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RESUMO

Tradicionalmente, a relagao tensdo-deformacao tem sido representada por uma série de
equacdes matematicas que tenta descrever o comportamento do solo com base em um
conjunto de parametros. O problema principal dessas aproximacdes paramétricas ¢ a alta
complexidade matematica envolvida principalmente quando se incluem efeitos ndo lineares
ou quando diferentes tipos de solo sdo considerados. Uma aproximagao diferente consiste na
utilizacdo de redes neurais artificiais (RNA) treinadas com informagdo experimental para
capturar diretamente o comportamento constitutivo do solo e eventualmente atuar como um
operador constitutivo dentro de um codigo de elementos finitos para solucionar problemas de
contorno.

No caso das areias, o seu comportamento mecanico depende basicamente da sua natureza
fisica e do seu estado. A primeira esté relacionada com a composi¢do da areia como material
granular e tem sido descrita por meio da distribuicdo granulométrica, teor de finos, forma e
mineralogia dos graos. Por outra parte, o estado fisico tem sido descrito por meio de varidveis
como a densidade relativa, o estado de tensdo efetiva e o tipo de arranjo entre os graos.
Conseqiientemente, numa aproximacdo com RNA o conjunto de variaveis de treinamento
deve conter informagdo sobre o estado tensdo-deformacgao do solo ¢ sobre a sua natureza
fisica.

Nesta tese foram usados o fator de forma, ns, 0 indice de vazios inicial, €y, € 0 €max-€min
como variaveis fisicas para treinar um PMC (Perceptron de Multiplas Camadas) de tal forma
que se pudesse estimar os acréscimos de tensdo dados os correspondentes acréscimos de
deformacao além dos estados tensdo-deformagao atual e anterior. Isto com o intuito de usar a
RNA treinada, como operador constitutivo dentro de um cédigo de elementos finitos
(programa ALLFINE) agindo ao nivel de ponto de Gauss em substituicdo de uma relacao
elasto-pléstica convencional.

A base de dados para o treinamento da RNA esta conformada por uma série de ensaios de
laboratério que incluem uma ampla gama de trajetdrias de tensdo tanto do tipo convencional
como de compressdo isotropica e trajetorias no plano octaédrico. A informagdo dos ensaios
foi majoritariamente obtida de publicacdes de trabalhos anteriores, incluindo 13 tipos
diferentes de areia.

Ap6s finalizada a fase de treinamento, a RNA constitutiva foi implementada no programa
ALLFINE, e algumas simulagdes foram realizadas para a validagdo do comportamento do
sistema conjunto. Inicialmente, foram realizadas simulacdes do comportamento das areias ao
nivel de ponto constitutivo. A seguir, o grau de complexidade das analises aumentou ao
considerar a amostra de solo como um volume discretizado com uma malha de elementos
finitos. Finalmente foi analisado o comportamento de uma sapata retangular assente num
deposito de areia homogénea. Nao tendo informacdo experimental para fazer as devidas
comparagdes, considerou-se pertinente comparar com os resultados obtidos por meio do
modelo Cam-Clay.

O comportamento do sistema hibrido (SH) RNA-Elementos Finitos nas simulagdes
realizadas se mostrou satisfatorio, o que ¢ um alento para seguir pesquisando nesta area da
geotecnia que se mostra bastante promissora.
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ABSTRACT

In a traditional geotechnical approach, the relationship between stresses and strains has
been represented by a series of mathematical equations that tries to describe the soil behavior,
based on a set of fundamental parameters. The main problem with this parametric
approximation is the high mathematical complexity involved mainly when non-linear effects
have to be included and when different types of soils are considered. In addition, many of the
traditional mathematical models were deduced based exclusively on conventional axis-
symmetric triaxial stress paths. A fundamentally different approach consists in the use of
Artificial Neural Networks (ANN) to model the material behavior directly from laboratory
tests results. In this non-parametric approach, the soil constitutive behavior will be directly
captured by the ANN, and stored for later generalization. The interest of such an application
of ANN in the case when the model is built directly from available experimental data is
obvious. In such a case a suitably trained ANN can replace an unknown conventional
analytical description, and perform as a constitutive operator embedded into a finite element
code. A source of knowledge for ANN is not a symbolic formula but the set of experimental
data.

In the case of sandy soils, their mechanical behavior depends fundamentally on their
physical nature and state. The first, is related with the sand composition as a granular
material, and has been frequently described with the use of properties such a grain size
distribution, fines content, grain shape and mineralogy, among others. On the other hand, the
state of the sand is related with the “in situ” physical conditions under which the soil exists,
and it has been traditionally described with the aid of variables such a relative density (Dr),
the effective stress state, and the fabric. Consequently, in a knowledge-based approach, where
an ANN acts as a constitutive operator, the set of input variables must contain not only
information about the stress-strain state, but also about the sand physical nature and some
other variables.

In this thesis, the use of the void ratio range (€max-€min), the shape factor (n;) and the initial
void ratio (ey) were used as physical input variables for training a multilayered perceptron
ANN, to simulate the stress path response for given strain paths imposed during 3D triaxial
tests on sand. In this case the ANN is trained to compute the stress increment, given a known
strain increment and the current and previous stress-strain states.

The laboratory tests correspond to axis-symmetric stress paths as well as paths defined in
the m-plane, and some hydrostatic compression tests. Almost all of them were obtained from
published literature on the area, and covered 13 different types of well known sands.

Once trained, the ANN was implemented into a Finite Element Code (ALLFINE) and
some simulations were carried out for validating the behavior of the system as a whole. First,
the behavior of the model at a level of gauss point were tested, after that, cubical soil samples
were simulated and finally a rectangular slab resting on a mass of soft sand were simulated as
a final validation of the hybrid system (ALLFINE-ANN). The results were compared against
those obtained with the use of the Cam-Clay model, showing that the neural model is a very
promising technique, able to predict complete and complex stress paths.

vil



INDICE

CAPITULO 1 oo e e e e e r e e e e e e e r e 1
INTRODUGAO ..ot 1
1.1 = DEFINICAO DO PROBLEMA .......ooiiiiiteeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 1
1.2 —OBIETIVO oot e e et e e e s s e s e e s e e s es e s et es e s es e s es e ses e e s eseeseseenesens 5
1.3 = METODOLOGIA ..o e e e e s e e e e s e et e e s es e e e s e e s e esesen s 6
1.3.1 — ESCOLHA DO CONJUNTO DE DADOS ..o 6
1.3.2 — ESCOLHA DA ARQUITETURA DA REDE .....cooviiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 9
1.3.3 = TREINAMENTO E TESTE DA REDE ..o, 10
1.3.4 - SIMULACAO FINAL E IMPLEMENTACAO NO PROGRAMA DE ELEMENTOS

FINTTOS oo e e e e e e e e et e e e e s es et e e s e s e e e s e e s e e s es e e e s e e s e e s es e s 10
1.4 —ESCOPO DA TESE ..o e 11
CAPITULO 2 oo e e r s e e s et s s s et e s e s s e s e s e e ne s s et e sr s e, 13
REVISAO BIBLIOGRAFTICA ... es e, 13
2.1 — BREVE HISTORICO SOBRE AS REDES NEURAIS ....oooovoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeen 13
2.2 — AS REDES NEURAIS EM ENGENHARIA CIVIL ...oomoovoeoeeeeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeres 16
2.3 — APLICACOES EM ENGENHARIA GEOTECNICA ..o, 19
2.3.1 — CLASSIFICACAO E CARACTERIZACAO DE SOLOS E ROCHAS..........co.......... 20
2.3.2 -~ ESTUDO DO POTENCIAL DE LIQUEFACAO DE AREIAS ...c.oveeeeeeeeeeenan. 20
2.3.3 — APLICACOES EM PAVIMENTACAO. .....oovoviiiiieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 21
2.3.4 — MODELAGEM CONSTITUTIVA ... oeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e es e es s nsenenns 22
2.3.5 -~ MODELAGEM “IN SITU” DE GEOMATERIAIS ......cv oo, 24
CAPITULO 3 oo e e e et s e e e e e s e e e e s e e e 26
FUNDAMENTOS TEORICOS ..o e 26
3.1 = O NEURONIO ARTIFICTAL ..ot sen s 26
3.2 = AS REDES NEURAIS ..o oot e e e e e es e 29
3.3 — 0O PERCEPTRON E O APRENDIZADO SUPERVISIONADO ......coeveoeeeeeeeeeeerennn, 32
3.3.1 = METODO DA DESCIDA MAIS INGREME .....oovoooeoeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeea, 35
3.3.2- METODO DE NEWTON ......cooioeeeeeeeeeeeee oo oo see e seses e eeesesese e esesesesenens 36

viil



3.3.3 — METODO DE GAUSS-NEWTON.........cooouiimimiieeeeeeeeeeeieeeeeeeeeeseeeeeee s 37

3.4 — PERCEPTRONS DE MULTIPLAS CAMADAS .....coooiviieeeeeeeeeeeeeeeeeeees e, 39
3.4.1 - INTRODUGAO ... 39
3.4.2 — O ALGORITMO DE RETROPROPAGACAO. .......cooveererieeeeeeeeeeeeeeeseeeeneeen. 41
3.4.3 = TREINAMENTO ........coimiiiiiieeieieeeie e 47
3.4.4 — GENERALIZACAO ... 53
3.4.5 — APROXIMACAO DE FUNCOES......cooiiiiiieeeeeeeeeeeeeeeeee e 56
3.5~ AS REDES COMPETITIVAS .......coooiiiieeeeeeeeeeeeeeeesee e eeseee e, 57
CAPITULO 4 ..o 61
APRESENTACAO DOS MODELOS CONSTITUTIVOS NEURAIS PARA AREIAS........ 61
4.1 —INTRODUGAO ... 62
4.2 —MODELOS PARAMETRICOS..........oooiuemeeieeeeeeeseeeeeeeeeseseseeeeeeeseeeses s, 62
4.3 - MODELAGEM USANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS...........cccocovovveeuerriennens 65
4.4 —MODELO NEURAL L.....ooviiiiiiieeeeeeeeeeeeee e enes s 67
4.4.1 = ABASE DE DADOS.......oouiiieeeeeeeeeeeeeteee e ees s 68
4.4.2 - ARQUITETURA E TREINAMENTO........coooomiiiiireeieeeieeeeesers e 71
4.4.3 - RESULTADOS DA SIMULACAO COM O MODELO NEURAL I .......ccc.cooeee... 75
444 —DISCUSSAOQ ...t nesseens 79
4.5 = MODELO NEURAL 2.......oovitiiiieeeeeeeeessee e ees s 80
4.5.1 = ABASE DE DADOS.........ooioieeeeeeeeeeeeee e ses s 81
4.5.2 — ARQUITETURA E TREINAMENTO ........cocoooimiremieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeses s nessesesnens 83
4.5.3 —RESULTADOS DA SIMULACAO .......ooovivieeeeieeeeeeeeeeeeeeeeeeres e 86
4.5.4 —DISCUSSAO ..ottt s s sennanans 89
4.6 = MODELO NEURAL 3......oouoviiieeeeeeeeeeeeeeee e 90
4.6.1 = ABASE DE DADOS........ooiiieeeeeeeeeeeeeeeee e seses s eses s 91
4.6.2 — ARQUITETURA E TREINAMENTO ........coovimiiiuieeieeeseeeeeeeeeeseeees e 92
4.7 —=MODELO NEURAL 4.......coooioiiiieeeeeeeeeeeee e en s 99
4.7.1 — PRE-CLASSIFICACAO DOS TESTES DE TREINAMENTO .........cccceovvurvnnn.. 100
4.7.2 — PRE-PROCESSAMENTO DA BASE DE DADOS.........oooviveeeeereeeeeeeeeeeeeseeeen 101
4.7.3 — ARQUITETURA E TREINAMENTO ........c.cooivivirieeeiieeeeeeeeeeeeeeeeesesseeseee oo 102
4.7.4 —RESULTADOS DA SIMULACAO .......oooviiieeieieeeeeeeeeeeeeeeeseee e 106
4.7.5 = DISCUSSAOQ. ..ottt 117

X



4.8 —MODELO NEURAL 5.ttt s 123

4.8.1 - PRE-PROCESSAMENTO DA BASE DE DADOS ..o 124
4.8.2 — ARQUITETURA E TREINAMENTO ..ot 126
4.8.3 ~RESULTADOS DA SIMULACAO ....ooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e eeeeeeese e eeseens 126
B.8.4 —DISCUSSAO ..o e e e e et 148
4.9~ MODELO NEURAL B....ovoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e e 149
4.9.1 — PRE-PROCESSAMENTO DA BASE DE DADOS....cooeoeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeen 150
4.9.2 — ARQUITETURA E TREINAMENTO .....oiuimieieeeeeeeeeeeeeee e 154
4.9.3 —~ RESULTADOS DA SIMULACAO ..ot ee e seeeseens 156
B.9.4 —DISCUSSAO ..o e e e e e e 162
CAPITULO 5 oo e 164
IMPLEMENTAGCAO ...ttt ettt ettt ettt ettt es e en s n s s 164
5.1 = INTRODUGCAO ..ot 164
5.2 = IMPLEMENTACAO NUMERICA EM UM CODIGO DE ELEMENTOS FINITOS 165
5.3 = CASOS DE APLICACAO ...ttt e et s et ees e eeneas 172
5.3.1 — SIMULACAO DE ENSAIOS DE LABORATORIO ........covieeeeeeeereeeeeeeen. 172
5.3.2 = SIMULACAO DE UMA AMOSTRA CUBICA .....coteeeeeeeeeeeeeeeereeeeeeeeereeeeneeen. 195
5.3.3 — ANALISE DE UMA SAPATA RETANGULAR ....ocoooeeooeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeree, 197
5.4 —DISCUSSAO ..o e e r oo e e e e e e s e s e s e s e s e e e e e e e es e s eseeseen 205
CAPITULO 6 oo et e e s et e e e et e e s s et e s s et e s e e e s s es e e sn s s, 206
CONCLUSOES ..ot e et e e e e s e e e e es e e e e e e s e e e s e es e s e e es e s e e eseseeseneans 206
6.1 — SUGESTOES PARA FUTURAS PESQUISAS ...oveeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e eeeeeeneee 209
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS ..o e 210
APENDICE A ..ot e e e s e s e s s e s e e s e s et e e e s s et e s e e e s eses e e snes s, 215
BASE DE DADOS. ..ot e et e e e e s e e s e e s e e e s e e s e s e e e s e e s e e s eseees e eeseseannn 215
APENDICE B ..o e e e e e e e e e s e s e s e e s e e s e s e e s e s e es e e s e 222
CLASSIFICACAO DOS TESTES ...eeeeteeeeeteeeeeeeeee ettt ee ettt s e eeeeseeeeseeeseseseneens 222
APENDICE € oo et e e e s e s e s s et e e e s e s e s e e s s s et e s e e e s e s e s e e enes s, 224
BASE DE DADOS — MODELO NEURAL 4 ..o 224



APENDICE D

VALORES DOS PARAMETROS LIVRES DA REDE MAGOLAII ............ocooeeeenee..,

X1



INDICE DE TABELAS

TABELA PAGINA
Tabela 1.1. Relacao das arcias consideradas na base de dados............cocoeevveiieeiiiiiicciiieecee. 7
Tabela 5.1. Analise dos graficos da Figura 5.6. .........ccccceevieiiieiieniiieniecreeeecee e 179
Tabela 5.2. Ensaios usados para simular o comportamento de uma amostra cubica............. 196
Tabela A.1. Resumo das caracteristicas gerais dos testes usados na base de dados. ............. 215

Tabela B.1. Resultado da classificacdo realizada com trés redes tipo Kohonen. Em preto e
azul os testes agrupados na classe 1 usados para treinamento e generalizagao

respectivamente, em vermelho os testes pertencentes as outras classes. ........c..ccccuue... 222

Tabela C.1. Intervalos de valores da base de dados usada para o treinamento dos modelos
NEUTAIS PMC. .ottt sttt s 224
Tabela C.2. Sintese das diferentes trajetdrias usadas no treinamento e validagdo da rede

Magola9, para cada tipo de AT€ia. .......ceecuieeiiiiieeiiiieciie et e e e e e eeaee s 225

Tabela D.1. Valores dos pesos das conexdes entre as 10 primeiras entradas da camada de
entrada e a primeira camada oculta da rede Magolal l. Matriz de pesos IW. ............... 226
Tabela D.2. Valores dos pesos das conexdes entre as 10 ultimas entradas da camada de
entrada e a primeira camada oculta da rede Magolall. Matriz de pesos IW. ............... 228
Tabela D.3. Valores dos pesos das conexdes entre a primeira camada oculta (120 neuronios) e
a segunda camada oculta (100 neurdnios) da rede Magolall. Coluna 1 a 15. Matriz de
PeSOS LW L.ttt ettt et e it eeeatee e 230
Tabela D.4. Valores dos pesos das conexdes entre a primeira camada oculta (120 neuronios) e
a segunda camada oculta (100 neurdnios) da rede Magolall. Coluna 16 a 30. Matriz de
PESOS LW L. e et e ettt e e e e e e e e sntaaeesensaeeeennnneaens 232
Tabela D.5. Valores dos pesos das conexdes entre a primeira camada oculta (120 neur6nios) e
a segunda camada oculta (100 neurénios) da rede Magolall. Coluna 31 a 45. matriz de

PESOS LW L. ettt e e e st e e s e e enaee e abeeennaeeenaeeens 235

xii



Tabela D.6. Valores dos pesos das conexdes entre a primeira camada oculta (120 neurdnios) e
a segunda camada oculta (100 neurdnios) da rede Magolall. Coluna 46 a 60. Matriz de

PESOS LW L. ettt et e s e e st e et e e abeeeateesnaeeeas 237

Tabela D7. Valores dos pesos das conexdes entre a primeira camada oculta (120 neurénios) e
a segunda camada oculta (100 neurdnios) da rede Magolall. Coluna 61 a 75. Matriz de

PESOS LW L. ottt et 239

Tabela D8. Valores dos pesos das conexdes entre a primeira camada oculta (120 neur6nios) e
a segunda camada oculta (100 neurdnios) da rede Magolall. Coluna 76 a 90. matriz de

PESOS LW L. ettt et e e e st e e s ee e snbeeeeabeeenaee e naeeens 242

Tabela D9. Valores dos pesos das conexdes entre a primeira camada oculta (120 neurdnios) e
a segunda camada oculta (100 neurdnios) da rede Magolall. Coluna 91 a 105. Matriz de

PESOS LW L. ettt ettt et e e st e et e st eeeareesnaeeeas 244

Tabela D10. Valores dos pesos das conexdes entre a primeira camada oculta (120 neur6nios)
e a segunda camada oculta (100 neurdnios) da rede Magolall. Coluna 106 a 120. Matriz

e PESOS LW L. ettt ettt ettt e e eneees 246

Tabela D11. Valores dos pesos das conexdes entre a segunda camada oculta (100 neurdnios) e

a camada de saida da rede Magolall. Matriz de pesos LW2 ........cccccevvvvivevienieenneennen. 249

Tabela D12. Valores dos elementos do primeiro vetor de biases, b1, (120 elementos) da rede
MAGOLAT L. ...ttt ettt ettt e st et e e ate e bt e snteetee 250
Tabela D13. Valores dos elementos do segundo vetor de biases, b2, (100 elementos) da rede
D7 2T {0 e B TP 250
Tabela D14. Valores dos elementos do terceiro vetor de biases, b3, (3 elementos) da rede

MAGOLAT L. ...ttt ettt ettt et e sttt e st e e bt e snneetee 250

Xiil



INDICE DE FIGURAS

FIGURA PAGINA

Figura 1.1. Representacdo geral do comportamento nao linear: (a) carga-deslocamento; (b)

tensdo—deformacdo (Modificado de Desai & Siriwardane, 1984). ........ccccceevieiiiriiennn. 3

Figura 2.1. Esquema de uma rede neural SIMpIEs. .........ccccveeeiiiiieiiieiiiieciieeeiee e 14
Figura 2.2. Classes linearmente separdveis A e B que podem ser aprendidas por um

perceptron (Kasabov, 1998). .........oouiiiiiiiieie ettt 15

Figura 3.1. Modelo de neurdnio de McCulogh-Pitts (Modificado de Ghaboussi, 1992)......... 26
Figura 3.2. Fungdes de ativagdo mais usadas: (a) Degrau, (b-1 e b-2) Limiar logico, (c)
sigmoide: Logistica (c-1), tangente hiperbodlica (c-2) e Gaussiana (d). (modificada de
KaSabow, 1908)......c.ueii ettt e e e e e e ae e e eareeenns 28
Figura 3.3. Transformag¢do afim produzida pela presengca de um bias; note que vy=b; em u;=0
(modificado de Kasabov, 1998) .......cc.cooiiiiiiiiieiiecieeeeee et 29
Figura 3.4. Uma rede neural simples. Os pesos das conexdes sao produto de um processo de

treinamento. O valor de ativagdo do né 5 (us) ¢ apresentado (modificado de Kasabov,

Figura 3.5. Algumas arquiteturas neurais (modificado de Braga et al., 2000)...........c.ccccueen.ee. 31
Figura 3.6. Trajetoria do método da descida mais ingreme em um espaco bidimensional para
dois valores diferentes de pardmetro de taxa de aprendizagem: (a) m pequeno, (b) m
grande. As coordenadas w; e w; s@o elementos do vetor de peso W.......ccceeevveeeveeennnenn. 36
Figura 3.7. Esquema de um perceptron de multiplas camadas com duas camadas ocultas
(Modificado de Haykin, 2002). .......cccceeruiiriieiiieniieeiieriieeieeeiie et e sreesiee e e seeeseseesaee e 40
Figura 3.8. Resumo do algoritmo de treinamento para um perceptron. O perceptron “aprende”

quando erra na classificagao de um vetor de treinamento (Modificada de Kasabov, 1998).

Figura 3.9. Fluxo de sinais ressaltando os detalhes do neurdnio de saida j (Haykin, 2001).... 43
Figura 3.10. Efeito da normaliza¢dao do conjunto de treinamento. (a) dominio de treinamento
antes da normalizacao; (b) dominio de treinamento apds a normalizagdo. (modificado de

Flood & Kartam, 1994). ..ottt st 52

Xiv



Figura 3.11. Localizacao espacial de pontos para um caso com sete vetores de treinamento
(modificado de Flood & Kartam, 1994).........cooviiiiiiiiiiiieeeeeeee e 54
Figura 3.12. Diferentes alternativas de generalizagdo para um conjunto de treinamento: (a)
interpolacdo deficiente; (b) interpretacdo literal; (c) identificacdo de tendéncia.
(modificado de Flood & Kartam, 1994)........c.oooviiieiiieieeeeeeee et 55
Figura 3.13. Monitoramento do desempenho da rede durante o processo de treinamento
(modificado de Flood & Kartam, 1994).........cooviiiiiiiiiiiieeeeeeee e 56
Figura 3.14. Tipos de estimulos produzidos de acordo com a fun¢do chapéu mexicano
(modificada de Braga et al., 2000) .......cc.cooiiriieiiiieiieieeie et 59

Figura 3.15. Resumo do procedimento de treinamento do algoritmo de Kohonen (Kasabov,

Figura 4.1. Curva tipica tensdo-deformagdo para um metal sob condi¢des de carregamento
uniaxial simples (modificada de Desai & Siriwardane, 1984).........ccccoceviiiiniinenennne. 63
Figura 4.2. Superficie de plastificacdo no espaco de tensdes prinCipais. ..........eceerveerreerevenne. 64
Figura 4.3. Processo de recuperacdo dos pares de dados tensdo-deformacdo a partir dos
gréficos originais dos testes usados na base de dados...........ccceeveieiiiniiiiiiieniiieiieeeee 68
Figura 4.4. Trajetdrias de tensdo dos ensaios de tensdo usados no modelo neural 1............... 69
Figura 4.5. Distribui¢do da quantidade de pontos por teste. Em amarelo os testes da areia de
Cambria, em vermelho os testes de Monterrey, em azul os testes de Toyoura................ 70
Figura 4.6. Histograma de freqiiéncia da quantidade de pontos experimentais por teste. ....... 70

Figura 4.7. Representacdo dos estados de tensdo-deformagdo necessarios para o treinamento

Figura 4.8. Correlacdo entre as respostas da rede Magola 3 e os valores experimentais (linha
continua). Em tracejado a lInha y=X.........cccooiiiiiiiiiiiiiecee e 76
Figura 4.9. Resultados da simula¢do da rede Magola 3 para a areia de Cambria. Os pontos sdo
os dados experimentais, as linhas sdo a resposta da RNA. .........cccooveviiiiiieniienieecie e, 77
Figura 4.10. Resultados da simulag¢ao da rede Magola 3 para a areia de Monterrey. Os pontos
sdo os dados experimentais, as linhas, a resposta da RNA. .........ccccooviiiiiiniiniiinie 78
Figura 4.11. Resultados da simulacdo da rede Magola 3 para a areia de Toyoura. Em tracejado
o eixo hidrostatico. A direita os dados experimentais, & esquerda a resposta da rede. .... 79
Figura 4.12. Representacdo esquematica dos processos de treinamento estdtico e recorrente, €

de simulacao “Ponto-a-Ponto” € “AULONOMA™ ..............cccceueeeeccieeeeeciieeeeeceeeeeeceea e 81

XV



Figura 4.13. Estrutura geral de um conjunto de treinamento que inclui o primeiro ponto

experimental. Em preto os dados de entrada e em vermelho os dados de saida. ............. 82
Figura 4.14. Comparacao dos resultados para a rede Magola 6. ...........ccccoeeeeeceieieencenennannen. 87
Figura 4.15. Resultados da simulacdo incremental da rede Magola 6. ...........cccoceevevennnnen. 88

Figura 4.16. Histogramas de freqiiéncia das deformagdes e dos acréscimos de deformagao do
teste 21 para os conjuntos de treinamento € generalizagao. ..........coecueevveeriieniienieeenieennnen. 90
Figura 4.17. Histograma de freqiiéncia dos acréscimos de deformacdo para a base de dados
COMPIETA (171 LESLES).uvierieeiiieiieeiieeite ettt et e ete et et eebeesbe e beeeabeesseesnseesseeenbeensaeenseans 91
Figura 4.18. Estrutura geral de um conjunto de treinamento que inclui tanto o primeiro como

o ultimo ponto experimental. Em preto os dados de entrada e em vermelho os dados de

Figura 4.19. Evolugdo do tempo de treinamento com o nimero de exemplos para uma rede
19x120x90x3 treinada durante uma iteragdo com o algoritmo de gradiente conjugado
MOAIFICAAO. .ttt ettt ettt e st e b et e b 93

Figura 4.20. Evolucdo dos erros de treinamento e de validagdo de seis redes treinadas com a
técnica de treinamento SEIETIVO. «...couieriiriiriiiiieiierieee et 95

Figura 4.21. Graficos de evolugdo do treinamento de uma rede 90x60 treinada seletivamente
com sete estratégias dIfEreNtes. . ..cuuiiiuiiieiieiciie e e e 96

Figura 4.22. Erros de treinamento e valida¢do de quatro redes treinadas seletivamente para a
primeira componente do vetor de acréscimos de tensao (AG1). co.eevevvereenieeeeneeneniennnes 99

Figura 4.23. Comparagdo dos resultados de classificacdo de trés redes auto-organizdveis do
tipo Kohonen para o conjunto completo de teStes.........ccuvervieriieriiinieniieiieeie e 101

Figura 4.24. Evolugao dos erros de treinamento e valida¢ao para duas redes do tipo PMC
treinadas seletivamente com uma base de dados previamente classificada por uma rede
de KONOMNEN. ...ttt st ettt 103

Figura 4.25. Transformacao dos valores do €max-€min € dO Ng..eeevveeruieeiieniieiiieiecieeiie e, 104

Figura 4.26. Evolugdo do erro de treinamento em fungdo do numero de iteragdes para a rede
MAGOLA 9. ..ottt et e et e e e e e aaaeennbaeeaaeas 105

Figura 4.27. Resultados de simulacdo estdtica da rede Magola9 treinada com a técnica de
subdivisdo da base de dados, para os acréscimos de tensdo e para as tensdes
COTTESPONACIIEES. ...eeuviieirieiieeiieeiie et e etteeieestteeteeseaeebeeeaeeesseessseenseessseesseessseensaensseanseenseas 107

Figura 4.28. Resultados de simulagdo autobnoma da rede Magola9 treinada com a técnica de

subdivisdo da base de dados, para os trés componentes dos acréscimos de tensao. ...... 107

Xvi



Figura 4.29. Resultados de simulagdo incremental ou autonoma da rede MLP 90x90 Magola9

treinada com a técnica de subdivisdo da base de dados, para os trés componentes de

EEIISAO. -ttt ettt ettt ettt h ettt e h e et s h e et e bt e bt et e bt e st e e b nane e be e 108
Figura 4.30. Simula¢do do modelo Magola 9 para areia Karlsruhe. Trajetorias CTC........... 109
Figura 4.31. Simulagdo do modelo Magola 9 para a areia Hostun. Trajetorias CTC. ........... 110
Figura 4.32. Simulacdo do modelo Magola 9 para a areia Hostun. Trajetorias TC............... 111

Figura 4.33. Resultados de simulacdo do Modelo 9 para a areia Hostun. Trajetorias tipo RTE.

Figura 4.34. Resultados de simulagdo do modelo Magola 9 para areia Toyoura. Trajetorias
CTC ettt ettt sttt ettt ettt b e 112
Figura 4.35. Resultados de simulagdo do modelo Magola 9 para a areia Toyoura. Trajetorias
ettt et 112
Figura 4.36. Resultados de simulagdo do modelo Magola 9 para areia Toyoura. Trajetorias
CTE. ettt st b ettt ettt st b e bbbttt 112
Figura 4.37. Resultados de simula¢do do modelo Magola 9 para a areia Toyoura. Trajetorias
T ettt ettt 113

Figura 4.38. Resultados de simula¢do do modelo Magola 9, areia Toyoura. Trajetérias RTC.

Figura 4.39. Resultados de simulagdo do modelo Magola 9 para areia Toyoura. Trajetorias
RITE. ettt ettt et b et et s bt et e bt e bt et s beenae e 113
Figura 4.40. Resultados de simulagdo do modelo Magola 9 para a areia Toyoura. O teste 1
corresponde a uma trajetoria HC, os restantes correspondem a trajetorias no plano
OCTACATICO. ..ttt ettt ettt et et et e bt e et e et e st e e bt e eabeesseeenbeenaeesnseeseas 113
Figura 4.41. Resultados de simulagdo do modelo Magola 9 para areia Cambria. Trajetorias
CTC . ettt ettt et h ettt b et s e e bt e st e e a e e bt entesbe et e entenaeenaes 114
Figura 4.42. Resultados de simulacao do modelo Magola 9 para areia Cambria. Trajetérias
1 SRR SR R S 114
Figura 4.43. Resultados de simulagdo do modelo Magola 9 para areia Cambria. Trajetorias
5 (OSSPSR 114
Figura 4.44. Resultados de simulacao do modelo Magola 9 para areia Cambria. Trajetérias
D 20 USRS 114
Figura 4.45. Resultados de simulagdo do modelo Magola 9 para areia Cambria. Trajetorias

CTE. ettt et ettt et 115

xvii



Figura 4.46. Resultados de simulacdo do modelo Magola 9 para areia Cambria. Trajetérias
1 SRR SPSR RS 115
Figura 4.47. Resultados de simulagdo do modelo Magola 9 para areia Monterrey. Trajetorias
1 USRS 115
Figura 4.48. Resultados de simulagdo do modelo Magola 9 para a areia Monterrey. Trajetérias
HIPO TE . ettt ettt ettt ettt e ettt e e e 115
Figura 4.49. Resultados de simula¢do do modelo Magola 9 para a areia Monterrey. Trajetorias
N0 PlanN0 OCLAGATICO. ...eevieieiieiieiii ettt ettt et e et e ebeesaeesnbeesaaesaseesaeeenne 116

Figura 4.50. Resultados de simulagdo do modelo Magola 9 para a areia Calcarea. Trajetorias

EIPO CTC ettt sttt ettt b e bbbt 116
Figura 4.51. Resultados de simulagdo do modelo Magola 9 para a areia Ottawa. Trajetorias
EIPO CTC . ottt ettt et et e et e et e e bt e s abeenbeessbeenseesnseensaesnseenne 116
Figura 4.52. Resultados de simulacdo do modelo Magola 9 para a areia Antioch. Trajetorias
EIPO CTC. ettt sttt ettt be bbbt 117
Figura 4.53. Resultados de simulagdo do modelo Magola 9 para a areia Chattahoochee.
TTaJEtOrIAS CTC. ..ottt ettt ettt et e st e et e eabeeseessbeeaeeenseenees 117
Figura 4.54. Resultados de simula¢do do modelo Magola 9 para a areias San Fernando.
B 2111 0) o B T O PSP 117
Figura 4.55. Resultados de simulagdo das areias SLB e Ticino. Trajetorias tipo HC............ 117

Figura 4.56. Histograma de freqiiéncia dos erros de simulagdo incremental das tensdes para a

TEAC MAGOLAY.......cooeeeeeiieeee ettt et et e et e s aae e st e e s b e e s nbee e nnreeennne 118
Figura 4.57.Valores do em,x € do emin para a areia de Toyoura determinados a partir de 13
estudos independentes usando procedimentos padronizados da JGS — Japanese
Geotechnical Society (modificada de Cubrinovski & Ishihara, 2002)...............cco....... 119

Figura 4.58. Histograma de freqiiéncia do ema.x-emin de todos os exemplos de treinamento da
TEAC MAGOLAY.......cooeeeeeiie ettt ettt e et e e e tae e e aee e s beeessseeensseeennes 119
Figura 4.59. Diferentes casos para analisar a sensibilidade do modelo Magola9 a variagdes do
Emax € (O Emine ceeeereeereeeeeteeee ettt et ee et et et ee e et et e e et ettt ettt ettt ettt —————————————— 120
Figura 4.60. Grafico de coeficientes de correlagdo para cada uma das componentes de tensao

e para cada um dos casos considerados na analise de sensibilidade do modelo Magola9.

Figura 4.61. Curvas de freqiiéncia acumulada do emax-€min para os casos 3, 4, 5 e 6 da rede

MAGOLAY. ...ttt e et e e e abee e enbeeenaeas 122

xviii



Figura 4.62. Curvas de freqiiéncia acumulada do eyax-€min para os casos 1, 2, 7 ¢ 8 da rede

MAGOLAY. ...ttt ettt ettt b et 123
Figura 4.63. Transformacao do €max-€min para o modelo neural 5..........ccceeevieiiiiiiiniiennnnne. 125
Figura 4.64. Curvas de freqiiéncia acumulada para os valores das tensdes principais € a tensao

de confinamento inicial da base de dados do modelo neural 5. ............cccceeiiiniinennnnn. 125
Figura 4.65. Evoluc¢do do erro de treinamento da rede Magolalo. ...............cccccevuvevueennnnne. 126
Figura 4.66. Resultados de simulagdo incremental das tensdes para o modelo Magolal0.... 127

Figura 4.67. Graficos tensdo-deformacao para a areia Karlsruhe. Testes CTC

........................................................................................................................................ 127
Figura 4.68. Graficos tensdo-deformagao para a areia Hostun. Testes CTC
........................................................................................................................................ 132
Figura 4.69. Graficos tensdo-deformacao para a areia Hostun. Testes TC............cccccuvenneene. 134
Figura 4.70. Graficos tensdo-deformagdo para a areia Hostun. Testes RTE. ....................... 135
Figura 4.71. Graficos tensdo-deformacdo para a areia Toyoura. Testes CTC ....................... 135

Figura 4.72. Graficos tensdo-deformagdo para a areia Toyoura. Testes TC, CTE, TE, RTC,
RTE € 10 plano 0CtadriCo. .......ccueevuiiiiiiiiiieiieeiie ettt 137
Figura 4.73. Graficos tensdo-deformacao para a areia de Cambria. Testes CTC e TC. ........ 139

Figura 4.74. Graficos tensdo-deformagao para a areia de Cambria. Testes de deformacao plana

Figura 4.75. Graficos tensdo-deformacdo para a areia de Cambria. Testes CTE e TE.......... 141

Figura 4.76. Graficos tensdo-deformacao para a areia de Monterrey. Testes TC, TE e testes no

J0) B Lo I ot 1<Ta (oo TR RPSPRRPR 142
Figura 4.77. Gréficos tensdo-deformagao para a areia calcaria. Testes CTC. .........ccceeueeee 144
Figura 4.78. Graficos tensdo-deformacdo para a areia de Ottawa. Testes CTC. ................... 145
Figura 4.79. Graficos tensdo-deformagdo para a areia de Antioch. Testes CTC. .................. 146
Figura 4.80. Graficos tensdo-deformacdo para a areia de Chatahoochee. Testes CTC. ........ 147
Figura 4.81. Graficos tensdo-deformagao para a areia de San Fernando. Testes CTC........... 147

Figura 4.82. Graficos tensdo-deformagdo para testes de compressdo hidrostatica (HC) nas
areias de Toyoura, SLB, Ticino € Cambria. .........cccecveevieeiieniieniieiieeieeee e 148
Figura 4.83. Histograma de freqliéncia para o erro de simulagdo incremental da rede
MAGOLAT. ...ttt ettt ettt et ettt et et enee 148
Figura 4.84. Relacdo entre a tensdo de confinamento inicial (c¢) € a tensdo octaédrica na

ruptura (prp) para todos os testes da base de dados. ..o 151

X1X



I xI12

Figura 4.85. Evolugdo do invariante X = para 0 teste 70. ..ooooveeviiiiieieeeee 152

Figura 4.86. Relagdo entre a tensdo octaédrica na ruptura (prp) € 0 invariante X na ruptura
para areias na condi¢do densa (a) e na condigdo fofa (b).......ccceeviieiieiiiiniiniiiiee 153

Figura 4.87. Histogramas de freqliéncia das primeiras quatro entradas da base de dados do

MOAEI0 NEUTAL 6. ...t ettt et 154
Figura 4.88. Evolu¢do do erro de treinamento para cinco modelos neurais. .............ccc........ 155
Figura 4.89. Evolu¢ao do erro de treinamento da rede Magolall............cccoeuvecueenunennnnnne. 156
Figura 4.90. Simulagdo incremental das tensdes para o modelo Magolall. ......................... 157

Figura 4.91. Graficos tensdo-deformacgdo para cinco testes que nao foram adequadamente
simulados pelo modelo Magolall. .............ccccoooiiiiiiiiiiiiiiiieiieeee et 157
Figura 4.92. Curvas tensao-deformacao dos testes para os quais a rede Magolall apresentou
melhora significativa do desempenho em comparacdo com a rede Magolalo.............. 159

Figura 4.93. Histograma de freqiiéncia do erro de simulagao autonoma da rede Magolall. 163

Figura 5.1. Representagdo grafica do processo iterativo para solucionar o n-ésimo acréscimo

de carga usando um modelo constitutivo neural dentro de um codigo de elementos

FINTEOS ettt bt sttt et h et et sa bt eaeenas 166
Figura 5.2. Arquitetura da rede Magolall. ..............ccooevueecueeiiieciieiieeieeeieeieesiie e eseee e 169
Figura 5.3. Algoritmo de implementacdo da RN constitutiva Magolall no programa

ALLFINE. ...ttt sttt sttt ettt a et s be b e 171
Figura 5.4. Histogramas de freqiiéncia das trés componentes dos acréscimos de deformacao

usados no treinamento da rede Magolall.............cccccoovvieiceieiiiiciiinienieeeieeie e, 172
Figura 5.5. Diagrama mostrando um elemento ctibico de 8 n0S. ........cccceevveeiivieneenienieene 173

Figura 5.6. Comparagdo de simulagdes do sistema hibrido ALLFINE-RNA para diferentes

INCTEMENLOS A€ CATZA. ...eeuiiiiiieiiieiie ittt et et et e et e st ee et et e et e e saeesabeesaaeenbeesneeenees 175
Figura 5.7. Simulagdes do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Karlsruhe, trajetoérias CTC
........................................................................................................................................ 181

Figura 5.8. Simulagdes do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Hostun, trajetorias CTC . 183
Figura 5.9. Simulagdes do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Hostun, trajetorias TC .... 185
Figura 5.10. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Hostun, trajetorias RTE 185
Figura 5.11. Simulagdes do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Toyoura, trajetérias CTC

XX



Figura 5.12. Simulagdes do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Toyoura, trajetérias TC 186
Figura 5.13. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Toyoura, trajetorias CTE

Figura 5.14. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Toyoura, trajetorias TE 187
Figura 5.15. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Toyoura, trajetérias RTC

........................................................................................................................................ 187
Figura 5.16. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Toyoura, trajetorias RTE

........................................................................................................................................ 187
Figura 5.17. Simulagdes do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Toyoura, trajetérias no

J0) B Lo I Yot 1<Ta oo ARSI 188
Figura 5.18. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Cambria TC.................. 189
Figura 5.19. Simulacdes do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Cambria deformagdo plana

........................................................................................................................................ 189
Figura 5.20. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Cambria CTE ............... 190
Figura 5.21. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Cambria TE .................. 190
Figura 5.22. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Monterrey TC............... 191
Figura 5.23. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Monterrey TE............... 191
Figura 5.24. Simulagdes do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Monterrey plano octaédrico

........................................................................................................................................ 191
Figura 5.25. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Calcéaria CTC................ 192
Figura 5.26. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Ottawa CTC ................. 193
Figura 5.27. Simulagdes do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Antioch CTC ................ 194

Figura 5.28. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Chattahoochee CTC ..... 194
Figura 5.29. Simulac¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia San Fernando CTC....... 194
Figura 5.30. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Ensaios HC...........ccccceeueneenee. 195
Figura 5.31. Esquema da geometria e condi¢des de carregamento para a simulacdo de uma

amostra ciibica num ensaio triaxial. .........cooceeiiiiiiiiiieiiee e 196
Figura 5.32. Resposta tensdo — deformacdo de uma amostra cubica simulada com o sistema

hibrido ALLFINE-RN. ..ottt 197
Figura 5.33. Malha de elementos finitos usada para a modelagem do comportamento de uma

sapata assente €M areiad AENSA.........eeruieriieiiieriietie et eite et et e et eseteebeesateebeeseaeeseesaeeas 198
Figura 5.34. Gréficos de acréscimos de tensdo vertical e de deslocamentos verticais para uma

sapata com deslocamento pequeno imposto, analisada com 0 SH............ccceeevierieennnn. 199

xx1



Figura 5.35. Graficos de acréscimos de tensdo vertical e de deslocamentos verticais para uma
sapata com deslocamento grande imposto, analisada com 0 SH. ..........cccccocevviniinnnne. 200
Figura 5.36. Simulagdo do teste 26 (Toyoura, CTC) realizada com o modelo Cam-Clay para
Calibragao de PATAMELIOS. .......eeiuiieiieiieeieecie et ettt et et e et e eteeesbeeseeeensaessaeesseessseenees 201
Figura 5.37. Graficos de acréscimos de tensao vertical e de deslocamentos verticais para uma
sapata com deslocamento pequeno imposto, analisada com o modelo Cam-Clay. ....... 201
Figura 5.38. Graficos de acréscimos de tensdo vertical e de deslocamentos verticais para uma
sapata com deslocamento grande imposto, analisada com o modelo Cam-Clay
implementado no programa ALLFINE. ..........cccccoiiiiiiiiiiiiiecee e 202
Figura 5.39. Graficos de acréscimos de tensao vertical e de deslocamentos verticais para uma
sapata com um carregamento prescrito de pequena magnitude, analisada com o SH. .. 203
Figura 5.40. Gréficos de acréscimos de tensdo vertical e de deslocamentos verticais para uma
sapata com um carregamento prescrito de magnitude média, analisada com o SH....... 203
Figura 5.41. Grafico carga-deslocamento para uma sapata simples analisada com o SH e o

MOdElo Cam-Clay. ..c...oouiiiiiiiiiiiie ettt 204

xxii



LISTA DE ABREVIATURAS E SIMBOLOS

ABREVIATURAS

BVP Boundary Value Problem (Problema de Contorno)

CTC Teste Triaxial Convencional de Compressao

CTE Teste triaxial Convencional de Extensao

DP Deformagao Plana

HC Teste de Compressao Hidrostatica

MEF Meétodo dos Elementos Finitos

MSE Erro Quadratico Médio

PMC Perceptron de Multiplas Camadas

RNA Rede Neural Artificial

RTC Teste Triaxial de Compressao por Reducao

RTE Teste Triaxial de Extensao por Reducao

SH Sistema Hibrido ALLFINE-Rede Neural

SOM Mapas Auto-Organizaveis (Self Organizing Maps)

TC Teste Triaxial de Compressdao com p constante

TE Teste Triaxial de Extensdo com p constante
SIMBOLOS

Letras Arabicas

[B] Matriz de transformagao deformagdo-deslocamento
bk Bias asociado a camada k

Cc Coeficiente de curvatura

Cu Coeficiente de uniformidade

[D] Matriz constitutiva tensdo-deformacgao
Dr Densidade relativa do solo

Dsg Didmetro médio de particula

E Modulo de Young

€0 Indice de vazios inicial

€max Indice de vazios maximo

€min Indice de vazios minimo

F(o) Fungdo de plastificacao

xxiii



H(n)
I1

12

I3
J(n)
kN
kPa
[ki]
NN

Ny

[Q]
Q(o)
Vi

Wkm

Letras Gregas
do
de
Ago

Emax
el
€2
€3
Evol
W)
o)

Matriz hessiana

Primeiro invariante de tensao
Segundo invariante de tensdo
Terceiro invariante de tensao
Matriz jacobiana

Quilo Newton

Quilo Pascal

Matriz de rigidez

Operador Neural

Fator de forma dos graos da areia
Tensdo normal octaédrica
Matriz de rotagao

Superficie de potencial plastico
Nivel de ativagdao do neuronio k

Peso de conexdo entre as camadas k e m

Invariante de tensdo do critério de ruptura de Matsuoka-Nakai

Tensao de plastificagao

Acréscimo de tensdo

Acréscimo de deformagao

Tamanho 6timo de acréscimo de deformagao
Gradiente

Deformagao

Deformagao principal maxima
Deformacao principal na direcao 1
Deformagao principal na diregdo 2
Deformagao principal na diregdo 3
Deformagdo volumétrica

Funcao de custo ou indice de desempenho.
Fungao de transferémcia

Coeficiente de Poisson

XX1V



Gco
cl
c2
o3

Toct

Coeficiente de inchamento

Coeficiente de inclina¢do virgem

Relagdo entre a tensdo octaédrica cisalhante e a tensdo octaédrica

média (no capitulo 4 e subseqiientes)
Taxa de aprendizagem (no capitulo 3)
Angulo de Lade

Tensao

Tensdo de confinamento inicial
Tensao principal na direcao 1

Tensao principal na direcao 2

Tensao principal na direcdo 3

Tensdo octaédrica cisalhante

Operador gradiente

XXV



CAPITULO 1

INTRODUCAO

Em termos de engenharia, trabalhar com materiais de origem natural sempre foi um
grande desafio. Devido a fatores que ocorrem desde a sua génese até as condigdes do meio
ambiente em que se encontram atualmente, faz com que a complexidade destes materiais seja
maior que a dos que tiveram seu processo de transformacdo controlado pelo homem. Quanto
mais se conhece sobre estes materiais, maior controle se tem sobre o projeto e a obra e,
conseqlientemente, solugcdes de melhor qualidade técnica e viabilidade econémica podem ser
adotadas. Por se tratar de materiais que apresentam alta complexidade, devido ao fato de
serem naturais e terem seu comportamento influenciado por diversos fatores (composi¢cdo
granulométrica e mineraldgica, umidade, indice de vazios, estado de tensdes, trajetoria de
tensodes, entre outros), as teorias classicas de mecanica do continuo, baseadas em conceitos de
elasticidade, plasticidade e viscosidade, sofreram algumas modificagdes a fim de serem
adaptadas a solos e rochas. Porém, as equagdes originadas deste processo foram se tornando
cada vez mais complexas, fazendo com que a sua solugdo precisasse de métodos aproximados
ou de novas simplificagdes. Assim, diversos pesquisadores ainda procuram uma forma de
modelar satisfatoriamente o comportamento dos geomateriais, que incorpore as principais

caracteristicas do material e dos carregamentos que o solicitam (Dyminski, 2000).

1.1 - DEFINICAO DO PROBLEMA

Uma das formas “ndo tradicionais” de se modelar o comportamento mecanico dos solos
¢ a utilizagdo de redes neurais (RN’s). Assim, pode-se procurar simular a relacdo tensdo-
deformacdo dos solos, nas mais diversas condigdes, sem a necessidade de se explicitar a

equagao matematica que o faria (Dyminski, 2000). As RN’s podem ser definidas como



sistemas paralelos compostos por unidades de processamento simples (nodos) que calculam
determinadas fun¢des matematicas (geralmente ndo lineares). Tais unidades sdo dispostas em
uma ou varias camadas, e interligadas por um grande niimero de conexdes geralmente
unidirecionais (Braga et al., 2000).

Em RN’s o problema usual passa primeiro por uma fase de aprendizagem, em que um
conjunto de exemplos ¢ apresentado a rede, a qual extrai automaticamente as caracteristicas
necessarias para representar a informacdo fornecida. A capacidade de aprender por meio de
exemplos e de generalizar a informacdo aprendida ¢, sem duvida, o atrativo principal das
RN’s (Braga et al., 2000). Outras propriedades importantes das RN’s em aplicagdes de
engenharia sdo as seguintes (Ghaboussi, 1992):

o Sado capazes de produzir respostas corretas, ou muito aproximadamente corretas,
quando apresentadas com estimulos parcialmente incorretos ou incompletos.

« Tém grande capacidade de generalizagdo, ou seja, de produzir respostas corretas
quando apresentadas com informagao nova.

« As RN’s sdo capazes de extrair informagao a partir de dados com ruidos.

. Como modelos computacionais, as RN’s sdo muito robustas. Nenhuma unidade de
processamento ¢ essencial na operagdo da RN. No caso de remog¢ao de uma unidade de
processamento, a RN s6 vai experimentar uma diminui¢ao no seu desempenho.

Em secdes posteriores serdo abordados, com maior profundidade, alguns aspectos
teoricos relevantes das RN’s.

Um detalhe importante dos modelos computacionais baseados em RN’s é a sua
facilidade para desenvolver modelos que possam mapear relagdes tipo tensdo-deformagao ou
a inversa, ou seja, deformagdo-tensdo. De fato, hd uma flexibilidade muito grande na
defini¢do das variaveis que vao ser usadas nas unidades de entrada e de saida. De alguma
maneira, nesta flexibilidade esta o ponto no qual o pesquisador toma as decisdes sobre como
val representar a informacdo contida no comportamento do material. Esta ¢ uma das
diferengas mais importantes entre os modelos constitutivos baseados em RN’s e os modelos
convencionais de tipo paramétrico. O Unico requerimento bdsico ¢ que a informagdo
representada nas unidades de entrada e de saida, deve ser definida de tal forma que o
mapeamento entre elas seja unico. Por exemplo, para materiais cujo comportamento ¢
fortemente dependente da trajetéria de tensdes, ndo sdo suficientes os estados de tensdo e

deformagdo para definir de uma forma Unica o estado do material. Nestes casos, as unidades



de entrada devem conter informagao que represente de alguma forma o estado imediatamente
anterior de tensdes e deformacdes (Ghaboussi, 1992).
No caso dos solos, as relacdes tensdo-deformagdo sdo em geral do tipo ndo linear,

podendo-se representar de uma forma simbodlica como na Figura 1.1.
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Figura 1.1. Representagdo geral do comportamento ndo linear: (a) carga-deslocamento; (b)

tensdo—deformagdo (Modificado de Desai & Siriwardane, 1984).

Este comportamento nao linear manifesta-se por meio de mudangas na geometria (nao
linearidade geométrica) e nas propriedades do material (ndo linearidade fisica). A Figura 1.1 ¢
uma representacdo simbolica da relacdo entre uma excitagdo (carga Q) e uma resposta
correspondente (deslocamento, q). De uma maneira incremental, uma aproximagao para esta

relagdo pode se expressar segundo a Eq.1.1.

[ki]{dq;=1dQ} (1.1)

onde [k] ¢ a matriz de rigidez, {dq} é o vetor de deslocamentos, ¢ {dQ} é o vetor de

carregamentos. Se o material for linear,

[ked= [ki] (1.2)

onde [ki] ¢ a matriz de rigidez inicial cujos coeficientes se mantém constantes para qualquer
magnitude de carregamento.
Em procedimentos numéricos como o método dos elementos finitos (MEF), a matriz de

rigidez [k¢] ¢ usualmente expressa como na Eq.1.3.

[k, ]= 1] [B]'[D, BV (1.3)



onde [B] ¢ a matriz de transformac¢do deformag¢ao—deslocamento, e V' ¢ o volume da regido ou
elemento. A matriz [D{] na Eq.1.3 ¢ chamada matriz constitutiva ou matriz tensdo—
deformacdo, e representa o comportamento do material. Como o seu nome o indica, esta

matriz representa a ligagdo entre acréscimos de tensdes e deformagdes segundo a Eq.1.4.
{do} =[Di]{de} (1.4)

onde {dc} e {de} sdo os vetores que representam os incrementos de tensdo e deformagdo
(Desai e Siriwardane, 1984).

Um dos fatores causadores da ndo linearidade ¢ o estado de tensdes (Figura 1.1). Na
medida que o nivel de carregamentos aumenta ou diminui, o material experimenta mudangas
continuas nas suas caracteristicas fisicas. Para um instante qualquer durante a ocorréncia de
uma mudanga no carregamento, o material comporta-se diferente do que para um instante
imediatamente anterior. Em outras palavras, os pardmetros mecanicos que definem a rigidez
do material, experimenta mudancas permanentes na medida que os carregamentos vao

mudando (ver Egs.1.5 e 1.6).
[ki]=[k«(Dy)] (1.5)

[D]=[Dy(o)] (1.6)

Além do estado de tensdes, existem outros parametros que influem no comportamento
ndo linear dos geomateriais. Os mais relevantes sdo: estado inicial de tensdo, condigdo fisica
do material (densidade, umidade, indice de vazios), tipo de carregamento (estatico, dindmico,
repetitivo), velocidade de carregamento, trajetoria de tensao e existéncia de descontinuidades
(juntas, fraturas, trincas) (Desai e Siriwardane, 1984).

O ponto chave na modelagem constitutiva dos materiais ¢ a definicdo da matriz
constitutiva [D¢] de tal forma que possa se usar em técnicas numéricas como MEF. No caso
mais geral, com seis componentes de deformacdo e seis componentes de tensdo, a matriz
constitutiva teria 36 coeficientes, ou 21 considerando a simetria desta matriz.

Caso o material seja elastico linear, estes coeficientes sdo constantes e os valores
dependem do modulo de elasticidade, E, e do coeficiente de Poisson, v. Por outro lado, caso o
material seja modelado segundo a teoria da plasticidade, a matriz constitutiva teria uma
componente eldstica, ¢ uma componente plastica de coeficientes varidveis cujos valores

dependem de trés fungdes denominadas: funcao de plastificacado, F; lei de endurecimento, H; e



fungdo de potencial pléstico ou lei de fluxo, G. A defini¢do destas fung¢des caracteriza um
modelo constitutivo.

Numa abordagem com RN’s, o modelo neural seria usado como operador constitutivo
dentro de um codigo de elementos finitos no lugar da relagdo constitutiva [D;] ou sua inversa.
Tal rede seria treinada para mapear um vetor de saida (acréscimos de tensdes, por exemplo)
em um estagio de carregamento determinado, a partir de um vetor de entradas (acréscimos de
deformacdes e outras informacgoes).

O conjunto de dados para o treinamento desta rede ndo tera de conter todas as possiveis
trajetorias de tensdo (o que seria impossivel), mas devera incluir um numero suficiente de
trajetorias para que a rede possa aprender o comportamento constitutivo ndo linear do
material. Este conjunto de dados que inclui todo o conhecimento relevante ¢ chamado de
“conjunto abrangente”. Uma RN treinada com um “conjunto abrangente” de dados sobre o
comportamento do material, deveria ser capaz de usar sua capacidade de generalizacdo para
produzir respostas aceitaveis quando for consultada com trajetérias de tensdao nao incluidas no

conjunto de dados de treinamento (Ghaboussi, 1992).

1.2 - OBJETIVO

Nesta tese pretende-se criar, treinar e simular uma rede neural artificial que possa
reproduzir, da maneira mais geral possivel, o comportamento constitutivo das areias limpas
submetidas a carregamentos do tipo monoténico - drenado. Tal modelo neural devera
posteriormente ser acoplado a um cddigo de elementos finitos com o proposito de possibilitar
sua aplicagdo na solucdo de problemas de contorno. A rede serd treinada com uma base de
dados composta por um conjunto amplo de ensaios de laboratorio, correspondentes a diversas
trajetorias de tensdo e para varios tipos de areia.

Como operador constitutivo, a rede neural deverd ser capaz de prever corretamente os
acréscimos de tensdo correspondentes a um determinado conjunto de acréscimos de
deformagdo, permitindo a simulagdo integral de trajetorias tridimensionais de tensdo para uma

ampla gama de condicdes fisicas iniciais.



1.3 - METODOLOGIA

Como ¢ usual neste tipo de pesquisas, a metodologia baseia-se numa seqiiéncia de
passos ou etapas, que visam levar o conhecimento adquirido desde os niveis mais gerais até os
mais especificos. Em relagdo aos recursos necessarios para o desenvolvimento desta pesquisa,
estes se podem classificar em dois tipos. O primeiro corresponde a base de dados de ensaios
para diferentes trajetorias e para diferentes tipos de areia. O segundo tipo de recurso esta
relacionado com a logistica necessaria para o processamento da informagdo. Estes recursos
sao um computador e um programa computacional. Em principio sera utilizado o programa
Matlab, o qual possui um mddulo especializado em redes neurais. As etapas propostas para o

desenvolvimento desta tese sdo descritas a seguir:

1.3.1 - ESCOLHA DO CONJUNTO DE DADOS

A base de dados para o treinamento desta rede neural artificial (RNA) ndo terd de conter
todas as possiveis trajetorias de tensdo, mas devera incluir um nimero suficiente delas para
que a RNA possa aprender o comportamento constitutivo do solo. Assim a RNA seria capaz
de usar sua capacidade de generalizagdo para produzir respostas aceitdveis quando for
consultada com trajetorias de tensdo ndo incluidas no conjunto de dados de treinamento
(Ghaboussi, 1992). Em conseqiiéncia, o conjunto de dados deve ser do tipo “abrangente”, ou
seja, deve conter toda a informagao relevante para que a RN possa aprender o comportamento
constitutivo do solo. Este conjunto de dados devera incluir diversas trajetérias de tensdo,
estados iniciais de tensdo, e condicdes fisicas dos materiais. Quanto ao tipo de carregamento
(estatico, dinamico, repetitivo) serdo considerados apenas os resultados de ensaios com
condigdes de carregamento estatico e eventualmente com ciclos de descarregamento e re-
carregamento.

Posteriormente, sera realizado um processo de normalizagdo dos dados para ajustéd-los
ao intervalo de -1 a 1. Esta normalizagdo, tal como serd explicado mais adiante esta de acordo
com a funcdo de ativagao escolhida. Isso acaba por tornar mais eficiente a etapa de
treinamento da rede. Depois de se normalizar os dados, introduzi-los a rede e serem obtidas as
saidas, as mesmas estardo também em sua forma normalizada. Para poderem ser analisadas e
interpretadas, as saidas deverdo ser transformadas novamente para seu dominio original

(Dyminski, 2000).



A base de dados ja coletada estd composta por 12 areias diferentes (ver Tabela 1.1),
cujos ensaios triaxiais foram digitalizados a partir dos graficos originalmente apresentados nas
referéncias mencionadas na propria tabela, correspondendo a um total de 171 testes cujas

caracteristicas gerais sdo apresentadas na Tabela A.1.

Tabela 1.1. Relacao das areias consideradas na base de dados.

Material €max €min €max-€min Referéncia
1.1 0.61 0.49 Felin, 2002
Cubrinovski & Ishihara,
Toyoura 0.988 0.616 0.372
2002
0.973 0.612 0.361 Hoque & Tatsuoka, 1998
Calcareous Sand 1.66 1.01 0.65 Colliat-Dangus et al., 1998
Hostun 0.998 0.655 0.343 Colliat-Dangus et al., 1998
Hostun S32 0.782 0.548 0.234
Viggiani et al., 2000
Hostun S28 0.986 0.641 0.345
Hostun 1.09 0.61 0.48
Felin, 2002
Ottawa 0.88 0.49 0.39
Ottawa 50/200 0.805 0.55 0.255
Ottawa F-95 0.865 0.58 0.285 Cubrinovski & Ishihara,
Ottawa 0.78 0.48 0.3 2002
Ottawa C-109 0.83 0.5 0.33
Ottawa 0.978 0.521 0.457 Penumadu & Zhao, 1999
1.05 0.6 0.45 Felin, 2002
Ticino 0.934 0.582 0.352 Bellotti et al., 1996
0.96 0.59 0.37 Hoque & Tatsuoka, 1998
0.9 0.49 0.41 Felin, 2002
SLB
0.79 0.49 0.3 Hoque & Tatsuoka, 1998
0.8 0.51 0.29 Oshiai & Lade, 1983
Cambria
0.767 0.538 0.229
Cubrinovski & Ishihara,
Nevada 50/80 0.858 0.581 0.277
2002
Nevada 80/200 0.94 0.617 0.323




Referéncia

Material €max €min €max-€min
Monterrey 0.86 0.565 0.295 Lade & Duncan, 1973
Chattahoochee 0.978 0.521 0.457 Penumadu & Zhao, 1999
Antioch 1.14 0.75 0.39 Lee, 1970
San Fernando Dam 1.49 0.61 0.88 Lee et al., 1975
Kalsruhe Sand 0.843 0.529 0.3140 Kolymbas & Wu, 1990
1 0.53 0.47 Felin, 2002
Shirasu 1.659 0.878 0.781 Haruyama, 1987

Tal como sera apresentado no Capitulo 4, para os modelos neurais mais avangados, a

base de dados de treinamento foi re-classificada e reduzida. Na Tabela 1.2 ¢ apresentada a

relacdo de testes para cada tipo de areia, enquanto que na Tabela 1.3. ¢ apresentada a relacao

dos diferentes testes considerados classificados pelo tipo de trajetoria de tensao.

Tabela 1.2. Relacao das areias consideradas na base de dados re-classificada

AREIA NUMERO DE TESTES
Antioch 3
Calcareous 6
Cambria 18
Chattahoochee 2
Hostun 23
Karsruhe 28
S.Fernando Dam 2
Monterrey 12
Ottawa 4
SLB 1
Ticino 1
Toyoura 22
TOTAL 122




Tabela 1.3. Relagdo dos testes considerados na base de dados re-classificada e as trajetorias

correspondentes.
TRAJETORIA NUMERO DE TESTES

CTC 69

CTE 6
Plane Strain 3
HC 5

RTC 2

RTE 4

TC (6=0) 16
TE (6=60) 3
0=9 1

6=12 1
6=15 1
6=30 2
0=36 1
0=45 3

1.3.2 - ESCOLHA DA ARQUITETURA DA REDE

Nesta fase s@o definidos o numero e tipo de entradas a serem usadas, assim como o tipo
de saidas necessarias. Segundo as informagdes obtidas da bibliografia analisada, as redes do
tipo PMC (Perceptron de Multiplas Camadas) com retropropagagdo do erro parecem ser as
melhores ferramentas para a modelagem de problemas como o proposto neste trabalho. Como
um aproximador universal de funcdes, um perceptron de multiplas camadas pode ser visto
como um veiculo pratico para realizar um mapeamento ndo-linear de entrada-saida de
natureza geral. No entanto, a definicdo da arquitetura 6tima para um problema especifico de
aproximacao nao ¢ uma questdo trivial, obrigando o usudrio a testar sistematicamente
diferentes arquiteturas até conseguir uma que apresente as melhores caracteristicas em termos

de tempo de aprendizagem, facilidade de implementacao e capacidade de generalizacao.




1.3.3 - TREINAMENTO E TESTE DA REDE

Inicialmente, deve-se dividir o conjunto de dados em um conjunto de treinamento e um
conjunto de teste. O conjunto de treinamento sera composto de exemplos que serdo utilizados
na fase de treinamento da rede neural. J4 o conjunto de teste sera composto de exemplos que
serdo utilizados na tarefa de testar a capacidade de generalizagdo da rede neural. Cabe
salientar que os exemplos de teste ndo deverdo ter sido utilizados no treinamento da rede, ou
seja, o conjunto de treinamento € o conjunto de teste sdo formados por exemplos distintos
entre si (Dyminski, 2000).

A primeira etapa consiste na apresentacdo dos exemplos do conjunto de treinamento ao
sistema. A rede processara os parametros de entrada relativos a estes exemplos, fornecendo
entdo as respostas (saidas da rede) a este estimulo. Estas saidas da RN deverdo ser
comparadas com os valores reais dos parametros de saida correspondentes aos exemplos do
conjunto de treinamento, e desta comparacdo serd obtido um valor de erro da fase de
treinamento (Dyminski, 2000).

Procura-se, entdo minimizar o erro de treinamento por meio de um algoritmo
matematico, € a0 mesmo tempo controlar a capacidade de generalizacao da rede mediante a
apresentacao periddica de exemplos do conjunto de teste, obtendo-se assim o chamado erro de
teste, através da comparagdo das saidas da rede com as respostas desejadas correspondentes
aos exemplos de teste. Monitorando-se os dois valores de erro (de treinamento e de teste),
deve-se procurar chegar a um ponto 6timo, equivalente a minimizacao de ambos os erros, em
que a rede estard bem treinada e com sua capacidade de generalizagdo mantida (Dyminski,
2000).

