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MOTIVACAO

Meu contato com processos de otimizagdo comegou no trabalho de mestrado, no
qua foi desenvolvido um sistema especidista para sintese da estrutura transversal de

embarcacOes, de sorte que 0 peso da estrutura seja minimizado.

Terminado o mestrado, cursel algumas disciplinas na &ea de inteligéncia
artificial, buscando um melhor entendimento sobre sistemas especialistas e outras
ramificacOes abrangidas por aguela area. Foi assim que comecel a estudar um tema
chamado redes neurais artificiais (RNA). Depois de estudar o assunto por um tempo
fiquei muito interessado no enfoque das RNA e na possibilidade de utiliz&las em
problemas das mais variadas areas do conhecimento. Nessa época, em uma das muitas
conversas com 0 meu orientador, ele levantou as dificuldades do prof. Nunes na
conducdo de sua pesquisa, centralizada no cdlculo do fator de concentracdo de
tensbes (FCT) em juntas soldadas de plataformas. Esse cédlculo exigia, entre outras
etapas, 0 estabelecimento de uma expressdo matemédtica parametrizada a ser gjustada

através de um conjunto de dados.

Daguela conversa % e outras posteriores % com o prof. Oscar e o prof. Nunes
decidimos investir em um novo caminho para a estimativa do FCT em juntas soldadas de

plataformas e assm o fizemos nos Ultimos dois anos.

O trabalho ora apresentado foi realizado porque o autor teve satisfagdo em

fazé-1o. Espera-se agora que tenha utilidade.
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MEF

RNA

as

NOMENCLATURA

didmetro dos tubos priméario e secundério, respectivamente.
abertura (gap) ou folga naraiz do cordéo.

comprimento do tubo primario.

espessura dos tubos primario e secundério, respectivamente.
Método dos Elementos Finitos.

Redes Neurais Artificiais.

angulo de chanfro no secundario, medido em relacéo a tangente da superficie

do primério, no plano da secdo transversal do corddo de solda.
=L/D.
=d/D.
=D/2T
=t/T.
= angulo entre os tubos primario e secundério.

= porcentagem do comprimento do corddo de solda medido a partir da

coroa situada no lado do angulo obtuso entre os tubos.
= taxa de aprendizado.

= gradiente local no neurdnio j.

= limiar do neur6nio j.

vetor de pesos de umarede neura artificial.

ligacdo (peso) entre 0 neurbnio i e o neurdnio j.
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DEFINICOES

Juntas Tubular es Soldadas

secundario tubo que recebe os esforcos externos significativos para as tensbes na

junta.
primario  tubo que recebe os esforcos externos através da junta.

sela regido de contato entre o primario e o secundério mais afastada do plano
de smetria da junta.

coroa regides do corddo de solda situadas no plano de simetria da junta. A coroa
situada na regido de angulo agudo é chamada de toe. A outra € também

conhecida como hedl.

overlap ocorre nas juntas tubulares com mais de um secundério quando existe

interseccdo entre os tubos secundérios.

Redes Neurais Artificiais

variaveisindependentes  aquelas utilizadas para representar o problema.

variaveis dependentes aquelas calculadas de alguma forma a partir das variaveis
independentes.
vetor deentrada variaveis utilizadas para aimentar a rede, normamente

contém as varidveis independentes do problema.

vetor de saida vetor associado que contém as variaveis dependentes do
problema.

par detreinamento um vetor de entrada e 0 seu respectivo vetor de saida.

conjunto de dados conjunto com 0s pontos representativos do problema que

se desgja estudar.



conjunto de treinamento

conjunto deteste
camada de entrada
camada de saida

camadas oculta

funcéo de ativagao

funcdo residuo

epoch

Vii

conjunto com todos os pares de treinamento, formado
como uma porcentagem do conjunto de dados.

conjunto de dados - conjunto de treinamento.
camada utilizada para receber os vetores de entrada.
camada que fornece o resultado calculado pelarede.

camadas localizadas entre a camada de entrada e a camada

de saida.
funcdo que fornece o valor de saida do neurénio.

funcdo que define uma medida de erro, usuamente
utilizada como critério de parada no treinamento da rede.

apresentacdo a rede de todos os pares de treinamento que

formam o conjunto de treinamento em uma iteracéo.



RESUMO

Neste trabalho esta apresentada uma alternativa para o calculo do fator de
concentracdo de tensdes (FCT) em juntas tubulares soldadas do tipo Y.
Redes Neurais Artificiais (RNA) foram utilizadas para representar a
distribuicdo de tensdes ao longo da junta tubular para os casos de
carregamento forga axial no plano e momento fletor no plano.

As RNA podem aprender a partir de um conjunto de dados, sem a
necessidade de uma expressdo matemética entre as variaveis dependentes
e independentes, representa uma vantagem sobre O procedimento
normal mente utilizado, ou sgja, as equactes paramétricas. Além disso, as
RNA permitem a inclusdo de par@metros geométricos caracteristicos do
cordéo de solda.

O modelo proposto representa um avango no projeto de juntas tubulares,
uma vez que evita a necessidade de se conhecer uma expressdo
matemética para representar a distribuicéo de tensdes na junta e fornece
um método mais preciso para avaliar a distribuicdo de tensdes ao longo
da junta soldada.

O conjunto de dados utilizado foi formado a partir de simulagtes
numéricas das juntas soldadas através do MEF, considerando os
parémetros geométricos do brago e do tubo principa e, também, a
geometria do cordéo de solda. Os resultados obtidos com as RNA foram
comparados com resultados provenientes de equacdes paramétricas e de
ensalos experimentais em bancos de prova.
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ABSTRACT

An alternative approach to calculate stress concentration factors (SCF) in
Y-type welded tubular joints is presented. Artificial Neura
Networks (ANN) were used to represent the stress distribution along the
tubular joints in both in-plane axial force and in-plane bending moment
load cases.

ANN can learn from a database without establishing a mathematical
expression between dependent and independent variables, which is an
advantage over the usua parametric equations approach. Besides, with
ANN it is possible to include welded fillet geometric parameters.

The proposed model represents an improvement in the tubular joints
design, since it avoids the previous knowing of a mathematical
expression to represent the stress distribution in the joint and provides an
accurate method to evaluate the stress distribution along the welded fillet
joint.

The database herein used was completed with FE simulations of tubular
joints which consider the geometrical parameters of chord and brace
members, and also the geometry of the weld fillet. The ANN results were
compared with traditional equations and experimental tests results.



CAPITULO 1

INTRODUCAQO

1.1 Consideracbes I niciais.

As estruturas de plataformas de perfuracdo ou exploracdo de petréleo sdo
construidas predominantemente com membros tubulares unidos pela soldagem da
extremidade cortada de um tubo na superficie externa de outro. Essa uni&o € conhecida
como junta tubular soldada e exerce papel fundamental na integridade estrutural da

plataforma.

A intrincada geometria da junta tubular e os problemas causados pelo processo
de soldagem introduzem tensdes elevadas em pontos isolados da regido soldada. As
referidas concentragdes de tensdes sdo particularmente importantes na avaliagdo dos
carregamentos variaveis que agem sobre a plataforma, eminentemente provenientes de
ondas, ventos e correntezas maritimas. Essas cargas causam flutuacbes no nivel de
tensdes na junta tubular, possibilitando nucleacdo e propagacéo de trincas e podendo,

ainda, levar auma falha estrutural da junta por processo de fadiga’

A andlise da vida em fadiga em juntas tubulares soldadas esta diretamente
associada & concentragdo de tensdes”. Na avaliagio de Kallaby®, uma tensiio méaxima na
junta superestimada em 50% pode aumentar o valor da espessura da junta na mesma
proporc¢ao, acarretando consideravel aumento da quantidade de material empregado e no
peso da estrutura. Segundo Gibstein?, se a tensio méxima atuante na junta for

subestimada em 18% a vida em fadiga podera ser superestimada em 100%. Do ponto



devista dos acionistas da companhia petrolifera mesmo a perda de uma peguena
plataformade perfuracdo ou exploracdo pode significar preuizos da ordem de

dezenas de milhdes de ddlares.

A edtreita relacdo entre as maximas tensdes na junta soldada e sua vida em
fadiga justifica a preocupacéo com a correta avaliagdo dagquelas no projeto de uma
plataforma. Nesse sentido, uma possibilidade para a estimativa da vida em fadiga € a
utilizacdo da mecénica de fraturas, com a qual € possivel acompanhar o crescimento do
comprimento de trincas na junta soldada. Apesar de pouco utilizado, esse método é
importante para prever comprimentos de trincas permissiveis nas manutencles
periodicas feitas nas juntas™®’. O outro método, largamente empregado na andise de
vida em fadiga de juntas tubulares, é baseado nos diagramas de Wholer, mais

conhecidos como curvas S-N°.

Neste enfoque sdo calculadas, inicidmente, as tensdes méximas nas juntas
soldadas. Para facilitar o clculo foram definidos parametros adimensionais que
consideram as principais caracteristicas geométricas da junta, conforme mostrado na
Figura 1.1. Além disso, foi estabelecido o fator de concentracdo de tensdes (FCT) .
Esse fator avalia quantas vezes a méxima tensdo na junta, denominada tensdo critica’, é
maior em relacdo as tensdes nominais em um ponto suficientemente afastado da junta,

no membro secundério.

De outro lado, curvas de fadiga das juntas séo levantadas experimentalmente a

partir de ensaios com prot6tipos de dimensdes reais e também com modelos em escala

" Existem algumas divergéncias na definicéo de FCT, basicamente, com relacdo & forma como a tensio
€ medida. No capitulo 3 0 FCT sera definido de acordo com os propésitos deste trabal ho.

" Traducdo do inglés que sera adotada neste texto para hot spot stress.



reduzida’®. A vida em fadiga da junta é estimada confrontando-se, através de algum

critério, as tensdes maximas e as curvas S N.

Conforme serd visto no capitulo 3, existem varios meios para avaiacdo
dastensdes méaximas na junta tubular soldada; um deles é a utilizacdo de

equacdes paramétricas.
1.2 Equactes Paramétricas para o Célculo do FCT.

N&o obstante o elevado nimero de pesquisas sobre o calculo de tensbes em
juntas soldadas, é fato que a complexidade do problema nfo permite uma solucéo
tedrica para representar o estado de tensdes nessas juntas™. No outro extremo, avaliar
todas as juntas da estrutura de uma plataforma, uma a uma, é tarefa &rdua. A solucdo
adotada esta a meio caminho: consiste, basicamente, em avaliar lgumas juntas soldadas
e arbitrar uma egquagdo matematica que possa representar a distribuicéo de tensdes na
junta. Em seguida, as duas partes sdo concatenadas, calibrando-se a equacgéo arbitrada a
partir dos resultados obtidos para as juntas avaliadas. Dessa forma, obtém-se um modo
de estimar o FCT para outras juntas, de geometria e carregamentos semelhantes, a um
custo muito menor do que a execucao de novos testes experimentais ou a elaboracéo de

model os para simulacdo numérica pelo método dos elementos finitos (MEF).

Segundo Branco™, essas equagdes tém a forma geral dada por:

FCT =Ca®bPg% 9(sing)" (1.2)

" 0s principais trabal hos est&o listados nos itens referéncias bibliogréficas e bibliografia recomendada.
Uma lista mais completa das publicacdes sobre célculo de tensGes em juntas tubulares soldadas esta
disponivel na obra de Wardenier™.
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Figura 1.1 — Dimensdes e Adimensionais Car acter isticos da Junta Tubular.

em que C € uma constante a,b,c,d e n sdo expoentese a, b, t, ge g sdo par@metros

geométricos, definidos naFigura 1.1.

Assim, utilizando resultados conhecidos para algumas juntas soldadas, os
coeficientes a,b,c,d e n sdo gustados, usualmente pelo Méodo dos Minimos
Quadrados (MMQ)",  resultando na expressio de célculo do FCT. Observa-se, ainda,
que a definicdo dessas expressdes € influenciada mais por critérios estatisticos, que
determinam o melhor gjuste da expresséo ao conjunto de dados modelado, do que pelo

fendmeno fisico que elas tentam representar. Efthymiou™, por exemplo, utiliza quatro

" nas referéncias 14 e 15 esse assunto é tratado com detalhe.



equagdes para o cdculo do FCT em juntas T, uma para a sela e outra para a coroa do
tubo primério, e outras duas para o tubo secundério. Essas equacdes, mostradas no
Apéndice C, revelam a preocupagéo em desenvolver expressdes que apresentem boa
correlacdo com os dados medidos em cada ponto citado, claramente uma consequéncia
da dificuldade de representacéo da distribuicdo de tensdes na junta através de uma Unica
expressao.

As dificuldades no célculo do FCT a partir de uma expressdo previamente
definida se avolumam quando sdo considerados os efeitos da geometria do corddo de
solda que une os tubos primério e secundario. Esse efeito € praticamente desprezado
nos modelos utilizados para produzir os dados de guste das equacles e nas préprias
equacdes, baseadas essas, principalmente, em modelos de simulagdo numérica e em
modelos de acrilico™'®*°.Nas smulagdes é comum a utilizacdo do elemento de casca
fina, em que a interseccdo entre os dois tubos fica representada apenas por uma linha;

nos model os de acrilico a geometria do cordéo de solda ndo é considerada.

Dentre os poucos trabalhos que avaliam a influéncia da geometria do corddo de
solda no célculo do FCT em juntas soldadas estd o desenvolvido por Massaroti’.
Utilizando o elemento finito do tipo sdlido para elaborar 0 modelo da junta o autor fez
um estudo paramétrico da geometria do corddo de solda. A partir do conjunto de dados
levantado foram determinadas expressdes com boa correlacdo para o carregamento de
momento no plano, embora 0 mesmo nao tenha ocorrido para o caso de forga no plano.

Registra-se, também, que Gibstein'® estudou os efeitos da geometria do corddo de solda

" Sela e coroa sdo regides distintas da junta soldada, definidas com propriedade no capitulo 3. Neste
trabalho serd utilizado tubo principa como sinbnimo de tubo primario e tubo secundario como
sinénimo de brago.



no clculo do FCT através de testes experimentais. Em ensaios nos laboratérios da
DnV (Det Norske Veritas) o autor empregou strain gages comfilamentos de até 0.5 mm
de comprimento para medir deformacfes (tensdes) em regides proximas ao corddo de
solda, levantando valores de FCT e também curvas S-N para juntas dos tipos Y e K.
A utilizacdo desse enfoque para o0 projeto de juntas soldadas, no entanto, traz como
conseqiiéncia a necessidade de levantamento de novas ¥ e onerosas' ¥ curvas S-N

para 0s outros tipos de juntas.
1.3 Justificativas e Obj etivos do Trabalho.

Dentro deste contexto, 0 modelo para célculo do FCT em juntas tubulares
soldadas oraapresentado institui um novo epromissor horizonte para o cdculo de juntas
tubulares soldadas. Esse modelo € baseado na utilizagdo de Redes Neurais
Artificiais (RNA) e permite incluir a geometria do corddo de solda na avaliagéo do FCT

em juntas tubulares soldadas.

Criadas por pesguisadores da area da ciéncia da computacdo, as RNA
vémganhando espaco também na engenharia de estruturas. Uma rede para
estimar as caracteristicas geométricas de vigas de concreto foi apresentada por
Mukherjee e Deshpande™. Barai e Pandey” analisaram o problema de vibragdes em

pontes trelicadas com o auxilio de redes neurais. Wu et a® e Szewczyk™ utilizaram

" as juntastubularesdotipo Y edotipo T se diferenciam somente pelo angulo q entre os tubos, mostrado
na Figura 1.1. No primeiro caso, esse angulo € menor do que 90° e, no segundo, o angulo é reto. Por
simplificagdo gramatical, salvos os casos explicitos, doravante os dois tipos serdo mencionados por juntas
tubulares do tipo Y, ou simplesmente junta Y. A nomenclatura dos tipos de juntas serd retomada no
capitulo 3.

" Segundo Branco®, o custo de ensaios de juntas tubulares em bancos de teste é de cerca de vinte a
cinglienta vezes mais elevado que o de uma maguina convencional de ensaios de fadiga para pequenos
corpos de prova.



RNA para deteccdo de avarias em edificios concretados. Processos de otimizacdo
estrutural em asas de aeronaves e em estruturas reticuladas foram investigados com

RNA, respectivamente, nos trabalhos de Berke et al®®, Sadek® e Kang®™”.

Com o auxilio das RNA € possivel estabelecer uma relagcdo entre os parametros
geométricos adimensionais e o vaor do FCT sem a necessidade de uma expressdo
matemética explicita que os relacione. Conforme sera visto no capitulo 3, podem ser
incluidos parémetros representativos da geometria do corddo de solda, aém daqueles
apresentados na Figura 1.1. Essa caracteristica ganha importancia na medida em que a
determinagao tedrica da distribuicdo de tensdes nas juntas tubulares soldadas ainda ndo
foi demonstrada®. Por outro lado, as RNA podem, virtualmente, aproximar qualquer
fungdo que governa determinado fendmeno a partir de um conjunto de pontos
representativos da mesma®. Introduz-se, assim, um ganho significativo no processo de
cdculo do FCT em juntas tubulares soldadas. Com as regressdes o procedimento usual
consiste em formular um modelo matematico para as observacdes experimentais¥s com
medicdes de strain gages ou modelos de elementos finitos %, validar esse modelo,
efetivamente através de um gjuste de par@metros pelo MMQ e, entdo, utilizé-lo para
projeto de novas juntas, similares em carregamento e geometria. O calculo do FCT
utilizando redes neurais, por outro lado, € baseado diretamente no conjunto de dados.
Assim, as RNA treinadas com um conjunto de dados ndo apenas possuem um modelo
embutido do fendbmeno representado por esses dados mas também codificam uma
funcio representativa desse fendmeno®. Depois de treinadas as RNA podem ser

utilizadas para avaliar o FCT para novas juntas.

" 0 processo de treinamento seré devidamente aclarado no capitulo 4.



Vidumbra-se ainda a possibilidade de avaliar a distribuicéo de tensdes ao longo
do cordéo de solda, ultrapassando a barreira do calculo de tensdes apenas em alguns
pontos predeterminados. Conhecida a distribuicdo de tensbes para cada carregamento é
possivel fazer um projeto mais otimizado para as juntas soldadas pois, em cada ponto, o
valor da tensdo esta mais bem representado. Em funcdo do grande nimero de juntas
numa plataforma pode-se conseguir uma estrutura com menor peso e também a um

Custo menor.

Os aspectos positivos no tratamento do célculo do FCT em juntas soldadas
utilizando redes neurais, delineados acima, juntamente com a caracteristica de inovagdo
gue essa abordagem introduz na andlise de juntas soldadas relevam a proposta deste

trabalho como uma importante contribuicdo para agueles que atuam nessa area.

I sso posto, e com o intuito de comprovar a viabilidade da propostado célculo do
FCT com o auxilio de redes neurais, convém aqui estabelecer os objetivos e as

limitagBes do trabal ho.

1. O objetivo deste trabalho é estabelecer um modelo, baseado em RNA,
doravante denominado modelo RNA, capaz de avaliar o FCT em juntas
tubulares soldadas do tipo Y considerando-se a geometria do corddo de
solda. Paraisso serd utilizado o conjunto de dados apresentado no trabalho
de Massaroti®®, no qual estdo incluidos pardmetros representativos da
geometria do corddo de solda. Serdo utilizados os carregamentos forca axial
e momento fletor no plano, aplicados separadamenteno membro secundario.

Esses carregamentos serdo definidos adequadamente no capitulo 3.



2. Como resultado secundério, mas ndo menos importante, € propdsito utilizar
as RNA para avdiar, ao longo do corddo de solda, as distribuicdes de

tensOes causadas pel os carregamentos mencionados no item anterior.

3. Esperase, por fim, que este trabalho sgja referéncia para futuras pesquisas

nestas areas.

A utilizagcdo de juntas do tipo Y n&o deve ser entendida como uma restri¢céo do
modelo proposto. De fato, 0 modelo aqui delineado pode ser utilizado para outros tipos
de juntas, desde que haja dados suficientes para representé-las. Além disso, é importante
mencionar que somente 0s aspectos geomeétricos da junta soldada serdo considerados na
distribuicdo de tensbes provocada por cadacarregamento. Nao faz partedo escopo deste
trabalho, portanto, avaliar outros efeitos na junta soldada, como aqueles provocados

pelo processo de soldagem ou de outra natureza.
1.4 Apresentacdo do trabalho.

Uma perspectiva da evolucado histérica do célculo de tensdes em juntas tubulares
soldadas sera apresentada no préximo capitulo. No capitulo 3 seré definido o problema
da distribuicdo de tensdes em juntas soldadas, com enfoque para a geometria da junta
soldada, os carregamentos considerados e a definicdo do fator de concentragcdo de

tensdes.

O capitulo 4 sera reservado paraas RNA. Sera exibida uma visdo panorémicada
evolugdo dos estudos com RNA e, em seguida, um detalhamento do tipo de rede
escolhido para representar a distribuicdo de tensdes nas juntas soldadas. Convém
destacar que as RNA foram utilizadas neste trabalho como ferramentas para a resolucéo

do problema do calculo do FCT em juntas soldadas, descrito no capitulo terceiro.
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Portanto, ndo existe nenhuma expectativa de fornecer ao leitor materia além do
suficiente para o entendimento do modelo de célculo ora apresentado. Aos interessados
em mergulhar um pouco mais nesse fascinante campo de pesquisas existem referéncias

30,31,32
a

gue focalizam a teoria envolvid , trabalhos direcionados para a elaboracdo de

programas de computador na implementacso de redes neurais™> e, também, textos que

enfocam a representacdo do conhecimento por meio de redes neurais™ .

Em face dos problemas encontrados durante o desenvolvimento do trabalho foi
montado o capitulo 5, que registra as tentativas malogradas. Ademais, nesse capitulo
também foram inseridas as configuracdes finais das redes definidas para cada caso de

carregamento.

Os resultados obtidos com o0 uso de RNA para o calculo do FCT em juntas
soldadas serdo exibidos e discutidos no capitulo 6. Os resultados produzidos pela RNA
serdo iniciamente comparados com agueles utilizados para configuré-las. Ainda nesse
capitulo serdo apresentadas comparacbes com as principais equacles existentes bem
como com resultados de ensai0os experimentais em bancos de prova.

Finalizando, no capitulo 7 seréo colocadas as principais conclusdes e as

perspectivas de utilizagdo do modelo apresentado neste trabal ho.



CAPITULO 2

REVISAO DA LITERATURA

Os projetos das primeiras plataformas de petréleo no fina da década de 40
eram, eminentemente, semi-empiricos, em decorréncia, principamente, do pouco
conhecimento tedrico sobre 0 comportamento de estruturas tubulares soldadas sob a
acdo de carregamentos ciclicos. Segundo Branco™, essa deficiéncia era compensada
pelo emprego de reforcadores nas juntas soldadas e pela manutencéo periddica, o que
evitava 0 comprometimento das estruturas projetadas. Dentre os reforcadores mais
utilizados destacavam-se as gusset-plates, a sobreposicéo dos tubos soldados, o uso de
espessuras maiores na regido de solda ou até mesmo a combinagdo desses, no intuito de

construir estruturas com resisténciaestrutural suficiente para suportar os carregamentos.

O projeto de juntas tubulares nas décadas de 50 e 60 foi caracterizado por um
misto de estudos tedricos e testes experimentais®. Muitas vezes 0s projetos eram
fundamentados em formulagdes andliticas com base na teoria de cascas finas, com
destagque para os trabalhos de Bijllard*"*. Essa abordagem, no entanto, era aplicavel
somente a geometrias simplificadas, notadamente cilindros de cascas finas sujeitos a
carregamentos axiais, levando a resultados igualmente simplificados. Na construcéo das
estruturas tubulares, no entanto, conforme enfocado no trabalho de Bouwkamp®, ainda

era comum o emprego dos reforcadores mencionados no parégrafo anterior.

Ao mesmo tempo em que as formulagdes anditicas entdo existentes ndo
conseguiam representar adequadamente a distribuicdo das tensdes nas juntas soldadas,

surgiam os testes experimentais, em dimensdes reais e também em model os reduzidos,
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como ferramenta efetiva de apoio no projeto das mesmas. Segundo Carter et a*, no
inicio da década de 60 ja havia uma quantidade considerével de testes experimentais,
com predominio do uso de extensdbmetros elétricos na medicéo das deformagdes nas

juntas soldadas.

As primeiras tentativas de um projeto raciona reportamao trabalho de Toprac™,
Introduzindo o conceito de tensdo de arrombamento’ para definir as tensdes maximas na
regido da junta soldadao autor comparou seus resultados com as curvas S-N levantadas
para as juntas estudadas. A hipbtese basica nessa abordagem € que a carga do tubo
secundério é transferida por cisalhamento para a parede do tubo primério®. Esse
conceito foi fundamentado em vérios casos de fadhas em juntas, em que o tubo
secundério arrancava um pedaco da parede do tubo primério, como ilustrado na
Figura2.1. Embora esse tipo de falha fosse plausivel e até mesmo freqlente, o
procedimento analitico adotado para descrevé-lo ndo considerava efeitos relevantes no
comportamento das juntas como, por exemplo, a flexdo das paredes dos tubos e a

variagdo de tensdo naregido de intersecdo entre eles.

