,01450 2,101E-04 11 1,16
12 1,66667 1,67867 -0,01200 1,440E-04 12 -0,72
13 1,00000 0,99989 0,00011 1,310E-08 13 0,01
14 1,50000 1,46762 0,03238 1,049E-03 14 2,16
15 2,00000 1,98148 0,01852 3,429E-04 15 0,93
16 1,16700 1,16200 0,00500 2,500E-05 16 0,43
17 1,75000 1,74100 0,00900 8,100E-05 17 0,51
18 2,33000 2,33200 -0,00200 | 4,000E-06 13 -0,09
19 1,33333 1,33050 0,00284 8,041E-06 19 0,21
20 2,00000 1,99355 0,00645 4,160E-05 20 0,32
21 2,660667 2,66570 0,00097 9,330E-07 21 0,04

Somatorio
0,00301
EQM
0,00017

Tabela 3.6 - Comparagio dos Desvios Padrdes usados no treinamento e o obtidos com a

RNA .

3,00

r —— Erro do Desvio Padrﬁor

2,50 1

200 1

1,50 1

LO0 1

Erro (%)

0,50 T

0,00 +——i—t\-4— o ——t
o 1 2 3¥ 5 V891011V3 14151617 18192021 ¢
-0.50 T

-1,00 1

-1,50

Amosiras

Figura 3.12 - Erro dos Desvios Padrdes usados no treinamento ¢ os obtidos com a RNA.
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Na Tabela 3.6 , a coluna com os valores DP1 referem-se aos desvios padrdo f,,

utilizados no treinamento. Na coluna com os valores DP2 encontram-se os resultados

obtidos pela RNA.

A expressdo que define o EQM para os valores do desvio padréo € a seguinte

> (pP1-DP2)’
P

EQM =

onde P é o numero total de amostras.
O valor do EQM para o desvio padréo foi de 0.00017.
A expressdo que define o célculo do erro em porcentagem €

(DP1— DP2)100
DP1

Erro(%) =

Na segunda etapa da analise dos dados gerados pelas RNA, séo utilizadas curvas

Pm™@ _ 5 desconhecidas , isto é, que ndo foram utilizadas no treinamento. Para a

obtengdo desse conjunto de curvas, considerou-se os valores de Jo, (média) da Tabela
3.7.

1.1 1.2 1.3 1.4 1.6 1.7 1.8 1.9 2.1 22

2.3 2.4 2.6 2.7 2.8 29 3.1 3.2 3.3 3.4

3.6 3.7 3.8 3.9 4.1

Tabela 3.7 - Valores selecionados para a média.

Os valores do £, , (desvio padrdo) foram dessa vez divididos em cinco grupos:

Grupo 1 fm’:f“‘ﬂ%
R A
Grupo 3 f“U:f“"#%
Grupo 4 Jas =f“v#'%
Grupo 5 Jeto =f°"w“'i%

Tabela 3.8 - Relagio entre a média e os cinco grupos de desvio padrdo.
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Nessa etapa consideram-se 5 valores de desvio padréio para cada valor de média,
ao invés dos 3 valores considerados anteriormente para a obtengfo do conjunto de

treinamento.

De posse desses valores de média e desvio padrio, obtém-se 125 curvas
P _ 5 através da Andlise Direta, para serem utilizadas como entrada na RNA e
verificar o etro em porcentagem e o EQM dos valores de média e desvio padréio gerados

pelas redes em relagdo aos valores desejados.

O EQM nessa etapa para a média foi 0.00208 e para o desvio padréo de 0.00066.

A Figura 3.13 mostra a porcentagem de erro da média e do desvio padréo para as

125 curvas desconhecidas usadas como input na RNA.

10,0

—0—Emo M (%)
—=~Erro DP (%)

80 1

20T

40 T

6.0
o n o= N oo
[ =

—_ = o m e

Amostras

Figura 3.13 - Erro da Média e do Desvio Padrfio para curvas desconhecidas da RNA.
Um pequeno aumento do EQM ao utilizar-se dados desconhecidos da rede ja era

esperado. No caso da Média, que variou de 1 a 4, 0 EQM ficou em torno de 0.002 e no

caso do Desvio Padrio, que variou de 0.33 a 2.67 , ficou em torno de 0.00066.

37



Ao utilizar-se dados conhecidos da rede, as porcentagens de erro, mostradas nas
figuras 3.11 e 3.12, s3o sempre menores que 4%. Por outro lado, para as 125 amostras
(ver Figura 3.13) desconhecidas usadas como entrada na rede verificam-se erros menores
que 8%. Em ambos os casos 0s erros sio pequenos, indicando um bom treinamento da

rede.

Com tudo isso fica provado que é possivel treinar uma rede com poucas
amostras, o que viabiliza a metodologia para casos em que as Anilises Diretas

representam um custo de tempo elevado.

Verifica-se entdo a facilidade da utilizagio da Analise Inversa com o emprego de
Redes Neurais para a determinagio de pardmetros estatisticos do modelo probabilistico
para a fissuragdo do concreto. A partir desta constatagfio, diversas outras aplicagdes
foram realizadas fazendo-se uso do Método dos Elementos Finitos [FAIRBAIRN et al,
99a].
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CAPITULO 4

APLICACAO: RETROANALISE PARA A IDENTIFICACAO DOS
PARAMETROS ELASTICOS DA BARRAGEM CASCA DE FUNIL.

4.1) Introdugio

O modelo, chamado de hibrido pelos engenheiros de barragens, corresponde a
um grafico onde no eixo das abcissas sdo marcados os valores experimentais obtidos de
leituras de uma varidvel na estrutura real ¢ no eixo das ordenadas s8o marcados os
valores da mesma variavel obtidos por intermédio de uma simulagfio. Sendo assim,
considerando-se uma banda de incerteza, pode-se determinar a tendéncia da evolugdo da

variavel escolhida para analise (ver Figura 4.12).

