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Escopo da Apresentacao

@Introducao
®Reviséo Bibliografica
®Inteligéncia Computacional

@A Inteligéncia Computacional no Fenomeno
de Cargas Concentradas

@Analise Paramétrica do Fendomeno Fisico
@Analise Paramétrica da Carga Critica
@Consideracoes Finais




Motivacao

@Formulas de previsao da carga - erros superiores a 20%;

@Experimentos na literatura insuficientes para uma analise
paramétrica completa;

@Novos resultados experimentais - tempo e dinheiro;

©Resultados via método dos elementos finitos ainda
apresentam diferencas;

@Inteligéncia Computacional — novas técnicas para o estudo
de problemas complexos.




Revisao Bibliografica

Kennedy (1997):
31 dados experimentais;
Adocao do parametro B.

Norma Canadense (2001):
Menor de dois valores.




Revisao Bibliografica
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Inteligéncia Computacional

Conjunto de técnicas inspiradas na
Natureza para o desenvolvimento de
sistemas inteligentes, que imitam

caracteristicas do comportamento
humano. EX.:

® Aprendizado;
® Raciocinio;
@ Evolucéo;

® Adaptacao.




Algoritmos Genéticos

@ Algoritmos de busca inspirados no princopio Darwiniano de
evolucao;

®» Combinam sobrevivéncia do mais apto e cruzamento
aleatorio de informacéo;

® Adaptativo - informacao corrente influencia a busca futura;
@ Paralelo - varias solucdes consideradas a cada momento;

® Problemas Complexos - de dificil formulacao matematica
ou com grande espaco de busca (grande numero de
solucoes).
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Aplicacoes

e Alocacao de salas de aula;

@0timizacao de percurso;

@0timizacao de tabelas de jogos;

@Controle de fluxo de caixa;

@Otimizacdo de projeto de galpdes industriais;
@0timizacao de ligacOes estruturais em aco;

@0timizacao de formulas de previsao de carga critica.




Redes Neurais

Inspiradas na estrutura do cérebro
para apresentar caracteristicas
humanas, tais como:

® Aprendizado por experiéncia;
® Generalizacao de novos exemplos;

© Abstracao;

© Associacao entre padroes diferentes.




AplicacOoes em Estruturas

® Modelagem da capacidade de colunas esbeltas de concreto;
® Resisténcia Sismica de estruturas;
@ Classificacao, identificacao e calculo de ligacoes semi-rigidas;

® Previsao da capacidade de ligacbes no eixo de menor inércia.




Utilizacao das redes neurais para
a previsao da carga critica

® Bons resultados na previsao da carga, apesar
dos 3 tipos de fenOmenos nao terem sido
considerados separadamente;

Rede de Classificacao por Faixa de carga

Rede de Previsao Rede de Previsao Rede de Previsao
Faixa 1 Faixa 2 Faixa 3




Propriedades
G_eométrica_s e do Material

®» Espessura da Alma;

®» Espessura da Mesa;

® Largura da Mesa;

» Comprimento do painel de alma;

® Comprimento uniformemente carregado;

% Altura da alma;

» TensoOes de escoamento da mesa e da alma;

® Espessura da alma ao quadrado.




Caracteristicas das Redes

Rede Neural Classificacdo | Faixal Faixa 2 Faixa 3

_

D ercentual MAaximo

_

Erro Percentual médio absoluto

Dados com erro inferior a 5% 100% 69 6% 86 7% 60 7%

Dados com erro entre 5% e 10%

Dados com erroentre 10%e 15% | - | 63% | 44% | 72% |
Percentual de Treinamento-Testes 70-30 70-30 70-30 70-30

Treinamento e divisao das redes baseados na
carga e nao no comportamento estrutural.




Logica Nebulosa (Fuzzy Logic)

Capaz de incorporar tanto o conhecimento
objetivo (a partir de dados numeéricos) quanto o
conhecimento subjetivo (a partir de informacoes
linguisticas).

Os elementos pertencem a cada conjunto com
diferentes graus.




Fuzzy — Aplicacoes

e Controle de aeronaves, metros, etc;

@ Ajuste de imagem de TV;

@ Ajuste de foco;

@ Controles de temperatura, velocidade posicao, etc.
@ Deteccao de danos em estruturas;

@ Calculo do traco do concreto;

© Selecao de guindastes;

© Avaliacao da performance, durabilidade e capacidade
de carga de pontes de concreto.




Modelos Neuro-fuzzy Hierarquicos

® Combinam a capacidade de aprendizado das Redes Neurais com o
poder de interpretacao linguistico dos sistemas de inferéncia fuzzy.

