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Inteligéncia Computacional

3.1
Introducéo

A Inteligéncia Computacional envolve um conjunto de técnicas inspiradas
na Natureza que visam o desenvolvimento de sistemas inteligentes. Estas técnicas
imitam caracteristicas do comportamento humano, tais como: aprendizado,
raciocinio, evolucdo e adaptacdo. Entre elas estdo as Redes Neurais, 0s
Algoritmos Genéticos e a Logica Nebulosa.

Os Sistemas Inteligentes tém aplicacdo nos mais diversos setores, incluindo:
energético, econdmico/comercial, seguros, telecomunica¢fes, mercado de
capitais, industrial, meio-ambiente e medicina, obtendo, em muitos casos, uma
eficiéncia superior aquela obtida por métodos convencionais.

Este capitulo apresenta uma breve descri¢do das técnicas de Inteligéncia
Computacional e a aplicacdo da técnica de redes neurais na avaliagdo do efeito de
cargas concentradas em vigas de aco. Como mencionado nos capitulos anteriores,
é grande a dificuldade de se obter uma férmula de projeto precisa para este
problema, devido a influéncia de diversos parametros. Adicionalmente a
quantidade insuficiente de dados experimentais dificulta a validacdo de uma
analise paramétrica completa e uma correta avaliagdo dos comportamentos
resultantes.

Trabalhos anteriores (Fonseca et al., 1999), (Fonseca et al., 1999a),
(Fonseca, 1999) mostraram a viabilidade de geragcdo de novos dados a partir do
treinamento das redes neurais de previsdao com os dados experimentais existentes
e a comparagdo com as formulas de projeto propostas por Roberts (2.9) e Bergfelt
(2.7) conduziu a resultados significativos. Estes resultados também séo

apresentados neste capitulo.

3.2
Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos foram inspirados no principio Darwiniano da

evolucdo das especies (sobrevivéncia dos mais aptos e mutacdes) e na genética.
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Sdo algoritmos probabilisticos, que fornecem um mecanismo de busca paralela e
adaptativa. Este mecanismo € obtido a partir de uma populacdo de individuos
(vérias solugdes possiveis para o problema), representados por cromossomos
(palavras binarias, vetores, matrizes etc), cada um associado a uma aptidao
(avaliacdo da solugcdo no problema), os quais sdo submetidos a um processo de
evolucdo (selecdo, reproducdo, cruzamento e mutacao) por varios ciclos.

O funcionamento do ciclo do algoritmo pode ser visto na Figura 3.1, onde
deseja-se achar o valor maximo para a fungdo f (x) = x*, sendo x um ndmero
inteiro no intervalo de 0 a 63. A partir da populacdo original, é calculada a
aptiddo dos pais que corresponde a probabilidade de procriacdo para gerar a
proxima populacdo, através de cruzamento e mutacdo. Com a nova populacéo o
ciclo se repete.

Os Algoritmos Genéticos consistem em uma técnica na qual os
cromossomos sdo palavras binarias que codificam solucBes para um problema.
Algoritmos Genéticos que empregam outras estruturas e operadores heuristicos
sdo também conhecidos como Programas Evolucionarios.

Programacdo Genética € uma técnica automatica de programacdo que
propicia a evolucdo de programas de computadores que (aproximadamente)

resolvem problemas.
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Figura 3.1 — Ciclo do algoritmo.

A técnica de algoritmos genéticos € muito Util em problemas de otimizacéo,

em casos onde se busca a sintese de um objeto (programa de computador, circuito
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eletrnico, etc.), e quando a finalidade é simular um modelo que reproduza o
comportamento de determinado fenémeno (machine learning). Nestes casos,
geralmente é possivel encontrar na programacdo tradicional um algoritmo que
ofereca uma solugdo 6tima ou aproximadamente 6tima. No entanto, alguns desses
algoritmos requerem informacéo auxiliar como, por exemplo, derivadas no caso
de técnicas de gradiente, informacéo esta muitas vezes nao disponivel ou dificil de
se obter. A Computacdo Evolucionéria dispensa informacGes auxiliares e oferece
algoritmos gerais (Algoritmos Genéticos, Programacdo Genetica e Eletronica
Evolucionaria) que sdo aplicados em problemas complexos, com grandes espacos
de busca, de dificil modelagem, ou para os quais ndo ha um algoritmo eficiente
disponivel. Alguns exemplos de utilizacdo desta técnica sdo:

¢ Alocacdo de salas de aula;

e Otimizacdo de percurso;

¢ Otimizacdo de ligacOes de aco;

¢ Planejamento de tabelas de jogos;

e Controle de fluxo de caixa.