O modelo hibrido presta um valioso auxilio no controle dos deslocamentos
medidos nas barragens e, portanto, no controle da seguranga destas estruturas.
Apresenta-se neste capitulo um modelo hibrido especialista no controle dos
deslocamentos horizontais absolutos, cuja componente devida a variagdo do nivel d’4gua
no reservatério ¢ calculada com base na teoria da elasticidade. A componente devida a

temperatura ¢ modelada estatisticamente.

O modelo hibrido ¢ ilustrado no controle do deslocamento horizontal absoluto de
um ponto da casca da barragem de Funil de FURNAS CENTRAIS ELETRICAS S.A.
Esta barragem € do tipo casca com dupla curvatura e esté localizada no Rio Paraiba no
municipio de Itatiaia, Estado do Rio de Janeiro. Ela possui uma altura de 85m e o
comprimento do arco de coroamento € igual a 360m. As espessuras da casca sdo iguais a
3,6 me 26,0 m no fecho do arco de coroamento e no soco, respectivamente [CBGB,
89]. Uma fotografia da barragem de Funil pode ser vista na Figura 4.1, e um desenho da

secdo transversal € mostrado na Figura 4.2 .
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Figura 4.1 — Fotografia da UHE de Funil.

NA MAX 486,50

MIVEL MININO DE
DPERACEO DO RESERY

Figura 4.2 — Segdo transversal da barragem de Funil.
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4.2) Monitoramento e Ensaios

Os deslocamentos horizontais de pontos da abobada da barragem de Funil sdo
monitorados mediante rede geodésica de trilateragdo ¢ um conjunto de péndulos (direto
e invertido) juntamente com um prumo Otico. Na presente tese, sdo usados, na
retroandlise neural, os deslocamentos horizontais radiais medidos pelos péndulos e o
prumo 6tico, no fecho e rins do arco da cota 464 e nos rins do arco da cota 441 (ver

esquema na Figura 4.3).

Foram consideradas as medigdes efetuadas nos cinco pontos acima, no periodo
de 25/01/93 a 26/01/98. Neste periodo nfio foi constatada nenhuma componente de

tendéncia nas séries temporais dos deslocamentos medidos.

A anglise quantitativa destas séries, mediante regressdo multilinear acoplada com
andlise de varidncia, permitiu a caracterizagio das componentes hidrostaticas dos
referidos deslocamentos. Na Figura 4.4 podem-se observar estas fungdes com suas

incertezas padronizadas [FAIRBAIRN et al, 99b].

Os valores médios dos pardmetros eldsticos obtidos mediante ensaios realizados

com os materiais da barragem (concreto) e sua fundagdo (rocha) s@o os seguintes:

Médulo de Elasticidade do Concreto: E, =2.89-10° MPa ;
Coeficiente de Poisson do Concreto: v, =0.23;

Modulo de Elasticidade da Rocha: E, =5.46-10" MPa;

Coeficiente de Poisson da Rocha: v, =0.28
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Figura 4.3 — Esquema da instrumentagéo.

PERIODO DA ANALISE: 25/01/93 A 26/01/38
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Figura 4.4 — Caracterizagio das componentes hidrostaticas.
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4.3) Retroanalise Neural

Para a realizagdo da retroanalise neural dos pardmetros elasticos da barragem de
Funil precisa-se definir inicialmente quais seriam os conjuntos de treinamento da RNA.
Os conjuntos de treinamento sdo obtidos através de anilise elastica (direta) realizada
pelo Método dos Elementos Finitos (MEF), onde so arbitrados valores para os modulos

de elasticidade e coeficientes de Poisson do concreto e da rocha respectivamente.
Assim sendo, para um conjunto de entrada de 4 pardmetros elasticos:

{E.v.E,.v,} (4.1)

Executa-se um programa para calculo de deslocamentos baseado no MEF para 3
niveis d’4gua (466 m, 464 m, 460 m) e para o nivel de referéncia de 450 m. Para cada
nivel d’agua toma-se 5 deslocamentos, correspondendo aos 5 pontos de leitura
mostrados na Figura 4.3 . Tem-se, entdo, um vetor de 15 valores que corresponde a

saida da andlise direta:

dMVEL-’iGG dNTmL466 dMVEL466 NIVEL 466 dN]‘VE'L466
fecho rim e cot 2464 rim.e cot ad4t rim.d oot a464 rim,d cot ad41
dNIVEL464 dMPEL464 dMVEL464 NIVEL 464 dM’PEL464
Jfecho rim,e oot adod rim.e co g441 rim.d cotad464 rim d oot a4l
dMVEL460 dMPEL46O dN?PEL460 dM’VEL460 dMVEL460
Jfecho rim,e cot ad464 rim,e cot ad4l rim.d cot ad64 rim.d cot ad41 (4 2)

Uma analise preliminar indicou que algumas simplificagdes poderiam ser
realizadas: por um lado, os deslocamentos dos rins esquerdos e direitos sdo praticamente
simétricos, 0 que permite reduzir o conjunto de valores descritc em (4.2) para um
conjunto de nove valores; por outro lado, uma analise de sensibilidade (ver Tabela 4.1)
mostrou que o problema € muito pouco sensivel a variagdes dos pardmetros das
fundagdes (rocha) o que permitiu reduzir o conjunto descrito em (4.1) para 2 valores

{E..,v.}, sendo os valores dos médulos de elasticidade ¢ de Poisson da rocha de

fundagfio fixados como aqueles obtidos dos ensaios, isto é, E, =5.46-10* MPa;
v, =028.
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Ec v Er v Nivel do C to = 456 1 Nivel do Carregamenic = 464 ] Nivet do Car = 460 1
[ Feche [rimecota 484 | rimecota 441 | Fecho [rim,e.cota 464 | rim.e,cota 441 | Fecho | rimecata 464 1 rim,g,0ota 441 |