Assim, tem-se como objetivo da fase de treinamento ajustar da melhor maneira possivel
os valores dos pesos sinapticos da rede, procurando fazer com que as saidas fornecidas pela
RN estejam bastante proximas dos valores reais de saida correspondentes a cada um dos

exemplos apresentados, sem que se perca sua capacidade de generalizagao.

1.3.4 - SIMULACAO FINAL E IMPLEMENTACAO NO PROGRAMA
DE ELEMENTOS FINITOS

O processo descrito nos passos anteriores devera se repetir para diferentes arquiteturas
neurais e diferentes formas de apresentacdo dos dados. Nao ¢ possivel definir a priori qual

arquitetura ou estratégia de treinamento vao apresentar os melhores resultados. Durante o
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processo vao se descartando as redes que nao oferecem resultados satisfatorios para chegar no
final com um modelo neural robusto que possa ser implementado dentro de um cédigo de
elementos finitos como operador constitutivo. Neste caso, as unidades de processamento na
camada de entrada do modelo podem, por exemplo, representar estados de tensdo-deformagao
e acréscimos de deformacdo; enquanto as unidades de processamento na camada de saida
representariam os correspondentes acréscimos de tensdo (Ghaboussi, 1992). A unicidade do
mapeamento entrada-saida dependeria da incorpora¢do, no conjunto de entrada, de fatores que
descrevessem adequadamente o tipo e estado inicial do solo, e a capacidade de generalizagao
do modelo seria verificada mediante a realizacdo de simulagdes nas quais a rede seja obrigada
a gerar trajetorias completas de tensao compreendidas dentro do espago de trajetorias usadas
para o treinamento da mesma.

A implementacdo do modelo neural dentro de um programa de elementos finitos requer
um grande esfor¢o de programacao e posteriormente de um processo intenso de verificagdo e
validacdo, no qual multiplas simulagdes deverdo ser feitas antes de poder aprovar os
resultados. Tal processo serd realizado usando como plataforma o programa ALLFINE,
solucionando alguns exemplos simples de problemas de contorno que sdo apresentados em
capitulos posteriores. Pesquisas futuras deverdao focar na analise da eficiéncia destes sistemas
hibridos, € no melhoramento do seu desempenho de modo a os fazer competitivos em termos

de velocidade de processamento principalmente.
1.4 - ESCOPO DA TESE

Seguindo o procedimento comum para este tipo de trabalho, o texto da tese foi
estruturado em capitulos da seguinte maneira:

« Capitulo 1. Introducdo. Apresenta-se ao leitor a definicdo do problema, mostram-se os
objetivos do trabalho e finalmente a metodologia a ser usada.

« Capitulo 2. Revisao bibliografica. Neste capitulo ¢ inicialmente apresentado um breve
historico da evolugdo da técnica das redes neurais. Posteriormente se apresenta um
resumo das principais aplicagdes que t€ém sido reportadas tanto na engenharia civil em
geral, como em geotecnia.

« Capitulo 3. Sao apresentados os fundamentos tedricos das redes neurais. O capitulo
compreende uma descricdo bdasica do neurdnio como elemento fundamental de
processamento de informacdo, descrevendo de maneira detalhada o procedimento de

aprendizado supervisionado. Posteriormente, da-se énfase nas redes neurais do tipo
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PMC (Perceptron de Multiplas Camadas) que sdo as ferramentas usadas nesta tese. No
final do capitulo ¢ apresentado um tipo especial de rede neural chamado rede
competitiva que foi usada para pré-processar os dados de alguns dos modelos criados.
Capitulo 4. Neste capitulo se apresentam, de uma forma detalhada, os diferentes
modelos neurais criados e treinados para modelar o comportamento constitutivo das
areias, a partir da base de dados de ensaios triaxiais com diversas trajetorias de tensao.
Capitulo 5. Este capitulo descreve o processo de implementacdo da rede neural
constitutiva dentro de um cdodigo de elementos finitos. O modelo neural, j4 incorporado
dentro do programa de elementos finitos, age como operador constitutivo em
substituicdo a relagdo constitutiva elastoplastica tradicional, fazendo o mapeamento
entre acréscimos de deformagdo e acréscimos de tensdo ao nivel de um ponto (por
exemplo o ponto de integragdo numa andlise numérica pelo método dos elementos
finitos). Nos resultados das simulagdes realizadas estdo incluidas tanto simulagdes dos
proprios testes da base de dados, como um problema simples de contorno.

Capitulo 6. Este capitulo resume as conclusdes gerais de cada uma das etapas da
pesquisa, ressaltando tanto as vantagens como as dificuldades mais marcantes
encontradas durante a elaboragao do trabalho. Deixam-se algumas sugestdes gerais para

o estabelecimento de futuras pesquisas nesta area da engenharia geotécnica.
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CAPITULO 2

REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 - BREVE HISTORICO SOBRE AS REDES NEURAIS

O trabalho sobre redes neurais artificiais tem sido motivado desde o comeco pelo
reconhecimento de que o cérebro humano processa informac¢des de uma forma diferente do
computador digital convencional (Haykin, 2001). O cérebro ¢ o 6rgdo no qual se alojam as
habilidades cognoscitivas dos seres humanos. Foi o cientista espanhol Ramoén y Cajal (prémio
Nobel em 1911) quem no final do século XIX apresentou a no¢ao do neurdnio como elemento
estrutural constitutivo do cérebro (Coronel-Avila & Parra-Grajales, 2003). O cérebro é um
elemento de processamento de informagdo extremamente complexo, cujo modo de
funcionamento ¢ predominantemente paralelo e cujo comportamento ndo pode ser descrito
por meio de modelos simples. Talvez a caracteristica mais importante do cérebro ¢ a sua
capacidade de adaptacdo a estimulos externos por meio de dois procedimentos: criagdo de
novas conexdes sinapticas entre neurénios ou modificacdo das conexdes ja existentes. Tais
procedimentos sao simulados de uma forma muito simplificada nas redes neurais artificiais.
Como o cérebro, as RNA’s sdo processadores macigamente paralelos com capacidade de
armazenar conhecimento experimental para fazé-lo disponivel para uso posterior, mediante
um processo de aprendizagem.

Na sua forma mais geral, uma RNA ¢ uma “maquina de inferéncia” projetada para
modelar a maneira como o cérebro realiza uma tarefa particular ou fungdo de interesse; a rede
¢ normalmente implementada utilizando-se componentes eletronicos ou ¢ simulada por
programacdo em um computador digital. Para alcangarem bom desempenho, as RNA’s
empregam uma interligacdo macica de células computacionais chamadas neurdnios, nodos,

nos ou unidades de processamento (Haykin, 2001).
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A Figura 2.1 apresenta um esquema de uma rede neural simples. Observa-se uma
camada de entrada composta por trés neurdnios, os quais estdo completamente interligados
por meio de conexdes com uma segunda camada de neurdnios que representam as saidas da
rede. O processo de fluxo de informagao através da rede (de esquerda para direita no caso do
esquema em questao) se da de tal forma que cada uma das conexdes toma pesos diferentes na
medida que diversos vetores de treinamento sdo apresentados.

O procedimento para realizar o processo de aprendizagem ¢ chamado de algoritmo de
aprendizagem, cuja funcdo ¢ modificar os pesos das conexdes entre os neurdnios (pesos
sinapticos) da rede de uma forma ordenada para alcancar um objetivo de projeto desejado
(Haykin, 2001). O aprendizado da rede fica entdo gravado no conjunto final de pesos que as
suas conexdes adquiriram. Nos capitulos subseqiientes serdo abordados em detalhe os

conceitos de treinamento e aprendizado.

: Neuronios de entrada

Figura 2.1. Esquema de uma rede neural simples.

A era moderna das redes neurais comegou com o trabalho de McCulloch e Pitts em
1943 (“A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity”) no qual os autores
descrevem um célculo logico das redes neurais que unificava os estudos de neurofisiologia e
da l6gica matematica, assumindo que o seu modelo de neurdnio seguia uma lei de “tudo ou
nada” (booleano). Com um numero suficiente dessas unidades simples e conexdes sinapticas
ajustadas apropriadamente e operando sincronicamente, os pesquisadores mostraram que uma
rede assim constituida teria a capacidade de calcular qualquer fun¢do (Haykin, 2001).

Em 1949, Hebb publica o seu livro “The Organization of Behavior” no qual foi
apresentada pela primeira vez a formulagdo explicita de uma regra de aprendizagem para a
modificacdo sinaptica. O livro de Hebb teve grande influéncia na comunidade de psicdlogos,
mas lamentavelmente ndo teve praticamente nenhum impacto na comunidade de engenharia

(Haykin, 2001).
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Cerca de 15 anos apo6s a publicacdo do artigo de McCulloch e Pitts, uma nova
abordagem para o problema de reconhecimento de padrdes foi introduzida por Rosenblath
(1958) em seu trabalho sobre o perceptron (“The perceptron: a probabilistic model for
information storage and organization in the brain”), um método inovador de aprendizagem
supervisionada. Em 1960, Widrow e Hoff introduziram o algoritmo do minimo quadrado
médio (LMS — Least Mean Square) e o usaram para formular o Adaline (Adaptive Linear
Element).

Durante o periodo clédssico do perceptron nos anos 1960, parecia que as redes neurais
poderiam realizar qualquer coisa. Mas, entdo, veio em 1969 o livro de Minsky e Papert
(“Perceptrons”) que utilizaram a matematica para demonstrar que existem limites
fundamentais para aquilo que os perceptrons de camada multipla podem calcular. Em uma
breve secdo sobre perceptrons de multiplas camadas eles afirmavam que ndo havia razio para
supor que qualquer uma das limitagdes do perceptron de camada tnica poderia ser superada
na versao de multiplas camadas (Haykin, 2001).

Uma limitacdo severa do perceptron, apontada também por Minsky e Papert em 1969, ¢
que ele pode ser treinado para aprender unicamente classes que sdo linearmente separaveis.
Num espago multidimensional, estas classes aparecem sempre separadas por hiperplanos.
Num espago bidimensional o hiperplano se reduz a uma linha tal como representado na Figura
2.2. Contudo, os perceptrons sdo ainda muito utilizados para resolugdo de problemas devido a
sua arquitetura simples e a sua convergéncia incondicional quando sdo consideradas classes

linearmente separaveis. O perceptron ¢ um excelente discriminador linear (Kasabov, 1998).

Figura 2.2. Classes linearmente separaveis A e B que podem ser aprendidas por um

perceptron (Kasabov, 1998).
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A conjectura feita por Minsky e Papert parece agora injustificada, pois se tém
atualmente vérias formas avancadas de RN’s que sdo mais poderosas, do ponto de vista
computacional, que o perceptron de Rossenblatt, como por exemplo o perceptron de multiplas
camadas treinado com o algoritmo de retropropagagdo que sera discutido nas secgdes
subseqiientes (Haykin, 2001). Porém, o livro de Minsky e Papert levou ao esmorecimento do
interesse continuado em redes neurais nos anos 70.

Até aqui chegou o que pode ser chamado de entusiasmo inicial das redes neurais.
Existia um problema fundamental a ser resolvido denominado ‘“Problema de atribui¢do de
crédito” o qual consistia em atribuir crédito aos neurdnios ocultos da rede, cuja solugdo teve
que aguardar até o aparecimento de melhoras tecnoldgicas nos computadores, o que aconteceu
no comeco dos anos 1980.

Nos anos 80 foram feitas importantes contribuigdes em vdrias frentes a teoria e ao
projeto de redes neurais, € com isso houve um ressurgimento do interesse. Em 1982, Hopfield
utilizou a idéia de uma funcdo de energia para formular um novo modo de se entender a
computacdo executada por redes recorrentes com conexdes sinapticas simétricas. Essa classe
particular de redes neurais com realimentac¢ao atraiu muita ateng¢@o nos anos 80 e no decorrer
do tempo tornou-se conhecida como redes de Hopfield. Em 1986 foi relatado por Rumelhart,
Hinton e Williams (“Learning representations of back-propagation errors”) o
desenvolvimento do algoritmo de retropropagacdo (back-propagation) que emergiu como o
algoritmo de aprendizagem mais popular para o treinamento de perceptrons de multiplas
camadas.

Ap6s o desenvolvimento do algoritmo de retropropagagao em meados dos anos 80,
revelou-se que o mesmo havia sido descrito anteriormente por Werbos na sua tese de
doutorado na universidade de Harvard, em 1974; a tese de Werbos foi a primeira descri¢ao
documentada da computacdo eficiente do gradiente em modo reverso que foi aplicada a

modelos gerais de redes, sendo as redes neurais um caso especial (Haykin, 2001)

2.2 — AS REDES NEURAIS EM ENGENHARIA CIVIL

As aproximagdes tém sido usadas na engenharia desde o inicio dessa especialidade.
Recentemente, o uso das redes neurais artificiais como aproximadores universais tem se
popularizado em todas as areas da engenharia e das ciéncias no geral. As aplicagdes em

engenharia civil comegaram a aparecer a partir dos tltimos anos da década de 80. Atualmente
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o campo de aplicacdo ¢ muito amplo abrangendo tdpicos como otimizagdo de processos,
simulagdo de processos construtivos, previsdo de ameaca sismica, classificacdo de sinais
provenientes de testes ndo destrutivos, estimativa de custos de construcdo, engenharia de
transporte, analise estrutural, tratamento de aguas, recuperagdo de aqiiiferos, previsao de
vazoes, avaliacdo do potencial de liquefacdo de solos e muitas outras relacionadas com o
campo da engenharia geotécnica que serdo apresentadas mais adiante.

Sdo muitos os fatores que tém contribuido para estimular o interesse nas redes neurais, o
mais notavel ¢ a sua capacidade de aprendizado e generalizagdo a partir de exemplos, para
produzir solug¢des confidveis a problemas complexos ainda que a informagao de entrada esteja
contaminada com dados imprecisos ou incompletos. As redes neurais sao capazes de adaptar
solugdes a problemas dependentes do tempo e de processar informagdes rapidamente e
transferi-las entre sistemas computacionais. Outros fatores que tém contribuido para aumentar
o interesse nas RN’s tém a ver com o rapido desenvolvimento de computadores cada vez mais
poderosos, com a capacidade necessaria para manejar a grande carga computacional imposta
pelos algoritmos de treinamento das RN’s (Flood & Kartam, 1994).

As RN’s ndo devem ser consideradas como uma ferramenta substitutiva das ferramentas
computacionais tradicionais, mas sim como uma ferramenta complementar. De fato, muitos
pesquisadores estdo considerando cada vez com mais freqliéncia a utilizagdo de sistemas
hibridos que integram RN’s com sistemas especialistas ou codigos de elementos finitos, de tal
forma que as vantagens de cada um dos métodos sdo potencializadas nestes sistemas hibridos.
Por outro lado, as RN’s tampouco devem ser consideradas a solugdo para todas as falhas dos
sistemas computacionais tradicionais; de fato, elas apresentam muitas deficiéncias como por
exemplo: a producdo de solugdes imprecisas, a deficiéncia de teoria para orientar sobre a
escolha da arquitetura e tamanho otimo para um dado problema, e o lento progresso do
aprendizado durante o treinamento para uma grande quantidade de aplicacdes (Flood &
Kartam, 1994).

Nao existe uma maneira Unica para abordar um problema usando redes neurais. Na hora
de projetar um modelo neural deve-se considerar o conjunto de caracteristicas do problema
especifico para definir adequadamente a arquitetura do modelo, a forma de apresentagdo dos
dados e de interpretagdo das respostas, o método de treinamento e a forma de operacao dos
neurdnios. A seguir serdo tratados de forma breve diferentes tipos de problemas que podem

ser abordados com redes neurais em engenharia civil.
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No seu artigo de revisdao, Adeli (2001) apresenta de maneira detalhada os trabalhos
sobre redes neurais em engenharia civil publicados entre 1989 e 2000. A maior parte dos
trabalhos estdo compreendidos na drea da engenharia estrutural: previsdo de cargas em vigas,
definicdo de sec¢des de vigas de concreto, selegdo dos elementos estruturais de edificagdes,
problemas de mecanica de fraturas, avaliacdo de danos em elementos estruturais, previsao do
comportamento de conexdes estruturais, previsdo da resisténcia de elementos estruturais,
determina¢do da relagdo carga-deslocamento em elementos estruturais, otimizacdo dos
processos de execugdo de projetos estruturais, identificacao de sistemas dinamicos estruturais,
criacdo eficiente e automatica de malhas de elementos finitos para analise estrutural, previsao
das propriedades mecanicas e térmicas de materiais compostos, modelagem constitutiva de
concreto e materiais compostos em geral.

Nesta ultima aplicacdo se destaca o trabalho de Theocaris e Panagiotopoulos (1995) que
apresentaram uma metodologia para abordar o problema classico de elasto-plasticidade com
endurecimento por meio de uma seqiiéncia de problemas de elasticidade anisotrépica. O
método desenvolvido apdia-se numa identificacdo de parametros realizada por uma rede
neural.

Zhao & Ren (2002) apresentaram dois modelos neurais treinados para prever a
resisténcia do concreto sob condi¢des de carregamento triaxial, o primeiro deles estruturado
com fun¢des de base radial, enquanto o segundo tratava-se de um perceptron multicamadas,
treinado com o algoritmo de retropropagacdo. Os resultados dos modelos neurais foram
comparados com os obtidos a partir de modelos de regressdo. Embora os modelos neurais
tenham apresentado melhor desempenho que os modelos paramétricos, o longo tempo de
treinamento necessario e a dificuldade para definir uma estrutura neural 6tima, foram as duas
maiores desvantagens encontradas. No entanto, deve ser destacado que a complexidade do
mapeamento entrada-saida do problema analisado, pode ser facilmente abordado pelo modelo
neural mediante simples modificacoes de sua estrutura, enquanto que nos modelos
paramétricos ¢ indispensavel escolher formulagdes explicitas baseadas em processos de
tentativa e erro.

No Brasil, um dos primeiros trabalhos encontrados ¢ o de Cassa et al. (1997) que
apresentou resultados de pesquisas desenvolvidas sobre a previsao do comportamento do
concreto, fazendo referéncia a trabalhos desenvolvidos desde 1994 na area de modelagem de
materiais complexos em geral. Em segundo lugar se encontram as aplica¢des relacionadas

com engenharia de construgdo: programacdo de obra, estimativa de custos de construcao,
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valoragao de orcamentos de manuten¢ao de obras e minimizagao de custo total de obras. A
seguir se encontram as aplicagdes relacionadas com engenharia de recursos hidricos e
engenharia ambiental (previsdo de vazdes, previsdo da solubilidade de contaminantes, estudo
da interagdo entre sistemas hidricos, previsao de enchentes), engenharia de trafego e estradas
(estimagdo dos volumes de trafego, avaliacdo do desempenho de motoristas sob diferentes
condicdes de trafego, localizagdo de acidentes, otimizagcdo da sinalizacdo de intersegdes,
avaliacdo do desempenho de pavimentos, previsdo de trincas em pavimentos), e aplicagcdes

em engenharia geotécnica.

2.3 — APLICACOES EM ENGENHARIA GEOTECNICA

A maioria das aplicacdes de redes neurais estd compreendida nas éreas de
reconhecimento de padrdes, classificacao, previsdo e mapeamento de fungdes. Estas amplas
areas de aplicacdo abrangem um grande niimero de possiveis problemas de engenharia
geotécnica. No entanto, em engenharia geotécnica os problemas ndo sdao usualmente
abordados em termos de reconhecimento de padrdes, classificagdo ou mapeamento.
Normalmente, a maior parte dos problemas geotécnicos sdo considerados inicos, e de fato em
muitos casos, as suas caracteristicas e complexidades fazem com que assim seja. Também ¢
muito comum em geotecnia incorporar a cada problema o que ¢ chamado de “experiéncia” e
“juizo”, sendo que as vezes os dois se encontram relacionados. A experiéncia e o juizo
fornecem a cada projeto informacdes relacionadas com as caracteristicas comuns a outros
projetos similares. De fato, o estudo e andlise de projetos anteriores sdo realizados de maneira
habitual em geotecnia, produzindo resultados satisfatorios. Todo este processo ndo ¢ mais que
uma tentativa de entender o espaco solugdo de um problema particular a partir da observacao
de um conjunto discreto de pontos nesse espago. As simulagdes numéricas fazem parte do
mesmo processo de exploracdo da superficie-solucdo; cada simulacao fornece informagao
relacionada com um ponto discreto no espago solucdo. Os estudos paramétricos, nos quais as
simulagdes numéricas sdo repetidas para um conjunto escolhido de valores dos parametros,
fornecem informacgao sobre a vizinhanga de um ponto no espago solugdo (Ghaboussi, 1992).
Nos paragrafos seguintes serao apresentadas algumas das aplicagdes mais comuns das redes

neurais em geotecnia.
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2.3.1 — CLASSIFICACAO E CARACTERIZACAO DE SOLOS E
ROCHAS

Neste caso o problema consiste em determinar uma série de pardmetros para um
material dado e aplicar uma série de regras para classificar ou caracterizar tal material.
Algumas destas regras podem ser formuladas explicitamente, como no caso da determinagdo
de resisténcias, porém outras que sao o resultado da experiéncia acumulada do engenheiro sao
mais dificeis de serem expressas mediante formulagdes explicitas. No entanto, se aceita que
existe sempre uma relagdo definida entre as caracteristicas observaveis e mensuraveis, de tal
forma que existe um espago solucdo para cada problema. Neste espaco solugdo, as
caracteristicas do material sdo as coordenadas que localizam cada um dos pontos que
representam uma solugao particular do problema geral.

Neste tipo de problema estd o trabalho de Najjar et al. (1996) que usaram redes neurais
do tipo Perecptron de Multiplas Camadas, PMC, para determinar a umidade otima e a
densidade seca maxima a partir das caracteristicas granulométricas ¢ de plasticidade de 39
solos finos. Os autores concluiram que os modelos neurais ndo sé apresentaram melhor
desempenho que modelos paramétricos convencionais, mas também mostraram maior
versatilidade para se adaptar as complexidades inerentes a relacdo entre as diversas variaveis
de entrada usadas, e as duas varidveis de saida escolhidas. Outras aplicagdes sao:
determinagdo do teor de umidade de areias (Mohamed & Hawas, 2004), previsao da
permeabilidade de macigos rochosos (Ali & Chawathé, 2000), determinagdo da resisténcia de
rochas a partir das caracteristicas petrograficas (Singh et al., 2001), previsao de resultados de
testes de adensamento em solos finos a partir das suas propriedades indice (Turk et al., 2001),
e previsao de parametros tais como densidade relativa (Dr), coeficiente de empuxo em
repouso (Ky) e relagdo de pre-adensamento (OCR) a partir de resultados de ensaios de campo
de penetragao com cone (CPT — Cone Penetration Test) para depdsitos de areia (Juang et al.,

2002).

2.3.2 - ESTUDO DO POTENCIAL DE LIQUEFACAO DE AREIAS

Esta aplicagdao também forma parte dos problemas de classificagdo. A maneira mais
usual de apresentar este tipo de problemas ¢ formular a questao em termos de susceptibilidade
de liquefacdo de um dado depdsito de areia; usando uma escala qualitativa na qual os

extremos podem ser, por exemplo, “muito susceptivel de apresentar liquefagdo” e
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“definitivamente ndo susceptivel de apresentar liquefa¢do”, passando por uma série de
estagios intermediarios entre os dois extremos. Neste caso, o habitual ¢ definir uma escala
numérica de valores para indexar cada um dos estagios da escala qualitativa.

Os dados de entrada para determinar o potencial de liquefagdo estdo classificados em
dois grupos: as caracteristicas do local e as caracteristicas do sismo. O local ¢ usualmente
caracterizado por meio das propriedades dos materiais, o perfil estratigrafico e as
caracteristicas topograficas. O sismo ¢ caracterizado pela intensidade, a aceleragdo pico do
terreno, a duracdo e o conteudo de freqiiéncias (Ghaboussi, 1992).

Abordagens deste tipo podem ser consultadas nos trabalhos de Goh (1994) e Juang et al.
(2001). Uma outra linha de trabalho relacionada com o comportamento dinamico de terrenos
compreende os problemas de andlise de resposta sismica. Nestes casos, o mapeamento ¢
realizado entre pardmetros que definem as caracteristicas do sismo e as propriedades do local
afetado, e a resposta do deposito de solo em termos, por exemplo, do espectro de freqiiéncias
ou de periodos. As aplicagdes mais modernas estdo sendo encaminhadas a utilizagdo de
sistemas hibridos nos quais as RN’s sdo usadas em conjunto com técnicas da teoria de

controle. Uma aplicagdo deste tipo pode ser consultada em Garcia & Romo (2004).

2.3.3 — APLICACOES EM PAVIMENTACAO.

A maior parte das aplicagdes de RNA’s em pavimentacao estdo concentradas nas areas
de construcdo e manutengdo, no entanto, nos ultimos anos tem sido visivel o aumento do
interesse na utilizagdo destas ferramentas para andlise estrutural de pavimentos assim como
previsdo do comportamento. Nao obstante o grande avango na velocidade e desempenho dos
computadores, a modelagem numérica do comportamento estrutural dos pavimentos ¢ ainda
uma tarefa que consome tempo importante de processamento. Dependendo do tipo de
aplicacdo, uma rede neural pode chegar a ser duas ou trés vezes mais rapida que a maioria dos
programas de elementos finitos (TRB/NRC, 1999). No entanto, se aceita que as RNA’s ndo
podem substituir completamente a versatilidade do método dos elementos finitos, e que estdo
ainda longe de poder prever para uma estrutura de pavimento qualquer, as tensdes,
deformacdes e as deflexdes em qualquer ponto e para qualquer condi¢ao de carregamento. Em
contraste, ¢ tarefa simples treinar uma RNA para calcular, por exemplo, a deformagdo
maxima num ponto determinado de uma estrutura de pavimento flexivel devida a um

carregamento dado. Uma compilagdo da TRB/NRC (1999) apresenta um resumo completo
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das principais aplicagdes de RNA’s em engenharia de pavimentos na década de 90. Os
trabalhos referenciados versam principalmente sobre previsao de bacias de deflexdo, previsao
de modulos de deformacao, estimagdo de espessura de camadas da estrutura de pavimento,
previsdo da durabilidade de agregados, previsdo da rugosidade e deteccdo automatica e
classificagdo de trincas.

Mais recentemente, o Grupo de Geotecnia da Universidade de Brasilia, tem incorporado
esta ferramenta computacional em diversos projetos de pesquisa na area de pavimentacao.
Souza (2002) usou RNA’s para prever o valor do Indice de Irregularidade Internacional (IRI —
International Roughness Index) a partir de uma base de dados de desempenho de longo prazo
de pavimentos para 42 estados dos Estados Unidos de América.

Macedo (2003) usou RNA’s do tipo PMC treinadas com o algoritmo de
retropropagacao para fazer previsdes de bacias de deflexdo fornecidas por diferentes métodos
de ensaios nao destrutivos, sob diferentes condi¢des de carregamento.

Dantas Neto (2004) estudou a influéncia das variaveis do processo de fabricagdo dos
asfaltos-borracha nas propriedades fisicas € no comportamento mecanico de misturas
asfalticas confeccionadas com esses materiais. Neste caso o autor usou RNA’s para a previsao

das propriedades fisicas do asfalto-borracha.

2.3.4 - MODELAGEM CONSTITUTIVA

Uma das primeiras publicagdes que descreve a modelagem do comportamento tensao-
deformacdo de materiais usando redes neurais corresponde ao estudo das caracteristicas
mecanicas do concreto (Ghaboussi et al., 1991). Neste trabalho os autores concluem que um
modelo constitutivo baseado em redes neurais poderia ser desenvolvido e acoplado num
programa de elementos finitos como uma forma alternativa as relagdes atualmente usadas.

Ellis et al. (1995) conseguiram resultados satisfatorios trabalhando com arquiteturas
alternativas de redes neurais (redes seqiienciais ou recorrentes), onde a saida da rede para um
estagio atual de tensdo-deformacgao serve como entrada para o proximo estagio. Estes autores
utilizaram dados de ensaios triaxiais convencionais, envolvendo ciclos de carregamento e
descarregamento, ndo drenados, realizados com diferentes areias.

Mais recentemente, Ghaboussi e Sidarta (1998) e Sidarta e Ghaboussi (1998)
introduziram o conceito de rede neural auto-adaptdvel, no qual a RN vai aumentando

gradualmente a quantidade de neurdnios nas camadas ocultas, na medida que o volume de
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informacao vai aumentando. Estes autores modelaram o comportamento de areias em ensaios
triaxiais e conseguiram pela primeira vez na literatura geotécnica consultada, acoplar uma RN
a um programa de elementos finitos para reproduzir a deformada de uma amostra cilindrica
num ensaio triaxial convencional. Ao mesmo tempo, Zhu et al. (1998) apresentaram
resultados de simulacdo de redes tipo perceptron treinadas para simular o comportamento
tensdo cisalhante-deformacdo de um solo residual fino e de uma areia limpa. O modelo
reproduz satisfatoriamente o comportamento dilatante das amostras mais densas do solo
residual, assim como alguns ciclos de carga-descarga da areia limpa.

Penumadu e Zhao (1999) modelaram o comportamento tensado—deformacdo de areia e
brita, usando RN’s treinadas e testadas para uma base de dados de 250 ensaios triaxiais
convencionais numa tentativa de fornecer algoritmos gerais para serem usados na pratica
cotidiana da geotecnia. Os modelos apresentados podem representar satisfatoriamente os
efeitos da mineralogia, forma e tamanho dos graos, indice de vazios e tensdo confinante.

Najjar et al. (1999) usaram RN's para reproduzir os resultados de ensaios triaxiais
convencionais monotonicos sobre areias, ¢ ensaios triaxiais ciclicos sobre solos finos. O
modelo usado mostrou-se muito eficiente para caracterizar o comportamento tensdo-
deformacdo de ambos solos. Simultaneamente, Pernot e Lamarque (1999) usaram redes
neurais do tipo perceptron de multiplas camadas para simular o comportamento tensao-
deformacdo de concreto sob carregamento axial simples, e areia sob condi¢des de
cisalhamento simples e finalmente areia sob carregamento triaxial convencional. Neste caso,
além de varidveis de entrada que forneciam informacao sobre o tipo de material, os autores
introduziram tensdes de referéncia que informavam ao modelo neural sobre a resisténcia do
material para cada uma das condi¢des de carregamento impostas.

Basheer (2000) destaca as vantagens e capacidades das RN’s como substitutos dos
modelos classicos baseados nas teorias da elasticidade e plasticidade, cujas principais
limitagdes sao a complexidade das formulacdes, a idealizacdo do comportamento e, as vezes,
0 numero excessivo de parametros empiricos. O autor apresenta diferentes metodologias que
podem ser usadas como referéncia para a modelagem constitutiva de geomateriais com RN’s,
e sdo analisadas em relagdo a sua capacidade para representar o comportamento real do
material e a simplicidade da modelagem. As diferentes metodologias sao testadas mediante a
simulacdo de ciclos histeréticos tensao-deformacao obtidos analiticamente. O melhor modelo

¢ validado mediante a aplicagdo de dados reais obtidos experimentalmente para uma argila.
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Garcia et al. (2000) apresentam uma discussdo sobre os diferentes fatores relacionados
com a modelagem do comportamento dos materiais granulares usando RN’s. Um conjunto de
ensaios triaxiais ndo drenados foi realizado sob condi¢des controladas para criar uma base de
dados para o treinamento e teste dos diferentes modelos neurais apresentados. O trabalho
apresenta uma detalhada comparagdo entre as diferentes fungdes de ativagao usadas e os
algoritmos de treinamento, visando esclarecer alguns pontos importantes relacionados com a
precisdo dos modelos e principalmente o tempo de processamento.

O interesse principal das aplicacdes de redes neurais mostradas pelos diferentes autores,
nas quais o modelo ¢ treinado diretamente a partir de informagdo experimental ¢ obvio. Neste
caso, um operador constitutivo convencional (do tipo paramétrico) poderia ser diretamente
substituido por uma rede neural devidamente treinada. Nas diferentes referéncias ja citadas, a
criacdo da arquitetura dos modelos neurais estd claramente determinada pelas grandezas
fisicas medidas nos experimentos ou simulagdes: tensdes-deformagdes ou forgas-
deslocamentos. Uma aproximacao fundamentalmente diferente foi apresentada por Lefik e
Schrefler (2003), na qual o modelo constitutivo neural ¢ treinado para fazer o mapeamento
incremental entre tensdes e deformagdes em contraste com as aproximagdes tradicionalmente
apresentadas do tipo e—G. No seu artigo, os autores usaram informagdo experimental obtida a
partir de ensaios biaxiais sobre amostras de cabos supercondutores, a qual revelou um
comportamento nao-linear altamente complexo que foi adequadamente capturado pelo

modelo neural e posteriormente implementado dentro de um programa de elementos finitos.

2.3.5- MODELAGEM “IN SITU” DE GEOMATERIAIS

Os modelos constitutivos de geomateriais sdo habitualmente desenvolvidos a partir de
resultados de ensaios de laboratorio. No entanto, o comportamento “in situ” dos geomateriais
¢ usualmente diferente do comportamento das amostras de laboratorio. A questdo da
determinagdo “in situ” das propriedades dos materiais esta tornando-se uma parte cada vez
mais importante do problema geral de caracterizagdo de terrenos.

Seja qual for o método de amostragem usado, a relagdo entre as propriedades medidas
no laboratorio, as propriedades “in situ” e o comportamento constitutivo dos materiais, ¢
altamente complexa, e como tal, ideal para ser abordada por meio de redes neurais que, como

j& se mencionou anteriormente, sdo boas para capturar relagdes complexas (Ghaboussi, 1992).
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Outras aplicagdes apresentadas incluem previsao de deslocamentos verticais de
fundacdes superficiais (Shahin et al., 2000), previsdo de erosdo de solos (Licznar & Nearing,
2003), previsdo da capacidade de carga de estacas (Goh, 1995; Chan et al., 1995; Lee & Lee,
1996), avaliagdo da estabilidade geotécnica de terrenos (Yuanyou et al., 1997), previsao de
deslocamentos verticais devidos a construgdo de tuneis (Kim et al., 2001).

No Brasil, as primeiras publicagdes sobre aplicacdes geotécnicas das RN's datam de 1995.
Mais recentemente, Dyminski (2000) apresentou trés aplicagdes praticas diferentes de RN's
em geotecnia. A primeira estd relacionada com a simulacdo de provas de carga dindmica em
estacas, a segunda simula o comportamento tensdo—deformacgdo de dois tipos de solos
diferentes (areia de Ipanema e solo residual do Rio de Janeiro). A terceira refere-se a

simulacdo das caracteristicas do subsolo do sitio da Usina Nuclear Angra 2.
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CAPITULO 3

FUNDAMENTOS TEORICOS

A técnica das redes neurais pode ser considerada como uma aproximacao diferente para
introduzir de alguma maneira o raciocinio humano em sistemas cuja fonte de conhecimento ¢
a experiéncia. Este paradigma tem sido util na representacdo de informacao a partir de dados
incompletos ou imprecisos, apresentando como uma grande vantagem a possibilidade de
processamento em paralelo e aprendizado a partir de informagdo preexistente. Neste capitulo
sdo apresentadas as nogdes tedricas basicas da técnica das redes neurais, dando-se énfase num
tipo particular e muito utilizado de rede neural, chamado Perceptron de Multiplas Camadas,
que constitui a ferramenta computacional béasica empregada nesta tese para a modelagem

constitutiva de areias.

3.1 - O NEURONIO ARTIFICIAL

A Figura 3.1 apresenta um esquema do primeiro neuroénio desenvolvido em 1943 por

Warren McCullogh e Walter Pitts, o qual ¢, ainda hoje, muito utilizado em arquiteturas

neurais.
b,
X
X Y= & (%)
0(.)
*m vi=(u, + by )

Figura 3.1. Modelo de neurdnio de McCulogh-Pitts (Modificado de Ghaboussi, 1992)
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O neuronio calcula uma variavel dinamica chamada ativagado, vy, que ¢ uma funcdo de
uma combinacdo linear,xy,, que chegam através das conexdes. Na maioria dos modelos, estas
conexdes estdo associadas a pesos,wim, 0S quais guardam o conhecimento representado no
modelo, e servem para ponderar a entrada recebida por cada neurénio da rede (Braga et al.,
2000). O sinal de entrada, x,,, numa conexao particular ¢ multiplicado pelo peso sinaptico da
conexao, wim. O sinal de saida de um neurdnio (atividade do neurdnio), ¢ calculado como
yi= 0(vk), onde ¢(.) ¢ a chamada funcdo de ativagdo. Pode-se também observar um valor de
limiar ou threshold (positivo) ou bias (negativo), by, que possui um efeito de aumentar ou
diminuir o valor da combinagao linear das entradas na fun¢ao de ativagao.

De acordo com o valor de cada um dos pardmetros anteriormente apresentados, surgem
diferentes tipos de neurdnios. Os valores de entrada e saida de um neur6nio podem ser
binarios, {0,1}; bivalentes, {-1,1}; continuos, [0,1]; ou nimeros discretos dentro de um
intervalo definido (Kasabov, 1998).

As fungdes de ativacdo mais comumente usadas sdo apresentadas na Figura 3.2. Elas
sao (Kasabov, 1998):

« A funcdo degrau. Se o valor de entrada v supera certo limiar o neurdnio se ativa, caso
contrario permanece inativo.

« A fungdo limiar l6gico. O valor de ativagdo aumenta linearmente na medida que
aumenta o valor do sinal de entrada v, porém, a partir de certo limiar a saida fica
saturada atingindo e permanecendo no seu valor maximo. Existem diferentes variantes
dependendo do valor do limiar ou saturacdo (ver Figura 3.2).

. A fungdo sigmoide. E uma fungio de transformagio ndo linear com forma de S que
apresenta as seguintes caracteristicas:

a. Limitada, ou seja, seus valores estdo restringidos entre duas fronteiras, por

exemplo, [0,1], [-1,1].

b. Monotonamente crescente, ou seja, o valor de @(v) nunca decresce quando

vV Cresce.

c. Continua e suave, ou seja, diferengavel ao longo de todo o seu dominio.
Diferentes tipos de fungdes logisticas tém sido usados na pratica. A mais
comum ¢ a logistica, que em sua forma mais geral pode ser escrita como

apresentado na Eq.(3.1).
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b= 3.1)

1+ exp(—av)

na qual a ¢ uma constante chamada parametro de inclinagdo. A razao pela qual esta fungao
tem sido amplamente usada ¢ porque muitos dos algoritmos empregados no processo de
treinamento das redes neurais usam a derivada da fungdo de ativacdo, a qual tem uma
expressao bastante simples e que para o caso da sigmoide é:

op a

o - 1_a (3.2)

Uma outra fungdo deste tipo € a tangente hiperbdlica cuja expressao aparece na Eq.(3.3).

tanh(v) = exp(v) —exp(-v)
exp(v) +exp(—v)

(3.3)

. A funcdo gaussiana. E a funcdo classica de Gauss, em forma de sino invertido (ver

Figura 3.2).
g(u) g(u) g(u)
oo Ape—— 4 ,
8]
@ Y 1) U (b-2)

g(u)

(c-1) (c-2) (d)

Figura 3.2. Fungdes de ativagao mais usadas: (a) Degrau, (b-1 e b-2) Limiar logico, (c)
sigmoide: Logistica (c-1), tangente hiperbodlica (c-2) e Gaussiana (d). (modificada de
Kasabov, 1998).

Em termos matemadticos um neuronio pode ser descrito pelo seguinte par de equagdes

(Kasabov, 1998):
u, = leijj (3.4)
p

Y = ¢(uk +bk) (3.5)
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onde Xxj, Xp,...., Xm S20 os sinais de entrada; wyj, Wi2,...., Wkm SA0 0S pesos sindpticos do
neurdnio k; ug € a saida do combinador linear dos sinais de entrada; by € o bias; ¢(.) ¢ a fungao
de ativagdo; e yi ¢ o sinal de saida do neurdénio. O uso do bias by tem o efeito de aplicar uma
transformagdo afim a saida ux do combinador linear do modelo da Figura 3.1, como mostrado

a seguir:
v, =u, +b, (3.6)

Em particular, dependendo se o bias ¢ positivo ou negativo, a relagdo entre o campo
local induzido ou potencial de ativagdo v; do neurdnio k e a saida do combinador linear uy, ¢
modificada na forma ilustrada na Figura 3.3. Note-se que como resultado desta transformag¢do

afim, o grafico de v, em fungdo de u; ndo passa mais pela origem.

Campo local bk>0
induzido, v, bk =0
b<0
0l

Saida do combinador

/ linear, u,

Figura 3.3. Transformagdo afim produzida pela presenca de um bias; note que vi=b; em ;=0

(modificado de Kasabov, 1998)

3.2 - AS REDES NEURAIS

Ainda que um neurdnio seja capaz de realizar algumas tarefas simples de processamento
de informag¢do, o verdadeiro potencial da computagdo neural reside na possibilidade de
conectar neuronios entre si para formar redes. A Figura 3.4 apresenta uma rede contendo
quatro neuronios de entrada (também chamados nos), dois intermedidrios € um n6 de saida.
Os pesos associados as conexdes sdo o resultado de um processo de treinamento usando um
algoritmo de treinamento (aprendizado) (Kasabov, 1998). Os neurdnios de entrada transmitem
seus valores, neste exemplo entradas binarias, através das conexdes a segunda camada
(camada oculta) de neurdnios. Para cada conexdo existe um peso associado que multiplica o
valor transmitido. Os valores ja afetados pelos correspondentes pesos que convergem em um

neurdnio da camada oculta, sdo somados e o valor gerado ¢ usado como argumento de uma
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funcdo simples (fun¢do de ativagdao) cujo sinal de saida ¢ chamado nivel de atividade do
neurdnio. No exemplo da Figura 3.4, usou-se uma fun¢do de ativagdo do tipo degrau com um
valor de limiar igual a zero, e um valor de bias nulo.

Os diferentes niveis de atividade dos neurdnios da camada oculta sdo transmitidos
através das suas conexoes de saida aos neurdnios da camada de saida. Da mesma forma como
foi apresentado para a camada oculta, na camada de saida os valores transmitidos sdo
multiplicados pelos pesos das conexdes, somados e o resultado usado para produzir o nivel de
ativacao dos neurdnios da camada de saida. O nivel de atividade gerado no neurdnio de saida
¢ a solucdo da rede ao problema apresentado nas entradas. Todos os neurdnios dentro de uma
camada neste tipo de rede, operam de maneira simultinea no sentido que para qualquer

instante no tempo eles estardo no mesmo estagio de processamento (Flood & Kartam, 1994).

Camada de Camada Camada de
entrada Oculta saida
us=(1)(-5)+(0)(3)+(1)(2)+(0)(4)=-3<0
10 (ug*+0)=0

Figura 3.4. Uma rede neural simples. Os pesos das conexdes sdo produto de um processo de

treinamento. O valor de ativagdo do n6 5 (us) € apresentado (modificado de Kasabov, 1998).

Tipicamente se terd uma grande quantidade de neurdnios em cada uma das camadas da
rede, incluindo a camada de saida, e freqiientemente haverd mais de uma camada oculta. O
seguinte sistema de equagdes fornece uma descri¢do geral do modo de operagao deste tipo de
rede, independente do nimero de neurénios em cada camada:

Y« :¢(i(wk,j .Y_j)—i—bk) (3-7)

j=1

y, = ¢(i(ws,l -yl)+bsj (3.8)

1=1

onde y; € o nivel de atividade gerado no k-ésimo neurdnio da camada oculta; ys € o nivel de

atividade gerado no s-ésimo neur6énio da camada de saida; wij € ws; sdo os pesos das
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conexoOes das camadas oculta e de saida, respectivamente; by € by sdo os biases na camada
oculta e na camada de saida, respectivamente; e ¢(.) € a fungdo de ativagao (Flood & Kartam,
1994).

A resposta da rede ¢ determinada pelo tipo de funcdo de ativacdo usada, a topologia das
conexdes, ¢ os valores dos pesos das conexdes. Usualmente, a fungdo de ativagdo e a
topologia das conexdes sdao selecionadas em primeiro lugar, deixando para um momento
posterior a determinagdo dos pesos necessarios para a rede fazer a tarefa programada (Flood
& Kartam, 1994).

Existe uma ampla variedade de RN’s. Algumas possuem a capacidade de armazenar
informagdo em memorias associativas. Outras sdo especialmente adaptadas para solucionar
problemas de otimizagdao. Muitas sdo usadas em problemas de reconhecimento e classificacao
de padrdes, formacao de categorias e associacdo de padrdes. Algumas outras tém a capacidade
de se adaptar, enquanto que outras sdo usadas exclusivamente para tarefas muito especificas
que nao precisam mudangas nos pesos das conexdes.

As principais varidveis a levar em conta no desenvolvimento de uma RN sdo:
arquitetura da rede (nimero de camadas e de nodos, tipo de conexdo entre os nodos e
topologia da rede), algoritmos de ativacdo, de propagacdo e de aprendizagem (Ghabousi,
1992). Alguns exemplos de arquiteturas neuronais sao apresentados na Figura 3.5. Quanto ao

numero de camadas, pode-se ter (Braga et al, 2000):

X, X,
X2
X3
X2 X4
Xs
X, Xs
(a) (b)
X, X
X, X,
X, X3 b
X, X4
X5
Xs Xe
(c) (d)

Figura 3.5. Algumas arquiteturas neurais (modificado de Braga et al., 2000).

. Redes de camada unica. SO existe um nd entre qualquer entrada e qualquer

saida da rede (Figura 3.5a).

31



Redes de multiplas camadas. Existe mais de um neur6nio entre alguma entrada

e alguma saida da rede (Figura 3.5b,c,d).

Os nodos podem ter conexdes do tipo:

Feedforward ou aciclica. A saida de um neurdnio na i-ésima camada da rede
nao pode ser usada como entrada de nodos em camadas de indice menor ou

igual a i. (Figura 3.5a,b,c).

Feedback ou ciclica. A saida de algum neurénio na i-ésima camada da rede ¢
usada como entrada de nodos em camadas de indice menor ou igual a i. (Figura

3.5d).

O numero de neurdnios e de camadas estd associado a complexidade do modelo

pretendido, refletida no ntiimero de pesos (parametros) que se vai estimar. Deste modo,

algumas recomendacdes gerais devem ser seguidas. O niimero de neurdnios ndo pode ser

muito pequeno se o problema a ser resolvido apresentar grande complexidade. Este mesmo

nimero também ndo deve ser grande demais, a ponto de se prejudicar a capacidade de

generalizacdo da rede, gerando o problema conhecido como overfitting (ajuste excessivo)

(Dyminski, 2000).

3.3 - O APRENDIZADO SUPERVISIONADO

Uma das propriedades mais interessantes das RN’s ¢ a sua capacidade de aprender a

partir de exemplos de treinamento por meio da utilizagdo de um algoritmo de treinamento. Os

algoritmos de treinamento estdo classificados em trés grupos principais:

Supervisionado. Os exemplos de treinamento estdo compostos por vetores de
entrada X e os correspondentes vetores de saida y. A rede pode entdo aprender

a aproximar a fun¢do y=f(x) representada pelo conjunto de exemplos de

treinamento (X,y).

Nao-supervisionado. Neste caso s6 os vetores de entrada X sdo fornecidos a

rede que deve aprender as caracteristicas internas proprias do conjunto de

treinamento apresentado.

Aprendizado com refor¢o. E uma combinacdo dos paradigmas anteriores na

qual s6 os vetores de entrada sdo apresentados e a saida que a rede gera ¢

32



analisada. Caso essa saida seja “boa” a rede ¢ recompensada mediante o refor¢o
dos pesos das conexdes; caso a saida seja “ruim” a rede ¢ penalizada mediante
a diminui¢do dos valores dos pesos das conexdes. Este aprendizado com
reforco ¢ equivalente a aprender com um critico, e contrario a aprender com
um professor (Kasabov, 1998). Por se tratar do método mais simples e popular
de aprendizado, e o que melhor se acomoda as caracteristicas do problema que
pretende se resolver, este algoritmo sera tratado com maior detalhe nas sec¢des

seguintes.

Tipicamente, o processo de aprendizagem com refor¢o comega com uma rede composta
por um numero arbitrario de neurénios ocultos, uma topologia fixa, € um conjunto aleatorio
de valores pequenos para os pesos das conexdes. Um conjunto de padrdes ou vetores de
treinamento, cada um dos quais contem um exemplo do problema a ser resolvido (inputs) e a
sua correspondente solugdo (outputs) sdo apresentados & rede. Cada exemplo do problema
gera, por parte da rede, uma resposta que deve ser comparada com a solugao ou resposta alvo,
e o valor do erro ¢ calculado para o conjunto de treinamento apresentado. Os pesos das
conexdes sdo entdo ajustados de acordo com um algoritmo de minimizagdo do erro que deve
ser definido previamente, de tal forma que o préoximo exemplo apresentado a rede gere um
erro menor, aproximando-se gradativamente da solugcdo alvo. O processo ¢ repetido
numerosas vezes até que a rede seja capaz de reproduzir, com uma determinada precisdo, as
solugdes correspondentes a cada um dos exemplos do problema. A seguir, deve ser verificada
a capacidade de generalizacdo da rede, ou seja a sua capacidade de aprendizagem, mediante a
apresentacdo de exemplos que ndo foram usados para o treinamento da mesma (Flood &
Kartam, 1994).

Uma outra forma de ver o aprendizado supervisionado ¢ como uma aproximagao do
mapeamento entre um dominio e um espaco solu¢do de um problema: X—D, quando
conhecido o conjunto de treinamento (x,d) tal que xE€X, dE€D, x=(x;, X2,....Xn), d=(d;,
dy,...,dy). Inicialmente é apresentado o primeiro vetor de entrada x. A rede calcula o vetor de
saida y. Compara-se o vetor de saida desejado, d, com o vetor produzido pela rede, y, e o erro
¢ calculado. Corrigem-se os pesos das conexdes de tal forma que a proéxima vez que o vetor x
seja apresentado, a resposta da rede, y, esteja mais proxima dele. Repete-se a seqiiéncia de

passos até a rede atingir o ponto de convergéncia (Kasabov, 1998).
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A avaliagdo do erro de aproximagdo pode ser feita de diferentes formas. As mais usadas

sdo o chamado erro instantaneo (Eq. 3.9) e o erro médio quadrético (Eq. 3.10):

e, =(y, ) (3.9)

€ = M (3.10)
2

A maneira pela qual o sinal de erro ¢ usado para controlar os ajustes dos pesos

sindpticos do neuronio depende de um processo de otimizagado realizado sobre uma fungao de

custo ou indice de desempenho, &Ww), previamente definida em termos do sinal de erro e

continuamente diferencidvel de um vetor de peso w. Ela ¢ uma medida de como escolher o

vetor de peso w de um algoritmo de aprendizado de modo que ele se comporte de maneira

otima. Deseja-se encontrar a solugdo 6tima w* que satisfaz a condigao:
E(W*) < E(W) (3.11)

A condi¢do necesséaria para a otimizagdo aparece na Eq.(3.12). onde V ¢ o operador

gradiente.
V&EWwW*)=0 (3.12)

Uma classe de algoritmo de otimizagdo estd baseada na idéia da descida iterativa local
(Haykin, 2001). Iniciando com uma suposicdo inicial representada por w(0), gera-se uma
seqiiéncia de vetores de peso w(1), w(2),..., de modo que a fungdo de custo &w) seja reduzida

a cada iteracdo do algoritmo, como mostrado por:
E(w(n+1)) < &(w(n)) (3.13)

onde o argumento n representa o instante de tempo discreto do processo iterativo envolvido
no ajuste dos pesos sindpticos de um neurénio dado, w(n) ¢ o valor antigo do vetor de peso e
w(n+1) ¢ o seu valor atualizado.

A seguir serdo descritos trés métodos de otimizagao que se baseiam da idéia da descida

iterativa.
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3.3.1 - METODO DO GRADIENTE DESCENDENTE

Uma alternativa muito usada ¢ fazer com que os ajustes sucessivos aplicados ao vetor de
peso w sejam na dire¢do da descida mais ingreme, isto ¢, em uma direcdo oposta ao vetor

gradiente V &w). Por conveniéncia de apresentagdo escreve-se (Haykin, 2001):

b EARRRS | (3.14)
ow, ow, " ow

m

T
Bzvﬂw){ag oé 86}

Correspondentemente o algoritmo da descida mais ingreme € descrito formalmente por:
w(n+1)=w(n)-nd(n) (3.15)

onde m ¢ uma constante positiva chamada taxa de aprendizagem, que pode assumir valores
continuos no intervalo aberto (0,1), e d(n) é o vetor gradiente calculado no ponto w(n)

passando da iteracdo n para n+1, o algoritmo aplica a corre¢ao:
Aw(n)=w(n+1)-w(n) (3.16)
Aw(n)=-nd(n) (3.17)

O método da descida mais ingreme converge lentamente para a solugdo 6tima w*. Além
disso, o parametro de taxa de aprendizagem m tem uma influéncia no seu comportamento
quanto a convergéncia (Haykin, 2001):

o Quando m € pequeno a resposta transitoria do algoritmo ¢ sobreamortecida,

sendo que a trajetdria tragada por w(n) segue um caminho suave no plano W

como mostrado na Figura 3.6 (a).

o Quando n ¢ grande a resposta transitdria do algoritmo ¢ subamortecida, sendo
que a trajetoria tragada por w(n) no plano W segue um caminho em zigzague,

como ilustrado na Figura 3.6 (b).

o Quando n excede um valor critico o algoritmo se torna instdvel e ndo ha

convergéncia.
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w,(n)

=\
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n=1—
n=2—
wy(n)

(2)
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n=0—-7 Q

n=1 —
n=2 —
wi(n)

(b)

w,(n)

Figura 3.6. Trajetoria do método da descida mais ingreme em um espaco bidimensional para
dois valores diferentes de parametro de taxa de aprendizagem: (a) n pequeno, (b) n grande.

As coordenadas w; e w, sdo elementos do vetor de peso W.

3.3.2- METODO DE NEWTON

Segundo apresentado por Haykin (2001) a idéia basica do método de Newton ¢é
minimizar, em cada iteracdo do algoritmo, a aproximag¢ao quadratica da funcdo de custo &w)

em torno do ponto w(n). Usando a aproximagdo de Taylor de segunda ordem da fungdo de

custo em torno do ponto pode-se escrever:

Aé(w(n)) =&E(w(n+1))—&(w(n))
=~ 0" (n)Aw(n) + %AWT (n)H(n)Aw(n) (3.18)

em que o vetor d(n) ¢ o gradiente da fun¢do de custo &w) calculada no ponto w(n). A matriz

H(n) ¢ a matriz hessiana de &w), também calculada no ponto w(n). A hessiana ¢ definida por:
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H=V&(w)= ow .0, ow; oW, 0w, (3.19)
0*& 0’& o0&
| Ow,owl Ow ow, ow? |

Diferenciando a Eq. (3.18) em relacdo a Aw, a variagdo A¢(w) ¢ minimizada quando:
d(n)+H(n)Aw(n) =0 (3.20)

Resolver esta equacdo para Aw(n) resulta:

Aw(n) = —H' (n)a(n) (3.21)
Isto é:
w(n+1)=w(n)+Aw(n) = w(n) - H ™' (n)d(n) (3.22)

onde H'(n) é a inversa da hessiana de &(w).

O método de Newton converge rapidamente de modo assintotico e ndo apresenta o
comportamento ziguezagueante que freqlientemente se apresenta no método da descida mais
ingreme. Para que o método de Newton funcione, a hessiana deve ser uma matriz positiva e

definida para todo n.

3.3.3 - METODO DE GAUSS-NEWTON

Este método ¢ aplicavel a uma funcdo de custo expressa como a soma dos erros

quadrados (Haykin, 2001):

E(w) = %262@) (3.23)

" Duas caracteristicas de uma matriz positiva e definida sdo: (a) ela é ndo singular, isto &, existe a inversa,

(b) seus autovalores, ou raizes da equagdo caracteristica, det(R), sdo todos positivos.
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Na equacdo (3.23) o fator de escala ' ¢ incluido para simplificar a andlise subseqiiente.
Todos os termos de erro nesta formula sdo calculados com base no vetor de peso w, que ¢ fixo
dentro de todo o intervalo de observa¢ao 1 <i<n.

O sinal de erro e(i) ¢ uma funcdo do vetor de peso ajustavel w. Dado um ponto de

operagao w(n), se lineariza a dependéncia de e(i) em relagdo a w escrevendo:
e'(n,w)=e(n)+ J(n)(w —w(n)) (3.24)

onde e(n) ¢ o vetor de erro:

e(n) = [e(l),e(2),...,e(n)]T (3.25)
e J(n) ¢ a matriz jacobiana de e(n):
i oe(1) oe(l) oe(1) ]
ow,  ow, ow,,
oe(2) oe(2) o oe(2)
Im)=| ow, ow, ow (3.26)

m

Gein) 8e&n) Gein)
| Ow, Ow, oW

m _Iw=w(n)
A jacobiana ¢ a transposta da matriz de gradiente V e(n), onde:
Ve(n) = [Ve(1),Ve(2),..., Ve(n)] (3.27)

O vetor de pesos atualizado, w(n+1), ¢ calculado a partir da minimizagdo da norma

euclidiana (comprimento do vetor) do sinal de erro linearizado na Eq.(3.24).
)1 2
w(n+1)= mm{E”e'(n, w)|| } (3.28)
Usando a Eq.(3.24) chega-se a:
Ly, 2 1 2 | S
§||e (nw)| = 5||e(n)|| el (mIm)(w —w(m)+ - (w=wm) I mI)(w - w(n)

(3.29)

Diferenciando esta expressdo em relagdo a w e igualando a zero se obtém:

JT(m)e(n)+J" (n)J(n)(w —w(n))=0 (3.30)
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Resolvendo esta equagdo para w, pode-se escrever a partir da Eq. (3.28) que descreve a

forma pura do método de Gauss-Newton:
w(n+1)=w(n)-(J"(n)J(n))"' " (n)e(n) (3.31)

Diferentemente do método de Newton, o método de Gauss-Newton requer apenas da
matriz jacobiana do vetor de erro e(n). Entretanto, para que a iteragao de Gauss-Newton seja
computavel, a matriz produto J'(n)J(n) deve ser ndo singular, para isto, as n linhas de J(n)
devem ser linearmente independentes. Infelizmente, ndo hé garantia de que esta condi¢do seja
sempre satisfeita, razdo pela qual é costume adicionar a matriz diagonal ol a matriz J'(n)J(n).
O pardmetro o ¢ uma constante positiva pequena para assegurar que J'(n)J(n)+ al seja
definida positivamente para todo n. Baseado nisto, o método de Gauss-Newton ¢

implementado na forma ligeiramente modificada:

wn+1)=wmn)—J" (n)J(n)+ad) T (n)e(n) (3.32)

3.4 - PERCEPTRONS DE MULTIPLAS CAMADAS

3.4.1 - INTRODUCAO

Até aqui tem se tratado exclusivamente sobre o perceptron simples, mostrando alguns
algoritmos de otimizacdo, que sdo usualmente usados para corrigir o valor dos pesos das
conexdes durante o processo de treinamento. Um perceptron de multiplas camadas (PMC)
consiste de um conjunto de unidades de processamento (nds) que constituem a camada de
entrada, uma ou mais camadas ocultas de nds computacionais e uma camada de saida (Figura
3.7). O sinal de entrada se propaga para frente através da rede, camada por camada. Um
conjunto de saidas ¢ produzido como a resposta real da rede.

Um perceptron de multiplas camadas tem trés caracteristicas distintivas:

o O modelo de cada neurdnio da rede inclui uma fun¢ao de ativagdo nao-linear,

suave e diferenciavel em qualquer ponto.

o A rede contém uma ou mais camadas de neurdnios ocultos que capacitam a
rede a aprender tarefas complexas extraindo, progressivamente, as

caracteristicas mais significativas dos padroes de entrada.

o A rede exibe um alto grau de conectividade.
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Camada
de entrada

Sinal de

Sinal de saida

entrada

12 camada 22 camada
oculta oculta

Figura 3.7. Esquema de um perceptron de multiplas camadas com duas camadas ocultas

(Modificado de Haykin, 2002).

O algoritmo bésico de treinamento para o perceptron pode ser resumido nos passos que
sao apresentados na Erro! Auto-referéncia de indicador nao valida.. Pode-se concluir que o
perceptron somente aprende quando erra classificando um vetor de entrada tomado do
conjunto de treinamento. O aprendizado significa uma mudanga nos valores dos pesos
sinapticos, caso o perceptron consiga prever adequadamente o vetor apresentado, os pesos se

manterao invariaveis.
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P1 Adotam-se valores aleatdrios iniciais para os pesos sinapticos w(n).

P2 Calcula-se a saida do combinador linear, u, devida aos sinais de entrada x

segundo a Eq. 3.4.

P3 Soma-se o valor do bias e aplica-se uma funcao de transferéncia ¢(.) para obter

um sinal de saida y (Eq. 3.5) da primeira camada oculta.

P4 As saidas da camada anterior sdo usadas como entradas na camada oculta

seguinte e assim sucessivamente até alcancar a camada de saida.

P5 Calcula-se o erro mediante a comparagdo entre a saida do PMC e a resposta
desejada.
P6 Usa-se um algoritmo de otimizagdo para calcular os novos pesos w(n+1) das

conexdes sinapticas.

P7 Repetem-se os passos P2 a P7 até a convergéncia do PMC, ou seja, até que o

valor do erro seja suficientemente pequeno

Figura 3.8. Resumo do algoritmo de treinamento para um perceptron. O perceptron “aprende”

quando erra na classificagdo de um vetor de treinamento (Modificada de Kasabov, 1998).

3.4.2 - O ALGORITMO DE RETROPROPAGACAO.

Os perceptrons de multiplas camadas tém sido aplicados com sucesso para resolver
diversos problemas dificeis, mediante o seu treinamento de forma supervisionada com um
algoritmo muito popular conhecido como algoritmo de retropropagacdo de erro (error back-
propagation), baseado na regra de aprendizagem por corre¢do de erro (Haykin, 2001). Para
aliviar a carga matemadtica envolvida na derivacdo do algoritmo, apresenta-se primeiro um
resumo das notacdes utilizadas (Haykin, 2002):

° Os indices 1,J,k se referem a diferentes neurdnios na rede; com os sinais de

propagacdo através da rede da esquerda para direita, o neurdnio j se encontra

numa camada a direita do neuronio 1.

o Na iteragdo (passo de tempo) n, o n-€simo padrio de treinamento (exemplo) ¢é

apresentado a rede.

41



o O simbolo &(n) se refere a soma instantdnea dos erros quadraticos ou energia
do erro na iteracao n. A média de &(n) sobre todos os valores de n produz a

energia média de erro, éned.

o O simbolo ej(n) se refere ao sinal de erro na saida do neurdnio j, para a iteracdo
n.
o O simbolo dj(n) se refere a resposta desejada para o neurénio j e ¢ usada para

calcular ej(n).

. O simbolo yj(n) se refere ao sinal funcional que aparece na saida do neurénio j,

na iteracao n.

. O simbolo wiji(n) representa o peso sinaptico conectando a saida no neur6nio 1 a
entrada do neurdnio j, na iteracao n. A corre¢do aplicada a este peso na iteragao

n ¢ representada por Awji(n).

. O campo local induzido no neurdénio j (soma ponderada de todas as entradas
sindpticas acrescida do bias) na itera¢do n € representado por v;j(n); constitui o

argumento aplicado na funcao de ativagdo associada com o neurdnio j.

° A fungdo de ativacdo, que descreve a relacdao funcional de entrada-saida da nao

linearidade associada ao neuronio j, € representada por ¢;(.).

. O bias aplicado no neurénio j € representado por b;. O seu efeito € representado

por uma sinapse de peso wj,=b; conectada a uma entrada fixa igual a +1.

. O 1-ésimo elemento do vetor de entrada ¢é representado por xi(n).

. O k-¢ésimo elemento do vetor global de saida ¢ representado por ok(n).

o O parametro da taxa de aprendizagem ¢ representado por 1.

o O simbolo m; representa o tamanho da camada 1 (nimero de n6s) do PMC;

1=0,1,2...,L., onde L ¢ a “profundidade” da rede. Assim m, representa o
tamanho da camada de entrada, m; o tamanho da primeira camada oculta e mp

representa o tamanho da camada de saida.

Basicamente, a aprendizagem por retropropagagdo de erro consiste de dois passos
através das diferentes camadas da rede: um passo para frente, a propagagdo, € um passo para

tras, a retropropagacdo. No passo para frente, um vetor de entrada ¢ aplicado aos nds de
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entrada da rede e seu efeito ¢ propagado através dela, camada por camada. Finalmente, um
conjunto de saidas ¢ produzido como a resposta real da rede. Durante o passo de propagacao,
0s pesos sinapticos da rede sdo todos fixos. Durante o passo para tras, por outro lado, os pesos
sinapticos sdo ajustados de acordo com um algoritmo de minimizacdo do erro.
Especificamente, a resposta real da rede ¢ subtraida de uma resposta desejada para produzir
um sinal de erro. Este sinal de erro ¢ entdo propagado para tras através da rede, contra a
direcdo das conexdes sinapticas. Os pesos sinapticos sdo ajustados para fazer com que a
resposta real da rede se mova para mais perto da resposta desejada, em um sentido estatistico
(Haykin, 2001).

O sinal de erro na saida do neurdnio j (ver Figura 3.9), na iteragdo n (i.e., a apresentagao

do n-ésimo exemplo de treinamento), ¢ definido pela Eq. (3.33) que ¢ uma generaliza¢do da

Eq. (3.9).