Na engenharia estrutural encontram-se alguns trabalhos que utilizam os
algoritmos genéticos como ferramenta computacional. Entre eles pode-se citar os
trabalhos de dimensionamento e configuracdo de estruturas (Lemonge & Barbosa,
2000), de anélise paramétrica de materiais viscoelasticos (Barbosa et al., 2000), de
projeto otimizado de galpdes industriais (Ramasamy & Rajasekaran, 1996), etc.

3.3
Redes Neurais

As Redes Neurais foram inspiradas na estrutura do cérebro humano. Sabe-se
que o cérebro é composto de um grande conjunto de neurbnios altamente
interconectados pelas sinapses. De forma analoga, as Redes Neurais Artificiais
sdo compostas de elementos processadores com comportamento inspirado em um
modelo simplificado do neurdnio bioldgico, apresentando, deste modo, um
namero surpreendente de caracteristicas humanas (Haykin, 1999), tais como:

e Aprendizado por experiéncia e apresentacdo de exemplos;

o Generalizacdo de novos exemplos a partir dos ja apresentados;
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e Abstracdo, ou seja, podem extrair caracteristicas essenciais de
dados ruidosos;
e Associacdo entre padrdes diferentes (Ex.: Pessoa — Local.).

O neurdnio artificial ¢ baseado no modelo do neurdnio bioldgico
(Wasserman, 1989). Os neurbnios biologicos (Figura 3.2) sdo células com a
capacidade de receber, processar e transmitir impulsos eletroquimicos através das
sinapses que formam o sistema de comunicacdo cerebral. Cada neurdnio recebe
sinais de outros neurénios através de seus dendritos. Estes sinais de excitacdo ou
inibicdo sdo acumulados no neurénio e quando a excitacdo atinge determinado

limite, o neurénio é ativado e dispara sinais para 0s neurénios vizinhos através do

axonio.
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Figura 3.2 — Neur6nio Bioldgico (Schalch., 2003).

Na rede neural artificial, o Elemento Processador j (Figura 3.3) recebe um
vetor de entrada onde cada componente x; € multiplicado por um peso sinaptico
wij. O nivel de ativagéo do neurdnio é uma funcéo de ativagéo F (geralmente néo-
linear) da soma destas entradas ponderadas. Esta funcdo gera entdo uma saida s;

(normalmente entre 0 e 1 ou -1 e 1) que é transmitida ao préximo neurénio.

X2 > Ixw; i FEXiwij) :

Figura 3.3 — Estrutura do Elemento Processador j.

As redes neurais tém uma estrutura organizada em camadas de elementos
processadores conectadas entre si. Esta estrutura, na maioria das redes, é

composta por uma camada de entrada, onde os vetores de entrada s&o fornecidos;
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uma camada de saida, por onde os resultados da rede sdo apresentados; e uma ou
mais camadas intermediarias ou escondidas. A organizacdo interna das redes
depende do tipo de algoritmo adotado.

As Redes Neurais aprendem a partir da apresentacdo de exemplos. Este
aprendizado corresponde a determinacdo dos valores dos pesos sinapticos e pode
ocorrer através de um treinamento supervisionado ou nao-supervisionado. Um
treinamento supervisionado implica na apresentacdo de varios vetores de entrada
com componentes X; e dos vetores de saida correspondentes desejados t; até que o
erro na saida seja inferior ao desejado. O treinamento nao-supervisionado nédo
requer este vetor de saida. O sistema extrai as caracteristicas do conjunto de
padrdes, agrupando-os em classes. Desta forma, o treinamento nao-supervisionado
se aplica apenas a problemas de “clustering” (agrupamentos), enguanto o
treinamento supervisionado € mais genérico, podendo ser empregado em diversos
tipos de problema.