5 0,21 556 | 027 | 2343 &40 3,15 17,02 5,35 267 10,582 328 1,73
28 021 556 | 027 | 2095 5,74 283 16,47 504 272 967 394 1.56
=12% 7| 0% 0% e |-1058%] -1035% T10,11% | BO0%% 1 -5,79% T8T% | -10,63%)  -10.37% -0,83%
75 021 556 | 027 | 2343 640 3,15 17.92 535 267 10,32 3,28 73
25 0245 | 536 | 027 | 2341 .28 3,10 17.90 535 263 10,90 3,22 1,71
0% | ~17% ] 0% 0% | 0.06% | -1.91% 1,34% 011% | -L8T% 1.50% 0,74% -1,83% 1,16%
25 0245 _|_ 545 027 | 23,42 629 301 17.90 535 264 10,90 3.22 1,71
25 0245 | 556 | 027 | 2341 6,28 3,10 17,90 5,25 2,63 10,90 322 171
% 0% | - T% ] 0% | 0,05% 0,08% 0,23% 0,00% 0,00% 0,38% 0,00% 0,00% 0,00%
2.5 0245 | 536 | 022 | 23,42 6,28 311 17.90 5058 263 10,90 322 1,71
25 0245 | 556 | 027 | 2341 6,28 3,10 17,90 335 263 1050 322 1.7
[ % w6 | 3% - | 0.03% 0,03% 0,06% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0.00% 0,00%

Tabela 4.1 - Analise feita, via MEF, para verificar a influéncia de cada pardmetro nos

deslocamentos da estrutura.

A Tabela 4.1 estd dividida em quatro partes principais. Na primeira delas, temos
dois pares de valores de E_,u ,E,,v, € seus respectivos deslocamentos obtidos pelo
MEF para os 3 niveis de carregamento. Porém um quarteto difere do outro em 12% no
valor do médulo do concreto (E,) o que acarretou uma alteragfo significativa nos

deslocamentos, na ordem dos 10% .

Na segunda parte temos um quarteto diferindo do outro em 17% no valor do

Coeficiente de Poisson do Concreto (v,) sem acarretar significativas mudangas nos

valores dos deslocamentos, ficando na ordem dos 2%.

Na terceira parte o primeiro quarteto difere do outro em 2% no Mddulo de

Elasticidade da Rocha (E,), e também ndo modifica significativamente os

deslocamentos.
Por fim, na quarta parte, o primeiro quarteto difere do outro em 23% no
Coeficiente de Poisson da Rocha (v,), sem praticamente nenhuma alteragdo nos

deslocamentos.

De acordo com o que foi exposto considera-se apenas os valores do Modulo de

Elasticidade e o Coeficiente de Poisson do Concreto.

44



A analise direta pode ser entfio esquematizada como:

dNIVEL%() dMPEL466 dNIPEL466
MEF fecho rim,e cot g464 rim,e cot ad41
NIVELAG4 NIVEL 464 NIVEL 464
—_—_— ) )
{Ec ’Vc} dfecho drrm,e,cota464 drrm,e,eot addl
dMVEL460 dMVEL460 dMVE‘L460
fecha rim.e oot a464 rim.ecotaddl (43)

Considerando as incertezas associadas aos parimetros elsticos anteriores, foram

gerados 8 vetores paramétricos {E,,v.} e executado o procedimento descrito acima,

sendo calculados os nove deslocamentos radiais indicados em (4.3).

Este conjunto de valores (indicado na Tabela 4.2) € entdo usado para o

treinamento da rede neural, sendo os deslocamentos radiais considerados como entrada

da rede e os médulos elasticos considerados como saida da rede.

Constantes Ebisticas Deslocamentos Radhars (mom) - (INPUT)
(OUTPUT)
Amostra Ec vc Nivel do Camregamento = 466 Nivel do Carregametto = 464 Nivel do Carregamento = 460

{1 E+04 MPa Fecho Jrim.c.cota 464]am.e.cotad441] Fecho [rim.e,cota 464]rim.e.cota 441] Fecho rim,eiolam rim,e,cota 441
1 2,30 0,23 21,684 7,74 3,826 16,409 6,494 3,29 10,264 3,973 2,145
2 2,80 0,326 | 21691 7,554 3,758 16,413 6,343 3,232 10,276 3,879 2,106
3 2,90 0,13 | 20,947 7,479 3,701 15,85 6,276 3,182 9916 3,84 2,074
4 2,90 0,26 | 20,954 7,301 3,635 15,854 6,13 3,127 9,926 3,749 2,038
5 3,00 0,23 | 20,259 7.236 3,584 15,329 5,072 3,082 9,59 3,716 2,000
& 3,00 0,26 | 20,266 7,064 3,52 15,333 5932 3,028 9,601 3,628 1,973
7 3,10 0,23 19,616 7,009 3,473 14,342 5,882 2,988 9,286 3,599 1,948
[ 3,10 0,26 19,622 6,842 3,413 14,846 5,146 2,936 9,296 3,514 1,913

Tabela 4.2 — Conjunto de treinamento para a rede neural

Os valores dos deslocamentos radiais obtidos na estrutura sfio mostrados na

Tabela 4.3 e representados na Figura 4.5 . Esses valores serdo utilizados como entrada,

apos o treinamento da rede neural, para fornecerem os valores de saida que sdo £, € v, .