As primeiras evidéncias anditicas de elevadas concentracbes de tensbes nas
juntas soldadas vieram como trabalho de Scordelis e Boukamp™. Partindo das equactes

de Bijllard ¥

e trabalhando comjuntas do tipo T, 0s autores estudaram juntas tubulares
sob a luz de vérias hipbteses para 0 carregamento. Destacam-se os bons resultados
obtidos aplicando-se um deslocamento constante, distribuido sobre a linha de contato

entre os dois tubos, conforme ilustrado na Figura 2.2. No modelo foi admitido que a

elevadarigidez axial do tubo secundario, em relagdo arigidez radia do tubo principal, é

" traduc&o do inglés, doravante neste texto, para“ punching shear stress”.
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Figura 2.1 — Exemplo de Falha em Juntas Soldadas.

suficiente para que os deslocamentos na interseccdo entre os dois tubos possam ser
considerados constantes, 0 querepresentou Um avanco sobre os modelos de Bijllard *" %,
Através de programas de computador especificos os autores conseguiram bons
resultados, com destaque para a boa representacdo da aguda variagdo de tensdes na
regiao de contato entre os tubos. Ainda ndo havia, no entanto, condic¢des paraincluir nos
model os caracteristicasimportantes das juntas soldadas como, por exemplo, a geometria
do cordéo de solda. Além disso, a medida que o0 angulo entre os tubos se afasta de 90°,
ou 0 parametro b se aproxima da unidade, essa hipétese fica menos verdadeira e os
resultados obtidos, conseqlentemente, mais pobres. Prenunciava-se, no entanto, a

utilizacdo da andlise matricial implementada em computadores para o cédculo de

estruturas tubulares.

No fina da década de 60 e inicio da década de 70 houve uma grande expanséo
de pesquisas na érea de projeto de plataformas, notadamente bancadas pelas companhias
petroliferas que investiam através de seus centros de pesguisas ou por meio de

convénios com universidades, principalmente nos Estados Unidos, em alguns paises da
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Europa e no Japdo. Paralelamente, foram organizadas conferéncias para exposicéo e
intercAmbio de novas tecnologias offshore entre as vérias comunidades cientificas,

destacando-se a OTC (Offshore Technology Conference), a partir de 1969.

Surgiram, assim, novas propostas para 0 calculo de tensdes em juntas tubulares.
Holliday™, utilizando técnicas de foto-elasticidade, conseguiu resultados encorajadores
com modelos reduzidos para juntas do tipo T. A partir desses model os foram levantadas
as distribuicdes de tensdes ao longo da junta e do membro primario, na regido dajunta.
Paralelamente, autilizagcdo de computadores no projeto de juntas tubulares foi acelerada,
possibilitando a criagdo e implementacdo de novos algoritmos. 1sso, juntamente com a
elaboracso de novas formulagBes para o elemento finito de casca’, possibilitou um
aumento significativo na utilizagdo da simulacdo numérica por computador nas andlises
de juntas soldadas'"**. O Método dos Elementos FinitostMEF) surgia como uma boa

ferramenta para a andlise de juntas soldadas, ainda que a um preco proibitivo.

D

Figura 2.2 — Modelo de Scorddlis e Bouwkamp: Dedocamento
Constante ao L ongo da Junta.
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O aparecimento dos computadoresde terceira geragdo, com maior capacidade de
armazenamento e velocidade de processamento, possibilitou o desenvolvimento de

programas de computador®*>*°

especificos para construcéo e andise de modelos de
juntas tubulares. Nessas condigdes o projeto de juntas tubulares a partir do comego da
década de 70 passou a ser mais e mais pautado na técnica do MEF?®. Na década de 80 a
utilizacdo do MEF no céalculo de juntas soldadas aumentou significativamente,
principalmente com a producdo de micro-computadores em larga escala € 0 seu
consegliente barateamento. Com isso, programas para andlise, pré e pos-processamento
de malhas de elementos finitos"*****° ficaram mais acessiveis eliminando, assim, a
onerosa tarefa de construcdo manual de modelos. Fornecendo resultados compativels
com os obtidos por testes experimentais, na metade da década de 80, a simulacéo

numeérica ja era a mais eficiente, confiavel e econdbmica ferramenta para andise

detalhada de juntas tubulares soldadas™.

2.1 Evolucdo das Equacfes Paramétricas para Calculo do FCT.

No que tange a evolugcdo das equacOes paramétricas, serdo mostradas aqui
somente asequactes para o carregamento de forca axial agindo sobre o tubo secundario
parajuntas do tipo Y. No Apéndice A serdo apresentadas as principais equacoes também
para o caso de momento fletor aplicado no plano.

Umadas primeiras expressdes para célculo do FCT foi apresentado por Toprac™,
e esta identificada na Equacdo 2.1. Na pesquisa os autores utilizaram as relacfes entre
0s raios dos tubos primario e secundario e também entre suas espessuras ha elaboracéo
de uma expressdo para 0 caculo do FCT em quatro pontos de uma junta soldada

submetida a carregamento axial.
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0213 -0772  .-1145 , .3.585
FeT, =27758 8 F o @0 (2.1)
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Resultado semelhante foi obtido por Reber* introduzindo, no entanto, o angulo
entre os tubos como variavel independente. Em acordo com a nomenclatura definida na
Figura 1.1, as expressdes obtidas por Reber** para carregamento axial aplicado no tubo

secundario foram:

06
taRO . 15
FCT,=17—c¢c—=< dn 2.2
p T, q (22)
e
t aR/T (50‘5
FCT, =1.6—+0.6 = FCT 2.3
b T g r't g . (23)
com
0.4< LR <10 (2.4)

Visser® propds aseguinte expressdo de céculo do FCT para o caso deforca axia

agindo no secundario, também incluindo o efeito do angulo entre os dois tubos:

FCT, = 8?0+0.359.8?L4- 0.75L9.s1n2q (2.5)
é T gé Rg

No trabalho deKuang et al'’ foramapresentadas expressdes para célculo do FCT
em Varios tipos de juntas, para carregamentos de forca axial e momento fletor atuando
no membro secundario. Para o carregamento axial o cdlculo do FCT no tubo primario
era efetuado por

..- 0.808 ..1.333 .- 0.057
FCT, =11778L & 120 @O @RO T g6y (o)
e2Rg eTg él g

As expressdes de Kuang foram levantadas a partir de um conjunto de dados

obtido através do MEF em um programa de computador especifico para andlise de
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juntas tubulares. O autor utilizou o elemento finito de casca para representar a junta,

levantando expressdes também para juntas dos tipos K e KT.

Efthymiou® analisou mais de 150 configuragdes utilizando o
programa PMBSHELL, com o qual é possivel modelar a geometria do cordéo
de solda. A partir desse conjunto de configuragdes o autor levantou equactes cobrindo
juntas T/Y etambém juntas K. Para 0 caso de carregamento de forca axial em

juntas T foram obtidas as seguintes expressoes.

gu
(FcT,). . = §9 8‘19e2 65+5g - 0.65 g+
el o el gg é 2 { 27
8‘198{9%25—- 3¢ smq
eTﬂeRﬂe R
e
e lla 20
(FCTp)sda=8é3%el9 a.11- 3& - 0529 sint®q (2.9)
eTelTo g eR 2 g

nas regides de sela e coroa do tubo primério, definidas na Figura 2.3.

Coroa
[13 hw ”

Cordso de Solda Sela

Figura 2.3 — Localizagdo da Coroa e da Sela na Junta Soldada.
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Em 1997 o Lloyd's Register® publicou uma série de equagdes baseadas em
dados obtidos commodel os reduzidos de acrilico e model os de ago em tamanho natural.
Para o casode forga axial em juntas Y foram publicadas quatro expressdes, identificadas
nas Equacfes2.9a2.12, nos pontos de sela e coroa, para os tubos primério e

secundario, respectivamente:

FCT, =tg?(2.12- 2b)sinq (2.9)

FCT, =tg®%(3.5- 2.4b)sin%% + B0.B1 (2.10)
FCT, =1+t %%g*3p(0.76- 0.7b)sin*% (2.12)
FCT, = 2.6 65(03-05b) (2.12)

em que BO e B1 estéo definidos no Apéndice C.

Além das equacles o trabalho traz a compilagdo dos principais resultados de

ensaios em laboratorio, parajuntas Y, X e K, levantados até o ano de sua publicacgo.



CAPITULO 3

JUNTASTUBULARES SOLDADAS

3.1 Introdugéo.

Em beneficio do melhor entendimento do trabalho, o problema estudado sera
apropriadamente definido neste capitulo. Para levar a cabo essa tarefa seréo examinados
os elementos bésicos que influenciam a distribuicdo de tensdes em juntas tubulares
soldadas, a saber: a geometria da junta e os carregamentos nela aplicados. Sob a luz dos
objetivos estabelecidos no capitulo 1 sera utilizada a geometriatipo Y, definida a seguir,

para representar as juntas tubulares soldadas.

3.2 Caracteristicas Geométricas de Juntas Tubulares Soldadas.

A classificacio mais utilizada para juntas tubulares smples , e que sera adotada
nesse trabaho, é baseada na geometria da junta, identificada com a letra do afabeto a
gue se assemelha. Conforme ilustrado na Figura 3.1 existe uma variedade de juntas, por
exemplo, T, X, K, Y e outras formadas pela juncdo de duas das juntas citadas
configurando, assim, as juntas KT, DT, YT, etc. Esse critério de classificagdo ndo é o
dnico. A norma API°, por exemplo, exige que na definicdo do tipo de junta sejam
considerados 0s aspectos geométricos e também os carregamentos tipicos aos quais a

junta ser& submetida.

" umajunta tubular é ditasimples quando todos os tubos que a compdem est&o no mesmo plano, sem que
haja overlap (interseccéo) dos membros secundérios (quando houver mais de um) esem a utilizacdo de
borboletas ou qualquer outro tipo de reforcador™®.
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Figura 3.1 — Nomenclatura dos Principais Tipos de Juntas Tubular es Soldadas.
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As dimensdes geométricas basicas que descrevem as juntas Y estéo identificadas
na Figura3.2, reproduzida do capitulo 1 atitulo de facilitar 0 acompanhamento do texto.
Além dosdiametros externos (D e d) e das espessuras (T et), respectivamente dos tubos
primério e secundario, sdo importantes o comprimento do tubo primério (L) e o angulo

(q) entre os tubos.

O cdculo do FCT em juntas tubulares soldadas fica melhor equacionado se as
varidveis geométricas forem tomadas na forma de relagdes adimensionais’. A utilizacio
de adimensionais facilita o processo de descricdo das juntas permitindo extrapolar
resultados obtidos com modelos reduzidos e também comparar ensaios em bancos de
prova e modelos numéricos (MEF), independentemente das dimensBes utilizadas. No

caso especifico dasjuntas Y sdo definidos os parametros adimensionais a, b, t, e g.

p=1
D
=1
=
g=2
2T
L
a=—
D

T

/////////////////4//////////////////

e A L. PRINCIPAL T\ |
[/
L

| -

Figura 3.2 — Representacdo Esquematica deuma Junta Y Tipica.
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tubo secundario

tubo primario

) )

Figura 3.3 — Par ametr os Adimensionais da Geometria do Cord&o de Solda.

No modelo elaborado por Massaroti®® a inclusdo da geometria do corddo de
solda no modelo de célculo do FCT foi representada pela distancia entre os dois
tubos (G) e pelo o angulo de chanfro (as), mostrados na Figura 3.3. A disténcia G foi
colocada sob a forma G/t para manter compatibilidade com o0s outros parametros

geométricos, definidos naforma de adimensionais.

3.3 Condigdes de Contorno e Carregamentos em Juntas Tubulares Soldadas.

Para avaliar ainfluéncia do comprimento e das condigdes de contorno adotados
para o tubo principa no clculo do FCT é necess&rio, primeiramente, anaisar o

mecanismo de flexdo local das paredes dos tubos primério e secundério.

Os momentos fletores atuantes em cada lado da unido soldada, como esforgos
internos definidos na teoria simples de viga, causam tensdes de membrana que, por
definicdo, sdo constantes ao longo das espessuras das paredes. Além disso, tais tensdes

de membrana atuam como carregamentos localizados que provocam flex&o local dessas
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paredes. Portanto, os momentos fletores sdo responsaveis por duas componentes

distintas de tensdes; de membrana e de flex&o.

Assim, como a concentracdo de tensdes esta relacionada com o efeito de flexdo
local na unido soldada, depreende-se que o FCT deva depender da magnitude dos
momentos fletores. Com isso, se 0 montante de solicitagdo interna por momento fletor
depende dos comprimentos dos membros tubulares pode-se esperar que, para um certo

caso de carregamento, essa dependéncia seja evidenciada no calculo do FCT.

Foram analisados dois casos de carregamento: o primeiro € uma
forca axid (FNP), aplicada no membro secundario na direcdo do eixo de revolucéo que
o define; o segundo, € um momento fletor aplicado no membro secundério
perpendicularmente a0 plano que define a junta. Esse caso é conhecido como

momento fletor no plano (MNP).

Nessas condigdes, examinando os dois casos de carregamentos utilizados nesse
trabalho, FNP e MNP, ilustrados na Figura 3.4, conclui-se que apenas o0 caso FNP tem
esforco solicitante interno por momento fletor dependendo do comprimento do membro

principal. Logo, o parametro a é relevante apenas para o caso FNP.

A rigor, na maioria dos trabalhos sobre o célculo de FCT baseados em ensaios
ou em simulagdo numeérica as condi¢des de contorno utilizadas nas extremidades do
tubo primario ndo sdo aclaradas. No trabalho de Massaroti, para as duas condicdes de

carga, foram adotadas extremidades engastadas para 0 membro principal.



24

FNP

Figura 3.4 — Casos de Carregamentos Analisados com o Modelo RNA.

Admitiu-se, assim, que essas extremidades estdo suficientemente longe da unido
soldada, evitando a influéncia da deformagao local no engaste sobre as tensdes naquela
unido.

Também inexiste dependéncia do comprimento do membro secund&rio para
quaisquer dos casos de carregamento. Conforme ilustrado na Figura 3.4, pode-se aplicar
um conjunto de forcas na extremidade do tubo secundario de modo que a distribuicdo

das tensbes de membrana sgja a mesma em quaisquer segdes A e B.
3.4 Tensbes em Juntas Tubulares Soldadas.

A complexidade da estrutura de uma plataforma pode ser ilustrada com o auxilio
da Figura 3.5. Igualmente complexa € a distribuicdo de tensdes na estrutura, com

amplificagdo de até 20 vezes no valor da tensdo nas juntas e gradientes de tensdo

" Trés carregamentos s30 usualmente estudados. N&o foi incluido nesse trabalho o caso de momento
fletor forado plano.
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igualmente elevados. Para um melhor entendimento da acentuada variacdo das tensdes
nas juntas tubulares é conveniente andisar os fatores que introduzem tensdes na

estrutura.

Nesse sentido, as causas das tensdes nas juntas tubulares sdo usuamente
separadas em trés parcelas. A primeira delas, chamada de tensdo nominal, corresponde
aos esforgos na junta quando seanalisa a estrutura como um reticulado representado por
vigas, ndo sdo considerados, portanto, efeitos localizados de ordem geométrica ou de
concentracdo de tensdes devido a geometria das ligagdes. Essas tensdes sdo comumente
obtidas através do calculo matricial de estruturas, em que a estrutura pode ser analisada,

por exemplo, por elementos de viga.

Outra contribuicdo importante para as tensdes nas juntas advém da necessidade
de manter a compatibilidade geométrica entre tubos contiguos sob a acdo das cargas
aplicadas. Essa continuidade da estrutura, formada por um tubo cortado unido a parede
externa de outro, serve paratransmitir os carregamentos do tubo secundario para o tubo
primério. Sob o carregamento de uma forca axial atuando no membro secundario a
diferenca das rijezas, axia do secundério e radial do primario, faz com que este Ultimo
sofra deformagdes localizadas, conforme ilustrado na Figura 3.6. Além disso, também
por conta da elevada rigidez do tubo secundério, praticamente todos os pontos de
contato com o tubo primério tém o0 mesmo deslocamento para aquele carregamento.
Dessa forma, sendo a rigidez na sela maior do que na coroa aparecem, para esse tipo de
carga, elevados gradientes de tensdo na regido da juncéo dos tubos. Essas tensoes,
denominadas tensdbes de deformacdo, sdo localizadas e incluem ainda o efeito do

aumento local de rigidez provocado pela presenca do corddo de solda.
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Figura 3.5 — Exemplo de Platafor ma Fixa.
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vida interna do tubo

Figura 3.6 — Deformagdes no Primério sob A¢éo de Carga Axial no Secundario.

A terceira parcela relevante, chamada tensdo de entalhe, estd associada com o
processo de soldagem. Essas tensdes sdo devidas as imperfeicBes e descontinuidades
extremamente localizadas na geometria da solda, acarretando elevados gradientes em

pontos isolados da junta soldada.
3.5 Definicdo de Tensdo Critica (hot spot stress).

Segundo Branco®™, a tensio critica é a tensfo na superficie exterior do pé do
corddo de solda e ocorre numa regido conhecida como regido critica. Essa tensdo pode
ser determinada por anadlise numérica através de um modelo de elementos finitos ou
experimentalmente através de strain  gages. Devido as limitacBes fisicas dos strain
gages e também ao fato de que comumente ndo se consideram os efeitos geomeétricos
produzidos pelo cord&o de solda no calculo da tensdo critica, sua utilizagdo exige uma
extrapolacdo dos valores obtidos nas proximidades do cord@o de solda até o pé do

cordéo, conforme exemplificado naFigura 3.7.
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Extrapolacao
das tensdes
para o pédo
cordao

Secundario

Strain Gages

Primario

Figura 3.7 — Extrapolacao das Tensdes para o Pé da Solda.

A partir de testes experimentais executados nos laboratdrios da DnV, Gibstein™
propos uma definicdo para a tensdo critica considerando os efeitos geométricos do
corddo de solda. Nessa definicdo foi considerada como tensdo critica o maior valor

obtido no corddo de solda, sem o efeito da tensio de entalhe.

A definicdo para tenso critica agui adotada vai ao encontro daquela investigada
por Gibstein', incluindo também o efeito geométrico do corddo de solda, conforme

ilustrado na Figura 3.8.

Dessas consideracfes decorre o conceito de FCT aqui adotado. Calculadas as
tensdes critica % incluindo o efeito da geometria do corddo de solda %2 e nomina no
tubo secundério o FCT é arazdo, maior que um, entre os valores dessas tensdes. Assim,

para uma tensdo nominal unitariao valor de tensdo critica calculado ja é o préprio FCT.
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NN

N

Y

Primério

=

Distribuicéo datensdo nominal.

2. Distribuicdo das tensdes com o efeito da
compatibilidade geométrica na junta, sem
considerar o corddo de solda.

3. Distribuicéo das tensdes considerando o corddo de

solda.

Figura 3.8 — Distribuic¢&o de Tensdes na Regido do Cordéo de Solda.

3.6 Conjunto de Dados para Treinamento do Modelo RNA.

Massaroti®® utilizou as varidveis adimensionais b, t, g, a, g, as € G/t para
levantar um conjunto de valores de FCT, obtidos através de simulacdo numérica pelo
MEF, utilizando o programa de computador ALGOR® . Foram considerados 252
modelos de elementos finitos, variando-se os adimensionais nas faixas de valores
apresentadas na Tabela 3.1. Ocorre que, além dos pontos de méxima tensdo, o programa
fornece os valores de tensdo em outros pontos do modelo, particularmente, ao longo do

comprimento do corddo de solda.
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Nesse contexto, foram incluidos no conjunto de dados os valores calculados em
41 pontos ao longo do comprimento do corddo de solda . Para descrever a posi¢ao de
cada ponto foi incorporada ao problema uma nova variavel (x) na forma de porcentagem
do comprimento do cordao, conforme ilustrado na Figura 3.9. O modelo RNA, portanto,
sera treinado ndo apenas para descrever a posicdo do FCT mas, também, para

representar a distribuicéo das tensdes ao longo do cordéo de solda.

Conforme foi mostrado no item 3.3 0 comprimento do tubo primério ndo exerce
influéncia no cdlculo do FCT para o caso MNP. Dessa forma seréo considerados, para
este caso de carregamento, sete adimensionais, excluindo-se o parametro a. Para o

caso FNP serdo consideradas as oito variaveis mostradas na Tabela 3.1.

Figura 3.9 — Definicdo do Parametro x.

" uma descricao detal hada do levantamento das tensBes nos pontos considerados esta disponivel no
trabalho de Massaroti®.



Tabela 3.1 —Par ametr os Utilizados no Modelo RNA

Parametro Minimo Maximo
b 0.4 0.8
t 0.4 0.8
g 10 20
a 2.87 3.23
q 40 90
Glt 0.1 0.8
as 10 45
X 0 100
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Assim, foram levantados 10332 vaores de tensdes combinando-se as variavels
nas faixas indicadas na Tabela 3.1. Logo existem, para 0 modelo RNA, 10332 vetores,
cada um com oito (ou sete) varidvels independentes, conforme descrito no paragrafo
anterior, e uma varidvel dependente, a tensdo equivalente de von Mises (TEVM),

calculada pelo programa ALGOR® ** em cada um dos 10332 pontos.



CAPITULO 4

REDESNEURAISARTIFICIAIS

4.1 Breve Histérico.

O modelo bésico de uma célula nervosa, também chamada de neurbnio, esta
ilustrado na Figura 4.1. Nesse modelo o neurdnio é formado por dendritos, ou sga,
conexdes pelas quais os sinais de outras células chegam até o neurénio. O corpo da
célula é chamado de soma e 0 sina de saida do neurénio acontece numa ramificacéo
chamada axénio. A regido entre o axdnio de um neurénio e o dendrito de outro €

chamada de sinapse.

O modelo de funcionamento desse neurdnio é relativamente simples. os
impulsos que chegam ao neurbnio através de seus dendritos sdo “somados’ e, caso a
soma sgja maior que um determinado valor limiar, 0 neur6nio é ativado e dispara um

impulso através do axdnio para outras células.

corpo dacélula

, sinapses
_  dendritos

', axonio \
|

I
SA

recepcao impulso nervoso transmissao

Figura 4.1 — Modelo de Transmissdo de | mpulso em Neur énios Biol 6gicos.
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O neurdnio artificial % ou unidade de processamento % foi inspirado no
neurdnio biolégico representado na Figura 4.1. Conforme mostrado na Figura 4.2, as
sinapses foram representadas por pesos W;, 0S quais Sd0 responsaveis pela soma
ponderada das entradas x;. O nucleo da célulafoi representado por uma funcdo, chamada
de funcdo de ativacdo, usada para comparar as entradas x;, ponderadas pelos pesos
sindpticos w;, com o limiar do nucleo g;. Por fim, o axénio foi representado pela saida y;
do neurdnio.

A estrutura do neurdnio artificial descrita no parégrafo anterior foi inicialmente
apresentada por McCulloch e Pitts®, que utilizaram a funcdo degrau, ilustrada na

Figura 4.3, pararepresentar o nticleo. O modelo foi expresso por
ep 0
vy =Fluj)= Fga wx - a2 (4.
=1 [}

em que F é a fungdo de ativagdo do neurbnio, W sd0 os pesos, X (i=1,2...,p) Sdo as

p entradas, g; € o limiar do neurdnio ey, representa a saida do neurdnio.

( X, o—
1 funcéo de
ativacéo
X2 O—)—@\ U
variaveis _LIFO) — Y
de entrada < ssidado
: 1 neurdnio
\ Xo — @ qj
limiar do
neurénio

Figura 4.2 —Modelo Basico do Neur6nio Artificial.



F(u)

Figura 4.3 — Fungao de Ativagao Utilizada por McCulloch e Pitts.

O limiar g; pode ser considerado através de uma entrada %, igual a -1, e o

correspondente W igual ao limiar g;. Assm, a equagdo 4.1 pode ser escrita como

&, 0
yj = Fg_g Wij X = (4.2
€i=0 a

em que
Woj =dj ., X0 =-
Desse modo, considerando a funcéo degrau, a saida do neurdnio é cal culada por

p

yj =0 e aWwX <qj

'p=1 (4.3)
y] =1 se é.VV”'X3 qj

i=1

Esse modelo de neurbnio artificia € a base de praticamente todas as redes
neurais desenvolvidas a partir de entdo. As principais inovagdes no modelo de neurénio
vieram com a utilizagdo de novos tipos de funcdo de ativacdo. Na Figura 4.4 estéo
ilustradas as principais funcbes utilizadas, conhecidas como funcBes sigméides.
Diferentemente da funcéo degrau, essas fungdes sdo diferencidveis em todos 0s pontos

do dominio, caracteristica importante nos principais processos de treinamento.



F(X)

F(X)

Figura 4.4 — Funcgoes de Ativacdo Sigmaide:
() funcéo logistica.

(b) funcao tangente hiperbdlica.
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Nas Ultimas duas décadas os progressos mais significativos em RNA estdo
relacionados com o desenvolvimento de algoritmos de treinamento e com a elaboragéo
de novas arquiteturas para as redes neurais, isto € a forma como os neurénios estéo
estruturados dentro da rede. Essas duas frentes foram alavancadas paralelamente, uma
vez que 0 modo como o0s neurdnios de uma rede neural estdo estruturados esti

intimamente ligado ao agoritmo utilizado paratreinar arede™.
4.2 Treinamento de Redes Neurais Artificiais.

O trabalho de Hebb™, pesquisador da érea de neuro-fisiologia, introduziu um
modelo para representar a caracteristica de aprendizagem apresentada por sistemas
biol 6gicos. Para entender o modelo, considere o seguinte exemplo:

estagio 1. Um cachorro ndo saliva quando ouve um sino. No entanto, saliva

guando vé a comida.

estagio 2: Por repetidas vezes, ao mesmo tempo em que a comida é

mostrada ao cachorro, um sino é tocado.

estagio 3: Quando o sino é tocado, o cachorro saliva.

O experimento com o cachorro esté ilustrado na Figura 4.5, na qual cada evento
foi representado por um neurdnio. Dessa forma, 0s neuronios A e B representam,

respectivamente, o sino e acomida. O neurénio C representa o ato de salivar.

No estégio 1 o peso wy. ndo € forte o suficiente para ativar o neurénio C, o que
ndo acontece com 0 peso Wy.. NO estagio 2 ocorre 0 processo de treinamento, em que o
peso W, € “fortalecido” pelos estimulos externos. Finalmente, no estagio 3, 0 peso Wy ja

é suficiente para ativar o neurdnio C.
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sino
—_—
k

saliva
—_—
. Wi
comida /
—_—

Figura 4.5 — Exemplo da Aprendizagem do Cachorro.