Devido a sua inspiracdo na funcionalidade e estrutura do cérebro, as Redes
Neurais ndo se aplicam a problemas simples de calculo, passiveis de resolucéo por
qualquer programa convencional. Por suas caracteristicas, elas sdo empregadas na
resolucdo de problemas complexos, como previsdo, aproximacdo de fungdes,
reconhecimento de padrbes e geracdo de novos resultados a partir de exemplos
ruidosos. Alguns exemplos de utilizacdo desta técnica s&o:

e Previsdo de series temporais (carga elétrica, precipitacdo
pluviométrica, taxa de cambio, etc.);

e Deteccdo e diagnostico de falhas;

¢ Reconhecimento de imagens;

e Reconhecimento de voz;

e Reconhecimento de caracteres impressos (OCR);

e Deteccdo de fraude em cartbes de crédito;

e Auvaliagéo de risco;

e Determinacdo do perfil de consumidores.

Na engenharia estrutural ja existem varias referéncias de trabalhos que
utilizam Redes Neurais. Uma das pesquisas, desenvolvida por Bento et al., é a

classificagdo e previsdo de problemas na analise sismica e resisténcia de estruturas
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a terremotos (Bento & Ndumo,1996), (Bento et al., 1997). O mesmo pesquisador
apresentou um estudo de viabilidade econdmica de edificios usando redes (Bento
etal., 1996).

Outro trabalho interessante foi desenvolvido por Anderson et al. (1993) para
avaliar o comportamento de ligacGes semi-rigidas viga-coluna no eixo de menor
inércia. Uma série de ensaios foi executada, variando sistematicamente
parametros significativos, e os resultados foram usados para treinar uma rede
neural para a previsao do momento e da rotacdo transmitidos. Foram considerados
aceitaveis erros de £10% para 0 momento e +20% para rotacdo. Trés dados de um
total de vinte e um ultrapassaram a toleréncia de rotacdo e quatro em vinte e um
ultrapassaram a tolerancia de momento, equivalendo a 14,3% e 19,0% dos dados,
respectivamente.

Outros exemplos da ampla utilizacdo de redes neurais em problemas de
engenharia estrutural podem ser encontrados em trabalhos de diversas linhas de
pesquisa. Alguns exemplos sdo: identificacdo das cargas atuantes em asas de
aeronaves atraveés da relacdo carga-deformacao (Cao et al., 1998); anélise de vigas
de concreto reforgadas (Flood et al., 2001); projeto otimizado de galples
industriais (Ramasamy & Rajasekaran, 1996); analise de uma estrutura espacial
tri-dimensional deformada (Kerk & Yee, 2000); controle adaptativo
descentralizado de um seguimento de ponte estaiada (Xu et al., 2001); entre

outros.

3.3.1
A utilizacdo das Redes Neurais para a Previsdo da Carga Critica

Na dissertacdo de mestrado (Fonseca, 1999) verificou-se que as redes
neurais fornecem bons resultados na previsdo da carga critica, apesar de nunca
terem sido empregadas para a avaliacdo dos trés fendmenos separadamente. Nos
trabalhos anteriores, as redes foram treinadas a partir dos dados experimentais
existentes na literatura (Anexo A). Cada dado de treinamento foi composto pelos
parametros geométricos apresentados na Figura 1.5, pelas tensbes limite de
escoamento da mesa csyf' e alma o," e pela carga de ruina Pe. Sabendo-se que a
espessura da alma ao quadrado influencia diretamente o resultado, um novo

parametro de entrada foi inserido (t,?). Apesar da rede ser capaz de estabelecer
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esta relacdo apenas pelo fornecimento de t,, 0 tempo e o nimero de dados
necessarios ao treinamento tendem a diminuir. Apods alguns estudos, novos
parametros de entrada também foram gerados a partir das formulas de Bergfelt
(2.7) e de Roberts (2.9). Estes cinco novos parametros sdo apresentados na Tabela
3.1

Tabela 3.1 — Parametros Combinados Utilizados no Treinamento.

al/h tw/ h te/ ty c/h cty/ah

Foi utilizado o Software NeuralWorks Predict (Neuralware, 1997) para o
treinamento e a comparacdo das diversas redes. Este programa permite a
utilizacdo de planilhas do Microsoft Excel para a entrada e saida de dados da rede
e pode fazer uma selecdo das variaveis de entrada. O nivel de selecdo, a ser
definido pelo usuério, permite desde a utilizacdo de todas as variaveis, até uma
escolha rigorosa de um nimero reduzido de variaveis mais importantes.