Deslocamentos Radiais (mm) Obtidos na Estrutura Real

Nivel do Carregamento = 466

Nivel do Carregamento = 464 Nivel do Carregamento = 460

Fecho

rime,cota 464 |rim,e,cota 441] Fecho lrim,e,cota 464}rim,e,cota 441] Fecho |rim,e,cota 464|rm,e,cota 441

20,603

7,273 3,149 16,734 6,049 2,689 10,294 3.909 1,83

Tabela 4.3 - Deslocamentos obtidos através de medi¢des feitas na estrutura.
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5

—&— Fecho do Arco
a0 1 —&— Rim Esquerdo - cota 464
—#— Rim Esquerdo - cota 441

Deslocamento (mm)

460 462 464 466

Cotas do Carregamento da Estrotura (m)

Figura 4.5 - Gréafico com os deslocamentos obtidos através de medigSes feitas na

estrutura

De posse do conjunto de treinamento, fez-se a Rede Neural ajustar seus pesos de
tal forma a aprender o padrio desejado. Foi utilizada um RNA feedforward com trés

camadas, algoritmo de aprendizado do tipo backpropagation, taxa de aprendizado

n= 01 e fungfo de ativagio sigmoide.

A camada de entrada era composta de 9 neurdnios, uma vez que esse € 0 nUMero

de deslocamentos radiais 4 disposi¢do nessa analise.

A camada de saida era composta por apenas dois neurdnios referentes ao Médulo

de Elasticidade do Concreto ( E,) ¢ ao Coeficiente de Poisson (v, ).

Como estio sendo usadas 8 amostras para a RNA ser treinada, 9 neurdnios na
camada de entrada e 2 neurdnios na camada de saida, a camada oculta tera 8 neurdnios,
de acordo com a expressdo (2.4) do Capitulo 2 que relata o0 modo como o programa

Neuroshell calcula 0 nimero de neurdnios das camadas ocultas.

Um esquema da RNA utilizada para esse treinamento estd na Figura 4.6 .
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Figura 4.6 - Esquema da Rede Neural.
Os Coeficientes de Correlagdo fornecidos pelo Neuroshell para esse caso estdo

na Tabela 4.4 .

E 1%

< [

0.995 1.000
Tabela 4.4 - Coeficientes de Correlagio da RNA que serd usada na retroanélise elastica

As Figuras 4.7 ¢ 4.8 apresentam os valores desejados para E, € v, assim como

os obtidos com a RNA. Nas Tabelas 4.5 e 4.6 estdo os valores e o calculo do EQM.

3,10 { |WE- Desejado
3,054 |EIE-RNA

Médulo de Elasticidade { x 1E+04 MPe

Amostras

Figura 4.7 - Comparagdo dos valores desejados para E_ e os obtidos pela RNA.
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Tabela 4.5 - Compara¢do dos E_ usados no treinamento € os obtidos com a RNA.

“Amostras|E - Déscjado ] BE =~ RNA B dx = (x1-x2) | BBL.0X22 B
1 2,30 2,805 -0,00485 | 0,00002
2 2,80 2,803 -0,00277 | 0,00001
3 2,90 2,883 0,01724 | 0,00030
4 2,90 2,887 0,01336 | 0,00018
5 3,00 3,015 -0,01475 | 0,00022
6 3,00 3,016 -0,01590 | 0,00025
7 3,10 3,004 0,00574 | 0,00003
3 3,10 3,000 0,00978 | 0,00010

Somatdrio
0,00111
mEOMm
0,00014

Coeficiente de Poissor

Bv-RNA

M v - Desejado

Amostras

Figura 4.8 - Comparagiio dos valores desejados para v_¢ os obtidos pela RNA.

Tabela 4.6 - Comparagfio dos v, usados no treinamento e os obtidos com a RNA.
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‘Amostras{v = Desejado ;| v RNA @] dx.=(cl=x2) [ dx ;2 s
1 0,23 0,230 -4,620E-05 | 2,134E-09
2 0,26 0,260 3,161E-04 | 9,992E-08
3 0,23 0,230 0,000E+00 ] 0,000E+00
4 0,26 0,260 0,000E+00 ] 0,000E+00
5 0,23 0,230 0,000E+00 ] 0,000E+00
6 0,26 0,260 0,000E+00 ] 0.000E+00
7 0,23 0,230 0,000E+(0 ] 0,000E+00
8 0,26 0,260 2,381E-04 | 5,669E-08

Somatéric
1,587E-07
HEOM =
1,984E-08




Fornecidos os deslocamentos radiais (Tabela 4.3) obteve-se através de RNA os

valores dos paridmetros elasticos, que sdo dados por:
{E, =2.945-10" MPa,v, =0.260} (4.4)

Conhecendo-se os valores para E, e v,, realiza-se uma Analise Direta usando-se

um programa para calculo dos deslocamentos da estrutura no caso baseado no MEF.
Verifica-se, entdo, se estes deslocamentos estdo corretos. Esse procedimento estd

representado na Tabela 4.7. A Figura 4.9 mostra os graficos dos deslocamentos obtidos

experimentalmente e pelo MEF.
Constartes Elisticas i Deslocamentos Radisis (mm) - Leifuras Experimentais (TNPUT )
(OUTPUT da RNA) Nivel 466 Nivel 464 Nivel 460
Ec{*1e4MPa) Ve fecho [rim.e.cota 464|rime.cota 441§ fecho  |rimecota 464|rimecota 441] fecho |rime.cota 464|rime cofa 441
2,945 0,260 | 20,603 7273 3,149 16,734 6049 | 2,68 10,294 3,909 1,830
Constamtes Elisticas Deslocamentos Radiais (mm) - Obtidos pelo MEF (OQUTPUT)
(INPUT) HNivel 466 Nivel 464 Nivel 460
Ec(*ledMPa)|  w facho |rim.e,cota 464 rime cota 441] fecho |rime.cota 464|rime.cotaddi] fecho rimegota 464]rim,e.cota 441
2,945 0260 | 20,638 A I 15,615 6,039 3,081 9,777 3693 [ 2,008
[(Emo ] -00s | 0081 | 0433 [ LID ] 0010 | -0392 {0517 | @216 | 0178 |