O modelo de aprendizagem descrito norteou os modelos de aprendizagem para
as RNA. Convém precisar que aprendizagem ou treinamento, no ambito das RNA,
significa um processo de modificagcdo e determinacdo dos pesos da rede, de modo que as

saidas calculadas pela rede sggam iguais, ou muito proximas, das saidas reais.

Esse modelo de aprendizagem foi incorporado no trabalho de Rosemblatt®, no
qua foi proposto um modelo para o cérebro e um procedimento para modificar os

pesos. A unidade de processamento foi denominada per ceptron.

A base do perceptron é o neurénio de McCulloch e Pitts®, mostrado na
Figura4.1. O perceptron opera com uma combinacdo linear das entradas multiplicadas
pelos respectivos pesos e com uma fungdo de ativagdo do tipo degrau. Equacionando,

obtém-se:

u= _g Wi X - g (4.9

i=1

com u, w, X, q e p definidos na Figura 4.6.
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entradas < Y,

Figura 4.6 — Modelo do Per ceptron de Rosemblatt.

O propdsito do perceptron é distribuir um conjunto de treinamento, definido por
vetores X, em duas classes, por exemplo, C; e C,. A regra de decisdo para esta
classificacdo é associar um ponto representado pelo vetor X; aclasse C, se asaida 'y do

perceptron for +1 e, aclasse C,, seasaidafor 0.

Da equacéo 4.1 observa-se que as duas classes podem ser separadas por um

hiperplano em um espago p-dimensional dado por

gWi Xi-Q =0 (45)
i=1

Como exemplo, para o caso de duas variaveis, x; € X,, 0 separador de decisdo é

umareta, conforme ilustrado na Figura 4.7.

Os valores dos pesos e do limiar sdo facilmente determinados para uma ou duas
variaveis no vetor de entrada e para poucos pares de treinamento. Caso contrério, a
determinacdo dos pesos é feita pelo agoritmo iterativo proposto por Rosemblatt™,

apresentado no Apéndice B.
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A
X2
classe C, classe C,
—
\ 0 Xq
linha de decisdo
WX, +WoX, - =0

Figura 4.7 — Duas Classes L inear mente Separ aveis com Duas Variaveis de Entrada.

Widrow®" desenvolveu um modelo de neurdnio” em que a saida y do neurénio é

simplesmente a combinagdo linear das entradas, ou sgja,

p
Y= awx (4.6)
i=1

A modificacdo no modo de calcular a saida y do neurénio ndo trouxe nenhum
ganho significativo na forma de representar o neurénio. A principal contribui¢do do
ADALINE, todavia, foi o principio de treinamento desenvolvido, denominado regra
delta’.

Essa regra, ilustrada no diagrama de bloco apresentado na Figura 4.8, é definida,

para uma iteracdo n, pelas seguintes equagoes.

" 0 modelo foi chamado de ADALINE, acrdnimo, na linguainglesa, para adaptative linear element
" 0 desenvolvimento matemético da regra delta esta apresentado no Apéndice B.
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y()= & w (o)) @7)

(4.8)

em que h é denominado taxa de aprendizado, w € 0 peso, x € 0 vetor de entradae d ey

s80, respectivamente, os valores desgjado e calculado pelarede.

E importante mencionar que a comparagdo do valor calculado pela rede com o
valor desgjado exige que este Ultimo sgja conhecido. Esse tipo de treinamento em que o
valor calculado pela rede é comparado com o valor desgjado € chamado de treinamento
supervisionado. Por outro lado, quando ndo existe um valor desgjado, como € comum

em problemas de classificacdo, o treinamento € denominado ndo-supervisionado.

valor calculado
+~ y(n)

6(‘11) \):D

erro

[w]
d(n)
valor desgjado

Figura 4.8 — Fluxograma do Treinamento do ADALINE
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Outro aspecto importante do treinamento das RNA diz respeito a atualizagdo dos
pesos. Na regra delta estabelecida por Widrow®', a atuaizacdo dos pesos é realizada
apos a apresentacdo de cada par de treinamento a rede. Esse método € conhecido como
treinamento on-line. Por outro lado, a atualizacdo também pode ser feita depois que
todos os pares de treinamento tiverem sido apresentados no chamado treinamento
batch. A opcdo por um ou outro depende do problema estudado. O treinamento
on-line é usualmente mais rapido, principamente quando os conjuntos de treinamento

sfo grandes™®,

O modelo do perceptron e a regra delta de aprendizado trouxeram perspectivas
no trato de problemas através de modelos neuronais na década de 60. O modelo era

capaz de aprender tudo que pudesse representar.

Entretanto, em 1969, Minsky e Pappert® mostraram as limitagdes dos
perceptrons, evidenciando que o perceptron ndo conseguia representar funcoes
booleanas simples. De fato, os autores provaram que 0 perceptron podia representar
somente fungdes linearmente separévels, o que limitava sobremaneira 0 seu uso. No
exemplo da fungdo booleana ou exclusivo (XOR), ilustrado na Figura 4.9, ndo é possivel
estabelecer uma reta que separe as saidas 0 das saidas 1. A opcdo de montar 0s
neurbnios em varias camadas esharrava na inexisténcia, na época, de técnicas para

treinamento desse tipo de rede.

A obra de Minsky e Papert desestimulou o apoio financeiro de empresas e
agéncias de fomento a pesquisa e, como conseqliéncia, reduziu o desenvolvimento de
novos trabalhos. Com isso, as pesquisas com redes neurais foram praticamente

abandonadas até meados da década de 80.
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Figura 4.9 — Representacédo da Funcgéo Booleana OU exclusivo (XOR).

Em 1986 o algoritmo de treinamento de redes neurais multi-camadas, proposto
por Rumelhart®, reacendeu a pesquisa no campo das redes neurais depois de um
desinteresse de quase duas décadas . Partindo da regra delta, Rumelhart estabeleceu um
modo eficiente de dteracdo dos pesos de redes com camadas intermedidrias entre a
camada de entrada e a camada de saida, baseado no erro conhecido na camada de saida.
Esse algoritmo, chamado de regra delta generalizada ou algoritmo de retro-
propagacao, esta resumido na Tabela 4.1. O desenvolvimento matemético efetuado por

Rumelhart® est4 apresentado no Apéndice B.

" segundo Haykin>, o algoritmo de retro-propagacso foi enunciado, na mesma época, nos trabalhos
independentes de Parker® e LeCun®:. Além disso, depois da publicacdo do trabalho de Rumelhart foi
descoberto que Werbos®?, em 1974, j& havia inventado o algoritmo de retro-propagagéo. Uma lacuna de
12 anos que dificilmente sera recuperada, dado que ndo se sabe 0 que poderiater acontecido...
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Tabela4.1- Algoritmo de Retro-Propagacéo

Dado um conjunto de treinamento f com L pares de treinamento.

f :{Xn’ Dn}h:l

0 treinamento de uma rede com K camadas, a partir do conjunto de
treinamento f , é feito pelo seguinte algoritmo:

1.
2.

Define-se um conjunto de pesos W(0) e também uma taxa de aprendizado h.

Apresentacse um par de treinamento (X , D;) a camada de entrada e
caculanse as sadidas de todos os j-ésimos neurbnios da camada
subsequiente por

uj =& W, X -4 (4.9
yj = Flu j) (4.10)
em que F é afuncdo de ativacao.

Repete-se 0 passo 2 para as camadas seguintes até que tenham sido
calculadas as saidas de todos os neurdnios da K-ésima camada.

Calculam-se 0 erro e o gradiente local para todos os neurdnios da camada
de saida por

e =d; -y, (4.11)
Cdcula-se 0 gradiente para todos os neurbnios da camada anterior a
camada de saida por

el
dj =F Uj I§1d|Wj| (413)

em que J3 é o nimero de neurdnios na camada de saida.

Repete-se 0 passo 5, sucessivamente, para todas as k camadas anteriores até
a segunda camada. Observa-se que, aqui, J3 € o nimero de neurdnios na
camada posterior aquela em que estdo sendo calculados os
gradientes locais d.

Calcula-se a correcéo para cada peso w; entre o neurdnio i dacamadak e o
neurdnio j da camada k+ 1 por

Dw; =hd;y; (4.14)
com d; calculado pela equacdo 4.12 se o neurdnio j pertencer & camada de
saida. Caso contrério, d; é calculado pela equacéo 4.13.

Retorna-se ao passo 2 até que todos os pares de treinamento tenham sido
apresentados.

Repetem-se 0s passos 2 a 8 até que algum critério de convergéncia tenha
sido alcancado.




4.3 Arquiteturas de Redes Neurais Artificiais.

Recordando que o modelo do neurdnio artificial foi inspirado no modelo do
neurbnio biolégico descrito anteriormente, também o modo de conexdo entre os
neurdnios para formar as redes neurais artificiais foi motivado pela estrutura na qual o
neurdnio biol6gico estd inserido, isto &, o cérebro. O cérebro humano possui de 10™° a
10" neurdnios, cada um com 10° a 10* dendritos, ou seja, aproximadamente 10 bilhdes
de neurdnios e 60 trilhdes de conexdes™. Esse conjunto complexo e com alto grau de
paralelismo pode redlizar tarefas “smples’ como reconhecimento visual e controle
motor em um tempo da ordem de 100 a 200 milissegundos, ao passo que o computador

mais répido existente levaria dias pararealizar até mesmo tarefas menos nobres .

Com o objetivo de smular algumas caracteristicas do cérebro, como
aprendizagem e capacidade de generalizacdo, os neurbnios artificiais também foram
interligados, formando as redes neurais artificiais. Duas arquiteturas basicas de conexé@o
dos neurdnios em RNA se destacam: a recorrente e a feedforward. Na rede recorrente,
ilustrada na Figura 4.10, as saidas dos neurbnios sdo utilizadas para aimentar as
entradas. A rede de Hopfield € o tipo mais conhecido de redes recorrentes e € utilizada
em problemas de otimizagdo, memdria associativa e para produzir conversores

anal 6gico-digitais™.

" Uma curiosidade histérica é que nos primérdios do que foi denominado “inteligéncia artificial” as
preocupacbes eram com 0 desenvolvimento de modelos que pudessem executar tarefas que exigiam
inteligéncia paraser executadas, tais como jogar xadrez e provar teoremas. Tarefascomo reconhecimento
visual, ou processamento da linguagem, facilmente executadas até por criangas, eram tidas como mais
faceis deserem implementadas e em pouco tempo estariam disponivels. Ainda hoje, cercade meio século
depois, ainda ndo existem programas ou méaquinas eficientes de reconhecimento visua nem de
processamento da linguagem falada. Por outro lado, existem excelentes programas para se jogar xadrez.®®
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Figura 4.10 — Exemplo de Redes Recorrentes.

As redes do tipo feedforward, ilustradas na Figura 4.11, sdo compostas por uma
camada de entrada, uma camada de saida e uma ou mais camadas ocultas. Usuamente,
todos os neurdnios de uma camada sdo ligados aos neurénios da camada seguinte

através de pesos sinapticos.

A func&o da camada de entrada é receber as variaveis independentes do vetor de
treinamento. No modelo RNA, por exemplo, sdo necessarios 8 neurbnios na camada de

entrada, um para cada parametro apresentado na Tabela 3.1.

O numero de neurdnios na camada de saida estd diretamente ligado a0 nimero
de variaveis dependentes do problema anaisado. No modelo RNA a tensdo equivaente
de von Mises(TEVM) aparece como Unica variavel independente sendo necessario,

entdo, somente um neurdnio na camada de saida.
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Figura 4.11 — Rede Neural Multi-Camadas.

Nas camadas ocultas ndo existe um numero definido de neurénios; nem mesmo
0 nimero de camadas ocultas é pré-fixado. Embora teoricamente uma rede com apenas
uma camada oculta possa aproximar qualquer funcdo™ muitas vezes o nimero de
neurbnios necessarios para levar a cabo essa tarefa torna invidvel o processo de
treinamento. Nesse caso, considerar mais uma camada oculta pode diminuir o tempo de

treinamento.

Segundo Welstead®™, as redes neurais do tipo feedforward correspondem a mais
de 90% das aplicacBes com redes neurais existentes. O predominio de aplicacbes com
esse tipo de rede se deve a dois fatores principais™.

1. sdo facilmente implementadas em programas de computador e também em

“hardwares’ dedicados;

2. sAo excelentes para aproximar fungoes.
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Essas caracteristicas pesaram na escolha das redes feedforward, treinadas com o
algoritmo de retro-propagacdo, para representar a distribuicdo de tensdes na junta
soldada em func&o dos pardmetros geomeétricos apresentados na Tabela 3.1. Além disso,
as RNA do tipo feedforward s30 ideais para representar processos deterministicos™,

como € o caso da distribuicéo de tensdes em juntas soldadas.

4.4 Aspectos | mportantes do Algoritmo de Retr o-Propagacéo.

O agoritmo de retro-propagacéo € uma ferramenta poderosa no treinamento de
RNA multi-camadas. A primeira vista sobra a impressio de que basta traduzir o
algoritmo mostrado na Tabela 4.1 para uma linguagem de computador, executar o
programa e aguardar os resultados. Na verdade, o processo € um pouco mais complicado
e exige que alguns detalhes sejam observados no processo de treinamento.

Convém, pois, esclarecer esses detalhes, sempre que possivel exemplificando

com o problema tratado nesse trabal ho.

4.4.1 Escalonamento dos Valores de Entrada e de Saida.

As fungdes de ativacdo mais utilizadas para definir os neurénios das redes
neurais artificiais do tipo feedforward séo as funcdes logistica e tangente hiperbdlica,

ilustradas na Figura 4.4.

Conforme mostrado naquela figura os conjuntos imagem das referidas fungbes
sdo, respectivamente, 0,1 e ]- 1,1]. Dessa forma, é necessério redefinir as variaveis
de saida da RNA, de modo que a comparacdo entre o valor de saida y calculado pela
rede e o valor desgjado d tenha algum significado. Do contrério, para um valor de tenséo

igual a 9.5, por exemplo, a rede ndo consegue minimizar adequadamente a diferenca
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entre o calculado e o desgjado, uma vez que, em cada etapa do treinamento, o valor

calculado estarg entre os limites definidos pela fungéo de ativacdo utilizada.

Com relagdo as variaveis de entrada o escalonamento € recomendado para
facilitar a contabilizacdo de cada variavel pela rede. No problema agqui analisado, por
exemplo, a posicdo em que a tensdo é medida, representada pelo parémetro X, varia de
0% a 100%, a0 passo que O parametro b varia entre 0.4 e 0.8. Dessa forma, a
contribuicdo de x na soma ponderada da Equacdo 4.9 serd mais significativa do que a
contribuicdo do pardmetro b. Uma vez que o fendmeno estudado é complexo ndo existe,
a principio, razéo para favorecer um ou outro parametro, sendo mais razoavel, entéo,

redefinir os pardmetros para a mesma faixa de valores.

Outro aspecto relevante € que o escalonamento das varidvels de entrada gjuda a
evitar a saturacdo do neurdnio, ou sgja, que o valor de saida do neurdnio estgja nos
extremos da funcdo de ativacdo. 1sso levaria a uma “paraisia’ do treinamento da rede,

pois as corregdes em cada iteracdo sdo significativamente pegquenas.

Nessas condicdes, foram analisadas duas faixas de variagdo para as variavels de
entrada, com o objetivo de acelerar o treinamento da rede. Na primeira, as variaveis de
entrada foram escalonadas entre 0 e 1; na segunda, entre —1 e 1. Nas duas situacdes a
faixa de escalonamento para as variaveis de saida foi a mesma, entre 0.1 e 0.9, dentro,

portanto, da faixa de valores fornecidos pela funcéo logistica utilizada.

4.4.2 TaxadeAprendizado (h) e Constante de Momento (a).

Na elaboracdo do algoritmo de retro-propagacéo, apresentado no Apéndice B,

Rumelhart®® admitiu uma taxa de aprendizado h infinitesma para desenvolver o
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algoritmo de treinamento on-line. Essa taxa mede, em uma iteracdo qualquer, o tamanho
do passo que serd dado no sentido contréario do gradiente da funcdo, conforme ilustrado
na Figura 4.12. Um vaor ato para h sgnifica um passo grande naguele sentido,
caracteristica desgjavel para uma convergéncia mais rdpida até o ponto de minimo. Nem
sempre, no entanto, a curva estudada € smples e um valor elevado de h pode levar a

oscilagBes em torno do ponto de minimo, aumentando o tempo de treinamento.

Na verdade, ndo existe uma forma Unica de definir a taxa de aprendizado e nem
de como €la deve se comportar durante o treinamento. Vérias sugestbes estéo

disponiveis na literatura™*®

, mas é consenso que cada problema deve ser analisado
separadamente. Nesse trabalho foi utilizada a seguinte expressdo, sugerida por

Cichocki*®

(4.16)
1+

em que k, € uma iteracdo a ser escolhida (tipicamente entre 100 e 500) e h, é ataxa de

aprendizado inicid.

0 w';, T w(n)
win+1) peso

Figura 4.12 — Célculo Iterativo do Minimo da Funcao J pelo M éodo do Gradiente.
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Com a Equagéo 4.16 a rede inicia 0 treinamento com uma taxa de aprendizado
alta e praticamente constante e depois da k, iteracéo a taxa decresce exponencialmente.
Para 0 modelo RNA ataxa de aprendizado inicia h, estabelecidafoi 0.85, ao passo que a

taxa de treinamento hy foi aterada no decorrer do treinamento pela Equacéo 4.16.

Outra consideracgo feita por Rumelhart® é a possibilidade de inclusfio de um
termo de momento, a , na ateracéo dos pesos dada pelas Equacdes 4.14 e 4.15. Dessa

forma a Equacdo 4.14, para a n-ésima iteracdo, pode ser reescrita como:
Dw; (n) =aDw; (n- 1) +hd (n); y; (n) (4.17)

em que a € o termo de momento. O valor inicial de afa também foi arbitrado em 0.85 e

modificado durante o treinamento pela Equacéo 4.16.

4.4.3 Conjunto de Treinamento, Conjunto de Teste e Generalizacao.

Os parémetros apresentados na Tabela 3.1, combinados, formam 10332 vetores,
cada um associado a um vetor com o vaor da TEVM. Cada pa de
vetores¥% X ={b,t,g,..x} e Y={s} ¥ é chamado de par de treinamento, ou sgia,
um ponto calculado da funcéo que representa o fendmeno de distribuicdo de tensdes na
junta soldada. O conjunto formado por todos os pares de treinamento é denominado

conjunto de treinamento.

Durante o treinamento, a RNA aprende a partir dos pontos da funcéo incluidos
no conjunto de treinamento. Depois de treinada, ou sgja, depois de definido um conjunto
de pesos que satisfaca um critério de convergéncia pré-definido, um conjunto de teste é
apresentado a rede. Esse conjunto servira para avaliar a capacidade de generalizacdo da

rede, ou sgja, se ela fornece resultados aceitaveis para pontos ndo contidos no conjunto
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de treinamento. Isso é importante, conforme exemplificado na Figura 4.13, pois evita
gue a rede “decore” os pontos do conjunto de treinamento, ou sga, forneca boa
aproximagdo para os pares de treinamento mas ndo adquira as caracteristicas basicas da

funcéo estudada.

E importante observar que essas consideragdes sfo vélidas quando o conjunto de
teste € gerado a partir da mesma populagdo usada para gerar 0 conjunto de
treinamento®. Para garantir que os dois conjuntos sgjam representativos do mesmo
fendmeno, eles foram gerados aleatoriamente a partir do conjunto total de dados, obtido
conforme descrito no capitulo anterior. Nesse trabalho, a divisdo adotada foi de 70%

para o conjunto de treinamento e 30% para 0 conjunto de teste.

y
funcae.aproximadora
mad lppmg
— X /
‘\ generalizacdo
Cenerllu ation
Output \ /
\\ - >(\o
Trainin T t‘ ——
parestde
treinamento \'\\ X
Inpyt u
(;Ka)
y pares de treinamento
7\\
/ funcdo
\ aproximadora
b -7 mapping
\ / \u
gener aliZagAQor - - - Yo
Inp(b) u

Figura 4.13 — Rede Treinada: (a) boa generalizacéo. (b) generalizacédo ruim.
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45  Programade Computador NEUROWELD.

Para avaliar a concentracdo de tensdes em juntas soldadas através do
modelo RNA foi desenvolvido um programa de computador, denominado
NEUROWELD, com o objetivo de treinar e testar as redes neurais desenvolvidas para

representar cada um dos casos de carregamento.

Basicamente o programa executa o algoritmo descrito na Tabela 4.1, sem perder
de vista os detalhes mencionados nos itens 4.4.1 a 4.4.3. A formatacéo do arquivo de

entrada de dados para o programa NEUROWELD est4 formalizada no Apéndice A.

Segundo aguns autores™®

a apresentacdo dos pares de treinamento de modo
aleatério pode diminuir significativamente o tempo de treinamento da rede. Para um
conjunto de treinamento com mais de 7000 pontos torna-se um problema, do ponto de
vista de 6nus computacional, a geracdo aleat6ria da ordem de apresentacdo dos pares de

treinamento. 1sso porgue cada vez que um novo par de treinamento € apresentado a rede

é necessario verificar se 0 mesmo jando foi utilizado naguele epoch’.

Para evitar essa verificagdo foi elaborado um procedimento de apresentacéo
aleatdria dos pares de treinamento. A idéa central € utilizar um vetor auxiliar, que
contenha a localizagdo de todos os pares de treinamento, para “coordenar” a ordem de
apresentacdo dos pares de treinamento. De um epoch para outro os valores de cada
posic¢do do vetor sdo trocados aleatoriamente, sem a necessidade de conferir os pares de

treinamento j& apresentados. Esse procedimento esta detalhado no Apéndice B.

" um epoch corresponde & apresentacdo de todos os pares de treinamento em uma iteraco.
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Depois de treinar a rede 0 programa gera um arquivo com 0s pesos levantados
durante o treinamento. E possivel, também, levantar comparagdes dos resultados obtidos
pela RNA com aqueles utilizados nos conjuntos de treinamento e de teste. Novas
configuragdes de juntas podem ser andisadas pelo programa, desde que sgam

verificadas as faixas de validade de cada parametro adimensional.

O programa foi desenvolvido na linguagem DELPHI e é executavel na

plataforma lBM-PC.



CAPITULO 5

DESENVOLVIMENTO DO MODELO RNA

5.1 Introducéao.

Na busca das configuracfes finais de rede para cada caso de carregamento
estudado, ou sgja, da definicdo do nimero de camadas, nimero de neurdnios em cada
camada e dos pesos que definem as ligagcOes entre os neurdnios foram identificados
vérios fatores, alguns mais efetivos que outros, que influenciam no tempo de
treinamento. Dado o cunho investigativo do trabalho foi decidido incorporar esses
resultadosno texto, umavez que poderdo delinear caminhos em pesquisas futuras. Seréo
analisados, assm, a utilizagdo de um conjunto de treinamento menor, a influéncia da
faxa de escaonamento das varidaveis de entrada e também a definicdo da funcdo
residuo. Para tanto, ser& utilizado o caso de carregamento FNP como conjunto de dados

a ser representado pela RNA.

Por fim serdo apresentadas as principais caracteristicas de treinamento do

modelo RNA para os dois casos de carregamento aqui analisados.
5.2  Treinamento com um Conjunto de Treinamento Menor.

O principa problema no tratamento de problemas com RNA é o elevado tempo
de treinamento da rede®**%*, Inimeros fatores contribuem para o elevado tempo de
treinamento: nimero de neurbnios e€/ou de camadas insuficientes, conjunto de
treinamento muito grande, paralisia do treinamento devido as deficiéncias do algoritmo

utilizado, etc. Nesse contexto, foi analisada a idéia de diminuir o tempo de treinamento
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utilizando-se um conjunto de treinamento menor. O objetivo, nesse caso, € tentar extrair
as caracteristicas do fendbmeno em estudo a partir de um conjunto de treinamento
reduzido. Assim, 30% do conjunto total foi definido como conjunto de treinamento e 0s

70% restantes como conjunto de teste.

Para verificar essasituacéo foi analisado o caso de carregamento FNP. Umarede
com duas camadas ocultas foi construida, a primeira com 15 neurdnios e a segunda com
5. Depois de 40000 iteragbes, em um tempo de aproximadamente 8 horas, a rede ainda
apresentava resultados dispares em pontos do conjunto de teste, conforme mostrado na
Tabela 5.1. Nas Figuras 5.1 e 5.2 estdo mostrados histogramas de diferencas para os

conjuntos de treinamento e de teste, respectivamente. A diferenca foi definida como:

. _d-y
dif =—= 5.1
r (5.1)

sendo d o vaor desgjado, caculado pelo MEF, segundo Massaroti®’, e y o valor

calculado pelo modelo RNA.

Na Tabela 5.1 estéo apresentados alguns pontos do conjunto de teste nos quais
foram verificados diferencas absolutas maiores que 10%. Essas diferencas foram
calculadas através da Equacdo 5.1. No célculo das diferencas relativas foi considerado
no denominador da Equagdo 5.1 o valor méximo de TEVM observado no conjunto de
dados, igual a 11.05 para o caso FNP. Obtém-se, assim, uma forma de verificar a
importancia da diferenca absoluta observada. No caso do ponto 2, por exemplo, 0 erro

absoluto de 13,43%, ndo &, do ponto de vistade engenharia, uma diferenca significativa.