Conforme explicado anteriormente, os tipos de fungédo de ativacao utilizados
pelos elementos processadores fornecem saidas limitadas, geralmente entre O e 1.
Deste modo, foi necessario efetuar uma normalizacdo dos dados para permitir que
os valores apresentados na entrada e saida da rede neural também se situem entre
0 e 1. De forma a especializar a rede neural com o objetivo de se obter um melhor
desempenho, decidiu-se dividir os dados em 3 faixas. Estas 3 faixas permitiram
uma melhor normalizagdo durante o treinamento das redes e o modelo com trés

redes de previsdo e uma de classificacao é apresentado na Figura 3.4.

Rede de Classificagdo por Faixa

Rede de Previsdo| | Rede de Previsdo| |Rede de Previsao
Faixa 1 Faixa 2 Faixa 3

Figura 3.4 — Estrutura do Modelo adotado.

Os dados foram entdo divididos por faixa de carga. Estes conjuntos de dados
serviram para o treinamento das trés Redes de Previsdo de Carga e da Rede de
Classificacdo. Esta divisdo, apesar de necessaria, gerava uma quantidade muito

pequena de dados por grupo de treinamento, como pode ser visto na Figura 3.5,
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dificultando o aprendizado correto da influéncia de cada parametro de entrada na
carga Ultima das vigas. A solucdo foi adotar uma superposicdo de valores de
treinamento nas redes de previsdo. Esta superposicdo aumentou a quantidade de
dados por faixa, viabilizando o aprendizado das redes (Tabela 3.2).

Conjunto de 155 dados Experimentais

Rede de Classificacédo

82 dados
0 a 100 kN

45 dados
100 a 200 kN

28 dados
200 a 4010 kN

Rede de previsao
Faixa 1

Rede de previsédo
Faixa 2

Rede de previsao
Faixa 3

Figura 3.5— Modelo de Classificagcéo e Previsédo

Tabela 3.2 — Quantidade de Dados de Treinamento e Teste.

Faixas de Carga  Dados para

Treinamento

Faixas de Carga com
Superposicao

Dados para
Treinamento

e Teste e Teste
0a100 kN 82 0a121,64 kN 89
100 a 200 kN 45 79,68 a 252,75kN 65
Maior que 200 KN 28 Maior que 150 kKN 46

Foram descartados os dados que apresentavam espessura da alma menor que
1 milimetro, considerando as dificuldades de ensaio de vigas com esta
caracteristica e tendo em vista a complexidade do fendmeno medido
experimentalmente. Assim, estes dados foram retirados do conjunto de
treinamento e teste.

A razéo dos resultados de treinamento e teste da rede da faixa 1 pelos
resultados experimentais em comparacdo com a razdo dos resultados da formula
de Roberts (2.9) pelos resultados experimentais pode ser vista na Figura 3.6. A
Figura 3.7 e a Figura 3.8 apresentam o mesmo tipo de comparacao para as faixas 2
e 3, respectivamente. Cada rede forneceu os resultados para os dados classificados
como sendo pertencentes a respectiva faixa.

Um resumo das caracteristicas das 4 redes utilizadas na modelagem é

apresentado na Tabela 3.3.
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Pode-se verificar que todas as redes apresentaram erros inferiores a 15%,
ndo tendo ultrapassado 5% para a grande maioria dos dados. A tolerancia em

torno de 20% permitiu uma melhor generalizacéo, ajustando a funcéo de forma a

responder bem para todos os dados.

Apesar dos bons resultados encontrados nesta abordagem, a divisdo das
faixas foi baseada na carga ultima e ndo no comportamento estrutural. Desta
forma, torna-se necessaria uma nova abordagem, baseada na especializacdo das
trés redes para cada fendmeno especifico (enrugamento, flambagem e
plastificagdo). Isto tende a melhorar a previsdo da carga Ultima e a compreensdo
do problema, pois vigas com um mesmo valor de carga Gltima podem representar

fendmenos fisicos diferentes.
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Figura 3.6 — Razdo dos Resultados Previstos pela Rede da Faixa 1 e Pela equacéao
(2.9) sobre o Resultado Experimental em func&o da Carga Experimental.

120,00


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 9916419/CA


82 Capitulo 3 — Inteligéncia Computacional

1,40

1,30 A

1,20 A

1,10 4

P/Pexp

1,00 -

0,90

0,80

"
s
=
.

[

0,70

100,00

110,00 120,00 130,00 140,00 150,00 160,00 170,00 180,00
Pexp

‘0 Testes M Treinamento A Roberts ‘

Figura 3.7 — Razdo dos Resultados Previstos pela Rede da Faixa 2 e Pela equacéo
(2.9) sobre o Resultado Experimental em func&o da Carga Experimental.
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Tabela 3.3 — Caracteristicas das Redes Selecionadas.