Tabela 4.7 - Resultados da analise com rede neural

Pontos de} Dados Dados
Leitura § Numéricos } Experimentais | dx=( x1-x2 ) dx”2
1 20,638 20,603 0,035 0,00123
2 15,615 16,734 -1,119 1,25216
3 9,777 10,294 -0,517 0,26729
4 7,192 7,273 -0,081 0,00656
5 6,039 6,049 -0,010 0,00010
6 3,693 3,909 -0,216 0,04666
7 3,582 3,149 0,433 0,18749
8 3,081 2,689 0,392 0,15366
9 2,008 1,830 0,178 0,03168
Somatorio
1,94683
EQM
0,21631

Tabela 4.8 - Dados experimentais ¢ os dados numéricos obtidos via MEF.
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Os pontos de leitura citados na Tabela 4.8 e Figura 4.9 seguem a seguinte ordem:
1a 3 siio do fecho do arco; 4 a 6 sdo do rim esquerdo da cota 464; 7 a 9 sdo do rim
esquerdo da cota 441.

Para cada trio desses, o primeiro é referente ao nivel de carregamento 466, o

segundo ao nivel 464 ¢ o terceiro ao 460.

25

20 | O Experimentais

O Numéricos

10 4 . 1

Destocamentos (mm)

AT

1 2 3 4 3 6
Pontos de Leitura

Figura 4.9 - Valores de deslocamentos (mm) experimentais ¢ obtidos com o MEF.
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4.4) Método dos Elementos Finitos

O programa de analise de barragens utilizado nesta tese, cuja descrigdo detalhada
pode ser vista na referéncia [VIANA, 98] se baseia numa implementagfio do método dos
elementos finitos voltada para supercomputadores paralelo/vetoriais com arquitetura de
memoria compartilhada, como o CRAY J90 disponivel no Nicleo de Atendimento em

Computagio de Alto Desempenho da COPPE/UFRJ.

Apesar de a andlise apresentada no presente capitulo ndo demandar um esforgo
computacional consideravel, a idéia ¢ de estendermos o presente estudo para a
identificagfio de pardmetros viscoelasticos para que possam ser levados em conta os
fendmenos correspondentes as deformacSes do concreto no tempo (fluéncia, etc.} que

serdo abordados no capitulo seguinte,

Com este programa € possivel a realizagio de analises elasticas lineares e
viscoelasticas com envelhecimento, através do emprego da cadeia generalizada de
Maxwell. Ele dispde de elementos hexaédricos trilineares, onde, no caso de andlises
viscoelasticas, os residuos em cada passo de tempo s3o avaliados em apenas um ponto
de integragdo de Gauss. Para que seja evitada a formagdo de modos de energia de
deformagéo nula, emprega-se uma técnica de corre¢do dos modos espirios. Desta forma,
o esforgo computacional para se avaliar estes residuos, em alguns casos, reduz-se a

metade quando comparados ao métodos tradicionais [VIANA, 98].

Além disso, em cada passo de tempo, ou para cada caso de carregamento, o
sistema de equagdes lineares resultante é solucionado pelo método dos gradientes
conjugados pré-condicionado. Emprega-se uma técnica de implementagio elemento-por-
elemento onde apenas os termos niio nulos da parte superior da matriz de rigidez dos
elementos € armazenada. A matriz de pré-condicionamento é avaliada através dos
blocos-diagonais nodais, representando o acoplamento dos graus de liberdade em cada

no da malha.
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A Figura 4.10 apresenta a malha de elementos finitos utilizados para obter os

deslocamentos na estrutura quando esta € submetida ao carregamento hidrostatico.

Figura 4.10 - Malha de Elementos Finitos da UHE de Funil utilizada na analise

A Figura 4.11 mostra os valores, em metros, dos deslocamentos obtidos na

andlise elastica através do MEF guando a estrutura esta submetida ao carregamento

hidrostatico referente a cota 450 m .

Figura 4.11 - Deslocamentos obtidos, via MEF, com o nivel da 4gua na cota 450 m.
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O programa resultante é completamente vetorizado e paralelizado, através da
utilizagsio de algoritmos de coloragdo de malhas. Testes de desempenho para a solugéo
de um problema viscoeldstico com aproximadamente 211.000 graus de liberdade indicam
o alto grau de eficiéncia computacional alcancada por esta implermentaciio [VIANA, 98].
A versio otimizada atinge 72 Mflop/s em uma CPU do CRAY J90. O tempo de
execucio paralela desta analise viscoeldstica ¢ de aproximadamente 5 minutos, com

speed-up de 3.5 em uma méaquina com 4 CPUs.

4.5) Modelo Hibrido

A identificagdo neural dos parmetros clasticos da barragem de Funil possibilita a
montagem de um modelo hibrido cuja componente devida a acdio hidrostdtica ¢ calculada
pelo MEF. Na Figura 4.12 mostra-se uma aplicagdo do modelo hibrido no controle do
deslocamento radial horizontal do fecho do arco da cota 464 da barragem de Funil. Um
modelo deste tipo desempenha um papel fundamental na automagio do monitoramento

de barragens [FAIRBAIRN et al, 99b].

CONTROLE DO DESLOCAMENTO DO FECHO DO ARCO DA COTA 464 DA UHE FUNIL
INCERTEZA EXPANDIDA COM FATOR DE ABRANGENCIA Kw2
PERIODO DE CONTROLE 26/01/98 A 28/09/38

I |

E
E a0
Q
a
5
a
g a
E35! =
w u
=
H -]
3 =
g > Il
[=]

\

1

0 +—
20 25 30 35 40 45 50

DESLOCAMENTO OBSERVADO {mm)

Figura 4.12 — Modelo Hibrido
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CAPITULO 5

APLICACAO: RETROANALISE PARA A IDENTIFICACAO DOS
PARAMETROS VISCOELASTICOS DA BARRAGEM CASCA DE FUNIL.