® sao capazes de extrair regras de conhecimento a partir de um conjunto
de dados.

@ particionamento recursivo que pode ser representada por uma arvore
binaria que ilustra as sucessivas sub-divisdes do espaco de entrada.

® taxa de decomposicdo - limita o numero de particbes e,
consequientemente, o numero de regras.

@ descobre a relacdo entre os dados para prever a classe de um padrao
desconhecido.




Algoritmos genéticos na geracao
de uma nova formula

@ Impossibilidade da utilizacéo da técnica de
regressao simbodlica (auséncia de um
programa);

@ Possibilidade da otimizacao de coeficientes e
poténcias de formulas da bibliografia;

@ Verificacao da possibilidade de utilizagao de
uma unica formula.




Resultados - GA
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85.19298 | 567.0161 117.0123023
12.82556 | 35.65974 | 43.22098392




Sistema de Classificacao Neuro-fuzzy

® Apesar dos bons resultados, a matematica
Intrinseca das redes neurais nao e visivel,

@ A logica nebulosa permite uma classificacao mais
suave, baseada nos graus de pertinéncia.

@ Possibilidade de prever o comportamento estrutural
das vigas;

@ Classificacao baseada no comportamento estrutural
e nao na faixa de carga;




Sistema Neuro-fuzzy proposto

Sistema Neuro-fuzzy de classificacao

Rede de Flambagem Rede de Crippling Rede de Plastificacéo

Grau de Pertinéncia Grau de Pertinéncia Grau de Pertinéncia

o

® Necessidade da avaliacao do fenomeno fisico
dos dados bibliograficos.




Pesquisa dos dados bibliograficos

@ Exemplo [SKAL72]:




Modelo Neuro-fuzzy alterado

® Poucos dados bibliograficos de plastificacao.

Sistema Neuro-fuzzy de classificacao

Grau de Pertinéncia Grau de Pertinéncia Grau de Pertinéncia

Rede de previsao da carga




Sistema de classificacao

3 grupos: treinamento (70%), validacao
(20%) e testes (10%0).

Assim, os perfis foram repetidos com
tensoes limite de escoamento de 350 MPa,
fator de forma (a/h) de 1 e comprimento
carregado c igual a um quarto da altura da
viga.

Fol inserida a esbeltez e o parametro B

definido pela equacao 2.14 como novas
entradas.




Sistema de classificacao

Apresentar os dados intermediarios ao
sistema duas vezes, tendo em cada uma um
fendmeno fisico diferente como saida.

Os erros de classificacao foram
reduzidos para 3,7% no conjunto de
treinamento e 0% no conjunto de validacao.
A taxa de decomposicao do programa foi de
0,01 e o numero de regras geradas foi de
85. Os dados de testes foram todos
classificados corretamente.




Rede Neural de previsao

0s dados de espessura de alma inferior a 1 mm foram
retirados do conjunto de treinamento;

Insercao de parametros combinados como entradas,

Novos treinamentos foram feitos com os graus de ativacao
fornecidos pelo sistema neuro-fuzzy de 85 regras e os
resultados apresentaram uma melhora significativa.

As entradas utilizadas foram o0s oito parametros
apresentados na Figura 3.4, os graus de ativacao a cada
fendbmeno fisico, o parametro B (equacao 2.14), a formulas
de Roberts a e a esbeltez da alma.




Rede Neural de previsao

Numero do dado

& Rede Treinamento M Rob A Rede Testes M Rede Validacdo X CSA




~Analise
Parameétrica do

Fendomeno FisIco
e Carga Critica
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Avaliacao dos resultados
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Conclusoes — G.A.

® Formula otimizada com erros inferiores aos apresentados pelas
formulas de projeto existentes;

® Formula empirica;

» Apesar das restricdes na forma - resultados satisfatorios,
confirmando as vantagens da utilizacdo de uma unica formula de
projeto que estabeleca limites mais graduais entre os
comportamentos estruturais;

» Erros encontrados superiores aos fornecidos pelas redes neurais
apresentadas em [FONS99Db];

% O erro maximo (30,45%) foi inferior a todas as outras formulas
(85,19% na equacao 2.12), reducao dos fatores de seguranca.