Rede Neural Classificacao Faixa 1 Faixa 2 Faixa 3
Entradas 14 15 14 11
Processad. na Camada Escond. 0 16 16 8
Saidas 3 1 1 1
Tolerancia (%) 5 20 20 17
Funcdo de Ativacao Sigmoide Sigmoide Sigmoide Sigmoide
Nivel de Ruido Dados limpos Dados limpos Dados limpos Dados limpos
Transformacao de Dados Superficial Superficial Superficial Superficial
Selecdo de Varidveis Nenhuma Nenhuma Nenhuma Nenhuma
Busca da Rede Exaustiva Exaustiva Exaustiva Exaustiva
Erro percentual méximo - 14,28 12,96 11,16
Desvio padrao 5,20 3,48 4,47
Erro Percentual - 4,08 2,75 4,68
médio absoluto

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

Dados com erro - 24,1% 8,9% 32,1%
entre 5% e 10%

Dados com erro - 6,3% 4,4% 7,2%
entre 10% e 15%

Percentual de 70-30 70-30 70-30 70-30

Treinamento-Testes

3.4
Logica Nebulosa

De acordo com Zadeh (1965), o principio da incompatibilidade diz que:
“Conforme a complexidade de um sistema aumenta, a nossa habilidade de fazer
declaracGes precisas e significativas sobre o comportamento do sistema diminui,
até alcancar um limite além do qual precisao e relevancia se tornam caracteristicas
mutuamente exclusivas”. A logica fuzzy fornece um método para reduzir e
explicar a complexidade do sistema.

A Lobgica Nebulosa tem como objetivo modelar o modo aproximado de
raciocinio, tentando imitar a habilidade humana de tomar decisdes racionais em
um ambiente de incerteza e imprecisdo. Deste modo, a Logica Nebulosa é uma
técnica inteligente que fornece um mecanismo para manipular informacGes
imprecisas, como conceitos de esbeltez, compacidade, flexibilidade e rigidez.

Esta técnica permite inferir uma resposta aproximada para uma questdo
baseada em um conhecimento que é inexato, incompleto ou ndo totalmente
confiavel. Devido as suas caracteristicas intrinsecas, a Logica Nebulosa € capaz de

incorporar tanto o conhecimento objetivo (a partir de dados numéricos) quanto o
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conhecimento subjetivo (a partir de informacdes lingiisticas). Ao contrario de
outras técnicas, esta se desenvolveu primeiro no mercado comercial para depois
retornar as universidades.

Os primeiros fundamentos desta técnica surgiram em 1965, desenvolvidos
por Lofti Zadeh. A idéia é de que os elementos pertencam a cada conjunto com
diferentes graus de pertinéncia (ou de ativacdo, no caso de ndo estarem
normalizados entre 0 e 1). Desta forma, nos conjuntos nebulosos, cada elemento
pode estar associado a um ou mais conjuntos através de fungdes de pertinéncia a
estes conjuntos. Estas fungdes representam matematicamente regras nebulosas
(por exemplo, se a esheltez da alma é baixa, entdo a alma é compacta). A Figura
3.9 mostra que vigas com esbeltez de alma entre 60 e 100 podem ser consideradas
ao mesmo tempo de alma esbelta e de alma compacta, tendo no entanto uma

pertinéncia maior ou menor a cada um destes conjuntos.

12

¢

Grau de pertinéncia
o o
[} [ee]

o
N
L

0,2

0 50 100 150 200
Esbeltez daalma

‘*alma compacta ==—ff—3|ma esbelta — -4 — alma muito esbelta

Figura 3.9 — Exemplo de conjuntos nebulosos e funcdes de pertinéncia.

Desta forma, a logica nebulosa permite limites mais graduais para a
classificacdo de vigas de almas esbheltas ou compactas ou a classificagcdo de
diferentes comportamentos. Exemplos de utilizacdo desta técnica podem ser
encontrados nas seguintes areas:

- Controle de aeronaves, metros, etc;
- Ajuste de imagens de TV;
- Ajuste de foco;
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- Controles de temperatura, velocidade, posicao, etc.
Na area estrutural, encontram-se os trabalhos de dano em estruturas mistas
(Ramu & Johnson, 1995) e um modelo neuro-fuzzy para avaliacdo de construgdes
(Barai & Nair, 2001), entre outros.