5.1) Introducéo

0 Modelo de Cadeia de Maxwell (MCM) tem sido usado desde 1974 [BAZANT,
74| para simular o comportamento da fluéncia do concreto, considerado como um

material viscoelastico com envelhecimento. Ver [BAZANT, 93].

Esse modelo tem sido também implementado em varios programas comerciais,
como o DIANA e o CESAR-LCPC. O Modelo de Maxwell é baseado na aproximagio

da funco de relaxagdo do concreto através de uma série finita de Dirichlet do tipo

R(,1)= zl: E, () exp(— IT;I} +E, (1) exl’(‘ %}

#=1 H

(5.1)

onde:

R(z,") - fungfio de relaxagfio no tempo t para um concreto carregado na idade 1';
n - numero de termos da série;

E, (t') - coeficiente elastico na idade '

z, - constantes chamadas de tempo de relaxago, geralmente impostas pelo usudrio;

Na equagfio (5.1), o termo » da série finita apresenta 7, =0 para que a fungfo
de relaxagdo tenda para o valor E, (') quando ¢— o, apresentando um patamar

inferior, como ¢ o caso do concreto.
O Modelo da Cadeia de Maxwell representado pela equagfo (5.1) esta

esquematizado na Figura 5.1 .
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| !
Figura 5.1 - Representagdo do Modelo de Cadeias de Maxwell.

O MCM & um modelo material onde parametros, principalmente os médulos £, ,

podem ser determinados pelo ajuste de funges de relaxagdo ou de fluéncia, dadas pelas
normas, empregando-se curvas experimentais obtidas em ensaios de relaxagio ou de

fluéncia em corpos de prova em laboratério.

Sendo assim, se valores discretos da fungfo R(t,t') sdo conhecidos, € possivel
encontrar os modulos E, (')} que a representem utilizando, por exemplo, o método dos

minimos quadrados.

O MCM tem obtido boas aproximages para concretos usados em varias
barragens de grande porte utilizando um reduzido mimero de termos da série, com 7

variando de 5 até 10 [BAZANT, 74] [FAIRBAIRN et al, 94].

No presente trabatho, valores experimentais de deslocamento no tempo foram
obtidos em uma estrutura real e com carregamento ¢ condicdes de contorno muito mais
complexas que os corpos de prova de laboratério submetidos a tensdes ou deformagdes
constantes. A estrutura é a UHE de Funil, uma barragem do tipo casca com dupla
curvatura possuindo uma capacidade de 216 MW , situada no Rio Paraiba do Sul no
Municipio de Itatiaia, Estado do Rio de Janeiro. Essa mesma estrutura foi objeto de

estudo no Capitulo 4, onde realizou-se a identificagfio dos pardmetros elasticos (E.,v.)

do concreto.
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A barragem possui uma altura de 85m e o comprimento do arco de coroamento €

de 360m.

Os deslocamentos radiais de alguns pontos da estrutura, a temperatura ambiental
e o nivel do reservatorio foram medidos durante 26 anos. O problema ¢, entfio, encontrar

os coeficientes E, do MCM referente ao concreto da estrutura de tal forma que estes

sejam capazes de representar as componentes viscoelasticas do deslocamentos lidos

durante esse periodo.

De posse dos pardmetros que definem o modelo do comportamento viscoelastico
do material para o comportamento de fluéncia e relaxagéio, é possivel estabelecer um
procedimento computacional que permita comparar os deslocamentos medidos com os
obtidos através do codigo computacional. A diferenca entre esses valores de
deslocamento maior que um determinado erro, indica que algum comportamento
anormal (por exemplo reagio dlcali-agregado) esta ocorrendo na estrutura. Isso permite

a utilizagfio de um procedimento para monitoramento da durabilidade da barragem.

5.2) Dados Experimentais e seus Componentes

A andlise da barragem de Funil considera que o deslocamento wutem trés

componentes como mostra a equacfio (5.2).

u=u,+u,+u, (52)
onde:

u, - componente eldstica de origem hidrostatica
u, - componente elastica de origem térmica

u, - componente viscoeldstica
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Estes trés componentes foram separadas segundo o modelo estatistico de Gauss-
Marcoff homoceddstico, tendo sido obtidas com as seguintes equagdes para os

componentes do deslocamento radial do fecho do arco da barragem [GUEDES, 98]:

u, =C, {69,646~ 119,108 H +72,407H° ) (5.3a)

5.3b
ur =C, 0,879.sen(—2£.C2] + 5,877.005(2—m .CZ) (>-3b)
365 365

. (5.3¢)
u, =C, {21,256(1—exp[—0,0003[E-DH

NR/ _
H=[ %:3 382,5]

81,5

onde,

sendo
NR - o nivel do reservatorio
t - tempo a partir de 10 de agosto de 1971
C,- lmm
C,-1dia
C;- Im

Na Figura 5.2, os valores dos deslocamentos radiais medidos no fecho do arco de
coroamento estdo plotados juntamente com os valores obtidos pelas equagdes (5.2) e
(5.3). O periodo da andlise vai do dia 10 de agosto de 1971 até o dia 26 de janeiro de
1998.
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Figura 5.2 - Valores de deslocamentos: modelado e observado.

5.3) Método dos Elementos Finitos

O cddigo computacional para andlises viscoelasticas foi executado num
computador CRAY J90. O codigo usa elementos hexaédricos trilineares com um ponto
de integragdo de Gauss. Em cada passo de carregamento, o sistema de equagoes lineares
resultante ¢ solucionado pelo método dos gradientes conjugados pré-condicionado

[VIANA, 98].