&/(n)=di(n)-y(n) (333)

onde dj(n) representa o valor desejado de saida do neurdnio j e yj(n) representa sua estimativa

na iteragdo n.

Neurénio j

LI IE TN NN d](n)

Vi) Zj(n) . , &

C

Figura 3.9. Fluxo de sinais ressaltando os detalhes do neuronio de saida j (Haykin, 2001).

Definindo-se o valor instantdneo do erro quadratico para o neur6nio j como ejz(n)/Z,
entdo o valor instantdneo do erro total &(n) pode ser obtido somando-se os termos ejz(n)/2 de
todos os neurdnios da camada de saida que sdo os Unicos neurdnios visiveis para os quais 0s
sinais de erro podem ser calculados diretamente. Pode-se escrever entdo:

éin)%Zef(n) (334)

jeC
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onde o conjunto C inclui todos os neuroénios da camada de saida da rede. Considere que N
representa o nimero total de exemplos do conjunto de treinamento, entdo o erro médio
quadratico pode ser obtido somando-se os valores de &(n) e normalizando em relagdo ao

tamanho do conjunto tal como se apresenta a seguir:
1 N
éomed:_z é(n) (3.35)
NS
Para um dado conjunto de treinamento, &eq € uma fungdo de todos os parametros livres
da rede (pesos e bias) e representa a fungdo de custo como uma medida do desempenho de
aprendizagem. O objetivo do processo de aprendizagem ¢ ajustar os pardmetros livres da rede
para minimizar &,.q4(Haykin, 2001).
Na Figura 3.9, o campo local induzido vj(n) na entrada da fungdo de ativagdo associada

ao neuronio j é:
Vj(n):zwji (n)y; (n) (3.36)
i=0

onde m ¢ o niumero de entradas (excluindo o bias) aplicadas ao neurénio j. O peso sinaptico
wijo (correspondendo a entrada fixa y,=+1) ¢ igual ao bias b; aplicado ao neurdnio j. Assim o

sinal funcional y;(n) que aparece na saida do neur6nio j na iteragdo n é:
Yj(n):¢j(Vj(n)) (3.37)

O algoritmo de retropropagagdo aplica uma corre¢do Awji(n) ao peso sinaptico wii(n),
que ¢ proporcional ao gradiente instantdneo O ¢(n)/ 0 wji(n). De acordo com a regra da cadeia

pode-se expressar este gradiente como:

o&(n) _ 0&(n) Oe;(n) Oy;(n) ov,(n)

= (3.38)

Ow;(n)  de;(n) dy;(n) Ov;(n) Ow ;(n)

Diferenciando ambos os lados da Eq. (3.34) em relacdo a ej(n) se obtém:
06 _ ¢ (n) (3.39)
oe;(n)

Diferenciando ambos os lados da Eq. (3.33) em relacdo a y;j(n) se obtém:
oe.(n
oe;(m) _ -1 (3.40)
8yj‘ (n)
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Diferenciando a Eq. (3.37) em relagdo a vj(n) se obtém a Eq. (3.41) na qual o uso do

apostrofe significa a diferencia¢do em relacdo ao argumento.

dy;(n)

- 3.41
aV()¢(()) (3.41)

Finalmente, diferenciar a Eq. (3.36) em relagdo a wji(n) produz:

ov,(n)

oy~ (3.42)

Tomando desde a Eq. (3.39) até a Eq. (3.42) e aplicando-as na Eq. (3.38) se obtém:

0&(n)
ow ji (n)

= —¢; () (v, (m)y, (n) (3.43)

A correcdo Awj;(n) aplicada a wij(n) ¢é definida pela regra delta que ¢ uma generalizacdo
da Eq. (3.17) e que ¢ apresentada a seguir:

0&(n)

Aw;;(n) = )

(3.44)
O uso do sinal negativo na Eq. (3.44) indica a descida do gradiente no espaco de pesos.

O uso da Eq. (3.43) na Eq. (3.44) produz:
Aw ;(n) =7.¢;(n).4{(v;(n)).y;(n) =7.6;(n).y, (n) (3.45)
onde §;(n) ¢ o gradiente local definido por:

0&(n)

v v i(0).4;(v;(n)) (3.46)

o;(n) =

Das duas equagdes anteriores se nota que um fator-chave envolvido no calculo do ajuste
de peso ¢ o sinal de erro na saida do neuronio. Neste contexto sao identificaveis dois casos
distintos (Haykin, 2001):

. Se o neur6nio j ¢ um no de saida d;(n) ¢ dado pela Eq. (3.46).

o Se o neurdnio j ¢ um no oculto, ndo existe uma resposta desejada especificada
para aquele neurdnio. Conseqiientemente o sinal de erro para aquele neurdnio

deve ser calculado recursivamente, em termos dos sinais de erro de todos os
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neurdnios aos quais o neurdnio oculto se encontra diretamente ligado. O

gradiente local do neurdnio oculto j pode ser definido como:

L 0&m) _ 9&m) dy(m)  dE(n)

o.(n)= = = ¢!(v.(n)) (3.47)
T vy avym) - dy,(m)
Para calcular a derivada parcial procede-se como segue:
j
&
dn)==2 e, (n) (3.48)
2 keC
A equagdo anterior ¢ a mesma Eq.(3.34) na qual o indice j foi substituido pelo
indice k correspondente a um neuronio de saida da rede. Diferenciando a Eq.
(3.48) em relagdo ao sinal funcional y;j(n) tem-se:
0&(n) oe, (n) oe,(n) ov, (n)
=26 m)_——=>e (n)_— - (3.49)

6yj' (n) Gyj' (n) ov, (n) éyj' (n)

Uma vez que o neurdnio k estd na saida da rede o valor do sinal de erro pode

ser calculado como segue:

ex(n)=dx(n)-yx(n)=d(n)-¢x(vi(n)) (3.50)
Entao:

de,(n)

ov.(n) ¢ (v, (n)) (3.51)

Para o neurdnio k, o campo local induzido é:

v, (m) = 2w, (m)y,(n) (3.52)

Diferenciando a Eq.(3.52) em relacdo a y;(n) produz:

ov, (n) _

2y (n) =w,(n) (3.53)
Utilizando as Egs.(3.51) e (3.53) na Eq.(3.49) se obtém a derivada parcial
desejada:

O0M) 5, (g (v, ()w, (n) =~ 5.3, (), (n) (3.549)

6yj'(n) k k
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Utilizando esta ultima equacao na Eq. (3.47) se obtém:

§j(n) = ¢j’(Vj(n))25k (n)ij(n) (3.55)

O fator ¢’j(vj(n)) envolvido no calculo do gradiente local j(n) na equacdo
anterior depende unicamente da fun¢do de ativagcdo associada ao neurénio
oculto j. O somatoério sobre k, depende de dois conjuntos de termos. O
primeiro conjunto de termos, correspondente aos Ox(n), requer conhecimento
dos sinais de erro, ex(n), para todos os neurdnios que se encontram na camada
imediatamente a direita do neur6nio oculto j, e que estdo diretamente
conectados a ele. O segundo conjunto de termos, os wij(n), consiste dos pesos
sindpticos associados com estas conexdes. Em conclusdo, para aplicar o
algoritmo de retropropagacdo do erro em um neur6nio oculto de um PMC o
calculo do gradiente local, 6j(n), ¢ igual ao produto da derivada associada
¢’i(vj(n)) pela soma ponderada dos Ox(n), calculados para os neurdnios na

proxima camada, k, que estdo conectados ao neuronio j.

3.4.3 - TREINAMENTO

Freqiientemente ¢ dito que o projeto de uma rede neural utilizando o algoritmo de
retropropagacdo ¢ mais uma arte do que uma ciéncia, significando que muitos dos numerosos
fatores envolvidos no projeto sdo o resultado da experiéncia particular de cada um. H4a alguma
verdade nesta afirmacdo. Entretanto existem métodos que melhoram significativamente o

desempenho do algoritmo de retropropagagdo (Haykin, 2001).

3.4.3.1 - TREINAMENTO SEQUENCIAL E POR LOTE

Dependendo da forma como o conjunto de treinamento ¢ apresentado a uma RNA
durante a aprendizagem por retropropagacdo, podem ser identificadas duas formas basicas de
treinamento: por lote e seqiiencialmente. No treinamento por lote, o ajuste dos pesos ¢
realizado exclusivamente depois de ter apresentado a rede o conjunto de treinamento na sua
totalidade o que constitui uma “época” de treinamento. J& no caso seqiiencial, também
chamado modo estocéstico, os pesos da rede sdo atualizados apds a apresentacdo de cada

exemplo de treinamento.
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Do ponto de vista operacional, o modo seqiiencial ¢ preferivel em relacdo ao modo por
lote, porque requer menos armazenamento local para cada conexdo sinaptica. Além disso,
dado que os exemplos sdo apresentados a rede de forma aleatéria, o ajuste dos pesos de
padrdo em padrio torna a busca no espago de pesos de natureza estocastica, fazendo com que
seja menos provavel que o algoritmo fique preso em um minimo local. Por outra parte, o uso
do treinamento por lote fornece uma estimativa precisa do vetor gradiente garantido assim a

convergéncia do algoritmo de uma maneira simples (Haykin, 2001).

3.4.3.2 - ABRANGENCIA DO CONJUNTO DE TREINAMENTO

Um outro fator que pode influenciar de maneira significativa a capacidade de
aprendizado e generalizacdo da rede ¢ o nimero de exemplos de treinamento. Aumentando o
nimero de exemplos de treinamento consegue-se fornecer maior quantidade de informacao
acerca da forma da superficie solugdo, e assim incrementa-se o nivel potencial de precisdo que
pode ser alcancado pela rede. No entanto, um conjunto muito grande de vetores de
treinamento pode, em alguns dos casos, saturar o algoritmo de treinamento utilizado ou pode
gerar um estancamento prematuro da rede em minimos locais da superficie solugdo. Em
conseqliéncia, ndo ha garantia alguma de que aumentando o numero de exemplos de
treinamento o desempenho da rede melhore na mesma proporgao.

Deve ser levado em conta, entdo que existe um limite pratico para o tamanho do
conjunto de treinamento que pode ser eficientemente modelado por uma rede com um numero
fixo de neurdnios; a partir deste limite o ganho obtido pelo aumento do tamanho do conjunto
de treinamento rapidamente se atenua (Flood & Kartam, 1994).

Existe uma série de fatores praticos que podem limitar o numero de exemplos que
podem ser utilizados no processo de treinamento. Para muitos problemas, um conjunto fixo de
exemplos de treinamento pode ser tudo o que se tenha, sendo impossivel ou muito trabalhoso
aumentar o tamanho desse conjunto de treinamento. Adicionalmente, o tempo requerido para
o treinamento do modelo aumenta consideravelmente com o aumento do nimero de
exemplos. Conseqiientemente, pode resultar que mesmo sendo possivel aumentar o tamanho
do conjunto de treinamento, isto possa gerar uma diminui¢do tdo grande na evolugdo do
processo de aprendizado que o torne inaceitavel (Flood & Kartam, 1994).

Geralmente, nos casos em que ¢ possivel ter algum controle sobre o processo de coleta

do conjunto de dados de treinamento, o que se faz ¢ realizar uma série de testes para
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determinar o tamanho 6timo de tal conjunto. O primeiro tipo de experimento consiste em usar
uma amostra relativamente pequena de dados de treinamento (provavelmente entre 10 e 100)
bem distribuidos no espago dominio do problema. O desempenho do modelo ¢ monitorado
permanentemente durante o treinamento, observando o nivel de precisdo de convergéncia do
modelo e os tempos necessarios para atingir tal nivel. O experimento ¢ repetido
incrementando o tamanho do conjunto de treinamento. Um segundo experimento deve ser
realizado depois para um numero intermedidrio de exemplos. Os resultados destes
experimentos fornecerdo ao usuario a informagao necessaria para determinar a sensibilidade
do desempenho da rede em comparagdo ao tamanho do conjunto de treinamento (Flood &
Kartam, 1994).

A distribuicdo dos exemplos de treinamento dentro do espago-dominio do problema
pode ser muito significativa no desempenho do aprendizado e da capacidade de generalizagdo
do modelo. Devido ao fato de as RN’s serem muito limitadas como extrapoladores, os
exemplos de treinamento devem idealmente atingir os extremos do espago-dominio do
problema em todas as dimensdes do mesmo. De igual forma, ¢ importante que os exemplos de
treinamento estejam homogeneamente distribuidos dentro desta regido. Nao sendo assim, o
treinamento terd uma tendéncia inevitavel a se concentrar nas regides onde os exemplos estao
mais densamente localizados, descartando ou minimizando a importdncia daqueles
localizados em regides menos densamente amostradas (Flood & Kartam, 1994).

Sendo que a distribuicdo dos exemplos de treinamento no espago-dominio do problema
depende da maneira como eles sdo amostrados ou gerados, ndo é sempre possivel controlar a
sua distribui¢cdo ao longo do espaco-dominio do problema. Existem varias maneiras por meio

das quais os exemplos de treinamento podem ser coletados, as mais freqiientes sao:

o Coleta de informacao historica a partir de dados publicados.

. Observacao direta da situagdo a ser modelada. Dados experimentais.
. Consulta com um especialista humano.

. Analise de um modelo alternativo da situagdo a ser considerada.

° Analise de um modelo inverso da situagdo a ser considerada

Obviamente os dois primeiros métodos de coleta de informacdo ndo oferecem a
possibilidade de controlar totalmente a distribuicao dos exemplos de treinamento no espago-
dominio do problema. O controle de tal distribui¢do ¢ maior nos outros trés métodos, no

entanto, tampouco ¢ absoluto (Flood & Kartam, 1994).
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3.4.3.3 - ARQUITETURA DA REDE

Nesta fase devem ser definidos o numero e tipo de entradas a serem usadas, assim como
o tipo de saidas necessdrias. Segundo as informagdes obtidas da bibliografia analisada, as
redes do tipo PMC com retropropagagdo do erro aparentemente fornecem a melhor
ferramenta para a modelagem de problemas como o proposto neste trabalho. Como um
aproximador universal de fungdes, um perceptron de multiplas camadas pode ser visto como
um veiculo pratico para realizar um mapeamento ndo-linear de entrada-saida de natureza
geral. No entanto, a definicdo da arquitetura Otima para um problema especifico de
aproximagdo, nao ¢ uma questdo trivial, obrigando o usuario a testar sistematicamente
diferentes arquiteturas até conseguir uma que apresente as melhores caracteristicas em termos
de tempo de aprendizagem, facilidade de implementagdo e capacidade de generalizagao.

Em relacdo ao numero de camadas ocultas, necessario para solucionar um problema
determinado, pode-se dizer que, tal como se vera mais adiante, uma camada oculta de
neurdnios (operando com fungdes de ativacdo do tipo sigmoide) € suficiente para modelar
qualquer superficie solucdo de interesse pratico, no entanto, podem existir superficies
extremamente dificeis de serem modeladas com uma s6 camada oculta de neuroénios com
funcdes de ativacdo sigmodide. Neste caso, duas camadas garantem a flexibilidade necessaria
para modelar superficies solu¢ao de formas complexas.

A utilizagdo de uma RN com duas camadas, ¢ justificada pelo fato de os neuronios
tenderem a interagir entre si globalmente em redes de uma tnica camada, o que torna dificil
melhorar a aproximagdo em um ponto sem piord-la em outro. J& com duas camadas
intermedidrias, o processo se torna mais gerenciavel, pois as caracteristicas locais sdo
extraidas da primeira camada, enquanto que as caracteristicas globais sdo extraidas da
segunda, na qual cada neurdénio combina as saidas dos neurdnios da primeira camada
operando numa regido particular do espago (Haykin, 2001).

Existem duas excecdes para as quais definitivamente ndo faz sentido adotar duas
camadas ocultas numa rede do tipo perceptron:

A primeira consiste em modelos com um s6 neurdnio de entrada.

A segunda consiste em problemas nos quais a informacdo de entrada assume valores
binarios exclusivamente. Em ambos os casos, a solugdo pode ser encontrada usando uma sé
camada oculta de neurdnios (Flood & Kartam, 1994).

Em relacdo ao nimero de neurdnios a serem usados, pode-se dizer que ndo existe uma

regra geral que permita determinar de maneira precisa o tamanho das camadas ocultas, e esse
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problema torna-se mais complexo na medida que aumenta o niumero dessas camadas ocultas.
Embora intuitivamente possa se concluir que o aumento do nimero de neurdnios incrementa a
capacidade do modelo para encontrar uma solucdo para o problema apresentado, também ¢
certo que um numero exagerado de neurdnios pode conduzir a uma superficie solucido que,
enquanto se ajusta bem aos pontos de treinamento, desvia-se consideravelmente dos pontos de
teste ou validagdo localizados em posi¢des intermedidrias. Adicionalmente, um nimero
exagerado de neur6nios ocultos faz com que o processo de treinamento, e posteriormente de
utilizacdo da rede, seja excessivamente lento. Em contraste, se o problema for de alta
complexidade é provavel que um modelo com poucos neurdénios nio seja capaz de modelar
adequadamente todas as feigdes e detalhes da superficie solugdo do mesmo.

Numa tentativa por resolver este dilema o que tradicionalmente tem sido feito ¢
considerar e testar uma ampla gama de configuracdes diferentes, descartando as que
apresentam os piores desempenhos e deixando s6 a melhor. Para consegui-lo pode se comegar
com uma rede com um numero grande de neuronios, da qual vao se eliminando
gradativamente aqueles que ndo contribuem significativamente com a solugdo até atingir um
nimero 6timo. Uma outra aproximacdo consiste em comec¢ar com um nimero pequeno de
neurdnios e aumentar progressivamente o tamanho da rede até atingir o tamanho ideal que
fornece a melhor resposta de generalizacao.

Em relagdo as fungdes de ativagdo, Haykin (2001) menciona que um perceptron de
multiplas camadas treinado com o algoritmo de retropropagacdo pode, em geral, aprender
mais rapido (em termos do niimero de iteracdes de treinamento necessarias) quando a fungao
de ativacdo sigmoide incorporada no modelo for antissimétrica (tangente hiperbolica) do que
quando ela for ndo-simétrica (logistica). A minimiza¢do do tempo de aprendizagem depende
de se evitar o uso de entradas com média diferente de zero. Agora, considerando-se o vetor de
sinal x aplicado a um neurdnio na primeira camada de um PMC, ¢ facil remover a média de
cada elemento de x antes de aplica-lo a rede. Mas o que dizer dos sinais aplicados nas
restantes camadas ocultas e na camada de saida? A resposta a esta questdo se encontra no tipo
de fun¢do de ativagdo usada na rede. Se a fungdo for ndo-simétrica, como o caso da logistica,
a saida de cada neuronio esta restrita ao intervalo [0,1]. Uma escolha assim introduz uma
fonte de bias sistematico para aqueles neurdnios localizados além da primeira camada oculta
da rede. Para superar este problema, precisamos usar uma fun¢do de ativa¢do anti-simétrica

tal como a fangente hiperbolica. Com esta escolha, permite-se que a saida de cada neur6nio
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assuma valores tanto positivos como negativos no intervalo [-1,1], e neste caso € provavel que

a sua média seja zero.

3.4.3.4 —NORMALIZACAO DAS ENTRADAS

O progresso do treinamento pode ser pouco equilibrado se os exemplos de treinamento
se encontrarem definidos em regides relativamente estreitas em um sentido e alongadas em
outro, tal como a mostrada na Figura 3.10a. Nestas situacdes, ¢ claro que a forma da
superficie-solucdo pode mudar rapidamente nas dire¢des para as quais o dominio de
treinamento ¢ estreito, ou muito lentamente nas dire¢des onde o dominio se alarga. O
problema pode ser contornado mediante a normalizacdo do dominio de treinamento ao longo

de cada dimensao tal como se visualiza na Figura 3.10b (Flood & Kartam, 1994).

Dominio de treinamento

i i2
1501 1.01
5.0 > il 0.0 »il
5.0 15.0 0.0 1.0
(a) (b)

Figura 3.10. Efeito da normaliza¢do do conjunto de treinamento. (a) dominio de treinamento
antes da normalizac¢do; (b) dominio de treinamento apds a normalizac¢ao. (modificado de

Flood & Kartam, 1994).

Tal normalizagdo pode ser aplicada também nos valores das saidas do problema (output)
de tal forma que a amplitude da superficie-solugdo para cada saida seja a mesma. Isso pode
ser conveniente em situacdes nas quais existem diferencas importantes nas amplitudes das
superficies-solugdo correspondentes a cada saida (output). Em caso de ndo se normalizar os
valores de saida, pode acontecer que o treinamento se concentre, pelo menos nos estagios
iniciais do processo, exageradamente no aprendizado daquelas saidas que apresentam as
maiores amplitudes (Flood & Kartam, 1994). No entanto, deve ser levado em conta que,
segundo a recomendag¢do dada no item anterior sobre a escolha da fun¢do de ativacdo, a

normalizacdo mais eficiente para func¢des do tipo tangente hiperbolica, serd a que resulte no
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intervalo [-1,1]. Assim, o valor médio de cada variavel de entrada, calculado sobre todo o
conjunto de treinamento, serd proximo de zero ou pelo menos pequeno comparado com o
desvio padrao.

Existe ainda uma outra recomendag¢ao relacionada com o pré-processamento dos dados
de entrada. Quando o conhecimento das caracteristicas do problema ¢ escasso pode acontecer
que um numero exagerado de varidveis de entrada seja usado nas primeiras fases de projeto, o
que aumenta a probabilidade de que algumas de essas variaveis estejam correlacionadas de
maneira estreita, dificultando o processo de aprendizagem ou, no minimo, fazendo-o muito
lento. Para evitar esta situacdo deve-se realizar uma analise de componentes principais para
diminuir o nimero de variaveis eliminando a correlatividade entre elas. Uma vez feito isto,

procede-se a normalizagdo as variaveis.

3.4.4 - GENERALIZACAO

O processo de treinamento supervisionado pode ser visualizado graficamente
representando, em um espaco adequado, os pontos de entrada (inputs) e de saida (outputs)
correspondentes a um dado exemplo. Suponha-se um caso no qual o conjunto de treinamento
seja composto por sete vetores de treinamento cada um deles constituido por duas entradas e
uma saida. Neste caso (ver Figura 3.11), cada vetor de treinamento pode ser visto como um
ponto no espago que indique o seu valor de saida (o1) versus os dois valores de entrada (il e
i2).

Coletivamente, os pontos representados desta forma definem uma superficie de solugao
para o problema. O objetivo ¢ treinar a rede para que possa fornecer uma aproximagao
aceitavel a esta superficie alvo. A intencdo, no entanto, ndo ¢ simplesmente treinar a rede para
reproduzir as solugdes dos exemplos do conjunto de treinamento, mas sim, treind-la de tal
forma que ela possa identificar uma solucao generalizada aplicavel ainda a todo o universo de
exemplos que o problema possa apresentar (Flood & Kartam, 1994).

Na aprendizagem por retropropagacdo, alimenta-se a rede com tantos exemplos de
treinamento quanto possivel esperando que a mesma seja capaz de generalizar. Diz-se que
uma rede generaliza bem quando o mapeamento entrada-saida calculado pela rede for correto
para dados de teste ndo utilizados para o treinamento da rede. Aqui se assume que os dados de
teste sdo retirados da mesma populag¢do usada para gerar os dados de treinamento (Haykin,

2001).
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Figura 3.11. Localizagdo espacial de pontos para um caso com sete vetores de treinamento

(modificado de Flood & Kartam, 1994).

Na Figura 3.12 sdo apresentadas trés solucdes alternativas (representadas pelas linhas
continuas) para um problema do qual s6 se conhece um conjunto de vetores de treinamento,
alguns dos quais foram separados para testar o desempenho da rede. Os conjuntos de
treinamento (0) e teste (x) sdo os mesmos para todos os graficos. A primeira solucao se ajusta
exatamente aos pontos de treinamento, no entanto falha na hora de fornecer uma solugdo
generalizada vélida para os pontos de teste. Uma solu¢do mais aceitdvel pode ser a
representada no segundo grafico, cuja aproximagdo ¢ bem mais admissivel para os pontos de
teste, mantendo-se bem ajustada aos pontos de treinamento. Por outro lado ¢ possivel que os
valores que compdem o conjunto de treinamento contenham erros (provavelmente devido a
imprecisdes nas medi¢des ou devido a mudangas dos valores no tempo), e neste caso a
segunda solugdo poderia ser considerada uma interpretacdo excessivamente literal dos pontos
de treinamento. Sendo este o caso, a curva que melhor identifica uma tendéncia dos pontos de
treinamento ¢ mais adequada, ou seja a curva representada no terceiro grafico (Flood &
Kartam, 1994).

O grau de generalizagdo que a rede fornece depende do numero e configuragdo dos
neurdnios na camada ou camadas ocultas, do niimero e dispersao dos vetores ou exemplos de
treinamento, e igualmente do tipo de rede utilizada e do algoritmo de treinamento adotado.
Por exemplo, se o numero de neurdnios ¢ pequeno, entdo a rede ndo sera capaz de modelar
todas as caracteristicas inerentes a forma da superficie solucdo, dando como resultado uma

resposta parecida com a apresentada na Figura 3.12c. Em contraste, se o nimero de neurénios
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¢ excessivo, a superficie solucdo dada pela rede pode conter formas falsas (como depressoes
ou pontas) em lugares intermediarios aos pontos de treinamento (ver Figura 3.12a). De
maneira similar, um conjunto muito limitado de exemplos de treinamento pode ser
insuficiente para que a rede possa localizar e representar detalhes importantes da superficie
solucao diminuindo a sua capacidade de fornecer respostas adequadas nas regides localizadas

entre os pontos de treinamento (Flood & Kartam, 1994).

Output
Output
Output

Input Input Input

(a) (b) (©)

Figura 3.12. Diferentes alternativas de generalizagdo para um conjunto de treinamento: (a)
interpolacdo deficiente; (b) interpretacao literal; (¢) identificacdo de tendéncia. (modificado de

Flood & Kartam, 1994).

A eficiéncia do treinamento ¢é, entdo, avaliada de acordo com a minimizac¢ao do erro de
teste mais do que com a minimiza¢do do erro de treinamento. Em alguns casos, o treinamento
excessivo conduz @ memorizagao dos exemplos de treinamento por parte da rede, ocorrendo o
chamado overfitting (ajuste excessivo com interpolacdo deficiente). Neste caso, a rede acaba
encontrando uma caracteristica (devido ao ruido, por exemplo) que esta presente nos dados de
treinamento, mas nao na funcdo subjacente que deve ser modelada (Haykin, 2001). Uma das
maneiras de evitar este fendmeno € usar a técnica da parada antecipada do processo de
treinamento, na qual o treinamento ¢ interrompido quando o erro de teste alcanca o seu valor
minimo ndao importando se o erro de treinamento continua a diminuir. Caso a rede esteja
aprendendo uma solu¢cdo com um grau aceitdvel de generaliza¢do para o problema dado, a
curva de evolugdo do erro dos exemplos de teste deve acompanhar a tendéncia da curva de
evolucdo do erro dos exemplos de treinamento (ver Figura 3.13). No outro extremo, se a rede
apenas esta aprendendo a tendéncia dada pelos exemplos de treinamento, a curva de evolugdo
do erro dos exemplos de teste ndo acompanha a tendéncia da curva de evolugdo do erro de

treinamento.
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Erro

Ciclos de treinamento

- - - - Teste (interpolagao boa) Treinamento ~ ---- Teste (interpolagao ruim)

Figura 3.13. Monitoramento do desempenho da rede durante o processo de treinamento

(modificado de Flood & Kartam, 1994).

3.4.5 - APROXIMACAO DE FUNCOES

Um PMC treinado com o algoritmo de retropropagacdo pode ser visto como um
aproximador universal ndo-linear de entrada-saida. Para estimar a capacidade do PMC do
ponto de vista do mapeamento entrada-saida, surge a questdo fundamental sobre qual ¢ o
nimero minimo de camadas ocultas que fornece uma aproximagdo aceitavel de qualquer
mapeamento continuo?

A resposta a esta questdo esta incorporada no Teorema de Aproximagdo Universal que

pode ser formulado como (Haykin, 2001):

Suponha que ¢() seja uma fungdo continua ndo-constante, limitada e monotonamente crescente. Suponha

. o 0 . ~ ~ , ,
que I, represente o hipercubo unitdrio [0, 1]™ de dimensdo m,,. O espaco das fungoes continuas em I , ¢

representado por C(I ). Entdo, dada qualquer fungio f 3 C(Imﬂ) e €>0, existe um conjunto de

constantes reais 0(1., bi e Wl.]. tais que podemos definir:

F(X, X0 Xp ) = S ] S Wox, +b, (3.56)

i=1 j=1

como uma aproximagaqo da fungao f(.); isto ¢,

‘F(Xl,xz,...xmo)—f(xl,xz,...xmO )‘<g (3.57)

para todo X;,X,,...,X, que se encontre no espago de entrada.
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O Teorema de Aproximacao Universal ¢ diretamente aplicavel aos PMC’s. Notamos
primeiro que a func¢do logistica utilizada como a ndo-linearidade em um modelo neural do
tipo PMC ¢ de fato uma fun¢do ndo-constante, limitada e monotonamente crescente; ela
portanto, satisfaz as condi¢des impostas pela fungdo ¢(.). A Eq.(3.56) representa a saida de
um PMC descrito como segue (Haykin, 2001):

A rede tem mg nds de entrada e uma camada oculta com my neurdnios; as entradas estdo
representadas por Xi,....,Xmo-

O neurdnio oculto i tem pesos sindpticos wij,...,Wmo, € bias b;.

A saida da rede ¢ uma combinacdo linear das saidas dos neuronios ocultos, com oy,...0ly1
definindo os pesos sinapticos da camada de saida.

O teorema afirma que uma unica camada oculta ¢ suficiente para um PMC calcular uma
aproximagao para um dado conjunto de treinamento representado pelo conjunto de entradas
X1,.....Xmo € @ saida desejada (alvo) f(x,....,xmo). Entretanto, o teorema nao diz que a Unica
camada ¢ 6tima no sentido de tempo de treinamento, facilidade de implementacdo, ou (mais

importante) generaliza¢do (Haykin, 2001).

3.5—- AS REDES COMPETITIVAS

Até aqui a analise tem se concentrado no treinamento supervisionado de redes neurais.
Uma maneira alternativa, porém nao menos importante de treinamento ¢ o chamado
treinamento ndo supervisionado. Neste caso, os vetores de treinamento carecem de solugdes
(outputs) deixando a rede o trabalho de determina-las de maneira automatica ao longo do
processo de treinamento (Flood & Kartam, 1994).

Um caso particular de redes neurais que usam o treinamento nao supervisionado ¢
constituido pelas chamadas redes auto-organizdveis ou simplesmente mapas auto-
organizaveis (SOM — Self Organizing Maps). Redes que utilizam o paradigma do aprendizado
supervisionado, em que um supervisor externo fornece informagdes sobre respostas desejadas
para os padrdes de entrada, limitam o seu campo de aplicagdo aqueles onde estes dados sao
conhecidos. Existem vérias aplicagdes em que € necessario que a rede seja treinada sem um
supervisor externo ou puni¢ao/recompensa. Neste caso, a unica informacao fornecida estd no
conjunto de padrdes de entrada, permitindo a rede definir seus parametros por si propria, sem

auxilio externo (Braga et al., 2000).
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Este tipo de redes ¢ especialmente indicado para resolver problemas de classificacao de
padrdes, nos quais as classes ndo sdo conhecidas a priori. Existem basicamente dois
algoritmos de treinamento para as redes do tipo SOM: o aprendizado competitivo € o
aprendizado hebbiano.

No aprendizado competitivo, os nds competem entre si pelo direito de atualizar seus
pesos, ja no caso do aprendizado hebbiano o peso de uma conexdo sinaptica ¢ ajustado se
houver sincronismo entre os niveis de atividade das entradas e saidas. Neste caso, se dois
neuronios, em lados distintos da sinapse, sdo ativados sincronicamente, ter-se-4 o
fortalecimento desta sinapse. Em contraste, se os neurdnios forem ativados
assincronicamente, a sinapse serd enfraquecida ou mesmo eliminada. A seguir serdo tratadas
com certo grau de detalhe, as redes do tipo SOM competitivas, por terem sido usadas no
processo de pré-processamento dos dados de entrada de alguns dos modelos neurais que serdo
descritos nos capitulos subseqiientes.

As redes SOM competitivas foram desenvolvidas por Tevuo Kohonen na década de 80,
baseado na estrutura do mapa topologico presente no cortex cerebral. Sabe-se que o cérebro
dos seres mais sofisticados possui dareas que sdo responsaveis por fungdes especificas.
Existem areas, por exemplo, dedicadas a fala, a visdo, ao controle motor, a sensibilidade ao
toque etc. Cada uma destas areas contém subareas. Cada subdrea mapeia internamente
respostas do 6rgdo sensorial representado por ela (Barga et al., 2000).

Observa-se que esses neurdnios estdo espacialmente ordenados dentro destas areas, e
assim neur6nios topologicamente proximos tendem a responder a padrdes ou estimulos
semelhantes. Esta ordenagado topologica ¢ resultado do uso de interagdo lateral entre as células
do cortex cerebral. Esta interagcdo lateral ¢ geralmente modelada por uma fun¢do conhecida
como “chapéu mexicano”, segundo a qual cada neurdnio influencia o estado de ativagdo dos
seus vizinhos de trés formas possiveis (Figura 3.14):

Excitatoria, se os vizinhos estdo proximos dele, por exemplo, dentro de uma area de raio
R1.

Inibitoria, se os vizinhos estdo fora da 4rea anterior, mas dentro de uma segunda area, por
exemplo, de raio R2.

Levemente excitatoria, se os vizinhos estdo fora das duas areas anteriores, mas dentro de

uma terceira area de raio maior, R3.

58



Chapéu Mexicano

Figura 3.14. Tipos de estimulos produzidos de acordo com a func¢ao chapéu mexicano

(modificada de Braga et al., 2000)

A rede SOM utiliza um algoritmo de aprendizado competitivo em que os nos da camada
de saida competem entre si para se tornarem ativos, ou seja, para ver quem gera o maior valor
de saida. Assim, para cada padrdo de entrada, apenas um n6 de saida se torna ativo. Esta
competicao ¢ conhecida como “winner-takes-all”, o vencedor leva tudo.

Quanto a arquitetura, os neurdnios numa rede SOM se organizam em uma grade
multidimensional. Cada neurdnio recebe todas as entradas e funciona como um discriminador
de caracteristicas. Quanto mais semelhante a entrada for do vetor de pesos de um nodo, maior
o valor da sua saida. Durante a fase de aprendizado os nds se organizam topologicamente
fazendo com que os padrdes detectados por um dado nodo estejam relacionados com as
coordenadas da posicdo do nodo dentro do reticulado. Assim, as localizagdes espaciais dos
nodos correspondem a caracteristicas dos padrdes de entrada, dai o nome de mapas auto-
organizaveis. O estado de ativa¢do de um neur6nio ¢ determinado pela distdncia entre seu
peso e o vetor de entrada. A funcdo de ativagdo da rede SOM ¢ baseada na medida de

distancia euclidiana:

d; = 2 -w, ’ (3.58)

1

O treinamento de uma rede SOM ¢ competitivo e ndo supervisionado. Cada vez que um
novo padrdo ¢ apresentado a rede, os nodos competem entre si para determinar qual gera a
maior saida. Definido o nodo vencedor segue o processo de atualizagdo dos pesos. Neste
processo apenas o nodo vencedor e seus vizinhos dentro de uma certa area de vizinhanga

atualizam seus pesos segundo as equagdes que se apresentam a seguir (Kasabov, 1998):
Wi(t+1)=wj(t)+a.(x-wi(t)), se j € N.. (3.59)

Wi(t+1)=wj(t), sej ¢ Nq. (3.60)
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onde wj(t) ¢ o vetor de pesos correspondente ao neurdnio j, o ¢ a taxa de aprendizado e N; ¢ a

regido de vizinhanga do nodo vencedor, tudo no instante de tempo t. Na Figura 3.15

apresenta-se um resumo do algoritmo de treinamento para uma rede SOM. Apos cada

exemplo de treinamento ter sido apresentado, o neurénio vencedor ¢ encontrado e 0s pesos

das conexoes na sua regido de vizinhanga N; sdo incrementados, enquanto que os pesos das

conexdes fora dessa regido permanecem iguais. E recomendavel que o nimero de ciclos de

treinamento seja pelo menos 500 vezes o numero de neurdnios de saida (Kasabov, 1998).

KO

K1

K2

K3

K4

K5

Adotam-se numeros aleatdrios pequenos para os vetores de pesos iniciais,
wj(t=0), para cada neurdnio j da saida da rede.

Apresenta-se um vetor de entrada X no momento correspondente ao seguinte
passo de tempo, t.

Calcula-se a distancia d; (no espaco n-dimensional) entre x e os vetores de
j
pesso wi(t) para cada neur6nio j. Num espaco Euclidiano essa distancia ¢

calculada como d; = /> (x;, —w;)* .

1

O neuronio k que ¢ o mais proximo de x ¢ declarado vencedor. Torna-se entdo
o centro de uma regido de vizinhanga N;.

Mudam-se todos os vetores de peso na area de vizinhanga segundo:
W;(t+1)=wj(t)+o.(x-wi(t)), se j € N..

W;(t+1)=wi(t), se j ¢ N

Todos os passos de K1 até K4 sdo repetidos para todos os exemplos de

treinamento. N; ¢ a decrescem com o tempo. O processo de treinamento ¢
repetido com os mesmos exemplos de treinamento até a convergéncia.

Figura 3.15. Resumo do procedimento de treinamento do algoritmo de Kohonen (Kasabov,

1998).
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CAPITULO 4

APRESENTACAO DOS MODELOS
CONSTITUTIVOS NEURAIS PARA AREIAS

As coisas que se pode perceber, ver, ouvir ou construir podem ser explicadas por meio
do uso de certos principios e leis da natureza: conservagdo da massa, energia, momentum
linear e angular, as leis do fluxo eletromagnético e da termodinamica. Estes sdo os principios
fundamentais nos quais se baseia a mecanica. Um dos primeiros e notdveis sucessos da
mecanica foi sua aplicacdo no estudo do movimento dos planetas do sistema solar, o que
constituia um problema misterioso de tempos antigos (Desai & Siriwardane, 1984).

A Mecanica dos meios continuos se baseia nos principios fundamentais da natureza, os
quais sao independentes da constituicao interna do material. No entanto, a resposta de um
sistema ou meio, submetido a agao de forcas externas, ndo pode ser determinada unicamente a
partir das equagdes obtidas daqueles principios fundamentais. A constitui¢cdo interna do
material representa um campo fundamental na ciéncia (Desai & Siriwardane, 1984).

Neste capitulo sdo apresentadas algumas idéias basicas sobre a modelagem constitutiva
de geomateriais, tanto por meio da utilizacdo de modelos tradicionais do tipo paramétrico,
baseados na teoria mecanica da elasto-plasticidade, como por meio de RNA’s, o que constitui
0 objetivo desta tese. Sao apresentados em detalhe os diferentes modelos de RNA’s que foram
desenvolvidos para a modelagem constitutiva de areias, comegando desde o modelo mais
simples até o mais complexo. Os resultados das simulacdes obtidas sdo apresentados para
cada um dos modelos descritos junto com explicagdes detalhadas sobre as diferentes fases do

projeto: pré-processamento de dados, criagdo do modelo, treinamento e validagao.
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4.1 - INTRODUCAO

Uma lei constitutiva ou modelo constitutivo representa um modelo matematico que
descreve as idéias sobre o comportamento de um material. Em outras palavras, tenta simular
um comportamento fisico tal como foi percebido mentalmente pelo autor do modelo. A
principal vantagem de estabelecer um modelo matematico ¢ a sua aplicagdo para resolver
problemas quantitativamente complexos. Nao obstante, o poder de um modelo constitutivo
depende fundamentalmente do grau de conhecimento do fendmeno fisico e a capacidade para
o simular (Desai & Siriwardane, 1984).

As equacdes constitutivas dos diversos materiais englobam as caracteristicas e aspectos
relevantes de cada material e as situagdes de carregamento a que estdo expostos. Para tal,
estas equagdes possuem parametros que devem ser determinados, geralmente por meio de
experimentos realizados com o material de interesse. Em se tratando de solos e rochas, este
procedimento ¢ seguido realizando-se ensaios de laboratorio e de campo, idealizados para
representar o comportamento destes materiais (Dyminski, 2000).

A sec¢do seguinte descreve o que nesta tese tem se chamado de modelos paramétricos ou
modelos constitutivos convencionais, os quais estdo baseados nas teorias da elasticidade e
plasticidade. A secdo subseqliente apresenta uma abordagem fundamentalmente diferente

baseada na utilizagdo de RNA’s.

4.2 - MODELOS PARAMETRICOS

A maioria dos modelos constitutivos usados em geomecanica estd baseada nos
conceitos da teoria da elasticidade e da plasticidade. Ao se considerar o solo como um
material eldstico, supde-se que o estado de tensdao ¢ funcdo somente do estado atual de
deformacdo, ndo sofrendo deformacdes permanentes. Entre os modelos que utilizam este
conceito, podem ser citados os de Cauchy e Green, de primeira ordem, segunda ordem ou
ordem superior. Estes modelos sdo uteis para estabelecer um marco geral para entender o
comportamento do material, porém, eles ndo englobam o comportamento complexo dos
materiais geoldgicos incluindo ndo-linearidade, endurecimento, amolecimento e dependéncia
do nivel de deformacao.

A hipoelasticidade baseia-se em uma lei incremental, na qual o comportamento do
material pode ser representado por incrementos de tensdo, funcao da trajetoria de tensao e dos

incrementos de deformag¢ao. Com esta consideragdo, pode-se simular o amolecimento ou
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endurecimento de materiais. Assim, os modelos hipoelasticos ja apresentam uma melhor
capacidade de representar o comportamento de materiais geotécnicos do que modelos
fundamentados na teoria da elasticidade (Dyminski,2000).

Modelos mais avancados foram desenvolvidos com base na teoria da plasticidade a qual
visa entender o comportamento de materiais que sdo capazes de reter parte das suas
deformagdes durante o processo de descarregamento. Observagdes experimentais mostram
que muitos materiais, como 0s metais por exemplo, apresentam comportamento eldstico até
um certo nivel de tensdo (ponto A na Figura 4.1), recuperando seu estado original quando o
carregamento ¢ retirado. Se o material for solicitado além do ponto A, por exemplo até o
ponto B, e depois descarregado, havera uma deformagdo permanente ou irrecuperavel no
corpo. Diz-se entdo que o material experimentou deformagdes plasticas (Desai & Siriwardane,

1984).

>
»

C

le le |
I T
Plastico Elastico

Figura 4.1. Curva tipica tensdo-deformacdo para um metal sob condi¢des de carregamento

uniaxial simples (modificada de Desai & Siriwardane, 1984)

O primeiro modelo matematico conhecido envolvendo um critério de plastificagdo
aplicavel a solos foi formulado por Coulomb em 1773. Desde entdo e at¢ meados do século
XX, varios autores formularam critérios de plastificacio que serviram como base para a
unifica¢do da teoria da plasticidade levando posteriormente a formulacdo de modelos mais
avancados como o Cam-Clay e o Cam-Clay modificado que apareceram no final da década de
60. Entretanto, este modelo foi desenvolvido para condi¢des especificas de solicitagdo, nao
apresentando desempenho satisfatorio fora do plano de tensdes axis-simétrico. Nakai &
Matsuoka (1986) apresentaram um modelo constitutivo que simula o comportamento de
argilas para condi¢des de carregamento gerais, ou seja, tridimensionais verdadeiras.

Posteriormente, Nakai (1989) apresentou o modelo equivalente para solos arenosos. Os
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modelos foram chamados de T; —Clay e T; —Sand, devido ao fato de os autores terem
proposto um novo tensor de tensdes chamado tensor t;; (Pedroso, 2002).

Na situagdo unidimensional, a verificagdo do inicio da plastificacio ¢ imediata,
bastando comparar a tensdo atuante com a tensdo de plastificacdo ou escoamento, Y, (Figura

4.1). Essa comparagao pode ser feita por uma expressao como:

Flo,)=0,-Y, (4.1)

J4

onde oy ¢ a tensdo atuante € Y, € a tensao de plastificacdo. Se F=0, entdo ox=Yy,
indicando que o material estd plastificado. Se F<0 o material estd no regime elastico. Nao ha
possibilidade de F ser maior que zero.

Da mesma forma, em casos tridimensionais, utiliza-se a fun¢do de plastificagdo para
indicar o inicio da plastificagdo. Essa é uma funcao cujas varidveis independentes sdo os seis
componentes do tensor simétrico de tensdes. Portanto, a fungdo de plastificagdo delimita uma
regido fechada num espaco hexadimensional por meio de uma hiper-superficie de
plastificagdo. Essa regido ¢ referida como dominio eldstico. Para um material isotropico,
pode-se esbogar a superficie no espaco tridimensional de tensdes principais (Figura 4.2).
to, Superficie de

Plastificacdo
F(o)=0

4 5

O
Figura 4.2. Superficie de plastificacdo no espaco de tensdes principais.

A tensdo que indica a plastificagdo Y,, nos materiais submetidos a estado
unidimensional de tensdo e deformacdo, podera aumentar (endurecimento; hardening) ou
diminuir (amolecimento; soffening) com a ocorréncia de deformagdes plasticas. A forma
como isto acontece € regulada pela lei de endurecimento.

A dire¢do do incremento de deformagao plastica, no caso unidimensional, ¢ a mesma do
unico componente de tensdo e sempre no sentido positivo. Em situacdes gerais, a direcdo na
qual ocorre o fluxo plastico ¢ definida pela lei de fluxo que ¢ uma equacao que relaciona os

incrementos de deformacdes plasticas com os gradientes de uma superficie de potencial

64



plastico, Q(c). Esta fungdo pode ser determinada experimentalmente ou pode ser a mesma
funcdo de plastificacdo. Neste ultimo caso diz-se que o modelo constitutivo utiliza uma lei de
fluxo associada.

Os modelos constitutivos sdo calibrados a partir de informagdo experimental,
geralmente obtida de ensaios triaxiais convencionais tanto de compressdo como de extensao.
No entanto, a utilizacdo de ensaios mais avancados é necessaria para explorar outras regides
do espaco de tensdes. Adicionalmente, os ensaios de laboratorio utilizam amostras
homogéneas de solo, livres de imperfeicdes e descontinuidades, o que representa uma
limitacdo inerente a capacidade de simular a resposta do solo no campo.

Estas equagdes constitutivas definem o comportamento do material usando um conjunto
fixo de equagdes, cuja vantagem principal ¢ a capacidade de generalizagdo. A partir de alguns
ensaios de laboratdrio, e usando um conjunto de hipdteses sobre o comportamento geral
tensdo-deformagdo do solo, e as leis de conservacdo da teoria da mecénica, o modelo
consegue extrapolar o comportamento tensdo-deformagao para regides do espaco de tensdes e
deformacdes nao cobertas pelos ensaios de laboratorio. Nao obstante, uma desvantagem a
destacar deste tipo de modelos ¢ a sua limitada ou quase nula capacidade de aprendizagem.
Um dado modelo constitutivo possui uma capacidade muito limitada de aprendizado a partir
do ajuste das propriedades do modelo. A forma fundamental da relacdo tensdo-deformagao
nao muda. Visando melhorar o desempenho de generalizagdo de uma lei constitutiva um novo
modelo tem que ser desenvolvido com um novo conjunto de equacdes e uma nova superficie

de plastificacdo (Marulanda, 2005).

4.3 - MODELAGEM USANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma das formas “ndo tradicionais” de se modelar o comportamento mecanico dos solos,
¢ a utilizacdo de RNA’s, cujo fundamento matematico ja foi descrito no capitulo anterior.
Assim, pode-se procurar simular as relagdes tensao-deformacao dos solos, nas mais diversas
condicdes sem a necessidade de se explicitar o conjunto de equagdes matemadticas que o faria
(Dyminski, 2000). Nesta aproximac¢ao ndo-simbdlica, o comportamento constitutivo do solo
seria capturado diretamente pela RNA e armazenado para posteriores generalizagdes. O
interesse de tal aplicagdo das RNA’s, na qual o modelo ¢ construido diretamente a partir de

informagdo experimental ¢ obvio; nesse caso a RNA devidamente treinada podera substituir
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uma relacdo paramétrica tradicional. A fonte de informacdo da RNA ndo ¢ uma formula
paramétrica mas sim um conjunto de dados experimentais (Lefik & Schrefler, 2003).

No caso de solos arenosos, se aceita que o seu comportamento mecanico depende
fundamentalmente de dois fatores: (a) a sua natureza fisica, e (b) o seu estado fisico. O
primeiro fator esta relacionado com a composi¢do da areia como material granular, e tem sido
freqlientemente descrito por meio do uso de propriedades como a distribui¢ao granulométrica,
o contetido de finos, a forma dos graos e a mineralogia entre outros. Por outro lado, o estado
fisico da areia esta relacionado com as condigdes fisicas “in situ” nas quais o solo existe, €
tem sido tradicionalmente descrito com a ajuda de variaveis como a densidade relativa (Dr), o
estado de tensdo efetiva e o arranjo entre os graos (Cubrinovski & Ishihara, 2002).

Conseqiientemente, numa aproximacao baseada em aprendizado a partir de experiéncia,
onde uma RNA age como um operador constitutivo, o conjunto de variaveis de entrada para o
treinamento, devera conter ndo s6 informagdo sobre o estado de tensdo-deformacao do solo,
mas também informacao sobre a natureza fisica da areia e outras variaveis (Martinez-Carvajal
& Farias, 2004). O comportamento constitutivo do material aprendido pela RNA depende da
informagao disponivel usada para o treinamento, e portanto, a resposta do modelo neural sera
confiavel s6 dentro do espaco-dominio definido pelo conjunto de treinamento.

Um modelo constitutivo neural ndo possui as mesmas capacidades de generalizagdo (em
termos de extrapolagdo) de um modelo paramétrico convencional que usa um conjunto de
hipoteses para definir a relacdo tensdo-deformacdo dentro de um espago-dominio
correspondente. A RNA requer uma quantidade de informagdo suficiente para treinamento
dentro de todo o espago-dominio do problema tratado, para poder garantir uma boa resposta
dentro dos limites praticos possiveis que o problema possa assumir. Alguns ensaios de
laboratorio ndo sdo suficientes para desenvolver um modelo constitutivo neural. Nao obstante,
uma vantagem importante dos modelos neurais ¢ a sua flexibilidade de aprendizado. O
modelo neural nao esta limitado por uma relagdao tensdo-deformacao pré-definida, nem por
uma superficie de plastificagao pré-definida. A sua flexibilidade lhe permite, por exemplo, se
atualizar facilmente para incorporar as caracteristicas de algum novo comportamento
observado, mediante a realizacdo de uma nova fase de treinamento incluindo novos dados
experimentais. Conseqiientemente, os modelos neurais tornam-se a melhor opcdo para
modelagem constitutiva de materiais, nos casos em que a complexidade do comportamento
dificulta a sua representacdo matematica, quando o entendimento fisico do problema ¢

escasso, quando as simplificagdes necessdrias para a parametrizagdo do problema sio tdo
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grandes que o modelo paramétrico torna-se nao-representativo ou quando se requer uma
atualizacdo permanente dos dados do problema.

Nesta secdo serdo apresentados de maneira seqiiencial os resultados dos modelos
neurais criados para resolver o problema apresentado. Para a implementacdo de cada um deles
foi adotada a mesma metodologia apresentada nas se¢des anteriores, sendo que o primeiro € o
segundo foram construidos a partir de uma base de dados piloto de pequeno porte, enquanto
que os modelos subseqiientes incluem no seu treinamento a base de dados completa
apresentada na Tabela A.1. Cabe ressaltar que para alguns dos modelos foi necessario realizar
um processo de depuragdo da base de dados o que reduziu o tamanho final do conjunto de
treinamento, porém melhorou o desempenho dos modelos. Tal processo sera oportunamente
apresentado nas secdes seguintes.

Tal como foi mencionado no Capitulo 1, a base de dados ja coletada estd composta por
12 areias diferentes (ver Tabela 1.1), cujos ensaios triaxiais foram digitalizados a partir dos
graficos originalmente apresentados nas referéncias mencionadas na propria tabela;
correspondendo a um total de 171 testes cujas caracteristicas gerais sdo apresentadas na
Tabela A.1. Os dados correspondentes a areia de Toyoura foram fornecidos pelo NIT (Nagoya
Institute of Technology) mediante convénio de cooperacao com a Universidade de Brasilia

Na Figura 4.3 se apresentam os passos realizados para a recuperagao dos pares de dados
tensdo-deformagdo necessarios para a composi¢do da base de dados. Da imagem original sdo
recuperados, mediante digitalizagdo manual com o auxilio do programa grabit, os pontos ao
longo das curvas originais (passo 1). Esses pontos sdao usados para alimentar modelos simples
de interpolagdo polinomial (passo 2) com cujas equagdes € possivel aumentar a densidade de
pontos ao longo da curva completa mantendo certo controle sobre o tamanho dos acréscimos
de deformagdo impostos (passo 3).

Uma vez prontos os pares de valores tensdo-deformagdo ¢ possivel recuperar para cada
ponto das curvas os valores das tensdes principais e as correspondentes deformagdes
principais, que constituem o corpo principal de dados do conjunto de treinamento dos

diferentes modelos.

4.4 - MODELO NEURAL 1

Nesta se¢do apresenta-se o procedimento realizado para simular uma RNA do tipo

PMC, treinada com um banco de dados experimentais de ensaios triaxiais verdadeiros para
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diferentes trajetorias de tensdo, com o proposito de reproduzir a relagao tensao-deformacao de
trés areias tipicas (Toyoura, Cambria e Monterrey). A identificagdo do tipo de areia € feita a
partir do indice de vazios em cada ponto experimental (e;), do fator de forma das particulas

(ns) e da diferenca entre os indices de vazios maximo € minimo (€max-€min)-
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Figura 4.3. Processo de recuperagao dos pares de dados tensdo-deformagao a partir dos

graficos originais dos testes usados na base de dados.

4.4.1 - A BASE DE DADOS

Os principais fatores a serem levados em conta no processo de modelagem constitutiva
das areias sdao: mineralogia, forma das particulas, caracteristicas granulométricas, indice de
vazios e tensdo confinante inicial. Desta forma, foram escolhidos para formar uma base de
dados “piloto” 32 testes realizados sobre trés areias que tém sido amplamente estudadas:
Cambria, Toyoura e Monterrey. O efeito da mineralogia ndo foi considerado, pois as trés

areias escolhidas sdo do tipo quartzoso, porém foi incluido um fator de forma dos graos (ns),
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que, adotando a defini¢do de Hardin (1985) vale 25 para graos angulosos, 20 para sub-
angulosos, 17 para sub-arredondados e 15 para esféricos.

Com relacdo as caracteristicas granulométricas, os fatores que podem ser considerados
para descrever a condigdo fisica das areias s3o: o diametro médio (Dsp), o coeficiente de
uniformidade (Cu), o coeficiente de curvatura (Cc) e a densidade relativa (Dr). Porém,
pesquisas recentes sobre caracterizacdo mecanica de areias mostram que a diferenca entre os
indices de vazios maximo € minimo (€max—€min) abrange os efeitos combinados do Dsy, da
granulometria, do teor de finos e da forma das particulas; podendo ainda fornecer informagao
valiosa e unica sobre comportamento de deformacdo volumétrica desses materiais
(Cubrinovski & Ishihara, 2002).

A Figura 4.4 apresenta as trajetorias de tensdo no espago de tensdes principais dos
ensaios utilizados que correspondem as primeiras 32 colunas da Tabela A1 (ver Apéndice A),

formando uma base de dados de 1333 pontos experimentais.
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Figura 4.4. Trajetorias de tensao dos ensaios de tensdo usados no modelo neural 1

As informagdes correspondente as areias de Monterrey e de Cambria foram obtidas
diretamente a partir da digitalizacdo dos graficos apresentados pelos autores das diversas
referéncias revisadas. Ja os dados da areia de Toyoura, fornecidos pelo NIT (Nagoya Institute

of Technology), ndo precisaram de modificagdo alguma sendo incorporados diretamente na
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base de dados. E importante ressaltar que durante o processo de digitalizagdo dos dados é
praticamente impossivel conseguir um espagamento homogéneo entre pontos sucessivos, €
conseqiientemente ndo se tem controle sobre a distribuicdo final dos valores recuperados,
sendo que em alguns casos a densidade de pontos na parte inicial da curva experimental foi
grande comparada com a parte final da mesma, enquanto que em outros casos aconteceu o
inverso. Por outro lado, a distribui¢do da quantidade de pontos por ensaio ficou marcadamente
heterogénea com 58% dos testes possuindo 20 ou menos pontos, enquanto que o restante, em
proporcdes eqiiitativas, estd composto por testes com quantidades varidveis entre 40 e 190
pontos tal como se pode apreciar na Figura 4.5 e na Figura 4.6.

Tal como se verd mais adiante na andlise do segundo modelo, para aperfeicoar o
desempenho da rede foi necessario modificar as distribui¢des iniciais dos dados de maneira

que a distribui¢@o final do numero de pontos por teste ficasse mais homogénea.
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Figura 4.5. Distribui¢dao da quantidade de pontos por teste. Em amarelo os testes da areia de

Cambria, em vermelho os testes de Monterrey, em azul os testes de Toyoura.
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4.4.2 - ARQUITETURA E TREINAMENTO

Para modelar o comportamento drenado tensdo—deformacdo das areias, criou-se uma
rede do tipo PMC com duas camadas intermedidrias de 30 neurdnios cada uma, uma camada
de entrada com 16 neurdnios e uma camada de saida com 3 neurdnios. A rede foi treinada
usando o algoritmo do gradiente descendente simples implementado no programa Matlab,
cujo desempenho, em termos do erro minimo, mostrou-se melhor do que outros algoritmos
mais rapidos como o Levenberg-Marquardt. Adicionalmente, usou-se o recurso da parada
antecipada, ou validagdo cruzada, para evitar o efeito de sobre-treinamento. O conjunto de
treinamento corresponde a 50% dos pontos experimentais disponiveis, enquanto que os 50%
restantes foram divididos em dois conjuntos iguais: um para validacdo da rede durante o
treinamento e o outro para avaliar a capacidade de generalizagao.

A utilizacdo de uma RNA com duas camadas ¢ justificada pelo fato de os neurdnios
tenderem a interagir entre si globalmente em redes de uma tnica camada, o que torna dificil
melhorar a aproximag¢do em um ponto sem piord-la em outro. J4 com duas camadas
intermediarias, o processo se torna mais gerencidvel, pois as caracteristicas locais sao
extraidas da primeira camada, enquanto que as caracteristicas globais sdo extraidas da
segunda, na qual cada neurdnio combina as saidas dos neurdnios da primeira camada
operando numa regido particular do espago (Haykin, 2001).

Na determinacao das entradas a serem usadas, procura-se fazer com que o mapeamento
entradas-saidas seja tnico. Caso contrario, a RNA nao fornecera respostas confiaveis, pois
para um certo conjunto de valores de entrada poderiam existir varias possiveis respostas ou
valores de saida.

Na modelagem constitutiva de solos, uma RNA poderia substituir a matriz constitutiva
numa analise usando o Método dos Elementos Finitos, fazendo o mapeamento entre
acréscimos de deformacdo e acréscimos de tensdo (deformagdo controlada). Neste caso
(Figura 4.7), para um dado estagio de carregamento atual (i), definido por ({ci},{&i}), dado o
acréscimo de deformagdes {Ag;}, encontra-se o acréscimo de tensdes {Aci}, que gera o estado
de tensao-deformacgao posterior (i+1).

Considerando que o comportamento do solo depende dos estados anteriores de
carregamento, ¢ importante incluir no conjunto de treinamento, dados relativos ao estagio de
carregamento anterior (i-1), ou seja ({oi.1},{€i.1}). Em conseqiiéncia, as entradas da RNA

foram: tensdo de confinamento inicial (G¢), (€max-€min), indice de vazios (e), fator de forma
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(ns), trés tensdes e trés deformagdes principais correspondentes ao estado de carregamento i-1
(oli.1, 02i1, 631, €li, €2i1, €3i.1), trés deformagdes principais do estado de carregamento i
(el;, €2, €3;.) e, por ultimo, os trés acréscimos de deformagao principal (Ael;, Ae2;, Ae3;.) que
permitem definir o estado de deformagao do estagio i+1. As saidas sdo os trés acréscimos de
tensao principal (Acli, Ac2;, Ac3;) que permitem definir o estado de tensdo do estagio
posterior. Em resumo, o padrdao de treinamento estd formado por 16 entradas e 3 saidas, tal

como apresentado na Eq.(4.2).
{Aai } = f(ns > GO 4 emax - emin 2 ei s {gi—l } ° {O-i—l } ’ {8i } > {Agi }) (42)
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Figura 4.7. Representagdo dos estados de tensdo-deformagdo necessarios para o treinamento

da RNA.

Observa-se que nao foi considerado o vetor {c;} dentro do conjunto de treinamento,
porquanto queria-se saber se a RNA era capaz de fornecer respostas adequadas com a menor
quantidade possivel de informagdo sobre os estados de tensdo do solo. Adicionalmente, cabe
esclarecer que o indice de vazios (e;) foi fornecido para cada ponto experimental do conjunto
de treinamento, com o propoésito de prover permanentemente informagao sobre o estado de
deformacao volumétrica do solo e facilitar o mapeamento entrada-saida da RNA.
Posteriormente, foi entendido que a incorporagdo do (ei), embora facilitando o trabalho da
RNA, ndo representa uma alternativa razoavel diante do objetivo de usar o modelo neural
como operador constitutivo dentro de um cddigo de elementos finitos, j4 que o usudrio
precisaria ter, “a priori” o conhecimento da evolucao da deformagao volumétrica do material
ponto a ponto, coisa que ¢ invidvel. Foi por isso que se decidiu, para os modelos
subseqiientes, substituir o (ei) pelo (eg) que representa exclusivamente o valor do indice de
vazios inicial do solo.

A utilizagdo de uma rede com duas camadas intermediarias, ja& foi mencionada e
justificada, porém nada foi dito ainda sobre o tamanho das mesmas que no caso foi de 30

neurdnios. Em relacdo a esse assunto s6 pode ser dito que o tamanho foi escolhido de maneira
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aleatdria procurando que a rede fosse de tamanho médio considerando a complexidade do
problema analisado assim como o tamanho da amostra. Ressalta-se que em se tratando do
primeiro teste o objetivo, mais do que buscar uma arquitetura 6tima, era vislumbrar se a linha
de trabalho indicada apresentava-se promissora e conseqlientemente determinar suas
possibilidades futuras para desenvolver a tese ora proposta. Para isso, mantendo a arquitetura
constante, a rede foi treinada com quatro algoritmos diferentes que se encontram
implementados no moddulo de redes neurais do programa Matlab com os seguintes nomes:
“trainlm”, “traingdx”, “traingdm” e “traingd”’. Cada um deles corresponde a uma variagao do
algoritmo basico de retropropagacao no qual os pesos da rede sdo ajustados segundo a dire¢ao
negativa do gradiente da fun¢do de desempenho, que para o caso considerado foi o erro
quadrado médio (MSE) calculado entre as saidas da rede e os valores reais. A Eq. (4.3), que ¢

uma copia da Eq. (3.15) representa uma iteracao deste algoritmo basico (“traingd”), na qual

w(n+1) € o vetor de pesos atuais, d(n) € o gradiente atual e n| € a taxa de aprendizado.
w(n+1)=w(n)-ns(n) (4.3)

O parametro 1 determina o tamanho das mudangas que serdo produzidas nos pesos da
rede na direcdo negativa do gradiente. Se for muito grande o algoritmo torna-se altamente
instavel. Caso contrario, o algoritmo tardard muito tempo para convergir. Uma caracteristica
importante desse algoritmo ¢ que o seu desempenho na busca de um minimo na superficie de
erro depende exclusivamente do valor do gradiente local, sendo facil, portanto, que a rede
fique presa num minimo local. Este ponto pode ser evitado incluindo um pardmetro que leve
em conta a tendéncia recente da superficie de erro, de tal maneira que a rede possa ignorar
pequenas irregularidades na superficie sendo capaz entdo de escapar de minimos locais de
pouca profundidade. Esse pardmetro, chamado momentum ¢é incorporado no algoritmo
“traingdm”, fazendo com que a mudanca nos novos pesos seja igual a soma entre uma fac¢ao
das mudancgas da iteragdo anterior ¢ as mudangas sugeridas pela regra de retropropagagao
(Demuth & Beale, 2000).

Observe-se que para os dois algoritmos apresentados anteriormente, a taxa de aprendizado
¢ mantida constante ao longo de todo o processo de treinamento, o que leva o usuario
obrigatoriamente a ter que testar sistematicamente, varios valores deste pardmetro até
conseguir um que seja 6timo. Uma alternativa mais racional consiste em permitir que a taxa
de aprendizado mude durante o processo de treinamento, assumindo o maior valor possivel

para acelerar a convergéncia da rede, mas controlando ao mesmo tempo sua estabilidade. Isso
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¢ implementado no algoritmo “traingdx” no qual a primeira iteragao do algoritmo ¢ calculada
segundo a regra basica de retropropagagdo, obtendo assim as respostas e o erro da rede. Se o
novo erro excede ao anterior em uma quantidade maior do que um valor predefinido,
tipicamente 1,04, entdo os novos pesos sdo descartados e a taxa de aprendizado ¢ multiplicada
por um fator de diminuigao, tipicamente 0,7. Caso contrario, ou seja, se 0 novo erro for menor
que o anterior, os pesos sdo mantidos e a taxa de aprendizado ¢ multiplicada por um fator de
aumento, tipicamente 1,05.