3.5
Modelos Neuro-fuzzy Hierarquicos

Os sistemas Neuro-Fuzzy estdo entre os sistemas hibridos mais pesquisados
na atualidade, por associarem as vantagens de duas técnicas de modelagem muito
populares como as Redes Neurais e a Légica Fuzzy. Estes sistemas combinam a
capacidade de aprendizado das Redes Neurais com o poder de interpretacdo
linglistico dos sistemas de inferéncia fuzzy (Souza, 1987).

Os sistemas neuro-fuzzy tradicionais apresentam duas limitacdes: a primeira
limitagdo ocorre em fungdo da chamada explosdo combinatorial das regras
nebulosas. Por exemplo, num problema com oito varidveis de entrada e cada uma
delas com seu universo de discurso subdividido em trés conjuntos fuzzy (Ex.: alto,
baixo e médio), pode-se chegar a um total de 6561 (3%) regras. Suponha agora que
se tenha 12 entradas. Usando-se a mesma divisdo nos universos de discurso para
cada variavel de entrada, chega-se a um total de 531.441 (3') regras.

A segunda limitacdo presente nos sistemas neuro-fuzzy atuais é que alguns
tém estrutura fixa, arbitrada a priori e invariavel. Outros sistemas neuro-fuzzy,
mais flexiveis, tém alguma capacidade de alterar a sua estrutura, permitindo que
se altere 0 ndmero de divisdes no universo de discurso de algumas de suas
varidveis de entrada e, conseqiientemente, 0 nimero de regras. Entretanto, esta
habilidade é reduzida (Gongalves, 2001).

Em funcdo das limitagdes dos modelos neuro-fuzzy existentes, nesta tese
optou-se por utilizar modelos neuro-fuzzy hierarquicos. Estes modelos possuem
capacidade ilimitada de criar e expandir sua estrutura, reduzem a limitagéo quanto
ao numero de entradas, e sdo capazes de extrair regras de conhecimento a partir de
um conjunto de dados. Sendo assim, 0 modelo adotado é o software desenvolvido
no Laboratério do ICA da PUC-Rio, como dissertagdo de Mestrado do aluno de
Sistemas de Computacdo Laércio Brito Gongalves (2001). Este modelo esta

preparado para fazer uma classificacdo neuro-fuzzy, explicitando regras
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hierarquicas (BSP — Binary Space Partitioning) geradas e o grau de ativacao de
cada dado aos diferentes fendbmenos fisicos, utilizando um método de
particionamento recursivo que divide o espaco de entrada das variaveis xn do
sistema, sucessivamente, em duas regides. Essa divisdo recursiva do espaco de
entrada pode ser representada por uma arvore binaria (Figura 3.10) que ilustra as
sucessivas sub-divisdes do espaco de entrada, sendo cada uma das terminacbes
finais uma regra do tipo: “Se x12 é baixo, x13 é baixo e x3 € baixo, entdo o
padrdo pertence a classe 1”. A taxa de decomposi¢do do programa é a variavel que
limita 0 numero de particdes e, conseqiientemente, o nimero de regras. O
principio da tarefa de classificacdo de padrdes é descobrir relacionamentos entre

os dados com a intencéo de prever a classe de um padrdo desconhecido.
1

x12

X13—>

x3

x11

Figura 3.10 — Exemplo de estrutura em arvore do modelo NFHB-Invertido.

O programa aceita até 21 parametros como entrada e 7 classes diferentes
como saida, atendendo as necessidades do problema estudado. Os resultados
encontrados por este programa e apresentados em (Gongalves, 2001) mostraram-
se, na maioria dos casos, iguais ou superiores aos melhores resultados encontrados
pelos outros modelos e algoritmos aos quais foram comparados. O desempenho

do programa em relacdo ao tempo de processamento também se mostrou muito
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bom, além da utilizacdo deste programa ser simples e ndo exigir do usuario
conhecimentos de programacao.

O préximo capitulo apresenta a utilizacdo de algoritmos genéticos na
otimizacdo de férmulas de previsdo da carga critica e um sistema de previsao da
carga e classificacdo dos dados de cargas concentradas em vigas de aco de acordo
com o fendmeno fisico, baseado em um modelo neuro-fuzzy hierarquico de

classificacao.
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