O alto desempenho de computadores vetoriais como o0 CRAY J90 reside na
capacidade de execugdo de somas ou multiplicagbes simultaneamente. Ao realizar a
otimizagiio de um cédigo computacional, deve ser considerada a obten¢do de maiores
taxas de vetorizagio que depende do nimero de acessos 4 memdria, da alocagdo dos
dados e do uso de vetores com tamanho adequado 2o nimero de registradores vetoriais.
Quanto ao processo de paralelizacdo, o fundamento estd em proporcionar tarefas que

possam ser exccutadas simultaneamente em diferentes processadores.
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Figura 5.3 - Malha de Elementos Finitos da UHE de Funil utilizada na anélise.

5.4) Retroandlise Neural Viscoelastica

Como citado anteriormente, as RNA exigem um conjunto de treinamento
composto por varias amostras, onde cada uma dessas é composta por valores de entrada
e saida. Para o treinamento, no caso da retroandlise neural viscoelastica, utiliza-se curvas
da componente viscoelastica do deslocamento radial do fecho do arco de coroamento em

relagdo ao tempo (entrada) obtidas pelo MEF e seus correspondentes pardmetros E,

(saida) da cadeia de Maxwell.

Ent@io um conjunto de cadeias de Maxwell ¢ gerado, considerando a varia¢do dos

valores de E, e fixando os valores de n e de r,, de tal forma a obterem-se suas

correspondentes curvas de deslocamento no tempo com auxilio do c¢ddigo
computacional em 3D baseado no MEF. Essa etapa ¢ considerada como sendo a Analise

Direta.

Na fase da Analise Direta, a estrutura é composta por dois materiais: barragem

de concreto viscoelastico e fundagio de rocha com comportamento eldstico.
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No Capitulo 4, (Ver também [FAIRBAIRN et al, 99b]), determinaram-se para
essa mesma UHE de Funil os valores do coeficiente de Poisson e o médulo de
elasticidade tanto para o concreto como para a rocha. Esses valores estdo explicitados na
Tabela 4.5 no capitulo anterior.

Na andlise viscoelastica considerou-se que o carregamento da barragem era
correspondente a uma fun¢do degrau para a qual a pressdo ¢ relacionada ao nivel 460m
do reservatério. Foi considerado, também, que esta carga foi aplicada a partir do dia 10
de agosto de 1971, quando o reservatorio ji estava cheio. Por essa razdo, ja que ©
concreto tinha mais de um ano de idade de carregamento, ndo € considerado como um
material com envelhecimento, isto €, os E (t') sdo constantes em f'.

Através da equagfio (5.1) € possivel verificar que o modulo de elasticidade
E(t')= R(t,#'} ¢ igual ao somatorio dos E, (#). Portanto este somatério em cada cadeia
que fara parte do conjunto de treinamento da rede neural devera ser igual aoc Modulo de

elasticidade obtido na retroanalise do Capitulo 4, E, = 2,945.10* MPa.

Apenas para simplificar a escolha dos trios de E, , considerou-se que:

iE# (t')=2,940.10° MPa

#=1

Para a gera¢dio das cadeias de Maxwell variaram-se os valores de £, e fixaram-se
os valores de ne de 7, baseando-se em experiéncia ja obtida em trabalhos anteriores
[FARIBAIRN, 94]:

n=3; r,=10"; r,=10°; ,=10"
Os valores de E, que foram usados para a geragdo do conjunto de treinamento

estdo na Tabela 5.1 .

AMOSTRAS
Cadeia 1 | Cadeia 2 | Cadeia 3 | Cadeia 4 | Cadeia 5 | Cadeia 6 | Cadeia 7 | Cadeia 8 | Cadeia 9 |Cadeia 10
El 0.5 0,43 0,4 0.4 0,4 0,39 0,38 0,4 0,37 0,35
E2 1,94 1,97 1,97 1,87 1,92 1,97 1,97 1,95 1,98 1,98
E3 0,5 0,54 0,57 0,67 0,62 0.58 0,59 0,59 0,59 0,61

Tabela 5.1 - Valores de £, usados no conjunto de treinamento.
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Para o treinamento utilizou-se uma RNA feedforward com trés camadas,
algoritmo de aprendizado do tipo backpropagation, taxa de aprendizado 7=0.1 e
fung¢dio de ativagio sigmoide.

A camada de entrada teve 16 neurdnios correspondentes a valores discretos da
curva de deslocamentos no tempo.

A camada de saida tera trés neurdnios referentes aos trés valores de E P

Como estdo sendo usadas 10 amostras para a RNA ser treinada, 16 neur6nios na
camada de entrada e 3 neurdnios na camada de saida, a camada oculta terd 12 neurdnios,
de acordo com a expressdo (2.4) do Capitulo 2.

Um esquema da RNA utilizada para esse treinamento esta na Figura 5.4 .

Camada
de Entrada

Figura 5.4 - Esquema da Rede Neural.
Os Coeficientes de Correlagdo fornecidos pelo Neuroshell para analisarmos o

treinamento da Rede Neural estdo na Tabela 5.2 .

E| EZ E3
0.996 0.994 0.994
Tabela 5.2 - Coeficientes de Correlagdo da RNA usada na retroandlise viscoelastica

As Figuras 5.5, 5.6 e 5.7 apresentam os valores desejados para E;, E; e E3, assim
como os obtidos com a RNA. Nas Tabelas 5.3, 5.4 € 5.5 estdo os valores € o cilculo do

EQM.
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Figura 5.5 - Comparago dos valores desejados para E, e os obtidos pela RNA.