Até agora, os trés algoritmos apresentados estdo baseados no algoritmo bésico de
retropropagacao apresentado na Eq. (4.3), e suas variagdes foram desenvolvidas a partir da
analise do desempenho desse algoritmo basico. Nos algoritmos baseados na técnica basica de
retropropagacao, a unica fonte de informacao sobre a superficie de erro € o vetor gradiente. A
inclusdo do termo de momentum ¢ uma maneira simples de introduzir informac¢do de segunda
ordem sobre a superficie de erro, o que agiliza o processo de convergéncia, mas também
aumenta o numero de parametros que o usuario deve ajustar. Para produzir uma melhora
significativa no desempenho da rede deve-se usar informacao de ordem mais elevada, a qual
pode ser incorporada mediante aproximacgdes do tipo quadratico da superficie de erro tal como
foi exposto no Capitulo 3 nos itens correspondentes ao método de otimizagao de Newton e de
Gauss-Newton.

Assim, uma outra categoria de algoritmos foi desenvolvida a partir do uso destas
técnicas de otimizagdo numérica, como o gradiente conjugado e o algoritmo de Levenberg-
Marquardt. Para o caso deste primeiro modelo analisado, s6 o Levenberg-Marquadt
(“trainlm™) foi testado. Neste caso, ¢ preciso estimar a matriz Hessiana (H) a partir da

Jacobiana (J) segundo a expressdo seguinte:
H(n) = J" (n)J(n) (4.4)

O método calcula as correcdes dos pesos sinapticos da rede segundo a formulacio

apresentada na Eq. (4.5) que € uma copia da Eq. (3.32).

w(n+1)=w(n)— " (n)J(n)+al) T (n)e(n) (4.5)

Quando a € zero, o algoritmo ¢ equivalente a0 método basico de Newton, no qual o
gradiente corresponde a J(n)', e a hessiana ¢ aproximada segundo a Eq. (4.4).

Durante o processo de treinamento os algoritmos “trainlm”, “traingdx” e “traingdm”

apresentaram convergéncias muito rapidas atingindo valores de erro quadratico médio (MSE)
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minimo da ordem de 0,01 em apenas 100 iteracdes ou menos. No entanto, o algoritmo
“traingd”, embora muito mais lento, alcangou valores de erro uma ordem de magnitude
menor.

Em relacdo a divisdo do conjunto de dados, a mesma foi feita de maneira sistematica
seguindo uma seqiiéncia 1:4:1333 (comegando do primeiro ponto se tomam valores de quatro
em quatro até o ponto final) para o conjunto de teste, e 2:4:1333 para o conjunto de validacao.

O restante foi usado para o treinamento da rede.

4.4.3 - RESULTADOS DA SIMULACAO COM O MODELO NEURAL 1

Ap6s terem sido treinados varios modelos, o melhor em termos de erro de teste (que foi
chamado de Magola 3) foi testado para verificar sua capacidade de generalizagdo. Para maior
clareza na visualizacao dos resultados, cada tipo de areia foi simulada individualmente, e os
resultados comparados com as trajetorias experimentais. O erro quadratico minimo de
treinamento foi de 4,7x10”° em 50000 itera¢des de treinamento. O erro de teste foi
ligeiramente maior: 5,1x107.

A comparagao inicial entre as respostas da RNA e os dados experimentais, apresentada na
Figura 4.8, foi feita para cada acréscimo de tensdo principal Aoy, A, € Acs, separando os
resultados obtidos com a totalidade dos dados, daqueles correspondentes aos dados de teste.
Observando a semelhanca entre os coeficientes de correlagdo (R), conclui-se que o critério de

parada foi adequadamente aplicado e que a RNA nao ficou sobre-treinada.
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Figura 4.8. Correlacdo entre as respostas da rede Magola 3 e os valores experimentais (linha

continua). Em tracejado a linha y=x.

A Figura 4.9 apresenta os resultados da simulagdo feita para a areia de Cambria, para
quatro trajetorias no plano octaédrico. Observa-se como a RNA consegue identificar o sentido
da trajetoria, porém a reprodugdo da curva experimental ainda ¢ imprecisa. Uma possivel
explicacdo pode ser o fato de existir uma diferenca muito grande entre a magnitude dos
primeiros acréscimos de tensdo e os ultimos, ou seja, a dispersao dos valores de Acl, Ac2 e
Ac3 ¢ consideravel. Na Figura 4.8 se observa que os maiores erros da RNA ocorrem nos
pontos mais afastados das nuvens centrais, onde os acréscimos de tensdo sao maiores. Desta
forma, partindo do eixo hidrostatico, a RNA ¢ obrigada a simular trajetorias nas quais os
primeiros acréscimos de tensdo sdo grandes, cometendo erros significativos que alteram a

forma da trajetoria.
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Figura 4.9. Resultados da simulagdo da rede Magola 3 para a areia de Cambria. Os pontos sdo

os dados experimentais, as linhas sdo a resposta da RNA.

Na Figura 4.10 sdo apresentados os resultados para a areia de Monterrey tanto em
estado denso (e¢=0,57), como fofo (ey=0,78). Observa-se que, em geral, todas as
aproximacdes sdo bastante boas, principalmente nos pontos localizados nos extremos das
trajetorias, em contraste com o inicio das mesmas, onde os acréscimos de tensdo sao muito

grandes, ocorrendo maiores erros.
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Figura 4.10. Resultados da simulacdo da rede Magola 3 para a areia de Monterrey. Os pontos

sdo os dados experimentais, as linhas, a resposta da RNA.

Os resultados das simulacdes da areia de Toyoura sdo apresentados na Figura 4.11.
Observa-se em todos os graficos, uma excelente resposta da RNA, que consegue acompanhar

de perto as trajetorias experimentais.

78



Trajetérias no plano de Rendulic

800 - e 800 -~ T
6001 ---J ei=0,86._ 600 - ei=0,86._____
400 -\ |-~ oo 400\Xxxxw fffff
200 o 200 | o -
0 1 oL" 1
0 500 0 500

1000 -~ - moee- 11000 [ e .
ei=0,67 l ei=0,67 l

500 -~~~ - 500 F--{-mm - -

Sigma1(kPa)

| ] O | :
0 500 1000 0 500 1000
Trajetérias no plano octaedrico

400 - T 400 e
\ . o
200 - "i ,,,,, L,,, 200,,,,:E,Ltf ,,,,, L,,,

Sigma3 (kPa)

Figura 4.11. Resultados da simula¢do da rede Magola 3 para a areia de Toyoura. Em tracejado

o eixo hidrostatico. A direita os dados experimentais, a esquerda a resposta da rede.

4.4.4 — DISCUSSAO

A utilizacao de redes PMC para modelagem constitutiva de solos apresenta como maior
dificuldade a necessidade de usar os valores absolutos das tensdes nas entradas da rede,
porque ao usar os acréscimos das tensdes corre-se o risco de elas ficarem especializadas s
nas regides de entrada correspondentes a faixa de valores dos acréscimos usados, ndo sendo
capazes, posteriormente, de fornecer uma generalizacdo adequada. Desta forma, deve-se
adotar entradas adicionais que viabilizem a unicidade entre o mapeamento de entradas e
saidas. Neste modelo, as entradas adicionais foram o indice de vazios (e;), a diferenca entre o
indice de vazios maximo e minimo (€max-€min), O fator de forma das particulas (ns) € a tensao

de confinamento inicial (op). No entanto, deve-se acrescentar que nao foi o uso
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exclusivamente do €max-€min 0 que fez possivel um adequado desempenho de validagao do
modelo. A inclusdo do indice de vazios em cada ponto experimental dos exemplos de

treinamento permite complementar a informagao incluida no emax-€min-

4.5 - MODELO NEURAL 2

Geralmente, as redes simuladas estaticamente, como foi o caso de Magola 3,
apresentam respostas de validacdo muito precisas. Entretanto, as mesmas ndo podem ser
usadas dessa maneira dentro de um ambiente computacional como operadores constitutivos.
Uma maneira mais racional ¢ o método recorrente, também chamado incremental ou
autonomo, o qual foi usado no modelo que se descreve nesta se¢ao.

Em relagdo ao processo de simulagdo da rede, cabe ressaltar que existem basicamente
duas formas de simular um PMC dependendo da maneira como os exemplos de treinamento
ou validacao sdo apresentados: estdtica e recorrente. A simulagdo estatica, também chamada
“ponto-a-ponto” consiste em usar informacdo experimental sobre os estados de tensdo-
deformacdo do solo em todos e cada um dos pontos de simulagdo. A rede entdo produz uma
resposta que posteriormente ndo ¢ usada para calcular o estado tensao-deformacao seguinte.
No caso da simulacdo recorrente, também chamada incremental ou autéonoma, a rede
acumula a resposta tensdo-deformacdo atual estimada para um certo ponto, e a utiliza para
fabricar o vetor de entrada seguinte e assim estimar estados subseqiientes de tensdo-

deformacao (ver Figura 4.12).
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Figura 4.12. Representacdo esquematica dos processos de treinamento estdtico e recorrente, €

de simulacdo “Ponto-a-Ponto” e “Autonoma”.

4.5.1 - A BASE DE DADOS

Em contraste com o modelo Magola 3, no qual a base de dados era formada por 1333
pontos, neste novo modelo, o numero de pontos aumentou para 1465 devido ao fato de que
alguns testes da areia de Cambria foram re-digitalizados com o intuito de diminuir o valor dos
acréscimos de tensdo de modo a melhorar o desempenho da rede. Isto se justifica pelo fato de
que as simula¢des do modelo anterior, realizadas para a areia de Cambria, exibiram
desempenhos pobres, devidos provavelmente a existéncia de uma grande diferencga entre a
magnitude dos acréscimos de tensao da parte inicial das trajetorias e a magnitude da parte
final das mesmas, o que pode ser verificado pela observagao direta dos pontos experimentais
apresentados na Figura 4.9. Seguindo o mesmo critério do modelo anterior, a base de dados
foi dividida em trés subconjuntos da seguinte forma: 50% dos exemplos para treinamento e o
restante em partes iguais para os conjuntos de teste durante treinamento e para validacao final.

Adicionalmente, houve uma modificacdo na estrutura da base de dados modificando a

forma de apresentag@o do primeiro ponto experimental de cada teste. Isto se explica na Figura
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4.13 a qual corresponde a um conjunto de treinamento tipico de um teste com 11 pontos

experimentais.
Os acréscimos de tensdo e deformacgdo do estagio i-1 sdo
nulos para o primeiro ponto
Deformagao nula no Tensdo de
primeiro ponto confinamento inicial
eli | €2 | €3 | Aeliq]| Ae2i4]| Ae3iq| o1 c62; 63; |Aclii| Ac2i4| Ac3i4 | Aeli| Ae2i| Ae3i| Ac1 | Ac2 | AG3
Ponto | (%)} (%) | (%) | (%) | (%) | (%) | (kPa) § (kPa) | (kPa) | (kPa)| (kPa) | (kPa) | (%) | (%) | (%) | (kPa)| (kPa)| (kPa)
1 0.00{0.00] 0.00f 0.00 | 0.00 | 0.00 §196.00| 196.00| 196.00§ 0.00 | 0.00 [ 0.00 §0.03{0.01|-0.03]|28.42110.78-40.47
2 0.03{0.01]-0.03] 0.03 | 0.01 | -0.03|224.42]206.78|155.53(28.42|10.78(-40.47]0.10]0.02|-0.09]| 21.56| 7.84 [-28.42
3 10.14{0.03]-0.11| 0.10 | 0.02 | -0.09|245.98]1214.62|127.11| 21.56| 7.84 |-28.42]|0.11]0.03|-0.12| 14.70| 4.90 |-19.50
4 0.24]10.07]-0.23| 0.11 | 0.03 | -0.12|260.68]219.52|107.60]| 14.70| 4.90 |-19.50|0.22]0.02|-0.22|10.78| 3.92 |-15.48
5 10.46/0.08]-0.45( 0.22 | 0.02 | -0.22|271.46|223.44| 92.12 | 10.78| 3.92 (-15.48]0.14|0.09]|-0.23] 6.86 | 2.94 | -8.92
6 0.60/0.17]-0.68| 0.14 | 0.09 | -0.23|278.32]|226.38| 83.20 | 6.86 | 2.94 | -8.92 |0.24]0.10|-0.39| 5.88 | 1.96 | -9.02
7 10.84|0.27]|-1.06( 0.24 | 0.10 | -0.39|284.20|228.34| 74.19 | 5.88 | 1.96 | -9.02 | 0.17]0.08]-0.28] 3.92 | 1.96 | -4.80
8 1.0110.35/-1.34| 0.17 | 0.08 | -0.28]288.121230.30| 69.38 | 3.92 | 1.96 | -4.80 |0.28]0.11]-0.49] 3.92 | 0.98 | -4.90
9 1.2910.46]-1.83] 0.28 | 0.11 | -0.49]292.04]|231.28)| 64.48 | 3.92 | 0.98 | -4.90 |0.19]0.10|-0.39] 2.94 | 0.98 | -4.31
10 1.48|0.56]-2.22] 0.19 | 0.10 | -0.39]294.98]| 232.26| 60.17 | 2.94 | 0.98 | -4.31 |0.82]0.41]-1.84] 5.88 | 1.96 | -8.43
11 [[2.30]0.97][-4.06] 0.82 ] 0.41 | -1.84]300.86]234.22] 51.74 | 5.88 | 1.96 | -8.43

:.I Os dados do ultimo ponto experimental ndo sdo usados no treinamento

Figura 4.13. Estrutura geral de um conjunto de treinamento que inclui o primeiro ponto

experimental. Em preto os dados de entrada e em vermelho os dados de saida.

As quatro entradas iniciais (ns, Go, €max-€min, €0) N30 foram apresentadas por razdes de
espaco. Uma vez que o primeiro ponto carece de estado de tensdo-deformacgdo anterior, as
primeiras quatro posi¢des sao inicializadas com valores nulos. No caso do modelo Magola 3,
o conjunto de vetores de treinamento comegava no segundo ponto, sendo que o primeiro era
usado exclusivamente para definir o estado tensdo-deformacdo das componentes com sub-
indice i-1 correspondentes ao ponto 2. O fato de usar essa estrutura modificada, na qual o
primeiro ponto participa ativamente do treinamento, permite uma adequada simulacdo
autonoma ja que, partindo da apresentacao apenas do primeiro ponto experimental, a rede sera
capaz de fornecer valores para os acréscimos de tensdo subseqiientes reproduzindo assim a
trajetoria completa. Neste caso, durante o processo de treinamento o conjunto de vetores de
entrada ¢ continuamente criado pelo processo e continuamente modificado na medida que o

erro vai diminuindo (Martinez & Farias, 2004).

82




4.5.2 - ARQUITETURA E TREINAMENTO

Foram criados e treinados diferentes modelos neurais variando sistematicamente as
funcdes de transferéncia e algoritmos de aprendizado, assim como os pardmetros que
controlam o desempenho das mesmas. A Tabela 4.1 apresenta um resumo das diferentes
combinagdes consideradas, as quais geraram um total de 204 modelos neurais diferentes,
todos eles com duas camadas intermediarias, 19 ndés de entrada e 3 nds de saida.
Conseqiientemente, o cddigo numérico usado na primeira coluna da tabela refere-se
unicamente ao numero de neuronios das camadas ocultas. Por outro lado, da mesma maneira
que para o modelo Magola 3, neste caso os nomes das fungdes e dos seus parametros sdo
mantidos segundo a nomenclatura do Matlab®, na qual “fansig” faz referéncia a funcao
tangente hiperboloca, e “purelin” faz referéncia a fungao limiar logico.

Observa-se que a funcao de transferéncia sigmodide foi descartada porque ela sempre
produz respostas positivas para o intervalo completo de entrada. Essa caracteristica
certamente afetaria o desempenho das redes pois muitas das trajetorias de tensdo consideradas
estdo submetidas a incrementos negativos de tensdo. Tal observacdo indica entdo que o
intervalo 6timo de normalizagdo dos dados ¢ [-1,1], razdo pela qual foram usadas funcdes de
transferéncia de dominio mais amplo como as que aparecem na Tabela 4.1. Na mesma tabela
pode-se apreciar que foram cinco os algoritmos de treinamento ou aprendizado que foram
testados, todos eles implementados no modulo de redes neurais do programa Matlab®:
Gradiente Descendente Simples (traingd), Taxa de Aprendizado Variavel com Momentum
(traingdx), Retropropagagdo Ressiliente (trainrp), Gradiente Conjugado Fletcher-Reeves
(traincgf) e Gradiente Conjugado Modificado (trainscg).
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Tabela 4.1. Resumo das combinagdes usadas para otimizar a arquitetura do modelo neural.

Arquitetura Funciao de Algoritmo de Parametros de
q Transferéncia Aprendizado Treinamento
30-10/30-20 / 30-30 tansig-tansig- Gradient Descent | T2 de aprendizado
60-20 / 60-40 / 60-60 purelin (traingd) (LR)=
90-30/90-45 tansig-tansig-tansig 0.05,0.2,0.5
Taxa de aprendizado
(LR)=
30-10/30-20/30-30 Variable Learning 0.05,0.2,0.5
60-20 / 60-40 / 60-60 tansig-tansig-tansig Rate Momentum (M)=0.9,
90-30/ 90-45 / 90-60 / 90-75 / 90-90 (traingdx) 0.6,0.3
LR Incremento= 1.05
LR Decremento =0.7
Resilient Incremen:t? 305 pesos
BackPropagation D :
. ecremento nNos pesos
(trainrp) 0.5
30-20 tansig-tansig-tansig rE=—" .
40-20 / 40-30 / 40-40 onjugate Gradient Fletcher-R
50-30 / 50-40 / 50-50 (traincgf) (Fletcher Reeves)
60-20/60-40 / 60-60 Conjugate Gradient (Scaled Conjugate
(trainscg) Gradient)

O algoritmo do Gradiente Descendente Simples foi explicado em se¢des anteriores. No
caso do algoritmo de Taxa de Aprendizado Variavel, o desempenho do algoritmo do
Gradiente Simples ¢ melhorado permitindo que a taxa de aprendizado mude durante o
processo de treinamento tal como se explica a seguir: Primeiro, as saidas iniciais da rede e o
erro correspondente sdo calculados. Para cada iteracdo novos pesos sdo calculados usando a
taxa de aprendizado atual, e novas saidas assim como um novo erro sdo também calculados.
Se o erro novo excede o antigo numa quantidade maior do que um fator predefinido
(tipicamente 1,04) entdo os novos pesos sao descartados e a taxa de aprendizado multiplicada
por um fator de diminuicao predefinido (tipicamente 0,7). Caso contrario, 0s novos pesos sao
mantidos. Se o novo erro ¢ menor do que o antigo, a taxa de aprendizado ¢ multiplicada por
um fator de aumento predefinido (tipicamente 1,05). Adicionalmente, o fator de momentum
permite que a rede responda nao s6 as variagdes do gradiente local, mas também as tendéncias
recentes da superficie de erro, possibilitando que a rede ignore pequenas irregularidades da
superficie evitando assim que fique pressa em minimos locais (Demuth & Beale, 2000).

Por outra parte, no algoritmo de Retropropaga¢do Resiliente, unicamente o sinal da
derivada ¢ usado para determinar a direcao de atualizacao dos pesos; a magnitude da derivada
ndo tem efeito. Isto ¢ justificado pelo fato de as funcdes do tipo sigmoéide apresentarem
derivadas que tendem a zero na medida que os valores de entrada aumentam, o que ocasiona

problemas quando se usa o algoritmo do Gradiente Descendente, uma vez que gradientes
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pequenos geram mudangas pequenas nos pesos nao importando que esses pesos estejam ainda
longe dos seus valores 6timos. A atualizagcdo dos valores dos pesos ¢ feita entdo por meio de
um fator de aumento que ¢ aplicado sempre que a derivada da func¢do de desempenho
apresente 0 mesmo sinal em duas iteragdes sucessivas. Em contraste, os pesos sdo afetados
por um fator de diminui¢ao sempre que a derivada da funcao de desempenho mude de sinal
em relagdo a iteracao anterior.

Nos algoritmos de Gradiente Conjugado a busca da dire¢do na qual serdo ajustados os
pesos baseia-se no critério das dire¢des conjugadas. Na primeira iteracdo o algoritmo inicia a
rede usando o algoritmo do gradiente descendente simples. Na iteragdo seguinte, o algoritmo
determina a dire¢do de atualizagdo dos pesos conjugando a dire¢do da iteragdo anterior com a
nova diregdo de descida mais ingreme como apresentado na Eq. (4.5), na qual o(n) ¢ o
gradiente atual, P(n) e P(n-1) sdo, respectivamente, as dire¢cdes de busca atual e anterior, e
B(n) ¢ a constante que define o tipo de combinagdo que vai ser realizada e que diferencia as

diversas variag¢des do algoritmo.
P(n) =—5(n) + A(n)P(n-1) @)

Em relacdo ao padrao de treinamento, a diferenca principal entre este modelo e o anterior
¢ a inclusdo do vetor {o;}, o qual aumentou o niimero de entradas de 16 para 19 tal como se
apresenta na Eq. (4.6). Perante a necessidade de suprimir a utilizacdo do indice de vazios em
cada ponto experimental de treinamento (e;) e substitui-lo pelo indice de vazios inicial, ey,
achou-se importante aumentar a quantidade de informacao relacionada com o estado de
tensao da areia e por conseguinte decidiu-se incluir o {c;}. Adicionalmente, o estado anterior
de tensdo-deformagdo foi apresentado de forma incremental, representado na Eq. (4.6) pelos

vetores {Aei1} e {Aci}, de forma a tornar as entradas compativeis com o processo de

simulagdo autonoma.
{Ao-i } = f(ns H 60 s emax - emin b e0 s {gi }’ {Agi—l } {o-i }’ {Ao-i—l }3 {Agi }) (46)

Durante os processos de treinamento realizados para determinar as melhores fungdes de
transferéncia e algoritmos de treinamento, todas as redes testadas foram apresentadas no
modo “por lote” e validadas segundo a técnica do “ponto-a-ponto”. Ao finalizar o processo de
treinamento e verificagdo foi visto que o melhor desempenho era obtido para redes com 60 ou
90 neurdnios nas duas camadas ocultas, com fun¢do de transferéncia do tipo “tansig” e com o

algoritmo de treinamento do tipo “trainscg” (Gradiente Conjugado Modificado). Ja nas etapas
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seguintes do processo também foram feitas simulagdes autonomas ou recorrentes. O fato de
usar essa estrutura modificada, na qual o primeiro ponto participa ativamente do treinamento,
permite uma adequada simulagdo autonoma pois partindo da apresentagdo s6 do primeiro
ponto experimental, a rede fornece valores para os acréscimos de tensdo que conduzem ao
segundo ponto e, conseqlientemente, reproduz cada um dos pontos seguintes até obter a
trajetoria completa. Neste caso, o conjunto de vetores de entrada ¢ continuamente criado pelo

proprio processo.

4.5.3 - RESULTADOS DA SIMULACAO

Um novo modelo neural (Magola 6) com duas camadas ocultas do tipo 90-90 com fungao
de transferéncia do tipo “fansig” foi treinado recorrentemente durante 10000 iteragdes com o
algoritmo “trainscg”. Finalizado o treinamento, o modelo foi simulado no modo auténomo
para todos os testes. Inicialmente os resultados sdo apresentados mediante a comparagdo das
respostas da rede com as respostas desejadas correspondentes aos valores experimentais. Tal
comparagdo ¢ apresentada na Figura 4.14 tanto para os acréscimos de tensdo principal (coluna

esquerda) como para os valores absolutos das tensdes (coluna direita).

86



Ac1 1000 o1

200 . L \
° — o Sigma1
< 160 + )IZ/):)I(ta_S1 )// S 800 +—------- y=x
T 120 | Linear (Delta_S1) |+ < Linear (Sigma 1)
X ° > 600 -
3 2
s S 400 -
2 £
0 = T T T T
-80 -40 0 40 80 120 160 200 0 200 400 600 800 1000
o2
200 T 5 |t‘ s Awo-z o 800 o Sigma2
—_ i ° elta- - | F =
s 160 4 y=x > P 600 Uinear (Sigma 2) P
x 120 ~ Linear (Delta-S2) o =
© 80 - = ° °
@ . 2 400 o
E 40 - 9 "' K] o 0080 o ©°°
: p : B oooo o o
0 o e 8
£ 2_ g 200 R?=0.8325
‘80 T T 0 T T T
-80 -40 0 40 80 120 160 200 0 200 400 600 800
80 ‘ Ac3 .
o o Delta-S3 ot =
£ 401y 3
s Linear (Delta-S3) e
2 0 2
© o 9 ©
] —T o° E
g-40 1 4 2_ £
» »
-80 \ \
-80 -40 0 40 80 0 200 400 600 800
Experimental (kPa) Experimental (kPa)

Figura 4.14. Comparacao dos resultados para a rede Magola 6.

Em cada um dos graficos apresentados foi acrescentada a linha y=x que corresponde a
simulagdo perfeita. Quanto mais proximo desta linha ficarem os pontos, melhor ¢ a
aproximacdo calculada pelo modelo. Para o caso das componentes 1 e 2, tal aproximagao
pode ser considerada boa, ja para o caso da componentes 3 ¢ destacavel a presenca de alguns

ensaios com dispersdo alta. No entanto, de uma maneira global, a aproximag¢ao da rede pode

ser considerada aceitavel.

Uma outra forma de visualizar os resultados ¢ mediante a apresentagdo das curvas tensao-

deformagdo de cada um dos testes simulados, tal como apresentado na Figura 4.15. Nesta
figura foi usada a relagdo T../p para representar as tensdes, pois o efeito combinado das trés
componentes de tensdo esta incluido nesta relagdo, tal como pode ser visto nas Eqs. (4.7) e
(4.8). Nos graficos apresentados na Figura 4.15 as ordenadas correspondem a relagao Toc/p €

as abscissas as deformagdes. Cada grafico estd composto de trés curvas, uma para cada
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componente de deformagao principal. Em todos os graficos os pontos representam os dados

experimentais e as linhas continuas os resultados das simula¢des da rede. Para o teste 1,

correspondente a um ensaio de compressao hidrostatica na areia de Toyoura, as ordenadas

correspondem a tensdo média, p, e as abscissas a deformacdo volumétrica. Tanto o tipo de

trajetéria como dados relacionados com o tipo de areia de cada teste podem ser

acompanhados da Tabela A 1 no Apéndice 1.
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Figura 4.15. Resultados da simulacdo incremental da rede Magola 6.
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Figura 4.15. (Continuacdo) Resultados da simulagdo incremental da rede Magola.

4.5.4 — DISCUSSAO

Observa-se como os resultados de simulacdo da rede Magola 6 para os testes da areia de
Monterrey (teste 8 a 18) foram muito bem aproximados as trajetOrias experimentais; em
contraste os resultados das duas areias restantes apresentaram erros de simulagdo
consideraveis. Uma observagao detalhada das curvas tensao-deformacao dos testes com piores

resultados de simulagdo permite-nos reconhecer dois tipos de erro: erro de forma da curva
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(testes 5 e 6) e erro de posicionamento da curva (testes 20, 21, 23, 24, 25, 27, 30, 32 ¢ 33). O
primeiro refere-se a trajetérias com comportamento oscilante geradas provavelmente por
algum tipo de sobre-treinamento em testes com grande quantidade de exemplos de
treinamento como sdo o teste 5 ¢ o teste 6 que juntos armazenam 23,9% dos exemplos de
treinamento disponiveis. O segundo, relacionado com trajetdrias mal posicionadas ou
transladadas em relagdo a real, porém com forma adequada, parece resultar de uma ma
distribuicdo dos dados dos conjuntos de generalizacdo. Nestes testes, foi detectado que dentro
do conjunto de validacdo existem varidveis cujos intervalos de valores sdo diferentes dos seus
equivalentes no conjunto de treinamento (Martinez-Carvajal & Farias, 2004). Isto pode ser
apreciado nos histogramas de freqiiéncia das deformacgdes e dos acréscimos de deformacao do

teste 21 (Figura 4.16).
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Figura 4.16. Histogramas de freqiiéncia das deformacdes e dos acréscimos de deformacgdo do

teste 21 para os conjuntos de treinamento e generalizagao.

4.6 - MODELO NEURAL 3

Visando corrigir os erros descritos na apresentacdo do modelo anterior ¢ mantendo ao
mesmo tempo a necessidade de melhorar os resultados de simulacao autonoma da rede, foram
introduzidas algumas mudangas na apresentagdo dos dados assim como no padrdo de
treinamento. Também decidiu-se trabalhar com a totalidade dos pontos de treinamento
disponiveis por considerar que as potencialidades da base de dados piloto haviam sido

completamente esgotadas do ponto de vista dos objetivos desta tese.
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4.6.1 - A BASE DE DADOS

Para desenvolver um modelo mais robusto foram aumentados o nimero de exemplos de
treinamento e a variedade de materiais considerados. Em conseqiiéncia, a totalidade dos dados
disponiveis (171 testes) foi considerada no treinamento deste modelo. Para cada um dos testes
digitalizados, com exce¢do dos pertencentes as areias de Toyoura, Cambria e Monterrey que
j& haviam sido processados nas etapas anteriores deste trabalho, foi obtida, com ajuda do
moédulo de ajuste polinomial do Matlab, a melhor equacao de ajuste com a qual foram
recalculados os valores dos acréscimos de tensdo correspondentes a acréscimos de
deformagdo impostos dentro do intervalo [-3.3%, 6%]. Neste processo procurou-se, sempre
que foi possivel, adotar valores para os acréscimos de deformagdo, menores que 0.5%
principalmente na regido das pequenas deformagdes de cada teste. J4 na parte final de
algumas das curvas experimentais foi necessario impor valores de acréscimos de deformagdo
maiores, para evitar a ocorréncia de acréscimos de deformacdo exageradamente pequenos. A
distribui¢do final dos valores dos acréscimos de deformagdo ¢ apresentada no histograma da
Figura 4.17, no qual pode se apreciar como efetivamente, a maior concentragdo de valores
esta dentro da faixa menor que 0.5% em valor absoluto.
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Figura 4.17. Histograma de freqiiéncia dos acréscimos de deformagdo para a base de dados

completa (171 testes).

O conjunto de dados foi dividido para compor um conjunto de treinamento com 134 testes
e 32212 exemplos, ¢ um conjunto de validagdo com 37 testes e 9960 exemplos. Para cada
uma das entradas do vetor de treinamento foram selecionados os testes que continham os
valores méximo e minimo das mesmas, € incorporados dentro do conjunto de treinamento.
Isto foi feito com o proposito de impor que o conjunto de treinamento contivesse

obrigatoriamente os valores extremos de cada uma das entradas, garantindo assim que o
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processo de simulagdo posterior fosse realizado com a rede trabalhando como interpolador.
Desta forma foram selecionados 54 testes enquanto que os 80 restantes foram escolhidos
aleatoriamente até quando a propor¢do de pontos de treinamento foi de aproximadamente

75% do total de pontos disponiveis que era de 42172.

4.6.2 - ARQUITETURA E TREINAMENTO

O padrao de treinamento considerado neste modelo foi modificado com relagdo ao do
modelo anterior e pode ser representado conforme aparece na Eq. (4.9). Observe-se que, dado
um estagio de carregamento atual (i), o estado tensdo-deformagdo do estagio anterior (i-1) ¢
definido nao por meio dos acréscimos correspondentes, mas sim usando os valores absolutos.
Adicionalmente, cabe ressaltar que neste caso, além do primeiro ponto experimental das
trajetérias de treinamento, também foi considerado o ultimo ponto das mesmas, mediante a
inclusdo de uma fila de zeros nas colunas correspondentes aos acréscimos de deformagao o
que necessariamente conduz a inclusdo de valores nulos para a ultima fila das colunas dos

acréscimos de tensdo (ver Figura 4.18).

| As tensdes e deformagdes do estagio i-1 sdo nulos para o primeiro ponto |

Deformagéo nula no Tensao de
primeiro ponto confinamento inicial
A A

elig]| €214 €3y | Ael| Ae2; | Ae3;| of; c2; o3, ol | o024 631 | Aol | Ac2 | AG3
Ponto | &1:(%) [e2: (%) | e3,(%) | (%) [ (%) | (%) [ ()| (%) | (%) | (kPa)] (kPa) | (kPa) | (kPa)| (kPa) | (kPa) | (kPa) | (kPa) (kPa)
1 0.00 0.00 0.00 §0.00| 0.00 | 0.00 §0.50(-0.79]-0.79]/98.10] 98.10 | 98.10 || 0.00 | 0.00 0.00 |-31.57]15.79]15.79
2 0.50 | -0.79 | -0.79 |0.00( 0.00 | 0.00 |0.50{-1.01|-1.01]66.53]113.89/113.89]98.10| 98.10 | 98.10 [-11.42] 5.71 | 5.71
3 1.00 | -1.80 | -1.80 [0.50| -0.79 | -0.79 | 0.50(-1.19]-1.19(55.10| 119.60( 119.60| 66.53| 113.89| 113.89( -5.51 | 2.75 | 2.75
4 1.50 | -2.99 | -2.99 (1.00] -1.80 | -1.80 | 0.50]-1.33|-1.33|49.60| 122.35/122.35|55.10/119.60]| 119.60| -3.28 | 1.64 | 1.64
5 2.00 | -4.32 | -4.32 [1.50( -2.99 | -2.99 | 0.50(-1.44|-1.44]146.32]|123.99]123.99]49.60|122.35|122.35| -2.30 | 1.15 | 1.15
6 2.50 | -5.76 | -5.76 |2.00| -4.32 | -4.32 1 0.50(|-1.51|-1.51|44.02] 125.14|125.14146.32[ 123.99]/123.99] -1.79 | 0.89 | 0.89
7 3.00 | -7.27 | -7.27 |2.50| -5.76 | -5.76 | 0.50|-1.54|-1.54142.23|126.04]| 126.04|44.02| 125.14]|125.14| -1.43 | 0.71 | 0.71
8 3.50 | -8.81 | -8.81 |3.00(| -7.27 | -7.27 | 0.50(-1.53|-1.53|40.80]|126.75]| 126.75]|42.23| 126.04| 126.04| -1.12 | 0.56 | 0.56
9 4.00 [-10.34|-10.34|3.50| -8.81 | -8.81 | 0.50(-1.49]-1.49(39.69|127.31(127.31|40.80(126.75| 126.75( -0.85 | 0.42 | 0.42
10 450 [-11.83]-11.83(4.00[-10.34]|-10.34|0.50(-1.40]-1.40(38.84|127.73(127.73| 39.69( 127.31| 127.31| -0.63 | 0.32 | 0.32
1 5.00 |-13.23]-13.23|4.50(-11.83|-11.83]0.00| 0.00 | 0.00 | 38.21] 128.05| 128.05] 38.84| 127.73] 127.73] 0.00 | 0.00 | 0.00

Acrésimos de deformagéao nulos sdo asociados a
acréscimos de tensdo nulos

Figura 4.18. Estrutura geral de um conjunto de treinamento que inclui tanto o primeiro como

o ultimo ponto experimental. Em preto os dados de entrada e em vermelho os dados de saida.

Com esta modificacdo consegui-se incluir informagdo importante que ndo tinha sido
considerada, que ¢ precisamente o fato de relacionar acréscimos de tensdo nulos com

acréscimos de deformagao também nulos.
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4.6.2.1 - ESTIMATIVA DO TEMPO DE TREINAMENTO

Levando em conta que a base de dados era consideravelmente volumosa, decidiu-se
testar inicialmente uma arquitetura grande para estimar os tempos de treinamento provaveis
de tal forma que fossem razoaveis em relacdo ao recurso computacional disponivel
(processador AMD XP1800). Para isso, foi escolhida uma rede com duas camadas
intermediarias; a primeira com 120 neurdnios e a segunda com 90 neurdnios, totalmente
interconectados entre si com todas as func¢des de transferéncia do tipo tangente hiperbdlica,
algoritmo de treinamento do tipo gradiente conjugado escalado (trainscg), 19 entradas e 3
saidas. A rede foi treinada de maneira recorrente durante uma iteracdo so, apresentando os
primeiros 107 pontos experimentais, € o tempo de treinamento foi medido. Posteriormente o
processo foi repetido com 1058 pontos experimentais e assim sucessivamente aumentando
cada vez a quantidade de exemplos até alcangar os 32212 pontos de treinamento. No grafico
da Figura 4.19 pode-se observar a evolucdo do tempo de treinamento para os diferentes

pacotes de informacao apresentados a rede.
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Figura 4.19. Evolugdo do tempo de treinamento com o nimero de exemplos para uma rede

19x120x90x3 treinada durante uma iteracdo com o algoritmo de gradiente conjugado

modificado.

Segundo a experiéncia acumulada nas etapas anteriores, previa-se que os novos modelos
neurais poderiam necessitar de aproximadamente 10000 épocas de treinamento continuo para
comecar a apresentar evidéncias de aprendizado, razdo pela qual foram estimados os tempos

que a rede gastaria para treinar durante 10000 iteragdes a mesma seqiiéncia de pacotes de
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informacao apresentada na Figura 4.19. Observou-se entdo que a utilizacao da totalidade dos
pontos de treinamento consumiria tempos enormes de processamento, tornando-a invidvel do
ponto de vista pratico. Aceitando como razoavel um tempo de treinamento da ordem de 12 a
15 horas (uma noite), foi reduzido o tamanho do conjunto de dados para 6653 pontos dos
quais 5242 sdo de treinamento ¢ os 1411 restantes sdo para validacdo. A eliminagdo dos
pontos foi feita por escolha aleatdria para cada teste conservando entre 15% e 18% em cada

caso e eliminando o restante.

4.6.2.2 - ESCOLHA DA ARQUITETURA DA REDE

Foram testadas 6 arquiteturas diferentes com os seguintes numeros de neuronios das duas
camadas ocultas: 150x150, 120x90, 90x90, 90x60, 60x60 ¢ 60x30. Com cada uma das
arquiteturas foram criadas quatro redes diferentes com pesos iniciais escolhidos
aleatoriamente. O melhor modelo de cada caso foi guardado, os restantes foram eliminados. A

seqliéncia de treinamento usada consistiu nas etapas que se apresentam a seguir:

a) Treina-se a rede usando o modo “por lote” e o critério de parada antecipada com um
numero maximo de 1000 iteragdes.

b) Realiza-se uma simula¢do “autonoma” da rede usando o conjunto de validagdo, e outra
simulagdo, também “auténoma” usando o proprio conjunto de teste.

c) Calcula-se o erro de simulagdo de todos os testes, tanto de validagdo como de
treinamento, mediante comparagdo direta dos valores obtidos com os valores reais.
Estima-se também o erro médio de validagao e o erro médio de treinamento.

d) Separam-se os testes que apresentam erros de treinamento maiores do que o erro
médio, e cria-se com eles uma base de dados temporal usada para treinar a rede no
modo recorrente.

e) Esta nova fase de treinamento se prolonga até quando o erro de validagdo recorrente
dos testes que compdem a nova base de dados ¢ igual ou menor que o erro médio de
treinamento calculado no passo (c).

f) Repete-se o processo a partir do passo (c) e os erros de treinamento e de validagao vao
sendo plotados para observar a evolucdo do aprendizado (ver Figura 4.20. Nota: a
curva do erro de validac¢do da rede 120x90 se perdeu acidentalmente).

Usando esta seqiiéncia de passos, chamada de treinamento seletivo, o aprendizado da rede

vai se dando de tal forma que ele sempre ¢ mais intenso para aqueles testes que oferecem
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maior dificuldade para serem aprendidos, enquanto que os testes que sao mais facilmente
aprendidos ndo sdo apresentados de maneira excessiva, minimizando com isso a possibilidade
de aparecer o fendmeno de sobre-treinamento. Mesmo assim, esta técnica apresenta a grande
desvantagem de ndo ser possivel, em muitos casos, identificar o momento certo de parada do
processo, pois o fato de a evolugao dos erros se apresentar de maneira oscilatoria, tal como se
pode apreciar na Figura 4,20, faz com que sempre se tenha divida se um determinado minimo
na curva representa o momento 6timo de parada. Isto implica em armazenar os parametros da
rede cada vez que aparece um ponto de minimo na curva de valida¢do, para posteriormente

selecionar os correspondentes ao melhor modelo e descartar os restantes.

Rede 150x150 Rede 120x90
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Figura 4.20. Evolugdo dos erros de treinamento e de validagdo de seis redes treinadas com a

técnica de treinamento seletivo.
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A partir da observagdo direta do comportamento dos diferentes modelos, resolveu-se
escolher o modelo 90x60 que apresentou uma convergéncia relativamente rapida para um
valor de erro de validagdo minimo (38%), e testar com ele algumas outras estratégias
diferentes de treinamento para otimizar seu desempenho. As estratégias referidas sdo, na
realidade, variantes da técnica de treinamento seletivo ja apresentada, nas quais a etapa (e) ¢
realizada um numero fixo de iteragdes definido pelo usudrio, alternando com etapas curtas de
treinamento “por lote” nas quais a totalidade dos pontos ¢ apresentada a rede com o propdsito
de manté-la informada sobre o problema global.

Foram testadas 7 estratégias diferentes as quais se descrevem a seguir, e seus resultados se

apresentam na Figura 4.21.

Erro (%)
=)

0 5000 10000 0 1000 2000 3000 4000

4
10 p==---1 ii S T 7&;55777 71 —— Treinamento
| | [ Validagéao
10" Mool boooo-- 1
| | |
0 | | |
10

0 20000 40000 60000
Epocas de Treinamento

Figura 4.21. Gréficos de evolugdo do treinamento de uma rede 90x60 treinada seletivamente

com sete estratégias diferentes.

De acordo com os resultados apresentados na Figura 4.21, observa-se que:
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Caso 1. Seqiiéncias de 100 iteragdes de treinamento seletivo até o erro
apresentar tendéncia assintotica horizontal. Para o caso analisado o nimero total
de iteragdes foi de 3500, o erro minimo de validagdo foi 38%. E importante
esclarecer que o erro que aparece nos graficos da figura em questdo corresponde
aquele que ¢ medido durante o processo de treinamento e validagdo da rede
dentro do programa Matlab, ou seja o erro calculado a partir dos valores dos
vetores de treinamento e validagdo transformados ¢ normalizados. Por outro
lado, o erro de validagdo a que se refere a analise dos diferentes casos ora
apresentados, corresponde aquele medido a partir da comparagdo real entre
tensOes geradas pela rede e as tensdes reais de cada teste.

Caso 2. Seqiiéncias de 200 iteragdes de treinamento seletivo até o erro
apresentar tendéncia assintotica horizontal. Para o caso analisado o nimero total
de iteracdes foi de 3800, o erro minimo de validacao foi 38%.

Caso 3. Seqiiéncias de 100 iteragdes de treinamento “por lote” usando o
conjunto total de dados, alternadas com seqiiéncias de 100 iteragdes de
treinamento seletivo até o erro apresentar tendéncia assintdtica horizontal. Para
o caso analisado o numero total de iteragdes foi de 8000, o erro minimo de
validagao foi 38%.

Caso 4. Seqiiéncias de 200 iteracdes de treinamento seletivo, alternadas com
seqliéncias de 50 iteragdes de treinamento “por lote” usando o conjunto total de
dados até o erro apresentar tendéncia assintotica horizontal. Para o caso
analisado o numero total de iteracoes foi de 52000, o erro minimo de validacao
foi 38%.

Caso 5. Reiniciando a rede levou-se a cabo a mesma seqiiéncia descrita no Caso
2 para verificar a semelhan¢a no comportamento. O niimero total de iteragdes
foi 9000 enquanto que o erro minimo de validagao foi 44%.

Caso 6. Reiniciando a rede levou-se a cabo a mesma seqiiéncia descrita no Caso
1 para verificar a semelhanca no comportamento. O numero total de iteragdes
foi 4000 enquanto que o erro minimo de validagao foi 154%.

Caso 7. Seqiiéncias de 50 iteragdes de treinamento seletivo até o erro apresentar
tendéncia assintdtica horizontal. Para o caso analisado o numero total de

iteracdes foi de 53750, o erro minimo de validacao foi 33%.
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4.6.2.3 — INDEPENDENCIA DAS SAIDAS

Devido ao fraco desempenho de simulacdo obtido com os modelos testados na se¢do
imediatamente anterior, considerou-se adequado explorar a possibilidade de testar trés
modelos adicionais, cada um dos quais seria treinado para aprender uma das componentes do
vetor de acréscimos de tensao, a partir do mesmo conjunto de treinamento.

Para isso foram consideradas quatro arquiteturas para as camadas ocultas, a saber:
30x15, 30x30, 40x20 e 40x30. Todas elas completamente conectadas, treinadas com o
algoritmo de gradiente conjugado modificado (trainscg), inicialmente para a primeira
componente do vetor de acréscimos de tensdes (Ac;). Todas elas com funcdes de
transferéncia do tipo tangente hiperbdlico (fansig) em todas as camadas, exceto a rede 40x20
que possui funcdo de transferéncia linear (purelin) na ligagdo entre a segunda camada
intermediaria e a de saida.

A rede 40x20 foi treinada com seqiiéncias de 500 iteracdes usando o conjunto completo
de dados no modo “por lote” alternadas com seqiiéncias de 200 iteracdes de treinamento
seletivo. As restantes foram treinadas com seqiiéncias de 100 iteragdes usando o conjunto
completo de dados no modo “por lote” alternadas com seqiiéncias de 300 iteracdes de
treinamento seletivo. Os resultados tanto para o erro de treinamento como de simulagdo sdo
apresentados na Figura 4.22. Nela pode se observar que nenhum dos modelos testados
ofereceu desempenhos que pudessem ser considerados satisfatorios, uma vez que a magnitude
dos erros de validagdo, mais importantes que os proprios erros de treinamento, ¢ ainda muito
grande para que o modelo possa ser considerado adequado para funcionar como operador

constitutivo.
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Caso 1: 30x15 Caso 2: 30x30
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Figura 4.22. Erros de treinamento e validagdo de quatro redes treinadas seletivamente para a

primeira componente do vetor de acréscimos de tensdo (Aocy).

4.7—- MODELO NEURAL 4

Os resultados obtidos até o momento, provenientes de testes realizados com multiplas
estratégias de treinamento ¢ uma grande variedade de arquiteturas para o modelo 3, ndo sdo
satisfatorios, para nenhuma das situagdes analisadas. Sendo que modelos anteriores (modelos
1 e 2) foram capazes de resolver o problema apresentado, e levando em conta que a Unica
diferenca entre esses modelos ¢ o modelo da se¢do anterior (modelo 3), é o fato de ter
aumentado a quantidade de materiais envolvidos; ¢ razoavel pensar que a causa principal do
fraco desempenho do modelo 3 fundamenta-se num problema de mé configuragdo do espago
de treinamento em relagdo ao tipo de materiais usados ou as suas condigdes fisicas.

Na secdo seguinte ¢ apresentado o processo por meio do qual foram classificados os
materiais envolvidos no treinamento das RNA’s subseqiientes, a partir das suas propriedades

fisicas, usando redes neurais auto-organizaveis do tipo competitivo.
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4.7.1 - PRE-CLASSIFICACAO DOS TESTES DE TREINAMENTO

Observando a grande diversidade de materiais envolvidos e a variedade de condi¢des de
carregamento que estd sendo considerada, o problema pode ser qualificado como de alta
complexidade. Na pretensao que um modelo neural possa aprender de maneira generalizada o
comportamento tensdo-deformacdo das areias consideradas, sob qualquer condi¢do de
carregamento, estado inicial, independente da magnitude dos acréscimos de deformacao
impostos e, sobretudo, levando em conta efeitos ndo-lineares, ¢ razodvel pensar agora que
pré-classificar os dados antes da sua apresentacdo ao modelo neural, seja uma alternativa que
facilite o processo de aprendizado. Neste caso, seriam necessarios tantos modelos neurais
quanto as classes resultantes, razdo pela qual uma classificagdo muito minuciosa acarretaria
um numero excessivo de classes, enquanto que uma classificagdo demasiado grosseira nao
traria ganho nenhum para o modelo a treinar.

Fica claro entdo que o ponto chave ¢ a definigdo do critério de classificagdo que deve ser
usado, uma vez que, devido a alta dimensionalidade do espaco que esta sendo tratado, ndo ¢
obvia a definicdo das varidveis a considerar, as quais sdo basicamente de dois tipos: o
primeiro tem a ver com aquelas variaveis que servem para definir o tipo de solo e a sua
condicdo fisica inicial, enquanto o segundo tipo estd relacionado com a histéria de
carregamento ao qual o solo ¢ submetido. Dentro do primeiro grupo estdo sendo consideradas
neste trabalho o fator de forma (ng), a tensdo de confinamento inicial (G), o intervalo do
indice de vazios (€max-€min) € 0 indice de vazios inicial (ep). J& no segundo grupo, tal como
pode ser visto nas segdes anteriores, se encontram os vetores que definem os diferentes
estados de tensdo-deformagao do solo, os quais estdo sendo considerados em um esquema que
pode ser chamado de dois pontos, pois para cada exemplo de treinamento apresentado a rede ¢
incluido tanto o ponto do estigio atual de carregamento como o ponto do estagio
imediatamente anterior.

Caso se adotasse o critério de classificagdo a partir do segundo grupo de variaveis, ou
seja, a partir da andlise das diferentes trajetorias consideradas, o modelo neural final
aprenderia o comportamento tensdo-deformacdo das areias para um grupo limitado de
trajetorias de tensdo. Em contraste, se o critério de pré-classificacdo estiver baseado nas
variaveis do primeiro grupo, o modelo neural final aprenderia o comportamento de um
conjunto limitado de areias, mas ndo seria limitado quanto as trajetorias consideradas. Sendo

que esta ultima opg¢do parece mais proxima ao objetivo da tese, decidiu-se pré-classificar a
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base de dados a partir da informagao fornecida pelo ng, 0 G¢, 0 €max-€min € O €9, com ajuda de

uma rede do tipo auto-organizavel ou competitiva.

4.7.2 — PRE-PROCESSAMENTO DA BASE DE DADOS

Foram criadas trés redes competitivas do tipo Kohonen, e foram treinadas para
classificarem todos os testes considerados na base de dados. A primeira, chamada kohol
possui 4 neurdnios competitivos na camada de saida; a segunda, koho2, tem 5 neurdnios e
finalmente a terceira, koho3 tem 7 neurdnios.

O numero de neurdnios da rede determina a quantidade de classes que vao ser
consideradas. As classificagdes feitas por cada uma das redes foram comparadas para avaliar
a consisténcia das mesmas. Tal comparacao foi realizada mediante o célculo da freqiiéncia de
cada uma das classes expressa em percentagem, tal como se pode apreciar no histograma da
Figura 4.23. Nele pode-se observar que existe uma marcada preponderancia da classe 1 sobre
as demais, e que a percentagem de testes dessa classe permanece aproximadamente constante

para as trés redes consideradas.
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Figura 4.23. Comparagdo dos resultados de classificacdo de trés redes auto-organizaveis do

tipo Kohonen para o conjunto completo de testes.

Adicionalmente foram comparados os resultados individuais de classificacao de cada um
dos testes para as trés redes, visando selecionar s6 aqueles que tinham sido agrupados dentro

da classe 1 em todos os casos, para assim formar uma nova base de dados na qual ficaram
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congregados um total de 122 testes. Desses foram separados aqueles que pertenciam ao
conjunto original de validagdo para formar um novo conjunto de valida¢do agora com 13
testes correspondentes a 416 pontos. Os 109 ensaios restantes, equivalentes a 4698 pontos,
conformam o novo conjunto de treinamento. Ambos conjuntos encontram-se relacionados na
Tabela B1, no apéndice B.

Embora seja humanamente impossivel imaginar sequer a distribuicdo dos pontos de
treinamento das redes Kohonen em um espaco de quatro dimensdes, ¢ interessante tentar pelo
menos, supor a partir da observacao das caracteristicas dos testes rejeitados (Tabela B.1), os
critérios de classificagdo implicitos nas redes mencionadas.

Em relacdo ao valor de emax-€min, parece claro que os testes da areia Shirasu foram
separados em virtude do alto valor deste parametro. Em se tratando de uma areia vulcanica
altamente estruturada, ou seja, com presenga de pontes minerais ligando os graos entre si,
parece razoavel separa-la das outras que definitivamente sdo de cardter puramente granular,
sendo que nelas o comportamento mecanico depende exclusivamente dos fendmenos proprios
da interacdo fisica entre os graos.

Por outro lado, do mesmo modo ¢ evidente que os testes realizados para valores altos do
G também foram segregados, fato que poderia ter sido previsto com antecipacdo uma vez
que efeitos de quebra de particulas, principalmente para areias fofas e angulosas, podem
comegar a aparecer a tensOes de confinamento da ordem de 700 kPa, modificando
substancialmente o comportamento do material. Este fendomeno, dependente principalmente
de fatores como o indice de vazios inicial, a magnitude da tensdo de confinamento e a dureza
mineral dos graos (Penumadu & Zhao, 1999), pode ser implicitamente considerado pelos
modelos neurais aqui apresentados porquanto os trés fatores de dependéncia mencionados
foram efetivamente incorporados no vetor de treinamento; porém a insuficiente quantidade de
ensaios deste tipo, provoca um condicionamento da base de dados que interfere com o

processo de aprendizado da rede.

4.7.3 - ARQUITETURA E TREINAMENTO

De acordo com os resultados das etapas de treinamento dos modelos anteriores, foi
observado que as redes com 90 neurénios na primeira camada intermediaria oferecem
melhores possibilidades para aprender o problema proposto. Por tal motivo, e usando a nova

base de dados pré-classificada com a rede de Kohonen, foram criadas duas novas redes do
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tipo PMC, a primeira com arquitetura 90x60 e a segunda com 90x90, completamente
conectadas. As duas possuem fungdes de transferéncia do tipo tangente hiperbolico (tansig)
na ligacdo entre as trés primeiras camadas (uma de entrada e duas intermedidrias), enquanto a
ligagdo entre a segunda camada intermedidria e a de saida ¢ feita por uma funcdo de
transferéncia linear (purelin). Ambas foram treinadas usando a técnica de treinamento seletivo
com o algoritmo de gradiente conjugado modificado (trainscg).

Observando periodicamente a evolucdo dos erros de treinamento e de validagcdo foi
possivel construir os graficos que se apresentam na Figura 4.24, nos quais ¢ evidente a

enorme instabilidade da rede 90x60, em contraste com a rapida convergéncia da rede 90x90.

Rede 90x90
O ReR%0E

—— Validagdo
------- Treinamento

| | 1 | O
0 20000 40000 60000 80000 0 1000 2000 3000
Ciclos de Treinamento

Figura 4.24. Evolugao dos erros de treinamento e valida¢ao para duas redes do tipo PMC
treinadas seletivamente com uma base de dados previamente classificada por uma rede de

Kohonen.

Em relacdo a magnitude dos erros, ¢ impossivel negar que nenhuma das duas redes
mencionadas ofereceu desempenhos satisfatérios. Mesmo assim, a rede 90x90 pode ser
novamente testada levando em conta algumas modificacdes na normaliza¢do dos dados de
entrada e principalmente na estratégia de apresentagdo dos exemplos de treinamento, tal como

se explica a seguir.

Considerando que 0 €max-€min €M combinagao com o fator de forma das particulas, ng, sdo
talvez os parametros fisicos que individualmente fornecem maior quantidade de informacao

sobre o comportamento mecanico da areia, e observando que materiais diferentes estavam
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sendo representados por valores com pequenas diferencas entre si, achou-se adequado
modificar a forma como estava sendo feita a normalizacao destes fatores. Inicialmente, sobre
os dados originais aplicou-se uma transformagdo que busca realgar as diferengas para os
valores pequenos, mantendo-a invaridvel para os valores grandes. Uma transformacao deste
tipo pode ser vista no grafico da Figura 4.25, tanto para o fator de forma (ns) como para o

€max-Cmin- AS €quagoes correspondentes se apresentam a seguir:

_ 3 2
(emax _emin)mod - 7(emax _emin) _15(emax _emin) +11(emax _emin)_2 (410)
_ 2
(l’ls)mod ——O,7(Ils) +37,2(ns)—398 (411)
Transformagao do ng Transformagado do e,2x-€min
o 100 @ 10
(<] [] o .
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£ 40 = 0.4 g
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Figura 4.25. Transformacdo dos valores do €max-€min € do ns.

Finalmente, os dados transformados sdo normalizados para o intervalo [-1 1], e
incorporados em substitui¢do dos valores antigos, na base de dados cuja estrutura permaneceu
inalterada. Os valores maximos e minimos das varidveis de treinamento da rede sdo
apresentados na Tabela C.1, no apéndice C, na qual as trés ultimas linhas, em vermelho,
representam as saidas.

Uma nova rede do tipo PMC 90x90, chamada Magola9, foi criada e treinada com a base
de dados modificada, composta como j& foi mencionado, por 4698 vetores correspondentes a
109 testes. Para efeitos de validagdo foram reservados 416 vetores correspondentes a 13
testes.

Visando facilitar o processo de aprendizado, a base de dados de treinamento foi
fragmentada em 6 porcdes consecutivas, cada uma das quais incorpora os dados da anterior
além de dados novos. A rede neural foi treinada entdo com as diferentes sub-bases de dados
de maneira sucessiva e usando o modo “por bloco”, alternando periodicamente procedimentos

de treinamento e validagdao. Apds a rede ter assimilado corretamente a informagao constitutiva
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fornecida por uma das porgdes apresentadas, seu conhecimento ¢ atualizado incorporando
entdo nova informagdo constitutiva contida na por¢do seguinte. Este método de subdivisdao
permite a rede potencializar melhor sua capacidade de aprendizado, coisa que ndo acontece
quando ¢ obrigada a assimilar a totalidade da base de dados diretamente (Pernor & Lamarque,
1999).

A Figura 4.26 mostra a evolucdo do processo de treinamento em termos do erro médio
quadratico usando a técnica de subdivisdo da base de dados. Deve-se ressaltar que o terceiro
bloco de informagdo contendo 2406 vetores foi apresentado a primeira vez com a base de
dados ndo transformada, a segunda vez apods ter transformado 0 €max-€min € 0 ns, (1-2406b na
legenda da figura). Neste ponto foi decidido aplicar no valor do ey a mesma transformagado
que foi aplicada a0 e€max-€min € assim continuar com o processo de treinamento do terceiro
bloco correspondente a legenda 1-2406c. J4 as porgdes subseqiientes incluem a base de dados

completamente transformada.

1.0E+02 - |
1 OE+01 $_|——BLOCO 1:1-829
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Figura 4.26. Evolugdo do erro de treinamento em fun¢do do numero de iteracdes para a rede

Magola 9.

Observa-se na mesma figura que o erro ndo diminui além do limite de 4x107. E notavel
a presenca de grandes picos de erro ao inicio de cada ciclo de treinamento, imputaveis ao
esquema de subdivisdo imposto: cada vez que a base de dados ¢ atualizada, a rede deve
aprender novos padrdes de comportamento, os quais ndo sdo assimilados instantaneamente
gerando aumento significativo do erro.

Considerando que a apresentacao das diferentes bases de dados durante o processo de

treinamento foi feita no modo de bloco, e que as simulagdes sdo feitas no modo recorrente, é
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claro que durante o processo de simulagdo a rede gera uma nova base de dados diferente
daquela que constitui o conjunto de treinamento original. Apresentado sé o primeiro ponto de
cada trajetoria, a partir do segundo e até o final da mesma, cada resposta da rede diferird do

valor experimental original uma vez que o modelo neural sempre simula com erro.

4.7.4 - RESULTADOS DA SIMULACAO

Uma primeira forma de visualizar os resultados de simulacdo do modelo ¢ por meio de
graficos de valores reais versus valores simulados. Na Figura 4.27 apresenta-se a comparagao
para os acréscimos de tensdo e para os correspondentes valores totais das tensdes, obtidos
com uma simulagdo estatica da rede, na qual foram usados de maneira unificada os dados de
treinamento e validacao.

Por outro lado, na Figura 4.28 sdo apresentadas comparagdes similares, porém feitas a
partir de uma simulagdo autonoma da rede s para os trés componentes dos acréscimos de
tensdo.

Observa-se como nos trés graficos da linha superior da Figura 4.28 aparece uma
dispersdo grande gerada por um numero pequenos de pontos e conseqilientemente baixos
coeficientes de correlacdo. Analisando a base de dados original foi possivel detectar a origem
desses pontos dispersos. Todos eles, num total de 12, pertencem a parte final do teste 146 que
corresponde a um ensaio de compressao hidrostatica no qual, a tensdo confinante final atinge
o valor limite do intervalo de treinamento das tensoes (ver Tabela C.1 no apéndice C).

Tendo-se em conta que nas regides do espaco de treinamento que se encontram perto
das fronteiras do mesmo, a concentragdo de dados ¢ geralmente baixa e mal distribuida, ¢
razoavel imputar a origem da simulagdo deficiente ao fato de ter solicitado a rede com pontos
localizados precisamente numa regido de fronteira, como € a parte final do ensaio em questao.
Foram entdo retirados os 12 pontos mencionados, obtendo os resultados que se apresentam
nos trés graficos da linha inferior da Figura 4.28 nos quais ¢ evidente a melhora no

desempenho.
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Simulados

SIMULAGAO ESTATICA DOS ACRESCIMOS DE TENSAO
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Figura 4.27. Resultados de simulacdo estatica da rede Magola9 treinada com a técnica de

subdivisao da base de dados, para os acréscimos de tensao e para as tensdes correspondentes.

Simulados

SIMULAGAO INCREMENTAL DOS ACRESCIMOS DE TENSAO
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Figura 4.28. Resultados de simulagdo auténoma da rede Magola9 treinada com a técnica de

subdivisdo da base de dados, para os trés componentes dos acréscimos de tensdo.
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Uma analise similar pode ser feita a partir dos resultados de simulagdo das tensdes. As
diferencas entre os ajustes anteriores a elimina¢do dos 12 pontos finais do teste 146, e os

ajustes posteriores & mesma, sdo marcantes. Isso pode ser observado na Figura 4.29.
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Figura 4.29. Resultados de simulagdo incremental ou autonoma da rede MLP 90x90 Magola9

treinada com a técnica de subdivisdo da base de dados, para os trés componentes de tensao.

Uma outra forma de apresentar os resultados das simulagdes ¢ por meio de graficos
tensdo-deformagdo. Neste caso, tal como foi exposto anteriormente, as tensdes sao
representadas pela razdo T../p, nas ordenadas, enquanto que nas abscissas sdo representadas
as deformagdes. Cada grafico estd composto de trés curvas, uma para cada componente de
deformacao principal. Em todos os graficos os pontos representam os dados experimentais e
as linhas continuas os resultados das simulagdes da rede. Para os testes de compressdao
hidrostatica, as ordenadas correspondem a tensdo média, p, e as abscissas 4 deformacao
volumétrica. No apéndice C, Tabela C.2, encontra-se um resumo das diferentes trajetorias
para cada um dos tipos de areia. Observa-se, em relacdo ao tipo de teste, que as trajetorias do
tipo CTC e TC sdo as mais abundantes. Por outro lado, em relagdo ao tipo de areia, ¢ evidente
a preponderancia de Karlsruhe, Hostun, Toyoura, Cambria e Monterrey sobre as demais.

A combinagdo dos dois critérios anteriores, tipo de areia e tipo de trajetoria, foi usada para

definir a ordem de apresentacao das simulacdes tensdo-deformagao de cada um dos 122 testes
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considerados. As primeiras figuras correspondem as areias mais abundantes na base de dados

enquanto as Ultimas sdo as menos representadas. Adicionalmente, para cada tipo de areia em

particular, primeiro sdo apresentadas as simulagdes correspondentes as trajetdrias mais

abundantes, e posteriormente as simulagdes das trajetdrias menos comuns.

A Figura 4.30 contém as simulacdes da areia de Karlsruhe, todas elas com trajetorias de

tensdo do tipo CTC. Por se tratar da areia e da trajetdria mais abundante na base de dados,

todas as simulagdes foram bem aproximadas dos dados experimentais.
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Figura 4.30. Simula¢ao do modelo Magola 9 para areia Karlsruhe. Trajetorias CTC.
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Figura 4.30. (Continua¢ao) Simulacdo do modelo Magola 9 para areia Karlsruhe. Trajetorias

CTC.

A partir da Figura 4.31 até a Figura 4.33, sdo apresentados os da areia Hostun.

Observaram-se simulac¢des de pobre qualidade nos testes ciclicos (122, 123 e 124) e nos testes

realizados a niveis de deformag¢do muito pequenos (142, 143, 144 e 145). Os demais

resultados para testes do tipo CTC sdo aceitaveis com excegao do teste 84 que apresentou um

comportamento oscilatério ndo explicado. Igualmente aceitaveis sdo os resultados das

trajetOrias restantes.
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Figura 4.31. Simulag¢ao do modelo Magola 9 para a areia Hostun. Trajetérias CTC.
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Figura 4.31. (Continuagdo) Simulacao do modelo Magola 9 para a areia Hostun. Trajetorias

CTC.
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Figura 4.32. Simulagdo do modelo Magola 9 para a areia Hostun. Trajetérias TC.
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Figura 4.33. Resultados de simulagao do Modelo 9 para a areia Hostun. Trajetérias tipo RTE.

A partir da Figura 4.34 até a Figura 4.40, sdo apresentados os resultados da areia de
Toyoura. De novo, os melhores resultados correspondem as trajetorias CTC, sendo evidente a
deteriorac¢ao da qualidade nas simula¢des a medida que se analisam os graficos subseqiientes.

