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Inteligéncia Computacional

Hoje, a modelagem computacional permite aprimorar os métodos de
projeto, fazendo com que se tenham resultados mais proximos da realidade.
Este estudo paramétrico apresenta o comportamento de uma coluna estaiada e
protendida com um sistema de travamento no centro do comprimento da coluna
principal utilizando tubos de aco perpendiculares.

Este estudo foi aprimorado com o uso de inteligéncia computacional para
a obtencdo de cargas criticas da coluna minimizando a necessidade de uma
enorme quantidade de analises ndo-lineares com o método dos elementos finitos
[31].

O primeiro objetivo deste capitulo é apresentar o projeto de
experimentos, essencial para a elaboracdo do conjunto representativo para
satisfazer todas as possiveis variaveis da coluna estaiada e protendida. Como
item desta etapa apresentam-se os resultados de teste da rede neural com
treinamento bayesiano para previsdo de cargas criticas a partir de comparagdes
com resultados obtidos por uma analise com o método dos elementos finitos

utilizando o programa ANSYS [17].

5.1
Projeto de Experimentos

O projeto de experimentos visa encontrar 0 numero suficiente de
informacdes com o menor nimero possivel de ensaios buscando otimizar a
guantidade de ensaios necessarios para cobrir todas as variaveis possiveis.

Para isso, € necessario seguir algumas sugestbes para obter um melhor

planejamento:

e reconhecer, estabelecer e delimitar claramente o problema;

¢ identificar os possiveis fatores que podem afetar o problema em
estudo;

o verificar quais fatores que poderédo ser mantidos fixos e, portanto,

nao terdo os seus efeitos avaliados no estudo experimental;
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¢ identificar, para cada fator, o intervalo de variacdo e os niveis que
entrardo no estudo;

e escolher um projeto de experimentos adequado, isto é, saber como
combinar os niveis dos fatores de forma a resolver o problema
proposto com 0 menor numero de casos;

e escolher quais varidveis medem adequadamente o resultado (a
gualidade, o desempenho, etc.) do processo para o planejamento

de como sera a analise dos dados do experimento.

Através de um arranjo ortogonal obtém-se a sequiéncia e a quantidade
dos experimentos a serem realizados. Este tipo de arranjo engloba a
combinagdo das variaveis e seus niveis adotados. Para criar a tabela de dados
identificam-se as principais variaveis que influenciam no sistema estrutural,

Figura 5.1:

o Diadmetro externo da coluna principal (De);

o Espessura da parede da coluna principal (t.);

¢ Comprimento da coluna principal (L);

e Pontos de aplicacdo do sistema de protenséo (Pp.);
e Imperfeicdo inicial da coluna principal (I¢);

e Diametro externo do tubo dos bracgos (Dey);

o Espessura da parede do tubo dos bragos (ty);

e Comprimento dos bracgos (Ly);

e Diametro dos estais (Ds);

¢ Intensidade de protensédo (Ps);

¢ Numero de bracos por sistema de protensao.

Separando o0s parametros mais importantes para a analise [19] as

seguintes variaveis foram investigadas:

e Rigidez da coluna principal em termos do raio de giracdo (re)
calculado pelo didmetro externo (De.) e pela espessura da parede
do tubo da coluna principal (t;);

¢ Comprimento da coluna principal (L.);

e Comprimento dos bracos (Ly);

e Area dos estais (As);
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¢ Intensidade de protensédo (Ps).

Figura 5.1. Variaveis da coluna de aco estaiada para os dados de entrada.

Para cada variavel, os seguintes niveis foram estudados:

L Fatores
Niveis 2
Ic I—c (m) Lb (m) As (mm ) Ps (e)

1 30,462 12 0,6 16,18 0

2 57,026 20 0,9 34,669 15
3 75,767 30 1,2 126,68 30
4 45
5 60
6 75

Tabela 5.1. Nivel de variagéo para cada fator investigado.

Para o presente estudo utilizou-se um software que faz a combinagéo
das variaveis e seus respectivos niveis. O Design Expert [20] é um programa
voltado para projeto de experimento e de facil manuseio. Com ele pode-se gerar
experimentos rapidamente, analisar os dados e visualizar graficamente os
resultados obtidos.