" serfo utilizadas nesse texto, indistintamente, os termos diferenca e erro para definir o valor obtido na
Equagdo 5.1, a despeito das controvérsias sobre a nomenclatura mais adequada.
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No caso dos pontos 12 e 15, no entanto, € necessario mais cuidado na utilizagdo dos

valores de tensdes obtidos.
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Figura 5.1 — Diferenca para o Conjunto de Treinamento com 3100 Pontos.
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Figura 5.2 — Diferenca para o Conjunto de Teste com 7232 Pontos.
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Tabela5.1 —MEF x RNA: Conjunto de Teste com 7232 Pontos.

ponto TEVM Diferencas
RNA MEF Relativa | Absoluta

1 3.001 2.684 2.87 11.8

2 0.963 1.112 -1.36 -13.43
3 1.526 1.350 16 13.06
4 2.139 1.847 2.65 15.79
5 1.819 1.584 2.13 14.82
6 1.541 1.375 15 12.05
7 1.798 1.522 2.5 18.13
8 1.447 1.679 2.1 -13.81
9 1.802 2.022 -2 -10.89
10 2.065 1.870 1.77 10.41
11 1.954 2.212 -2.34 -11.64
12 3.149 5.072 -17.40 -37.91
13 1.579 1.826 -2.25 -13.55
14 2.029 1.840 1.71 10.26
15 2.889 4.363 -13.34 -33.78
16 1.102 1.326 -2.03 -16.88
17 1.130 1.339 -1.9 -15.6
18 1.624 1.451 1.57 11.93
19 1.953 2.232 -2.53 -12.51
20 1.350 1.214 1.23 11.17
21 1.647 1.480 1.52 11.3

22 1.552 1.735 -1.66 -10.54
23 1.094 1.336 -2.19 -18.1

Assim, sob o0 ponto de vista de estratégia de treinamento, conclui-se que a
divisdo, 30% para o conjunto de treinamento e 70% para o conjunto de teste, € umaboa
opcao para a escolha das primeiras configuragdes de pesos. Conforme observado nas
Figuras 5.1 e 5.2 a configuragdo de pesos obtida com um conjunto de treinamento de
apenas 30% do conjunto total fornece resultados razoaveis, com a ressalva dos pontos

citados no paragrafo anterior.

Optou-se, entéo, pela busca de uma configuragcéo de pesos que melhor pudesse
representar o fendmeno, treinando a rede a partir de um conjunto de treinamento com

mai's pontos da funcéo que se desegja aproximar.
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5.3 Variagdo nos Limites de Escalonamento das Variaveis de Entrada.

De acordo com o descrito no item 4.4.1 as varidveis de entrada foram
escalonadas entre0 e 1, no caso 17, eentre—1e 1, no caso 2. Embora para os dois casos
o0 treinamento tenha sido iniciado com 0 mesmo conjunto de pesos houve uma melhora
significativa no tempo de treinamento da rede para o escalonamento das variaveis de

entradaentre—-1 e 1.

Na Tabela 5.2 estd apresentado um resumo do treinamento para 0s dois casos
aqui investigados. Ap6s 6000 iteragbes os erros’ médios para 0 caso2 eram
aproximadamente 10% menores que 0s correspondentes no caso 1. Para os erros
maximos foi observada uma melhoria de mais de 40%. De fato, para perfazer resultados
semel hantes aos do caso 2, para 0 erro méximo, foram necessarias 14000 iteragdes no
treinamento do caso 1. Por outro lado, para 14000 iteracdes 0s erros médios no caso 2
sdo, aproximadamente, 30% menores que 0s correspondentes para 0 caso 1 para o

mesmo numero de iteracdes.

NasFiguras 5.3 e 5.4 estdo ilustradas as variagfes do erro médio do conjunto de
treinamento, respectivamente para o caso 1 e 0 caso 2. Nota-se, pois, que 0 eTo cal
rapidamente no caso 2, justificando em parte a diferenca de tempo de 50% observada na
Tabdab.2. Mesmo apds a iteracdo 200 o erro no caso 2 continua a cair mais que no
caso 1. Da iteracdo 200 até a 1000 o erro médio no caso 1 caiu de 6% para 4%,

enquanto no caso 2, caiu de 4% para aproximadamente 2.5%.

Tos termos caso 1, com afungdo deescalonamento das varidveis de entrada entre0 e 1, e caso 2, em que
o intervalo considerado foi —1 e 1, foram inseridos exclusivamente nesse capitulo para facilitar o
encaminhamento do texto.

* 0 erro agui mencionado foi definido na Equacéo 5.1.



Tabela 5.2 — Comparacado dos Tempos de Treinamento par os Casos 1 e 2.

ndmero erro médio (%) erro maximo (%)
modelo de tempo | conjuntode | conjunto | conjuntode |conjunto
iteracOes| (horas) | treinamento | deteste | treinamento | deteste
caso 1 6000 2.46 2.58 21.00 30.38
caso 2 6000 2 2.22 2.27 19.99 17.70
caso1l | 14000 8 2.64 2.73 17.29 17.24
caso 2 | 14000 4 2.04 2.06 16.44 15.40
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Figura 5.3 — Erro Médio no Conjunto de Treinamento para o Caso 1.
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Figura 5.4 — Erro Médio no Conjunto de Treinamento para o Caso 2.
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Pelo exposto, foi adotada a faixa de escalonamento do caso 2 para as variavels
de entrada do modelo RNA. Relembrando, como a fungdo de ativacéo € a logistica, o

escalonamento nas variaveis de saida foi entre0.1 e 0.9.
5.4 Madificacdo na Funcéo Residuo.

No desenvolvimento do algoritmo de retro-propagacdo, apresentado no
Apéndice A, Rumelhart® utilizou o erro quadrético médio, definido na Equaco 5.2,
como funcdo de mérito, ou fungcdo residuo, a ser minimizada no processo de

treinamento.

O erro quadrédtico médio foi definido por

N|l—‘

P o
&6 (5.2)
1

sendo p o nimero de neurénios na camada de saida e
g =di- Y (5.3)

em que d; e y; sfo, respectivamente, os valores desgjado e calculado pelarede.

Com essa fungéo residuo, no entanto, o erro e em cada heurdnio da camada de
saida, para cada par de treinamento, contribui para o erro total com 0 mesmo peso.
Assim, para um conjunto de treinamento com eventuais pontos espurios, a resposta da

rede pode ficar comprometida.

Uma opc¢do para tentar contornar esse problema é o uso de uma fungdo que
pondereo erro em cadaponto, penalizando mais 0s pontos cujoserros séo maiores. Com
0 objetivo de andisar a influéncia de possiveis pontos espdrios no conjunto de

treinamento foi definida a funcéo
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e=14 tgh(qz) (5.4)
2i=1

sendo p o niimero de neurdnios na camada de saida e e definido pela Equagéo 5.3.

Assim, o0 erro g serd ponderado pela funcéo tangente hiperbdlica, cujo grafico

foi mostrado no capitulo 4, na Figura 4.4.

O desenvolvimento das modificacBesno algoritmo estd mostrado no Apéndice A.
Conforme destaca Cichocki® a utilizacdo de uma funcgo residuo diferente daguela
mostrada na Equacdo 5.2 pode ser implementada, basicamente, alterando-se a expressao
de célculo do gradientelocal nos neurdnios da camada de saida. Assim, a funcéo residuo
definida pela Equacdo 5.4 foi implementada no programa NEUROWELD como opcéo a

Equacéo 5.2.

Os resultados observados com a utilizagdo da Equacdo 5.4, no entanto, nédo
foram conclusivos sobre sua eficiéncia no tratamento de pontos espurios. Foram
elaborados dois exemplos simples, identificados nas Figuras 5.5 € 5.6, para avaliar o
treinamento com aguela equacdo. De acordo com o mostrado na Figura 5.5 o ponto
espurio introduzido na funcdo provocou uma perturbacdo local na funcdo, mais
acentuada no treinamento com a Equagdo 5.2, ainda que em outros pontos essa equacao
tenha fornecido resultados melhores que a Equacdo 5.4. Por outro lado, no exemplo
mostrado na Figura 5.6°, 0 ponto espurio introduzido deslocou sobremaneira a curva
fornecida pela rede treinada com a Equagdo 5.2, a0 passo que com a Equacdo 5.4 a

fungdo simulada ficou mais bem representada.

8 foram levantados pontos a eatérios da funcdo z = X3/ Y, com x variando de 0.1 a 60 ey variando de
0.1 a 200. Devido as dificuldades de visualizagdo do grafico dessa funcdo para os pares
aleatdrios gerados optou-se por ordenar os pontos a partir dos valores de x e construir o
gréfico mostrado na Figura 5.6.
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Nas Figuras 5.7 e 5.8 estdo os graficos de evolucdo dos erros médios nos
conjuntos de treinamento do modelo RNA empregando-se, respectivamente, as fungdes
definidas nas Equagdes 5.2 e 5.4. Observando as 1000 iteragOes iniciais conclui-se que

ndo houve diferenca significativa entre os dois casos.

24000 - —y=0.5%
——RNA - eq.5.4
20000 -
——RNA - eg.5.2
16000 -
12000 -
*
o vaor da fungdo
8000 -
no ponto x=180.55
foi alterado parade
4000 - 16300 para 25000
0 T T T T
1 46 91 136 181

Figura5.5—Erro Médio no Conjunto de Treinamento para afungéo y = 0.5%°.

— =3y

2500 /
/ / ——RNA - eg.5.2
1500
T *
1000 o valor dafungéo no
ponto (46,57) foi
alterado de 1708
500 / para 10000.
0

1 3 61 91 121 151 181 211

Figura 5.6 — Erro Médio no Conjunto de Treinamento para afuncao z= X3/ y.
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Dessa forma, é necessario que esse assunto segja estudado com outros exemplos
formando um conjunto de andlises suficientes para que uma conclusdo mais fundada
sobre a definicdo da funcdo residuo no processo de treinamento sgja estabelecida

Assim, no desenvolvimento do modelo RNA foi considerada a Equagéo 5.2.
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Figura 5.7 — Erro Médio no Conjunto de Treinamento para Equacéo 5.2.
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Figura 5.8 — Erro Médio no Conjunto de Treinamento para Equacéo 5.4.



5.5 Treinamento do Modelo RNA.

Cumprindo o objetivo maior desse trabalho foram definidas duas redes,
detalhadas no Apéndice A, e cujas caracteristicas principais de treinamento estéo
demarcadas na Tabela 5.3.

De acordo com o mostrado nesta tabela a configuragéo final para o caso FNP foi
atingida em menos tempo, dado que para os dois casos o0 procedimento adotado foi 0
mesmo .

Durante o treinamento foi verificado que, para o caso FNP, os erros médio e
maximo tinham tendéncias de diminuir ao longo das iteragdes. Por isso, 0 treinamento
foi parado com 29000 iteracBes, quando os referidos erros ja eram suficientemente
pequenos. No caso MNP, ao contrério, o processo para obter a configuracéo de rede foi
mais trabalhoso. No treinamento, a partir da iteracdo 5000, aproximadamente, o erro
médio nos conjuntos de teste e de treinamento ficou estavel em torno de 2.4% e 3.1%,
respectivamente. Os erros maximos, no entanto, ainda apresentavam oscilagdes entre
40% e 60%. Depois de 10000 iteracOes essa faixa caiu para 30% a 48%, e 0 erro médio
no conjunto de teste estabilizou em torno de 2.6%. Com 13300 iteragOes, depois de 11

horas de processamento, o treinamento foi interrompido.

Tabela 5.3 — Caracteristicas do Treinamento do modelo RNA.

casode | nimero |nimero de| tempo erro médio (%) erro maximo (%)
carga | depesos | iteragdes | (horas) [ conjunto de | conjunto | conjunto de [ conjunto
narede treinamento | deteste | treinamento | deteste
FNP 95 (15x5) 29000 9 1.89 1.92 12.95 15.85
MNP 415 (25x15)] 13300 11 2.38 2.57 32.40 34.10

" partiu-se de uma rede com uma camada oculta, com 10 neurdnios e evoluiu-se aumentando o nimero
de neurdnios até o limite de 50. A partir dai foi adicionada uma segunda camada oculta e o processo
foi repetido.



CAPITULO 6

RESULTADOSE DISCUSSOES

6.1 Introducéo.

Este capitulo sera dedicado a apresentacdo dos resultados obtidos com as
configuragbes finais de rede, definidas no Apéndice A, para os dois casos de
carregamento analisados. Inicialmente as tensdes calculadas com o0 modelo RNA seréo
confrontadas com aguelas utilizadas para treinar e testar a rede. Em seguida, o
modelo RNA sera comparado com as principais equacdes disponiveis e com resultados

provenientes de ensaios experimentais.

Para complementar, no Apéndice D estd apresentada uma tabela com os
resultados obtidos para os vaores maximos dos 252 casos anaisados, para os dois

casos de carregamento.

6.2 Comparacdo de Resultados Obtidos. RNA x MEF.

A comparagao entre os resultados fornecidos pela RNA e aqueles utilizados no
processo de treinamento, obtidos pelo MEF, est4 distribuida nas Figuras 6.1 a 6.24.
Foram consideradas, nestas figuras, diferentes configuracbes de rede, englobando
combinagdes dos par@metros adimensionais apresentados na Tabela 3.1. O objetivo é
fornecer um panorama de desempenho da funcéo codificada pelo modelo RNA, em
varios pontos de seu dominio. As Figuras 6.1 a 6.14 correspondem a0 caso de

carregamento FNP, enquanto o caso MNP esta mostrado nas Figuras 6.15 a 6.26.
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A existéncia de um modelo para representar a distribuicdo de tensdes ao longo
do corddo de solda, de per s, ndo seria suficiente para justificar essa pesquisa se néo
fossem os avangos gque esse modelo representa sobre o procedimento tradicional. Para
uma melhor compreensdo do cardter inovador alcancado com o modelo RNA é
necessario tecer alguns comentarios sobre as bases do cdlculo do FCT em juntas

soldadas.

Historicamente os valores de FCT foram levantados através de ensaios
experimentais e também por simulagdes numéricas. Até mesmo para manter certa
compatibilidade com resultados anteriores os procedimentos para calculo do FCT foram
mantidos praticamente imutdvels ao longo das Ultimas quatro décadas. Embora ja
existam extensdmetros el étricos com menos de 1 mm de comprimento e também exista
a possibilidade de moddlar a junta mais adequadamente através de simulacdo numeérica,
€ certo que a maioria das equagdes existentes é baseada em valores de FCT obtidos por
extrapolagoes, sgja para evitar a influéncia da tensdo de entalhe, no caso dos testes
experimentais, ou pela utilizacdo do elemento de placa, nas simulagdes numeéricas. Por

conta do exposto, nessa primeira etapa do cdlculo do FCT ja existe uma simplificacéo.

A segunda parte do problema esté ligada a escolha de uma ferramenta eficiente
para o caculo do FCT em novas juntas. Conforme discutido no primeiro capitulo a
saida encontrada foi montar equagdes parametrizadas e gjusta-las a partir de resultados
conhecidos. Nesse ponto, também ocorre outra aproximagdo no cdculo do FCT, pois
nem sempre as equagdes conseguem gustar adequadamente o conjunto de dados,

havendo casos em que o desvio-padréo chega a 40%°". Devido s incertezas suscitadas
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pelas aproximagdes descritas o valor do FCT calculado para uma nova configuragéo

precisa ser resguardado por um coeficiente de seguranca.

Antes de avaiar os resultados do modelo RNA urge ressaltar que a utilizagéo do
conjunto de dados obtido por Massaroti®® através smulagio numérica, com um modelo
de elementos do tipo “brick”, mais adequado para representar a junta soldada, eliminaa
necessidade de extrapolagdes no calculo do FCT. Como a geometria do corddo de solda
esta representada o FCT decorre da observacdo do maior valor de tensdo na junta,
admitindo-se tensdo unitéria no braco secundario, longe dajunta. Assim, o conjunto de
dados levantado representa claro avanco sobre o0 aspecto de qualidade de resultado e

sobre o procedimento anterior baseado em extrapol agoes.

Entretanto, embora o model o utilizado por Massaroti sgja mais representativo da
junta soldada e também por isso o FCT obtido seja mais acurado, 0 segundo passo, que
€ conseguir smular o conjunto de dados obtidos por uma ferramenta expedita ndo pode

ser atingido através das equacdes tradicionais .

O modelo RNA, ora proposto, introduz novo horizonte no calculo do FCT. Ao
contr&rio do que usualmente acontece com as tradicionais equacdes paramétricas, que
permitem determinar somente os valores maximos de tensdes, o0 modelo RNA consegue
representar, com qualidade aceitével, a distribuicdo de tensdes ao longo do comprimento
dajunta soldada. 1sso valetanto para configurages nas quaisas distribuicdes de tensdes
s80 “bem comportadas’, representadas nas Figuras 6.2, 6.3, 6.15 e 6.19, por exemplo,

como também para distribuicdes mais complexas, encontradas, principalmente, em

" Em seu trabalho Massaroti®® conseguiu simular através de equagdes os pontos de méxima tenséo (FCT)
para o caso MNP.
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configuracBes com valores de q abaixo de 70°. Essa caracteristica, observada nos dois
casos de carregamento e exemplificada nas Figuras 6.1, 6.4, 6.10 e 6.26, entre outras,
estd associada a complexidade do fenbmeno andisado e também a dificuldade de

representacdo da geometria da solda naregizo de heel”, para baixos valores de q.

As vantagens do modelo RNA sdo imediatas. Conforme exemplificado nas
Figuras 6.31 a 6.34, de posse da distribuicdo de tensdes para os dois casos de
carregamento analisados pode-se empregar valores mais realistas no projeto da junta sob
a acdo simulténea de dois carregamentos, ao invés de uma distribuicdo padréo que nem
sempre premia a eficiéncia. Em adicéo, o projetista pode trabalhar com a geometria do
corddo de solda para calcular um FCT menor, conforme sera discutido no proximo item
Do ponto de vista de andlise, no conhecimento do autor, 0 modelo RNA é pioneiro na

representacdo da distribuicéo de tensdes em juntas soldadas.

Aindacom relagéo as Figuras 6.1a6.26 € importante observar que ospontos que
as compdem ndo estéo divididos por conjunto de treinamento e conjunto de teste. Isto
porque esses conjuntos foram gerados aleatoriamente e, assm, nenhum dos 252

conjuntos de pontos ficou por inteiro no conjunto de treinamento ou no de teste’.

Para avaliar os resultados dentro de cada conjunto, de teste e de treinamento,
foram construidos os gréficos das Figuras 6.27 a 6.30. Os graficos mostrados nas
Figuras 6.27 e 6.28 sdo andl ogos agqueles construidos no item 5.2, e representam o caso
de carregamento FNP. Nota-se, no entanto, uma melhoria na representacéo em relagcdo

aos resultados apresentados naguele item. Aqui, a maior diferenca absoluta obtida no

" As posicdes heel e toe foram definidas na Figura 2.3.

* cada figura é formada por 41 pontos que correspondem & distribuicdo de tensdes a0 longo do cordéo de
solda para uma determinada configuracdo. Para o treinamento da rede esses pontos foram separados
aleatoriamente entre os dois conjuntos, de teste e de treinamento.
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conjunto de teste foi 14.4%. Ainda, nos pontos em que a diferenca absoluta foi maior
que 10% o vaor de FCT, invariavelmente, foi menor que 1.7.

Nas Figuras 6.29 e 6.30, respectivamente para os conjuntos de treinamento
edeteste, estdo o0s histogramas levantados no caso de carregamento MNP.
Neste caso, amaior diferenca absoluta obtida no conjunto de teste foi 34.1%.
No entanto, no conjunto de treinamento e no de teste existem pontos nos quais o valor
da tensdo é menor que 1. Conforme ilustrado na Tabela 6.1, na maioria dos 180 pontos

em que a diferenca absoluta supera 10% o valor de tensdo € inferior a 1.

Considerase, assim, que nos dois casos de carregamento os valores
fornecidospelo modelo RNA estdo de acordo com aqueles utilizados nos
conjuntos de treinamento e de teste, ou sgja, foram identificadas duas configuracoes
deredes neurais, uma para cada caso de carregamento, que sSimulam, com
precisdo aceitvel do ponto de vista de engenharia, a distribuicdo de tensdes em

juntas tubulares soldadas do tipo Y.

Tabela 6.1 — Diferencas Absolutas Maiores que 10% para o Caso MNP.

nimero tensdo diferenca absoluta| diferencarelativa
de maxima correspondente (%)
pontos (%)
MEF RNA
165 <1 <1 34.1 2.2
14 <2 <2 16.4 4.2
1 2.3 25 8.7 5.0
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Figura 6.11 — Distribuicdo das TEVM ao Longo do Cord&o de Solda — FNP.
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Figura 6.19 — Distribuicdo das TEVM ao Longo do Cord&o de Solda — MNP.
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Figura 6.24 — Distribuicdo das TEVM ao Longo do Cord&o de Solda — MNP.
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6.3 Comparacdo de Resultados: RNA x Equagdes Paramétricas.

Nas figuras 6.35 a 6.42 estéo apresentados resultados comparativos dos valores
obtidos com as RNA e agueles fornecidos pelas principais equacdes disponivels na
literatura. Foram escolhidas as equagBes da UEG™ e do Lloyds Register(LR)*,
publicadas, respectivamente, em 1985 e em 1997. Esses dois conjuntos de equagtes
inclui revisdes das equagdes existentes até as respectivas datas de publicacdo e também

novos conjuntos de dados.

As equagles da UEG foram derivadas de ensaios com modelos de acrilico e
simulacdo numeérica através do MEF, representando os tubos elementos de casca, sem
considerar a geometria do corddo de solda. No caso das equagdes do LR foram
utilizados modelos de aco e modelos de acrilico. Nos modelos de aco foi considerada

ageometria do corddo de solda.

A variagdo do FCT em funcdo dos parametros representativos da geometria do
corddo de solda, mostrada nas Figuras 6.35 a 6.42, € um diferencial importante obtido
pelo modelo RNA que permite ao projetista avaliar a geometria mais adequada para o
corddo de solda. Devido ao rigido controle de qualidade das juntas soldadas, existente
em face dos custos de uma plataforma, € possivel garantir que o processo de soldagem
sgja compativel com o desenhado pelo projetista. Essa variagdo ndo € considerada nas
equacles paramétricas, as quais, em geral, ndo consideram nem mesmo a existéncia do
corddo de solda. Os parametros da geometria do cordéo de solda, incorporados no
conjunto de dados de Massaroti®® e reproduzidos pelo modelo RNA, produziram

variagoes de até 35% no valor do FCT.
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Os valores obtidoscom o modelo RNA séo, de modo geral, menores que aqueles
fornecidos pelas equactes. De fato, as equacdes foram obtidas através de regressdes
aplicadas em resultados obtidos pelo MEF utilizando-se o elemento finito de casca
Conforme mostrado nas Figuras 3.7 e 3.8 sd0 necessdrias extrapolacbes de tensdes na
regido da junta para definir o valor do FCT. Como, em adi¢do, 0 modelo de casca ndo
contempla a geometria do cordéo de solda, os resultados fornecidos pelas equagdes sao,

via de regra, maiores que aguel es observados nos testes experimentais™.

No Apéndice D foram incluidos os valores de FCT para os 252 modelos
analisados, e também os respectivos valores fornecidos pelas equacfes do LR e da
UEG. Para 0 caso FNP a diferenca média entre os vaores do modelo RNA e as
equacles do LR, é de 23.8%. Comparando-se os resultados da UEG com osdo LR a
diferenca média é de 35.8%. Essas diferencas foram obtidas tendo-se como base os
resultados do LR comum nas duas comparagoes. Para o carregamento MNP as
diferencas foram, respectivamente, 11.6% e 29%. Os resultados corroboram com o
exposto no parégrafo anterior, pois os modelos de aco utilizados para levantar as
equactes do LR incluem o corddo de solda. Assim, é razoavel que os valores do LR

estejam mais proximos daguel es obtidos com o modelo RNA gue os da UEG.

Nas figuras 6.43 a 6.51 foi avaliada a capacidade do modelo RNA % e também
das equacdes mencionadas %2 de fornecer resultados fora de suas respectivas faixas de
validade. As faixas de vaidade dos parametros do modelo RNA foram definidas na
Tabela 3.1. Para as equagcbes da UEG e do LR essas faixas estdo definidas

no Apéndice C.



Das Figuras 6.43 e 6.49 observa-se a variagdo aproximadamente quadrética do
FCT com o parametro b, mais acentuada para o caso FNP do que para o caso MNP. As
curvaturas observadas para 0s dois casos de carregamento vao ao encontro dos graficos
registrados por Wardenier™, reproduzidos na Figura 6.52. Os intervalos de validade dos
parametros analisados nas Figuras 6.43 a 6.49 sdo usualmente empregados para as

equacdes paramétricas.

Nesse sentido, os par@metros, a excegdo de a, ou sgja, L/D, apresentaram
comportamentos similares para 0 modelo RNA e as equactes, compativeis também com
os resultados da DNV. Embora sgja recomendado o uso das equacdesedo modelo RNA
dentro das faixas de parametros estabel ecidas os valores observados indicam curvas de
tendéncia semelhantes entreo modelo RNA e as equagdes. Dessa forma, o treinamento a
partir de um conjunto de dados que englobe um intervalo maior dos parametros
avaliados podera ser feito a partir das configuracdes finais de rede obtidas para os dois
casos de carregamento, com a expectativa de convergéncia rdpida para erros médios

semel hantes aos ja obtidos, explorados nas Figuras 6.27 a 6.30.

A variacdo do FCT com o parametro a, ilustrada na Figuras 6.45, indica
diferencas significativas para valores fora da faixa com que a rede foi treinada. Nesse
caso, O ideal seria a complementagdo do conjunto de treinamento com dados que
abrangessem um intervalo maior de a. A sensibilidade do FCT em relagéo ao parametro
a et relacionada com a faixa estreita utilizada para treinar a rede no caso FNP.
Porcentualmente, a variagdo de a no conjunto de treinamento € de pouco mais de 10%,
a0 Passo que, para todas os outros parametros, os valores minimosdiferem dos maximos

em mais de 100%. Assim, um estudo mais aprofundado sobre esse assunto podera
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esclarecer avariacdo do FCT com o parametro a. Para tanto, € necessario um conjunto

de treinamento que contemple um intervalo maior de variagdo do referido parémetro.