No entanto, ¢ interessante ver como o modelo conseguiu simular perfeitamente a trajetoria
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HC, e por outro lado, aproximar muito bem a forma das trajetorias no plano octaédrico

(Figura 4.40).
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Figura 4.34. Resultados de simulagdo do modelo Magola 9 para areia Toyoura. Trajetorias

CTC.
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Figura 4.35. Resultados de simulagdao do modelo Magola 9 para a areia Toyoura. Trajetorias

TC.
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Figura 4.36. Resultados de simulagdo do modelo Magola 9 para areia Toyoura. Trajetorias

CTE.
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Figura 4.37. Resultados de simulagdo do modelo Magola 9 para a areia Toyoura. Trajetorias

TE.
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Figura 4.38. Resultados de simulagao do modelo Magola 9, areia Toyoura. Trajetorias RTC.
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Figura 4.39. Resultados de simulagdo do modelo Magola 9 para areia Toyoura. Trajetorias

RTE.
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Figura 4.40. Resultados de simulagdo do modelo Magola 9 para a areia Toyoura. O teste 1

corresponde a uma trajetdria HC, os restantes correspondem a trajetdrias no plano octaédrico.

A partir da Figura 4.41 até a Figura 4.46 sdo apresentados os resultados para a areia de
Cambria. Observa-se como as trajetdrias CTC foram bem simuladas tanto na forma da curva
como na magnitude das tensdes. Em contraste, nas trajetérias TC o modelo falhou na previsao

da magnitude das tensoes. Nos testes HC e de deformagao plana o modelo apresentou um
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desempenho satisfatorio, porém alguns dos testes com trajetorias de extensdo (CTE e TE) ndo
foram bem simulados, o que era esperado ja que, como ja foi explicado, este tipo de trajetdria

ndo era abundante no conjunto de treinamento.
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Figura 4.41. Resultados de simulagdao do modelo Magola 9 para areia Cambria. Trajetorias

CTC.
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Figura 4.42. Resultados de simulacdo do modelo Magola 9 para areia Cambria. Trajetorias

TC.
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Figura 4.43. Resultados de simula¢ao do modelo Magola 9 para areia Cambria. Trajetorias

HC.
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Figura 4.44. Resultados de simulagao do modelo Magola 9 para areia Cambria. Trajetorias
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Figura 4.45. Resultados de simula¢do do modelo Magola 9 para areia Cambria. Trajetorias

CTE.
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Figura 4.46. Resultados de simula¢do do modelo Magola 9 para areia Cambria. Trajetorias

TE.

A areia de Monterrey foi simulada para diversas trajetérias no plano octaédrico.

Inicialmente (Figura 4.47) sdao apresentadas as simulagdes das trajetorias do tipo TC (6=0°), e

posteriormente (Figura 4.48) as do tipo TE (6=60°). Em contraste, as trajetorias

correspondentes a angulos intermediarios (Figura 4.49), consideradas mais dificeis, foram

melhor aproximadas do que as trajetdrias TC.
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Figura 4.47. Resultados de simulagdo do modelo Magola 9 para areia Monterrey. Trajetorias

TC.
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Figura 4.48. Resultados de simula¢do do modelo Magola 9 para a areia Monterrey. Trajetorias

tipo TE.
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Figura 4.49. Resultados de simula¢do do modelo Magola 9 para a areia Monterrey. Trajetorias

no plano octaédrico.

A partir da Figura 4.50 até a Figura 4.54 sdo apresentadas as simulagdes dos testes CTC

das areias Calcarea, Ottawa, Antioch, Chattahoochee ¢ San Fernando, todas elas com niveis

aceitaveis de precisdo. Finalmente, na Figura 4.55 estdo as simulagdes de duas trajetorias HC,

correspondentes as areias SLB e Ticino, ambas muito préximas dos valores experimentais
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Figura 4.50. Resultados de simula¢do do modelo Magola 9 para a areia Calcérea. Trajetorias

tipo CTC.
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Figura 4.51. Resultados de simulacdo do modelo Magola 9 para a areia Ottawa. Trajetorias

tipo CTC.
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Figura 4.52. Resultados de simula¢do do modelo Magola 9 para a areia Antioch. Trajetérias

tipo CTC.
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Figura 4.53. Resultados de simulagao do modelo Magola 9 para a areia Chattahoochee.
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Figura 4.54. Resultados de simulacdo do modelo Magola 9 para a areias San Fernando.
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Figura 4.55. Resultados de simulacdo das areias SLB e Ticino. Trajetorias tipo HC.

4.7.5 - DISCUSSAO

O histograma da Figura 4.56 mostra a distribui¢do das freqiiéncias dos erros de simula¢do
das tensdes para o modelo Magola 9. Observa-se que para o 63,3% dos testes simulados o
erro do modelo neural foi menor que 10%, e para o 75,2% dos testes o erro foi menor do que

20%. Esses resultados mostram que trajetorias de tensdo 3D de alta complexidade podem ser
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bem simuladas por redes neurais artificiais do tipo perceptron de maultiplas camadas
adequadamente treinadas com conjuntos abrangentes de dados experimentais, para uma ampla

variedade de materiais sob condi¢des de tensao iniciais diversas.
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Erro de Simulagao Incremental das Tensodes (%)

Figura 4.56. Histograma de freqiiéncia dos erros de simulacao incremental das tensdes para a

rede Magola9.

Duas alternativas de treinamento foram investigadas: estatica e recorrente; e também duas
formas de simulagdo: ponto-a-ponto e autonoma. Embora as simulagdes ponto-a-ponto
apresentem respostas muito precisas, elas nao sdo uteis em aplicagdes numéricas como a
técnica dos elementos finitos.

Foram quatro as variaveis usadas para identificar o tipo de areia e a sua condi¢ao inicial:
fator de forma (n;), tensao confinante inicial (G¢p), €max-€min, € O indice de vazios inicial (o).
Destas quatro variaveis talvez seja o pardmetro €max-€min O que apresenta maior variabilidade
natural, devido a dificuldade experimental na determinacao precisa do emax € do emin.

O valor do emax € emin para uma areia especifica ndo pode ser considerado nico ainda
que sejam usados procedimentos experimentais padronizados na sua determinacdo. Isto
porque os testes de laboratério sempre permitem um certo grau de varia¢do nos detalhes do
procedimento e em conseqiiéncia de imprecisdo no resultado final. Para ilustrar tal variacao,
Cubrinovski & Ishihara (2002) compilaram os valores destas duas varidveis para a areia de
Toyoura a partir de 13 estudos independentes publicados na revista Soils and Foundations
entre 1992 e 2002. Os valores reportados nesses estudos foram obtidos com o procedimento
padrdo da JGS (Japanese Geotechnical Society) e sdo apresentados na Figura 4.57. Observa-
se que os dados estdo bem agrupados e apresentam pouca dispersao em torno dos valores

médios do €max € 0 €min. Os desvios padrdes sdo 0,8% e 1,14%, respectivamente. As
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dispersdes maximas correspondentes sao 1,6% e 3,6%. Em relacdo ao €max-€min, 0S Mesmos
autores reportaram um valor médio de 0,364 com desvio padrdo de 1,3% e coeficiente de

variagdo de 3,57%.
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| O valores nmedidos
| ¢ valor médio
; ]
e 1.00
(]
8@
i (o)
| 8, o
, ¢}
0.95 ‘ ‘
0.55 0.60 0.65 0.70
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Figura 4.57.Valores do em.x € do emin para a areia de Toyoura determinados a partir de 13
estudos independentes usando procedimentos padronizados da JGS — Japanese Geotechnical

Society (modificada de Cubrinovski & Ishihara, 2002).

A Figura 4.58 apresenta o histograma de freqiiéncia dos valores do emax-€min de todos os
exemplos de treinamento da rede Magola9. Nela pode-se observar que os dados apresentam
grande concentragdo ao redor do valor médio que ¢ 0,34.

Histograma do enqax-€emin
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Figura 4.58. Histograma de freqiiéncia do emax-€min de todos os exemplos de treinamento da

rede Magola9.
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O fato de os valores de emax-€min €starem muito concentrados, indica que os diferentes
materiais considerados apresentam, obviamente, valores proximos deste parametro e, em
conseqiiéncia, a andlise de sensibilidade deverd considerar variagdes cuja magnitude seja
compativel com a variagdo natural do mesmo. Tomando como ponto de partida os valores dos
coeficientes de variagdo do eyax € do emin reportados por Cubrinovski & Ishihara (2000), e a
alta concentragdo do pardmetro emax-€min Mmostrada na Figura 4.58, assumiu-se que a avaliagdao
da sensibilidade do modelo neural poderia ser realizada considerando variagdes méaximas da
ordem de 5% nos valores do €.y € do emin. Foram considerados oito casos diferentes tal como
se apresenta na Figura 4.59. Em cada caso ¢ incorporada uma variagao de 2% ou 5% no valor
do emax ou do enin € para cada um deles foram simulados de maneira autonoma todos os testes
da base de dados. Posteriormente foram calculados os erros de cada um dos testes mediante
compara¢do direta entre os valores reais das tensdes totais e os valores correspondentes
produzidos pela rede neural. Adicionalmente, para cada uma das componentes de tensdao
principal foram realizados ajustes de correlacao linear entre os valores reais e os resultados do
modelo. O valor do coeficiente de correlagao, R, indica a proximidade entre as respostas do
modelo e os valores experimentais.

Na Figura 4.60 sdo apresentados em forma de barras os valores do coeficiente R para

cada componente de tensao e para cada um dos casos analisados.

€. Coi
Cmin Cmax
Caso 1 - 1A
Caso 2 >t 50
Caso 3 o L VA—
Caso 4 =50«
Caso 5 S A
Caso 6 »+5%
Caso 7 -2%
Caso 8 -5% <

Figura 4.59. Diferentes casos para analisar a sensibilidade do modelo Magola9 a variagdes do

Cmax € do Cmin-
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Figura 4.60. Grafico de coeficientes de correlagdo para cada uma das componentes de tensao

e para cada um dos casos considerados na analise de sensibilidade do modelo Magola9.

Na Figura 4.60 os valores do coeficiente R aparecem indicados a frente de cada barra.
Cada caso esté representado por trés barras, uma para cada componente de tensdo principal.
Na parte inferior do grafico sdo apresentadas, para efeito de comparagdo, as barras
correspondentes ao modelo validado com os valores originais do €pax-€min. AS barras
seguintes correspondem as validagdes dos diferentes casos considerados. A observacao direta
do comprimento das barras permite identificar que os casos 3, 4, 5 e 6 apresentam maior
similitude com o caso original. Os casos restantes mostraram desempenhos fracos com
coeficientes de correlagdo baixos.

Uma das principais caracteristicas dos modelos neurais ¢ a sua robustez. Isto significa
que eles possuem a capacidade de lidar com dados que apresentam ruidos devidos a erros
naturais de procedimento experimental ou devidos a variabilidade natural das varidveis
incorporadas no treinamento. Essa robustez ¢ valida também para o procedimento de
validagdo, fazendo com que estes modelos fornecam respostas confiaveis quando as variaveis

do exemplo de teste apresentado incorporam variagdes naturais. Nao obstante, para o caso da
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rede Magola9 se identificou que a sensibilidade do modelo ¢ variavel e dependente da forma
como as variagcdes do parametro €max-€min 20 dadas. Os casos nos quais a variacdo deste
parametro induz uma reducdo dos valores de €max-€min (casos 3, 4, 5 e 6), Figura 4.59, a
sensibilidade ¢ baixa, ou seja, a resposta do modelo validado com os valores modificados nao
varia muito em relacao a resposta do modelo validado com os valores originais. A Figura 4.61
mostra que para os casos 3, 4, 5 ¢ 6 ha um aumento na propor¢ao dos valores pequenos do

€max-Cmin, S1tuacdo que nao induz variacdes grandes na resposta de simulagdo do modelo.

1.2

% cum_.original

—e— %cum.caso3
—=— %cum.caso4

Freqléncia
o
(o))
|

0.4 ---X--- %cum.caso5
02 L ——o— %cum.casob
0 | | ; ; ; ; ; 1 1 1 i

0.29 0.34 0.40 0.45 0.50 0.56 0.61 0.67 0.72 0.77 0.83 Mais
Cmax~-€min
Figura 4.61. Curvas de freqiiéncia acumulada do emax-€min para os casos 3, 4, 5 ¢ 6 da rede

Magola9.

Por outro lado, os casos nos quais a variagao do €max-emin induz um aumento dos valores
do mesmo (casos 1, 2, 7 e 8), Figura 4.59, a sensibilidade ¢ alta, ou seja, a resposta do modelo
validado com os valores modificados varia muito em relagdo a resposta do modelo validado
com os valores originais. A Figura 4.62 mostra que para os casos em questdo hd uma
diminui¢do na propor¢do dos valores pequenos do €max-€min, Situacdo que induz variagdes

grandes na resposta de simulagdo do modelo.
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Figura 4.62. Curvas de freqiiéncia acumulada do emax-€min para os casos 1, 2, 7 e 8 da rede

Magola9.

O emax-emin € um parametro do material indicativo das propriedades inerentes da areia
tais como a distribui¢do granulométrica, conteido de finos, forma e empacotamento dos
graos, e conseqiientemente, ele fornece informagao inica sobre o comportamento mecanico
do solo. Sendo assim, e considerando adicionalmente, que os valores de treinamento deste
pardmetro estdo estreitamente concentrados ao redor de um valor médio pequeno (ver
histograma da Figura 4.58), pode-se explicar a alta sensibilidade do modelo nos casos para os

quais a propor¢ao de valores pequenos diminuiu em relagdo ao caso original.

4.8 - MODELO NEURAL 5

Visando entender os fatores que ocasionaram desempenho deficiente do modelo para
algumas situagdes particulares, foram realizadas andlises adicionais para cada uma das
variaveis de entrada usadas no treinamento.

Em primeiro lugar foi observado que, como era de esperar, a rede simulou com maior
precisdo aqueles testes que estavam mais representados na base de dados como os
correspondentes as areias Hostun e Karlsruhe, ¢ as trajetorias do tipo CTC. Com o intuito de
melhorar o desempenho da rede para aqueles testes menos representados e para as trajetorias
mais complexas, a base de dados foi reorganizada de tal forma que os dados correspondentes
a essas trajetorias, ocupassem as primeiras posi¢des, enquanto que os dados correspondentes
as trajetdrias mais simples ou as areias mais representadas, ocupassem as ultimas posigdes

dentro da base de dados. Em conseqiiéncia, quando o processo de treinamento for retomado
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usando a técnica de subdivisdo da base de dados apresentada na secdo anterior, 0s primeiros

lotes de informagdo conterdo precisamente os dados mais complexos e por conseguinte serao

apresentados ao longo de todo o processo de treinamento.

O critério de reorganizagdo da base de dados segundo o tipo de trajetéria € o seguinte:

Primeiro sdo apresentados os testes com trajetorias no plano octaédrico na
seguinte ordem: 6=9°, 6=12°, 6=15°, 6=30°, 6=36°, 0=45°, 6=54°.

A seguir os testes com trajetorias de reducdo e de deformagao plana: RTC, DP,
RTE.

Posteriormente os testes com trajetorias CTE, HC e TE.

Finalmente os testes de compressao triaxial, TC, e convencionais, CTC.

4.8.1 - PRE-PROCESSAMENTO DA BASE DE DADOS

Algumas modificagdes foram incluidas nos parametros de identificacdo do tipo de solo,

a saber:

O fator de forma foi modificado segundo a Eq. (4.11) apresentada na Figura
4.25, ou seja, se manteve igual ao modelo anterior.

O emax-emin foi transformado para realgar os valores pequenos e manter os
valores grandes na sua propor¢do original. A Figura 4.63 apresenta a
transformagao aplicada, a qual difere ligeiramente da transformacao do modelo
anterior no valor do intercepto para €max-€min=0. Neste caso a transformacao foi
deslocada para a esquerda uma unidade visando evitar a ocorréncia de valores
transformados muito proximos de zero ou inclusive nulos, quando ocorrerem
pequenas variagdes do valor original perto do seu extremo inferior. A equacao

de transformacao é:

(emax - emin)mod = 7(emax - emin)3 - 15(emax - emin )2 + 1 1(emax - emin ) _1 (412)

O indice de vazios inicial, ey, foi igualmente transformado usando a mesma
equacao do emax-Cmin. O propdsito € o mesmo, ou seja, real¢ar o contraste entre
os valores menores deste pardmetro, mantendo o contraste original para os

valores maiores.
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Figura 4.63. Transformacao do emax-emin para o modelo neural 5.

A Figura 4.64 apresenta as curvas de freqiiéncia acumulada dos valores das
tensdes principais e da tensdo de confinamento inicial usadas na base de dados.
Observa-se uma alta concentracdo de valores no inicio de cada uma delas,
indicando uma grande quantidade de valores pequenos em comparagdo com a
quantidade de valores grandes. Numa tentativa por equilibrar um pouco esta
distribuicdo foi aplicada uma transformagdo nas tensdes, tal como se apresenta

nas equacdes seguintes, obtidas empiricamente:

(0. =—2E"(0,,)* +0,0185(c, ) +1,1132 @.13)
(O-)mod :—7E_9(G)2 +0,0017(G)+0,8176 (414)
120% -
100% —+
g 80% + ﬁ
<§ 60% + Tensao Conf. Inicial
3
LC 40% —+ ——Sigma 1
——Sigma 2
20% 1 Sigma 3
0%
0 735 1471 2206 2941 3676 4412

Tensao (kPa)

Figura 4.64. Curvas de freqiiéncia acumulada para os valores das tensdes principais e a tensdo

de confinamento inicial da base de dados do modelo neural 5.
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4.8.2 - ARQUITETURA E TREINAMENTO

Uma nova rede do tipo PMC 90x90, chamada Magolal0, foi criada e treinada com a
base de dados modificada, composta como ja foi mencionado, por 4698 vetores
correspondentes a 109 testes. Para efeitos de validacdo foram reservados 416 vetores
correspondentes a 13 testes. A arquitetura desta rede ¢ similar a usada no modelo anterior, a
unica diferenca entre ambos os modelos consiste no pré-processamento da base de dados.

Visando facilitar o processo de aprendizado, a base de dados de treinamento foi
fragmentada em 4 porgdes consecutivas, cada uma das quais incorpora os dados da anterior
além de dados novos. A rede neural foi treinada entdo com as diferentes sub-bases de dados
de maneira sucessiva e usando o modo “por bloco”, alternando periodicamente procedimentos
de treinamento e validagdo. A Figura 4.65 apresenta a evolugdo do erro de treinamento da

rede Magolal(). Observa-se que neste caso os blocos foram apresentados sucessivamente até a

rede atingir um erro aceitavel.
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Figura 4.65. Evolucado do erro de treinamento da rede Magolal(.

4.8.3 - RESULTADOS DA SIMULACAO

Uma vez terminado o processo de treinamento a rede foi simulada de maneira autbnoma
para a totalidade dos testes. Os valores das tensdes fornecidas pela rede sdo comparados com
os valores experimentais, € os correspondentes coeficientes de correlacdo sdo obtidos para

determinar a precisdo da aproximacdo do modelo. Estes resultados sdo apresentados nos

graficos da Figura 4.66.
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Figura 4.66. Resultados de simula¢do incremental das tensdes para o modelo Magolalo0.

Observa-se que este modelo apresentou coeficientes de correlagdo ligeiramente maiores
que os correspondentes para o modelo anterior. No entanto, o desempenho do modelo atual

para valores altos de tensdo foi melhor, ndo havendo-se observado dispersdo consideravel

para os valores das tensdes relativas aos extremos superiores dos intervalos correspondentes,

tal como foi observado no modelo Magola9 (Figura 4.29).

A seguir sdo apresentados os graficos tensdo-deformagdo para cada um dos testes,

simulados de maneira autonoma com a rede Magolal(. Em cada caso sdo apresentados

adicionalmente os graficos da tensdo octaédrica (T.) € de tensdo desviadora (cg4) versus

deformacao desviadora (g4). Inicialmente sdo apresentados os graficos correspondentes 4 areia

Karsruhe para testes tipo CTC (Figura 4.67), observando-se boa aproximagdo entre os valores

de simulacdo (linhas continuas) e os valores experimentais (pontos).

teste t89

teste t89

teste t89

1.00 T 5000 1000.0
0.80 N I =< 4000 4 — 800.0 sasetes
2 060 | § 300.0 4 / § 600.0 7
& 0.40 7 3 1 < 400.0
2 2000 = 4
020 | £ 000 200.0
0.00 £ 00 ‘ ‘ ‘ ‘ 0.0 ; ‘
- - L .
10.0 5.0 0.0 5.0 10.0 15.0 00 100.0 200.0 300.0 400.0 500. 0.0 5.0 10.0 15.0 20.0
in (0
Strain (%) Toct F€al (kPa) ea (%)
teste t90 teste t90 teste t90
1.00 ¢ 5000 1000.0
0.80 = 400.0 5 800.0 opse088898steccoceeyy,
2 “N\LZ 3 3000 g0 o 6000
3 0% V7 S o0 - =< 4000
3 s & ]
8 040 S 2000 S w00
0.20 £ 1000 oo 200.0
5 0.0 ‘ ‘ ‘
o .
0.00 - 0.0 50 10.0 15.0 20.0

-5.0

5.0
Strain (%)

0.0 10.0

0.0

100.0  200.0 300.0  400.0

Toct real (kPa)

500.0

ea (%)

Figura 4.67. Graficos tensdo-deformacao para a areia Karlsruhe. Testes CTC

127



Toct/P

Toct/P

Toct/P

Toct/P

ToctP

Toct/P

Toct/P

teste t91

1.00
0.80 -
0.60 -
0.40 A
0.20 -
0.00 T T
-5.0 5.0 10.0 15.C
Strain (%)
teste t92
1.00
0.80 4
0.60 -
0.40
0.20 Y
0.00 1 T T
-5.0 0.0 5.0 10.0 15.0
Strain (%)
teste t93
1.00
0.80 + e
0.60 -
0.40 +
0.20 +
0.00 T T
-5.0 0.0 5.0 10.0 15.0
Strain (%)
teste t94
1.00
0.80 +
0.60 -
0.40 +
0.20 4
0.00 T T
-5.0 0.0 5.0 10.0 15.0
Strain (%)
teste t95
1.00
0.80 _-\ r_. ..........
0.60 - I
0.40 + Y
0.20 +
0.00 r .
-5.0 0.0 5.0 10.0 15.0
Strain (%)
teste t96
1.00
0.80 | e e
060 | ﬁ /_
0.40
0.20
0.00 T T
-5.0 0.0 5.0 10.0 15.0
Strain (%)
teste t97
1.00
0.80
0.60 A \ //k
0.40
0.20
0.00 T T
-5.0 0.0 5.0 10.0 15.0
Strain (%)

kot simulado (kPa) Lot simulado (kPa) Loc: simulado (kPa) Lo.: simulado (kPa) L. simulado (kPa) Loct simulado (kPa)

k<t simulado (kPa)

teste t91 teste t91
400.0 4 1000.0
— 800.0 1
300.0 %’Z < v
- o 6000
200.0 = 4000
= 000 1L
100.0 4 200.0
00 4 / 0.0 ‘ ‘ ‘
: 0.0 5.0 10.0 15.
0.0 100.0 200.0 300.0 40
%
Toct eal (kPa) ea (%)
teste t92 teste t92
500.0
— 4000 penets= LI
©
S
= 1000
0.0 : :
! 0.0 5.0 10.0 15.0 20.0
0.0 500  100.0  150.0  200.0  250.
ca (Yo
ot eal (kPa) za (%)
teste t93 teste t93
400.0 800.0 feevdsoces
300.0 © 600.0
o
200.0 X 4000
100.0 s =8 2000
0.0 4 : : !
0.0 . . . |
0.0 5.0 10.0 15.0 20.0
0.0 100.0 200.0 300.0 400.1
%
zoct Feal (kPa) ca (%)
teste t94 teste t94
200.0
150.0
L] L )
100.0
50.0
0.0 ¢ . : : : | ! 15‘0
0.0 200 400 60.0 80.0 100.0 120. :
%
zoct Feal (kPa) ca (%)
teste t95 teste t95
500.0 -
= 400.0 e e e
% 3000
= 2000
== 100.0
' 0.0 T
0.0 ¢ : : : . !
0.0 5.0 10.0 15.0
0.0 50.0  100.0  150.0  200.0  250.
o
toct T€al (kPa) ca (%)
teste t96 teste t96
500.0 1 1000.0 1
4000 & 800.0 o oo e oeoc e, ,
300.0 g 60004 /
= 4000
200.0
= 000 i
100.0 . 00
0.0 : : ; :
0.0 5.0 10.0 15.0
0.0 100.0 2000 300.0 4000  500.
0,
ot Feal (kPa) ca (%)
teste t97 teste t97
600.0 > 1500.0
500.0 A = v
44"‘"_'_'
400.0 - & 1000.0 oo
3000 1 / g /
200.0 - w5000
1°g-g ] 0.0 ‘ ‘
i ' ' ' ' 0.0 5.0 10.0 15.0 20.0
0.0 100.0 200.0 300.0 400.0 500.0 600.i
ea (%)

Toct Feal (kPa)

Figura 4.67.(Continuacdo) Graficos tensdo-deformacao para a areia Karlsruhe. Testes CTC

128



teste t98

1.00
080 —mom—tp————
% 0.60 -
& 0.40 A
0.20
0.00 T T
-5.0 0.0 5.0 10.0 15.0
Strain (%)
teste t99
1.00
0.80 - s
% 0.60 1
3 0.40
0.20 1
0.00 T T
-5.0 0.0 5.0 10.0 15.0
Strain (%)
teste t100
1.00
0.80 1 = N
2 0601 ‘\ /4
2 0.40
0.20 {
0.00
-5.0 0.0 5.0 10.0 15.0
Strain (%)
teste t101
0.80
060 | "'\\ ﬁ
2
3 040
k3
0.20
0.00 T T
-5.0 0.0 5.0 10.0 15.0
Strain (%)
teste t102
0.80 PP
0.60 -
<
§ 0.40 4
0.20 4
0.00 T T
-5.0 0.0 5.0 10.0 15.0
Strain (%)
teste t103
0.80
0.60 e S M
o RV
3 0.40 hil'g
8
0.20
0.00 T
-15.0 -5.0 5.0 15.0 25.0
Strain (%)
teste t104
0.80
060 4 ——— N
o
3 0.40
8
0.20 1
0.00 T
-15.0 -5.0 5.0 15.0 25.0
Strain (%)

L simulado (kPa) L. simulado (kPa) L simulado (kPa) L.t simulado (kPa) Lo.: simulado (kPa) L. simulado (kPa)

Loc: simulado (kPa)

teste t98
800.0
600.0 “
400.0 °
200.0 g
0.0 T T T
0.0 200.0 400.0 600.0 800.1
Toct real (kPa)
teste t99
1000.0
800.0
600.0
400.0
200.0 o
0.0 © T t t t i
0.0 200.0 400.0 600.0 800.0 1000.(
Toct Teal (kPa)
teste t100
1200.0
1000.0
800.0
600.0
400.0
200.0
0.0 © T T T 1 1 |
0.0 200.0 400.0 600.0 800.0 1000.0 1200.
toct Feal (kPa)
teste t101
1400.0 P
1200.0
1000.0 /
800.0 M
600.0 —
400.0 "
200.0
0.0 T T
0.0 500.0 1000.0 1500.1
Toct real (kPa)
teste t102
2000.0
1500.0 /
1000.0
500.0 4
0.0 T T T
0.0 500.0 1000.0 1500.0 2000.1
Toct real (kPa)
teste t103
120.0
100.0 e
80.0
60.0
40.0 seves®
200 1 -
0.0 # T T
0.0 20.0 40.0 60.0 80.1
Toct real (kPa)
teste t104
150.0
100.0
50.0 e
0.0 ¢ T T |
0.0 50.0 100.0 150.1

toct Feal (kPa)

teste t98
2000.0
& 1500.0 - P o e o e
o
£ 10000 7/"_rr
= 500.0
0.0 T T
0.0 5.0 10.0 15.0 20.0
ea (%)
teste t99
2000.0 ——s
& 1500.0
o
X 1000.0
== 5000
0.0 4 T T |
0.0 5.0 10.0 15.0 20.0
ea (%)
teste t100
2500.0
& 1500.0 4
< 1000.0
"= 500.0
0.0 . T
0.0 5.0 10.0 15.0 20.0
e (%)
teste t101
3000.0
__ 2500.0 e IR
T 2000.0 1
% 1500.0
- 10000
500.0
0.0 . T
0.0 5.0 10.0 15.0 20.0
ea (%)
teste t102
4000.0 1
= 3000.0 gop o o0t 0 0 000
o
£ 20000 1 /
== 1000.0
0.0 T T
0.0 5.0 10.0 15.0 20.0
ea (%)
teste t103
250.0
& 200.0 —
& 150.0
= 100.0 V"
= 50
0.0 T T
0.0 10.0 20.0 30.0 40.0
ea (%)
teste t104
300.0
—_ 99500005000 000
& 200.0
=
- 1000
0.0 4 T T |
0.0 10.0 20.0 30.0 40.0
ea (%)

Figura 4.67.(Continuacdo) Graficos tensdo-deformagdo para a areia Karlsruhe. Testes CTC

129



teste t105

0.80
0.60 -
<
§ 0.40
0.20 4
0.00
-15.0 -5.0 5.0 15.0 25.0
Strain (%)
teste t106
0.80
0.60
o
3 0.40
8
0.20
0.00 T T
-15.0 -5.0 5.0 15.0 25.0
Strain (%)
teste t107
0.80
0.60 —
a .
3 040 4
e
0.20
0.00 T
-15.0 -5.0 5.0 15.0 25.0
Strain (%)
teste t108
0.80
a 0.60 -
3 040 \\ 7
e
0.20 ¥
0.00 T
-15.0 -5.0 5.0 15.0 25.0
Strain (%)
teste t109
0.80
060 1 s | ieeeeeees
o . .
3 0.40 4
k3
0.20 ‘{’
0.00 T
-15.0 -5.0 5.0 15.0 25.0
Strain (%)
teste t110
1.00
080 T
2 060 \ 7,/‘/
8 0.40
0.20
0.00 T T
-5.0 0.0 5.0 10.0 15.0 20.0
Strain (%)
teste t111
0.80
0.60
o
3 0.40
8
0.20
0.00 T T
-5.0 0.0 5.0 10.0 15.0
Strain (%)

L. simulado (kPa) L simulado (kPa) Lot simulado (kPa) L.t simulado (kPa) Loc: simulado (kPa) L simulado (kPa)

L: simulado (kPa)

toct Feal (kPa)

teste t105
250.0
200.0
e
150.0 o
100.0 /.,_-#
500 o
0.0 T T T
0.0 50.0 100.0 150.0 200.0 250.1
Toct F€al (kPa)
teste t106
400.0
300.0
200.0
100.0
0.0 T T T 1
0.0 100.0 200.0 300.0 400.
toct Feal (kPa)
teste t107
500.0
400.0
300.0
200.0
100.0
0.0 ¢ T T T T 1
0.0 100.0 200.0 300.0 400.0 500.(
toct Feal (kPa)
teste t108
800.0
600.0
400.0
200.0
0.0 T T
0.0 200.0 400.0 600.0 800.(
Toct F€al (kPa)
teste t109
1200.0
1000.0 >~
800.0 L
600.0 q
400.0
200.0
0.0 T T T T
0.0 200.0 400.0 600.0 800.0 1000.0 1200.(
Toct Feal (kPa)
teste t110
200.0
150.0
100.0
50.0
0.0
0.0 50.0 100.0 150.0 200.(
Toct F€al (kPa)
teste t111
200.0
150.0
100.0
50.0
0.0 & T T T 1
0.0 50.0 100.0 150.0 200.(

teste t105
500.0
E 400.0: I
oy
= 1000
0.0 T !
0.0 10.0 20.0 30.0 40.0
ea (%)
teste t106
800.0
= 600.0
o
X 400.0
= 200.0
0.0 4 T |
0.0 10.0 20.0 30.0 40.0
ea (%)
teste t107
1000.0
— 800.0 YYYILL LS
©
% 6000 4
< 400.0
== 200.0 §
0.0 T !
0.0 10.0 20.0 30.0 40.0
e (%)
teste t108
1500.0
—_ YRR
S 1000.0 - asef?®
3 el
- 5000
0.0 T !
00 50 100 150 200 250 30.0
ea (%)
teste t109
2500.0
5 2000.0 1 “,..----“'
o 1500.0 A
= 10000
~ I
™ 5000 /
0.0 T !
0.0 10.0 20.0 30.0 40.0
ea (%)
teste t110
500.0
& 400.0 o N
£ oo
= 000
0.0
0.0 5.0 10.0 15.0 20.0 25.0
ea (%)
teste t111
400.0
= 3000 Seveseseessece
o
X 200.0
== 100.0
0.0 4 T ! |
0.0 5.0 10.0 15.0 20.0
ed (%)

Figura 4.67.(Continuacdo) Graficos tensdo-deformagdo para a areia Karlsruhe. Testes CTC

130



teste t112 teste t112 teste t112

0.80 g 1500 400.0
0604 e o ../ = 3000 eobescccasanses
o Pt S 100.0 [
3 040 s < 200.0 1
8 2 500 = -1
0.20 4 % / og.g
0.00 ' ' - 0 ‘ ‘ o0 5‘0 10.0 150 20.0
5.0 0.0 5.0 10.0 15.0 0.0 50.0 100.0 150.( : : -o/ - !
Strain (%) toct real (kPa) o (8
teste t113 teste t113 teste t113
0.80 T 1400 300.0 .
R £ 1200 - eoj0evccsvee
o 2601 \ P 5 1000 & 2000
% 0.40 \ / B 800 x
8 ; S 600 oo = 1000
0.20 E 400 .
0.00 | ‘ ‘ % 200 00 ‘
! £ oo0¢ ‘ ‘ | 00 50 100 15.0 20.0
100 50 0.0 50 100 150 00 500 1000 150 W
Strain (%
9 Toct real (kPa)
teste t114 teste t114 teste t114
©
0.80 & 150.0 300.0
e EE U, = - DCCRILE RN X
o 200 \ /’ 8 100.0 @ 2000 —
= 040 - s x
ke /ﬁﬂ 3 500 . = 1000
020 £ Y 00
0.00 ‘ ‘ ‘ 3 00 w w o ‘ ‘ ‘ ‘
- 0.0 50 100 150 200 250
100 50 00 50 100 150 200 0.0 50.0 100.0 150.( y
Strain (%) Toct Feal (kPa) o (4
teste t115 teste t115 teste t115
©
0.80 g 1500 300.0
............. ~ — oo 00 o0 0 00
0,60 T e e e et ° o T 200.0
% va0 1 \ / E 100.0 / g
& W 2 s00 Jor = 1000
0.20 £ )/ o
0.00 ' ' ' - 00 ‘ ' ' 0.0 5.0 10.0 150  20.0 25.0
100 50 00 50 100 150 20.0 0.0 50.0 100.0 1504 ' ' , % . . .
Strain (%) o Teal (kPa) o (8
teste t116 teste t116 teste t116
0.80 £ 1200 250.0
B B 3 ol @
0604 e P PO < 100.0 - et & 2000 ﬂm‘—'J—L"_‘. s
a B I S 800 o 150.0
§ 040 £ 600 = 100.0
0.20 4 E 400 = 50
s 200 0.0
000 ' ‘ ‘ g 00 ‘ ‘ 00 50 100 150 200 250
-100 50 00 50 100 150 200 ™= 0.0 200 400 600 80.0 100.0 12 ’ ’ : : : :

o 0, Y
Strain (%) 2o Teal (kPa) (4

Figura 4.67.(Continuacao) Graficos tensdo-deformacdo para a areia Karlsruhe. Testes CTC

A Figura 4.68 apresenta os resultados para os testes tipo CTC na areia de Hostun.
Observa-se um desempenho fraco na simulagdo dos testes ciclicos (122, 123, 124) e uma
defini¢dao imprecisa nas tensdes de ruptura dos testes 71 e 142. O teste 84 foi eliminado por

causa do péssimo desempenho ndo explicado da rede.
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A Figura 4.69 apresenta os graficos correspondentes a areia de Hostun para testes do

tipo TC. Observa-se no geral uma boa aproximag¢do na forma das curvas porém para alguns

testes (117, 118 e 119) a previsdo da tensdo de ruptura foi muito conservadora.
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Figura 4.69. Gréficos tensdo-deformagao para a areia Hostun. Testes TC.

A Figura 4.70 apresenta os resultados para a areia de Hostun com testes de reducao tipo

RTE. Nenhum deles apresentou desempenho satisfatorio quanto a rigidez, porém a rede

identificou os valores de tensdo de ruptura em cada um dos testes.

134



teste t125 teste t125 teste t125
0.50 T 800 200.0
X —
i 0.40 3 60.0 T 1500 e
—— 1 030 & = X 1000 (==
I — - g £ 400 =
)r\ﬁ 020 8 g = 500
)
i 0.10 £ 200 0.0 ‘ ‘ ‘ ‘
' ' 0.00 j 0.0 . 000 002 004 006 008 010
o 08 06 04 02 00 02 0.0 20.0 40.0 60.0 80.0 ea (%)
Strain (%
Gl Toct Feal (kPa)
teste 1126 teste 1126 teste t126
0.50 g 800 150.0 -
= —_ 000®®
v 0.40 N g 600 : \ ¥ 1000 .'f- poses
— H 030 3 S 400 S L < ’
—— - 020 8 ] . 50.0
=— e £ . -
) 010 E 200 ——
7 : @ 00 0.0 T T T T
‘ ‘ ‘ ‘ 0.00 - ‘ ‘ ‘ 000 002 004 006 008 010 0.12
0.8 -0.6 0.4 0.2 0.0 0.2 0.0 20.0 40.0 60.0 80.0
%
Strain (% tout Teal (kPa) w4
teste t127 teste 1127 teste t127
...... — 0.40 g 800 0.0
ITTEEE T, o
= —_ | — o
0.30 60.0 T N
- s § 7 : S
— 020 3 S 400 Tt X -
K 3 beo® / = -100.0
0.10 E 200 -
- % 00 +-2 * " T i -150.0
T ‘ ‘ ‘ ‘ 0.00 - ‘ ‘ ‘ 030 025 020 -045 -0.10 005 0.00
04 02 00 02 04 06 08 10 0.0 20.0 40.0 60.0 80.0

Strain (%)

toct Feal (kPa)

ed (%)

Figura 4.70. Gréficos tensao-deformagao para a areia Hostun. Testes RTE.

A Figura 4.71 apresenta os resultados para a areia de Toyoura, testes CTC. Todas as
simulagdes apresentaram boa aproximac¢ao aos dados experimentais, com excecao dos testes

22 e 26 nos quais a rede aproximou s6 a forma da trajetéria porém falhou na previsdao da

tensdo de ruptura.
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Figura 4.71. Graficos tensdo-deformagdo para a areia Toyoura.

Toct Feal (kPa)

Testes CTC

135



teste t50 teste t50 teste t50
©
1.00 g 2500 500.0
0.80 P S e 3 2000 5 4000 aseesess LTI
2 060 4 ) T 1500 R g 3000 !‘ —
& 040 3 1000 —— C - fggg
020 @ 500 00 ‘ ‘ : :
! ! 3 00 . ! . :
0.0 - 00 50 100 150 200 250 30.0
150 -100 -50 00 50 100 150 20.0 0.0 50.0 100.0 150.0  200.0 250.0 o
Strain (%) 2oct Feal (kPa) ea (%)
teste t51 teste t51 teste t51
1.00 E 00 500.0
0.80 X o ~ 400.0 H
2 060 4 o ./ & 3000 20 e,y
< o B 1500 x rd =
3 0.40 4 k] 200.0 ¢
e S 0o = 1000
0.20 E o 00
0.00 ' ' 5 00 5‘0 1(;0 150 260 250 300
4150 -100 -50 00 50 100 150 20.0 = oo - - — — -4 %
in (9
Strain (%) <ot Feal (kPa)
teste t52 teste t52 teste t52
100 & 2500 500.0
PN 0009y
0.80 |__omstpoe S mmaceree, S = 2000 o < 4000 7 >
260" | ¥ | T 2 15004 > o 3000 S
¥ 040 s . < 2000
Q 2 10001 . = 100.0
0.20 £
@ 500 0.0 ! ! ! !
0.00 ' - 00 : ! : 0.0 5.0 100 150 200  25.0
100 80 00 50 100 180 0.0 50.0 1000  150.0 2000  250.0 e (%)
in (@
Strain (%) Toct Feal (kPa)
teste t53 teste t53 teste t53
0.80 g 1200 - 3000
......... . = 100.0 > _ ge00000000p0
o 080 Ve S 800 | o T 2000 asse
3 0404 F S 600 T < 1000 [
© J g 400 > -
020 { @ 200 - 0.0 ‘ ‘ ‘ ‘
0.00 1 ! 3 00 . ! .
00 50 100 150 200 250 30.0
100 -5.0 0.0 5.0 10.0 150 20.0 - 0.0 20.0 40.0 60.0 80.0 100.0 120.0 ”
Strain (%) oct Feal (kPa) ea (%)
teste t54 teste t54 teste t54
0.80 g 1500 3000
a 0.60 ﬁ f,f/_/\ .g 100.0 4 / g 200.0 W
% 040 s =3
e 3 500 - 1000
020 kUYJ t / 00
! . 5 00 : ’ ' ' '
0.0 - 0.0 50 10,0 15.0 200
4100 5.0 0.0 5.0 10.0 15.0 0.0 50.0 100.0 150.0 y
Strain (%) 2oct Feal (kPa) ea (%)
teste t55 teste t55 teste t55
©
0.80 g 2000 400.0
J o 3000
2_0'60 .8150'0 §2000 000000000 4,444,
3 040 £ 1000 < 200
020 § 50.0 == 100.0
0.0 # . | ! ! | .
1 ! 5 00+ | | .
0.00 - 00 50 100 150 200 250 300
4100 50 00 50 100 150 200 0.0 50.0 100.0 150.0 I
&d \ 79

Strain (%)

toct Feal (kPa)

Figura 4.71. Graficos tensdo-deformagdo para a areia Toyoura. Testes CTC.

A Figura 4.72 apresenta os graficos tensdo-deformagao para a areia Toyoura. Testes TC,
CTE, TE, RTC, RTE e no plano octaédrico. Em todos eles a rede aproximou razoavelmente a

forma das curvas porém falhou na determinagao da tensdo de ruptura.
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Figura 4.72. Graficos tensdo-deformagdo para a areia Toyoura. Testes TC, CTE, TE, RTC,

RTE e no plano octaédrico.
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Figura 4.72. (Continuagao) Gréaficos tensdo-deformacao para a areia Toyoura. Testes TC, CTE,

TE, RTC, RTE e no plano octaédrico.
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Figura 4.72. (Continuagao) Graficos tensdo-deformacao para a areia Toyoura. Testes TC,

CTE, TE, RTC, RTE e no plano octaédrico.

A Figura 4.73 apresenta os resultados de simulag@o para os testes do tipo CTC e TC da

areia de Cambria, todos eles apresentando boa aproximagdo da forma da trajetoria e boa

previsdo da tensao de ruptura.
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Figura 4.73. Graficos tensdo-deformagdo para a areia de Cambria. Testes CTC e TC.
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Figura 4.73. (Continuacdo) Graficos tensdo-deformagao para a areia de Cambria. Testes CTC

e TC.

A Figura 4.74 mostra os graficos de simulagdo para os testes de deformagdo plana na
areia de Cambria. Todos eles foram razoavelmente bem simulados considerando a escassa

informagao sobre este tipo de trajetdria na base de dados de treinamento.
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Figura 4.74. Graficos tensdo-deformagao para a areia de Cambria. Testes de deformacao plana
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Figura 4.74. (Continuacdo) Graficos tensdo-deformagao para a areia de Cambria. Testes de

deformacao plana.

A Figura 4.75 apresenta os graficos tensdo-deformagao para os testes CTE e TE na areia
de Cambria. Aqui se apresentou um problema tipico de ajuste excessivo no teste 160.
Observe-se o comportamento oscilatorio da simulagdo para este teste que contrasta com as
boas aproximacoes dos outros testes do mesmo tipo. Como o controle do erro de validacao se
faz de maneira global, ¢ impossivel evitar que para alguns casos apareca o fendmeno
mencionado. O que se procura durante o processo de treinamento por lotes ¢ a diminuicao
geral do erro de validag¢do, ndo havendo controle individual deste erro para todos e cada um

dos testes simulados.
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Figura 4.75. Gréficos tensao-deformagao para a areia de Cambria. Testes CTE e TE.
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Figura 4.75. (Continuacdo) Graficos tensdo-deformagao para a areia de Cambria. Testes CTE

e TE.

Todos os teste simulados para a areia de Monterrey foram bem aproximados pelo

modelo neural, razdo pela qual s3o colocados juntos na Figura 4.76. As primeiras duas linhas

correspondem aos testes TC, as duas seguintes aos testes TE e as restantes aos testes no plano

octaédrico. Observe-se que sé os testes 7, 18, 9, 12 e 17 apresentaram valores das tensdes de

ruptura claramente diferentes dos valores experimentais.
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Figura 4.76. Graficos tensdo-deformacgao para a areia de Monterrey. Testes TC, TE e testes no

plano octaédrico.
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Figura 4.76. (Continuagao) Graficos tensdo-deformacao para a areia de Monterrey. Testes TC,

TE e testes no plano octaédrico.
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Figura 4.76. (Continuacdo) Graficos tensdo-deformagao para a areia de Monterrey. Testes TC,

TE e testes no plano octaédrico.

A partir da Figura 4.77 até a Figura 4.81 s3o apresentados os graficos de resultados para

os testes de tipo CTC das areias Calcaria, Ottawa, Antioch, Chattahoochee e San Fernando.

Observa-se em todas elas que o modelo neural aproxima satisfatoriamente a forma das curvas,

e consegue uma boa previsao da tensdo de ruptura. Em alguns dos testes simulados o modelo

consegue ainda simular o fenomeno de amolecimento.
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Figura 4.77. Gréficos tensdo-deformagao para a areia calcaria. Testes CTC.
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Figura 4.77. (Continuacdo) Graficos tensdo-deformagao para a areia calcaria. Testes CTC.
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Figura 4.78. Gréficos tensao-deformacao para a areia de Ottawa. Testes CTC.
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Figura 4.78. (Continuagdo) Graficos tensdo-deformagao para a areia de Ottawa. Testes CTC.
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Figura 4.79. Graficos tensdo-deformagdo para a areia de Antioch. Testes CTC.
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Figura 4.80. Gréficos tensdo-deformagao para a areia de Chatahoochee. Testes CTC.
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Figura 4.81. Graficos tensdo-deformagao para a areia de San Fernando. Testes CTC.

A Figura 4.82 apresenta os resultados das simulagdes dos diferentes testes de

compressdo hidrostatica para as areias de Toyoura, SLB, Ticino e Cambria. Todos eles

razoavelmente bem aproximados pelo modelo neural. Nestes graficos as ordenadas

correspondem a tensdo media (p) enquanto que as abscissas correspondem a deformacdo

volumétrica (gy).
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O histograma da Figura 4.83 mostra a distribui¢do das freqiiéncias dos erros de

simulagdo das tensdes para o modelo Magolal(. Observa-se que para o 62,3% dos testes

simulados o erro do modelo neural foi menor que 10%, e para 75,4% dos testes o erro foi

menor que 20%. Estes resultados sdo tecnicamente iguais aos obtidos com o modelo Magola9

(Figura 4.56).
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Figura 4.83. Histograma de freqiliéncia para o erro de simulacdo incremental da rede
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Embora diversas modificacdes tenham sido aplicadas aos diferentes parametros de
entrada da base de dados de treinamento, o resultado final do modelo ndo refletiu em uma
melhora significativa do desempenho. A inspecdo visual dos resultados a partir das curvas de
simulagdo tensdo-deformagdo que foram apresentadas permite chegar & mesma conclusio, ou
seja, os dois modelos sdo tecnicamente iguais.

Adicionalmente, observa-se que existe um conjunto importante de testes para os quais o
modelo neural consegue reproduzir adequadamente a forma da curva tensdo-deformacao,
porém falha na previsdo da tensdo de ruptura. Alguns destes testes sdo: 2, 3, 5, 6, 7, 20, 22,
23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 32, 33, 34, 63, 71, 103, 105, 106, 107, 114, 115, 117, 118,
119,142 e 143.

Visando corrigir esta deficiéncia do modelo atual, foi introduzido a base de dados um
parametro adicional que fornece informagdo explicita sobre a evolu¢do do tamanho da
superficie de plastificacdo, dando ao modelo a oportunidade de aproximar com maior precisao

o momento da ruptura da areia para cada situacao especifica de carregamento.

4.9 - MODELO NEURAL 6

A previsdo precisa da tensdo de ruptura ¢ uma caracteristica importante de qualquer
modelo constitutivo, paramétrico ou ndo. Em modelos do tipo elastoplastico, tal como ja se
comentou em se¢des anteriores, na medida que o solo vai sendo submetido a carregamentos, o
tamanho da superficie de plastificagdo vai aumentando até¢ um limite a partir do qual pode ser
definida a tensdo de ruptura do material. Além deste limite a superficie ndo aumenta de
tamanho. As seqliéncias de valores de tensdo, contidas na base de dados que foi usada para o
treinamento do modelo neural, incluem informagao relacionada com a evolucao da superficie
de plastificacdo de cada material. Esta informacdo ndo ¢é explicita, ou seja, ela ¢ inerente aos
valores de tensdao que cada ponto vai experimentando ao longo da evolucao do ensaio, porém
ndo existe nenhum paradmetro que esteja indicando diretamente a forma como evolui o
tamanho da superficie de plastificagdo.

Nesse sentido, o modelo neural deve extrair da informagdo dada nas seqiiéncias de
tensdes, apenas o conhecimento sobre a tensdo de ruptura de cada material para cada situagao
particular de carregamento. Tal tarefa so foi realizada com sucesso para a maioria dos testes
do tipo CTC e para alguns correspondentes a outras trajetdrias. A dificuldade de extrair este

tipo de conhecimento a partir das informagdes fornecidas no problema ora proposto, estd nao
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s0 na complexidade do mapeamento pretendido, mas também na variedade de materiais
envolvidos e nas suas diferentes caracteristicas fisicas.

Nas se¢Oes seguintes se apresentam algumas modificagdes que foram incluidas na base
de dados de treinamento com o propdsito de fornecer ao modelo informacdo relativa a
evolugdo da superficie de plastificacdo do material e mais especificamente sobre a magnitude

da tensdo de ruptura para cada material.

4.9.1 - PRE-PROCESSAMENTO DA BASE DE DADOS

Existem vdarias maneiras de incorporar informag¢do relacionada com a magnitude da
tensdo de ruptura em modelos constitutivos. A alternativa Obvia consiste em informar
diretamente ao modelo o valor da tensdo maxima que o material suporta antes de comecar a
experimentar processos de amolecimento, ou seja, indicar indiretamente o tamanho maximo
da superficie de plastificacdo. Esta alternativa, embora direta e simples, tem como maior
dificuldade a necessidade de conhecer “a priori” o valor da tensdo de ruptura para cada
possivel condicdo de carregamento e para cada tipo de material, sob as diversas condi¢des
fisicas e iniciais que possa experimentar.

Uma alternativa mais razoavel consiste em usar grandezas matematicas, como os
invariantes de tensdo, para indicar a evolu¢do do tamanho da superficie de plastificacdo e
conseqiientemente o ponto no qual se atinge a tensao de ruptura do material. Uma dessas
grandezas ¢ a tensdo normal octaédrica (p), que pode ser calculada para qualquer estagio de
carregamento do material. No entanto, ela apresenta duas caracteristicas que dificultam sua
aplicacdo direta em modelos neurais:

o Nao fornece informagdo suficiente sobre a tensdo de ruptura pois para certas
trajetorias de tensdo (trajetorias ao longo do plano octaédrico) o seu valor
permanece constante para todos os estagios de carregamento.

o A sua relagdo com a tensdo de confinamento inicial ndo € constante, ela depende
da trajetoria de tensdes imposta ao material. Assim, para um certo valor da
tensdo confinante inicial (o) sera possivel obter diferentes valores da tensao
normal octaédrica na ruptura (prp). Isto pode ser visto na Figura 4.84.

Desta forma, se faz necessario utilizar outra grandeza que seja independente da

trajetoria de tensdo e que incorpore informagao sobre a evolugdo da superficie de plastificagdo
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e a magnitude da tensdo de ruptura. Tal grandeza, chamada nesta tese de X, ¢ uma

combinac¢do dos trés invariantes de tensdo tal como se apresenta nas equacdes seguintes:

[, =tr(c)=0,+0, +0, . (4.15)
I, =(o,x0,)+(0,x0,)+(0,x0;) (4.16)
I, =0,x0,x0, (4.17)
I xI
X=-"12 (4.18)
L,
2000 / 14000
° P . 12000
1500 -
- 10000
1000 A . L e " - 8000 F
s s O . * %
50079 4 ge * 6000 £
0 T T T o ™ 4000
0 200 600 800 1000 > 5000
ol
T T T T 0
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Gco (kpa)

Figura 4.84. Relagdo entre a tensdo de confinamento inicial (G) € a tensdo octaédrica na

ruptura (pr,p) para todos os testes da base de dados.

A grandeza X, que também ¢ um invariante de tensdo, ¢ um indicador do tamanho da
superficie de plastificagdao. Ela toma um valor minimo de 9 quando cl=o02=03, ¢ vai
aumentando na medida que o material ¢ solicitado, até atingir um valor maximo em torno de
15 ou 20 na ruptura para os casos estudados. Posteriormente, diminui quando o material
experimenta o fendmeno de amolecimento. Tal comportamento pode ser observado na Figura
4.85 na qual estdo representados os pontos do teste e a evolugdo do valor do invariante X até o

valor de ruptura. O valor de X na ruptura corresponde ao critério de Matsuoka-Nakai (1985).
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Figura 4.85. Evolugdo do invariante X = ——= para o teste 70.
3

Uma outra caracteristica interessante, ¢ valiosa, do invariante X ¢ que seu valor na
ruptura independe da trajetoéria de tensdo e da tensdo octaédrica inicial e final, dependendo s6
do tipo de material e ligeiramente da sua condi¢do fisica inicial. Na Figura 4.86a pode se
observar que para as areias densas o valor do invariante apresenta uma tendéncia de reducao a
medida que aumenta a tensdo normal octaédrica. No entanto, ao se observar
independentemente cada tipo de areia, nota-se que essa tendéncia ndo ¢ forte, mantendo os
valores do invariante X na ruptura dentro de um intervalo de valores estreito. Isto decorre do
fato de a envoltéria de ruptura ser relativamente curva para materiais densos, o que ndo ¢
considerado no critério de Matsuoka-Nakai (X). Ja para areias na condi¢do fofa (Na Figura
4.86b) a tendéncia ¢ menor ainda, podendo-se considerar para fins praticos que o valor de X

na ruptura ¢ aproximadamente constante.
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Figura 4.86. Relagdo entre a tensdo octaédrica na ruptura (prp) € 0 invariante X na ruptura

para areias na condicao densa (a) e na condigado fofa (b).

Considerando as caracteristicas apresentadas do invariante X, decidiu-se incorpora-lo na

base de dados de treinamento mediante a criacdo de uma entrada adicional. As demais

entradas da rede e as suas transformagdes antes da normalizagdo ficaram iguais as do modelo

anterior, com excec¢ao da tensao confinante inicial que para este caso entrou de novo adotando

seus valores originais. Na Figura 4.87 sdo apresentados os histogramas de freqiiéncia das

primeiras quatro entradas da base de dados para os valores originais (linha superior), para os

valores transformados (linha intermediaria) e para os valores normalizados (linha inferior).
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Figura 4.87. Histogramas de freqiiéncia das primeiras quatro entradas da base de dados do

modelo neural 6.

4.9.2 - ARQUITETURA E TREINAMENTO

Incorporada uma entrada nova na base de dados, o vetor de treinamento modificado fica

como apresentado na Eq.(4.19).

{Ao-i} = f(ns’GO’emax _emin’GO’{gi}’{gi—l}ﬁ{ai}’{ai—l}ﬂ{Agi}ﬁxi) (4.]9)

Uma vez que o niamero de entradas aumentou de 19 para 20, considerou-se adequado
avaliar diferentes arquiteturas para determinar de novo o tamanho o6timo de rede. Foram
criados cinco modelos diferentes com arquiteturas internas de 80x90, 100x100, 90x100,
120x100 e 80x80. Cada modelo foi inicializado cinco vezes e treinado durante 100 épocas no

modo por lote. Os cincos melhores foram guardados para comparagdo, descartando os
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restantes. A Figura 4.88 mostra a parte final do processo de treinamento, onde se aprecia que

o melhor desempenho em termos de erro minimo foi obtido com a rede de 120x100.

0.010
_ i
g -+ R o,
= L« 100x100 R e
= | 90 x 100 -

120 x 100
»  80x80
0-001 T T T T T T T T T T T

1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100
Epocas de treinamento

Figura 4.88. Evolugao do erro de treinamento para cinco modelos neurais.

Embora 100 épocas de treinamento paregam pouco representativas do desempenho ou
convergéncia futura do modelo, a experiéncia prévia acumulada e de alguma maneira o
impulso de explorar novos caminhos, motivaram a determinagdo de tentar um novo processo
completo de treinamento com a arquitetura de 120x100. O novo modelo foi chamado de
Magolall. O modelo Magolall foi treinado mediante a técnica de treinamento seletivo,
dividindo a base de dados em 8 por¢des. A Figura 4.89 apresenta a evolu¢do do erro de
treinamento da rede Magolall para cada um dos lotes de informacdo apresentados para um
total de 304100 épocas de treinamento. O tempo computacional de treinamento foi de 939147
segundos, equivalentes a 260 horas ou aproximadamente 11 dias. No entanto, devido a
necessidade de interromper periodicamente o processo de treinamento para verificacdo do

erro de simulagdo o tempo total de treinamento foi de aproximadamente 53 dias.
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Figura 4.89. Evolucao do erro de treinamento da rede Magolall.

4.9.3 - RESULTADOS DA SIMULACAO

A rede Magolall foi simulada de maneira recorrente ou autobnoma para todos os testes
disponiveis. As tensdes principais produzidas pela rede sdo comparadas com as tensdes
experimentais para determinar a precisdo da aproximacao dada pelo modelo. Tal comparagdo
aparece na Figura 4.90. Os gréficos da linha superior da figura em questdo, representam a
totalidade dos testes disponiveis. Observa-se um coeficiente de correlagdo alto para os trés
componentes de tensdo, ndo obstante a inspe¢ao visual permite identificar alguns grupos de
pontos que se encontram completamente afastados da tendéncia central. Esses pontos
correspondem a cinco testes que por razdes ndo explicadas ndo foram adequadamente
reproduzidos pela rede neural, esses testes sdo: 125 (areia de Hostun, RTE), 142 (areia de
Hostun, CTC), 118 (areia de Hostun, TC), 7 (areia de Monterrey, CTC) e 84 (areia de Hostun,
CTC). Os pontos correspondentes a esses testes foram eliminados (s6 para efeito de
apresentacdo da Figura 4.90) e novas correlagdes foram realizadas tal como aparece nos
graficos da linha inferior da mesma figura. Observa-se entdo uma melhora substancial nos
valores dos coeficientes de correlagdo para os trés componentes de tensao.

As curvas tensdo-deformagdo para os cinco testes mencionados no paragrafo anterior

sdo apresentados na Figura 4.91.
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Figura 4.90. Simulac¢do incremental das tensdes para o modelo Magolall.
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Figura 4.91. Graficos tensdo-deformagdo para cinco testes que ndo foram adequadamente

simulados pelo modelo Magolall.
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Figura 4.91. (Continuagao) Graficos tensao-deformacao para cinco testes que ndo foram

adequadamente simulados pelo modelo Magolall.

J& na Figura 4.92 sdo apresentadas as curvas tensdo-deformagdo de 20 testes para os

quais a rede apresentou uma melhora notavel no seu desempenho em comparacdo com a rede

anterior. As curvas dos testes restantes, para os quais o desempenho se manteve praticamente

igual, podem ser observadas na secdo de apresentacdo de resultados do capitulo seguinte,

onde sdo comparadas com as curvas fornecidas pelo programa de elementos finitos

ALLFINE-NN no qual a rede neural Magolall age como operador constitutivo, fazendo o

mapeamento, ao nivel de ponto, entre acréscimos de deformagao e acréscimos de tensao.
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Figura 4.92. Curvas tensdo-deformagdo dos testes para os quais a rede Magolall

apresentou melhora significativa do desempenho em comparacao com a rede Magolal(
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Figura 4.92. (Continuagdo) Curvas tensdo-deformacdo dos testes para os quais a rede

Magolall apresentou melhora significativa do desempenho em comparagdo com a rede

Magolal0
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Figura 4.92. (Continuagdo) Curvas tensdo-deformacdo dos testes para os quais a rede
Magolall apresentou melhora significativa do desempenho em comparagdo com a rede

Magolal0
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Figura 4.92. (Continuagao) Curvas tensdo-deformacao dos testes para os quais a rede
Magolall apresentou melhora significativa do desempenho em comparagao com a rede

Magolal.

4.9.4 — DISCUSSAO

Em termos gerais o modelo neural Magolall apresentou erros de simulagdo menores
que o modelo 5, tal como se pode apreciar no histograma da Figura 4.93. Nela ¢ evidente a

concentragdo ao redor do valor 10% e o aumento da propor¢ao de testes (93,75%) com erro
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menor do que 20% em comparagdo com o modelo Magolal( para o qual apenas 75,4% dos
testes apresentaram erros menores que 20%.

A introducdo de uma entrada adicional para incorporar o invariante X, demostrou ser
conveniente para melhorar a previsdo da tensdo de ruptura. Isto ¢ evidente nos testes da
Figura 4.92 para os quais a rede Magolal( tinha apresentado aproximagdes deficientes aos
valores das tensdes de ruptura. Vale a pena ressaltar que nenhum parametro de identificacao

do material relativo a ruptura, como por exemplo o angulo de atrito, ¢ exigido pela rede.

80 120%
0T -+ 100%
60 ~

- 80%
50 —+ /" [ Frequéncia °
40 + —=— % cumulativo

60%

Freqiiéncia

30 +

20 +
O,
0 = = = - 0%
20 30 40 50 60 70 80 90 | Mais

3 Frequéncia 12 74 19 5 1 1 0 0 0 0 0
—=— % cumulativo | 10.71|76.79|93.75|98.21/99.11| 100.0 | 100.0| 100.0| 100.0| 100.0| 100.0

T 40%

Erro de simulagao autonoma (%)
Figura 4.93. Histograma de freqiiéncia do erro de simulag¢do autdnoma da rede Magolall.

Nas tabelas do Apéndice D sdo apresentados todos os valores dos parametros livres da
rede Magolall agrupados em trés matrizes de pesos e trés vetores de biases. Uma primeira
matriz de 20x120 elementos que conecta as entradas da rede com a primeira camada oculta.
Uma matriz de 120x100 que conecta a primeira camada oculta com a segunda camada oculta,
uma matriz de 100x3 que conecta a segunda camada oculta com a camada de saida. O
primeiro vetor de biases possui 120 elementos, o segundo 100 e o terceiro 3.

O nivel de precisdo alcangado pelo modelo Magolall permite concluir a fase de
treinamento neural e passar a fase de implementagdo do modelo em um cddigo de elementos
finitos onde a rede neural age como operador constitutivo, substituindo a relacdo elasto-
plastica convencional no processo de mapeamento entre acréscimos de deformacdo e
acréscimos de tensdo. O programa escolhido para tal implementacdo ¢ o ALLFINE

desenvolvido por Farias (1993) e modificado recentemente por Cordao Neto (2005).
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CAPITULO 5

IMPLEMENTACAO

Nos capitulos anteriores foi mostrado em detalhe o processo por meio do qual uma rede
neural do tipo PMC treinada com o algoritmo de retropropagacao do erro conseguiu realizar
um mapeamento satisfatorio entre acréscimos de tensao e acréscimos de deformacao, para um
conjunto de areias submetidas a diversas condi¢cdes de carregamento. O modelo neural,
chamado Magolall, que funciona como um modelo do tipo deformagdo controlada devera
substituir uma relagdo constitutiva paramétrica convencional dentro de um programa de
elementos finitos. Neste capitulo se descreve a forma como a rede neural constitutiva opera
dentro do codigo de elementos finitos, e sdo apresentados alguns resultados obtidos com o

sistema hibrido.

5.1 - INTRODUCAO

Os modelos constitutivos baseados em RNA estdo sendo cada vez mais usados em
aplicagdes hibridas com programas de elementos finitos na solugao de problemas de contorno.
Os modelos constitutivos neurais, em contraste com os modelos elastoplasticos
convencionais, ndo requerem procedimentos especiais de integragdo para sua implementagao
em codigos de elementos finitos, e tampouco usam o conceito tradicional de matriz de rigidez
(Hashash et al, 2004).

Um modelo constitutivo usado dentro de um codigo de elementos finitos desempenha
duas fungdes. Primeiro, atualizar o estado de tensdes dado um certo estado atual de tensdo-
deformacdo e um vetor de acréscimos de deformagdo. Segundo, calcula a matriz de rigidez ou

matriz constitutiva do material para a relacdo constitutiva usada. Para o caso de modelos
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constitutivos neurais, a matriz constitutiva nado pode ser obtida de uma maneira explicita,

sendo necessario o uso de aproximagdes alternativas (Hashash et al, 2004).

52 — IMPLEMENTACAO NUMERICA EM UM CODIGO DE
ELEMENTOS FINITOS

A relagdo entre um modelo constitutivo e a solugdo global das equagdes de equilibrio
numa analise de elementos finitos ¢ apresentada na Figura 5.1. Nessa figura o grafico {P} —
{U} (carga — deslocamento) representa o nivel do elemento, enquanto que o grafico {c} — {€}
(tensdo — deformagao) representa o nivel do ponto em um material.