Véarios métodos sdo indicados para representar o espaco do projeto de
experimentos como “Latin Square”, Taguchi e outros. A presente investigacdo
adotou o método fatorial “D-Optimal” por ser o método que permitia 0 uso de

diferentes niveis para cada variavel. Este método, “D-Optimal”’, faz uma
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otimizagao quadratica do arranjo fatorial completo minimizando a quantidade dos
experimentos necessaria para englobar todo o conjunto.

O processo para gerar a tabela com os experimentos necessarios é
mostrado na sequéncia das figuras a seguir. Na Figura 5.2 foi escolhido o

método de arranjo fatorial e a quantidade de variaveis a serem utilizadas.

= = ) [
File Edit View Display Options DesignToels Help
||| &[%|@ 2]
Combined | D-optimal Design
A design for categorical factors that is created based on the model you specify. The design will be a subset of all

possible combinations of the factors and is generated to minimize the error associated with the model
coefficients.

Categorical Factors: |5 v] (2 to 30}

Response Surface

Factorial

2-L evel Factorial
Min Run Res V
Min Run Res IV
Irregular Fraction
General Factorial L
ntimal {h_‘
Plackett-Burman
Taguchi OA

Cancel Continue ==

For Help, press F1

Figura 5.2 Método D-Optimun e a quantidade de variaveis.

Com o fim desta etapa sao inseridas as varidveis, uma a uma, com seus
niveis e respectivos valores. Como ja mencionado, para este método nao é
necessario que as variaveis tenham a mesma quantidade de niveis, como
poderé ser observado na Figura 5.3 e na Figura 5.4, respectivamente. Ao final do
processo 0 programa gera uma tabela (Figura 5.5) com o arranjo das analises a
serem realizadas usando o programa ANSYS [17], para determinacdo das

cargas criticas.
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Figura 5.4 Variavel nivel de protensdo com seus niveis e respectivos valores
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Figura 5.5 Tabela com o arranjo das analises pelo Design Expert.

A Tabela 5.2 apresenta os dados da analise paramétrica gerada com o

programa Design-Expert [20] e suas cargas criticas associadas. Essas cargas

foram determinadas pela analise ndo-linear de elementos finitos utilizando o

programa ANSYS [17] e mais tarde, usada para treinar e testar a Rede Neural

Bayesiana. A tabela completa encontra-se no apéndice referente a este capitulo.

Entradas Saidas

re(mm) | Le(m) | Ly(m) | As(mm?) | Ps (%) | Pe (N) | Po*(N)
1 | 75,767 12 1,2 34,669 75 409367 | 0,337
2 | 30,462 30 0,6 34,669 75 6407,61 | 0,019
3 | 75,767 20 0,6 126,68 0 114594 | 0,094
4 | 30,462 20 1,2 16,18 30 23378,7 | 0,071
5 | 75,767 30 1,2 126,68 0 86188,7 | 0,071
6 | 30,462 20 0,6 16,18 45 10198,4 | 0,031
7 | 30,462 12 0,6 16,18 60 31950,3 | 0,097
8 | 30,462 12 1,2 16,18 0 47192,9 | 0,143
9 | 30,462 12 1,2 126,68 30 82013,6 | 0,249
10 | 75,767 12 0,6 16,18 45 450324 | 0,371
11 | 57,026 20 1,2 16,18 0 45339,7 | 0,063
78 | 30,462 20 0,9 16,18 15 15971,3 | 0,049

Tabela 5.2. Dados de entrada e saida.
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A penlltima coluna da tabela contém as cargas criticas obtidas com o
auxilio do programa ANSYS [17] e usadas como saida de dados da Rede
Neural. Essa carga critica foi usada em casos onde a estratégia de normalizacéo
dos dados de saida foi efetuada em termos dos valores maximos e minimos da
coluna Pg. Uma segunda estratégia de normalizacdo baseou-se na divisdo da
carga critica, P, pela carga de plastificacdo (area da coluna vezes tenséo de
escoamento do aco da coluna — 380MPa), conforme Equacdo (5.1). Esta
normalizacdo esta representada na uUltima coluna da Tabela 5.2. Esta estratégia
de normalizacdo foi usada também como uma alternativa para os dados de
saida da Rede Neural.[19].