Observa-se, no entanto, a despeito do parégrafo anterior, que o desempenho
quditativo da rede fora dos limites dos par@metros utilizados no treinamento € muito
bom. Isso traz a tona mais uma vantagem da utilizagdo do modelo aqui concebido, ou
sgja, a smulagdo da funcdo que governa o fendbmeno de distribuicéo de tensdes na junta.
As equaces representadas nas Figuras 6.43 a 6.51 foram obtidas através de regressdes
sobre conjuntos de dados com os parametros variando nas faixasindicadas nas abscissas
dos respectivos gréficos. Por outro lado, 0 modelo RNA foi treinado, via de regra, com
intervalos menores de variagdo dos parametros adimensionais e ainda assim conseguiu
representar adequadamente a fungdo em pontos fora dos intervalos utilizados no
treinamento. Os parametros b e t, por exemplo, foram incluidos no treinamento
variando de 0.4 a 0.8. Nas equacOes avaiadas os mesmos parametros foram

considerados entre 0.3 e 1.
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Figura 6.37 — Compar acao de Resultados. RNA x Equactes Paramétricas - FNP
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6.4 Comparacao de Resultados: RNA x Ensaios em Bancos de Prova.

A principa dificuldade para comparar resultados provenientes de ensaios em
bancos de prova, ou simplesmente ensaios, € encontrar, na literatura, valores de FCT
obtidos por esse meio. Em geral, os resultados de ensaios experimentais ndo sdo
publicados e, sSim, as equagdes paramétricas originadas a partir deles. Foram utilizados
resultados levantados em programas patrocinados pelo Departamento de Energia
Britanico™%>%,

Nas Figuras 6.53 a 6.60 foram comparados os resultados do modelo RNA com
0s resultados de ensaios. Como os resultados dosensaios sdo conhecidos em apenas trés

pontos admitiu-se uma curva passando por esses pontos, conforme mostrado naquelas

figuras.

Em aguns casos, como por exemplo nas Figuras 6.53 e 6.55, foram utilizados
paréametros fora da faixa de valores definida na Tabela 3.1. Acredita-se, no entanto, de
acordo com o discutido no item anterior, que as extrapolacdes dos parametros t e g,

sgjam aceitavels nos casos em que foram aplicadas.
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De um modo geral, o projeto da estrutura tubular € guiado pela espessura
necessaria para que a junta resista aos carregamentos a ela impostos. Adiciona mente,
pode-se perceber que os valores de FCT caculados pelas formulagbes tradicionais
indicam valores superiores aqueles calculados pelo modelo utilizado para a elaboracéo
da RNA, o que, sem dlvida, penaliza o peso da estrutura. Um vaor de FCT mais
realista, considerando um modo de caculo de tensdes mais preciso como o utilizado
nesse trabalho pode, sem equivoco, reduzir esse efeito e gerar estruturas mais leves,

melhorando suas condicdes de fabricacéo, operacdo e manutencao.



CAPITULO 7

CONCLUSOESE PERSPECTIVAS

Os objetivos de estabelecer um modelo de célculo do fator de concentracdo de
tensOes em juntas soldadas e, ainda, que pudesse representar a distribuicdo de tensdes
ao longo do cordéo de solda foram alcangados, conforme explanado no decorrer desse

trabalho e real¢ado no capitulo anterior.

Com efeito, as incertezas suscitadas no processo de definicdo das equactes
parameétricas provocam a inclusdo de fatores de seguranca que o procedimento discutido
nesse trabalho n&o exige ou pelo menos, minimiza. Entenda-se, pois, a importancia néo
s6 da modelagem com RNA, mas também do levantamento do conjunto de dados nas
bases do trabalho de Massaroti®, incluindo a geometria do cord&o de solda. Sabe-se que
os dois modelos, equacdes paramétricas e RNA, ndo contemplam as tensdes de entalhe,
provocadas pelo processo de soldagem e, portanto, ainda existirdo incertezas para
avaliar o valor real das tensdes na junta. A existéncia dessas tensdes € considerada no
levantamento das curvas SN, usuamente utilizadas na definicéo de critérios de projeto

para as juntas.

O modelo RNA emerge, entdo, como uma nova e poderosa ferramenta para
avaliacdo das concentracOes de tensdes em juntas soldadas, com a qua €é possivel
representar de modo mais redlista a distribuicéo de tensdes nessas juntas. Com isso, €
possivel determinar as caracteristicas geométricas das juntas para carregamentos

combinados, por exemplo FNP e MNP, sem a necessidade de empregar os valores
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maximos de cada caso. Um enfogque menos conservador no célculo do FCT pode trazer,
como consequéncia, uma estrutura mais leve e mais econdmica, em face do elevado

numero de juntas soldadas na estrutura de uma plataforma.

Deve-se entender, no entanto, que o emprego de RNA ndo é uma panacéia e
como toda ferramenta de calculo apresenta vantagens e desvantagens, conforme
mostrado nos capitulos5 e 6. Ainda assim, 0 emprego de redes neurais artificiais no
cdculo da distribuicdo de tensbes em juntas soldadas € uma opcdo viavel e de fé&cil
utilizacdo. Com algumas linhas de cddigo, em uma linguagem de programacéo de
computador, pode-se implementar as configuractes de pesos, estabelecidas no Apéndice
A, que representam o “conhecimento” da rede no céalculo da distribuicdo de tensdes em
juntas soldadas. A bem da verdade, diga-se que os primeiros ensaios feitos com RNA
nessa pesquisa foram somente para o cdculo do FCT. Uma vez percebido o potencia da

ferramenta foram incluidos os pontos ao longo do cordéo de solda.

Nesse contexto, a utilizagdo de redes neurais artificiais no calculo de FCT pode
ser estendida para outras geometrias de juntas (X, K,K-T, etc.), desde que
existam conjuntos de dados representativos dessas geometrias. Em adi¢do, sugere-se
gue nestes dados estejam computados também os parémetros representativos da
geometria do corddo de solda, uma vez que a ferramenta RNA consegue simular

inclusive essa geometria.

Outro emprego potencia de RNA é no cdlculo dos limites de resisténcia das
juntas soldadas. Esses limites sdo calculados de modo semelhante ao feito atuamente

para o FCT, isto &, levantamento de dados através de ensaios em bancos de prova e
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desenvolvimento de equacOes baseadas em regressdes que gustam curvas sobre 0s

dados colhidos®"®,

Como sugestéo para futuros trabalhos esta a inclusdo de umnovo paréametro para
representar o valor da tensdo na secéo do cordéo de solda, o que forneceria subsidios
para uma melhor compreensdo da distribuicdo de tensdes na regido do corddo de solda,
uma vez que praticamente ndo existem referéncias na literatura sobre esse assunto.
Assim, novas investigagdes no ambito das RNA com o objetivo de acelerar 0 processo
de treinamento talvez sgjam necessé&rias, dado que o conjunto de treinamento pode
chegar a ordem de 100000 pontos. Nesse caso, € recomendada a utilizacdo do algoritmo

de apresentacdo a eatdria dos pares de treinamento discutido no Apéndice A.

Finalizando, sugere-se que os problemas enfrentados durante essa pesguisa,
eclarecidos no capitulo 5, e as solucdes adotadas sgjam avaiadas em novos
desenvolvimentos evitando-se, assim, que caminhos inglérios sgam trilhados

novamente.
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APENDICE A

CONFIGURACAO DO MODEL O RNA

A.1 Definicdo dos Pesos Sinapticos.

Al

Nesse apéndice estdo as configuracdes finais obtidas depois do treinamento para

os dois casos de carregamento, FNP e MNP. Colocadas na forma de tabelas, estas

configuragdes representam o conhecimento embutido nas redes das distribuicbes de

tensOes em juntas soldadas do tipo Y, para agueles carregamentos.

Para calcular novas configuracbes de junta Y, para 0 caso FNP, deve-se

construir uma RNA com quatro camadas, a primeira com 8 neurdnios, a segunda com

15, aterceira com 5 e a Ultima com 1 neurénio, conforme ilustrado na Figura A.1. Os

neurdnios sdo totalmente interligados, camada a camada, e 0s pesos utilizados, bem

como os limiares, estdo definidos na Tabela Al. Para facilitar o entendimento, foram

identificados alguns pesos narede, os quais estéo destacados na Tabela A.1.
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Figura A.1 —Rede Neural para o Caso FNP.



Caso FNP.

Tabela A.1 — Pesos dos Neur 6nios que Compdem a Rede Neural para o Caso FNP.

A2

| 0 | 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6 | 7 | 8 | 9 | 10 | 11 | 12 13 14 15
pesos que ligam os neurdnios da segunda camada aos neurdnios da primeira camada
1 0,68859776 | 0,03907598 | 1,20084636 |-0,16184957| -0,49604537 | 0,40407880 |-0,46513936| 0,49118071 | -2,10781587
2 2,77145068 |-0,56141929 | 0,04482592 (-0,43558098| 0,63124990 |-0,26522109( 1,82008801 | 0,03709398 | -1,41965723
3 -6,40602344 | 6,77669542 | 0,18938720 | 0,31123133 | -2,05921229 [-0,12550854| 0,01663461 |-0,13581935| -1,43428783
4 4,13632645 | 0,50003122 | 5,44873806 | 5,74307978 | 0,79957057 | 0,80796975 |-0,04509786| 0,31575687 | 0,89955223
5 4,60098492 | 0,17923759 | -0,48258095 | 0,14771609 | -2,43505482 [-0,30739633| 0,84095288 |-0,37073418| -2,04111647
6 3,90376555 | -1,00040116 | 0,34200966 | 2,48021831 | -1,30108506 | 0,06674870 | 0,35732167 | 0,06744284 | -1,62886215
7 7,43401071 | 0,18168719 | -1,36690224 | 0,29778279 | -0,07701496 |-0,05526654 (-0,23687726|-1,06409972( 4,49524151
8 1,57492265 | 0,27856461 | 1,71257021 (-0,32123222| -0,49674486 | 0,34579615 (-1,06170154| 0,74769315 | -1,16433250
9 2,48956244 |-0,31709401 | -0,01090418 | 0,01350957 | 0,41848886 |-0,00396390( 1,52387476 | 0,18690888 | 5,26497017
10 0,24154666 | -0,94150389 | 0,26213813 | 0,35424925 | -0,74236321 |(-0,14237300| 0,14450621 |-0,14565226| -4,05303519
11 0,02552713 | -0,59849832 | 0,26843358 | 0,02518358 | -0,15097855 [-0,03530802| 0,23744023 | 0,03394791 | 3,54499546
12 1,08471416 |-0,45627133| 0,13794012 | 0,73871417 | -1,07175265 |-0,21403657 | 0,25722359 | 0,09166669 | -0,16965309
13 2,35362502 | 0,28632041 | -0,37253042 | 0,33520484 | 0,26948068 | 0,18143943 | 3,14144376 | 0,08328925 | 3,61307987
14 1,95128081 |-0,09911838| 0,81971010 (-0,20080836| -0,18688815 |-0,61518414(-0,13112010]-0,76006386( 0,17397059
15 5,56781449 | 4,52633726 | 0,24336624 (-0,00405283| 0,04184714 |-0,31582627(-1,15636883|-0,22737853( 2,75701136
pesos que ligam os neurdnios da terceira camada aos neurdnios da segunda camada
1 | -1,26565633| -3,51858268| -1,95472907| -1,71948749| -0,24959350( -2,92720679] -1,98084213| -1,73052819( 2,54139651| -0,55998358|-1,73084346( 1,00852376| 0,31693136| 0,25334931| -1,40913008] -0,50336530
2 -0,13123174| -0,04536636( 1,00363013| 2,47427887| 0,11904105( 1,24629519| 2,13844895| -1,14397026( 0,12731262| 0,29017367(-2,30675668| -2,70547848| -2,08337542| -0,17066300| -0,22273656| 0,22484156
3 -11,3881201| 1,00262121( 0,06912819| -3,15630407| -0,49696413|-1,29789781|-0,75065055| 0,26237350(-0,49952903| -1,43309973(-5,13040514| -3,44860174| 0,51097796( 0,77393180| -0,55356623| -0,99993936
4 1,54700769| 0,12980175( 0,60888213| -2,78153700| -0,40612937(-0,45070867]-1,35196554| -1,60752082-0,17692395| -0,72585947( 4,50101697| 1,09645677|-2,03971159| 0,65198459| -1,46335557| -4,45566022
5 2,03607061| -4,75608747( -0,48757424] -0,04715971| 0,17190425( -3,50660236| 3,90772031| 1,60741448( 1,55633221| 12,31474966(-0,51003561]|-9,31774621| -3,54590510| -2,18218596| 0,94019177| 0,81398541
pesos que ligam os neurdnios da camada de saida aos neurbnios da terceira
1 -10,6023301| -1,53499144( -2,04832540| -10,26578817| -1,42533675| -2,07080885
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Observactes paraa Tabela A.1:

1 nacoluna zero estéo os limiares q dos neurénios. O peso W corresponde a ligagéo

do neurdnio i da camada k com o neurdnio j da camada k-1.

2 as faixas vaidas dos parametros de entrada estdo mostradas na Tabela 3.1. Foram

utilizados os valores 0.98 e 11.05 parareescalonar a TEVM entre 0.1 e 0.9.

3 para utilizar apropriadamente esta tabela, os valores limites mostrados na Tabela
3.1 devem ser escalonados para os limites—1 e 1. As variaveis de entrada devem ser
escalonadas nesta faixa, enquanto a saida da funcéo sigmoide deve ser escalonada
entre 0.1 e 0.9. A ordem dos parédmetros de entrada na primeira camada €
fundamental e deve ser igua a apresentada na Figura A.l, ou sga

b,t,g a, G/, q,asex.
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Caso M NP.

Para 0 caso MNP, o cédlculo de novas configuracfes de junta Y pode ser feito
construindo-se uma RNA com quatro camadas. a primeira com 7 neurénios, a qual
servira de entrada para os parametros, a segunda com 25, aterceira com 15 e a Ultima
com 1 neurbnio, conforme ilustrado na Figura A.2. Os neurdnios sdo totalmente
interligados, camada a camada, e os pesos utilizados, bem como os limiares, estéo
definidos nas Tabelas A2 e A3. Analogamente, foram destacados alguns pesos na

Figura A.2, os quais esté@o destacados nas Tabelas A2 e A3.

Gz O

Figura A.2 — Rede Neural para o Caso MNP.
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Tabela A.2 — Pesos dos Neurdnios para a Rede Neural do Caso MNP — 1/2.

| 0 | 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6 | 7
pesos que ligam os neurénios da segunda camada aos neurdnios da primeira camada
1 6,25367094 | -1,80918309 | 1,62678314 2,07796577 | -0,84107732 | 0,78798402 | -0,74949668 | -1,67094619
2 4,70959210 0,52312112 | -0,47503897 | -0,38186141 | 0,18138180 0,22478726 | -4,76273527 | -0,67314886
3 3,96663879 | -0,10851503 | 0,02232992 | -0,09250530 | -2,39867923 | 0,53494598 | -0,94206402 | -0,01143556
4 4,36238691 | -0,28205584 | 0,05076061 3,08322769 | -1,24309539 | 0,83444602 | -1,01462084 | -0,84825509
5 1,69885495 | -1,14326122 | 0,12879625 | -0,49937429 | -0,14458834 | -0,59031943 | 0,31733004 3,02072069
6 2,84179871 2,75550435 0,24717129 0,37161832 | -0,16067315 | -0,14649364 | -0,35361111 | -2,32562002
7 2,41854461 | -1,42664132 | 0,88978467 1,51196194 0,09529293 0,35804593 | -1,05303921 | -0,57907583
8 5,86095320 | -1,89906285 | 0,38797832 | -1,17127648 | 0,78122540 | -2,36244517 | 0,54427427 1,54635984
9 4,07432654 | -1,90670854 | 0,24001329 2,26241521 | -0,28294724 | 1,45847409 | -0,13122075 | -2,26892475
10 3,89779402 | -0,05711361 | 1,74211953 | -0,42848267 | -0,51238007 | 0,01775006 | -0,69135201 | -1,27474190
11 3,57616441 | -0,54974141 | 1,16771131 2,16625479 | -0,10639876 | -0,12361285 | -0,64763241 | -0,76389947
12 4,43523416 0,39934610 2,81165470 3,41629743 | -0,31212299 | 0,40745333 0,48222992 2,54555635
13 1,02871776 | -0,31521925 | 0,89155212 | -1,01989849 | -0,14377252 | 0,02678064 0,19845616 | -1,29766961
14 3,01529879 | -0,23023667 | 0,05369265 2,49779035 | -0,20693608 | -0,37063569 | 0,42698159 | -1,27391776
15 3,56416098 | -1,06837590 | -0,27326875 | -0,33490423 | 0,16167265 1,59725758 | -0,15507176 | 2,27984746
16 4,34177913 0,18040040 0,18085783 0,05390535 0,00272268 1,25344989 | -0,02766925 | 6,21019098
17 1,62530270 0,83238489 | -0,04505440 | -0,00420495 | 0,11903701 | -0,07227546 | 0,02508561 | -8,35909967
18 4,79183426 | -0,51190449 | 0,57093891 | -0,74141302 | -0,38256666 | -1,17202487 | 0,19833717 | -3,87858810
19 2,04901435 | -0,19544230 | -0,31722304 | 0,16556647 | -0,02548740 | -1,03209576 | 0,04404632 9,75002060
20 2,56082746 | -0,55426103 | 1,59254737 0,09829384 | -0,05158520 | 1,17291468 | -0,33586342 | -1,81875862
21 1,67067719 0,04840326 | -0,10146360 | -0,00158969 | 0,06135419 | -3,77703197 | 0,12890653 | -0,26699927
22 3,95400439 0,55408657 | -0,09263843 | -0,00859956 | 0,08347519 0,80404487 0,08031614 | -5,95236021
23 14,93292201 | -0,44328814 | 0,03081741 | -0,12888843 | 0,59103869 0,28210715 0,84522798 | -13,04469853
24 3,10035320 | -1,01444061 | 0,26767833 | -0,29288085 | -0,06718961 | -0,19569389 | 0,05997871 | -12,65444273
25 0,46431699 | -1,29320169 | 0,12824535 | -0,34240194 | -0,00679424 | -0,66711121 | 0,12583076 | -2,76713190

Observagtes paraa Tabela A.2:

1 nacoluna zero estdo os limiares q dos neurdnios. O peso Wi corresponde a

ligagdo do neurdnio i da camada k com o neurdnio j da camada k-1.

2 asfaixas vdlidas dos parametros de entrada estdo mostradas na Tabela 3.1.
Neste caso de carregamento ndo foi incluida o pardmetro a. Foi utilizado o

intervalo de 0.16 a4.10 parareescalonar as TEVM entre 0.1 e 0.9.



3 para utilizar apropriadamente esta tabela, os valores limites mostrados na
Tabela 3.1 devem ser escalonados para os limites —1 e 1. As variaveis de
entrada devem ser escalonadas nesta faixa, enquanto a saida da funcéo
sigmdide deve ser escalonada entre 0.1 e 0.9. A ordem dos parametros na

entrada da primeira camada deve ser a seguinte: b, t, g G/t, q, asex.
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Tabela A.3 — Pesos dos Neur 6nios que Compdem a Rede Neural para o Caso MNP — 2/2.
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| 1 | 2 | 3 | 4 | 5 | 6 | 7 | 8 | 9 | 10 | 11 | 12 | 13 | 14 | 15
pesos que ligam os neurdnios da terceira camada aos neurdnios da segunda camada.
0 -6.96116152 1.03441445( 0.66892272 6.3378636( 0.08877669| 0.05170243| 0.18828714| 2.01438784| 0.98365664| 1.65497508| 0.36607017| 0.52001782| 0.27485743 1.12143781 5.86291982
1 -1.53127458 -2.23192942] -0.03548148( -0.24065841| -1.19208539| 0.89618107| -2.41601539| -1.58566116| -0.79614179( -0.23009279| 0.04585912| -2.02380983| 0.74710477| 1.54100688, 1.35854974
2 0.3324408 0.19131256| -0.80111763| -0.12401051| 0.88135397| -0.28924447| -1.08709677| 0.67442716| -3.71859714| 0.10823962| 0.66133638| -0.35229693| -1.07886263| -1.17330299 0.25566094]
3 -1.08822104 0.20043769| -0.57113733| 0.77344169| -1.92176391| 0.35399406| -0.70393888| 0.44090262| 0.11878147 0.73622278| -0.2721093| -0.83501433| 1.24584735| -0.63980725| -0.14083815
4 -0.17178981 -0.01089972| -0.68653807| -0.86373703| -0.98037743| 0.20764518| -0.37138103| -0.93688425| -1.13968789( 0.48908903| 0.00616969| 0.27564351| -0.16057185| -0.61648943 0.21501724]
5 0.4309429 -1.42517169| -1.02139768| 0.64464101| -0.24639249| 0.41994668| 0.84359105| 2.49539682| -0.37585609( -2.54790188| -1.05173952| -0.19282031| -2.5661442| 0.37324904 1.94464721
6 1.87335754 -0.24250649| -0.42104278( 0.55416115| 0.30915976| -0.36239101| -0.60441833| -0.85852564| -0.97926299 1.5345915| -1.04899298( -0.30981022| 1.11893604| 0.71914212| -2.99291318
7 2.47194883 -0.54862619| -0.27526357( -1.92543394| -1.47490008| 0.44727017| -0.32973407| -0.48730151| 0.18202578| -0.56552199| -0.01910613| 1.53329359( 0.90117067| -0.61217004( -0.24083697
8 -4.07791895 -1.06616925| -0.37265605( -2.36112336| -0.28148543| -2.5096959 1.2029492| -1.85960699 2.6495803( -0.72841661| -0.89208927| -0.82812037| 0.20796525| -0.37313548 1.22180958
9 0.72595389 -0.34826595| 0.06321995( 2.59546996| 1.56257052| -0.91202333| -1.26855387| 0.26423891| -1.1434845| -2.95038105| 1.28130629| -0.28421738( -0.80540084| 0.49426179( -2.84145448
10 -1.78956427 112179155 0.64804651| 0.09551224| -1.02262748| -0.82008339| -0.39769012| -1.38439161| -0.40640269| -1.43565384 0.9760308( 1.86516288| -0.58917883| 0.64640209| -0.15500729
11 -3.43552459 -1.95702457] 0.27249401( 1.23741647| 0.69953446| -1.44928624| -0.06900654| -0.55332732 0.4479248( -0.20300254| 0.13326216| -0.56213524| 0.38256191| 0.11802663 0.77891893
12 -0.65920647 0.11959993| -0.43200225| -0.28801299| -0.3185116 -0.1091032| 0.31710008| -1.15290731| -0.64944802( -0.01437459| 0.84710081| 1.18508606| -2.39811358| -1.67493984| -0.06403259
13 1.71116826 -2.84005448| -0.93651545( -1.0477194| 1.67052569| -1.82133856| -1.10343173| -6.15018758| -0.42580311 0.960508| -0.08359215| -1.95935216| -2.23033431| 1.50835945| -0.87860596
14 0.70019157 -3.01683337| 0.60277255( -0.20383429| 0.13440113| 0.79000062| -1.31659218| -0.77774905| -0.53522412( -1.33212207| -0.19681872| 0.42012132| 1.58869376| -2.93793651 1.56163972)
15 1.51661973 0.65863015| -0.65491855| -3.08333466 1.7070516| -1.15459305( -1.28514215| -3.4907292( -1.18360879| -1.00639022 -0.9156626( -1.09534878| -1.87857307| 2.63867421| -4.11032984;
16 -0.8577937 -0.73866736| -1.00725977| 5.83356905| -1.13305777| -9.89462688| -0.73989529| 2.25768586| 2.61436978( 2.34864475| -3.19648632| -0.99148325| -3.56560352| -2.24394271 4.31563766
17 -2.48690379 1.35361911( -1.32148021| 0.44132952| -1.35170713| -1.33141062| 0.58224904| -1.39201924| 1.35818858| 0.84545314( -4.87731863| -1.1692506| -5.83640787| -1.8205056 1.56657641
18 0.08382445 -0.75719911| 0.04492076( 0.48279868| -1.88967192| -3.15704091| -3.06337148| -2.27709292| -0.84409708| -1.21108052| -0.54082652| 0.40506484| 0.24725096| 0.65647452, 1.74262328
19 -4.58930795 0.46214986| -2.60078095| -2.71881449| -0.16470881| -9.13212872| -0.73369965( -2.05996715| 0.34238724| -2.67493526| -1.06740296| -5.15202902| -2.84107509| -1.31511392| -2.51844441
20 -1.15317845 0.21727332| -0.57318094| 0.80585424( -0.31518512 1.34479085| -0.68652316| -0.61067749| -1.15406221 0.4818855| -1.79233162| -0.15027299| -1.39843807| 0.05711076 0.7036864
21 0.68749358 -0.57221192| 1.18234377 4.09334752| 0.37939026| 0.28539793| -0.73098116| -0.90539996 0.6296117 1.49607051] 1.34370703| 1.33478422| 0.61599821| -0.38504406 1.0330949
22 -0.46709758 -3.01738606| -1.12361101| -0.01528203| 0.61840237| -1.87196786| 0.77992055| 1.68218682| -1.0709769( -2.27443041| -1.22306774| -2.1374286| -1.5064361| -0.68152445 1.73222882)
23 -6.94311199 0.11609324| 0.01948716| -3.01286189| 1.66584989( 0.52472269| 2.38830449| -0.09509171| -0.10283909 2.2033543| -0.62812309| 0.69302524 0.16141063| -1.78953808( -0.98324613
24 -2.76213352 0.780052| -1.43676293| 0.08976056| -1.28966859| -2.02256351| 0.99995442| 1.05192064| -0.93664755| -1.18990955| -10.1242526| 2.20049756( -3.13861944| -0.58042529( -3.88325423
25 2.11714541 -1.80155625 0.4621141( -0.04257886| 2.17371739| 1.00278099| -2.00503576 0.84355384| -1.90055922 0.75543854| 1.88133061| -1.85820024| -0.45946604| 2.20717473 6.56152672
pesos que ligam os neurénios da camada de saida aos neurdnios da terceira camada.
1 | -5,57693271| -4,37360313| -3,45388076| 2,0482128| -2,65541860| -1,15461989| -4,03498639| -1,62290590| -3,18862246| -0,96715248| -1,49156523( -1,83249831| -1,33806271| -2,94234106| -0,98779096|-1,16866247
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Observactes paraa Tabela A.3:

1 Para facilitar 0 armazenamento dos pesos no formato de matriz foi necessério
inverter as colunas com as linhas dos pesos entre a segunda e a terceira camada.
Assim, nalinha zero estdo os limiares g dos neurdnios e 0 peso W, corresponde a

ligacdo do neurdnio i da camada k com o neurdnio j da camada k-1.