No n-ésimo acréscimo de carga ¢ aplicado um AP,, e o correspondente deslocamento
AU, ¢ calculado. Inicialmente pode ser usada uma matriz de rigidez elastica [k] tal como se

apresenta na Figura 5.1. Numa primeira aproximacao tem-se:
P,=P,..tAP, (5.1
U=Up AU, (5.2)

Na primeira iteragdo do processo (ver o ciclo representado com 1 na Figura 5.1) sdo

atualizadas as deformagdes, as tensdes e o correspondente vetor de forgas internas I;,.

Ae,=[B]AU, (5.3)
AG,= AG,NN(Ag,,,...) (5.4)
o,= Ao, 10, (5.5)
I =Zm[B]TandV (5.6)
Rn:Pn'In (5 . 7)

Na Eq. (5.3) [B] representa a matriz que relaciona acréscimos de deformacdes (Ag;)
com acréscimos de deslocamentos nodais (AU,,). Na Eq. (5.4) o operador NN representa o
modelo constitutivo neural cuja saida é o vetor de acréscimos de tensdo e cujas entradas sdo o
vetor de acréscimos de deformagao mais outros vetores que definem o tipo de solo e a sua
condicao fisica. Na Eq. (5.7) o vetor R, representa o residuo calculado como a diferenca entre

as forcas externas (P) e as internas (I), cuja norma pode ser usada como critério de
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convergéncia do algoritmo. Estas forgas residuais representam as forgas desbalanceadas que
devem ser zeradas ou minimizadas até um valor aceitdvel apds um processo iterativo. As
forcas residuais sdo reaplicadas, atualizando-se ou ndo a matriz de rigidez do sistema de

acordo com o esquema de soluc¢do adotado para o problema nao linear (ao nivel global).

{P}

J Q@
S O,
{o} )
@ A Matriz ! I!Jn :
0 Constitutiva < AUn; >
/ Neural | oU,
L ik S E—
n > L AUnJ !
— <% E
AGII
o € e >{8} (2>
k> 0
Ag,+ 8g) |
Ag}
@ M
D
W

Figura 5.1. Representagdo grafica do processo iterativo para solucionar o n-€simo acréscimo

de carga usando um modelo constitutivo neural dentro de um cédigo de elementos finitos.

Na j-ésima itera¢do um novo acréscimo de deslocamento dU, é usado para uma nova
atualizagdo das deformagdes, das tensdes e das for¢as segundo as equagdes seguintes (ver o

ciclo representado com 2 na Figura 5.1).

AU=Au, +8U,/ (5.8)
Ae=[B] AU, (5.9)
AG,= Ac{NN(Ag,,...) (5.10)
anz Acnj +an'l (5.11)
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I =Z”j[B]Ta,{dv (5.12)

R,/=P -1, (5.13)

O processo iterativo continua até satisfazer o critério de convergéncia. Neste processo
ndo se faz necessaria a determinacdo explicita da matriz de rigidez tangente [k;], podendo-se
utilizar, por exemplo, o método de rigidez inicial. Neste caso deve-se fornecer valores tipicos
das constantes elasticas (E, v). Caso se opte por utilizar uma matriz tangente, pode-se obter

uma aproximacgao, a partir da estimativa da matriz constitutiva com a seguinte expressao:

D, = Ao,
! Ag,

(5.14)

onde Ac; representa os acréscimos de tensdo calculados pela rede neral no intervalo
anterior e Ag; representa os acréscimos de deformagdes impostos.

A matriz de rigidez de um elemento seria entdo calculada de forma convencional:
K = [[[[B]' [D]BkV (5.15)
\%

O modelo constitutivo neural proposto foi implementado dentro do programa ALLFINE
que ¢ um codigo de elementos finitos de propdsito geral para aplicagcdes geotécnicas, com o
intuito de possibilitar o seu uso na solugdo geral de problemas de contorno, envolvendo o tipo
de areias para as quais a rede foi treinada.

Tal como foi visto no capitulo anterior, a RNA constitutiva realiza um mapeamento
entre acréscimos de deformagao e acréscimos de tensdo a partir de um vetor de entradas que
contém informagdao sobre o estado anterior tensao-deformacdo e sobre as caracteristicas
fisicas da areia. Nesse mapeamento duas consideragdes importantes devem ser levadas em
conta para a implementa¢ao no MEF:

. A RNA foi treinada com informag¢ao experimental na qual as deformagdes e as
correspondentes tensdes entram como vetores de trés componentes, uma para
cada direcdo principal.

° O vetor de acréscimos de deformacao age, dentro da RNA, como uma variavel
independente. Sabe-se que a resposta de um modelo neural ¢ boa para aqueles
valores das variaveis independentes que se encontram dentro do intervalo de

valores usados para treinamento. Em conseqiiéncia, para valores de acréscimos
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de deformacdo maiores ou menores que os usados para o treinamento, a
resposta da rede podera ser inadequada.
Para contornar o primeiro problema ¢ necessario obter inicialmente o vetor de

acréscimos de deformacdes principais, {A£}, e as diregdes principais, [Q], a partir do tensor

de deformagdes, {A&}, referido ao sistema global (x,y,z). Assim, tem-se:

[A&]=autovalores {A&} (5.16)

[Q]=autovetores {A&} (5.17)

onde ‘“autovalores” e “autovetores” sao fungdes que fornecem, respectivamente, o0s
autovalores e os autovetores de um tensor. Estas funcdes estdo codificadas numa sub-rotina
especifica do programa ALLFINE.

A matriz [Q] permite a transformagdo das componentes de um tensor entre o sistema

global e o sistema referido as diregdes principais de deformacao, isto ¢:

11 ml 1
[Q]=(l, m, n, (5.18)
13 m3 3

onde l;, mj, n; sdo os co-senos diretores de dire¢ao principal i. Desta forma:
[A8]=[Q][A&][Q] (5.19)

Por hipotese assume-se neste trabalho que as dire¢des principais de acréscimos de

tensdes coincidem com as direcdes principais de acréscimos de deformacdes, ou seja

[Q], =[Q], . Esta ¢ uma hipotese comum em modelos elasto-plasticos.

Assim sendo, tem-se:

[A6]1=[Q][Ac]Q]' (5.20)

Considerando que a mudanca de eixos ¢ dada por uma transformacao ortogonal, isto é

[Q]" =[Q]", pode-se entdo calcular o acréscimo de tensdes referido ao sistema global por

transformagao reversa da seguinte forma:

[Ac]=[QI'[AS]IQ] (5.21)

168



Na implementacdo deste trabalho, os valores dos acréscimos de tensdo principais,
[AG], sdo obtidos pelo modelo constitutivo neural, tal como indica a Eq. (5.10).
O modelo constitutivo Magolall é composto de um vetor de entrada com 20 valores,

duas camadas ocultas de 120 ¢ 100 neuronios ¢ uma camada de saida de 3 neurdnios (os

acréscimos de tensdes principais) como ilustrado na Figura 5.2.

e = T OSPRG-S ey S (-5 CCV NSNS (s |y p Y (0 PO | e S ==~ Y

Figura 5.2. Arquitetura da rede Magolall.

As 20 componentes do vetor de entrada sdo determinadas a seguir:
1. Fator de forma dos graos, n.

Tensao de confinamento inicial, 6

Cmax~Cmin-

Indice de vazios inicial, ej.

Valor da deformacao principal do estagio atual na diregdo 1, €1;.
Valor da deformacao principal do estagio atual na diregdo 2, €2;.
Valor da deformagao principal do estagio atual na direcdo 3, €3;.

Valor da deformagao principal do estdgio anterior na dire¢do 1, €1;.;.

o *® N kWD

Valor da deformagao principal do estdgio anterior na dire¢do 2, €2;.;.

—
=)

. Valor da deformagao principal do estagio anterior na diregdo 3, €3;.;.

[
[

. Valor do acréscimo de deformacgdo principal do estagio atual na direcdo 1, Ael;.

—_
\S}

. Valor do acréscimo de deformagao principal do estagio atual na direcdo 2, Ag2;.

—
(98]

. Valor do acréscimo de deformagao principal do estagio atual na diregdo 3, Ae3;.

p—
AN

. Valor da tensao principal do estagio atual na dire¢do 1, o1;.

p—
(9]

. Valor da tensao principal do estagio atual na dire¢do 2, 62;.

p—
N

. Valor da tensao principal do estagio atual na diregdo 3, 63;.

p—
-

. Valor da tensao principal do estagio anterior na diregdo 1, c1;.;.

p—
o0

. Valor da tensao principal do estagio anterior na direcdo 2, 62 ;.

—
\O

. Valor da tensao principal do estagio anterior na direcdo 3, 63;.
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20. Valor do invariante de Matsuoka-Nakai do estagio atual, X;.

As funcgdes de transferéncia entre a camada de entrada e a primeira camada oculta, bem
como entre as duas ocultas, sdo do tipo tangente hiperbdlica. A fun¢do de transferéncia entre a
segunda camada oculta e a camada de saida ¢ do tipo limiar logico.

Os pesos obtidos durante o processo de treinamento foram armazenados em trés
matrizes (ver Figura 5.2) [IW1]x0x120, [LW1]100x120 € [LW2]3x100, correspondentes as ligagdes
entrada-1* camada oculta, 1* camada oculta-2* camada oculta, e 2* camada oculta-saida,
respectivamente. Os biases correspondentes foram armazenados em trés vetores {bl}2oxi,
{b2}100x1 © {b3}3x1. Estas matrizes e vetores sdo apresentados no Apéndice D, e estdo
gravadas num arquivo especifico que ¢ chamado pelo programa.

O processo de implementagdo do modelo constitutivo neural ¢ apresentado em forma de
algoritmo na Figura 5.3. Nela sdo explicados os passos de programag¢do que permitem a rede
agir como operador constitutivo dentro de um cédigo de elementos finitos. Nessa figura se
observa como a RNA realiza o mapeamento entre acréscimos de deformagdo principal e

acréscimos de tensdo principal (passo 5) em substituicdo da relacdo -elasto-plastica
convencional. De posse dos valores do vetor de acréscimos de deformacao principal, [A£], e

dos valores dos pesos e biases armazenados, assim como das entradas restantes, o programa
calcula os acréscimos de tensdes principais, para um dado estdgio k, de acréscimo de

deformacdes, de acordo com a seguinte expressao:

Acy=matmul(LW2,(tanh(matmul(LW1,(tanh(matmul(IW,P)+b1)))+b2)))+b3 (5.22)

onde “matmul” ¢ um operador tal que matmul(A,B) retorna o produto entre duas matrizes A e
B.

Em relacdo ao tamanho dos acréscimos de deformagdo que devem ser considerados na
simulagdo do modelo, ¢ necessario observar a distribuicdo dos valores que foram usados no
treinamento da rede neural. A Figura 5.4 apresenta os histogramas de freqiiéncia dos
acréscimos de deformacdo usados no treinamento da rede Magolall (graficos da linha
superior). Observam-se na mesma figura os valores médios e os correspondentes desvios
padrdes.

Nos histogramas da Figura 5.4 ¢ clara a concentracdo de valores ao redor do valor
médio para cada um dos trés acréscimos de deformacao. Isto indica que a rede devera
responder adequadamente para simulagdes nas quais o vetor de acréscimos de deformacao

esteja 0 mais perto possivel dos valores médios usados no treinamento. Nao ¢ necessario, e de

170



fato seria improdutivo, usar os mesmos valores que foram usados no treinamento, porém a
distribuicdes dos acréscimos de deformacado usados nas simulagdes do modelo, deverao ser
proxima as usadas no treinamento, tal como se apresenta nos graficos da linha inferior da

Figura 5.4, correspondente aos conjuntos de validagao usados para a simulagdo final da rede.

PARAMETROS Parametro 1. Fator de forma, n,

Parametro 2. e - ..
ENTRADA Condigdo inicial 1. Tensdo confinante inicial, o (kPa)
Condigdo inicial 2. indice de vazios inicial, e,
SAIDA Trés componentes principais de acréscimos de tensdo Ac
Passo 1 Faga k=1. (primeiro ponto de carregamento)

Fa¢a g,=0. (Entrada: vetor de deformagdes do estagio de carregamento atual)
€,,=0. (Entrada: vetor de deformagdes do estagio de carregamento anterior)
6,= o, (Entrada: vetor de tensdes do estagio de carregamento atual)

o, ,=0. (Entrada: vetor de tensdes do estagio de carregamento anterior)

Calcule X, =I1,*12,/13, (Entrada)

Passo 2 Aplicar as transformagdes correspondentes ao n,(Eq.4.11), e
e, (Eq. 4.12) e ao 6, ,(Eq. 4.14).

(Eq. 4.12)

max_emin’

Passo 3  Imponha Ag, (Entrada: Primeiro vetor de acréscimos de deformag&o)
Passo 4 Normalizar todas as entradas para o intervalo [-1, 1]

Passo 5  Calcular
Ao, =matmul(LW2,(tanh(matmul(LW1,(tanh(matmul(IW,P)+b1)))+b2)))+b3
onde P ¢ o vetor de entrada para a primeira camada da rede (20 entradas)

Passo 6  Aplicar a normalizagdo inversa aos valores do Ag, e do Ag,_

Passo 7 Faga k=k+1
Faca g = g+ Ag, (Atualizacdo das deformagdes)
6.~ O+ Ao, (Atualiza¢do das tensdes)
X =1, *12, /13, (Atualizagdo do Invariante X)

Passo 8  Transforme o 6, (Eq. 4.14)

Passo 9 Imponha Ag,,,

Passo 10 Repetir os passos 4 a 9 até k=n, n é o numero total de estagios de carregamento

Passo 11 PARE

Notas: 1. O operador matmul(A,B) multiplica as matrizes A e B que devem ter as dimensdes
apropriadas.

2. Em negrito estéo os vetores ¢ as matrizes, em fonte normal os escalares.

3. As transformacdes a que se referem alguns dos passos do algoritmo estdo explicadas no
item de pre-processamento da base de dados do’'modelo neural 6 no capitulo anterior, as
equagdes correspondentes sdo referidas entre parénteses.

Figura 5.3. Algoritmo de implementagdo da RN constitutiva Magolall no programa

ALLFINE.
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Figura 5.4. Histogramas de freqiiéncia das trés componentes dos acréscimos de deformacao

usados no treinamento da rede Magolall.

Os resultados desta simulagdo, ainda sem ter sido implementada no MEF, sao
apresentados como linhas continuas nos graficos das figuras que aparecem no item seguinte.
Nessas simulagdes os acréscimos de deformacao usados foram definidos pelos valores médios

de treinamento para cada uma das componentes principais.

5.3 — CASOS DE APLICACAO

Uma vez implementado o modelo neural constitutivo dentro do programa de elementos
finitos ALLFINE foram realizadas algumas simulagdes com o intuito de verificar o

desempenho do conjunto.

5.3.1 - SIMULACAO DE ENSAIOS DE LABORATORIO

Considerando que o modelo neural foi treinado a partir de informacao experimental real
e aceitando que o comportamento das amostras de areia nos diferentes testes corresponde ao

comportamento da areia ao nivel de ponto constitutivo, decidiu-se iniciar o processo de
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validacdo do sistema hibrido (SH) mediante a simulacdo de diferentes trajetorias de tensao
considerando um elemento cubico simples com 8 nds, tal como se apresenta na Figura 5.5.

O elemento considerado apresenta o nd 1 completamente restrito na dire¢do normal de
coordenadas. Os 3 lados em contato com os eixos de coordenadas estdo fixos, permitindo
somente carregamentos nos 3 lados restantes. S6 o n6 da diagonal oposta a origem (n6 7) esta
completamente livre. Para compatibilizar o funcionamento do SH com a simulagdo desejada,
foram impostos nos lados livres do elemento acréscimos de deformagdo compativeis com os

conjuntos de treinamento da RNA.

XA X
8 (4 R 4 Y
3
< 1
y _
4 y

z

Figura 5.5. Diagrama mostrando um elemento ctibico de 8 nds. Nos lados livres sdo impostos

acréscimos de deformacgao.

Tal como j& foi mencionado anteriormente, o vetor de acréscimos de deformagdo
imposto age como uma variavel independente dentro da RN constitutiva. No entanto, deve-se
destacar que existe uma relacdo entre o nivel de deformagdo para um instante dado de
carregamento e o tamanho 6timo dos acréscimos de deformacao a serem impostos. Durante o
processo de digitalizagdo das curvas tensdo-deformacgdo experimentais e posteriormente no
processo de interpolacdo que foi realizado para formar a base de dados original, foram
impostos tamanhos de acréscimos de deformagao pequenos naquelas regides das curvas mais
proximas a origem, e tamanhos maiores nas regides ou porcdes finais das mesmas. Tal
procedimento permitia manter certo controle sobre a distribuicdo do tamanho do vetor de
acréscimos de tensdo correspondente.

Quando simulada a rede neural para cada um dos testes considerados na base de dados,

escolheu-se o tamanho médio de acréscimo de deformagdo de cada ensaio particular. No
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entanto, para o SH isto ¢ pouco pratico, sendo ideal incorporar no cddigo de elementos finitos
informacdo que lhe permita definir o tamanho 6timo de acréscimo de deformacao para o nivel
de deformacdo em qualquer estadgio de carregamento. Na execucdo das simulagdes deste
trabalho, tal implementacdo, por razdes de tempo, ndo foi realizada, sendo necessario entio
testar diferentes valores de acréscimos de tensdo ou deformagdo para cada caso simulado,
procurando a combinagdo que fornecesse o minimo valor de residuo. Sendo que o autor, por
causa do conhecimento adquirido sobre o comportamento do modelo, tinha desenvolvido um
senso dos tamanhos 6timos de simulacdo, o processo de validacdo foi rapido. Isto foi valido
ainda para a fase de analise do problema de contorno (sapata) que ¢ apresentado em segdes
posteriores.

Nas simulagdes dos ensaios de laboratorio observou-se que o tamanho 6timo do
acréscimo de deformacdo (Ag,) podia ser adequadamente estimado como o valor médio dos
acréscimos usados durante o treinamento, reconhecendo cinco casos que dependem da
magnitude da deformagdo principal maior alcancada no ensaio a simular, tal como se
apresenta a seguir:

° Caso (a). €max=2,5%, Aex=0,01%. Neste caso o Ag, foi obtido como uma

aproximacao a média dos valores absolutos de todos os Ag do conjunto.

° Caso (b). emax=5,0%, Aeg=0,15%.
° Caso (¢). emax=15,0%, Aes=0,3%.
. Caso (d). emax=30,0%, Agy=0,6%.
° Caso (€). €max=50,5%, Aes=0,5%.

Os casos anteriores mostram que o valor 6timo do acréscimo de deformacdo depende
do valor da deforma¢do maxima alcangada no ensaio.

Definidos os tamanhos otimos dos acréscimos de deformacao ¢ possivel calcular o
nimero de incrementos de carga de cada teste para as simulagdes com o SH. Foram
escolhidos entdo alguns testes de dificuldade varidvel para simular as trajetorias de tensdo
correspondentes. Os resultados dessas simulagdes se apresentam nos graficos da Figura 5.6.
Cada teste foi simulado com um numero variavel de incrementos de carregamento para
verificar a sensibilidade do modelo. Em cada grafico foram incluidos, para efeito de
comparagdo, os pontos experimentais e a simulacdo da rede Magolall. Os resultados destas

simulagdes sao analisados na Tabela 5.1.
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Figura 5.6. Comparacdo de simulacdes do sistema hibrido ALLFINE-RNA para diferentes
incrementos de carga.
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Figura 5.6. (Continuacdo) Comparacdo de simulagdes do sistema hibrido ALLFINE-RNA para
diferentes incrementos de carga.
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Figura 5.6. (Continuagdo) Comparacao de simulac¢des do sistema hibrido ALLFINE-RNA

para diferentes incrementos de carga.

Para o caso do teste 25 a simulagdo com a RNA foi feita com um valor médio de
acréscimo de deformacdo principal de 0,04% (Aemax/N°pontos do teste=1,8%/50). Para este
teste em particular, a primeira parte da trajetoria correspondente a deformagdes menores que
0,5% foi discretizada em acréscimos de 0,02% para compor o conjunto de treinamento,
enquanto que a parte final do teste teve acréscimos da ordem de 0,03% até 0,06%. Isto explica
a ma resposta de simulacdo da RNA na primeira parte do teste e a sua tendéncia a corrigir a
trajetoria na parte final do mesmo. No inicio da trajetoria a RNA simulada com acréscimos
constantes de tamanho 0,04% ndo fornece respostas adequadas devido ao fato deste valor ser
o dobro do valor ideal de simulacao. Por outro lado, para a simulagdo do SH foi calculado o
numero ideal de incrementos de carga de acordo com o tamanho da deformac¢do méxima do
teste (1,8%). Considerando um valor de acréscimo 6timo de 0,01% se obtém um nimero

otimo de incrementos de carga de 180. Realizaram-se entdo trés simulagdes, uma com 200

177



incrementos (valor proximo do oOtimo), € mais duas com 100 e 150 incrementos
correspondentes a tamanhos médios de acréscimos de deformacdo de 0,018% e 0,012%,
respectivamente. As trés simulagdes apresentaram desempenhos satisfatorios demonstrando a
competéncia do SH e a sua independéncia do tamanho dos acréscimos de tensdo, sempre que
mantidos dentro de um intervalo de valores concordantes com os de treinamento mas nao
necessariamente coincidentes com eles.

Para os testes restantes apresentados na Figura 5.6 (com excegdo dos testes 125, 127,
143 e 145), cujas deformagdes principais maiores atingiram valores superiores ou proximos a
15 %, a aplicacdo exata do critério de estimativa do numero de incrementos de carga dado
anteriormente gerava valores varidveis entre 270 e 300 em média. Sendo que 250 deles
correspondiam a primeira parte das trajetorias (deformacao até 2,5%), e considerando que este
nimero poderia ser valido para o teste completo, decidiu-se verificar empiricamente a
resposta do SH para valores de incrementos ndo s6 proximos aos valores 6timos como
também para outros valores maiores € menores que este valor.

Na segunda coluna da Tabela 5.1 se apresenta o nimero de incrementos de carga que foi
aplicado ao SH para a simulagdo de cada teste. A coluna seguinte mostra a deformacao
principal méxima aproximada do teste. A coluna de resultados inclui uma qualificacdo da
simulacdo em termos de “bom” ou “ruim” realizada por simples observagdo entre a
proximidade da curva de simulagdo com a curva experimental. Adicionalmente nessa mesma
coluna se descreve se a resposta do SH se mostrou sensivel ou ndo as variagdes do nimero de
incrementos de carga. Finalmente a ultima coluna apresenta os valores médios de acréscimo
de deformacao principal usados para as simulagdes, calculados a partir do valor da
deformacdo maxima e do nimero de incrementos de carregamento. Nos casos para os quais o
modelo se mostrou sensivel, s6 o valor do acréscimo 6timo foi calculado.

Com o intuito de encontrar alguma relagdo que permitisse determinar as condigdes que
geram sensibilidade do SH para alguns dos casos analisados, foram analisadas as deformacdes
usadas no treinamento de cada um dos testes considerados “sensiveis”, e comparadas com as
deformagdes ou com os acréscimos de deformacdo usados nas simulagdes. Nao foi possivel
encontrar uma relacdo que explicasse de maneira geral o comportamento “sensivel” destes
testes. Considerando que o modelo neural foi treinado para mapear um espaco de 20
dimensdes em um espago de trés dimensdes, acredita-se que nao s6 a relagdo entre
deformacgdes e acréscimos de deformagdo determina a qualidade da resposta do modelo, mas

uma combinacdo “certa” de todas as entradas para cada caso especifico. No entanto, também
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¢ valido afirmar que para a maior parte dos testes, a relagao entre os niveis de deformagao e os
acréscimos de deformagdo ndo desempenha um papel preponderante na resposta do modelo,

razdo pela qual, muitas das simulagdes apresentadas mostraram pouca ou nenhuma

sensibilidade ao nimero de incrementos de carregamento usado.

Tabela 5.1. Analise dos graficos da Figura 5.6.

Teste Numero de €max AProx Resultado Tamanho do
Incrementos (%) incremento de
22 65-120-220 11 Bom. Independe dos 0,17-0,09-0,05
incrementos
25 100-150-200 2 Bom. Independe dos 0,01-0,013-0,02
incrementos
27 55-76-115 25 Bom. Independe dos 0,22-0,33-0,45
incrementos
29 22-27-50-75-90 23 Bom. Independe dos | 0,26-0,31-0,46-0,85-1,04
incrementos
31 45-50 17 Bom. N° Ot. Inc.=45. 0,38
Sensivel
50 47-67-77 17 Bom. Independe dos 0,22-0,25-0,36
incrementos
54 65-70-75 12 Bom. Independe dos 0,16-0,17-0,18
incrementos
70 50-75-100 15 Bom. Independe dos 0,15-0,2-0,3
incrementos
71 25-50-200 22 Bom. N° Ot. Inc.=25. 0,88
Sensivel
81 45-70-100-200 30 Bom. N° Ot. Inc.=70. 0,43
Sensivel
85 25-50-100 50 Bom. Independe dos 0,5-1,0-2,0
Incrementos
89 20-40-100-200 12 Bom. Independe dos 0,06-0,12-0,3-0,6
Incrementos
90 10-20-100 12 Bom. Independe dos 0,12-0,6-1,2
Incrementos
91 100-200-500 13 Bom. N° Ot. Inc.=100. 0,13
Sensivel
92 25-250 13 Bom. Independe dos 0,05-0,52
incrementos
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Teste Numero de €max AProx Resultado Tamanho do
Incrementos (%) incremento de
93 25-50-100 13 Bom. Independe dos 0,13-0,26-0,52
incrementos
94 95-100-200 13 Bom. N° Ot. Inc.=95. 0,14
Sensivel
95 20-25-30-50 12 Bom. N° Ot. Inc.=20- 0,48
30. Sensivel
117 10-25-50-200 19 Bom. N° Ot. Inc.=50. 0,38
Sensivel
118 10-20-25-100 20 Bom. Independe dos 0,2-0,8-1,0-2,0
Incrementos
125 20-35-60 0,7 Ruim. Independe dos 0,012-0,02-0,035
Incrementos
127 30-40-50 0,7 Bom. Independe dos 0,014-0,018-0,023
Incrementos
143 5-10-12-15 0,004 Bom. N° Ot. Inc.=10. 0,0004
Sensivel
145 5-10-15 0,0011 Bom. N° Ot. Inc.=5 0,00022
Sensivel

A seguir sdo apresentados os resultados de simulacdo do SH usando o elemento cubico

de 8 nos (Figura 5.5), para todos os testes restantes classificados por tipo de trajetédria e por

tipo de areia. Para cada teste se apresenta o graficos da relagdo T./p contra a deformacgao

principal maior. Para todos os graficos os pontos representam os dados experimentais, a linha

continua de cor azul representa a simulagdo da rede neural Magolall, e a linha continua de

cor vermelha representa a simulacdo do sistema hibrido ALLFINE-RNA.

Inicialmente sdo apresentados os resultados da areia de Karlsruhe para trajetorias CTC

(Figura 5.7). Observa-se uma excelente aproximacdo entre os resultados tanto da rede

Magolall como do sistema hibrido. Por se tratar de uma trajetdria relativamente simples e

levando em consideragdo a boa representagdo desta areia no conjunto de treinamento, era de

se esperar uma resposta satisfatoria.
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Figura 5.7. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Karlsruhe, trajetérias CTC

181



teste t106

0.8

0.6

—

Toct/P

0.4
0.2 /

0.0 T
0 5 10 15 20
Deformagao(%)
teste t108
0.8
0.6 —
S f..--""“w
5 04
O
€ ) /
0.0 T ;
0 5 10 15 20
Deformagao(%)
teste t110
o
&
0.0 T T
0 5 10 15
Deformagao(%)
teste t112
2
ki
8
0.0 T T
0 5 10 15

Deformagao(%)

Toct/P

Toct/P

Toct/P

Toct/P

teste t107

0.8
0.6 et
0.2
0.0 T T
0 5 10 15 20
Deformagao(%)
teste t109
0.8
0.6 SSECESS
,'M
0.4
0.2 /
0.0 T T
0 5 10 15 20
Deformagao(%)
teste t111
1.0
087 T eseess e 5 5 5 e . e st ee e s
0.6 V
0.4
0.2 4
0.0 \ \
0 5 10 15
Deformagao(%)
teste t113
0.8
> /““’"'" S
0.4
0.2
0.0 T T
0 5 10 15
Deformagao(%)

Figura 5.7. (Continuagdo) Simulagdes do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Karlsruhe,

trajetorias CTC
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Figura 5.7. (Continuacgdo) Simulagdes do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Karlsruhe,
trajetorias CTC

As simulagdes para a areia de Hostun sdo apresentadas a partir da Figura 5.8 até Figura
5.10, inicialmente para as trajetorias CTC, depois para as trajetorias TC e finalmente para as
trajetorias RTE. Observa-se, no caso das trajetorias CTC, que para algumas simulagdes (testes
83, 84, 124, 142 ¢ 144) o SH respondeu melhor que a RNA isolada. Nas duas trajetérias

restantes, o desempenho de ambos sistemas foi semelhante, acompanhando de perto os pontos

experimentais.
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Figura 5.8. Simulag¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Hostun, trajetérias CTC
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Figura 5.8. (Continuagdo) Simulagdes do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Hostun,

trajetorias CTC
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Figura 5.9. Simulagdes do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Hostun, trajetorias TC

teste t126 teste t126
0.6 150
0.5 === =
o 04 T A & 100 -
3037 < 50
© 0.2 -
0.1 0 ‘
0.0 ‘ ‘ -0.05 0.00 0.05 0.10 0.15
0.8 0.6 0.4 0.2 0.0 0.2
N Deformacao(%
Deformagao(%) gao(%)

Figura 5.10. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Hostun, trajetorias RTE

A partir da Figura 5.11 até Figura 5.17 sdo apresentados de maneira continua os
graficos das simulagdes da areia de Toyoura para as seguintes trajetorias: CTC, TC, CTE, TE,
RTC, RTE e no plano octaédrico. Observa-se como nas trajetorias de extensdao por
compressao (Figura 5.13) o SH consegue ndo s6 identificar adequadamente a tensdo de
ruptura, mas também acompanhar a trajetoria total. Ja para os casos de trajetorias de redugdo
(Figura 5.16),0 SH apresenta maior erro na identificacdo da tensdo de ruptura, porém
acompanha adequadamente o sentido das trajetorias. As trajetorias correspondentes ao plano
octaédrico foram bem simuladas pelo SH, que identificou corretamente as combinagdes de

tensdo para cada um dos testes simulados.
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Figura 5.11. Simulag¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Toyoura, trajetorias CTC
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Figura 5.12. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Toyoura, trajetorias TC
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Figura 5.13. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Toyoura, trajetorias CTE
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Figura 5.14. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Toyoura, trajetorias TE

teste t24
1.0
L 06 =
8 04+
0.2
OO T T T T T
0 1 2 3 4 5 6
Deformacao(%)

Figura 5.15. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Toyoura, trajetorias RTC
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Figura 5.16. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Toyoura, trajetorias RTE
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Figura 5.17. Simulag¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Toyoura, trajetorias no

plano octaédrico.

A seguir sdo apresentadas as simulacdes para a areia de Cambria. Inicialmente (Figura
5.18) sdo mostrados os graficos das trajetorias TC, nos quais o desempenho do SH foi muito
proximo dos pontos experimentais. Na Figura 5.19 sdo apresentados os testes correspondentes
as trajetorias de deformacdo plana, todas elas adequadamente aproximadas pelo modelo.
Finalmente sdo apresentadas as trajetorias de extensao (Figura 5.20 e Figura 5.21) nas quais ¢
notadvel um comportamento oscilante nos testes 160 e 161. Uma explicacdo provavel para este
comportamento sobre-ajustado destes dois testes, estd baseada no processo de treinamento
seletivo no qual diferentes lotes de informagdo foram seqiiencialmente apresentados a rede.
Neste processo, o treinamento era suspenso periodicamente para avaliar o erro de validacao
do modelo. No entanto tal avaliacdo s6 mostra o comportamento do erro de uma forma global,
ou seja, como uma média de todos os pontos simulados. Em conseqiiéncia, algumas
combinagdes das variaveis de entrada podem estar sendo apresentadas de maneira excessiva
gerando posteriormente fenomenos locais de sobre-ajuste, que ndo interferem com o
desempenho global do modelo. Esta hipotese ¢ reforgada pelo fato de os testes 159 e 161 se
encontrarem no primeiro lote de treinamento da rede, e em conseqiiéncia foram apresentados
insistentemente ao longo de todo o periodo de treinamento. O teste 160 difere dos dois

anteriores sO na tensdo confinante inicial, sendo semelhantes em todas as demais variaveis. A
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rede entdo memorizou o comportamento dos testes 159 e 161, e gerou resposta sobre-ajustada

para o teste intermediario (160).
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Figura 5.18. Simulagdes do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Cambria TC.
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Figura 5.19. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Cambria deformagao plana
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Figura 5.20. Simulac¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Cambria CTE
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Figura 5.21. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Cambria TE

As simulagdes para a areia de Monterrey sao apresentadas a partir da Figura 5.22 até a

Figura 5.24. As piores simulagdes apareceram nos testes 7 e 8, correspondentes as trajetorias

TC. A causa provavel ¢ uma escassa representacdao no conjunto de treinamento ou deficiéncia

no numero de apresentagdes a rede. Ja os testes TE, e as simulagdes no plano octaédrico se

mostraram satisfatorias.
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Figura 5.22. Simulag¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Monterrey TC
teste t13 teste t18
0.8 0.6
o4 PP I
0.6 1 —————————| \—R*\.\
Q. o 0.4
3 0.4 3 0.3 A
3 lg 0.2 -
0.2 1 o1 ]
0.0 T T T 0.0 T T
6 5 -4 -3 2 -1 0 -10 -8 6 4 -2 0
Deformacgao(%) Deformagao(%)

Figura 5.23. Simulag¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Monterrey TE
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Figura 5.24. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Monterrey plano octaédrico
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Figura 5.24. (Continua¢ao) Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Monterrey

plano octaédrico.

As figuras subseqiientes correspondem as simulagdes de trajetdrias CTC para diferentes

areias na ordem seguinte: Areia Calcaria (Figura 5.25), Areia de Ottawa (Figura 5.26), Areia

de Antioch (Figura 5.27), areia de Chattahoochee (Figura 5.28) e areia de San Fernando

(Figura 5.29). Todas as trajetorias, para todos os materiais foram adequadamente

acompanhados tanto pela rede neural como pelo SH.
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Figura 5.25. Simulagdes do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Calcéaria CTC
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Figura 5.25 (Continuacao) Simulagdes do modelo
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Figura 5.26. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Ottawa CTC
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Figura 5.27. Simulag¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Antioch CTC
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Figura 5.28. Simulac¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia Chattahoochee CTC
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Figura 5.29. Simulac¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Areia San Fernando CTC

Finalmente sdo apresentadas as simulagdes para os testes de compressao hidrostatica,

para os quais, de maneira geral, o SH apresentou bom desempenho, com excegao do teste 146
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no qual o modelo s6 acompanhou a trajetoria até uma tensao confinante da ordem de 20000

kPa. Levando em consideracio que a informacdo de treinamento para tensdes de

confinamento dessa magnitude foi escassa, se entende o porqué do fraco desempenho a partir

do ponto mencionado.
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Figura 5.30. Simula¢des do modelo hibrido ALLFINE-NN. Ensaios HC

5.3.2 - SIMULACAO DE UMA AMOSTRA CUBICA

O passo seguinte no processo de validacdo da resposta do sistema hibrido ALLFINE-

RN, consiste na simulagdo de amostras cubicas submetidas a condicdo de carregamento

triaxial. Para tal propdsito a amostra de areia ¢ representada por um volume ctbico que se

discretiza com uma malha tridimensional de 1000 elementos de 8 nds cada um. A Figura 5.31

¢ uma representacdo esquematica da amostra simulada. Para cada caso analisado sdo impostas

as deformagdes nas quatro faces laterais da amostra e na face superior. A face inferior esta

restrita unicamente para deslocamentos verticais.
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Figura 5.31. Esquema da geometria e condi¢cdes de carregamento para a simulacdo de uma

amostra cubica num ensaio triaxial.

Foram escolhidos testes com diferentes trajetérias para algumas das areias mais bem
representadas na base de dados. A Tabela 5.2 apresenta uma relacao dos testes escolhidos e as

suas caracteristicas.

Tabela 5.2. Ensaios usados para simular o comportamento de uma amostra ctbica.

Nimero de teste Areia Trajetoria
56 Cambria TC
33 Toyoura Plano Octaédrico, 6=30
10 Monterrey TC
69 Ottawa CTC
78 Calcareous CTC

Os graficos da Figura 5.32 apresentam os resultados das simulagdes realizadas para a
amostra cubica mencionada. Neles, os pontos representam os dados experimentais, 0s quais
foram incluidos para efeito de comparacdo. As linhas pretas representam as simulagdes do SH
para a amostra em questao. Observa-se em todos os testes um bom acompanhamento dos
dados experimentais, uma boa previsao da tensdo de ruptura do material e um adequado ajuste
da trajetoria de tensdo de cada teste. As observacdes anteriores encorajam a utilizacdo do
modelo neural como substituto das relagdes paramétricas convencionais do tipo elasto-
pléstico, agindo como operador constitutivo dentro de um codigo de elementos finitos.

O passo seguinte no processo de validacdo do SH ¢ a simula¢do de um problema de
contorno simples representativo de uma situagdo real da pratica geotécnica, o qual ¢

apresentada na se¢do seguinte.

196




teste t56 teste t33 / 9=30°

0.8
0.6 1 L — .
3 2 —
5 3 04
(<} (<]
[ (54 .
0.2 .
0.0 T 0.0 T
0 2 4 6 8 10 0.0 1.0 2.0 3.0 4.0
Deformagao(%) Deformagao(%)
teste t10 / 6=30° teste t69
0.8 0.8
0.6 — - 0.6 ] //
(=3
o £ .
I 04 g 04 7=
S8 e .
0.2 - | 0.2 1
0.0 T T T T
0.0 ‘ ‘ ‘ 0 1 2 3 4 5 6
-5 -4 -3 2 -1 0
Deformacio(%) Deformagao(%»)
teste t78

‘toctl p

30 40 50 60
Deformagao(%)
Figura 5.32. Resposta tensdo — deformacgdo de uma amostra cibica simulada com o sistema

hibrido ALLFINE-RN.

5.3.3 — ANALISE DE UMA SAPATA CORRIDA

Nesta se¢do ¢ analisado o comportamento de uma sapata assente superficialmente em
um deposito de areia. De modo a obter uma simulagdo o mais préximo possivel da realidade
optou-se por escolher um material que tivesse sido amplamente representado no processo de
treinamento principalmente com relagdo as diversas trajetorias de tensdo. Observando a base
de dados, optou-se por fazer as simulagdes com a areia de Toyoura, dado que para este
material se tinha a mais ampla variedade de trajetorias tanto de compressao como de extensao.

A malha de elementos finitos usada para a modelagem do problema proposto ¢

mostrada na Figura 5.33, correspondente ao plano x-y. Na dire¢do z, perpendicular ao plano
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do papel, o modelo tem 10 m de comprimento. A simulagdao de fato foi feita em 3D, porém

impondo condig¢des que restringem o problema a uma condi¢cdo de deformacdo plana.

Carga ou deslocamento

B/2=1,68m imposto
<> / /Superﬁcie livre

PR

10,0m

10,0m
Eixo de

simetria
Figura 5.33. Malha de elementos finitos usada para a modelagem do comportamento de uma

sapata assente em areia densa.

Foram analisadas duas situacdes diferentes: a primeira considerando um deslocamento
imposto na sapata, e a segunda impondo o carregamento. Para todas as andlises a condi¢do
inicial da areia foi definida pelo valor da tensdo confinante inicial (c.0=196 kPa) aplicado em
todos os pontos do macico, e pelo indice de vazios inicial (ey=0.832). Os valores do modulo
de rigidez (E) e do coeficiente de Poisson (v), necessarios para a conformaciao da matriz de
rigidez eléstica inicial para o SH, sdo 100000 kPa e 0,35 respectivamente. Simula¢des mais
avancadas que se encontram em processo de desenvolvimento, levardo em conta um estado
inicial de tensdo geostatico no qual a tensao de confinamento média em cada ponto do macigo

depende da profundidade e do peso volumétrico do material.

198



5.4.3.1 - ANALISE DE UMA SAPATA COM DESLOCAMENTO IMPOSTO.

Para este caso foi considerada inicialmente uma situacdo na qual o valor do
deslocamento a impor na sapata era relativamente pequeno, da ordem de 0,01m final. O
deslocamento ¢ aplicado em estagios nos noés dos elementos correspondentes (elementos
cubicos tridimensionais de 8 nods), e a resposta do sistema ¢ calculada em termos das tensdes
geradas e do campo de deslocamentos verticais induzidos no macigo.

Os resultados desta primeira simulagdo sdo apresentados nos graficos da Figura 5.34.
No grafico correspondente ao campo de tensdes pode ser apreciada a formagdo de zonas de
igual tensdo vertical imediatamente abaixo da sapata (bulbos de tensdo), e a formacdo de uma
regido de concentragdo de tensdes na quina externa da sapata. Esta regido de concentragao,

aparece por causa de um efeito de puncao que ocorre proximo a borda da sapata, regido a qual

¢ menos confinada.

Tensdo vertical Deslocamentos verticais
kPa cm
303 1,00
286 0.8
269 0,78
253 0,66
236 0,55

0,44
0,33
0,22
0,00
-Te-5

219
202
185
168
152

Figura 5.34. Graficos de tensao vertical e de deslocamentos verticais para uma sapata com

deslocamento pequeno imposto, analisada com o SH.

Visando testar a robustez do modelo, foi realizada uma segunda simulagdo com
deslocamento imposto, considerando um valor maior que o do caso anterior. Foi aplicado
entdo um deslocamento final de 0,04m na sapata, e foram plotados os resultados em termos
das tensoes e deslocamentos (Figura 5.35).

Para o caso apresentado na Figura 5.35 observa-se uma adequada distribuigdo de
tensdes na regido abaixo da sapata, e um aumento nos valores das mesmas de acordo com o
aumento no tamanho do deslocamento imposto. A distribui¢do dos deslocamentos no macico,

também se apresentou razoavelmente bem configurada.
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Tensao vertical Deslocamentos verticais

kPa cm
475 4,00
437 3,55
399 3,10
361 H 2,64
323 2,19

285 1,73
247 1,28
209 0,83
170 0,00
132 -0,08

Figura 5.35. Graficos de tensao vertical e de deslocamentos verticais para uma sapata com

deslocamento grande imposto, analisada com o SH.

Para efeitos de comparacdo, o problema foi simulado usando o modelo Cam-Clay
implementado igualmente no programa ALLFINE.

A determinagdo dos pardmetros necessarios para a aplicacdo do modelo Cam-Clay foi
realizada a partir dos resultados experimentais do teste 26. Partindo de um conjunto de
parametros iniciais estimados dos ensaios disponiveis, foram realizadas simula¢des sucessivas
da trajetoria do teste 26 até conseguir uma aproximacdo aceitdvel entre o resultado da
simulagdo e os valores experimentais. Os parametros finais sdo: M=1,3, A=0,0271, ¥=0,0025,
€0=0,832, v=0,4. A Figura 5.36 apresenta, em linha de cor preta continua, os resultados da
simulagdo final do teste 26 com o modelo Cam-Clay. Os resultados foram validados tanto
para a relagdo To./p versus a deformacgao principal maior, como para a tensdo de desvio versus
a deformagdo de desvio. Para ambos graficos foram incluidos, para efeito de comparagdo, os

pontos experimentais do ensaio.
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Figura 5.36. Simulacdo do teste 26 (Toyoura, CTC) realizada com o modelo Cam-Clay para

calibragdo de parametros.

Na simulagdo do problema de contorno com o modelo Cam-Clay, inicialmente foi
imposto um deslocamento de 0,01m na sapata, e as tensdes e distribuicdo de deslocamentos
no maci¢o foram calculados. Os resultados sdo apresentados na Figura 5.37 na qual pode-se
observar um bulbo de tensdes proximo daquele correspondente ao caso analisado com o SH, e

uma distribui¢cdo de deslocamentos verticais igualmente semelhante.

Tensdo vertical Deslocamentos verticais

kPa cm
323 1,00
305 0,88
287 0,77
270 0,66
252 0,55
234 0,44
216 0,33
199 0,22
181 0,11
163 0,00

Figura 5.37. Graficos de tensao vertical e de deslocamentos verticais para uma sapata com

deslocamento pequeno imposto, analisada com o modelo Cam-Clay.

A Figura 5.38 mostra os graficos de distribuicao de acréscimos de tensdo vertical e de
deslocamentos verticais para a andlise realizada como o modelo Cam-Clay a partir de um
deslocamento de 0,04 m imposto na sapata.

Observa-se como o tamanho das tensdes ¢ maior que para o caso do SH, principalmente
na regido proxima a quina da sapata onde, tal como ja foi mencionado, ¢ normal a ocorréncia

de concentragdes de tensdo. Nao obstante, para as regides localizadas na por¢do média e no
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extremo esquerdo da sapata (correspondente na verdade ao ponto central da mesma, pois o
problema ¢ simulado considerando um eixo de simetria tal como se apresentou na Figura
5.33), a magnitude das tensdes verticais ¢ muito semelhante a obtida com o sistema hibrido
ALLFINE-RN (da ordem de 400 kPa). Por outro lado, com relagdo a distribui¢do dos
deslocamentos verticais, observa-se como os dois modelos produzem respostas muito
parecidas entre si, se diferenciando unicamente nas regides mais profundas do macico, onde

os deslocamentos sdo muito pequenos.

Tensédo vertical Deslocamentos verticais

kPa i cm
641 4,00
580 3,56
520 3,11
460 2,67
400 2,22
339 1,78
279 1,33
218 0,89
158 0,44

98 0,00

Figura 5.38. Graficos de tensdo vertical e de deslocamentos verticais para uma sapata com
deslocamento grande imposto, analisada com o modelo Cam-Clay implementado no programa

ALLFINE.

5.4.3.1 - ANALISE DE UMA SAPATA COM CARREGAMENTO IMPOSTO.

De igual forma que para os casos anteriores, foram realizadas algumas simulagdes na
sapata para verificar o comportamento a partir de um carregamento prescrito. Neste caso
foram consideradas duas situagdes: uma com uma carga de magnitude pequena e outra com
uma carga maior. A primeira simulagdo corresponde ao caso no qual um acréscimo de tensao
vertical de 100 kPa ¢ imposto na sapata. Os resultados sdo apresentados na Figura 5.39, na
qual se pode apreciar uma adequada configura¢do das regides de igual valor de acréscimo de
tensdo abaixo da sapata, e uma configuracdo razoavelmente consistente de deslocamentos
verticais.

Na segunda andlise foi imposto um carregamento de 400 kPa e os resultados foram

igualmente apresentados em forma de graficos de iso-linhas de tensdo vertical e
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deslocamentos verticais. Esses graficos sdo apresentados na Figura 5.40, observando-se um
aumento correspondente no tamanho dos bulbos de tensdo e na sua distribui¢do dentro do
macico. De igual forma, o deslocamento na sapata aumentou de acordo com a magnitude do
carregamento imposto, ¢ a distribuicdo de deslocamentos no macigo se mostrou bem
configurada. No entanto, no grafico de deslocamentos verticais apareceu uma regido, na
fronteira direita do macico, com pequenos valores negativos, indicando deslocamentos no
sentido ascendente.

Tensdo vertical Deslocamentos verticais

kPa _ cm

0,81
0,72
0,63
0,54
0,45
0,36
0,27
0,18
0,09
0,00

Figura 5.39. Graficos de tensdo vertical e de deslocamentos verticais para uma sapata com um

230
224
217
211
204
198
192
185
179
172

carregamento prescrito de 100 kPa, analisada com o SH.

Tensdo vertical Deslocamentos verticais
kPa cm
355 2,85 ’
130 2,53
308 2,22
85 1,90
261 1,58
238 1,26
214 0,94
191 0,63
167 0,31
143 -8e-5

Figura 5.40. Graficos de tensdo vertical e de deslocamentos verticais para uma sapata com um

carregamento prescrito de 400 kPa, analisada com o SH.
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Para efeitos de melhorar a comparagao entre os resultados dos modelos considerados
achou-se adequado calcular a curva de carga contra deslocamento vertical para os casos
analisados. Para tal efeito foram calculados os valores médios da carga e do deslocamento nos
elementos localizados imediatamente abaixo da sapata, ¢ os seus valores plotados tal como se
apresenta na Figura 5.41.

Para o célculo da tensdo média ao longo da sapata, foram ponderados os valores das
tensoes finais em cada um dos pontos de Gauss localizados na parte superior dos elementos
envolvidos, que sdo os quatro elementos do canto superior esquerdo do modelo, A
ponderagdo ¢ realizada levando em conta o comprimento de cada elemento e, obviamente o

valor das tensdes nos pontos de Gauss mencionados.

Carga-Deslocamento
Carga (kPa)

100 200 300 400 500
O L L
1 Q?& Q
\\:\,‘
g \: ™,
P N\
2 ? o
= \
15 A\
: RN
Q "\ \
S 3 v
2] N
5 VoL
\ Y
N \
4 oRke
O Sistema Hibrido
5 O Cam-Clay

Figura 5.41. Gréfico carga-deslocamento para uma sapata simples analisada com o SH e o

modelo Cam-Clay.

A partir dos resultados mostrados na Figura 5.41, conclui-se que os dois modelos
apresentam respostas de simulagdo comparaveis. Com valores de deslocamentos verticais
compativeis com os niveis de tensdo impostos. No entanto, deve-se destacar que o objetivo
destas comparagdes ndo ¢ validar os resultados de nenhum dos dois modelos, os quais, devido
a forma como foram concebidos ndo sdo passiveis de se validar mutuamente. Enquanto que o
modelo elasto-plastico adotado baseia seu desempenho na suposicao prévia de um critério de

ruptura e na consideracdo de trajetérias de tensdo do tipo axis-simétrico; o modelo neural ndo
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considera “a priori” nenhuma superficie de ruptura, e seu campo de simulacdo inclui

trajetorias de tensdo do tipo triaxial verdadeiro.

5.4 — DISCUSSAO

As analises realizadas neste capitulo foram desenvolvidas em uma seqiiéncia de etapas
que permitiu implementar o modelo constitutivo neural dentro de um codigo de elementos
finitos (programa ALLFINE). Inicialmente foi apresentado o algoritmo usado para a
estruturacdo do modelo neural dentro do cdédigo do programa de elementos finitos.
Simultaneamente foram feitas algumas observagdes relacionadas com as limitagdes e
potencialidades do modelo neural agindo como operador constitutivo dentro do MEF. Uma
vez terminada a fase de implementagdo foram realizadas simulagdes do comportamento das
areias ao nivel de ponto constitutivo. Para tanto achou-se adequado simular o comportamento
de um elemento ctbico de 8 nds em todas as condi¢gdes de carregamento impostas nos testes
da base de dados. A seguir, o grau de complexidade das andlises aumentou ao considerar a
amostra de solo como um volume discretizado com uma malha de elementos finitos. As
simulacoes realizadas mostraram um 6timo desempenho da RN como operador constitutivo
dentro do MEF (o que foi chamado de sistema hibrido, SH).

Finalmente se passou a um nivel maior de complexidade no qual foi analisado o
comportamento de uma sapata retangular assente num depdsito de areia homogénea. Para esta
analise foi escolhida a areia de Toyoura e os resultados foram analisados em termos de
distribuicao das tensdes no maci¢o de arcia e de distribuicao dos deslocamentos. Nao tendo
informagdo experimental para fazer as devidas comparagdes, considerou-se pertinente
comparar contra os resultados obtidos por meio do modelo Cam-Clay.

O comportamento do SH nas simulag¢des realizadas se mostrou satisfatorio, o que ¢ um

alento para seguir pesquisando nesta area da geotecnia que se mostra bastante promissora.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES

As RN’s oferecem varias vantagens sobre os métodos computacionais convencionais. A
vantagem mais freqiientemente citada ¢ a sua capacidade de fornecer uma solugao geral para
um dado problema, a partir de um conjunto de exemplos, e continuar se adaptando as
variagdes das caracteristicas do problema mediante a simples apresentacdo de novos exemplos
que descrevem tais variagdes. Sua capacidade de generalizacdo lhes permite fornecer solugdes
adequadas ainda que existam erros dentro do conjunto de exemplos de treinamento. Todos
estes fatores combinados fazem das RN’s ferramentas poderosas para a modelagem de
problemas nos quais as relagdes funcionais entre as variaveis dependentes e as independentes
sdo pouco conhecidas, sujeitas a incertezas, ou apresentam certa variagdo com o tempo. Estes
problemas aparecem comumente nas diferentes disciplinas da engenharia civil (Flood &
Kartam, 1994).

As RN’s tém se tornado cada vez mais populares devido a duas razdes. Primeiro, esta
comprovado que sob determinadas condicdes, elas podem criar mapeamentos complexos nao-
lineares entre conjuntos de entradas e saidas. Segundo, esta propriedade tem sido amplamente
demonstrada em multiplas aplicagdes em todas as areas da engenharia. A popularidade das
RN'’s se deve também em grande parte, a crenga errada que o seu uso para modelagem geral
de problemas ¢ direto ou muito facil, o qual constitui a0 mesmo tempo a maior causa de uso
inadequado. Dois elementos sdo fundamentais para a aplicagdo de uma técnica de modelagem
(Reich & Barai, 2000):

. Entendimento da teoria por trds do método de modelagem a ser usado, e também,
conhecimento de métodos avancados para otimizar ou melhorar os resultados da

modelagem.
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« Entendimento do processo de aplicacdo do método a dados reais, incluindo validacao

do modelo e interpretagdo dos resultados.

Nesta tese foram mostrados de maneira detalhada, cada um dos passos seguidos no
processo de criacdo, treinamento e validagdo de um modelo neural capaz de realizar um
mapeamento preciso da relacao geral tensao-deformacao de um grupo amplo de areias, sob as
mais diversas condig¢des de carregamento triaxial verdadeiro. O modelo escolhido foi do tipo
Perceptron de Multiplas Camadas (PMC), cujo processo de treinamento, que foi chamado de
“treinamento por lotes”. A selecdo e depuracdo da base de dados foram os pontos chave na
obtencdo de resultados de simulagdo aceitaveis. Mostrou-se adicionalmente que o PMC
adequadamente treinado consegue realizar tarefas complexas como, por exemplo, simular
trajetorias completas de tensdo a partir da apresentacdo exclusivamente do primeiro ponto
experimental.

O vetor de treinamento usado ¢ composto por dois tipos de varidveis. O primeiro tem a
ver com variaveis usadas para identificar o tipo de material a considerar e a sua condi¢ao
fisica inicial. Estas variaveis sdo: o fator de forma (ns), a diferenca entre 0 €max € O €min (€max-
emin), O indice de vazios inicial (eg), € a tensdo confinante inicial (o). As trés primeiras sao
apresentadas a rede apos terem sido transformadas por meio de fun¢des ndo lineares que
destacam o contraste entre os valores pequenos, mantendo-o constante para os valores
grandes. O segundo tipo de variaveis permite identificar o estado de tensdo-deformacao do
solo tanto no estdgio atual de simulacdo como no estdgio imediatamente anterior. [gualmente
neste grupo se encontra o vetor de acréscimos de deformagdo principal, que ¢ imposto para
que o modelo estime o vetor correspondente de acréscimos de tensdo principal.

Visando otimizar a arquitetura neural para o problema proposto, foi testada uma grande
quantidade de redes, variando tanto o numero de neurénios como as fungdes de transferéncia
e algoritmos de aprendizado. A base de dados inicialmente coletada, composta por 171 testes
teve de ser reduzida a 109 testes para aumentar sua consisténcia e facilitar o aprendizado do
modelo neural. Para isso foi usada uma rede competitiva do tipo Kohonen treinada com a
informacao fornecida pelo indice de vazios inicial (&), O €max-€min, 0 fator de forma (ns) e a
tensao de confinamento inicial (c¢). A pre-classificacao dos testes da base de dados por meio
da rede de Kohonen foi um fator fundamental para o desenvolvimento dos modelos
constitutivos neurais que se apresentaram nesta tese. Tal processo melhorou
consideravelmente o desempenho do modelo cujas simulacdes, avaliando a complexidade do

problema analisado, podem ser consideradas adequadas para proceder a sua implementacao
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em um codigo de elementos finitos em substituicdo de uma relagao constitutiva elasto-plastica
convencional. Tal como ja foi dito, o fator de forma (ns) € 0 €max-€min foram usados para
identificar o tipo de areia. Em particular o emax-€min, parece ser um parametro de identificacao
poderoso dentro do qual estd compreendida valiosa informagdo sobre o comportamento de
deformacgao volumétrica da areia.

Numa fase adiantada de desenvolvimento do trabalho se percebeu que os modelos
treinados, embora acompanhassem adequadamente o sentido das trajetorias solicitadas, nao
conseguiam identificar com precisdo, em muitos dos casos, o valor das tensdes de ruptura.
Diante da intengdo de manter o vetor de treinamento livre de pardmetros que informassem
diretamente sobre a resisténcia da areia, como, por exemplo, o angulo de atrito, achou-se
adequado incluir uma entrada adicional que mesmo nao informando diretamente os valores de
ruptura do solo, fosse capaz de fornecer informag@o a rede sobre a evolucdo da superficie de
plastificagdo desde o comego da trajetoria até alcangar seu valor maximo justo antes de o solo
romper. Esse parametro adicional foi o invariante X (que corresponde ao critério de
Matsuoka-Nakai) o qual ¢ calculado pela rede em cada estagio de carregamento.

A inclusdo deste parametro permitiu desenvolver um modelo mais robusto cujas
caracteristicas de desempenho permitiram sua implementagdo dentro do coédigo do programa
de elementos finitos ALLFINE.

O sucesso na implementacdo de um modelo neural depende ndo s6 da qualidade dos
dados usados para o treinamento do modelo, mas também do tipo e estrutura da rede neural
adotada, o método de treinamento, € da maneira como os dados de entrada e saida sdo
interpretados, processados e estruturados.

A implementagdo de modelos neurais dentro de programas de elementos finitos ja foi
descrita por alguns autores, no entanto, a simulagdo de trajetorias 3D reais de tensdo ¢ ainda
hoje matéria de intensa pesquisa. Acredita-se que os resultados apresentados neste trabalho
representam um avango importante nesta area da geotecnia uma vez que um modelo neural
unico conseguiu simular ainda que de forma aproximada o comportamento mecanico de
diversos materiais sob condi¢des de carregamento complexas.

O modelo implementado no programa ALLFINE foi testado mediante trés niveis de
simulacdo diferentes, com grau de dificuldade crescente. Inicialmente foi simulado o
comportamento da areia ao nivel de ponto constitutivo, posteriormente foram simuladas
amostras cubicas similares as usadas no equipamento triaxial verdadeiro, finalmente foram

simuladas duas condi¢des de carregamento numa sapata simples assente num macico de areia
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fofa (areia de Toyoura). Os resultados foram comparados contra simulagdes semelhantes
realizadas com o modelo Cam-Clay. Os resultados obtidos em todos os casos se mostraram
satisfatorios e motivam a continuidade desta linha de pesquisa. Alguns problemas
relacionados com a interagdo entre o codigo de elementos finitos € 0 modelo neural ndo foram

analisados em profundidade por estarem fora do escopo desta tese.

6.1 - SUGESTOES PARA FUTURAS PESQUISAS

As futuras pesquisas deverao ser encaminhadas em primeiro lugar para a melhoria da base
de dados, mediante a incorporacdo de informagdo nova ou processamento da informagdo
disponivel para melhorar seu aproveitamento em etapas de treinamento de novos modelos.
Em segundo lugar, serd necessaria uma fase de intenso estudo sobre a interacao entre o MEF e
a rede neural pois alguns aspectos triviais na modelagem com MEF como, por exemplo, a
escolha do tamanho do passo adequado para a otimizagdo dos processos de integracdo, nao
sdo necessariamente validos quando se usam RNA’s. Uma vez resolvidos estes aspectos sera
necessaria a realizacdo de analises de sensibilidade do Sistema Hibrido e simultaneamente a
verificacdo de seu desempenho mediante a retroanalise com casos histdricos.

Para melhor aproveitamento da base de dados j& formada, pode-se, por exemplo, treinar
modelos para conjuntos limitados de areias com vetores de treinamento nos quais, para cada
teste, sejam incluidos valores dos incrementos de deformagdo com distribuigdes mais amplas
que as apresentadas neste trabalho. Novas alternativas de treinamento poderdo ser usadas
como por exemplo, a técnica de regularizacio Bayessiana a qual permite a determinagdo
automatica dos parametros 6timos (pesos e biases) de desempenho da RNA, mediante uma
analise estatistica das variancias associadas as distribui¢cdes desses pardmetros. Também esta
aberta a possibilidade de usar outros tipos de RNA’s como as redes Elman e as redes de
Hopfield, nas quais as camadas de saida estdo ligadas mediante conexdes de retroalimentagdo
para as camadas de entrada, o que lhes permite reconhecer e aprender padrdes ou seqiiéncias
temporais ou espaciais.

Finalmente, ¢ importante ressaltar que o trabalho que esta sendo desenvolvido constitui
uma aplicacdo nova da técnica das redes neurais, cuja utilizagdo na modelagem constitutiva

de geomateriais ¢ considerada fronteira do conhecimento geotécnico.
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APENDICE A

BASE DE DADOS

Tabela A.1. Resumo das caracteristicas gerais dos testes usados na base de dados.

Nota: Nao foi possivel recuperar as deformacdes dos
testes 4 e 19, em conseqiiéncia foram descartados
Cédigos das Colunas:

1: Numero do teste

: Niimero da referéncia original.

: Nome da Areia.

: Numero da Figura na referéncia original.

: Tipo de Ensaio:

: Diametro médio, Ds,

: Coeficiente de Uniformidade, Cu

0w I N W B W N

: Coeficiente de Curvatura, Cc

9: Indice de Vazios inicial, e;.

10: emax-Cmin-

11: Tensdo de confinamento inicial, . (kPa)

12: Dureza do mineral predominante, h.

13: Fator de forma, n,.

14: Teor de Finos (%).

15: Observagdes: b=(c,—03/(c,—03)
0=angulo no plano octaédrico
Dr =Densidade relativa.

H/D= Relagdo Altura/Didmetro.