P P

cr

o T o~ . £ (51)
et f,

5.2
Andlise Paramétrica com Uso de Redes Neurais Bayesianas

De acordo com os objetivos supracitados, serdo estudados os casos de
rigidez da coluna principal em termos do raio de giragcéo (r;), 0 comprimento da
coluna principal (L¢), 0 comprimento dos bracos (L), o diametro dos estais (Ds)
e o nivel de protensdo (Ps). O motivo pelo qual sdo realizados os diferentes
niveis de protensdo € porque se procura o valor da protensdo 6tima que fara
com gue a estrutura obtenha a maior carga critica. A busca pela protensdo 6tima
€ realizada tanto para cada tipo de imperfeicdo inicial quanto para a variacdo de
rigidez longitudinal dos estais.

Com o intuito de obter resultados de uma forma inteligente, sem a
utilizacdo de uma analise numérica baseada no programa Ansys [17], decidiu-se
utilizar o algoritmo baseado no treinamento Bayesiano devido a sua capacidade
de superar problemas de convergéncia utilizando poucos dados de treinamento
(problema de minimos locais), onde os coeficientes de regulacdo sao
selecionados a partir dos dados de treinamento sem a necessidade da
separacdo de dados para a validacdo cruzada, o que reduz o erro do problema
durante a modificagdo dos parametros para ajustar os ruidos existentes.

Basicamente, as Redes Neurais Bayesianas consistem na utilizacdo do
mecanismo de inferéncia Bayesiana no calculo dos parametros (pesos) do

modelo neural, no qual se calcula uma funcdo de densidade de probabilidade
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(densidade a posteriori) sobre todos os possiveis vetores de parametros que a
rede neural pode possuir.

O objetivo da aproximacao Bayesiana é obter a distribuicdo prevista p(t(™
D|xN D D) para predizer a saida t""" quando uma nova entrada x™ *Y, que nao
pertence as observacbes € apresentada, utilizando um modelo de regressdo
modal (que possui nas saidas da rede neural valores reais), com uma
distribuicdo que possua uma forma exponencial, como por exemplo, a

distribuicdo gaussiana.

5.2.1
Aprendizado Bayesiano

O objetivo da aproximac&o Bayesiana é obter a distribuicdo prevista p(t™
D|xN D D) para predizer a saida t""" quando uma nova entrada x™ *?, que nao
pertence as observacoes € apresentada. As observacdes (dados de
treinamento) do processo a ser modelado séo representadas pelo conjunto dado
pela equacdo (5.2 de “N” dados de treinamento.

A distribuicdo prevista é calculada pela Equacéo (5.3):

D = {(x¥,t®),(x,2)),...(x™,t")} (5.2)
pt™™ [ x™, D) = [ p™ | x™¥, w)p(w| D)dw (5.3)

Onde: w = [wy, W,,...,Ww,] Sd0 0s parametros da rede neural (pesos e
bias). O célculo de p(t™ *|x"*V D) é raramente obtido analiticamente devido a
dimensédo do vetor dos parametros, utilizando-se assim métodos baseados em
aproximacdes ou técnicas computacionais. Neste trabalho, utilizou-se o0 método

de aproximacao gaussiana.

522
Método da Aproximacgdo Gaussiana

A densidade de probabilidade a posteriori dos parametros pode ser

obtida pelo teorema de Bayes:
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p(D | w)p(w)
p(w|D)=——"—+——+ 5.4
p(D) e
onde o denominador € o fator de normaliza¢éo expresso por:
p(D) = [ p(D | w) p(w)dw (5.5)

p(w) é a densidade a priori dos pardmetros baseada na distribuicdo gaussiana

p(w) = exp(-cE,,) (5.6)

Z,(a)
o € um hiper-parametro que controla o ruido dos parametros e a expressao para

E, pode ser sugerida no sentido de aplicar uma técnica de ajuste dos

parametros, favorecendo parametros pequenos
1 .
E,==llw[*=>>w’ (5.7)
2 2

e Z,(a) é o fator de normalizacgéo.

W
2

Z,(a) - (%”j (5.8

A deducdo da funcdo de verossimilhanca p(D|w) depende do modelo
neural utilizado. Neste trabalho, como se esta utilizando o modelo regression
(que possui nas saidas da rede neural valores reais), geralmente € utilizada uma
distribuicdo que possua uma forma exponencial, como por exemplo, a

distribuicdo gaussiana.

p(D|w) = exp(-pE;) (5.9)

1
Z,(P)

onde Ep é uma funcéo de erro


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0510773/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0510773/CA

£y =5 B -y

e o fator de normalizacéo Zp(p)

N

27 \2
z.(8)=| &
o (B) (ﬂj

onde [ € outro hiper-pardmetro que controla o ruido da saida da rede.