2 para os pesos que ligam a camada de saida a terceira camada, na primeira coluna
esta o limiar do neurbnio, a0 passo que um peso qualquer wy; corresponde a

ligacdo do neurdnio 1 da camada k com o neurdnio j da camada k-1.
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A.2 Formatacdo do Arquivo de Entrada do Programa NEUROWELD.

O arquivo de entrada do programa NEUROWELD é padrdo ASCII e tem o formato
definido abaixo:

NCAM FRES GERA
NNERI
ALPHA

ETA

ERRO1
ERRO2
NITER1
NITERZ2
MIN1 MAX1.
MIN2 MAX2.
NTRE NTES
VMAX
VMIN

PTREi

PTESI

em que:

NCAM numero de camadas narede (inteiro).

FRES definicdo da funcdo residuo. FR=1 para a funcdo definida na Equacéo 5.2 e
FR=2 para a funcéo definida na Equacéo 5.4. (inteiro)

GERA GERA-=1 para gerar aeatoriamente os pesos e GERA=2 para ler arquivo com
0s pesos. (inteiro)

NNERi numero de neurénios em cada camada, comegcando na camada de entrada e
progredindo até a camada de saida. Deve haver NCAM linhas, cada uma
definindo o nimero de neurdnios para a correspondente camada. (inteiro)

ALPHA parametro para acelerar a convergéncia. (real)

ETA  taxade aprendizagem. (real)

ERRO1 erro maximo para a convergéncia de um unico para de treinamento.(real)

ERRO2 erro méximo para a convergéncia do conjunto de treinamento.(real)

NITER1nUmero maximo de iteracbes para o conjunto de treinamento. (inteiro)

NITER2nUmero maximo de iteraces para um par de treinamento. (inteiro)

MIN1 vaor minimo para escalonamento das variaveis de entrada. (real)

MAX1 valor maximo para escalonamento das variaveis de entrada. (real)



MIN2
MAX?2
NTRE
NTES
VMAX

VMIN

PTREi

PTESI
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valor minimo para escalonamento das variaveis de saida. (real)

valor maximo para escalonamento das varidveis de saida. (real)

nimero de pares de treinamento. (inteiro)

nimero de pares de teste. (inteiro)

vetor com os valores maximos de cada variavel. Deve haver consisténcia entre
a ordem que as variaveis aparecem neste vetor e nos vetores de treinamento e
de teste. (real)

vetor com os valores minimos de cada variavel. Deve haver consisténcia entre
a ordem que as varidvels gparecem neste vetor e nos vetores de treinamento e
de teste. (redl).

deve haver NTRE pares de treinamento, um em cada linha, obedecendo a
seqliéncia vetor de entrada, vetor de saida. (real)

deve haver NTES pares de teste, um em cada linha, obedecendo a seqiiéncia
vetor de entrada, vetor de saida. (real)



All

A.2.1 Exemplo de Arquivo de Entrada do Programa NEUROWELD.

Este arquivo foi utilizado paratreinar o modelo RNA no caso FNP, a menos dos

numeros de pares de treinamento e de teste, modificados.

411

8

15

5

1

0.85

0.85

0.00004

0.000025

90000

20

0.01.0

0.10.9

52

0.800 0.800 20.000 3.400 0.800 90.000 45.000 100.000 11.019
0.400 0.400 10.000 2.900 0.100 40.000 10.000 0.000 0.193
0.400 0.400 10.000 3.019 0.200 70.000 10.0 77.500 2.814
0.400 0.80010.000 3.137 0.200 50.000 25.0 80.000 2.665
0.400 0.400 10.000 3.019 0.400 70.000 10.0 92.500 2.016
0.400 0.60010.000 3.030 0.133 70.000 10.0 35.000 4.881
0.800 0.80020.000 3.203 0.400 50.000 10.0 7.500 3.778
0.800 0.800 10.000 2.955 0.200 70.000 10.0 17.500 3.674
0.400 0.600 10.000 3.227 0.267 40.000 15.0 5.000 2172
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APENDICE B

ALGORITMOSDE TREINAMENTO DE RNA

B.1. ALGORITMO DE TREINAMENTO DO PERCEPTRON

O agoritmo de treinamento do perceptron é Util para separar classes linearmente

separaveis. Considere o perceptron mostrado na Figura B.1. Definindo o vetor de
entrada do perceptron por
_ T
X —[- 1,X1, X0 yueenn ,xp] (B.2)

e 0 vetor de pesos por

W = [q W, Wy e ,Wp]T (B.2)
Em notagdo vetorial, a combinagéo linear pode ser escrita como
u=W"x (B.3)
O objetivo do perceptron é encontrar um conjunto de pesos W que satisfaca a
equacao
WTX =0 (B.4)
A equacéo B.4 define um hiperplano plotado no espago p-dimensional que
representa uma superficie de separacéo entre duas classes diferentes, C; e C..
Suponha que exista um subconjunto de vetores de treinamento
Ya X1(1), X1(2),...%s que pertenca a classe C; e outro subconjunto ¥ Xx(1), X2(2),...%
que pertenca a classe C,. A unido dos dois subconjuntos formam o conjunto de

treinamento.

O processo de treinamento do perceptron com os conjuntos X; e X, consiste em
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encontrar um vetor de pesos W que separe as classes C; e C,. Segundo o Teorema de
Aprendizado do Perceptron, desenvolvido por Rosemblatt®®, o vetor W é obtido em um

numero finito de passos pelo agoritmo mostrado na Tabela B. 1.

Tabela B.1 — Algoritmo de Aprendizado do Per ceptron

1. Inicializa-se 0 vetor de pesos com W={0}.
2. Apresenta-se um novo vetor de treinamento X; arede e calcula-se o produto.

U =WT X, (B.5)

3. Verificase se o vetor X; estd corretamente classificado. Nesse caso ndo ha
modificag&o no vetor W, ou sgja

Wh+1)=w(n) s w'x(n)2o e Xx(n)ic (B.6)

wh+1)=w(n) swW'X(h)<o e X(n)ic, (B.7)
em que n corresponde a n-ésima iteracao.

4. Caso contrario, o vetor de pesos é atualizado com a seguinte regra

W(h+1)=w(n)- hx(n) se W'X(n)30 e X(n)i C, (B.8)
e

W(h+1)=w(n)+hX(n) se W'X(n)<o e X()T ¢ (B.9)
em que h é ataxa de aprendizado.

5. Volta-se ao passo 2 até que todos os vetores X estegjam corretamente classificados.

Figura B.1 —Modelo do Perceptron
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B.2. REGRA DELTA

A regra delta foi elaborada para treinar o0 ADALINE, ilustrado na Figura B.2,

cuja saiday é a combinacédo linear calculada por

y=u=WTX (B.10)
em que
X =[x Xp k] T (B.11)
e
W = [Wl,Wz, ....... ,Wp] T

O objetivo do treinamento do ADALINE é encontrar um conjunto de pesos W

para minimizar afuncdo definida por

1(d. -WT X, )2 (B.12)

Ew)=Z a0 - =3

1l Qor—
1l Qor—

1
2
em que L é o nimero total de pares (X, d) de treinamento.

A funcdo definida em B.12 é convexa e possui um ponto minimo W*. A
condicdo necessaria para que W* seja um ponto de minimo é que o gradiente da funcéo

E sganulo naguele ponto®, ou seja,

5 L
N(EW) =5 o1 8- %) wa =
=- é_ X| (d| - WTX| ):0 (813)

AL N L
o} T * o}
é‘?‘ X, X, Q/v = axd, (B.14)

O conjunto de pesos W* € encontrado resolvendo-se a equacdo B.14, o que pode

ser feito invertendo-se a matriz dada por
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L T
M=3 X| X| (815)
Assim procedendo, obtendo-se

L
w =M 1&g X, (B.16)
1=1

A inversdo da matriz M, no entanto, exige que o conjunto de treinamento
contenha, pelo menos, p vetores de entrada X; sgjam linearmente independentes™. Além
disso, o conjunto de dados pode ser ma condicionado e dificultar, ou até mesmo
impossibilitar, ainversdo de matriz, feita normalmente por métodos numéricos.

Outra solucéo para encontrar o vetor de pesos W* € aregra delta proposta por
Widrow®’. Esta regra é um processo iterativo, no qual, partindo-se de um ponto W(0)
pode-se caminhar em direcéo ao ponto de minimo, bastando para isto evoluir no sentido

oposto ao do gradiente naguele ponto®, isto &,

W(n+1)=w(n)+DwW(n) (B.17)

DW(n) = -hNE(W(n)) (B.17a)
em que a taxa de aprendizado h determina o tamanho do passo nho sentido oposto ao

gradiente.
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Sendo

RE(W)=- I{i{lxl (0 -wTx,) (B.18)

e substituindo as Equagdes B.18 e B.10 na Equacéo B.17 obtém-se

w(n+1)=w(n)+h 3 X (d; - ) (B.19)
1=1

Definindo
dy =d -y
finalmente obtém-se
W(n+1)=w(n)+DwW(n) (B.20)

com

DW(n)=-hNEW)=-h 3 X,d, (B.21)
1=1

Tabela B.2 — Algoritmo de Treinamento pela Regra Delta

1 Inicializa-se o vetor de pesos W={ 0}

2 Apresenta-se 0s L pares de treinamento, e atualiza-se 0s pesos por

W(n + 1) :W(n)+h é_ X|d|
1=1

3 Voltaao passo 2 e repete-se 0 processo até que algum critério de convergéncia tenha

sido obedecido.
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B.3. REGRA DELTA GENERALIZADA (RETRO-PROPAGACAQ)

A regra delta generalizada é uma extensdo da regra delta para redes multi-
camadas.

Considere um conjunto de treinamento com L pares de treinamento e que

Ep=

1 Qo

1

2_13 >
(dpj - ypj) ‘Ejazlepj (B.22)

N | =

segja a medida do erro na apresentacdo do p-ésimo par de treinamento, com dy; € Yy,
sendo os valores desgjado e calculado por uma rede com J neurénios na camada de
saida, conforme ilustrado na Figura B.3.

Sea

L
E=4E
p=1

. (B.23)

o erro total medido sobre todo o conjunto de treinamento.
A variagao do erro fornecido pela Equacdo B.22 com relagdo ao peso que ligao

neurdnio j ao neurdnio i da camada anterior é calculada por

TEp _ TEp Tiyy

(B.24)
w, Ty pi Tw, i

Figura B-3 — Rede Neural com Camada Oculta.
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Da Equagéo B.22 vem

TE
V:j):'(dpj' ypj):'dpj (B.25)

Sendo a saida do neurénio p definida por

|
Yp = .50"‘41 Xpi (B.26)
i=

em que | € o nimero de neurdnios da camada anterior ligados ao neurénio j, obtém-se

ﬂy pi

=X B.27
ot (8.27)

pi
Logo, substituindo as Equagdes B.25 e B.27 na Equacdo B.24 obtém-se

__p:d X (828)

Reescrevendo a Equagdo B.17a para o peso w; obtemos

DN” =hdijpi (829)
Ainda, da Equagéo B.23 pode-se escrever
L JE
TE -5 (B.30)
ﬂle p=1 ﬂWij

Assim, avariagdo do erro total sobre todos os pares de treinamento E em relagéo
ao peso W apos a apresentacdo de um epoch, ou seja, de todos os pares de treinamento,
é proporcional & variagdo do erro E, com relacdo a0 mesmo peso, calculada pela
Equacéo B.28, apls a apresentacdo de cada par de treinamento p. A rigor, isto s6 é
verdadeiro se 0s pesos wW; ndo mudarem durante este ciclo. Contudo, segundo
Rumelhart®, se a constante de proporcionalidade (a taxa de aprendizado h) for
suficientemente pequena, a diferenca entre os dois procedimentos pode ser considerada

desprezivel.
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Conforme mostrado na Equacdo B.26, a funcéo de ativacéo utilizada até agora €
simplesmente a combinagéo linear das entradas do neurdnio. Para redes com camadas
ocultas, no entanto, esta fungdo ndo traz nenhuma vantagem, visto que as véaias
camadas podem ser convertidas em uma Unica. Assim, a generalizacdo da regra delta
em redes multi-camadas sera feita para uma funcdo de ativacéo F do tipo sigmoide, a
qual é ndo decrescente e diferenciavel. Por facilidade, no desenvolvimento do algoritmo
serd utilizada uma rede com 3 camadas. Como sera visto adiante, a extensdo para
N camadas é imediata.

Nestas condigdes, considere um conjunto de treinamento com L pares de

treinamento(x,d;). Seja também uma rede neural com quatro camadas, sendo a

camada inicial, ou camada zero, somente para a entrada das JO variaveis que compdem

o vetor x. A primeira contém J1 neurdnios, a segunda J2 neurfnios e a terceira J3
neurdnios. Pela regra delta, para um neurénio qualquer, a atualizagdo do peso vv,? na
apresentagdo do p-ésimo par de treinamento € proporcional ao gradiente do erro Ep, ou
sgja,

(B.31)

paraas camadas s=1,2,3.
Inicialmente sera determinada a expressdo para atualizacdo dos pesos w; para

0s neurdnios da camada de saida. Usando a regra da cadeia para a Equagéo B.22 pode-

Se escrever

1E 1E,
Dw; )2 =-h—2=-h—2
[ )p ™ wg

] (B.32)



B9

Por simplificagdo, a ndo ser em casos especificos, o indice p sera omitido nas
equacdes vindouras neste apéndice; Entenda-se que o desenvolvimento € para o p-ésimo
par de treinamento.

O somat6rio das entradas no neurdnio j € dado por

J3 J3
u’ = _élw,?x? =_élw.?q2 (B.33)
i= i=

o =F(y) (B.34)

em que of é asaidado neurdnio i, dacamadak, para k =1,2,3. Parak=3, 0=y
O errolocal, ou gradiente local, é definido por

€, 9IE,Te,  IF3
d¥=-—P=- P =g B.35
J ‘Huj3 ‘ﬂej 'ﬂuj3 j ‘Huj3 ( )

sendo que naterceiraigualdade foram utilizadas as equagtes B.33 e B.34.
A equacdo para atualizacdo dos pesos na camada de saida € definida

substituindo-se a Equacéo B.35 na Equacéo B.32, ou sga,
D =hdo? (B.36)
com d definido pela Equagéo B.35.

Para os neurbnios da segunda camada, a atualizacdo dos pesos é mais

complicada. Escrevendo a Equacéo B.31 para a segunda camada tem-se:

IE 1E, Tu?
Dlw;)?=-h—2=-h—2 ) =hd?q' (B.37)
) L U T
em que
E
d,?:-ﬂ—g (j=12..,32) (B.38)
ﬂUj

€ o gradiente local para 0 neurdnio j na segunda camada.



B10

Neste caso, no entanto, o erro ndo pode ser calculado diretamente como na

camada de saida A proposta de Rumelhart®’, e o cerne do agoritmo de retro-

propagacdo, foi expressar este erro em fungéo daqueles ja conhecidos. Assim, usando a

regra da cadeia pode-se escrever,

2
dzz_ﬂEp: 1E, Y0
o 10t 1l
Considerando a Equacéo B.34, para a segunda camada, obtém-se
2
g2=. 15 T
b of

CTE, 93 B, Tup PEIEOT @2 5 30
2 3 2 3 +o 2 ¢ A WimXk =
Wi T ae’ J3
3 3
- aCl mﬁﬂQ(_— a(anan

‘Hoekl g m=1

(B.39)

(B.40)

(B.41)

Assim, substituindo a Equacdo B.41 na Equacdo B.40, o erro local na segunda

camada pode ser calculado por

F2 J3
d? = 1 — ad3W]°’I

J ﬂU

(B.42)

Analogamente, a expressao de atualizacdo dos pesos para a primeira camada €

dada por
— 0 _
Dlw; )t =hd %! =hd1e® =hd x
CcCom O €rro
Ft a2
di=—L ad?wi
ﬂUjI=l

(B.43)

(B.44)

Para uma rede com N camadas ocultas, o procedimento é analogo, calculando-se

0 erro, camada a camada, até que a primeira seja a cancada.
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B.3.1 Funcéo de Ativacéo L ogistica.
A fungdo de ativagdo F mais utilizada é a funcdo logistica, ilustrada na

Figura 3.4(a) e definida por

yi = Fluj)= (B.45)

com
- ¥£Uj £¥

Diferenciando a Equacéo B.45 obtemos
Frluj)=y;le- ) (B.46)

Lembrando as Equacbes B.22 e B.35, o gradiente local para um neurénio |

localizado na camada de saida é cal culado por
dj=eF (uj)=(d; - vjly;a- ;) (B.47)

Para um neur6nio j na N-ésima camada oculta, partindo da Equacéo B.42,

obtém-se

dN=F ()& dewy = y;(1- y;)3 d B.48
j = F U ka=1 kWi = Yj\L- Y ka:1 KWik (B.48)

em que JS é o nimero de neurdnios na camada N+ 1 e dx é calculado pela Equacéo B.47,
se 0 neurdnio j pertencer a pentitima e por B.48 se 0 neurdnio j pertencer a uma camada

anterior a penultima.
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B.3.2 Funcéo Residuo Tangente Hiperbdlica.

No desenvolvimento do agoritmo de retro-propagacdo, Rumelhart® utilizou a
Equacdo B.22 como fungdo a ser minimizada durante o processo de treinamento.
A utilizacdo de outra funcdo residuo pode ser implementada sem muitas

alteracbes no algoritmo. Admita-se, assim, que a funcdo residuo seja definida por

133 133
Ep==atgh(d - v == atgn(g ) (B.49)
2I=1 2|:]_

A Equacdo B.31 define a atualizagdo do peso wij, que liga o neuronio j da
camada s ao neurbnio i da camada anterior, pode ser reescrita como

TE, 7o} qu3
Dl )5 =+ 4 2t
o} Tuf fwg

(B.50)

Analisando a Equacdo B.50, verifica-se que os Ultimos dois fatores dependem
apenas das caracteristicas do neurénio, como funcéo de ativagao e pesos, ou sga, ees
sdo0 independentes da funcdo residuo adotada. Com isso, a alteracdo da fungdo residuo
ndo midifica a estrutura basica do agoritmo de retro-propagacdo. Na verdade, a
modificacdo na medida do erro provoca apenas uma ateracdo no segundo fator da
Equacdo B.50, para os neurdnios da camada de saida. Lembrando a Equacéo B.49

pode-se escrever

€,  TE, 19 )
- =- ==——tgh(e,) (B.51)
0 Ty, 2%y,

Diferenciando a Equacdo B.51 com relacéo ay; obtém-se

1E
fo

B_  §
Ty; cosh®(e))?

P _
P (B.52)
J

Logo, o gradiente local para 0 neurénio j na camada de saida pode ser escrito

como
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3 3
‘ﬂEp ‘I]Ep ‘ﬂoj 3 € ‘IIFj

ﬂuj3 - 1101-3 ﬂuj3 - coshz(ej)2 11uj3

d¥=- (B.53)

Esta equacdo é semelhante a Equagdo B.35. Assim, a atualiza¢&o do peso wij que

liga o neurdnio j, na camada de saida, ao neurénio i na camada anterior pode ser feito
pela Equacdo B.36, com dj3 calculado pela Equacéo B.53.

Para as camadas internas, o0 processo de célculo é idéntico ao desenvolvido
anteriormente, pois a Equacéo B.52, para a segunda camada € definida por

E J3
_TE 5 = éd%w?m (B.54)
ﬂOj m=1

conforme mostrado no desenvolvimento da Equacéo B.41. A atualizagdo dos pesos, de
modo analogo, € feita por

Dlw; )2 =hd 3¢ =hd %o (B.55)
em que djz € calculado pela Equacdo B.42, reproduzida abaixo

F2 33
d? :ﬂ_l 3.d3w?

(B.42)
: ﬂuj2i=1 I

Para redes com um nimero maior de camadas ocultas o processo € andlogo ao

discutido anteriormente.
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B.4. ALGORITMO PARA APRESENTACAO ALEATORIA DE
PARES DE TREINAMENTO

O objetivo deste algoritmo € evitar, no treinamento da rede com apresentacdo
dleatéria dos pares de treinamento, a necessidade de verificar se cada par ja foi
apresentado a rede ou ndo. Do ponto de vista de tempo computacional, este
procedimento € conveniente para casos em que o nimero de pares de treinamento é
elevado. Antes de apresent&lo, porém, convém verificar como ocorre a apresentacéo

sequencial dos pares de treinamento.

Para tanto, admita-se um conjunto de treinamento com L pares de treinamento,
utilizado para treinar uma rede neural. Por facilidade, porém sem significar restricao ao
algoritmo, considere-se ainda gque os vetores que compdem cada par de treinamento
contém somente um elemento. Assim, pode-se construir um vetor V1, para as variaveis

de entrada e outro, V2, para as de saida, anbos com comprimento L.
Assim, a apresentacdo dos pares de treinamento é feita pelo algoritmo

para N iteracdes ( ou enquanto erro calculado > erro permissivel)
paraidelatél faca
1. apresenta [V1(i),V2(i)] a rede;
2. calcula a saida da rede com o par [V 1(i),V2(i)];
3. atualiza os pesos da rede;
fim.

fim

O algoritmo para apresentacdo aeatéria elaborado neste trabalho baseia-se na
utilizacdo de um vetor de nimeros inteiros, C1, de comprimento L, para “coordenar” a

apresentacdo dos pares de treinamento a rede.
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Assim, a apresentacdo dos pares de treinamento utilizada no programa

NEUROWELD é feita pelo seguinte algoritmo:

para N iteracdes ( ou enquanto erro calculado > erro permissivel)
para k de 1 até M faca
a = numero randémico inteiro entre 0 e (L+1);

b = nimero randémico inteiro entre 0 e (L+1);

aux = Cl(a);

Cl(a) = CL(b);

C1(b) = aux;
end;

paraidelatél faca
1. apresenta [V1( C1(i) ),V2( C1(i) )] arede;
2. calcula a saida da rede como par [V1( C1(i) ),V2( C1(i))] ;
3. atualiza os pesos da rede;

fim.

fim.

A diferenca na ordem de apresentacéo entre dois epochs consecutivos é fungao
direta do nimero M. Quanto maior o seu valor, a principio, maior a modificagdo na
ordem de apresentacdo. Pode-se alegar, € claro, que depois de M iteracdes o vetor tenha
voltado ao seu estado original. Na pratica, no entanto, foi verificado que esta condicéo
ndo acontece.