1 2 3 4 5 6 7 [ 8] 9 10 | 11 [12|13]14 15
0]
(@)
g 2 g 15-a
1|8 ¢ 3 HC [0.162] 1.46 [1.05| 0.95 | 0.364| 49 |7[20]0
g g 2 TYKIA
T & =
<
=
06=0, b=0,
2 5-a 132 1.4 10.9/0.535| 029 | 98.1 |7[17]0
Goc=Cte
%
X TC 06=120
3 g § 5-a 132 1.4 |0.9(0.535| 0.29 | 98.1 [7[17]0 b=0
—
3 g Coc—Cte
= 061
5 © 5-f TE | 132 | 1.4 [ 09]0.535] 029 | 98.1 |7[17| 0| b=0.98
Goc=Cte
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 (12|13 |14 15
6=181
6 5-f 1.32| 1.4 [ 09 (0.535] 029 [ 98.1 | 7|17 0| b=0.98
Goc=Cte
7 4 0.4311.530.89| 0.78 [0.295| 58.8 |6 |17 0| b=0.00
8 3 0.43]1.53 (0.89] 0.57 [0.295| 58.8 |6 (17| 0 b=0.0
9 3 0.431.53 (0.89| 0.57 [0.295| 588 |6 |17 0| b=0.15
10 - 3 0.4311.53 (0.89| 0.57 [0.295| 58.8 |6 |17 0| b=0.50
=~
11 af 3 0.431.53 (0.89| 0.57 [0.295| 588 |6 |17 0| b=0.75
12 :‘2 g 3 True 0.4311.53 (0.89| 0.57 [0.295| 58.8 |6 |17 0| b=0.90
13 A g 3 0.4311.53 (0.89| 0.57 [0.295| 58.8 |6 |17 0| b=1.00
14 E = 4 0.4311.530.89| 0.78 [0.295| 58.8 |6 |17 0| b=0.20
&
15 - 4 0.4311.530.89| 0.78 [0.295| 58.8 |6 |17 0| b=0.60
16 4 0.4311.53 (0.89| 0.78 [0.295| 588 |6 |17 0| b=0.75
17 4 0.4311.530.89| 0.78 [0.295| 58.8 |6 |17 0| b=0.90
18 4 0.4311.530.89| 0.78 [0.295| 58.8 |6 |17 0| b=1.00
20 95ts14 | TC |0.162| 1.46 [1.05[0.666]0.364 | 196 | 7|20 0 | oos=cte
21 95ts15 TE [0.162] 1.46 |1.05]| 0.68 [0.364| 196 [ 7 [20| 0 [ oo=cte.
22 95ts17 |CTC|[0.162| 1.46 [1.05[0.664(0.364| 196 |7 [20| 0 | o=cte.
23 95ts18 |RTE|0.162| 1.46 [1.05(0.677|0.364 | 196 |7 20| 0 | opg=cte
24 96ts10 |RTC|0.162| 1.46 [1.05(0.659|0.364 | 196 | 720| 0 | o,=cte.
25 97ts03 | CTE [0.162| 1.46 |1.05(0.677{0.364| 196 | 7|20| 0| o,=cte.
26 S o 96ts12 | CTC|0.162| 1.46 [1.05/0.832]0.364 | 196 |7 20| 0 | on4=cte.
27 § é 96ts14 | TC |0.162 1.46 [1.05[0.851]0.364 | 196 | 7|20| 0 | o=cte.
28 E = 97ts04 |RTE [0.162| 1.46 [1.05[0.847(0.364| 196 |7 [20| 0 | o=cte.
29 97ts07 |RTC|0.162| 1.46 |1.05(0.861{0.364| 196 |7|20| 0| o,=cte.
30 97ts08 | CTE|0.162| 1.46 [1.05| 0.84 | 0.364 | 196 |7 20| 0 | o,=cte.
31 97ts09 | TE [0.162| 1.46 |1.05[{0.866(0.364| 196 |7 [20| 0 | o, =cte.
32 53-21 0.162| 1.46 [1.05(0.866(0.364| 196 | 7|20 0 6=15
33 53-23  [True |0.162| 1.46 |1.05(0.866| 0.364 | 196 |7 20| 0 6=30
34 53-25 0.162]| 1.46 |1.05|0.866(0.364| 196 |7 (20| 0 6=45
35 |Hoque & | SLB 130 0.62 | 1.11 [1.05]0.524( 0.3 49 | 7117]0
Tatsuoka, SLKIV HC
36| 1998 Ticino 13 0.502| 1.33 |1.05| 0.58 | 0.37 | 49 [8(20|0
TCK1A
37 2 § (Chatiahoo e CTC| 0.78 > 0.8210.902(0.457| 241 | 7|20(0
g 'én chee R7T20 2.5
38 E S Ottawa | 5/R7T1 0.78 | 1.2 [0.9310.649(0.457| 483 |7 (15| 0
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 |12(13 |14 15
39 6/R7T6 0.78 | 1.2 10.93]/0.646]10.457| 241 |7|15|0
Chatahoo
40 6/R7T24 0.78 | 2.5 10.8210.89210.457| 35 |720|0
chee
41 7/R24T5 0.16 | 1.5 |1.05] 0.61 | 0.372|19613|7 20| O
42 § 8/R24T1 0.16 | 1.5 |1.05| 0.61 | 0.372]9807 | 720| 0
o
43 é‘ 8/R24T3 0.16 | 1.5 |1.05] 0.61 | 0.372|19613|7 20| O
44 8/R24T12 0.16 | 1.5 |1.05]| 0.83 |10.372(29420| 7 |20| O
45 o - 5-a 0.223| 1.47 1098 0.85 | 0.39 | 98.1 |5(25]| 0| Dr=78%
~
Q
46 'o{ 2 5-b CTC|0.223| 1.47 [0.98] 1 039 | 98.1 [5(25| 0| Dr=38%
v =
47 3 < 5-c 0.223| 1.47 1098| 1 039 | 490 [5(25| 0| Dr=38%
Upper
48 San Fdo 10 0.09| 5 081099 | 0.88 | 196 | 6(20(40( Dr=55%
Lee et al.,
Dam CTC
1983
Lower S.
49 11 009 3.6 1131099 | 0.88 | 196 |6 (20]40| Dr=55%
Fdo Dam
50 00 3 0.16 | 1.46 |1.05|0.676| 0.4 | 98.1 |7|20| 0| H/D=2,1
(o)
51 'o% 3 0.16 | 1.46 |1.05|/ 068 | 04 | 98.1 |720|0 H/D=2
o]
52 3 g 3 0.16 | 1.46 |1.05|0.677| 0.4 | 98.1 |720|0 H/D=2
§ o CTC
53 e E 4 0.16 | 1.46 |1.05/0.907| 0.4 | 98.1 |7|20| 0| H/D=2,1
54 °§ 4 0.16 | 1.46 |1.05/0.891| 04 | 98.1 |720|0 H/D=2
55 8 4 0.16 | 1.46 |1.05/0.875] 0.4 | 98.1 |720|0 H/D=2
56 4 1.32] 1.4 1 0.9 (0.535] 0.29 {39247 |17| 0| 6=0, b=0
57 4 1.32( 1.4 | 0.9]0.535( 0.29 [196.2|7|17]0 | 6=0,b=0
58 4 132 1.4 1091]0.535] 029 | 98.1 |7|17] 0| 6=0,b=0
59 4 c 132 1.4 | 09 ]0.535( 0.29 |49.05|7 (17| 0| ©6=0,b=0
) T
60 % 4 1.32 1.4 | 0.9 10.535( 0.29 [392.4|7|17] 0 [6=120, b=0
61 'g '_g 4 132 1.4 109 ]0.535| 0.29 [196.2]|7 17| 0 [6=120, b=0
—
62 S § 4 132 1.4 [ 09]0.535] 0.29 | 98.1 | 7 (17| 0 |6=120, b=0
k=)
63 % 4 1.32 ] 1.4 1 0.9 |0.535] 0.29 [49.05|7|17] 0 [6=120, b=0
(@)
64 5-c 1.32] 1.4 109 1]0.535| 0.29 (19627 |17| 0 | bgna=0.31
65 5-c D.P.|132] 1.4 |0.9[0.535] 0.29 (19627 |17| O | bgn=0.33
66 5-c 132 1.4 [ 09 0.535( 0.29 |196.2 |7 [17]| 0 | bgna=0.32
67 3 HC [ 132 1.4 |09 ]0.535|1 0.29 |19.62|7(17]0
68 | Ueng et 4 0.78 1 1.2 1093|065 | 0.3 200 | 7115{0 | Dr=50%
Ottawa CTC
69 | al., 1988 7 0.78 1 1.2 1093]0.71 | 0.3 100 | 7115 0| Dr=30%
70 8 . | Hostun 2-a CTC| 032 | 1.7 1094]10.689|0.343| 90 |7 (25| 3| Dr=90%
on =
71 § 5 2-c 032 1.7 10.9410.929|0.343| 90 |7 (25| 3| Dr=20%
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 |12)13 |14 15
72 4 032 1.7 [0.94{0.689(0.343 [10000( 7 |25| 3 | Dr=90%
73 11 0.17 ] 2.8 [0.77|1.076[0.649 | 50 |3 (20(9 | Dr=90%
74 11 0.17 | 2.8 [0.77(1.076(0.649 [ 100 [3 20| 9 | Dr=90%
75 2 11 0.17 | 2.8 [0.77|1.076[0.649 | 300 |3 (20| 9 | Dr=90%
76 Ug 11 cTC 0.17 | 2.8 [0.77|1.076[0.649 | 500 |3 (20| 9 | Dr=90%
77 g 11 0.17 | 2.8 [0.77|1.076(0.649 [15000| 3 (20| 9 | Dr=90%
S
78 5 11 0.17 | 2.8 [0.77|1.076(0.649 | 1000 | 3 (20| 9 | Dr=90%
79 11 0.17 | 2.8 [0.77|1.076( 0.649 [10000| 3 (20| 9 | Dr=90%
80 11 0.17 | 2.8 [0.77|1.076(0.649 | 5000 | 3 (20| 9 | Dr=90%
81 12 032 1.7 [0.9410.689(0.343 | 50 |7 (253 | Dr=90%
82 12 032 1.7 [0.9410.689(0.343 | 300 |7 (253 | Dr=90%
83 12 032 1.7 [0.9410.689(0.343 | 1000 | 7 (25| 3 | Dr=90%
84 é 12 cTC 0.32 | 1.7 [0.9410.689(0.343 | 2000 | 7 (25| 3 | Dr=90%
85 = 12 0.32 | 1.7 [0.94]0.689(0.343 | 3000 | 7 (25| 3 | Dr=90%
86 12 0.32 | 1.7 [0.94]0.689(0.343 | 5000 | 7 (25| 3 | Dr=90%
87 12 0.32 | 1.7 [0.94]0.689(0.343 [10000| 7 [25| 3 | Dr=90%
88 12 032 1.7 [0.94]0.689(0.343 [15000| 7 (25| 3 | Dr=90%
89 8-a CTC| 033 2 |0.8(0.535/0.314| 200 [6|17]|0 Dro8%/Up
per
90 8-a 033] 2 |[0.8]0.535({0.314| 200 |6(17(0 Drosv/Mi
ddle
91 8-a 033] 2 |[0.8]0.535({0.314| 200 |6(17(0 Dreosve/Lo
wer
92 9 033 2 |[0.8]0.535({0.314| 100 |6 |17 0| Dr=98%
93 o 10 033 2 [0.8(0.547[0.314( 200 [6|17| 0 | Dr=94.2%
94 gn 15-a 033] 2 |[0.8]0.535(0314| 50 |6(17(0| Dr=98%
95 § éé 15-a 033 2 |[0.8({0.535(0.314( 100 [6|17|0 | Dr=98%
96 og Tg 15-a 033 2 |[0.8({0.535[0.314( 200 [6|17|0 | Dr=98%
97 Jgi ~ 15-a 033] 2 |[0.8]0.535(0.314 | 300 |6 |17 0| Dr=98%
98 v/ 15-a 033 2 |[0.8({0.535(0.314( 400 [6|17|0 | Dr=98%
99 15-a 033] 2 |[0.8]0.535(0.314| 500 |6 (170 | Dr=98%
100 15-a 033] 2 |[0.8]0.535(0.314| 600 |6 (170 | Dr=98%
101 15-a 033] 2 |[0.8]0.535(0.314| 800 |6 (170 | Dr=98%
102 15-a 033 2 |[0.8{0.535[0.314( 1000 [6|17|0 | Dr=98%
103 15-b 033 2 [0.8(0.792(0.314 50 [6]|17|0 | Dr=16.2%
104 15-b 033 2 [0.8(0.792(0.314( 100 [6|17| 0 | Dr=16.2%
105 15-b 033 2 [0.8(0.792(0.314( 200 [6|17| 0 | Dr=16.2%
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 |12(13 |14 15
106 15-b 0.33 2 0.8 {0.792(0.314| 300 |6 (17| 0 | Dr=16.2%
107 15-b 0.33 2 0.8 {0.792(0.314| 400 |6 [17| 0 | Dr=16.2%
108 15-b 0.33 2 0.8 {0.792(0.314| 600 |6 |17 0 | Dr=16.2%
109 15-b 0.33 2 0.8 {0.792(0.314| 1000 | 6 [17 | 0 | Dr=16.2%
110 21 0.33 2 0.8 {0.547(0.314| 100 |6 |17 0| Dr=94%
111 21 0.33 2 0.8 10.55810.314| 100 |6 (17| 0 [ Dr=90.6%
112 21 0.33 2 0.8 10.60210.314| 100 |6 (17| 0 | Dr=76.6%
113 21 0.33 2 0.8 10.63510.314| 100 |6 (17| 0 | Dr=66.2%
114 21 0.33 2 0.8 10.67710.314| 100 |6 (17| 0 | Dr=52.8%
115 21 0.33 2 0.8]0.7110.314| 100 |6 (17| 0 | Dr=42.2%
116 21 0.33 2 0.8 10.75510.314| 100 |6 (17| 0 | Dr=27.9%
117 l-a 0.32| 1.7 10.9410.92310.343| 600 |7|25|0 p=cte
118 é 1-b 0.32| 1.7 1094] 1.01 10.343| 350 |7|25|0 p=cte
Q =
119 g“ % 1-c TC 1032 1.7 [0.94] 0.92 [0.343| 354 |7(25]0 p=cte
o
120 § a 1-d 032 1.7 10941 092 10.343| 70 |7|25|0 p=cte
o
121 1-¢ 032 1.7 1094|093 10.343| 55 |71|25]|0 p=cte
122 ® 3-'0' 032 1.7 10.94]10.684]10.343| 200 |7|25|0 b=0
123 11 3-'1 CTC| 032] 1.7 |0.94(0.684]|0.343| 200 [7|25|0 b=0
=
124 'qg g 3-2' 0.32| 1.7 10.94]10.68410.343| 200 |7|25|0 b=0
— @
125 3 .U% 4-'0' 032 1.7 10.94]10.67310.343| 200 |7|25|0 b=1
=
126 2 4-'3' RTE| 032 1.7 |0.94({0.67310.343| 200 [7|25|0 b=1
£
127 8 4-'4 0.32| 1.7 10.94]10.67310.343| 200 |7|25|0 b=1
128 3a 0.98 | 1.889 | 98 25 0=0, o, —=cte
CTC
129 3a 1.272(1.889| 98 25 0=0, o, —cte]
6=30,
130 3b True 098 | 1.889 | 98 25
Coct=Cte
6=30,
131 3b 1.27211.889 | 98 25
% Coc=Cte
2
132 g g 3¢ 0.98 | 1.889 | 98 25
% % Goc=Cte
T 0=60,
133 3¢ 1.272(1.889| 98 25
Goc=Cte
6=90,
134 3d 098 | 1.889 | 98 25
Coct=Cte
6=90,
135 3d 1.27211.889 | 98 25
Goc=Cte

219



1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 [12(13 |14 15
0=120,
136 3e 0.98 | 1.889 | 98 25
Goc=Cte
0=120,
137 3e 1.272(1.889| 98 25
Coc=Cte
6=150,
138 3f 0.98 [1.889 | 98 25
Goc—Cte
0=150,
139 3f 1.272(1.889 | 98 25
Goc=Cte
06=180,
140 3g 0.98 [ 1.889 | 98 25
Goc=Cte
06=180,
141 3g 1.272(1.889| 98 25
Coc=Cte
142 © 3 1.95] 1.4 0.5510.343| 70 |7|25
N
143 ,‘2 g 3 1.95] 1.4 0.5510.343| 110 | 7|25
- 2 CTC
144 oz ﬁ 3 1.95| 1.4 0.5510.343| 160 |7 |25
=
145 = 3 1.95] 1.4 0.5510.343 | 225 | 7|25
146 1 HC | 132 1.4 [09]0.54 | 0.29 0 7117(0
147 1 HE [ 1.32] 1.4 109|045 0.29 [69000|7|17]| 0
148 2 132 1.4 109|054 029 [2100|7|17]0
149 2 132 1.4 109|054 | 0.29 [ 4000 |7 |17] 0
150 2 132 1.4 109|054 0.29 [ 58007 |17]0
151 2 132 1.4 109|054 ] 0.29 [ 8000 |7|17]0
152 2 oTC 132 1.4 109|054 | 0.29 [11500| 7 |17] 0O
153 © 3 132 1.4 109|054 | 0.29 [15000| 7 |17] O
154 % 3 132 1.4 109|054 | 0.29 [17200] 7| 17| O
155 -g < 3 132 1.4 109 0.54 | 0.29 [26000| 7 |17] 0O
— =
156 o~ g 3 132 1.4 109 0.54 | 0.29 [40000| 7 |17] 0O
<
157 § © 3 132 1.4 [ 09]0.54 | 0.29 |52000(7 [17] 0
158 g 5 CTE| 132 14 109]054]029 (250 |7|17]0
<
159 >~ 5 132 1.4 [ 09]054 | 0.29 | 1000 (7 (17]0
160 5 132 1.4 [ 09]054 | 029 | 2200 (7 (17]0
161 5 132 1.4 [ 09] 054 | 029 | 4000 (7 (17]0
162 5 132 1.4 109|054 ] 0.29 [ 6000 |7|17]0
163 5 132 1.4 109|054 0.29 [ 8000 |7|17]0
164 5 132 1.4 [ 09]0.54 | 0.29 |10000(7 [17] 0
165 5 132 1.4 [ 09]0.54 | 0.29 |12000(7 [17] 0
166 6 132 1.4 [ 09]0.54 | 0.29 |14500(7 [17] 0
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 (12|13 |14 15
167 6 1321 14 109054 029 (175007 |17] 0
168 6 1321 1.4 109054 | 0.29 [22000|7|17]0
169 6 1321 1.4 109054 | 0.29 (24000|7|17]0
170 6 1321 1.4 109054 | 0.29 [26000|7|17]0
171 6 1321 1.4 109054 | 0.29 [35000|7|17]0
172 6 1.32( 1.4 {09 0.54 | 0.29 [42000(7 (17| 0
173 6 1.32( 1.4 {09054 | 0.29 |52000(7 (17| 0

4 e 19, em conseqiiéncia foram descartados
|Cédigos das Colunas:
1: Namero do teste

: Numero da referéncia original.

: Nome da Areia.

: Numero da Figura na referéncia original.

: Diametro médio, D5,

2
3
4
5: Tipo de Ensaio:
6
7: Coeficiente de Uniformidade, Cu
3

: Coeficiente de Curvatura, Cc

Nota: Nao foi possivel recuperar as deformagdes dos testes

12:
13:
14:
15:

Cmax~Cmin-

9: Indice de Vazios inicial, e;.
10:
11:

Tensdo de confinamento inicial, 6.y (kPa)

Dureza do mineral predominante, h.

Fator de forma, n.

Teor de Finos (%).

Observagoes: b=(c,—03/(0—03)

0=angulo no plano octaédrico

Dr =Densidade relativa.

H/D= Relagao

Altura/Diametro.
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APENDICE B

CLASSIFICACAO DOS TESTES

Tabela B.1. Resultado da classifica¢do realizada com trés redes tipo Kohonen. Em preto e

azul os testes agrupados na classe 1 usados para treinamento e generalizacao respectivamente,

em vermelho os testes pertencentes as outras classes.

Numero Areia €, max~Cmin  OC, n, Niumero Areia €, €max—C€min  OC, n,
1 Toyoura 0.95 0.36 49 20 103 Karlsruhe 0.79 0.31 50 17
2 Cambria 0.54 0.29 98 17 104 Karlsruhe 0.79 0.31 100 17
3 Cambria 0.54 0.29 98 17 105 Karlsruhe 0.79 0.31 200 17
5 Cambria 0.54 0.29 98 17 106 Karlsruhe 0.79 0.31 300 17
6 Cambria 0.54 0.29 98 17 107 Karlsruhe 0.79 0.31 400 17
7 Monterrey 0.78 0.30 59 17 108 Karlsruhe 0.79 0.31 600 17
8 Monterrey 0.57 0.30 59 17 109 Karlsruhe 0.79 0.31 1000 17
9 Monterrey 0.57 0.30 59 17 110 Karlsruhe 0.55 0.31 100 17
10 Monterrey 0.57 0.30 59 17 111 Karlsruhe 0.56 0.31 100 17
11 Monterrey 0.57 0.30 59 17 112 Karlsruhe 0.60 0.31 100 17
12 Monterrey 0.57 0.30 59 17 113 Karlsruhe 0.64 0.31 100 17
13 Monterrey 0.57 0.30 59 17 114 Karlsruhe 0.68 0.31 100 17
14 Monterrey 0.78 0.30 59 17 115 Karlsruhe 0.71 0.31 100 17
15 Monterrey 0.78 0.30 59 17 116 Karlsruhe 0.76 0.31 100 17
16 Monterrey 0.78 0.30 59 17 117 Hostun 0.92 0.34 600 25
17 Monterrey 0.78 0.30 59 17 118 Hostun 1.01 0.34 350 25
18 Monterrey 0.78 0.30 59 17 119 Hostun 0.92 0.34 354 25
20 Toyoura 0.67 0.36 196 20 120 Hostun 0.92 0.34 70 25
21 Toyoura 0.68 0.36 196 20 121 Hostun 0.93 0.34 55 25
22 Toyoura 0.66 0.36 196 20 122 Hostun 0.68 0.34 200 25
23 Toyoura 0.68 0.36 196 20 123 Hostun 0.68 0.34 200 25
24 Toyoura 0.66 0.36 196 20 124 Hostun 0.68 0.34 200 25
25 Toyoura 0.68 0.36 196 20 125 Hostun 0.67 0.34 200 25
26 Toyoura 0.83 0.36 196 20 126 Hostun 0.67 0.34 200 25
27 Toyoura 0.85 0.36 196 20 127 Hostun 0.67 0.34 200 25
28 Toyoura 0.85 0.36 196 20 142 Hostun 0.55 0.34 70 25
29 Toyoura 0.86 0.36 196 20 143 Hostun 0.55 0.34 110 25
30 Toyoura 0.84 0.36 196 20 144 Hostun 0.55 0.34 160 25
31 Toyoura 0.87 0.36 196 20 145 Hostun 0.55 0.34 225 25
32 Toyoura 0.87 0.36 196 20 146 Cambria 0.54 0.29 0 17
33 Toyoura 0.87 0.36 196 20 148 Cambria 0.54 0.29 2100 17
34 Toyoura 0.87 0.36 196 20 149 Cambria 0.54 0.29 4000 17
35 SLB 0.52 0.30 49 17 158 Cambria 0.54 0.29 250 17
36 Ticino 0.58 0.37 49 20 159 Cambria 0.54 0.29 1000 17
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Namero

Areia

Namero

Areia

€y 'max~€min oc, ng €y €max~Cmin ocC, ng
37 Chattahoochee 0.90 0.46 241 20 160 Cambria 0.54 0.29 2200 17
38 Ottawa 0.65 0.46 483 15 161 Cambria 0.54 0.29 4000 17
39 Ottawa 0.65 0.46 241 15 Testes Rejeitados
40 Chattahoochee  0.89 0.46 35 20 41 Toyoura 0.61 0.37 19613 20
45 Antioch 0.85 0.39 98 25 42 Toyoura 0.61 0.37 9807 20
46 Antioch 1.00 0.39 98 25 43 Toyoura 0.61 0.37 19613 20
47 Antioch 1.00 0.39 490 25 44 Toyoura 0.83 0.37 29420 20
48 U. S.Fdo Dam 0.99 0.88 196 20 58 Cambria 0.54 0.29 98.1 17
49 L. S.Fdo Dam 0.99 0.88 196 20 59 Cambria 0.54 0.29 49.05 17
50 Toyoura 0.68 0.40 98 20 60 Cambria 0.54 0.29 392.4 17
51 Toyoura 0.68 0.40 98 20 61 Cambria 0.54 0.29 196.2 17
52 Toyoura 0.68 0.40 98 20 62 Cambria 0.54 0.29 98.1 17
53 Toyoura 0.91 0.40 98 20 72 Hostun 0.69 0.34 10000 25
54 Toyoura 0.89 0.40 98 20 77 Calcareous 1.08 0.65 15000 20
55 Toyoura 0.88 0.40 98 20 79 Calcareous 1.08 0.65 10000 20
56 Cambria 0.54 0.29 392 17 87 Hostun 0.69 0.34 10000 25
57 Cambria 0.54 0.29 196 17 88 Hostun 0.69 0.34 15000 25
63 Cambria 0.54 0.29 49 17 128 Shirasu 0.98 1.89 98 25
64 Cambria 0.54 0.29 196 17 129 Shirasu 1.27 1.89 98 25
65 Cambria 0.54 0.29 196 17 130 Shirasu 0.98 1.89 98 25
66 Cambria 0.54 0.29 196 17 131 Shirasu 1.27 1.89 98 25
67 Cambria 0.54 0.29 20 17 132 Shirasu 0.98 1.89 98 25
68 Ottawa 0.65 0.30 200 15 133 Shirasu 1.27 1.89 98 25
69 Ottawa 0.71 0.30 100 15 134 Shirasu 0.98 1.89 98 25
70 Hostun 0.69 0.34 90 25 135 Shirasu 1.27 1.89 98 25
71 Hostun 0.93 0.34 90 25 136 Shirasu 0.98 1.89 98 25
73 Calcareous 1.08 0.65 50 20 137 Shirasu 1.27 1.89 98 25
74 Calcareous 1.08 0.65 100 20 138 Shirasu 0.98 1.89 98 25
75 Calcareous 1.08 0.65 300 20 139 Shirasu 1.27 1.89 98 25
76 Calcareous 1.08 0.65 500 20 140 Shirasu 0.98 1.89 98 25
78 Calcareous 1.08 0.65 1000 20 141 Shirasu 1.27 1.89 98 25
80 Calcareous 1.08 0.65 5000 20 147 Cambria 0.45 0.29 69000 17
81 Hostun 0.69 0.34 50 25 150 Cambria 0.54 0.29 5800 17
82 Hostun 0.69 0.34 300 25 151 Cambria 0.54 0.29 8000 17
83 Hostun 0.69 0.34 1000 25 152 Cambria 0.54 0.29 11500 17
84 Hostun 0.69 0.34 2000 25 153 Cambria 0.54 0.29 15000 17
85 Hostun 0.69 0.34 3000 25 154 Cambria 0.54 0.29 17200 17
86 Hostun 0.69 0.34 5000 25 155 Cambria 0.54 0.29 26000 17
89 Karlsruhe 0.54 0.31 200 17 156 Cambria 0.54 0.29 40000 17
90 Karlsruhe 0.54 0.31 200 17 157 Cambria 0.54 0.29 52000 17
91 Karlsruhe 0.54 0.31 200 17 162 Cambria 0.54 0.29 6000 17
92 Karlsruhe 0.54 0.31 100 17 163 Cambria 0.54 0.29 8000 17
93 Karlsruhe 0.55 0.31 200 17 164 Cambria 0.54 0.29 10000 17
94 Karlsruhe 0.54 0.31 50 17 165 Cambria 0.54 0.29 12000 17
95 Karlsruhe 0.54 0.31 100 17 166 Cambria 0.54 0.29 14500 17
96 Karlsruhe 0.54 0.31 200 17 167 Cambria 0.54 0.29 17500 17
97 Karlsruhe 0.54 0.31 300 17 168 Cambria 0.54 0.29 22000 17
98 Karlsruhe 0.54 0.31 400 17 169 Cambria 0.54 0.29 24000 17
99 Karlsruhe 0.54 0.31 500 17 170 Cambria 0.54 0.29 26000 17
100 Karlsruhe 0.54 0.31 600 17 171 Cambria 0.54 0.29 35000 17
101 Karlsruhe 0.54 0.31 800 17 172 Cambria 0.54 0.29 42000 17
102 Karlsruhe 0.54 0.31 1000 17 173 Cambria 0.54 0.29 52000 17
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APENDICE C

BASE DE DADOS - MODELO NEURAL 4

Tabela C.1. Intervalos de valores da base de dados usada para o treinamento dos modelos

neurais PMC.

Entrada max min
ng 25 15
oo (kPa) 5000 0
€max-Cmin 0.88 0.29
€ 1.08 0.52
€1(%) 55.80 -21.33
€2(%) 10.63 -28.85
€3(%) 29.00 -28.85
Ae1(%) 6.09 -1.87
Aer (%) 0.83 -3.32
Ae3(%) 1.70 -3.32
o1 (kPa) | 69052 0
oy (kPa) | 69052 0
o3 (kPa) | 69052 0
Saida max min
Aoy (kPa) | 3035.4 -507
Ao, (kPa) | 3035.4 -100
Acj (kPa) | 3035.4 -525
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Tabela C.2. Sintese das diferentes trajetorias usadas no treinamento e validacdo da rede

Magola9, para cada tipo de areia.

Tipo de Teste

Tipo de Areia G’Il‘(())lt::lll
CTC|CTE|D.P.| HC |RTC|RTE| TC | TE |8=9|06=30| 6=45 | 6=54 |6=12]|06=36|0=15
Antioch 3 3
Calcareous 6 6
Cambria 2 4 3 2 512 18
Chattahoochee | 2 2
Hostun 15 315 23
Karlsruhe 28 28
L.S.FdoDam | 1 1
Monterrey 2 121 2 2 1 1 12
Ottawa 4 4
SLB 1 1
Ticino 1 1
Toyoura 8 2 1 2 2 |22 1 1 22
US.FdoDam | 1 1
Total Global | 70 | 6 31 5] 2 5114161 3 2 1 1 1 122
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APENDICE D

VALORES DOS PARAMETROS LIVRES DA REDE
MAGOLAII

Tabela D.1. Valores dos pesos das conexdes entre as 10 primeiras entradas da camada de

entrada e a primeira camada oculta da rede Magolall. Matriz de pesos IW.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

1 | 0.475450 | -1.779800 | 0.977500 | 0.435670 | 0.502610 | 1.061000 | -0.475160 | 0.752310 | -0.495550 | 0.475450
2 | -0.177420 | -1.560500 | 0.288830 | 0.546710 | 0.764460 | 0.218760 | 0.351270 | 0.868550 | -0.072750 | -0.177420
3 | 2.319800 | 0.241280 | 1.279700 | -0.050980 | -1.149700 | 0.233740 | -0.616900 | -0.625130 | -0.417500 | 2.319800
4 | -2.290700 | 1.187200 | -0.179330 | 0.119430 | -0.790480 | 0.749570 | -0.929310 | 0.962660 | -0.258770 | -2.290700
5 | 1.601500 | 2.083600 | -0.352490 | -1.543700 | -0.667410 | 0.034830 | 1.067400 | -0.097760 | -0.126180 | 1.601500
6 | 1.644600 | 1.239100 | 0.956510 | -0.743320 | 1.204500 | -2.706700 | -2.604700 | 0.935490 | -1.178800 | 1.644600
7 | 0.941480 | -0.274030 | -0.725980 | -0.596630 | -0.646470 | 0.449130 | -0.448460 | -0.162110 | 1.109400 | 0.941480
8 | 0.772440 | 0.359940 | 0.423330 | 0.740100 | 0.249740 | -1.008300 | 0.387230 | 0.989800 | 0.394310 | 0.772440
9 | -2.131800 | -0.845480 | -0.077310 | -0.383040 | 1.367400 | 0.330670 | 0.806280 | 0.458140 | 1.051500 | -2.131800
10 | 0.747940 | 0.723450 | 0.165130 | -0.572540 | -0.646240 | 0.671920 | -0.542780 | -1.467200 | 0.445340 | 0.747940
11 | -1.030300 | -0.933530 | 1.322700 | 1.076400 | -0.667880 | 0.489500 | -0.811920 | 0.336910 | 0.560320 | -1.030300
12 | 0.401150 | -1.511800 | -0.563470 | -0.568260 | -0.957780 | 0.671070 | -0.669410 | -0.397040 | -0.003290 | 0.401150
13 | 0.321680 | 0.761630 | 1.229800 | 0.976700 | 0.822700 | -0.702320 | 0.049470 | -0.232040 | 1.269600 | 0.321680
14 | 1.003000 | 1.169300 | 0.890540 | -0.088930 | 0.399430 | 0.763170 | 0.945560 | 0.572050 | -0.751510 | 1.003000
15 | 1.340400 | 0.715140 | 1.628200 | 2.655500 | 0.898960 | 0.999760 | -1.070400 | -1.054300 | -0.224070 | 1.340400
16 | -0.013490 | 0.259970 | 0.482280 | 0.863770 | 0.930260 | 0.711840 | 0.253080 | 0.832150 | 0.020620 | -0.013490
17 | 0.510770 | 1.137300 | 1.573900 | 0.210110 | -0.388040 | -0.080040 | -1.180800 | -1.322100 | -1.094800 | 0.510770
18 | -1.117100 | -1.817100 | 1.429400 | 1.699700 | -0.184250 [ 0.019910 | 0.290240 | -2.367700 | -0.173060 | -1.117100
19 | -0.645860 | 0.399560 | -0.592680 | -2.796300 | 2.893900 | -0.285870 | 1.667200 | 0.527830 | -1.263700 | -0.645860
20 | 0.530490 | 0.359980 | -0.356580 | -1.094400 | 0.350990 | 0.103130 | -0.101160 | -1.003400 | 0.293990 | 0.530490
21 | -1.024200 | -0.163110 | -1.062800 | -0.766510 | -1.452600 | 0.083410 | 0.568780 | -0.358930 | -0.078220 | -1.024200
22 | 0.144440 | 0.081490 | -0.543410 | -0.780730 | -1.407000 | 0.774300 | -0.457330 | -0.886240 | -0.839760 | 0.144440
23 | 1.681200 | 1.197400 | -0.329950 | 1.039300 | -0.707400 | -1.142600 | 1.868500 | -1.631100 | -2.072100 | 1.681200
24 | 0.136710 | 0.280480 | -0.118380 | 0.896270 | -0.806390 | 0.022270 | 0.904740 | -0.811280 | -0.854470 | 0.136710
25 | -0.673220 | -0.368700 | 0.459050 | -0.716530 | -1.000400 | 0.569470 | 0.189670 | -0.360860 | 0.813610 | -0.673220
26 | -2.996000 | 0.239010 | -0.181450 | 1.143000 | 1.180600 | -0.363300 | -1.422600 | 1.083000 | -0.817950 | -2.996000
27 | 0.210510 | 1.238700 | -0.447920 | 0.114300 | -0.583500 | -0.694880 | 0.444640 | 0.814790 | 0.844670 | 0.210510
28 | 0.364940 | -2.491400 | 0.316700 | -0.044690 | -0.759710 | -0.737340 | -0.627030 | -0.739870 | -0.158000 | 0.364940
29 | -0.657270 | 1.229300 | -0.764060 | -0.835530 | 0.982150 | -0.515510 | 0.221060 | 0.782570 | 1.614900 | -0.657270
30 | 0.749200 | -0.525070 | -0.310230 | -0.106930 | 0.017920 | 0.634920 | -0.596390 | 1.507500 | -1.213700 | 0.749200
31 | -0.124040 | 0.757910 | -0.996690 | 0.702180 | 1.467400 | 1.192700 | -0.034230 | 0.607600 | -0.320680 | -0.124040
32 | -0.792410 | 0.932480 | 0.401340 | 0.728030 | -0.348980 | 0.540210 | -0.554830 | 0.834910 | -0.270140 | -0.792410
33 | -0.870030 | -0.194620 | 0.070370 | 0.375670 | -0.927470 | 0.427480 | 0.523100 | 0.318950 | -0.291080 | -0.870030
34 | -1.060600 | 0.331230 | 0.363410 | -0.910950 | 0.872980 | 1.263500 | 0.318580 | 0.626110 | 0.057810 | -1.060600
35 | -3.309900 | 2.088000 | -0.815820 | 1.305800 | 1.568900 | 2.287800 | -1.923600 | 1.067300 | -0.933800 | -3.309900
36 |-0.312330 | 1.224100 | 1.264400 | 0.734780 | -0.263660 | -0.211220 | -0.859040 | 0.942370 | -0.480660 | -0.312330
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
37 | 0.033200 | 1.848600 | -0.393790 | 0.803490 | -0.347790 | -0.653140 | 0.390290 | -0.917510 | 0.039710 | 0.033200
38 | 0.028780 | 0.344370 | -0.949090 | -6.172500 | 0.169250 | 0.034550 | 0.802220 | -0.085730 | -0.397000 | 0.028780
39 | -0.552830 | 0.654900 | -0.415230 | 0.185460 | 0.081930 | -0.327180 | 1.705000 | 0.078740 | 0.147850 | -0.552830
40 | 0.990360 | 0.347020 | -0.334960 | -1.223500 | -0.509510 | -0.114780 | -0.428130 | 0.878810 | -0.740840 | 0.990360
41 | 0.605550 | 0.609630 | -0.600300 | -0.263740 | 0.509100 | -0.032800 | 0.957830 | -0.567290 | 0.695990 | 0.605550
42 | -0.238140 | 0.225070 | -0.191790 | 0.490300 | 0.722660 | 0.496700 | 0.319590 | 0.416050 | 0.774940 | -0.238140
43 | -1.649900 | 1.408400 | -0.931850 | 1.972700 | -0.805990 | 0.156960 | 0.390340 | -0.978620 | 0.548790 | -1.649900
44 | -0.711560 | 0.193800 | 0.523450 | 0.657070 | 1.313700 | -0.783290 | 0.239040 | 0.211780 | -1.018400 | -0.711560
45 | 0.158730 | -0.369050 | -0.209640 | 0.830950 | 0.550020 | -0.741630 | -0.030680 | 0.694850 | 0.078970 | 0.158730
46 | -0.780320 | 0.496610 | -0.668050 | -0.831680 | -0.671300 | -0.084110 | -0.603270 | -0.240300 | -0.353320 | -0.780320
47 | -0.734070 | 3.109800 | -0.961410 | -4.008200 | 0.229220 | 0.337170 | -0.230630 | -0.375300 | 0.067400 | -0.734070
48 | 0.216790 | 0.763650 | -0.178710 | 0.692630 | -0.817190 | -0.624850 | -0.679410 | -0.508300 | 0.426210 | 0.216790
49 | 0.408810 | 0.529120 | -0.913110 | -0.396700 | 0.584490 | -0.807850 | -1.144700 | 0.913160 | -0.444080 | 0.408810
50 | 0.979550 | 2.764800 | 1.368900 | 0.871460 | 0.746640 | -0.659930 | -0.485330 | -0.130160 | -0.785740 | 0.979550
51 | -2.476800 | -1.623600 | 0.665730 | -0.106520 | 0.727590 | -0.750750 | -1.533400 | 0.171240 | 0.674230 | -2.476800
52 | -1.386200 | 1.374200 | -1.352500 | -2.029600 | -0.572350 | 1.068500 | 1.001100 | 0.307880 | 1.101000 | -1.386200
53 | -1.060500 | -0.590340 | -1.123400 | -1.109700 | -0.205110 | -0.856050 | -1.983700 | 0.333980 | 0.613130 | -1.060500
54 | -0.254380 | -0.389560 | 0.215580 | -1.160300 | -0.198380 | 0.658390 | 0.589400 | 0.034020 | 0.064650 | -0.254380
55 | -1.144500 | 1.882200 | 0.443610 | 1.691500 | -0.648440 | -2.144100 | 1.680600 | -0.333950 | -3.665700 | -1.144500
56 | 0.336070 | 0.783380 | 1.027300 | 0.100950 | -0.653610 | -0.677510 | -0.687840 | 0.002420 | -0.503680 | 0.336070
57 | 3.140800 | 0.376220 | -0.151340 | 0.181390 | -0.468110 | -0.380610 | -1.236400 | 0.063320 | 0.399420 | 3.140800
58 | 0.633070 | 1.330900 | 0.913060 | 0.784550 | 0.260280 | -0.526040 | -0.170820 | 0.460690 | -0.539320 | 0.633070
59 | 0.310640 | 2.311800 | 0.124480 | 0.145990 | -0.176010 | 0.508370 | -1.034000 | 0.800540 | -0.011350 | 0.310640
60 | -0.009600 | -0.597470 | 0.229720 | -0.374360 | -0.779330 | 0.872590 | -0.189890 | -0.279950 | 0.618860 | -0.009600
61 | -3.056100 | -1.598500 | -0.748670 | -1.313200 | -1.071900 | -2.595400 | -1.834300 | -0.468190 | 0.052570 | -3.056100
62 | 0.090150 | -0.526000 | -0.743300 | -0.779860 | -0.616590 | -0.180810 | 0.268220 | 0.245680 | -0.711980 | 0.090150
63 | 0.620960 | -0.092690 | 0.107390 | 0.008720 | 0.192860 | -0.726130 | 0.715600 | -0.597110 | 0.494000 | 0.620960
64 | 0.786940 | 0.696530 | 0.155350 | -0.335180 | -0.160050 | -0.705130 | -1.022600 | -0.710830 | -1.009800 | 0.786940
65 | -0.501280 | -0.678760 | 0.535000 | 0.677280 | -0.746170 | -0.636790 | 0.229010 | 0.118850 | 0.030700 | -0.501280
66 | -0.270710 | -0.230070 | 0.030330 | -0.649110 | 0.733550 | 0.112080 | -0.778990 | -1.100800 | 0.926110 | -0.270710
67 | 0.686290 | 0.117290 | -0.176720 | 0.161590 | -0.746410 | 0.073890 | -0.370060 | -0.591400 | -0.002530 | 0.686290
68 | 1.488900 | 0.796130 | 1.239900 | 1.860800 | 0.090600 | 1.013000 | -0.305470 | -0.371760 | 0.410780 | 1.488900
69 | 1.019900 | 0.879470 | -0.244160 | 0.528640 | -0.591640 | -0.601840 | 0.136780 | 0.770950 | 0.900050 | 1.019900
70 | 0.325190 | 1.290800 | 0.158850 | 1.185300 | -2.476100 | 0.648000 | 0.380560 | -2.127000 | 1.485100 | 0.325190
71 | -0.387860 | 0.365820 | 0.111830 | 1.011800 | 1.103000 | -0.426080 | -0.796570 | -0.196570 | -1.246300 | -0.387860
72 | -0.617960 | -0.179040 | -0.647490 | 0.553780 | -0.577620 | 0.468470 | -0.227790 | -0.376410 | 0.083050 | -0.617960
73 | -2.077100 | 0.746010 | 1.382200 | -1.160200 | -1.152600 | -0.933700 | 1.980000 | 0.720710 | -0.619260 | -2.077100
74 | -3.226800 | -1.972700 | 1.013300 | -1.045900 | -0.161090 | 1.190500 | -0.730330 | -0.972480 | -1.015700 | -3.226800
75 | 0.398660 | 1.872900 | 0.783630 | 0.668690 | -0.635760 | 1.047800 | 0.248590 | -0.225930 | -0.310970 | 0.398660
76 | -1.732300 | 3.111000 | -1.792700 | 0.364070 | -1.291900 | -1.097500 | -1.004200 | -0.084890 | 0.272850 | -1.732300
77 | 0.929420 | 0.931460 | -1.169300 | -1.058100 | -0.033550 | 1.732500 | -2.419000 | 0.108060 | 0.703930 | 0.929420
78 | -0.728120 | -1.946400 | 0.191290 | 1.026400 | -0.798330 | 1.554200 | -1.322700 | -1.772100 | -0.371750 | -0.728120
79 | -1.128300 | 1.166700 | 0.558240 | -1.184300 | 0.411710 | 1.187800 | 1.030500 | 0.868700 | 1.842100 | -1.128300
80 | 2.023600 | -0.384640 | 0.660220 | 1.548700 | -0.197460 | 1.162900 | 1.009500 | 1.129200 | -1.804800 | 2.023600
81 | -0.281240 | 0.271980 | -0.611660 | 0.526570 | 1.028100 | -0.884900 | -0.466700 | 1.268400 | -1.145800 | -0.281240
82 | -0.362460 | -0.084110 | 0.279980 | 0.205690 | 0.569010 | 0.504630 | 0.986910 | -0.158410 | -0.173720 | -0.362460
83 | -0.740490 | 0.973690 | -0.563400 | 0.769700 | 0.916640 | 1.237800 | 0.309690 | 1.532100 | 0.098110 | -0.740490
84 | -0.089280 | -0.882610 | 1.051300 | -0.171300 | -0.093900 | -0.445570 | 0.890600 | -0.764400 | 0.838830 | -0.089280
85 | -0.177310 | 0.016310 | 0.300810 | -0.238050 | -0.862990 | 0.198060 | -0.204470 | -0.860110 | 0.017440 | -0.177310
86 | 0.080070 | -0.633860 | -0.415170 | -0.459050 | 0.777730 | 0.155260 | -0.184190 | -0.145350 | -0.601340 | 0.080070
87 | -0.882920 | 2.105200 | -0.525770 | -1.469900 | -0.796130 | -0.566540 | 0.426140 | -0.377740 | 0.564530 | -0.882920
88 | -0.879740 | -0.767410 | -0.519320 | -0.793770 | -0.270170 | 1.057100 | -0.649930 | -0.191570 | 0.595500 | -0.879740
89 | 0.900160 | 1.618100 | 0.982570 | 0.615580 | -1.109500 | 0.804510 | -0.255980 | 0.636700 | -1.354000 | 0.900160
90 | 0.373750 | -1.301800 | -0.369940 | -0.405080 | -0.039760 | 0.244850 | -0.745670 | -0.039970 | -0.438190 | 0.373750
91 | 1.553700 | 0.132590 | -0.414510 | 0.153740 | 0.228660 | -0.957050 | 0.539360 | -1.013800 | 0.486560 | 1.553700
92 | -0.559530 | -0.038790 | 0.767590 | 1.256500 | 0.791080 | 0.549980 | -0.591890 | 0.371220 | -0.307580 | -0.559530
93 | -0.503670 | 0.310960 | 1.137600 | -0.216610 | -0.227960 | -0.065100 | -1.107900 | 0.167340 | -0.889150 | -0.503670
94 | 0.731500 | -0.213880 | -0.397140 | 0.817000 | 0.595860 | -0.348210 | -0.184170 | -0.862370 | 0.388160 | 0.731500
95 | -2.958600 | -0.643800 | -1.730300 | -0.056900 | -0.196150 | 0.677970 | 0.041120 | 0.459030 | -0.135050 | -2.958600
96 | 1.618900 | -2.035800 | 0.815860 | 0.786530 | 0.452470 | -0.747470 | -0.134810 | -0.502540 | 1.477400 | 1.618900
97 | 1.369000 | 1.084700 | -0.747050 | -0.483540 | -0.651780 | -0.993960 | 0.150570 | 0.416990 | 1.234300 | 1.369000
98 | -0.240550 | 0.588850 | 1.773000 | 1.024800 | 0.596920 | -1.086800 | -0.705100 | 1.033400 | 0.497840 | -0.240550
99 | 0.558250 | 0.953190 | 0.774460 | 0.217290 | 0.338440 | -0.351950 | -0.294800 | 0.876620 | 0.256580 | 0.558250
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1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

100

-0.870970

1.059400

0.797030

0.134970

0.399040

-0.505600

-0.522360

0.288900

0.431630

-0.870970

101

-2.109500

-1.946400

-0.687770

-1.241700

-0.394040

-0.175970

-0.307710

0.255350

0.712130

-2.109500

102

0.645900

-0.615160

0.141420

0.135340

0.600600

0.082800

-0.342500

0.463690

-0.700620

0.645900

103

0.403000

-2.333100

-2.939900

-4.453300

1.345600

-1.632100

1.792600

-1.960700

-1.150400

0.403000

104

2.205800

0.373720

0.697600

2.083700

-0.154080

-0.335060

-0.514500

-1.245500

-0.148430

2.205800

105

-0.703750

0.902720

-0.959590

-0.123850

0.944100

-1.136000

1.548000

1.901100

0.555110

-0.703750

106

0.698470

-0.544290

-0.075300

1.172100

0.431340

-0.301750

0.670610

0.118060

-0.612430

0.698470

107

-1.373000

-1.233400

-0.797760

-0.605270

-0.130040

1.535400

0.742600

0.038830

-1.055800

-1.373000

108

-0.733720

-0.739260

0.599720

-0.938400

0.217200

0.704190

0.564100

0.628640

0.038600

-0.733720

109

-0.547050

-0.258630

-0.270870

0.001370

-0.937670

0.243960

-0.516960

-0.448380

-0.868470

-0.547050

110

-0.943780

-0.315770

-1.811700

1.535900

-1.811500

0.487800

-0.466340

-0.382750

0.402040

-0.943780

111

-0.085610

0.428790

-1.261000

-1.285100

-0.122600

-0.338440

-0.385980

-0.751380

0.879600

-0.085610

112

0.385850

-0.734660

0.380970

0.875450

0.429430

-0.069510

0.586930

-0.121310

-0.135340

0.385850

113

-0.054020

20.444400

0.296250

-0.876520

-1.320300

1.033700

0.753150

-0.935430

0.418270

-0.054020

114

-0.058110

0.742210

-1.900900

-0.318930

0.405890

1.499900

-0.209160

-0.520740

-0.331530

-0.058110

115

0.368750

1.987400

0.060040

-0.461900

-0.320160

1.073300

-0.072860

0.873090

0.694810

0.368750

116

-0.397910

-1.945800

-2.065800

0.360520

1.470500

-0.275070

0.545970

0.088410

-1.356800

-0.397910

117

2.800800

3.920300

2.563100

-0.765110

-0.252100

-0.197380

0.426780

-0.588830

-0.418710

2.800800

118

-0.183090

0.738210

-0.098660

0.898010

-0.810000

-0.080060

0.382390

-0.819350

-0.554050

-0.183090

119

3.436400

-0.460940

1.338000

-1.880000

1.850500

-1.249100

0.253770

-0.587230

1.679000

3.436400

120

-0.953310

-2.097200

-0.783290

-1.210900

1.573000

-0.542170

1.710100

0.506830

0.436280

-0.953310

Tabela D.2. Valores dos pesos das conexdes entre as 10 ultimas entradas da camada de

entrada e a primeira camada oculta da rede Magolall. Matriz de pesos IW.

11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
1 | 0.137850 | 0.066420 | -0.137270 | -0.869150 | -0.435030 | -0.873190 | -0.529040 | -0.713420 | -0.497650 | -0.047230
2 | 2.834600 | 0.387590 | 1.325500 | 0.464400 | -0.194680 | 0.127550 | -0.434700 | 0.355720 | -0.284340 | -1.785100
3 | -1.916300 | -1.161700 | -0.259620 | 1.472000 | -0.474050 | -2.709900 | -0.346580 | 1.045000 | 0.406300 | -4.426800
4 | -0.910870 | -0.535290 | 1.098800 | -0.341460 | 0.121880 | 0.368060 | -1.033700 | -0.524810 | 0.444560 | -0.336600
5 |-0.002080 | 0.037700 | 0.651580 | 0.318880 | 0.463840 | -0.404990 | -0.250400 | -0.284000 | 0.236810 | -0.994250
6 | -0.857490 | -1.156900 | 0.912720 | -1.698700 | -0.455410 | 0.631760 | -1.521800 | -0.924630 | 0.231560 | -3.478100
7 | 0.522860 | -0.573600 | 0.326210 | -0.876850 | -0.926980 | -0.886490 | 0.747930 | -0.995510 | 0.527600 | -0.958800
8 | 0.202440 | -0.228690 | -0.456660 | 1.017700 | 0.143690 | -0.483400 | 0.600940 | -0.050930 | -0.474420 | 0.860710
9 | 0.223650 | -0.549560 | -0.124060 | -0.895880 | 0.876090 | -0.582540 | -0.179220 | 0.423850 | 0.234880 | 1.497300
10 | -1.016700 | -1.657600 | -0.576950 | 0.003110 | 1.137600 | 0.023430 | 0.687240 | 0.440760 | 0.200920 | 0.302630
11 | 0.129320 | 0.304420 | 0.504860 | 0.648690 | 0.909120 | 0.190260 | 0.438020 | -0.320970 | 1.081600 | -0.194550
12 | -1.394200 | 1.057900 | 0.436550 | 0.247360 | 0.682200 | -1.180100 | 0.460380 | 0.550590 | -1.178000 | 0.886350
13 | -0.136340 | -0.279530 | -0.644430 | -2.400200 | -0.167600 | -0.811470 | -1.144600 | -0.104680 | 1.013800 | -0.030460
14 | 0.150020 | -1.026400 | 0.488500 | 0.708510 | -0.238510 | 0.450260 | 0.402360 | 0.082420 | 0.385800 | 0.028170
15 | -0.517650 | 0.205490 | 0.353010 | -1.142400 | -1.429300 | 0.035840 | 0.359440 | 0.374180 | -1.849900 | -0.248070
16 | 0.111840 | 1.170800 | 0.951010 | -1.385800 | -1.466800 | -0.076330 | -0.906230 | 0.201620 | -0.608940 | -0.158470
17 | 0.521190 | 1.338200 | -2.376100 | 1.475800 | 2.334300 | 0.320960 | -0.097910 | -0.817650 | -2.458900 | -1.179100
18 | -0.795680 | -0.343470 | -1.687200 | 0.851910 | 0.201190 | -0.056450 | -1.972000 | -0.902080 | 1.833800 | 1.543200
19 | -0.861220 | 0.482020 | 0.755090 | -1.324400 | 1.365900 | 0.466150 | 0.340510 | -0.207230 | 0.512050 | 0.101670
20 | -0.407860 | -0.076490 | 0.491790 | -0.102800 | -0.469320 | 0.406920 | -0.684400 | -0.225880 | -0.003880 | 0.758640
21 | -0.545410 | -1.060900 | 0.209860 | 0.462510 | -0.049940 | 0.507240 | -1.001900 | 0.480060 | 1.617200 | 2.596000
22 | -1.009200 | -0.267130 | 0.215320 | -1.084100 | -0.989150 | 0.292310 | 0.415150 | -0.542490 | 0.022060 | 0.898010
23 | -0.915970 | 0.245010 | -1.221100 | 0.489660 | 1.082900 | 0.062060 | -1.931700 | -0.483720 | -0.723630 | 1.035700
24 | 0.498120 | 0.259690 | -0.810760 | 0.944120 | 0.837350 | 0.037540 | 0.543600 | -0.697550 | -0.096480 | 0.332590
25 | 0.191970 | 0.055790 | 0.558820 | -1.257000 | -0.815440 | -0.083410 | -1.204700 | -1.339300 | -0.969920 | -0.292350
26 | -1.161200 | 0.097680 | -1.593900 | -1.345400 | -0.702440 | -1.111000 | 1.030800 | 0.233110 | 0.295640 | -1.494100
27 | -0.253130 | 1.069800 | 0.284860 | 0.048520 | 1.134000 | 0.932730 | 0.536990 | 0.827500 | -0.289320 | 0.098870
28 | 0.149980 | 0.919350 | -0.124540 | 1.235600 | -0.435540 | -1.401400 | 0.880160 | 0.404150 | -0.896590 | 0.468810
29 | 0.776500 | -0.189910 | -0.443940 | 0.396310 | 0.050860 | -0.823980 | 0.049840 | 0.526770 | -0.036040 | -0.430540
30 | 0.740270 | 0.747470 | -0.152700 | 0.659930 | -0.441230 | -0.128170 | 1.588300 | -0.753000 | -0.572470 | 2.514900
31 | -0.324080 | 0.174670 | 1.177100 | 0.871400 | 2.177300 | -0.757420 | 0.056760 | 0.255970 | -3.017700 | -4.637900
32 | 1.375800 | 0.831550 | 0.604420 | 0.794630 | -0.193640 | 0.643970 | 0.972680 | -0.474000 | 0.626440 | 0.489250
33 | 0.660240 | -1.153300 | -0.909420 | 0.700260 | 0.630640 | 0.110400 | 0.388690 | 0.301910 | -0.154020 | 0.519230
34 | -0.478770 | -0.680220 | -0.251830 | 0.672510 | -0.612510 | -0.168880 | 0.342090 | -0.464930 | -0.716240 | 1.670900
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11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
35 | -0.047370 | -0.207690 | -0.719020 | -0.139590 | 2.655700 | -2.683300 | 0.711940 | -1.036200 | -0.286650 | -0.145330
36 | -0.431940 | 0.046330 | 0.005990 | -0.219430 | 0.977630 | 0.353470 | -0.501710 | 0.305570 | 1.019300 | -1.025200
37 | 1.000300 | 0.293180 | 0.032240 | 1.489600 | 1.950200 | 0.070440 | 0.855120 | -0.372110 | -0.370890 | -1.492800
38 | 0.100440 | 0.330300 | 0.074800 | 0.134830 | 0.914740 | 2.686700 | 0.082730 | 0.130440 | 2.325700 | -0.357550
39 | -0.971270 | -0.392480 | -1.474000 | 0.317290 | -0.399750 | 0.021700 | 0.049670 | -0.421310 | 0.774730 | -0.328620
40 | -0.214410 | -0.746920 | -1.124600 | 0.313030 | -0.550690 | -1.083600 | 1.309200 | 0.736940 | 0.189910 | -0.593730
41 | 0.035380 | -1.052600 | 0.193350 | -1.107200 | -1.334500 | -0.544490 | -0.134250 | -0.118130 | 1.173700 | 0.603470
42 | -0.376170 | -0.170400 | -0.999740 | 1.188100 | -0.541200 | -1.299500 | 0.704400 | -0.140190 | -0.831200 | -0.251260
43 | -6.881200 | 1.127300 | 2.528300 | -2.253900 | 1.947700 | 0.791980 | 0.162510 | 2.080900 | 2.490500 | -0.351510
44 | 0.904620 | 0.862750 | 0.090260 | -0.850460 | 1.143700 | 0.704530 | 0.821720 | -0.123630 | 0.291540 | -0.456210
45 | 0.120980 | -0.277030 | -0.826970 | 0.827530 | -0.390250 | 1.111200 | 1.032200 | 0.998380 | 1.211100 | 0.525100
46 | 0.805890 | 0.659470 | 0.257300 | -0.773480 | 0.000580 | -0.839970 | -1.076200 | -1.484400 | -0.653610 | -0.227100
47 | 1.664800 | 0.040120 | 0.713190 | -0.359390 | -1.099400 | -0.426570 | -0.774900 | -0.272520 | -0.062160 | -0.003990
48 | 0.173050 | 1.053400 | 0.893950 | 0.775540 | 1.318000 | -0.104560 | -0.524400 | 0.126300 | 0.719450 | -0.444310
49 | 1.165500 | -0.098940 | 0.968240 | 1.139200 | -0.220020 | -0.615590 | 0.444090 | 1.105400 | 0.845280 | -0.356080
50 | -0.277250 | 0.258650 | 1.537800 | 0.399740 | -2.571200 | -0.279670 | -1.155600 | -1.698700 | -1.983600 | 2.535000
51 | 0.139090 | -0.852750 | 0.269130 | -1.766600 | 0.912320 | 0.287860 | 1.495300 | -0.530180 | -0.065080 | -0.165040
52 | -0.724940 | 0.141110 | 0.218690 | 0.461430 | 0.052780 | -0.592540 | 0.771780 | 0.607020 | 0.030460 | 0.976020
53 | -0.123840 | -1.235000 | -0.681190 | -0.665320 | 1.085200 | -0.824160 | -0.208750 | 0.707080 | -0.783540 | 0.806090
54 | -0.305860 | 0.774770 | -0.731770 | -1.218100 | -0.868750 | -1.309400 | 0.890590 | 0.846500 | -0.947490 | 0.130420
55 | 0.140660 | -1.782700 | -2.096500 | -1.538200 | -1.417900 | -3.128900 | 0.687500 | -1.755900 | -0.294300 | -1.714400
56 | -0.951950 | 0.016630 | -0.535960 | -0.664160 | -0.467170 | 0.059530 | -1.150000 | -0.313460 | -1.188100 | 0.324950
57 | 0.009880 | -0.235370 | -0.392240 | -1.121200 | 0.413840 | -0.833040 | 0.932250 | 0.761790 | -1.121500 | -1.583000
58 | -0.297760 | -0.659590 | -0.288580 | -1.261800 | -0.760120 | -1.241500 | -0.103660 | -0.827820 | -0.918530 | -0.377590
59 | 0.999160 | 1.516200 | 1.123000 | 0.539880 | 0.594230 | 0.934870 | 0.161870 | -0.067370 | 0.879640 | 0.382400
60 | 0.637920 | 1.108400 | 0.237940 | -1.339100 | -0.607420 | -0.181900 | 0.555710 | 0.518900 | -1.126700 | -0.369720
61 | 0.019140 | -0.066660 | 1.195700 | 0.468600 | -0.530240 | 2.077300 | -0.286100 | 1.361800 | 1.112300 | 2.674400
62 | -0.322940 | 0.002990 | 0.851080 | -0.831430 | -0.381500 | 0.205610 | -0.860280 | 0.506620 | -0.110430 | -0.404390
63 | -0.670900 | -0.406660 | -0.044690 | 0.570010 | 0.702570 | 0.234770 | 1.362300 | 1.085100 | 0.045900 | 1.263800
64 | -0.264760 | -0.645290 | 0.533840 | -0.601650 | -1.213300 | -0.730430 | -1.070100 | 0.470900 | -1.012700 | 0.331500
65 | 0.726860 | -0.773090 | -0.700690 | 0.602750 | 0.003560 | 0.973070 | 0.534090 | 0.897030 | 1.143000 | 0.950830
66 | -0.376010 | 0.595100 | 0.679710 | -0.802460 | 0.511470 | -0.893190 | -0.515570 | -0.502060 | 0.573400 | 0.035500
67 | 0.066890 | 0.208110 | -0.400920 | 1.025500 | -0.261980 | 1.177000 | 0.891520 | 0.358240 | 1.334400 | 0.675150
68 | -3.522000 | -2.405200 | 0.326340 | -2.881400 | 0.811170 | -0.580700 | 0.767370 | 0.369100 | 0.873600 | -4.466400
69 | 0.523280 | -0.389310 | -0.974490 | -0.647000 | -0.726880 | -0.949870 | -0.697760 | -0.585270 | -0.000660 | 0.137270
70 | -0.675550 | 0.628740 | 1.583500 | 1.861300 | 1.173600 | 1.507600 | 0.395150 | -0.493970 | 0.274580 | -0.320730
71 | -0.288130 | 0.015470 | -0.968630 | 0.958120 | -0.654550 | 0.702210 | 0.870500 | 0.701010 | -0.544720 | 0.490590
72 | 0.593750 | -0.325350 | -0.856730 | -1.179300 | -0.433860 | -0.152800 | -1.248500 | -0.673100 | -0.788330 | 0.712450
73 | 0.273250 | 0.246780 | -0.287240 | 2.022900 | -0.270400 | -2.161600 | 0.882480 | -0.882020 | -0.147090 | -0.138650
74 | -0.083790 | -1.755400 | -0.372460 | 1.220000 | -0.437440 | 0.169530 | 0.799500 | -0.869910 | -0.021390 | 1.318800
75 | 0.518810 | 1.539600 | 1.502100 | 1.774200 | 1.427100 | 0.266980 | -0.500200 | -0.562970 | 0.451100 | 0.387260
76 | 0.404390 | 1.778800 | -1.024700 | 0.463350 | 0.584450 | 1.139300 | -1.392800 | -1.976300 | 0.953100 | -2.834300
77 | 0.368270 | -0.698240 | -0.274860 | 2.529500 | 1.342600 | 0.431850 | 1.042000 | 1.899400 | -0.038980 | 0.476510
78 | -1.469500 | -0.218030 | -0.152100 | -0.479500 | -0.651430 | 1.412600 | -0.246620 | -0.399160 | 1.381400 | -0.593030
79 | -1.550000 | -0.969000 | -0.568980 | -0.506490 | 0.979890 | -0.572260 | 0.777240 | 1.616300 | -1.817400 | -2.202700
80 | 0.441180 | 0.288230 | -1.509000 | -2.224900 | -1.260200 | -0.690020 | 0.340270 | 1.926600 | -0.597060 | 1.563300
81 | 0.557920 | -0.200460 | -0.714090 | 0.071110 | -0.574060 | 1.374900 | 0.423280 | -0.154410 | 0.630930 | 0.099560
82 | 0.167550 | -0.821370 | 0.687590 | -0.536810 | -0.878640 | 0.582930 | -1.160900 | -1.071900 | -1.410200 | 0.087480
83 | -0.538150 | -1.488900 | -1.096100 | -1.768900 | -1.536100 | -1.297700 | 1.713700 | 0.811210 | -0.135950 | 1.770600
84 | -0.187670 | 0.353570 | 0.382100 | -1.110100 | 0.361600 | 0.281950 | -0.286540 | 0.128180 | -0.890880 | -0.481370
85 | -0.113580 | 0.739810 | -0.218560 | -0.515260 | -0.339290 | -0.396830 | -1.280100 | -1.656400 | -0.200840 | -0.711100
86 | 0.005710 | 0.343720 | -0.193650 | -0.744520 | 0.577820 | 0.664800 | -0.891980 | 0.187950 | -0.848920 | 0.097260
87 | -1.306400 | -1.355200 | 2.868300 | 0.572550 | 1.090400 | 2.030300 | 1.296500 | 0.556170 | 1.374800 | 0.381600
88 | -0.127830 | 0.146560 | 0.446730 | 0.350280 | -0.440540 | 0.438160 | -1.022000 | 0.128250 | -0.866830 | -0.271780
89 | 0.437780 | 0.422980 | -0.001760 | -1.052700 | 0.276010 | -0.581310 | 1.849000 | 0.367090 | 0.671930 | -1.409600
90 | -1.016600 | 1.024500 | 0.990780 | 0.092610 | -0.619570 | 0.773130 | 0.357100 | 0.154550 | -0.248810 | -0.046560
91 | 1.202300 | 1.314200 | 0.321480 | 0.029510 | -0.784420 | -0.858240 | 1.929800 | 0.464020 | 0.243480 | 0.556450
92 | -1.277700 | -0.760100 | 0.221940 | -1.001500 | -0.121460 | 0.768200 | 0.505290 | 0.739710 | -0.361140 | -0.030240
93 | -0.493040 | 0.713880 | -0.125100 | -1.175100 | -0.764400 | 0.190430 | -1.617400 | 0.296970 | -1.511000 | 0.684930
94 | 0.770170 | -0.866370 | -0.106220 | -0.482820 | 0.134850 | 0.280480 | -0.220140 | 0.879480 | -0.405910 | 0.035600
95 | -0.599920 | -0.612790 | 0.154310 | 0.297300 | 1.260800 | 0.372050 | 0.121900 | -0.952060 | 0.319630 | 0.346460
96 | -0.243700 | 1.646400 | -0.992310 | 1.019000 | -0.246130 | -0.298730 | 0.253610 | 2.103400 | -1.834600 | -1.950200
97 | -0.504770 | 0.287410 | 0.466870 | 1.550400 | 0.631300 | 1.176000 | 0.280450 | 0.492740 | -0.806800 | 0.190630

229



11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

98

0.438690

0.203680

-0.434620

0.323740

0.339950

1.394000

-0.506950

-1.220600

-0.296560

-0.794060

99

0.311880

-0.227210

-0.794610

1.347900

-0.210030

-0.447740

1.253700

-0.215920

-0.186150

0.658710

100

0.168540

0.680660

-0.769230

-0.360710

-0.083360

-0.755070

-0.643810

-0.979280

-1.047200

0.783880

101

-0.095220

-0.634690

0.022100

1.476700

1.094000

1.085800

-0.809460

0.726090

0.231650

1.841800

102

1.271200

-0.664880

0.678350

1.113000

0.081140

0.579820

0.452540

-0.732370

-0.385000

0.742540

103

-1.541900

2.121500

3.132000

-0.177870

0.747030

1.836000

1.479500

2.609400

1.942700

-1.161300

104

0.456840

-0.379810

-0.825220

1.340100

0.093060

0.260210

-2.368700

-1.257500

0.654630

0.227990

105

0.536320

-0.051260

-2.318000

0.359360

0.473250

-1.680800

0.349310

0.605720

-0.955000

1.785600

106

0.637520

1.182000

0.001990

-0.685010

0.300100

-1.061700

-0.070730

-1.296400

-1.452200

1.094500

107

-0.487290

1.300000

0.132030

-0.635060

1.480100

1.779100

1.237200

0.617780

1.340200

0.147130

108

0.084750

-0.265470

-0.212590

-0.973620

-0.881390

0.485220

-1.014700

0.271890

-0.624880

0.991620

109

0.655300

0.081680

0.848140

-0.545530

-0.135590

-1.218100

0.592490

-0.838220

-1.330900

0.279990

110

2.213600

1.048300

-0.672710

-0.541500

-0.121450

-0.126770

1.514000

0.060960

1.292100

-1.012700

111

-0.032870

-0.462260

0.049570

0.185770

-0.272740

-0.340200

-1.582200

-0.697790

-0.476170

-0.988140

112

-0.512180

1.329700

0.986550

-1.507900

-0.892740

1.056600

-0.633630

-0.205900

0.661250

0.966970

113

0.246940

0.672310

-0.792890

-0.811450

0.527750

-0.507100

0.118260

0.157840

-0.425360

0.404190

114

-0.399850

1.230600

0.380990

-0.423450

1.805000

0.219230

1.189700

1.055500

1.150500

-0.803060

115

0.895150

0.352470

0.486890

0.856520

0.108950

0.021300

1.738400

0.661140

-1.519600

-0.970870

116

1.563800

-2.093600

-0.984160

1.145700

0.598720

0.208470

-0.514270

-1.695300

-0.292200

-0.247190

117

-0.302040

0.694360

-0.791510

0.431940

0.467740

-3.273700

0.881620

0.434250

-1.734800

-3.631000

118

0.516020

-1.043000

-0.666610

0.283000

0.202100

-0.189440

0.913280

0.225900

0.365560

-0.244270

119

0.610900

0.428330

0.253310

-0.867140

1.315900

-0.474780

0.381050

-0.209700

-1.260900

-1.828300

120

-0.294840

-0.467630

-0.907170

-3.536700

-0.410140

0.894080

-0.565170

1.178200

-0.203970

0.906770

Tabela D.3. Valores dos pesos das conexdes entre a primeira camada oculta (120 neur6nios) e

a segunda camada oculta (100 neurénios) da rede Magolall. Coluna 1 a 15. Matriz de Pesos

LWI.