Finalmente a distribuicdo a posteriori p(w|D) é apresentada por:

P(W| D) =~ eXp(- o ~ aEy) = - eXp(-S ()

S S

onde o fator de normalizacdo Zs é expresso por:

Zy(a, B) = [exp(fEy, + aE,,)dw

5.2.3
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(5.10)

(5.11)

(5.12)

(5.13)

Previsdo da Carga de Flambagem da Coluna de Aco Estaiada e Protendida

Uma ferramenta do programa MATLAB [22] foi usada para o treinamento

das Redes Neurais Bayesianas. A topologia padréo para todas as configuracdes

das redes foi elaborada com cinco entradas, uma camada escondida de

processadores e uma saida. As seguintes configuracdes da Rede Neural foram

testadas com as duas estratégias de normalizacdo para os dados de saida

citados acima. Todos os dados de entrada foram normalizados pelo método de

maximo e minimo.

e 78 dados ‘“reais” de entrada, onde 70% foram usados para

treinamento, 20% para validacdo, e 10% para teste, com 3,4 e 5

processadores na camada escondida (primeira configuracao).

e 78 dados “reais” de entrada e 78 dados ruidosos, onde 70% foram

usadas para treinamento, 20% para validacdo e 10% para teste,
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com 3, 4, 5 e 10 processadores na camada escondida (segunda
configuragao).

e 78 dados “reais” de entrada e 156 dados ruidosos, onde 70% foram
usadas para treinamento, 20% para validacdo e 10% para teste,
com 3, 4, 5 e 10 processadores na camada escondida (terceira

configuracgao).

Apesar do algoritmo de treinamento Bayesiano poder lidar com uma base de
dados pequena, dados ruidosos foram gerados a fim de melhorar ainda mais o
seu desempenho. O processo de geracdo dos dados ruidosos baseia-se na
aplicacdo de um centésimo do valor gerado pela funcdo randémica do MATLAB
[22] (randn). A funcdo “randn” gera uma matriz quadrada de ordem “n” de
nameros randdmicos onde seus elementos sdo normalmente distribuidos com

média igual a zero, variancia igual a um e desvio padréo igual a um.

53
Resultados Obtidos Com as Redes Neurais

As tabelas seguintes representam os resultados obtidos com as varias
configuracdes das Redes Neurais Bayesianas. Os resultados sé@o calculados em
termos dos erros MAP e RMS (MAPE - Mean Absolute Percentage Error; RMSE
- Root Mean Square Error).

As Equagbes (5.14) e (5.15) definem como os termos MAPE e RMSE séo

calculados.

i a — Y,
(5.14)
x100%

(5.15)

onde:
e N é o numero de previsdes;
e gy € a saida desejada para a previsao indice “k”;

e Yy é asaida prevista para a previséo indice “k”.
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As Tabela 5.3 e Tabela 5.4 representam a configuracdo sem a utilizacao
de dados ruidosos. Os numeros apresentados na primeira coluna significam a
configuracdo que foi usada na rede neural, conforme apresentado no item 3.2.3
deste capitulo, onde 78 € a quantidade total de dados reais, 54 € quantidade de
dados para treinamento (70%), 16 para validacao (20%) e 8 (10%) para o teste
da rede neural. O mesmo aplica-se para todas as tabelas (Tabela 5.5 a Tabela
5.8), onde o primeiro nimero é a soma dos dados reais com 0s dados ruidosos

(por exemplo: 78 dados reais + 78 dados ruidos = 156 dados totais de entrada).

12 Normalizacéo (Pcr)
Validacédo Teste
Configuracéo |Processadores | MAPE | RMSE | MAPE RMSE
3 3,02% | 3,89% | 17,46% | 24,24%
78x54x16x8 4 2,38% | 3,54% | 73,30% | 108,13%
5 1,42% | 5,63% | 8,58% 8,99%

Tabela 5.3 Analise sem dados ruidosos — l1a Estratégia de normalizacéo

22 Normalizacéo (Pcr?*)
Validacéo Teste
Configuracdo | Processadores | MAPE | RMSE | MAPE RMSE
3 7,76% | 15,17% | 62,10% | 121,87%
78x54x16x8 4 6,32% | 16,51% | 48,11% | 62,91%
5 1,94% | 6,01% | 50,09% | 86,84%