No treinamento do modelo RNA foi utilizado M igual a metade do nimero de

pares de treinamento.
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APENDICE C

EQUACOES PARA CALCULO DO FCT

A.1. EQUACOES PARA CALCULO DE FCT PROPOSTAS POR KUANG.

paraforca axial no plano:

3
FCT = 2.0690'8086_ 1.2b t1.333 0.057 o 1 1.694

primario a sn—>7'q

secundério FCT = 4.07690'55e' 1.35b3t a0'125in1'94q
para momento fletor no plano:

primario FCT =0.7029%6b - 00% 0865057

secundério  FCT = 1.301g%%3p - 038; 038021,

A.2. EQUACOES PARA CALCULO DE FCT PROPOSTAS POR EFTHYMIOU.

paraforcaaxia no plano

primario:

sela FCT =¢t *'[1.11- 3(b - 0.5)*]sin*%q

coroa FCT =g%%[2.65+5(b - 0.65)°] +tb(0.25a - 3)sing
secundario:

sela FCT =1.3+g %%%2%10.187 - 1.25b ™ (b - 0.96) sin(*7-201)q



coroa FCT =3+g1?[0.12¢" %" +0.011b 2 - 0.045] + bt (0.1a - 1.2)

para momento fletor no plano:

primario
coroa FCT = 1.45bt 08 1-0880)5107¢
secundério
coroa: FCT = 1+0.65bt 0.4g (1.09- O.77b)sin(0.069- 1.16) q

A.3. EQUACOES PARA CALCULO DE FCT PROPOSTAS PELA UEG.

paraforcaaxia no plano

primério:
sela FCT =g b (6.78- 6.420°%) sin'7*072%°q(Q, Q;)°5
coroa: FCT = (X + X X¢)

com

X(I; :[07+137905t (]_- b)] (23in0'5q _ sin3q) |

X _t(2g -t)(0.5a - b/sinq) sinq
© 29-3

30t °(1.2 - b)(cos*q +0.15)
g

X, =1.05+

secundario:

FCTbrag;o =1+ O-GBFCTprincipaJ

C2



faixa de validade dos parametros:

0.13£b £1.0
0.25£t £1.0
12£9 £40
25£a £40

30° £q £ 90°

A.4. EQUACOES PARA CALCULO DE FCT PROPOSTAS POR GIBSTEIN

paraforcaaxia no plano
priméario

FCT =[1.5- 3.88(b - 0.47)%]g%%"t 1372 0°
secundario

FCT =[1.09- 1.93(b - 0.5)%] g% 07 912
momento fletor no plano
priméario

FCT =[1.65- 1.1(b - 0.42)%] g*3% 1%
secundario

FCT =[0.95- 0.65(b - 0.41)%] g% %2°

C3



A.5. EQUACOES DO LLOYD’SREGISTER PARA CALCULO DE FCT

paraforcaaxia no plano

primério:
sela: FCT =tg'?(2.12- 2b) sin%
coroa: FCT =tg®2(3.5- 2.4b) sin®%q + B0.B1
B0 = 0.7t (b-t/2g)(@/2- b/sing) sing
(1- 3/29)
B1= 105+ 3% 15(1.2- b)(cos*q +0.15)
g
secundério:
sela FCT =1+t %°g**b(0.76 - 0.7b) sin*?q
coroa FCT = 2.6 065 (03- 05b)

para momento fletor no plano:
primario

ECT =122 08 bg(l- 0.68b) gjpy(L- b3) q
secundério

coroa: FCT =1+ bt %2g(0.26 - 0.21b) sin*®q



faixa de validade dos parametros:

0.13£b £1.0
0.25£t £1.0
10£g £35
30° £q £ 90°
a4
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D1 - CASO ENP

APENDICE D

FCT PARA OS 252 CASOSANALISADOS

D1

TabelaD.1—FCT Calculado pelo MEF®, RNA e pelas Equagdes do L R™ eda UEG™

b t g a Gt q as X MEF | RNA | LR UEG
04 | 04| 20 | 3184 0.8 50 10 | 375 | 282 | 279 39 547
04 | 06 | 10 | 3127 | 0.267 50 10 | 375 | 323 | 3.08 | 288 4.1
04 | 06 | 20 | 3.189 | 0.533 50 10 | 425 | 451 | 432 | 585 8.2
04 | 08 | 10 | 3137 0.2 50 10 40 4.1 392 | 384 547
04 | 08| 20 | 3.195 04 50 10 45 6.14 | 593 | 781 | 10.93
06 | 04 | 10 | 3144 04 50 10 90 213 | 208 | 224 2.67
06 | 04 | 20 | 3213 0.8 50 10 | 925 | 257 25 394 5.29
06 | 06 | 10 | 315 | 0.267 50 10 | 275 | 277 | 265 3 3.97
06 | 06 | 20 | 3219 | 0.533 50 10 | 325 | 365 | 346 | 592 7.94
06 | 08 | 10 | 3.169 0.2 50 10 30 349 | 343 4 5.29
06 | 08 | 20 | 3225 04 50 10 | 375 | 494 | 479 79 10.59
08 | 04| 10 | 3114 04 50 10 90 219 | 216 | 1.96 2.28
08 | 04| 20 | 3.186 0.8 50 10 | 925 | 254 | 253 | 294 4.07
08 | 06 | 10 | 3131 | 0.267 50 10 | 925 | 26 24 2.25 3.05
08 | 06 | 20 | 3.195 | 0.533 50 10 | 925 | 31 303 | 442 6.1
08 | 08 | 10 | 3.148 0.2 50 10 | 125 | 31 299 | 3.01 4.07
08 | 08 | 20 | 3.203 04 50 10 | 925 | 385 | 3.69 5.9 8.14
04 | 04 | 10 | 3116 04 50 25 [ 275 ]| 225 | 218 | 218 2.73
04 | 04| 20 | 3184 0.8 50 25 | 325 | 28 2.8 39 547
04 | 06 | 10 | 3127 | 0.267 50 25 35 291 | 276 | 288 41
04 | 06 | 20 | 3.189 | 0.533 50 25 40 415 | 411 | 5.85 8.2
04 | 08 | 10 | 3.137 0.2 50 25 | 375 ] 365 | 342 | 384 547
04 | 08| 20 | 3.195 04 50 25 45 556 | 538 | 7.81 | 10.93
06 | 04 | 10 | 3144 04 50 25 [ 175 | 208 | 197 | 224 2.67
06 | 04 | 20 | 3213 0.8 50 25 25 244 | 232 | 394 5.29
06 | 06 | 10 | 315 | 0.267 50 25 | 225 | 254 | 238 3 3.97
06 | 06 | 20 | 3219 | 0.533 50 25 30 339 | 325 | 592 7.94
06 | 08 | 10 | 3.169 0.2 50 25 | 2751 313 | 304 4 5.29




D2

b t g a G/t q as X MEF | RNA | LR UEG
06 | 08 | 20 | 3225 04 50 25 35 438 | 432 79 10.59
08 | 04| 10 | 3114 04 50 25 0 194 | 186 | 196 2.28
08 | 04 | 20 | 3.186 0.8 50 25 [ 125 | 213 | 211 | 294 4.07
08 | 06 | 10 | 3131 | 0.267 50 25 10 2.29 22 2.25 3.05
08 | 06 | 20 | 3195 | 0.533 50 25 0 282 | 284 | 442 6.1
08 | 08 | 10 | 3.148 0.2 50 25 10 281 | 267 | 301 4.07
08 | 08 | 20 | 3.203 04 50 25 | 125 | 346 34 5.9 8.14
04 | 04 | 10 | 3.019 04 70 10 | 425 | 342 32 287 39
04 | 04 | 20 | 3.087 0.8 70 10 45 425 | 408 | 5.78 7.81
04 | 06 | 10 | 3.030 | 0.267 70 10 45 4.7 4.33 43 5.86
04 | 06 | 20 | 3.093 | 0.533 70 10 | 475 | 673 | 637 | 868 | 11.71
04 | 08| 10 | 3.041 0.2 70 10 | 475 | 594 | 557 | 574 7.81
04 | 08 | 20 | 3.098 04 70 10 | 475 | 9.09 | 876 | 11.58 | 15.62
06 | 04 | 10 | 2999 04 70 10 35 282 | 267 | 297 3.86
06 | 04 | 20 | 3.068 0.8 70 10 | 375 | 341 | 317 | 577 7.73
06 | 06 | 10 | 3012 | 0.267 70 10 | 425 | 396 | 3.71 | 446 5.8
06 | 06 | 20 | 3.074 | 0533 70 10 | 425 | 525 | 501 | 867 | 11.59
06 | 0.8 | 10 | 3.024 0.2 70 10 45 512 | 499 | 595 7.73
06 | 0.8 | 20 | 3.080 04 70 10 | 475 | 7.32 | 715 | 1157 | 15.46
08 | 04 | 10 | 2921 04 70 10 | 925 | 248 | 228 | 248 31
08 | 04 | 20 | 2993 0.8 70 10 100 | 311 | 281 | 425 6.2
08 | 06 | 10 | 2938 | 0.267 70 10 | 225 | 296 | 276 | 3.33 4.65
08 | 06 | 20 | 3.002 | 0.533 70 10 | 225 | 3.65 35 6.39 9.29
08 | 08 | 10 | 2955 0.2 70 10 | 225 | 3.74 | 348 | 445 6.2
08 | 0.8 | 20 | 3.010 04 70 10 30 476 | 446 | 854 | 12.39
04 | 04 | 10 | 3.019 04 70 35 | 425 | 319 | 293 | 287 39
04 | 04 | 20 | 3.087 0.8 70 35 | 425 | 43 399 | 578 7.81
04 | 06 | 10 | 3.030 | 0.267 70 35 45 396 | 3.65 43 5.86
04 | 06 | 20 | 3.093 | 0.533 70 35 | 4751 599 | 575 | 868 | 11.71
04 | 08| 10 | 3.041 0.2 70 35 45 493 | 449 | 574 7.81
04 | 08 | 20 | 3.098 04 70 35 | 475 | 788 | 754 | 11.58 | 15.62
06 | 04 | 10 | 2999 04 70 35 35 269 | 249 | 297 3.86
06 | 04 | 20 | 3.068 0.8 70 35 | 375 324 | 304 | 577 7.73
06 | 06 | 10 | 3012 | 0.267 70 35 | 425 | 348 | 325 | 446 5.8
06 | 06 | 20 | 3.074 | 0533 70 35 | 425 | 471 | 448 | 8.67 | 1159
06 | 0.8 | 10 | 3.024 0.2 70 35 | 425 | 433 | 421 | 595 7.73
06 | 0.8 | 20 | 3.080 04 70 35 45 6.39 | 612 | 11.57 | 1546
08 | 04 | 10 | 2921 04 70 35 | 175 22 205 | 248 31
08 | 04 | 20 | 2993 0.8 70 35 0 249 | 246 | 425 6.2
08 | 06 | 10 | 2938 | 0.267 70 35 | 275 261 | 241 | 333 4.65
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b t g a Gt q as X MEF | RNA | LR UEG
08 | 06 | 20 | 3.002 | 0.533 70 35 | 225 | 3.26 32 6.39 9.29
08 | 08 | 10 | 2955 0.2 70 35 | 225 | 321 | 299 | 445 6.2
08 | 0.8 | 20 | 3.010 04 70 35 | 275 415 | 388 | 854 | 12.39
04 | 04 | 10 | 2994 04 90 10 50 381 | 344 | 324 4.35
04 | 04 | 20 | 3.062 0.8 90 10 50 474 | 442 | 652 8.7
04 | 06 | 10 | 3.004 | 0.267 90 10 50 525 | 472 | 487 6.53
04 | 06 | 20 | 3.067 | 0.533 90 10 50 751 | 709 | 979 | 13.05
04 | 08 | 10 | 3.015 0.2 90 10 50 6.65 | 619 | 649 8.7
04 | 08| 20 | 3.073 04 90 10 50 10.2 | 966 | 13.07 | 1741
06 | 04 | 10 | 2961 04 90 10 50 31 286 | 3.35 4.34
06 | 04 | 20 | 3.029 0.8 90 10 50 376 | 353 | 649 8.67
06 | 06 | 10 | 2973 | 0.267 90 10 50 446 | 412 | 5.03 6.5
06 | 06 | 20 | 3.036 | 0.533 90 10 50 593 | 565 | 974 | 13.01
06 | 08 | 10 | 2986 0.2 90 10 50 578 | 556 | 6.72 8.67
06 | 08 | 20 | 3.042 04 90 10 50 84 | 801 | 13.01 | 17.34
08 | 04 | 10 | 2869 04 90 10 100 2.6 227 | 269 3.52
08 | 04 | 20 | 2942 0.8 90 10 100 | 312 | 296 | 4.76 7.04
08 | 06 | 10 | 2887 | 0.267 90 10 | 325 | 295 | 264 | 3.76 5.28
08 | 06 | 20 | 2951 | 0.533 90 10 | 125 | 373 | 353 | 7.16 | 10.56
08 | 0.8 | 10 | 2904 0.2 90 10 | 325 | 385 | 351 | 502 7.04
08 | 0.8 | 20 | 2959 04 90 10 40 506 | 475 | 956 | 14.08
04 | 04 | 10 | 2994 04 90 45 50 341 | 307 | 324 4.35
04 | 04 | 20 | 3.062 0.8 90 45 50 469 | 428 | 6.52 8.7
04 | 06 | 10 | 3.004 | 0.267 90 45 50 419 | 379 | 4.87 6.53
04 | 06 | 20 | 3.067 | 0.533 90 45 50 65 | 615 | 979 | 13.05
04 | 08 | 10 | 3.015 0.2 90 45 50 514 | 463 | 649 8.7
04 | 08| 20 | 3.073 04 90 45 50 843 | 794 | 13.07 | 1741
06 | 04 | 10 | 2961 04 90 45 50 288 | 266 | 3.35 4.34
06 | 04 | 20 | 3.029 0.8 90 45 50 352 | 336 | 649 8.67
06 | 06 | 10 | 2973 | 0.267 90 45 50 3.77 | 356 | 503 6.5
06 | 06 | 20 | 3.036 | 0.533 90 45 50 516 | 491 | 974 | 13.01
06 | 0.8 | 10 | 2986 0.2 90 45 50 463 | 45 6.72 8.67
06 | 08 | 20 | 3.042 04 90 45 50 695 | 653 | 13.01 | 17.34
08 | 04 | 10 | 2869 04 90 45 15 209 | 187 | 269 3.52
08 | 04 | 20 | 2942 0.8 90 45 50 25 229 | 4.76 7.04
08 | 06 | 10 | 2887 | 0.267 90 45 45 262 | 241 | 3.76 5.28
08 | 06 | 20 | 2951 | 0.533 90 45 50 336 | 316 | 7.16 | 10.56
08 | 0.8 | 10 | 2904 0.2 90 45 50 324 | 3.04 | 502 7.04
08 | 08 | 20 | 2959 04 90 45 50 4.18 4 9.56 | 14.08
04 | 04 | 10 | 3116 0.2 50 25 | 2715 | 242 23 2.18 273




D4

b t g a Gt q as X MEF | RNA | LR UEG
04 | 04| 20 | 3184 04 50 25 30 3.15 | 3.07 39 547
04 | 06 | 10 | 3127 | 0133 50 25 35 3.02 29 2.88 4.1
04 | 06 | 20 | 3.189 | 0.267 50 25 | 425 | 452 | 438 | 5.85 8.2
04 | 08 | 10 | 3137 0.1 50 25 | 375 383 | 359 | 384 547
04 | 08| 20 | 3.195 0.2 50 25 | 425 |1 596 | 583 | 7.81 | 10.93
06 | 04| 10 | 3144 0.2 50 25 | 175 | 223 | 208 | 224 2.67
06 | 04 | 20 | 3213 04 50 25 25 284 | 264 | 394 5.29
06 | 06 | 10 | 315 | 0.133 50 25 | 215 27 254 3 3.97
06 | 06 | 20 | 3219 | 0.267 50 25 30 368 | 359 | 592 7.94
06 | 08 | 10 | 3.169 0.1 50 25 | 2751 331 | 319 4 5.29
06 | 08 | 20 | 3225 0.2 50 25 | 375 | 487 4.8 79 10.59
08 | 04| 10 | 3114 0.2 50 25 0 21 198 | 1.96 2.28
08 | 04| 20 | 3.186 04 50 25 | 125 | 252 24 294 4.07
08 | 06 | 10 | 3131 | 0133 50 25 10 24 233 | 225 3.05
08 | 06 | 20 | 3.195 | 0.267 50 25 10 306 | 3.09 | 442 6.1
08 | 08 | 10 | 3.148 0.1 50 25 10 2.93 2.8 3.01 4.07
08 | 08 | 20 | 3.203 0.2 50 25 15 3.74 | 3.69 5.9 8.14
04 | 04 | 10 | 3.019 0.2 70 35 40 337 | 311 | 287 39
04 | 04 | 20 | 3.087 04 70 35 | 425 | 474 | 439 | 5.78 7.81
04 | 06 | 10 | 3.030 | 0.133 70 35 45 4.2 3.84 43 5.86
04 | 06 | 20 | 3.093 | 0.267 70 35 | 475 ] 641 | 613 | 868 | 11.71
04 | 08| 10 | 3.041 0.1 70 35 45 515 | 472 | 574 7.81
04 | 08 | 20 | 3.098 0.2 70 35 | 475 | 847 | 811 | 11.58 | 15.62
06 | 04 | 10 | 2999 0.2 70 35 35 289 | 264 | 297 3.86
06 | 04 | 20 | 3.068 04 70 35 | 375 381 | 351 | 577 7.73
06 | 06 | 10 | 3012 | 0.133 70 35 | 425 | 368 | 343 | 446 5.8
06 | 06 | 20 | 3.074 | 0.267 70 35 45 508 | 496 | 867 | 11.59
06 | 0.8 | 10 | 3.024 0.1 70 35 | 425 | 453 44 5.95 7.73
06 | 08| 20 | 3.080 0.2 70 35 45 6.86 | 6.69 | 11.57 | 1546
08 | 04 | 10 | 2921 0.2 70 35 | 175 | 237 | 218 | 248 31
08 | 04 | 20 | 2993 04 70 35 0 295 | 279 | 425 6.2
08 | 06 | 10 | 2938 | 0.133 70 35 | 275 | 275 | 253 | 333 4.65
08 | 06 | 20 | 3.002 | 0.267 70 35 | 275 ] 351 | 346 | 6.39 9.29
08 | 08 | 10 | 2955 0.1 70 35 | 225 | 333 | 312 | 445 6.2
08 | 0.8 | 20 | 3.010 0.2 70 35 30 447 | 424 | 854 | 12.39
04 | 04 | 10 | 2994 0.2 90 45 50 357 | 326 | 324 4.35
04 | 04 | 20 | 3.062 04 90 45 50 504 | 467 | 6.52 8.7
04 | 06 | 10 | 3.004 | 0.133 90 45 50 438 | 398 | 4.87 6.53
04 | 06 | 20 | 3.067 | 0.267 90 45 50 693 | 657 | 979 | 13.05
04 | 08 | 10 | 3.015 0.1 90 45 50 535 | 486 | 649 8.7




D5

b t g a Gt q as X MEF | RNA | LR UEG
04 | 08| 20 | 3.073 0.2 90 45 50 895 | 853 | 13.07 | 1741
06 | 04 | 10 | 2961 0.2 90 45 50 307 | 282 | 335 434
06 | 04 | 20 | 3.029 04 90 45 50 413 | 381 | 6.49 8.67
06 | 06 | 10 | 2973 | 0.133 90 45 50 397 | 372 | 503 6.5
06 | 06 | 20 | 3.036 | 0.267 90 45 50 555 | 537 | 974 | 13.01
06 | 0.8 | 10 | 2986 0.1 90 45 50 482 | 469 | 6.72 8.67
06 | 08 | 20 | 3.042 0.2 90 45 50 7.43 71 | 13.01 | 17.34
08 | 04 | 10 | 2869 0.2 90 45 15 222 | 19 | 269 3.52
08 | 04 | 20 | 2942 04 90 45 50 285 | 258 | 476 7.04
08 | 06 | 10 | 2887 | 0.133 90 45 40 273 | 249 | 3.76 5.28
08 | 06 | 20 | 2951 | 0.267 90 45 50 3.7 345 | 7.16 | 10.56
08 | 0.8 | 10 | 2904 0.1 90 45 50 335 | 316 | 502 7.04
08 | 0.8 | 20 | 2959 0.2 90 45 50 453 | 434 | 956 | 14.08
04 | 04 | 10 | 3116 0.2 50 10 35 256 | 245 | 218 2.73
04 | 04| 20 | 3184 04 50 10 35 323 | 315 39 547
04 | 06 | 10 | 3127 | 0133 50 10 40 35 328 | 288 4.1
04 | 06 | 20 | 3.189 | 0.267 50 10 | 425 | 489 | 467 | 585 8.2
04 | 08 | 10 | 3137 0.1 50 10 40 4.36 4.1 3.84 547
04 | 08| 20 | 3.195 0.2 50 10 45 664 | 645 | 781 | 10.93
06 | 04 | 10 | 3144 0.2 50 10 90 231 | 223 | 224 2.67
06 | 04 | 20 | 3213 04 50 10 25 291 | 271 | 394 5.29
06 | 06 | 10 | 315 | 0.133 50 10 | 275 | 298 | 2.82 3 3.97
06 | 06 | 20 | 3219 | 0.267 50 10 | 325 4 387 | 592 7.94
06 | 08 | 10 | 3.169 0.1 50 10 30 3.7 3.58 4 5.29
06 | 08 | 20 | 3225 0.2 50 10 | 375 | 539 | 533 79 10.59
08 | 04| 10 | 3114 0.2 50 10 90 24 229 | 196 2.28
08 | 04| 20 | 3.186 04 50 10 | 925 | 284 | 276 | 294 4.07
08 | 06 | 10 | 3131 | 0133 50 10 | 925 | 282 | 252 | 225 3.05
08 | 06 | 20 | 3.195 | 0.267 50 10 | 925 | 352 | 332 | 442 6.1
08 | 08 | 10 | 3.148 0.1 50 10 | 125 | 325 | 312 | 3.01 4.07
08 | 08 | 20 | 3.203 0.2 50 10 | 925 | 424 | 404 59 8.14
04 | 04 | 10 | 3.019 0.2 70 10 | 425 | 388 | 353 | 287 39
04 | 04 | 20 | 3.087 04 70 10 | 425 | 495 4.7 578 7.81
04 | 06 | 10 | 3.030 | 0.133 70 10 45 514 | 4.65 43 5.86
04 | 06 | 20 | 3.093 | 0.267 70 10 | 475 | 73 692 | 868 | 11.71
04 | 08| 10 | 3.041 0.1 70 10 | 475 | 632 | 585 | 574 7.81
04 | 08 | 20 | 3.098 0.2 70 10 | 475 | 981 | 941 | 11.58 | 15.62
06 | 04 | 10 | 2999 0.2 70 10 | 325 | 3.07 29 297 3.86
06 | 04 | 20 | 3.068 04 70 10 | 375 | 402 | 374 | 577 7.73
06 | 06 | 10 | 3012 | 0.133 70 10 | 425 | 427 | 396 | 446 5.8
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b t g a Gt q as X MEF | RNA | LR UEG
06 | 06 | 20 | 3.074 | 0.267 70 10 45 5.82 5.6 8.67 | 1159
06 | 0.8 | 10 | 3.024 0.1 70 10 45 548 | 522 | 595 7.73
06 | 0.8 | 20 | 3.080 0.2 70 10 45 808 | 784 | 11.57 | 1546
08 | 04 | 10 | 2921 0.2 70 10 5 271 | 261 | 248 31
08 | 04 | 20 | 2993 04 70 10 95 352 | 324 | 425 6.2
08 | 06 | 10 | 2938 | 0.133 70 10 | 225 | 319 | 295 | 3.33 4.65
08 | 06 | 20 | 3.002 | 0.267 70 10 | 925 | 401 | 379 | 6.39 9.29
08 | 08 | 10 | 2955 0.1 70 10 | 275 | 393 | 362 | 445 6.2
08 | 0.8 | 20 | 3.010 0.2 70 10 35 521 | 495 | 854 | 1239
04 | 04 | 10 | 2994 0.2 90 10 50 438 | 383 | 324 4.35
04 | 04 | 20 | 3.062 04 90 10 50 562 | 513 | 6.52 8.7
04 | 06 | 10 | 3.004 | 0.133 90 10 50 575 | 512 | 487 6.53
04 | 06 | 20 | 3.067 | 0.267 90 10 50 823 | 773 | 979 | 13.05
04 | 08 | 10 | 3.015 0.1 90 10 50 708 | 654 | 649 8.7
04 | 08| 20 | 3.073 0.2 90 10 50 |11.02 1033 | 13.07 | 1741
06 | 04 | 10 | 2961 0.2 90 10 50 337 | 312 | 335 4.34
06 | 04 | 20 | 3.029 04 90 10 50 444 | 415 | 6.49 8.67
06 | 06 | 10 | 2973 | 0.133 90 10 50 4.81 44 5.03 6.5
06 | 06 | 20 | 3.036 | 0.267 90 10 50 6.5 6.27 | 9.74 | 13.01
06 | 08 | 10 | 2986 0.1 90 10 50 6.18 | 583 | 6.72 8.67
06 | 08 | 20 | 3.042 0.2 90 10 50 914 | 877 | 1301 | 17.34
08 | 04 | 10 | 2869 0.2 90 10 5 284 | 264 | 269 3.52
08 | 04 | 20 | 2942 04 90 10 100 | 372 | 344 | 476 7.04
08 | 06 | 10 | 2887 | 0.133 90 10 30 319 | 283 | 3.76 5.28
08 | 06 | 20 | 2951 | 0.267 90 10 10 407 | 388 | 7.16 | 10.56
08 | 0.8 | 10 | 2904 0.1 90 10 | 325 | 408 | 3.68 | 502 7.04
08 | 0.8 | 20 | 2959 0.2 90 10 60 558 | 515 | 956 | 14.08
04 | 04 | 10 | 3216 04 40 15 0 18 1.83 18 2.73
04 | 04| 20 | 3284 0.8 40 15 | 125 | 208 | 201 | 2.78 4.03
04 | 06 | 10 | 3227 | 0.267 40 15 | 275 | 233 23 247 3.72
04 | 06 | 20 | 3290 | 0.533 40 15 | 375 31 307 | 418 6.04
04 | 08 | 10 | 3.238 0.2 40 15 | 325 | 293 | 283 | 3.36 4.8
04 | 08| 20 | 3295 04 40 15 40 4.2 407 | 557 8.05
06 | 04 | 10 | 3294 04 40 15 90 187 | 1.83 | 187 251
06 | 04 | 20 | 3.363 0.8 40 15 | 925 | 205 | 209 | 285 3.83
06 | 06 | 10 | 3.307 | 0.267 40 15 5 217 | 209 | 216 3.23
06 | 06 | 20 | 3369 | 0.533 40 15 | 175 | 272 | 271 | 428 5.74
06 | 08 | 10 | 3319 0.2 40 15 | 125 | 267 | 262 | 297 4.15
06 | 08 | 20 | 3375 04 40 15 25 344 | 343 | 571 7.65
08 | 04| 10 | 3314 04 40 15 90 189 | 182 | 179 2.25
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b t g a Gt q as X MEF | RNA | LR UEG
08 | 04| 20 | 3387 0.8 40 15 | 925 | 198 | 201 | 233 2.84
08 | 06 | 10 | 3331 | 0.267 40 15 | 925 | 214 | 203 | 1.85 2.64
08 | 06 | 20 | 3395 | 0.533 40 15 0 254 | 258 | 322 4.25
08 | 08 | 10 | 3.348 0.2 40 15 0 257 | 258 | 247 3.29
08 | 0.8 | 20 | 3404 04 40 15 25 31 3.15 43 5.67
04 | 04 | 10 | 3216 0.2 40 15 | 875 | 192 | 187 18 2.73
04 | 04| 20 | 3284 04 40 15 | 225 | 229 | 226 | 278 4.03
04 | 06 | 10 | 3227 | 0133 40 15 | 275 | 251 | 241 | 247 3.72
04 | 06 | 20 | 3.290 | 0.267 40 15 35 335 | 328 | 418 6.04
04 | 08 | 10 | 3.238 0.1 40 15 | 325 | 309 | 296 | 3.36 4.8
04 | 08| 20 | 3295 0.2 40 15 40 453 | 443 | 557 8.05
06 | 04 | 10 | 3294 0.2 40 15 90 2 194 | 187 251
06 | 04 | 20 | 3.363 04 40 15 | 925 | 229 | 227 | 285 3.83
06 | 06 | 10 | 3307 | 0.133 40 15 | 125 | 228 | 223 | 216 3.23
06 | 06 | 20 | 3369 | 0.267 40 15 | 175 | 297 | 297 | 428 5.74
06 | 08 | 10 | 3319 0.1 40 15 | 125 28 273 | 297 4.15
06 | 08 | 20 | 3375 0.2 40 15 25 376 | 379 | 571 7.65
08 | 04| 10 | 3314 0.2 40 15 90 204 | 192 | 179 2.25
08 | 04 | 20 | 3387 04 40 15 | 925 | 221 | 213 | 233 2.84
08 | 06 | 10 | 3331 | 0133 40 15 | 925 | 229 | 214 | 185 2.64
08 | 06 | 20 | 3395 | 0.267 40 15 25 279 | 281 | 322 4.25
08 | 08 | 10 | 3.348 0.1 40 15 0 2.69 2.7 247 3.29
08 | 0.8 | 20 | 3404 0.2 40 15 25 34 3.45 43 5.67