Conclusoes — Neuro-fuzzy

® a adocao de valores iguais de tensoes limite de escoamento para a
maioria dos dados da terceira classe fez o sistema aprender
erroneamente que este valor era muito significativo para a
classificacdo. Assim, os perfis foram repetidos com tensdes limite de
escoamento de 350 MPa, fator de forma (a/h) igual a 1 e um
comprimento carregado c igual a um quarto da altura da viga;

® 0 numero de regras criadas pelo sistema esta diretamente relacionado
a capacidade de generalizacao e a complexidade da iteracao entre
parametros de cada fendmeno estudado. A taxa de decomposicao de
regras do programa foi um fator importante para o equilibrio entre o
aprendizado e a generalizacéo;

% a esbeltez e o parametro B definido pela equacéao 2.14 se mostraram
Importantes na determinacao do fendémeno fisico, uma vez que a
utilizacao destes parametros como novas entradas melhorou o
desempenho do sistema;




Conclusoes — Rede neural

@ Os dados experimentais com espessura de alma de 0,99mm foram
descartados do conjunto de treinamento, devido a dificuldade da
realizacdo de ensaios experimentais de perfis com estas caracteristicas
geomeétricas. Este procedimento reduziu o erro percentual maximo
significativamente, excluindo dados excessivamente ruidosos que
tendiam a prejudicar o treinamento.

@ A utilizacao da esbeltez, da formula de Roberts (2.12) e do parametro
B definido pela equacéo 2.14 como entradas melhoraram o
aprendizado da rede neural de previsdo, mostrando que a
apresentacao direta de parametros combinados tende a melhorar o
desempenho das redes neurais em problemas com poucos dados e
grande quantidade de parametros.

» Os erros de previsao se mostraram pequenos quando comparados as _
formulas de projeto existentes. A formula de Roberts, no entanto,
guando comparada as outras féormulas, se mostrou a mais adequada




Conclusoes — Fenomeno fisico

» Em almas mais esbeltas a flambagem é dominante, enquanto a
plastificacao & mais evidente em almas mais espessas ou quando as
mesas sao mais rigidas;

0 enrugamento é mais comum em mesas mais flexiveis;
a variacao da largura da mesa é pouco significativa;

em mesas mais finas, a largura da mesa aumenta ligeiramente a
ocorréncia de enrugamento, diminuindo a ocorréncia de flambagem,
para cargas em um comprimento carregado menor, e as chances de
plastificacdo em comprimentos carregados maiores;

uma altura maior diminui as chances de plastificacao e aumenta 0s
problemas de instabilidade, principalmente o grau de ativacdo de
enrugamento em mesas mais estreitas e almas-mais finas;

® a espessura da mesa exerce grande influéncia no fendmeno fisico,




Conclusoes — Fenomeno fisico

® em vigas de mesas mais finas e comprimentos carregados maiores, a
flambagem predomina, enquanto para cargas mais concentradas, a
plastificacao da regiao é o fendmeno dominante;

um comprimento carregado maior em almas mais finas aumenta as
chances de flambagem global, pois aumenta a distribuicao da carga em
uma area de alma maior, reduzindo a plastificacao e o enrugamento;

a variacdo da espessura da mesa € menos significativa para o
fendbmeno fisico em vigas de comprimentos carregados maiores e
grandes alturas (mais esbeltas), onde a flambagem global predomina,;

® 0 aumento da altura e conseqiiente aumento da esbeltez também
favorecem a flambagem global;

em vigas de almas e mesas mais espessas e carga-mais distribuida, o -
aumento da altura aumenta ligeiramente o grau de ativacao de




Conclusoes — Carga critica

® a influéncia da espessura da mesa na carga € maior em vigas de almas
mais espessas;

® nos casos de plastificacao ha uma tendéncia da carga a continuar
subindo com o0 aumento da espessura da mesa, enguanto que para 0s
outros casos a carga tende a se estabilizar a partir de valores mais
significativos desta espessura;

nas vigas mais esbeltas e de almas mais finas a influéncia da espessura
da mesa se mostra menor;

um aumento na largura da mesa aumenta ligeiramente a carga critica
das vigas;

em todos 0s casos a espessura da mesa aumenta ligeiramente o valor da
carga, no entanto, verifica-se que em almas mais finas a altura se torna
mais significativa que a espessura da mesa para comprimentos




Conclusoes — Carga critica

® 0 aumento da altura da viga implica diretamente no aumento da
esbeltez, mas tambem influi na reducao do fator de forma do painel de
alma (a/h) e da relacao entre o comprimento carregado e a altura (c/h),
ocasionando grandes variacdes no fenémeno fisico. Isto também explica
a nao-linearidade do decrescimo da carga em funcao do aumento da
altura;

em vigas de alma e mesas mais espessas, 0 aumento da altura aumenta
0 momento de inércia e conseglientemente a carga critica;

® 0 aumento da altura provoca uma reducéo da capacidade de carga
guando as almas sao mais finas (maior esbeltez);

® 0 aumento do fator de forma provoca uma pequena reducao da carga
critica, que tende a ser mais significativa para fatores de forma entre 1 e
2; o h ’
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