Tabela 5.4 Analise sem dados ruidosos — 2a Estratégia de normalizacéo

Ruido nos dados 12 Normalizacéo
de entrada Validacao Teste
Configuracdo | Processadores | MAPE | RMSE | MAPE | RMSE
3 3,53% | 4,85% | 5,24% | 6,50%
156x109x31X16 4 2,61% | 6,88% | 1,14% | 1,74%
5 3,21% | 4,71% | 2,72% | 3,99%
10 3,39% | 15,97% | 0,48% | 0,61%
3 3,65% | 511% | 3,55% | 4,47%
234x164x47X23 4 3,75% | 7,20% | 3,05% | 6,32%
5 1,48% | 1,81% | 1,19% | 1,73%
10 0,34% | 0,49% | 0,21% | 0,30%

Tabela 5.5 Analise 1 - ruidos nos dados de entrada e 1a estratégia de normalizacao
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Ruido nos dados 12 Normalizacéo
de entrada e saida Validacéo Teste
Configuracdo | Processadores | MAPE | RMSE | MAPE | RMSE
3 2,48% | 3,47% | 2,87% | 4,21%
0 0 0 )
156x109x31x16 4 2,78% | 3,99% | 2,36% | 3,31%
5 1,71% | 2,39% | 1,58% | 2,15%
10 0,48% | 1,05% | 0,22% | 0,37%
3 2,65% | 4,15% | 2,72% | 4,23%
0 0 0 )
2345 164XA7X23 4 1,99% | 3,06% | 2,28% | 3,00%
5 2,22% | 3,13% | 1,69% | 2,35%
10 0,43% | 0,66% | 0,35% | 0,47%

Tabela 5.6 Andlise 2 - ruidos nos dados de entrada e saida e 1a estratégia de

normalizagéo.

Ruido nos dados 22 Normalizacéo (Pcr¥)
de entrada Validac&o Teste
Configuracdo | Processadores | MAPE | RMSE | MAPE | RMSE
3 12,34% | 20,70% | 14,41% | 19,04%
156x109x31x16 4 9,54% | 18,63% | 4,24% | 7,17%
5 589% | 21,70% | 6,17% | 8,56%
10 19,19% | 62,91% | 1,05% | 1,78%
3 18,88% | 36,07% | 16,46% | 24,60%
234%164xA7X23 4 11,96% | 39,41% | 5,15% | 7,41%
5 9,01% | 15,15% | 6,59% | 12,18%
10 1,23% | 2,06% | 1,11% | 1,77%

Tabela 5.7 Andlise 3 - ruidos nos dados de entrada e 2a estratégia de normalizacéo.

Ruido nos dados 22 Normalizacédo (Pcr¥*)
de entrada e saida Validacdo Teste
Configuracdo | Processadores | MAPE | RMSE | MAPE | RMSE
3 12,52% | 19,38% | 10,54% | 16,49%
0, 0, [ [
156x109x31x16 4 11,59% | 20,36% | 10,47% | 13,12%
5 19,06% | 60,02% | 9,68% | 13,70%
10 18,77% | 37,91% | 12,32% | 15,47%
3 20,11% | 45,60% | 8,88% | 12,85%
0 0, ) )
234%164x47X23 4 15,34% | 27,90% | 11,89% | 22,91%
5 11,79% | 19,56% | 11,71% | 21,50%
10 13,82% | 20,52% | 10,52% | 17,56%

Tabela 5.8 Analise 4 - ruidos nos dados de entrada e saida e 2a Estratégia de

normalizacgéo.
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Observa-se que a configuracdo topoldgica que apresentou o melhor

resultado foi a que contém ruido nos dados de entrada e de saida normalizado

pelos maximos e minimos (primeira estratégia de normalizag&o). Os resultados

mais expressivos para 0 conjunto de teste estdo apresentados nos gréaficos a

seqguir.

A Figura 5.6 e a Figura 5.7 descrevem o menor valor para os erros MAP

e RMS de teste para as configuracGes de redes apresentadas no item O deste

capitulo e pela Tabela 5.5 até a Tabela 5.8. E evidente pelos graficos que o

melhor comportamento da rede neural foi obtido pela segunda configuracao,

onde se tem ruido nos dados de entrada e saida com a primeira estratégia de

normalizagdo (maximo e minimo) para a rede com 78 dados reais e 78 dados

ruidosos, totalizando 156 dados, sendo 70% desses dados para treinamento,

20% para validacao e 10% para teste, com 10 neur6nios na camada escondida.