Amostras { El - Desejado E1-RNA [dx={xI-x2) dx"2
1 0,5 0,49799 (,00201 4,041E-06
2 0,43 0,43651 -0,00651 4,235E-05
3 0.4 0,39816 0,00184 3,387E-06
4 0,4 0,40109 -0,00109 1,196E-06
5 0,4 0,40233 -0,(H233 5,450E-06
6 0,39 0,38687 0,00313 9,769E-06
7 0.38 0,37702 0,00298 8,862E-06
8 0,35 0,35647 -0,00647 4,187E-05
9 0,4 0,39899 0,00101 1,014E-06
10 0,37 0,36898 0,00102 1,033E-06
Somatdrio
1,190E-04

EQM
1,190E-05

Tabela 5.3 - Comparagio dos E; usados no treinamento e os obtidos com a RNA.
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Figura 5.6 - Comparagéo dos valores desejados para E; e os obtidos pela RNA.
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Kmostras | B2 - Desejado | E2 - RNA | dx = (x1-x2) dx"2
1 1,94 1,93803 0,00157 3,893E-06
2 1,97 1,97037 -0,00037 1,391E-07
3 1,97 1,97241 -0,00240 5,784E-06
4 1,87 1,87163 -0,00163 2,660E-06
5 1,92 1,90995 0,01005 1,010E-04
6 1,97 1,97317 -0,00317 1,006E-05
7 1,97 1,97395 -0,00395 1,559E-05
8 1,98 1,58000 0,00000 0,000E+00
9 1,95 1,95408 -0,00408 1,663E-05
10 1,98 1,97950 0,00050 2,490E-07
Somatorio
1,560E-04

EQM
1,560E-05

Tabela 5.4 - Comparagio dos E; usados no treinamento € 0s obtidos com a RNA.
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Figura 5.7 - Comparagio dos valores desejados para E; e os obtidos pela RNA.

Amostras | E3 - Desejado | E3-RNA  Jdx = (x1-x2) dx2
1 0,5 0,50495 2000495 | 2,446E-05
2 0,54 0,53399 0,00601 3,609E-05
3 0,57 0,56647 0,00353 1,248E-05
4 0,67 0,66595 0,00405 1,641E-05
5 0,62 0,63147 -0,01147 1,315E-04
6 0,58 0,57797 0,00203 4,110E-06
7 0,59 0,58916 0,00084 7,139E-07
8 0,61 0,60756 0,00244 5,941F-06
9 0,59 0,59236 70,00236 | 5,593E-06
10 0,59 0,58830 0,00170 2,885E-06
Somatdrio
2,401E-04

EQM
2,401E-05

Tabela 5.5 - Comparagéo dos E; usados no treinamento € 0s obtidos com a RNA.
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Assim que a rede concluiu seu aprendizado, foi possivel realizar a retroanilise
neural viscoelastica. Como conjunto de entrada foram usados os valores da curva

experimental u, obtida através da equagfo (5.3c). A saida gerada pela rede estd na

Tabela 5.6 .

E,(10°MPa) | E,(10°MPa) | E,(10'MPa) | Y E, (10* MPa)

0.350 1.980 0.620 2.950
Tabela 5.6 - Resultados da retroandlise neural viscoelastica.

Os valores da Tabela 5.6 serfio usados, entfio, para a execugio do programa de
elementos finitos. A curva resultante da cadeia serd comparada com a experimental
obtida através da expressdo (5.3c) e ambas estfo representadas na Figura 5.8. A Tabela

5.8 mostra os valores das curvas numéricas ¢ experimentais e 0 Erro Quadratico Médio.

Deslocamentos (mm)

Tempo | Experimental | Modelo Neural | (x1-x2) d"2
0,01 20,00 19,41 0,59 0,3431
91,25 20,57 20,62 -0,05 ¢,0022
182,5 21,13 21,47 -0,34 0,1145
365 22,20 22,78 -0,58 0,3310
730 24,18 24,92 -0,74 0,5453
1095 25,95 26,73 -0,78 0,6110
1825 28,96 29,71 -0,75 0,5619
2555 31,38 31,96 -0.58 0,3346
3285 33,32 33,66 -0,33 0,1120
4015 34,88 34,95 -0,07 0,0043
4745 36,14 35,94 0,20 0,0400
5475 37.14 36,70 0,45 0,1994
6205 37,95 37,29 0,67 0,4438
6935 38,60 37,75 0,86 0,7331
7665 39,12 38,11 1,02 1,0342
8395 39,54 38,39 1,15 1,3239
9125 39,88 38,62 1,26 1,5878
Somat.
8,3221
EQM
0,4895

Tabela 5.8 - Comparagio entre os valores experimentais com os valores numéricos com
a utilizagdo do modelo neural.
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Figura 5.8 - Comparagfo entre os resultados numéricos utilizando a cadeia formada pelo

modelo neural e a curva experimental u,, .
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CAPITULO 6

CONCLUSOES

6.1) Consideracoes Finais

A presente tese realizou analises inversas com o emprego de Redes Neurais para
a obtencdo de paridmetros correspondentes aos seguintes modelos de estruturas de
concreto:

- modelo probabilistico de fissuracgdo

- modelo elastico-linear

- modelo viscoelastico-linear da cadeia de Maxwell generalizada

Os modelos citados acima tém diferentes graus de sofisticagdo e consideram o
material sob diferentes pontos de vista, quais sejam: deterministico, probabilistico,
elastico, inelastico, instantaneo, diferido, etc. Além disso, foi analisado um caso real de

engenharia relativo a Usina Hidrelétrica de Funil.

Para todos os casos a retroanalise realizada com Redes Neurais apresentou
resultados precisos para redes de arquitetura bastante simples. Além deste fato devemos
chamar a ateng@o para a operacionalidade e simplicidade da metodologia proposta tendo

em vista que niio demada um grande esforgo computacional para a sua realizagio.
Desta forma ficou demonstrado que as técnicas de Analise Inversa associadas ao

emprego de Redes Neurais podem ser uma ferramenta Util para a identificagdo de

pardmetros caracteristicos de estruturas de concreto.
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