D2 - CASO MNP

Tabela D.2— FCT Calculado pelo MEF?, RNA e pelas Equacdes do LR> e da UEG™

b [t [ og[Gnt]ql]a ] x| MEF]RNA] LR JUEG
04 04| 20| 08 10| 50 | 90 | 211 [ 207 | 1.79 | 226
04 | 06 | 10 |0.267| 10 | 50 | 100 | 203 | 1.91 [ 1.43 | 215
04 | 06 | 20 |0533] 10 | 50 | 90 | 239 | 24 | 224 | 278
04| 08|10 | 02 | 10| 50 | 100 | 207 | 205 17 | 245
04| 08 | 20| 04 | 10| 50 | 90 | 302 | 297 | 282 | 3.49
06| 04 | 10 | 04 | 10| 50 | 90 | 1.76 | 1.73 | 1.45 | 19
06| 04 | 20| 08 | 10| 50 | 90 | 1.94 | 19 | 19 [ 237
06 | 06 | 10 [0.267] 10 | 50 | 90 | 1.97 | 1.95 | 154 | 2.25
06 | 06 | 20 |0533] 10 | 50 | 925 233 | 234 | 233 | 301
06| 08| 10| 02 | 10| 50 | 90 | 222 | 218 | 1.94 | 258
06| 08| 20 | 04 | 10 | 50 | 925 298 [ 293 | 293 [ 379
08| 04 | 10| 04 | 10| 50 | 90 | 171 | 1.67 | 141 | 191
08 04| 20| 08 | 10| 50 | 90 | 1.82 | 1.73 | 1.82 | 2338
08| 06 | 10 |[0.267] 10 | 50 | 90 | 1.91 | 1.91 | 163 | 2.26
08 | 06 | 20 |0533] 10 | 50 |925| 224 | 221 | 223 | 3.02
08 08| 10| 02 | 10| 50 | 90 | 217 | 216 | 205 | 258
08| 08 | 20 | 04 | 10 | 50 |925| 284 | 278 | 281 | 38
04| 04 | 10 | 04 | 25| 50 | 100 | 1.63 | 1.66 | 1.39 | 1.83
04| 04 | 20 | 08 | 25| 50 |875| 173 | 1.75 | 1.79 | 2.26
04 | 06 | 10 |0.267| 25 | 50 | 100 | 1.76 | 1.71 | 1.43 | 215
04 | 06 | 20 |0533] 25 | 50 | 90 | 215 | 213 | 224 | 278
04| 08| 10| 02 | 25| 50 |100| 18 | 181 17 | 245
04| 08| 20| 04 | 25|50 | 90 | 263 | 259 | 282 | 349
06| 04 | 10 | 04 | 25| 50 |875| 146 | 144 | 1.45 | 19
06 | 04 | 20 | 08 | 25 | 50 | 875 165 | 163 | 19 | 237
06 | 06 | 10 |0.267| 25 | 50 |875| 157 | 1.59 | 154 | 2.25
06 | 06 | 20 |0533] 25 | 50 | 90 | 209 | 206 [ 233 | 301
06| 08 | 10| 02 | 25|50 | 90 | 1.81 | 1.76 | 1.94 | 258
06| 08| 20| 04 | 25| 50 | 90 | 259 | 258 | 293 | 379
08 04 | 10| 04 | 25| 50| O | 144 | 143 [ 141 | 191
08| 04| 20| 08 |25|50| 0| 158 | 158 1.82 | 238
08| 06 | 10 |0.267| 25 | 50 | 85 | 156 | 1.55 | 1.63 | 2.26
08| 06 | 20 |0533] 25 | 50 | 0 | 1.98 [ 199 [ 223 | 302
08 08| 10| 02 | 25| 50| 90 | 1.76 | 1.74 | 205 | 258
08 08| 20| 04 | 25|50 | 90 | 244 | 24 | 281 | 38




b [t [og[Gnt]ql]a | x [ MEFRNAT LR JUEG
04 04| 10| 04 | 10| 70 |100| 1.88 | 1.87 | 1.53 | 1.99
04| 04 | 20 | 08 | 10 | 70 |875| 233 | 229 | 207 | 251
04 | 06 | 10 |[0.267] 10 | 70 |925| 21 | 21 | 164 | 238
04 | 06 | 20 |0533] 10 | 70 |875| 276 | 278 | 271 | 331
04| 08| 10| 02 | 10| 70 | 90 | 237 | 235 [ 206 | 275
04| 08 | 20| 04 | 10| 70 |875| 352 | 35 | 341 | 416
06| 04 | 10| 04 | 10| 70 | 90 | 1.85 | 1.85 | 1.61 | 2.01
06| 04 | 20 | 08 | 10| 70 | 90 | 205 | 206 [ 222 | 253
06 | 06 | 10 |0.267| 10 | 70 |875| 217 | 217 | 181 | 24
06 | 06 | 20 |0533] 10 | 70 |875| 27 | 269 | 273 | 336
06| 08 | 10 | 02 | 10| 70 |875| 254 | 251 | 228 | 279
06| 08| 20| 04 | 10| 70 | 85 | 345 | 343 | 344 | 423
08 04| 10| 04 | 10| 70 | 90 | 1.78 | 1.77 | 156 | 1.95
08 04| 20| 08 [10] 70 | O | 191 | 187 | 212 [ 244
08| 06 | 10 |0.267| 10 | 70 |875| 208 | 21 | 18 | 231
08| 06 | 20 |0533] 10 | 70 |925| 262 | 259 | 247 | 3.16
08 08| 10| 02 | 10| 70 | 90 | 249 | 248 | 226 | 265
08| 08| 20| 04 |10 70| 9 [ 33 [327| 31 |39
04| 04 | 10 | 04 | 35| 70 | 100 | 155 | 1.53 | 1.53 | 1.99
04| 04 | 20 | 08 | 35| 70 |125| 1.95 | 1.86 | 207 | 251
04 | 06 | 10 |0267]| 35| 70 | 0 | 1.83 | 1.73 | 1.64 | 238
04 | 06 | 20 |0533] 35| 70 | O | 246 | 247 | 271 | 331
04| 08| 10| 02[35]| 70| 0| 21 |[206| 206 | 275
04 08| 20| 04 |3 | 70| 0| 333 [328| 341 | 416
06| 04 | 10| 04 | 35| 70 | 0 | 158 | 1.56 | 1.61 | 2.01
06 | 04 | 20 | 08 | 35| 70 |825| 1.76 | 1.77 | 222 | 253
06| 06 | 10 0267 35| 70 | 85 | 17 | 173 | 181 | 24
06 | 06 | 20 |0533] 35 | 70 |875| 238 | 236 | 273 | 3.36
06| 08 | 10| 02 | 35| 70 | 90 | 1.99 | 1.94 [ 228 | 279
06| 08| 20| 04 | 35| 70 | 85 | 293 | 293 | 344 | 423
08|04 | 10| 04 |35 | 70| 0| 16 |155[ 156 | 1.95
08 04|20 08 [35] 70| 0 | 178 | 171 | 212 [ 244
08| 06 | 10 [0267| 35| 70 | 0 | 1.76 | 1.75| 18 | 231
08| 06 | 20 |0533] 35| 70 | 0 | 233 | 228 | 247 | 316
08 08| 10| 02 [35]| 70| 0 | 202 | 201 [ 226 | 265
08| 08| 20| 04 | 35| 70 |875| 278 [ 276 | 31 | 398
04| 04 | 10 | 04 | 10| 90 |100| 1.88 | 1.88 | 1.59 | 2.05
04| 04 | 20| 08 | 10| 90 | 95 | 233 | 23 | 217 | 259
04| 06 | 10 |0267] 10| 90 | 5 | 211 | 21 | 1.73 | 245
04 | 06 | 20 |0533] 10 | 90 | O 3 | 292| 287 | 349
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b [t [og[Gnt]ql]a | x [ MEFRNAT LR JUEG
04 08| 10| 02 [ 10| 90 | 10 | 245 | 243 | 218 | 29
04| 08| 20| 04 |10 9 | 0 | 397 [379 | 361 | 439
06| 04 | 10 | 04 | 10| 90 | 10 | 184 | 1.82 | 167 | 204
06| 04 | 20 | 08 | 10 | 90 |125| 201 | 202 | 234 | 258
06 | 06 | 10 |0.267] 10 | 90 |125| 217 | 217 | 19 | 245
06| 06 | 20 |0533] 10 | 90 | 15 | 28 [ 279 | 287 | 348
06| 08| 10 | 02 | 10 | 90 | 125 259 | 256 | 239 | 2.89
06| 08| 20| 04 | 10| 90 | 15 | 357 | 353 | 361 | 438
08 04| 10| 04 | 10| 90 | 75| 179 | 178 | 161 | 1.96
08 04| 20| 08 10| 90 | 0 | 197 | 199 | 223 | 246
08| 06 | 10 |0.267] 10 | 90 | 10 | 209 | 212 | 1.85 | 233
08| 06 | 20 [0533] 10 | 90 | 100 | 272 | 263 | 254 | 32
08| 08| 10| 02 | 10| 9 | 75 | 255 | 251 | 233 | 268
08| 08| 20| 04 | 10| 90 |100[| 337 [ 329 32 | 403
04| 04 | 10| 04 | 45| 9 | 0 | 18 |204[ 159 | 205
04| 04 | 20| 08 | 45| 90 | 0 | 225 | 253 | 217 | 259
04 | 06 | 10 |0.267| 45| 90 | 0 | 217 | 224 | 1.73 | 245
04 | 06 | 20 |0533] 45 | 90 | 0 | 301 | 302 287 | 349
04| 08| 10| 02 45| 9 | 0 | 253 | 27 | 218 | 29
04| 08| 20| 04 | 45| 9 | 0 | 404 [ 399 | 361 | 439
06| 04 | 10| 04 [45] 9 | 0 | 16 | 161 167 | 204
06| 04 | 20| 08 | 45| 90 | 0 | 1.87 | 212 | 234 | 258
06| 06 | 10 0267 45| 90 | O | 202 | 186 | 19 | 245
06 | 06 | 20 |0533] 45 | 90 | 0 | 256 | 256 | 287 | 348
06| 08| 10| 02 | 45| 9 | 0 | 241 [ 233 | 239 | 289
06| 08| 20| 04 | 45| 9 | 0 | 352 [ 331 | 361 | 438
08| 04 | 10 | 04 | 45| 90 |875| 148 | 148 | 161 | 1.96
08 04| 20| 08 45|90 | 0 | 177 | 175 | 223 | 246
08 | 06 | 10 |0.267| 45 | 90 | 75 | 167 | 1.66 | 1.85 | 2.33
08 | 06 | 20 |[0533| 45 | 90 | 100 | 232 | 231 | 254 | 32
08| 08| 10| 02 |45 9 | 0 | 198 [ 196 | 233 | 268
08 08| 20| 04 | 45| 90 | 10 | 275 | 275 | 32 | 403
04| 04 | 10| 02 | 25| 50 |100| 1.63 | 16 | 1.39 | 1.83
04| 04 | 20 | 04 | 25| 50 | 85 | 1.84 | 1.85 | 1.79 | 2.26
04 | 06 | 10 |0.133] 25 | 50 | 100 | 1.77 | 1.72 | 143 | 215
04 | 06 | 20 |0.267| 25 | 50 |925| 233 | 229 | 224 | 278
04| 08| 10| 01 | 25| 50 |100| 181 | 1.85| 17 | 245
04| 08| 20| 02 | 25| 50| 90 | 279 | 278 | 282 [ 3.49
06| 04 | 10 | 02 | 25| 50 |875| 151 | 15 | 1.45 | 19
06| 04 | 20| 04 | 25| 50| 0 | 179 | 175 19 | 237
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b [t [og[Gnt]ql]a | x [ MEFRNAT LR JUEG
06 | 06 | 10 |0.133] 25 | 50 |875| 1.62 | 1.66 | 1.54 | 2.25
06| 06 | 20 |0.267| 25 | 50 | 90 | 226 | 224 | 2333 | 3.01
06| 08| 10| 01 | 25|50 | 90 | 1.88 | 1.84 | 1.94 | 258
06| 08| 20| 02 | 25|50 | 9 | 278 [ 278 | 293 | 379
08 04| 10| 02 | 25| 50| 0 | 155 | 1.53 | 141 | 191
08| 04| 20| 04 | 25| 50| 0 | 1.87 | 186 [ 1.82 | 238
08| 06 | 10 |0133] 25 | 50 | 85 | 161 | 1.62 | 1.63 | 2.26
08| 06 | 20 [0267]| 25| 50 | O | 215 | 218 | 223 | 3.02
08| 08| 10| 01 | 25|50 | 90 | 184 | 182 205 | 258
08| 08| 20| 02 | 25|50 | 9 | 262 | 258 | 281 | 38
04| 04 | 10| 02 35| 70| 0 | 1.62 | 1.66 | 1.53 | 1.99
04| 04 | 20| 04 | 35| 70 | 0 | 218 | 214 | 207 | 251
04| 06 | 10 |0133] 35| 70 | 0 | 183 [ 178 | 164 | 238
04 | 06 | 20 |0.267| 35 | 70 |875| 259 | 258 | 271 | 331
04| 08| 10| 01 35| 70| 0 | 208 | 211 206 | 275
04 08| 20| 023 | 70| 0| 337 |333| 341 | 416
06| 04 | 10| 02 35| 70| 0 | 17 |168[ 161 | 201
06| 04 | 20 | 04 | 35| 70 | 10 | 208 | 206 [ 222 | 253
06| 06 | 10 |0133[ 35| 70 | 25 | 179 | 1.82 | 181 | 24
06 | 06 | 20 |0.267| 35 | 70 | 875 256 | 256 | 2.73 | 3.36
06| 08| 10| 01 | 35| 70 | 90 | 207 | 203 | 228 | 279
06| 08| 20| 02 |3 | 70| 8 | 314 | 313 | 344 | 423
08 04| 10| 02 35| 70 | 25| 173 [ 172 | 156 | 1.95
08 04 | 20| 04 [35] 70| 0 | 207 | 207 | 212 | 244
08 ] 06 | 10 |[0133] 35| 70 | 0 | 184 |18 | 18 | 231
08| 06 | 20 0267 35| 70 | O | 251 | 251 | 247 | 316
08 08| 10| 01 35| 70| 0 | 21 |211[ 226 | 265
08| 08| 20| 02 | 35| 70 |875| 298 [ 293 31 |39
04| 04 | 10| 02 | 45| 90 | 0 | 1.84 | 192 159 | 2.05
04| 04 | 20 | 04 | 45| 90 | 0 | 247 | 235 [ 217 | 259
04 | 06 | 10 |0133] 45| 90 | 0 | 221 | 218 1.73 | 245
04 | 06 | 20 |0.267] 45 | 90 | O 3 | 294 | 287 | 349
04| 08| 10| 01 45| 90| 0 | 254 | 267 | 218 | 29
04| 08| 20| 02 |45 | 9 | 0 | 402 [ 393 | 361 | 439
06| 04 | 10| 02 [45] 90 | O | 166 | 1.64 | 167 | 204
06| 04 | 20| 04 | 45| 9 | 0 | 209 [ 209 | 234 | 258
06| 06 | 10 |0133] 45| 90 | 0 | 208 [ 192 19 | 245
06| 06 | 20 |0.267| 45| 90 | 0 | 26 | 26 | 287 | 348
06| 08| 10| 01 | 45| 9 | 0 | 242 [ 238 239 | 289
06| 08| 20| 02 |45| 9 | 0 | 352 | 339 | 361 | 438

D11



b [t [og[Gnt]ql]a | x [ MEFRNAT LR JUEG
08 04| 10 | 02 | 45| 90 |125| 156 | 1.57 | 1.61 | 1.96
08 04| 20| 04 |45] 9 | 0 | 192 | 2 | 223 | 246
08| 06 | 10 |0133] 45 | 90 | 75 | 175 | 1.76 | 1.85 | 2.33
08 | 06 | 20 |0.267| 45 | 90 | 100 | 249 | 245 | 254 | 32
08| 08| 10| 01 | 45| 90 | 75 | 204 | 204 | 233 | 268
08| 08| 20| 02 |45 9 | 10 [ 293 [ 292 32 | 403
04| 04 | 10| 02 | 10| 50 |925| 1.88 | 1.89 | 1.39 | 1.83
04| 04 | 20| 04 | 10| 50 | 90 | 226 | 223 | 1.79 | 2.26
04 | 06 | 10 |0.133] 10 | 50 | 100 | 201 | 201 [ 1.43 | 215
04 | 06 | 20 |0.267| 10 | 50 |925| 265 | 263 | 224 | 2.78
04| 08| 10| 01 | 10| 50 |925| 216 | 215 17 | 245
04| 08| 20| 02 | 10| 50 | 90 | 327 | 323 | 282 | 3.49
06| 04 | 10 | 02 | 10| 50 | 90 | 1.86 | 1.82 | 1.45 | 19
06| 04 | 20 | 04 | 10| 50 | 90 | 211 [ 209 | 19 [ 237
06 | 06 | 10 |0.133] 10 | 50 | 90 | 207 | 206 | 154 | 2.25
06 | 06 | 20 |0.267] 10 | 50 |925| 26 | 259 | 233 | 301
06| 08| 10| 01 | 10|50 | 90 [ 235 | 23 | 1.94 | 258
06| 08| 20| 02 | 10| 50 |925[ 326 | 32 | 293 | 379
08 04| 10| 02 | 10| 50 | 90 | 1.83 | 1.76 | 1.41 | 1.91
08| 04 | 20| 04 | 10| 50 | 90 | 1.99 | 1.92 | 1.82 | 238
08| 06 | 10 |0.133] 10 | 50 | 90 | 203 [ 201 | 1.63 | 2.26
08 | 06 | 20 |0.267| 10 | 50 |925| 252 | 244 | 223 | 3.02
08 08| 10| 01 | 10| 50 | 90 | 232 | 227 | 205 | 258
08| 08| 20| 02 | 10| 50 |[925| 313 | 303 | 281 | 38
04| 04 | 10 | 02 | 10| 70 |925| 1.98 | 202 | 153 | 1.99
04| 04 |20 | 04 | 10| 70 | 90 | 254 | 253 | 207 | 251
04 | 06 | 10 |0.133] 10 | 70 | 90 | 224 | 225 | 164 | 238
04 | 06 | 20 |0.267| 10 | 70 |875| 304 | 302 | 271 | 331
04| 08| 10| 01 |10| 70 | 90 | 25 | 25 | 206 | 275
04| 08 | 20| 02 | 10| 70 |875| 382 | 377 | 341 | 416
06| 04 | 10 | 02 | 10| 70 |875| 2 |201[ 161 | 201
06| 04 | 20 | 04 | 10 | 70 |875| 235 | 235 | 222 | 253
06| 06 | 10 |0.133[ 10 | 70 | 85 | 234 | 233 | 181 | 24
06 | 06 | 20 |0.267] 10 | 70 | 875 299 | 298 | 273 | 3.36
06| 08| 10 | 01 | 10| 70 |875| 269 | 267 | 228 | 279
06| 08| 20| 02 | 10| 70 | 85 | 379 | 372 | 344 | 423
08 04| 10| 02 10| 70 | 25| 1.98 | 1.95 [ 156 | 1.95
08 04| 20| 04 [10] 70 | 0 | 231 |228| 212 [ 244
08| 06 | 10 |0.133] 10 | 70 |875| 226 | 225 18 | 231
08| 06 | 20 |0.267| 10 | 70 |925| 291 | 2.88 | 247 | 3.16
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b [t [og[Gnt]ql]a | x [ MEFRNAT LR JUEG
08 08| 10]| 01 |10| 70| 9 | 266 | 263 | 226 | 265
08| 08| 20| 02|10 70| 9 | 362 [354| 31 |39
04| 04 | 10 | 02 | 10| 90 |975| 21 | 207 | 159 | 2.05
04| 04 | 20| 04 | 10| 90 | 0 | 261 | 258 [ 217 | 259
04 | 06 | 10 |0.133] 10 | 90 | 75 | 233 | 231 | 173 | 245
04 | 06 | 20 |0.267]| 10 | 90 | O | 317 | 314 | 287 | 3.49
04| 08| 10| 01 | 10| 90 | 10 | 259 | 258 | 218 | 29
04| 08| 20| 02 10| 90 | 0 | 411 | 398 | 361 | 439
06| 04| 10| 02 | 10| 90 | 90 | 205 | 206 | 1.67 | 2.04
06| 04 | 20 | 04 | 10 | 90 |125| 242 | 242 | 234 | 258
06 | 06 | 10 |0.133] 10 | 90 |125| 241 | 238 | 19 | 245
06 | 06 | 20 |0.267] 10 | 90 | 15 | 307 | 3.06 | 287 | 348
06| 08 | 10 | 01 | 10| 90 |125| 275 | 274 | 239 | 2.89
06| 08| 20| 02| 10| 9 | 15 | 387 | 381 | 361 | 438
08 04| 10| 02 [ 10| 90 | 75| 201 | 1.99 | 161 | 1.96
08| 04 | 20 | 04 | 10 | 90 |925| 231 | 223 | 223 | 246
08| 06 | 10 |0.133] 10 | 90 | 875 232 | 228 | 1.8 | 233
08| 06 | 20 |0.267| 10 | 90 | 100 | 297 | 296 | 254 | 32
08 08| 10| 01 | 10| 90 | 75| 27 | 267 | 233 | 268
08| 08| 20| 02| 10| 9 |100][| 365 | 36 | 32 |403
04| 04 | 10 | 04 | 15| 40 |100| 177 | 181 13 [ 172
04| 04 | 20| 08 | 15| 40 | 90 | 172 | 1.7 | 16 | 209
04 | 06 | 10 [0.267| 15 | 40 | 100 | 1.91 | 1.78 | 1.33 | 1.99
04 | 06 | 20 |[0533| 15 | 40 |925| 205 | 198 | 19 | 25
04| 08|10 | 02 | 15| 40 | 100 | 1.95 | 1.85 | 1.44 | 2.25
04| 08 |20 | 04 | 15| 40 |925| 251 | 243 | 239 | 3
06| 04 | 10 | 04 | 15| 40 | 90 | 147 | 149 | 134 | 182
06| 04 | 20 | 08 | 15| 40 | 90 | 1.62 | 1.59 | 1.69 | 2.25
06| 06 | 10 |[0.267| 15| 40 | 90 | 157 | 1.58 | 1.37 | 2.14
06 | 06 | 20 |0533] 15 | 40 |925| 191 | 1.91 | 203 [ 274
06| 08 | 10 | 02 | 15| 40 |925| 177 | 171 | 169 | 243
06| 08 | 20 | 04 | 15 | 40 | 925 243 | 239 | 255 | 345
08| 04 | 10| 04 | 15| 40 | 90 | 145 | 146 | 1.32 | 187
08| 04 | 20 | 08 | 15| 40 |925| 154 | 144 | 163 | 232
08| 06 | 10 |0.267| 15 | 40 |875| 158 | 1.57 | 1.49 | 221
08| 06 | 20 |0533] 15 | 40 | 90 | 1.73 | 175 | 205 | 291
08 08| 10| 02 15| 40 | 90 | 17 | 17 | 1.88 | 252
08 08| 20| 04 | 15| 40 | 90 | 221 | 218 | 258 | 366
04| 04 | 10| 02 | 15| 40 |100| 176 | 17 | 13 [ 172
04| 04 | 20 | 04 | 15| 40 |925| 1.8 | 1.82 | 16 | 209
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b [t [og[Gnt]ql]a | x [ MEFRNAT LR JUEG
04 | 06 | 10 [0.133] 15 | 40 | 100 | 1.91 | 1.78 | 1.33 | 1.99
04 | 06 | 20 |0.267| 15 | 40 |925| 224 | 215 19 | 25
04| 08 | 10 | 01 | 15| 40 | 100 | 1.96 | 1.91 [ 144 | 2.25
04| 08| 20| 02 | 15| 40 |925| 269 | 263 | 239 | 3
06| 04 | 10| 02 | 15| 40 | 90 | 153 | 152 | 1.34 | 1.82
06| 04 | 20 | 04 | 15| 40 | 90 | 1.73 | 171 | 169 | 2.25
06| 06 | 10 |0.133] 15| 40 | 90 | 163 | 1.65 | 1.37 | 2.14
06| 06 | 20 |0.267| 15 | 40 |925| 21 | 209 | 203 [ 274
06| 08 | 10 | 01 | 15| 40 |925| 1.85 | 1.79 | 1.69 | 243
06| 08 | 20 | 02 | 15| 40 |925| 262 | 26 | 255 | 3.45
08 04| 10| 02 | 15| 40 | 90 | 153 | 151 | 1.32 | 187
08| 04 | 20| 04 | 15| 40 | 90 | 1.66 | 1.59 | 1.63 | 2.32
08| 06 | 10 |0.133] 15 | 40 |875| 1.63 | 1.64 | 1.49 | 221
08| 06 | 20 |0.267| 15| 40 | 90 | 192 | 1.92 | 205 [ 291
08 08| 10| 01 |15| 40 | 90 | 1.79 | 1.78 | 1.88 | 252
08| 08| 20| 02 | 15| 40 | 90 | 241 | 238 | 258 | 3.66
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