MAPE - Teste (Configuragdes 2 e 3)

10,0%

9,5% |-|——156x109x31x16 /"
9,0% 234x164x47x23 /
8,5% o
8,0% —
7,5%
7,0%
6,5%
= 6,0%
=1
c 55%
3
b 5,0%
o
o 45%
ad 4,0%
3,5% /
3,0% /
2,5% /
2,0%
1,5%
1,0% e
0,5% —

0,0%

Anélise Com Dados Ruidosos

Figura 5.6 Menor valor de erro MAP da validagédo para cada andlise.
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RMSE - Teste (Configuragdes 2 e 3)
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1,5%
1,0% § /
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0,0% -+ T T
1 2 3 4
Anélises Com Dados Ruidosos

Erro Percentual

Figura 5.7 Menor valor de erro RMS da validagdo para cada andlise.
Os gréaficos da Figura 5.8, Figura 5.9 e Figura 5.10 descrevem o

treinamento, a validacdo e o teste para a segunda configuracdo que foi a que

melhor se comportou (156x109x31x16) com 10 neurdnios na camada escondida.

Treinamento

0,001
0,0009 A
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0,0007 4

0,0006

00004 % 1 1 1 A
i 1Nl
N Iy v

1 5 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 85 89 93 97 101 105 109

Valor Normalizado

\— Entrada =~ Saida\

Figura 5.8 Treinamento para a segunda configuragdo com dez neurdnios na camada

escondida.
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O desempenho da rede é também ilustrado na Figura 5.11 para a
segunda configuracdo onde se tem ruido nos dados de entrada e saida com a
primeira estratégia de normalizacdo. Os resultados indicam que o melhor
desempenho foi obtido com a rede com 78 dados reais e 78 dados ruidosos,
onde 109 dados (70%) foram usados para treinamento da rede, 31 dados (20%)
foram usados para validacdo e 16 dados (10%) foram usados para o teste final

da rede neural.

Validacao

0,001

0,0009 ¢

0,0008
0,0007 -
0,0006 -

0,0005

o /\ m/\ A
ANd NS N M\ A

L B L e e e B B e e e A B B S e
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31

Valor Normalizado

‘— Entrada = ‘Saida‘

Figura 5.9 Teste para a segunda configuracdo com dez neurbnios na camada escondida.

Teste
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\— Entrada —— Sal’da\
Figura 5.10 Validag&o para a segunda configuragdo com dez neurdnios na camada

escondida.
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Ruido na entrada e saida de dados

4,5%

=4—3 Nh - MAPE
=4 Nh - MAPE
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3,0%

2,5%
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1,0%

0,5% q
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156x109x31x16 234x164x47x23

Figura 5.11 Erro geral para a segunda configuragdo com ruido na entrada e na saida,

onde Nh é o nimero de neurbnios na camada escondida.

As redes neurais bayesianas foram de suma importancia para a
ampliacdo da analise paramétrica de colunas de a¢o protendidas e estaiadas.
Com o aumento dos dados reais conseguiu-se encontrar a melhor configuracdo
topoldgica para a rede neural, apresentando um erro abaixo da expectativa,
somente com a utilizagdo de dados ruidosos. Com isto, conclui-se que ha uma
necessidade de um banco de dados ainda maior para que haja uma boa
generalizagdo da rede neural sem a necessidade de utilizacdo de dados
ruidosos. A rede neural com 78 dados reais ndo apresentou uma boa
generalizacdo devido a pouca quantidade de padrdes utilizados, apesar de se ter
obtido um erro proximo a 9% na média para o teste dos resultados para cinco
neurdnios na camada escondida. Quando se trabalhou com menos neurdnios os
erros foram além da expectativa. Ao serem apresentados a rede os dados
ruidosos, observou-se uma grande melhoria nos resultados esperados, sendo
que o excesso destes ja ndo se mostrou eficaz. Desta forma, adotou-se a
topologia com o dobro dos dados reais sendo que 78 dados sé&o ruidosos e com
dez neurdnios na camada escondida. Os presentes resultados mostraram que a
rede neural com treinamento bayesiano é uma técnica computacional eficaz para
a ampliacdo das analises paramétricas das colunas de ago estaiadas e
protendidas, tornando a criagdo de novos dados mais rapidos e mais simples de
serem realizados, diminuindo o tempo de simulagbes que nem sempre

convergem com facilidade.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0510773/CA