1 2

3

4 5

6

7 8

9

10

11

12

13

14 15

—

-0.0828 0.9263

0.2675 |-1.2896

0.5818 | 0.0878

0.3093 (-0.6394|-1.1057

-0.3172( 0.5054 | 0.3270

-1.0090{-0.5766| 0.4848

-0.7964(-0.9614

0.7321 | 0.3242

-0.2256(-0.0487

-0.1381 0.2185 |-0.2753

0.4423 (-0.5447| 0.0271

-0.2042(-0.3491| 0.4207

0.3987 | 0.7154

0.2560 |-0.3616

0.2796 (-0.7341

0.2011 (-0.6096| 0.2411

-0.7406| 0.5246 (-0.0453

0.1128 (-0.3911| 0.0598

-0.5735| 1.1205

1.4208 |-1.8003

-1.5795| 0.2741

-0.2973| 0.7542 |-0.1853

0.5105 (-0.5655(-0.7996

0.0607 |-0.4137(-0.0877

-0.2070(-0.7748

0.6037 | 0.3482

-0.3801| 0.3895

-0.3613| 0.6056 | 0.0350

0.1457 [ 0.9346 |-0.3347

0.5907 | 0.4687 (-0.2783

0.6952 | 0.8892

0.3775 | 0.5301

-1.2789(-0.3348

-0.6072( 1.0065 | 0.3676

0.9689 (-0.5979(-1.1942

-0.4407( 0.8352 | 0.3331

-0.0673(-0.5888

-0.0937(-0.6851

0.2845 (-0.0930

-0.7015(-0.5903| 0.3082

0.0468 | 0.1043 [-1.0282

-0.4891(-0.3897| 0.5944

-0.3463(-0.4373

-0.0750(-0.3287

0.0325 | 0.0279

-0.8501( 0.0736 |-0.8408

1.0174 | 0.4664 (-0.1357

-0.7345 0.8602 [-0.8704

o ([0 || [~ W

-1.0017| 0.4355

0.7256 (-0.2826

-0.9186(-0.8277

0.7604 |-0.2628(-0.1227

-0.5713| 0.6594 | 0.0300

-0.5665( 0.6598 |-0.2941

—_
(=]

0.8477 | 0.2043

-0.1432(-0.0880

-0.7547| 0.8401

0.2716 -0.5136| 0.0718

-0.0019| 0.0789 | 1.1939

0.5054 (-0.7549(-0.7437

—
[N

0.0782 | 0.2084

-1.1058| 1.4160

0.4765 (-0.3781

0.4870 -1.0062| 1.3676

0.1082 {-0.4000| 0.8092

-0.0570(-0.4077{-0.0132

—
N

0.2938 (-0.5650

-0.7503| 0.8577

-0.3885(-0.7881

0.8309 |-0.3336|-0.1200

0.0180 {-0.2972|-0.3841

-0.1891| 0.6462 | 0.7244

—
w

1.0165 (-0.1399

-0.7336(-0.6039

-0.2394| 0.7274

0.1662 |-0.8646(-0.5345

-0.8530| 0.1942 | 0.3545

0.1285 [-0.3253(-0.5078

—_
~

-0.1762(-0.8748

0.3561 |-1.1389

1.1716 | 1.2055

-0.2433(-0.5967| 0.5067

0.0733 | 0.8942 | 0.4892

0.1235 (-0.4518|-1.1272

—
(%]

-0.9293| 1.1694

0.5663 | 1.4594

-0.3270(-0.0788

-0.2035(-0.2414|-0.1355

-1.0405| 0.4084 [-0.8378

0.0853 | 0.5026 | 0.1114

—
=)}

0.9016 (-0.5317

-0.5283(-0.1876

-0.7310( 0.3961

-0.6187( 0.1457 |-0.0348

-0.7250( 0.4031 | 0.3137

0.8352(0.2350| 0.9374

—
~

-0.3384 0.1781

-0.8863| 0.6322

0.5728 -0.5898

0.2680 | 0.4422 | 0.5979

-0.0931| 0.3391 | 1.0015

0.0747 | 0.3656 -0.6504

—
co

0.0332 |-0.5089

-0.6745| 0.5427

1.2924 {-0.0725

0.7859 | 0.0982 |-0.4577

1.2041 | 0.8522 [-0.3558

0.4690 (-0.1458| 0.0528

—_
o

0.6554 |-0.1093

-0.6819(-0.3569

-2.4433(-0.5690

0.0146 (-0.8778|-1.3889

-1.2263|-0.6540( 0.7529

1.7211 | 0.0170 | 0.0970

N
(=]

-0.9634(-0.6555

0.6456 (-0.1764

0.4083 | 0.1252

-0.4563(-0.1887(-0.7646

-0.1437|-0.4293| 0.2582

0.1604 -0.5969| 0.1014

N
—_

0.8292 |-0.9742

0.5304 [-0.0981

-0.0651(-0.0015

0.6478 | 0.9203 (-0.3110

-0.6867(-0.6977|-0.7345

0.9862 (-0.8197| 0.0713

N
N

-1.0127(-0.2181

0.9533 [-0.0994

0.1742 (-0.3299

-0.7909| 0.0570 | 0.0146

0.8823 | 0.4937 [-0.9903

-0.5960| 0.5663 | 0.2831

230



1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

23

-0.8546

0.4212

1.1426

0.0590

-0.5880

-0.0603

-0.6079

0.6717

0.5083

-0.2464

0.7297

0.1066

-0.3808

-0.8440

-0.7549

24

0.5607

-0.3747

0.7730

0.3902

-0.2288

-0.1947

-0.6288

-0.7652

0.9459

0.5059

-0.7939

-0.0776

-0.0577

0.4018

-1.0044

25

0.7285

0.3501

-0.3510

0.3179

-0.0089

0.1525

0.7450

-0.0463

-0.1038

-0.4211

-0.1223

0.9003

-0.4016

-0.7777

0.3797

26

1.1630

-0.4129

1.3844

0.9979

-0.9438

-0.3904

0.6556

0.7328

-0.8638

0.9648

0.2739

0.3221

0.3112

-0.7099

-1.1172

27

0.7815

1.1406

-0.1889

-0.6416

1.0392

0.2377

-0.2873

1.0973

0.2022

-0.8679

-0.8937

0.7348

-0.7631

-0.2186

0.6723

28

0.1456

-0.8778

3.2490

0.3720

0.0576

0.1389

-0.6827

0.1070

-0.4182

0.8843

0.2714

-0.9847

0.2056

0.4691

-1.1523

29

-0.3211

0.0457

-0.6648

0.9904

-0.4282

0.8686

0.2906

-0.3650

-0.4945

1.2354

0.2173

-0.8773

-1.0253

-0.2602

-0.7294

30

0.5417

1.1743

-0.1747

-0.7167

0.1480

-0.8420

0.8797

-0.4956

0.5716

-0.2283

0.0171

-0.3345

-1.2410

0.3189

-0.9607

31

0.3523

0.4361

0.0504

-0.1053

-0.3746

0.7516

0.3298

-0.3971

-0.3046

-0.5612

-1.7737

1.0861

0.0742

-0.1384

-0.5638

32

0.0325

0.0508

0.0936

0.2838

-0.2323

0.5981

-0.6603

0.9178

-0.3486

0.2597

1.1333

0.7998

-0.8324

-0.0447

-0.2384

33

-0.9846

0.7847

-0.4718

-0.2834

-0.3387

0.0274

0.3673

-0.6672

0.1562

0.8798

-0.9474

-1.1015

-0.1270

0.5962

0.1216

34

-0.2877

-0.2914

0.3326

-0.2522

0.3106

-0.4529

-1.0810

-0.3988

-0.7299

-0.1107

-0.8650

-0.8729

1.3421

0.8552

-1.7835

35

0.3404

0.2859

-0.7515

-0.5860

-0.6235

0.9408

0.6711

-1.0638

-0.2658

0.4288

-0.6919

-0.8731

-0.4964

-0.5857

0.6380

36

-0.1802

1.0065

0.1997

-0.6458

-0.3307

-0.6699

-0.7182

1.1773

0.6848

0.6621

-0.2842

0.2384

-0.4506

-0.9772

0.6771

37

-0.9045

0.6050

-0.3788

-0.6626

0.5329

0.7227

-0.7442

-0.6932

0.2890

-0.0341

0.5257

0.7541

0.4309

0.3513

0.3997

38

0.4016

0.5589

0.1416

-0.6177

-0.7138

0.4279

1.0173

0.7763

-0.7765

-0.1321

-0.8070

-0.7970

-0.2024

0.5853

0.4902

39

-0.1303

1.5513

-0.5566

-0.0938

0.5095

0.1575

0.0134

-0.6881

-0.5960

-0.7821

0.3702

0.3157

-0.2269

0.8251

0.0811

40

0.5791

0.8231

0.5438

0.2632

-0.4979

-0.9161

-0.7647

-0.7490

-0.5929

0.0651

-0.8767

-0.2293

0.8325

-0.2078

0.5326

4

0.4017

-0.0198

-0.7941

0.6978

0.4815

0.0454

-0.6667

-0.7006

-0.4822

-0.3890

0.4471

0.8707

-0.9972

0.8131

-0.4809

42

0.8417

0.0952

0.5891

0.4420

-0.5125

0.7624

0.0563

0.4394

0.3193

-0.0614

-0.3872

0.6756

-0.1728

-0.4199

-0.7518

43

-0.1501

-0.9450

1.9789

-2.2787

0.0491

-2.7589

0.4852

0.1024

0.1086

-0.7877

-0.3084

-0.0315

0.8526

-0.2531

-1.7332

44

-0.4958

-0.8420

0.0110

0.7718

0.1621

-0.0423

-0.5680

0.2173

0.3217

0.2972

0.2849

0.0571

1.1451

0.8661

-0.6087

45

-0.1060

-0.2148

0.0727

-0.0065

0.4541

0.1583

-1.1196

0.9201

-1.0841

0.7670

-0.8475

0.0840

0.4855

0.0214

0.2793

46

0.9906

-0.1618

-0.6881

0.4736

0.0801

-0.3586

0.7832

0.1502

0.7324

-0.5750

0.6645

-0.2084

-0.5054

0.0290

0.2968

47

0.7976

0.5088

0.2227

0.6025

0.1140

-0.7404

-0.6648

1.0904

-0.3978

-0.1078

1.1130

-0.9644

-0.0940

-0.7357

-0.8774

48

0.1471

0.5697

0.9649

0.7534

-0.0604

0.6932

-0.3046

-0.3854

-0.4470

0.3504

-0.4722

0.1934

-0.7770

-0.0162

-0.7162

49

-0.8178

0.7546

0.1337

0.1517

-0.1157

0.0732

0.3434

0.5551

-0.8347

-0.2898

-0.7752

0.1143

0.1020

0.3318

0.8497

50

0.6004

-0.1630

-0.7976

-0.0137

0.8131

0.2306

1.0619

-0.7199

0.3768

0.5764

-0.7639

-0.1565

-0.7410

0.5121

0.6144

51

-0.1319

0.9350

0.8854

-1.0194

-0.6342

-0.6394

0.2789

0.3320

-0.2410

-0.5032

0.0958

-0.7631

0.1000

0.3764

0.4851

52

-0.6168

0.1095

-0.5070

-0.4830

-0.4557

-0.6704

-0.7798

0.3130

0.4275

-0.0833

0.8432

-0.4225

-0.3983

-0.2701

-1.0933

53

-0.4400

-0.5243

-0.4183

1.0675

0.3067

0.9312

0.2021

0.5792

-0.2012

-0.4754

-0.5303

0.0957

0.8659

0.8892

-0.8753

54

-0.7963

-0.6780

-0.5982

-0.3885

0.7634

-1.1208

0.3020

-0.2700

0.6999

-0.1054

0.0014

0.3981

-0.7793

0.1342

0.2407

55

-0.7890

-0.7929

0.2453

0.5401

0.5985

-0.6112

-0.2857

-0.3903

-0.0423

-0.4145

-0.1926

0.5402

-0.8124

0.5513

-0.5304

56

0.3956

-0.4422

-0.2928

0.0497

-0.6904

-1.3309

0.0305

-0.4657

-0.2669

-0.0572

0.2324

0.4113

-0.2512

-0.1749

0.5913

57

0.2575

1.1335

0.6857

-0.9354

-0.7503

-0.5209

-0.1533

0.8266

-0.8272

-0.3834

0.6279

-0.1712

0.0450

0.0746

0.6021

58

0.0247

-1.0745

-0.4971

0.1802

-0.3475

0.5592

0.4015

0.3731

0.9398

1.0745

0.1925

0.2627

0.3066

0.1342

0.2136

59

-0.0601

1.8129

-0.7926

0.7530

0.4056

-0.0572

-0.2708

0.4567

1.1182

-0.2946

-0.2326

-0.5237

-0.3714

0.3056

1.2117

60

-0.8674

-0.5765

0.1789

0.1723

-0.3651

-0.4019

0.2246

-0.6741

-0.4525

-0.7666

-0.6579

0.0431

0.3626

-0.6263

-0.3934

61

-0.0002

-0.0822

0.7481

0.2358

0.7385

-0.0037

0.8060

0.3463

0.2124

-1.1136

-0.8974

0.3071

-0.1870

-0.6049

0.9807

62

-0.7403

-0.3751

0.1381

-0.8991

0.5898

-0.6091

0.9103

-1.0709

0.1635

0.5410

-0.6981

1.0176

0.8139

-0.5409

1.2222

63

0.5920

0.5435

0.4093

0.0603

0.1761

0.9650

0.1581

-0.9930

1.0172

-0.1614

-0.3579

0.3114

0.8462

0.2505

-0.5892

64

-0.5236

-0.0375

0.3584

-0.5850

0.9065

-0.0896

1.0213

-0.0454

-0.8126

-0.8658

0.3802

1.1522

1.0359

0.2083

-0.2452

65

-0.1134

0.0888

0.2356

1.4049

-0.1492

-0.5958

0.0594

0.4971

-0.4194

-1.5212

-0.3929

0.8890

-0.4574

-0.9513

-1.2687

66

-0.1526

0.2959

0.2592

0.0349

0.3670

0.8946

-0.8797

-0.5673

-0.2789

-0.8258

0.1307

-0.9588

0.9697

0.8690

0.6377

67

-0.7689

-0.1831

-0.2193

0.0843

0.1134

-0.6508

-0.6904

-0.6522

-0.6757

0.5568

-0.1147

0.7947

-0.2469

-0.1517

0.5056

68

0.8214

0.9490

0.3158

-0.7698

0.6567

-0.6815

-0.4078

-0.2813

0.3330

0.6786

-0.6790

-0.7368

0.1794

-0.2167

0.2964

231



1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

69

0.5210

-0.5561

0.8368

-0.3695

0.0313

-0.4126

0.3194

0.5982

0.3711

-0.7511

-0.7576

1.0617

0.0818

-0.5468

0.3584

70

0.0399

-0.2162

-0.1586

-0.0327

0.2111

0.4174

-0.7941

0.7868

-0.5951

0.2525

0.8196

0.0915

0.9795

-1.0313

0.7745

71

0.5788

-0.1466

0.7894

-0.6488

0.0189

0.0086

-0.7438

0.3584

-0.1045

0.3444

0.3038

0.3633

0.6353

0.2245

0.6476

72

0.5311

-0.1045

-0.0071

0.4577

0.9013

-0.1421

1.0791

0.6346

-0.4145

-0.6060

-0.9608

0.8974

0.2412

0.1651

0.7717

73

-0.0562

-0.8752

-2.1928

-2.3522

-0.5607

5.4667

-0.3207

1.0804

-1.2946

0.4239

-0.5239

-0.4263

0.7355

-0.0885

0.5190

74

0.3868

0.9157

-0.9998

-0.0240

-0.2670

0.4187

-0.1098

0.8383

-0.6067

0.8374

-0.7199

1.1656

-0.4579

-0.6472

-0.5192

75

-0.3191

-0.9492

0.6879

-0.8210

-0.7573

-0.8177

-0.6128

0.6865

0.2390

0.5290

-0.9687

0.6523

0.9621

-0.9373

-0.8192

76

-0.7748

-0.0392

0.0393

-0.2871

0.3825

0.6967

0.2045

-0.0966

0.8776

0.5139

0.4822

0.2600

-0.7741

0.0291

0.0858

77

0.6344

0.2326

1.2049

-1.1139

0.0956

0.3035

-0.7974

0.3184

0.6412

-0.1901

-0.2592

-0.3677

-0.4313

-0.4046

0.9925

78

-1.2582

0.4159

-0.3579

-0.3490

0.6221

-0.3066

-0.2045

-0.4739

0.3805

-0.7378

0.5796

-0.0183

0.4404

-0.8648

-0.1731

79

0.9943

-0.4981

-1.2915

1.1950

-0.4959

-1.1243

-0.7596

-0.3805

-0.5209

0.1346

0.0244

-0.7108

1.0467

0.2275

1.1494

80

0.2532

0.2922

-0.6159

-0.5240

-0.6954

-0.4423

0.3223

0.1169

0.1698

-0.4290

0.8064

0.0996

0.3253

0.6933

0.8220

81

0.5507

-0.3709

0.8976

-1.2979

-0.5192

-0.7300

-0.8814

-0.6051

0.6609

0.7094

0.8695

-0.3227

-0.6557

-0.0269

-0.1562

82

0.3954

-0.4058

-0.4867

-0.4384

0.7808

-0.1500

0.4103

-0.7279

0.4638

-0.2347

-0.9640

0.6950

0.4619

-0.2850

-0.2045

83

-0.0047

1.4294

-0.0323

-0.6700

-0.6347

0.3973

-0.3672

0.2500

-1.3741

0.6531

1.0949

0.8471

0.6614

1.2660

0.1160

84

-0.4536

0.2029

-0.4505

-0.1057

0.6993

-0.6887

-0.1946

-1.0437

-0.1598

0.8726

-0.5981

0.3297

0.0845

-0.0586

1.0268

85

-0.9856

-1.6877

0.2628

0.3995

0.5261

-0.7815

-0.2386

-0.9525

-0.5880

0.2492

-0.2582

0.6028

-0.2480

0.1927

1.4036

86

0.8855

-0.2586

-0.6394

-0.3437

-0.4043

-0.1986

0.1244

-0.0811

-0.4955

-0.7077

0.4749

-0.6531

1.0200

-0.0788

0.4023

87

0.7209

0.4976

0.6158

0.5091

0.9506

-0.1622

-0.0554

-0.1638

-0.8236

-0.7848

0.8770

-0.5156

1.1275

0.6050

-0.0676

88

0.7009

-0.6318

-0.0755

0.5159

-0.1527

0.8351

0.6723

-0.2467

-0.9430

0.5700

0.0488

-0.8443

0.2814

0.5731

0.8552

89

1.2155

-1.5105

0.5535

-0.3145

-0.7677

-0.7784

-0.1487

0.6937

-0.5471

-0.3173

-0.5980

0.8220

0.5003

-0.5670

0.2902

90

-0.1989

0.1341

1.0061

-0.3917

0.9559

-0.2198

0.2796

-0.8136

-0.2894

0.4094

-0.0775

-0.2788

-0.8660

-0.9686

0.7217

91

-0.0892

0.2314

-0.9002

-0.4444

0.4356

0.5534

-0.6706

0.4341

-0.7902

-0.4806

0.2135

0.6544

-0.5188

0.0057

-0.7656

92

-0.8176

-0.7426

0.6614

-0.7187

0.6005

0.4879

0.1095

0.8814

-0.2557

-0.2469

-0.5861

-0.3634

0.1180

0.6012

0.0129

93

-0.7530

0.4571

1.9567

-0.1905

-0.2012

0.1921

0.2117

-0.9450

-0.1415

0.9260

-0.4351

-0.1605

0.2718

-0.4877

1.2561

94

0.4174

0.9472

-0.8720

0.4120

0.1595

-0.9053

0.3212

0.7098

0.8106

0.7322

0.9621

-0.0862

0.4483

0.8206

0.5487

95

-0.8799

-0.8629

-0.0586

-0.5910

-0.1649

0.7355

0.0368

-0.0365

-1.0257

0.4541

0.9495

0.8213

-0.2968

0.0225

0.5156

96

0.5382

0.7324

-0.6295

0.2416

0.0412

-0.1338

0.7630

-0.3421

2.2710

-0.3672

-0.5843

0.3693

-0.0265

-0.2553

-0.8903

97

0.1812

-0.8571

-0.1501

0.0279

0.0658

0.4120

-0.7352

0.1588

1.2325

-0.6868

0.5229

-0.4936

0.2374

0.4779

1.8787

98

0.9050

0.1818

-0.3733

-0.1214

0.5484

0.0419

0.4620

0.5640

0.8832

-0.2419

-0.4062

0.0824

-0.6303

1.0848

-0.6147

99

1.0485

-0.7217

-0.7700

0.4152

0.4484

0.3096

1.0581

0.8811

0.6700

-0.6220

0.5350

1.0712

-0.0393

0.0087

0.7761

100

-1.4185

-0.4351

-1.4405

0.7175

0.8384

0.5401

0.2444

0.7549

-0.7695

0.5142

-0.0246

0.3965

-0.3405

0.3097

-0.5298

Tabela D.4. Valores dos pesos das conexdes entre a primeira camada oculta (120 neurdnios) e

a segunda camada oculta (100 neurdnios) da rede Magolall. Coluna 16 a 30. Matriz de pesos

LWI.

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

-0.3958

-0.3704

0.6371

-0.6974

-0.8284

-0.6153

-0.1461

0.5136

0.6320

0.0964

-0.3754

0.4382

1.5829

-0.7937

0.6647

-0.4380

-0.1076

-0.5317

0.3261

0.8849

-0.5187

0.5749

-0.5567

0.8304

-0.7711

0.0986

0.7098

-0.9688

-0.3470

-0.0383

0.3771

0.8961

0.4106

-0.2904

-0.1707

-0.1348

-0.8044

-0.0234

0.1095

0.3711

-0.9858

-0.4733

-0.1010

0.8757

-0.2555

0.6168

0.1492

-0.4229

-0.5982

0.2485

1.2053

0.0734

-0.5877

-0.2486

0.7596

1.7145

0.7587

-0.8984

0.4213

1.1510

-0.0296

1.0912

0.2403

-0.6512

0.4404

-0.3207

0.1905

-0.3576

1.0130

0.7888

-0.0597

0.9562

-0.4658

0.8070

-0.4947

N (|~ W

-0.6895

-0.3492

0.0705

-0.1511

0.3239

-0.7579

0.5104

0.5820

-0.3539

0.1473

-0.5957

0.5413

0.6143

0.4608

-0.7104
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16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

0.3551

-0.6057

-0.3507

-0.9266

-0.3796

-0.7611

0.3603

-0.4075

0.8693

-0.0422

0.3607

-0.4994

0.4518

0.0997

0.9342

-0.0640

1.2510

0.0214

-0.5068

-0.1264

0.5919

0.6829

0.3759

-0.5566

-0.1228

-0.7417

-0.8355

-0.3863

0.0272

-0.4738

-0.3332

1.0090

-1.0566

-0.2076

0.7696

0.4133

-0.0386

-0.5652

-0.1739

0.7171

0.6625

1.0261

0.7458

-0.2721

-0.5029

0.2582

0.1917

0.4421

0.6954

-0.1875

-1.1729

0.6746

-0.3912

-0.2687

0.9337

-0.2494

-0.7591

0.2301

-0.4574

-0.7995

0.1929

0.8807

0.2194

-0.1003

0.2636

0.8213

0.5767

-0.9702

0.0110

0.5279

-0.2199

-0.8326

-0.9032

-0.6132

0.6319

-0.9145

-0.7774

-0.5216

0.0851

0.9493

0.0893

-0.4982

1.2450

0.3841

-0.6380

-0.3008

-1.0552

-1.4525

0.4386

-0.6533

1.0066

-0.8929

-0.6389

0.6208

0.8485

0.2493

1.1665

-0.5280

-1.0302

1.0674

0.4754

-1.1620

0.5322

-0.5519

-0.1444

-0.6913

0.4289

-0.3619

0.0672

-0.4982

-1.3007

0.4288

-0.3986

-0.3383

0.8838

-1.2641

-0.2524

1.1131

0.3156

1.1161

0.0031

1.6043

0.1243

-1.4142

-0.1624

-0.7463

0.9421

0.5255

0.3802

0.6244

0.6025

-0.0780

0.3034

0.0904

-0.8122

1.4438

-0.9164

-0.5843

-0.6583

-0.6303

0.0170

-0.4870

0.0660

0.7737

-0.4259

0.5215

-0.7359

-0.2536

0.7025

-0.0445

-0.5069

-0.1193

1.1596

0.0871

0.5476

0.5178

0.4556

0.6730

-0.3881

0.8358

-0.8834

-0.2636

-0.3169

-1.0401

-0.7674

-1.1879

0.9043

-0.2998

-0.2671

0.6076

0.7574

-0.4662

0.5870

0.5581

0.2840

-1.0449

0.1121

1.3587

-1.0424

1.5856

0.1432

0.3477

-1.2582

0.0362

0.1812

-0.2953

0.4126

1.0356

-1.3127

-0.4282

1.8051

-0.6366

-0.6866

1.3732

0.6130

-0.7604

-0.7117

-0.9513

-0.0406

-0.1750

0.0905

-0.6186

-0.0451

0.6936

-0.5137

-0.1816

0.6592

0.0338

0.4960

-0.1712

-0.9116

0.3793

0.7858

-0.9352

-0.7125

-0.1048

0.2663

-1.3449

0.3789

-0.5784

0.1616

-0.8794

-0.1002

-1.1385

-0.6515

0.7922

0.7033

0.8134

0.5233

-0.1884

1.0077

0.7210

-0.5814

1.1230

-1.0014

-0.2385

0.2255

-0.9464

-0.7735

1.0464

0.9937

0.1849

-0.2110

0.2330

0.2590

-0.6121

0.0639

0.4883

-0.0988

-0.1743

-0.6131

0.1318

0.0964

-0.8784

0.1295

0.6571

0.6278

0.2800

-0.4061

0.5725

-0.2842

-0.8027

-0.7960

0.1410

0.6296

-0.3948

-1.0011

0.2533

-1.0039

-0.1098

-0.4460

-0.7970

-1.0329

-0.1907

-0.5387

0.6074

-0.0747

0.5949

0.9433

-0.3568

-0.9509

-0.0840

0.4132

-0.3076

0.1390

-0.2505

0.7719

-0.4812

-1.4389

-0.5751

-0.3648

0.0380

0.8325

-0.8191

1.0758

1.3328

-0.9137

0.2850

-0.7073

0.6702

0.2115

0.0428

-1.2406

-0.2474

0.3599

0.1608

0.4736

-0.2604

-0.4777

0.0140

0.0951

0.5309

0.0423

0.9715

-0.1774

-0.1341

0.0328

0.2055

-0.1436

-0.0450

0.7485

-0.1835

1.1829

0.6461

-0.2482

2.0235

0.1466

-0.1032

0.6440

0.0615

0.8449

-0.9185

-0.2508

-0.5808

0.1430

0.7073

-0.8188

0.2142

0.5897

0.2256

-0.0509

0.7833

-0.6288

0.5775

0.0531

-0.6583

0.8924

-0.1525

0.3401

-0.4189

0.7239

-0.1488

0.5728

-0.5491

0.7959

-1.0555

-0.4187

-0.2708

0.2598

-0.7508

1.0993

-1.4055

0.4553

-0.2645

0.5546

-0.6188

0.2364

-0.6841

0.6039

-0.4431

-0.8241

0.0321

0.1697

0.2009

1.8825

-0.2383

-0.4032

0.5612

-0.6002

0.3680

0.2974

0.6496

0.4498

-0.7839

0.1671

-0.6999

-0.0478

-0.2510

-0.6671

0.9860

0.2748

-0.8913

-0.5714

-0.1488

0.4897

-0.0512

-0.8519

-0.4337

0.0029

-0.2298

-0.8762

0.2632

0.0058

-0.1426

-0.6261

0.3860

-1.0272

1.1020

0.6418

-1.0490

0.3348

-0.0887

0.0752

0.9042

-0.3562

0.0120

-0.2753

-0.6506

0.8828

-0.9164

0.2769

-0.9937

-0.2505

0.2102

-0.0484

0.5487

0.2360

0.4454

-0.3578

-0.1055

0.5175

0.9620

0.1505

0.5346

-0.3626

0.4225

0.6110

0.4725

-0.6314

-1.0769

0.1687

-0.3564

-0.9259

0.9719

-0.5546

0.6252

-0.1407

0.2192

0.5219

-0.2949

0.1810

-0.2241

-0.4267

0.8789

-0.8850

0.7652

-0.0471

-1.3647

0.4828

-0.2773

-0.2674

-0.2471

-0.1419

0.0126

0.2705

0.4360

-0.0621

0.0674

-0.1693

0.1837

-0.0525

-0.2751

0.0706

0.8385

0.9185

1.0022

0.4850

-0.6492

-0.9022

0.1584

0.5101

0.9076

-1.3550

0.9385

-0.6900

-0.3484

-0.4836

0.7374

0.8717

-0.4715

-0.1504

0.8312

0.9039

-0.8223

-0.1255

1.0166

0.5510

-0.3431

0.3258

0.3680

-0.9066

0.1722

-0.4540

0.6292

0.7494

-0.1540

-0.5136

0.3982

-0.9299

-0.6493

0.6176

0.9207

-0.0578

0.4274

-0.5284

0.8483

-0.6813

0.1902

-0.0636

1.1423

-0.8359

-0.4554

-1.6017

-0.4280

-0.9250

0.8716

0.9163

0.7663

0.1696

-0.4991

-0.3439

1.1974

0.4322

-0.3233

0.5921

-0.9608

0.8335

0.9218

-0.8915

0.3921

0.3971

-0.1605

-1.6952

-0.8636

-0.2406

0.0853

-0.1366

1.0808

-0.6558

-0.8498

-0.8593

-0.4788

-0.3308

-0.4646

-0.4290

-0.7226

-1.8563

-0.6462

-0.5718

-0.8185

1.1133

0.9573

-1.8752

0.0877

0.0548

1.5854

0.1576

-1.2903

-0.9638

-0.0318

0.5959

-0.4162

-1.0520

-0.1862

0.7562

0.0319

0.3451

0.4310

0.9223

-0.2253

-0.7076

0.6743

-0.2688

-0.1775

0.2618

-0.0449

-0.6883

-0.5666

-0.6824

0.2185

-0.3151

-0.7784

-0.7968

0.2470

-0.4523

-0.9297

0.2189

0.6465

-1.0637

0.7116

0.3831

-0.2844

-1.4421

-2.3971

-1.1766

0.1207

0.2657

0.1824

0.5275

-0.4150

-1.4834

0.5858

-0.9535

0.2485

-1.1159

0.8593

1.0306

0.8072

0.4945

0.2698

0.7316

0.0146

1.2897

0.6083

-0.9436

-0.3227

-0.5797

0.6390

0.0257

-0.7484

0.5813

0.4250

0.1874

0.0577

0.6746

-0.8626

0.3497

1.1162

-0.8250

-0.4773

-0.4998

0.4178

-0.5919

-0.5677

1.1001

0.8376

-1.1529

0.5175

0.0257

0.6619

-0.4692

1.5857

-0.6256

-0.7191

-0.4761

-0.5909

-0.9231

-0.1240

1.2604

-0.4190

0.4300

-0.2913

-0.2322

-1.0402

-0.3729

-0.8660

-0.1749

0.7831

0.8935

0.8441

-0.0088

0.9175

0.3181

0.1795

0.9941

-0.1805

0.1486

-0.7040

1.0906

0.0913

-0.6338

0.5945

0.4073

0.6216

0.2324

-0.1034

-0.7239

0.1146

0.3195

0.1946
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16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

53

0.2650

0.6634

0.1495

0.3268

0.8173

-0.1609

0.6795

0.6733

-0.7275

-0.1067

-0.3697

-0.1865

0.4121

-0.2499

0.7074

54

-0.7259

0.2181

0.4789

-0.3097

-0.6854

1.0250

0.8350

0.2202

-0.6790

-0.1044

-0.6756

1.0114

0.7114

-0.1780

0.4153

55

-0.0722

0.0043

0.8917

-0.4568

-0.1763

-0.6433

-0.3253

0.5392

-0.6425

0.9646

0.8403

-0.9777

-0.2727

0.6187

-0.3177

56

-0.3550

-1.3465

-0.1506

0.0644

-0.1088

-0.6434

0.2872

1.6179

0.4550

0.0362

-0.5336

-0.0155

0.3488

-0.3845

1.2162

57

-0.1909

0.4123

-0.8497

0.9397

-0.3940

-0.4559

-0.3700

-0.1203

-0.2820

-0.3320

0.9231

1.0124

-0.8223

0.6382

-0.3197

58

0.2998

0.1387

1.4640

0.3264

-0.7707

-0.7109

-0.1040

0.3646

-0.6194

0.8546

0.2939

-0.9576

0.6762

-0.8083

0.5741

59

-0.7383

-1.7356

0.4196

-0.5234

-0.3641

-0.1640

-0.0087

0.5956

0.3313

0.0396

-0.0483

0.5327

0.3724

0.9871

-0.4961

60

-1.1610

-0.6418

-0.2591

-0.1626

-0.7464

0.8692

-0.1287

0.1293

-0.3316

0.3655

-0.7933

0.3762

0.5759

1.8687

-0.9573

61

-0.6727

0.7639

0.4954

0.8703

0.5604

0.1647

-0.8530

-0.9211

-0.1621

1.0940

-0.1152

-0.0993

0.0674

0.1661

0.0201

62

-1.2604

0.5297

-0.2863

1.0210

0.7179

0.0642

0.4867

1.0425

0.0741

1.0080

0.8731

0.2503

0.3632

-0.4183

0.5430

63

0.4873

-0.7887

0.3447

-0.6943

-0.5092

0.4111

-0.6663

0.2559

-0.7396

0.0982

-0.8711

-0.0152

0.5182

0.7608

0.4366

64

0.0762

-0.8562

0.3658

-0.7243

0.6501

-0.6089

-0.7479

0.0306

-0.2282

-0.2692

-0.3775

0.4863

-0.3045

-0.2570

-0.2581

65

0.4161

-0.4457

0.9057

0.1550

-0.4981

0.3667

-0.8141

0.2410

-0.0185

0.7675

0.9571

-0.3568

0.4597

-0.9470

0.3503

66

0.2378

-0.9381

0.1376

0.3884

0.6586

-0.3776

0.0242

0.3067

0.1950

-0.5134

-0.5371

-0.7845

-0.0881

-0.1774

-0.8428

67

-0.2934

0.7948

0.9086

0.2459

-0.2924

0.0938

0.7542

-0.5679

-0.1160

0.6194

0.6705

0.6495

-0.2788

-0.2774

0.1988

68

0.2975

0.2894

-1.0922

-0.1118

-0.3636

-0.2131

0.3265

-0.5577

0.0364

0.3059

-0.4642

1.0263

-0.1131

-0.6398

0.7738

69

0.1334

0.6473

-0.0011

0.5795

-0.1632

0.3581

0.6142

-0.5441

0.2787

-0.3108

0.7933

0.5011

-0.4831

-0.1209

-0.1952

70

0.4979

1.0225

0.7159

-0.0596

0.0253

0.9580

-0.6460

-0.9954

0.8888

0.5209

0.8100

0.2072

0.7085

0.4002

0.1990

71

-1.0863

-0.3485

0.5939

0.7550

-0.4677

-0.2116

-0.3816

-0.3236

-0.7949

-0.0236

-0.8223

0.7374

0.4834

0.6282

0.5989

72

-0.6034

0.3680

-0.2241

0.0052

0.0438

-0.6568

0.7974

0.5418

0.7340

-0.2360

-0.7741

0.1062

-0.5594

-0.8658

-0.3082

73

0.3478

1.3857

3.8445

2.3933

0.2436

-2.8353

0.1661

0.2454

-0.1495

-0.0725

-0.5612

-0.2479

-0.2891

-0.2613

-2.2582

74

-0.2998

-0.8899

0.1810

-0.1857

0.9936

0.2895

-0.7450

-0.7107

-1.0450

-0.1772

0.7199

0.4695

1.3768

-0.2398

0.0546

75

0.3448

0.3140

0.9104

-0.5405

-0.0486

0.5481

0.4249

0.4719

-0.4154

-0.2687

0.2462

-0.9248

-0.9005

-0.9090

0.2397

76

0.7958

0.5142

0.0510

0.6336

0.8944

-0.9255

-0.1468

0.8354

-0.7280

-1.0173

-0.7345

-0.5658

-0.7790

-0.9126

0.1254

77

0.2148

0.2747

-0.2248

0.0566

-0.0436

-0.2206

0.9466

0.3446

0.1792

-0.1473

-0.8615

-0.6272

-0.0443

0.2039

-0.2796

78

-1.1636

-0.8452

-0.5998

0.1646

0.8777

-0.7121

0.9969

1.0385

0.6287

0.6253

-0.9513

0.1226

-0.9461

-0.2687

-0.4174

79

-0.2352

-0.9232

-0.1999

1.4144

0.1930

0.2509

-0.2949

-0.6797

-0.5256

-0.0208

0.9925

0.4497

0.6339

0.4505

-0.5494

80

0.4331

0.5354

0.6442

0.4245

-0.0108

-1.0960

0.5468

-0.7086

-0.7489

0.2665

0.4862

0.5875

0.9850

0.9924

-0.5462

81

-0.5028

0.6979

0.0759

0.1684

-0.7224

-0.8370

0.7678

-0.8782

-0.0238

-0.9000

-0.4082

0.7719

0.0650

-0.5970

0.8861

82

0.4573

-0.6502

0.4628

-0.5930

-0.3278

-0.4356

-0.7217

0.1368

0.6085

-0.2746

-0.8212

0.4981

-0.0964

-0.4331

-0.8610

83

0.4038

0.7349

0.1812

-0.5826

0.3969

-0.0738

0.7518

0.8709

0.1948

-1.1418

0.3605

-0.1318

0.7939

-0.3833

0.8098

84

0.7544

-0.3074

-0.7866

0.5460

0.0510

0.5177

-0.2620

0.7809

0.2280

1.0346

-0.7599

-0.6380

-0.3539

0.1603

-0.8008

85

-0.5900

1.2178

0.6026

0.6790

0.5829

0.1519

0.4958

-0.1825

-0.5968

1.1269

-0.8138

-0.8344

-0.2801

-0.1153

-0.4194

86

-0.6385

0.1063

-0.1321

-0.3627

-0.4746

-0.8481

-0.6578

0.2504

-0.3157

0.9423

0.9466

-0.7600

0.6656

-0.5381

0.1510

87

0.9570

-1.9275

-0.3380

0.0965

-0.7963

0.5768

-0.4785

-1.0944

-0.6445

0.2830

0.2172

-0.7964

-0.1906

0.3582

0.4852

88

0.7499

0.8016

0.2882

-0.1028

-0.4536

-0.1201

-0.2036

1.1822

0.6062

-0.7498

-0.2183

0.2384

-0.9359

-0.5536

0.1946

89

-0.2848

1.6968

-0.0910

1.2079

0.5634

0.3422

0.4978

-0.1715

0.7664

0.9114

-0.4819

0.8938

1.1908

-0.7449

0.0703

90

-0.6370

0.3717

0.2817

-0.6908

-0.0184

0.3670

0.9591

-0.6686

0.0316

-0.4724

-0.4955

-0.8323

-0.2833

-0.5432

-0.6759

91

0.3733

-0.9305

0.9292

0.4759

-0.6223

-0.4530

-0.1559

-0.2552

-0.6791

-1.0731

-0.1500

0.1385

0.0670

0.7867

0.4992

92

0.0773

0.7724

-0.0985

-0.7083

-0.8643

-0.9413

-0.3568

1.2177

0.2764

0.9195

-1.1891

-0.4892

-1.6149

-1.0643

0.5643

93

0.8273

0.8981

0.9222

1.6711

-0.6196

-0.1346

-0.5837

1.0655

-0.1625

0.3918

-1.0214

0.4815

0.1494

1.4063

0.8307

94

-0.5020

-0.1165

-0.6833

0.8182

0.9821

0.9883

-0.8329

-0.2891

-0.1916

-0.4612

0.6746

-0.9437

-0.6826

0.7520

-0.8878

95

0.0775

0.1019

0.4657

0.7543

-0.1566

0.9093

-1.0092

0.1520

0.3866

-0.8099

-0.0863

0.0097

-0.7114

-0.3554

-0.8515

96

-0.5101

-0.6018

1.3319

1.5059

1.1129

-0.4897

0.9900

-0.5111

-0.0810

0.1944

-0.3884

-0.8526

-0.4042

-0.6460

0.6129

97

-0.2127

-0.2547

-0.9901

2.1339

-0.7459

-0.6724

-0.0574

0.3446

-0.1847

0.1578

2.5184

0.8418

0.7100

0.7042

-0.1380

98

-0.6074

-0.5809

-0.0758

0.2669

0.4213

1.0274

0.8183

-0.2216

-0.4008

0.5177

0.1283

0.3561

-1.2070

0.8243

0.9878

234



16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

99

0.6321

0.6582

-0.8731

-0.1865

0.6749

-0.0284

-0.2122

-0.5469

-0.2329

-0.1650

-0.1077

-0.1114

-0.7894

-0.1617

-0.8908

100

-0.8666

1.9769

0.6422

0.0665

-0.0787

-0.7607

-0.2226

0.7155

-0.5279

-0.3043

0.2153

0.6662

-1.7969

-0.3300

0.3722

Tabela D.5. Valores dos pesos das conexdes entre a primeira camada oculta (120 neurdnios) e

a segunda camada oculta (100 neurdnios) da rede Magolall. Coluna 31 a 45. matriz de pesos

LWI.

31

32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

—

0.5139

0.3063

-0.4786

0.1294

-1.4393

-0.8853

-0.5192

-0.4999

0.4260

0.0795

-0.4966

0.4695

0.2868

-0.7748

1.1074

0.4210

0.1471

0.6133

-0.3349

-0.9461

-0.6401

-0.4776

0.7130

1.0428

0.1402

0.0032

0.0608

-0.3225

0.9408

-0.4442

0.0820

0.3206

-0.6132

0.0593

0.2641

0.2857

0.7672

0.0288

0.8805

0.0852

-0.1628

-0.4512

0.4899

0.2968

0.9521

-1.3546

0.1449

-0.9909

0.7695

-1.4397

-0.7714

-0.2625

-0.9972

1.2947

-0.2119

0.5113

0.4395

0.3841

-0.5511

-0.9004

0.7207

0.4693

0.7037

0.4330

-0.8309

0.5195

0.7762

0.1164

-0.4625

-1.0364

0.3204

-0.1994

-0.3755

0.7333

-0.6276

0.5565

0.7029

-0.6975

0.5834

-0.1630

0.8525

0.2865

-0.5657

0.0142

0.5590

0.5080

0.2403

-0.5448

0.5603

0.1199

0.3561

0.0525

-0.5947

-0.1128

-0.0309

-0.5784

0.2332

0.6152

-0.1037

0.7638

-0.2860

0.2825

0.8963

0.5918

0.6751

0.5896

-0.0880

0.8350

-0.6172

-0.0478

0.0908

-0.4558

0.2113

0.1357

-0.9577

-0.8679

-0.4236

-0.4000

-0.0717

1.0861

o [0 [N (N ||~ (W

0.6271

-0.7173

0.9202

-0.9059

0.1173

0.6679

1.1054

0.5755

-0.9590

0.1746

-0.2942

0.2644

-0.3495

0.3391

0.4349

-0.3249

0.9141

0.0495

0.9095

-0.6436

-0.1422

0.2900

-0.8785

-0.9591

0.4802

0.3914

0.4154

0.7834

-0.5662

-0.8165

-0.6723

-0.1475

-0.3690

-0.1911

0.9522

0.5422

0.9598

-0.1814

-0.7513

-0.3299

0.5359

-0.7887

-0.2713

0.6751

-0.2067

-0.9787

0.7840

0.4194

1.6638

-0.9292

-0.9799

-0.3687

0.6671

0.8907

-0.5475

-0.9943

-0.3043

0.5000

0.0877

-0.3189

-0.4095

-1.0607

-0.5426

-0.2405

0.4095

-0.2721

-0.2219

0.7218

-1.2340

0.2154

-0.0918

-0.7283

-0.7387

0.1780

-1.3597

-1.1156

0.4281

0.7116

-0.9882

-2.0430

0.9765

-0.4734

0.2555

-0.3914

-0.4212

0.1684

-0.0028

1.0165

0.8543

0.4524

0.9935

0.7037

0.3118

0.9882

-0.4500

-0.0717

-0.5188

-0.1534

0.2181

-0.5127

0.1370

-0.7757

-0.7464

1.0573

1.0155

0.2578

-0.6582

-0.2413

0.6011

1.1184

-0.3709

0.2203

-1.0952

-0.9282

0.3557

0.1783

-0.0575

0.4918

0.3148

0.6628

-0.7036

-0.7876

0.3270

0.4322

-0.0598

-0.0176

-0.4126

-1.0252

0.1439

-0.7854

-0.5413

-0.2365

-0.5857

-0.2151

-0.5304

-0.3938

0.9591

0.4487

-0.0232

0.0263

0.9478

0.0153

-0.6190

0.4657

1.1392

0.5798

0.5133

2.2362

0.3477

-0.6206

-2.7476

-0.7169

-0.6354

-1.0190

2.1257

0.8070

0.5024

-0.7467

-0.0142

-1.1962

0.7432

-0.5330

5.2930

-0.3134

-0.9181

0.8692

0.5572

-0.8336

-0.2779

0.1900

0.3335

-0.0483

0.7092

0.3791

-0.1742

-0.8588

0.0257

-0.1810

-0.0405

-0.2426

-0.0390

-0.8614

0.5355

-0.0380

1.4800

0.8032

-1.1910

-0.4766

-1.4071

-0.6827

0.3650

-0.4250

-0.6430

0.1386

0.6233

-0.6195

-0.3462

1.3148

-0.4560

-0.8721

-0.5082

-0.1351

0.7976

1.0340

0.8847

0.0863

-0.8492

-0.8245

0.5800

-0.5596

0.2647

0.2736

-0.9379

0.4701

1.2428

-0.0171

0.6453

-1.5166

-0.5992

-0.7073

-0.7448

-0.6077

0.0507

0.7910

0.7089

-0.4507

-0.4729

-0.8274

0.1185

0.2084

-0.1819

0.5948

0.9006

-0.5968

0.1490

0.0167

-0.9993

0.5630

-0.4430

-0.6569

-0.1572

0.0882

0.6148

-0.5165

-0.3862

0.6057

-0.3221

0.5065

-0.7543

-0.5106

-0.9762

-0.8529

-0.1694

0.7535

0.1151

-0.6622

0.1115

-1.0279

-0.2495

-1.8193

-0.7809

0.3098

-1.1420

0.1482

-0.0832

0.1900

0.8778

-0.4957

0.5743

0.6662

1.1817

0.2136

0.3641

0.3045

-0.5070

1.0289

-0.7792

0.0456

-0.6699

-0.5047

-0.5041

-0.4816

-0.0380

0.4769

0.3717

1.0015

1.1891

0.0087

0.4151

2.1568

0.0597

1.2970

0.7575

0.3278

0.5810

-0.8173

0.5203

0.1127

0.8968

-0.5509

-0.0279

-0.4567

-0.6865

-0.0256

-0.1092

0.4914

0.4389

-0.2218

0.5523

0.0132

0.9291

0.0978

-0.7128

0.1991

-0.9328

0.8899

0.9090

0.0974

0.5065

-0.4110

0.6555

0.1295

0.3606

0.6000

0.8278

-0.5570

0.2417

-0.4968

-0.5692

0.5954

-2.7348

0.1270

-0.4648

-0.4561

1.0516

0.3106

0.4956

-1.2119

-0.2247

1.1065

0.3647

-0.4881

0.5396

-0.9544

-0.9587

-0.4682

0.7943

-0.0363

0.0392

0.0224

-0.2692

0.6070

-0.3186

0.8119

-0.6245

0.6928

0.5501

1.0014

-0.1476

-0.6728

0.8496

-0.1827

-0.2381

-0.3890

-0.2337

-0.6117

-0.0851

-0.4867

0.0830

0.0131

0.3402

0.4230

0.2727

-0.5534

1.0841

-1.5207

-0.1642

0.8591

0.0295

-0.1478

0.4374

0.3685

-1.2869

0.2557

0.4444

-0.4070

-0.9298

0.9254

-0.8876

0.1171

1.0991

0.3246

0.3323

-0.3267

-1.1828

-0.5086

-0.2467

-0.2764

-0.0172

0.2460

0.6039

-0.9863

0.4715

-0.8738

-0.9810

-0.3327

-0.1052

-0.2482

0.0763

-0.5598

0.8600

-0.9427

0.1284

-0.9142

-0.1175

-0.6197

0.1036

-0.6283

0.5024

0.7997
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36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

37

-0.2346

0.7820

0.6259

0.6204

-0.2606

-0.3863

0.7189

1.2527

1.4231

0.1196

-0.1105

-0.2140

1.0054

-0.1089

0.4666

38

0.6616

0.2751

0.2369

-0.7424

-0.5676

0.0098

0.3449

0.3286

0.4303

-0.7930

0.9734

-0.3904

0.9456

-0.6306

-0.7264

39

1.1961

1.3408

-0.8117

-1.4403

-0.0874

0.9698

0.1964

0.9412

-0.8158

-1.1661

-1.2576

-0.7204

0.7809

0.8596

1.1501

40

-0.4073

-0.6414

0.5080

0.2490

-0.4481

0.4101

-0.6633

-0.4627

0.7756

-0.5941

0.9827

0.7189

0.2791

0.1957

-0.8232

41

-0.0464

0.4335

-0.4588

-0.4507

0.5488

0.8792

1.3156

0.8913

-0.9727

0.8958

0.8181

0.2502

-0.3181

0.1631

-0.6858

42

-1.4190

0.0028

1.0367

0.4993

-1.1171

-0.7896

-0.4958

-0.3412

-0.6338

0.1996

1.0134

-0.3487

0.3501

-0.4248

0.3865

43

1.4717

0.2182

0.3217

0.0588

-0.7204

-0.5176

0.3315

-3.3398

-1.7454

-0.6507

-0.6055

0.1491

-0.3714

-0.2304

-0.9252

44

-0.2417

0.2678

-0.3342

0.4064

-0.0114

0.2345

-0.7040

0.1873

0.2116

-0.9347

-0.1675

-0.5302

-0.1515

-1.0412

0.1797

45

0.7577

0.9743

0.6543

-0.8903

0.8659

0.6312

-1.0515

-0.8048

0.8021

0.8036

-0.0997

0.8037

0.0396

-0.0194

0.6473

46

-0.6959

0.8061

-0.1224

0.3179

0.4547

-0.6830

-0.6736

-0.8874

-0.2259

0.1475

0.6898

-1.0326

0.4248

0.0439

-0.1280

47

-0.2176

0.4462

-0.0571

-1.1669

0.2709

0.1568

0.7267

-1.5358

-0.6188

0.2869

-0.3985

0.2336

-1.2525

0.6425

0.7744

48

0.6170

-0.4785

0.3287

0.0843

0.6245

0.4148

1.5787

-0.1291

0.2766

-0.1465

0.7791

-0.8748

0.7117

0.2830

1.0702

49

0.1863

-0.6477

-0.9416

-0.0453

-0.6115

0.1133

-0.5303

-0.1435

-0.7246

0.2256

0.6491

-0.4245

-0.2456

0.9015

-0.1909

50

-0.1170

0.2073

0.1129

0.1639

-0.3873

0.0840

0.5187

0.0470

0.8486

0.5176

1.5415

-0.8026

0.4593

-0.4250

0.1724

51

-0.6699

-0.0962

0.0478

-0.6617

-0.9420

-0.2108

0.5690

-1.0639

-0.9195

-0.1015

0.7056

-0.4590

0.3936

-0.5812

-0.1554

52

-0.3864

0.3724

1.0234

-0.3998

0.4640

-0.4031

0.9811

-0.0017

-0.3008

-0.3079

0.0808

0.6064

-0.3620

-0.5102

0.0169

53

-0.3419

0.6180

-0.7015

-0.4521

0.9409

-0.3761

-0.6183

0.3754

-0.4148

0.0639

0.0756

0.0496

-0.2972

-0.7824

-0.0272

54

-0.4702

0.7248

-0.7548

-0.5045

-0.5946

0.4729

-0.7677

0.5141

-0.7282

-0.8148

0.4743

-0.9412

0.0473

0.3057

0.9361

55

0.3134

-0.4806

0.0424

-0.3361

-0.5591

0.5219

-0.3884

-0.7244

0.7985

-0.6424

-0.6748

0.1118

-0.6143

0.5029

0.5738

56

-0.3066

-0.0814

-0.3492

-0.2597

1.0744

0.3807

-0.0867

0.6561

0.6754

0.1343

0.5424

0.7229

-0.2279

-0.2666

0.7704

57

-0.2690

0.8761

-0.6591

-0.2731

-0.1843

0.6480

-0.0862

-0.2534

-0.8301

0.9283

-0.5489

-0.6170

0.1904

0.0839

0.1147

58

-1.0690

-0.5798

-1.1682

0.1241

0.9096

0.5222

0.7820

0.7650

0.6381

1.0048

1.2441

-0.0161

0.6515

-0.0307

-0.3289

59

1.8797

0.9725

-0.7080

-0.2352

-1.5623

0.9338

-0.7218

-0.5415

0.5075

-0.2021

1.0520

0.8990

-1.0948

0.7955

0.8474

60

0.1311

0.7704

-0.1338

-0.6348

-0.3451

0.9652

1.4281

-0.6303

-0.6397

1.3964

0.2692

-0.4326

0.1071

0.6166

0.8656

61

-0.0297

0.4200

-0.7482

1.0102

-0.4065

-1.0598

0.7195

0.1757

0.3351

0.4896

0.0820

-0.1412

0.3663

0.0028

0.3264

62

0.7301

-1.1806

-1.0053

1.0248

-0.0221

-0.1555

0.1624

-1.9328

-0.1305

-0.0014

0.2030

0.1656

-0.8345

-0.8981

0.2113

63

0.8312

-0.9094

-0.3677

-0.0976

-0.7877

0.1788

0.7741

-0.6695

-1.0243

-0.7261

-0.1798

0.7871

0.9354

-0.8405

0.3260

64

-0.7020

-0.5169

-1.0150

0.4282

0.9206

-0.8377

-0.8854

0.4610

0.8726

0.3646

-0.5628

-0.8906

0.8087

0.3850

0.4386

65

-0.4603

-0.3069

-0.4960

-0.6303

0.9176

0.5851

0.0905

-0.5206

1.5402

0.3133

0.4209

0.0178

1.6511

1.0358

-0.2611

66

-0.0332

-1.0580

-1.2584

-0.4629

-0.8533

0.0094

-0.0556

0.5468

0.4994

-1.0266

0.8514

0.7425

-0.0306

-0.8762

-1.1988

67

-0.1618

0.6603

0.2437

0.3335

0.4355

-0.9376

-0.8883

0.5024

-0.9049

0.2345

-0.3430

-0.6104

-0.1524

0.5897

1.0179

68

-0.6921

0.9387

-0.7617

0.2803

0.8798

-0.0273

-0.1391

-0.4988

1.0578

0.0905

-0.0909

1.2399

-0.4223

-0.0011

0.1113

69

-0.5031

-0.4875

-0.8645

1.2498

-0.6254

-0.7764

-0.7054

-0.9503

0.2453

-0.3049

0.7949

0.3119

-0.3796

-0.9701

0.0959

70

-0.1620

-0.6938

-0.7612

-1.1424

0.8316

1.0152

0.7133

0.8244

0.4175

0.8245

0.3794

-0.6728

0.3759

-0.5438

-0.2342

71

-0.9125

-0.8380

0.2639

-0.3810

-0.9083

0.1924

0.6249

1.0800

0.8885

-0.1966

0.1394

-0.3287

-0.6583

0.6242

0.3557

72

-0.8482

-0.8320

0.3890

-0.6519

-0.0663

-1.0137

0.0418

-0.0416

-0.9193

-0.9931

0.8348

-0.6677

-1.0119

-0.6524

0.8153

73

-2.1228

0.7859

0.4325

0.6041

-3.4294

0.6357

0.5557

-0.6421

0.2129

-0.8709

1.0152

-0.8610

-1.1323

0.2324

-0.4267

74

0.1900

-0.4872

0.6581

0.7910

0.6538

-0.3664

0.1160

0.5270

0.2385

0.0346

-0.4465

0.4106

-0.0227

-0.0502

0.1555

75

0.7188

0.5955

0.0923

1.0183

0.8972

-0.9863

0.7732

0.8658

-0.6052

0.5373

0.4008

0.5246

0.9836

-0.2058

-0.2161

76

-0.4340

-0.4168

-0.9283

-0.7385

0.7777

-0.9290

0.6172

0.4244

-0.1657

0.2322

-0.0069

0.0496

-0.0028

-0.1802

-0.6192

77

1.1805

0.7482

0.3619

-0.1471

-1.5226

0.1240

0.6585

0.3802

-0.1426

0.5327

-0.4581

-0.6907

-0.1770

-1.0146

0.2768

78

-0.2834

0.7509

-0.6453

-0.9680

0.6350

-0.4617

0.2589

0.5653

0.4134

0.1542

-0.8538

0.5731

0.4223

0.8756

0.2841

79

-1.1660

-0.0518

-0.0237

1.0426

-0.7418

-0.1332

-1.0979

0.7347

0.1819

0.6020

0.2386

-0.0344

1.4875

0.5941

-0.4005

80

0.2333

0.6250

0.5259

0.7443

-0.7500

-0.2553

-0.4410

-0.2659

-0.6481

0.8000

0.1903

-0.9979

0.6832

-0.2099

0.6823

81

-0.8391

0.9194

-1.0902

-0.2806

0.2799

0.5380

-0.5965

-0.0754

0.6610

-0.0061

0.7181

0.3805

-0.3222

-0.4006

-0.1082

82

0.1097

0.3933

-0.4401

0.9015

0.9007

0.2222

-0.1248

0.1214

-0.5125

-0.2599

0.1714

-0.7610

0.1452

0.1702

-0.4641
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32

33

34

35

36

37

38

39

40

41

42

43

44

45

83

0.6412

1.1342

-0.2584

-1.4019

-0.9138

-0.5513

0.5596

0.6532

0.3024

0.7868

0.1833

0.6011

-0.0855

-0.5204

-0.2359

84

-0.0701

0.3414

-0.4867

0.2754

-0.7591

-0.6766

-0.0146

0.6076

0.0416

-0.5174

0.0273

-0.8574

-0.4349

0.4481

-0.0610

85

-1.2928

0.1809

0.6757

-0.3146

1.1385

-1.1496

0.9486

0.6093

0.7641

-0.3263

0.2143

-0.1187

-0.6991

-0.2669

0.3373

86

0.7021

-0.0196

0.7781

0.6581

0.9866

-0.2874

0.3604

-0.0101

-0.6615

0.2182

0.8906

0.7224

-0.4444

0.2888

-0.4555

87

-1.7049

-1.0190

-0.2209

0.0516

-1.1486

-0.0312

-0.9955

-0.6772

-0.6016

-0.8874

-0.9137

-0.3720

0.7738

0.5551

0.7406

88

-0.7517

0.3850

0.8061

0.7714

-1.0576

-0.9188

-0.9426

-1.1403

-0.0641

0.5498

0.2390

-0.7914

1.1948

0.8902

-0.3680

89

-0.5968

0.4883

0.7072

0.5552

2.0475

-0.3850

-0.8020

-1.3238

-0.4775

0.0142

-0.8553

0.5282

0.8717

-0.7662

-0.6338

90

0.3050

0.6128

0.5417

0.3163

0.8671

-0.2501

0.2400

-0.4525

0.4406

0.3059

1.0170

0.7260

0.6189

0.4596

0.6106

91

-0.7759

-0.2390

0.2403

-1.0860

-0.1397

0.6053

-0.6746

0.5385

-0.8010

-0.7597

0.8590

-0.2802

-0.8812

0.8493

0.4306

92

-0.5119

0.0658

-0.0881

0.4945

-0.7588

0.0437

0.7483

-0.6745

0.4947

-0.0037

0.8724

0.8194

-0.5866

-0.1370

-0.1985

93

1.5275

-0.3593

0.7409

-0.4549

-0.0210

-0.7560

2.3335

0.8752

0.6894

-0.1322

-0.0210

-0.7935

-0.6849

-0.7539

0.6094

94

-0.8078

-0.8090

0.4861

0.4082

0.4187

0.5584

0.1515

1.0492

-0.3244

0.1329

-0.5495

-1.0529

0.0239

0.2503

0.5107

95

0.9473

0.9585

-0.0290

-0.8923

-0.0732

0.0330

-0.8151

-0.0505

0.5039

-0.7247

0.6638

0.9196

0.2732

0.7493

0.6110

96

-2.0025

-0.6241

-0.5126

-0.1969

1.1218

-0.7692

-0.4849

0.9553

-1.1189

1.0186

-0.7250

-1.2478

1.2171

0.4279

-0.0198

97

0.1998

0.5507

0.8431

-0.7693

1.8543

-0.6710

-0.1364

2.8592

0.1640

0.0980

-0.5084

0.7088

0.7566

-0.5130

0.1649

98

0.1606

0.4045

0.9153

-0.6543

0.3831

-0.8624

0.4596

0.3303

-0.0983

0.0593

-0.5824

0.6629

-0.5248

-0.1701

-0.1613

99

0.7377

0.8539

0.5327

-0.4001

0.7475

-0.3382

0.2399

0.1087

-0.8226

-1.0674

-0.8979

-0.8139

0.3203

-0.5397

-1.1304

100

0.6549

1.1069

-0.6159

-0.0222

0.8136

0.0327

2.0573

0.5792

0.0452

0.6069

-0.4012

0.1165

-0.4516

0.2619

-0.9244

Tabela D.6. Valores dos pesos das conexdes entre a primeira camada oculta (120 neuronios) e

a segunda camada oculta (100 neurdnios) da rede Magolall. Coluna 46 a 60. Matriz de pesos

LWI.

46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

—

-0.8708

-0.1973

0.1238

-0.2183

0.5414

0.0066

-1.4163

0.3569

-0.9045

-1.3365

-0.5633

0.4305

-0.5562

-0.7640

-0.1114

-0.1562

-0.1821

-0.4283

0.2232

-0.4867

0.0004

-1.0331

0.3199

-0.2202

-0.8836

0.0361

0.2135

-0.5467

-0.1527

0.2050

-0.4015

0.5444

-0.5040

-0.6894

-0.6039

0.8129

0.2515

0.2677

-0.6593

0.5119

-0.0498

-0.5532

-0.7565

-0.0233

-0.7271

1.0002

-0.8483

0.8146

-0.6878

1.6652

-0.1258

-0.7969

0.0202

1.0875

-0.6450

0.1614

-1.2979

1.0984

1.6195

0.1245

-0.8931

0.0468

-0.2637

0.1526

-0.1022

1.1196

0.0604

-0.6569

0.3873

-0.0789

-0.7828

0.4754

0.2864

0.1538

0.1701

-0.3737

-0.4075

0.4387

0.4359

0.4088

0.4714

-0.0669

-0.5092

-0.5360

0.2358

0.9714

0.4892

-0.5756

-0.0651

0.0334

-1.1547

-0.2616

-0.9878

0.2241

0.3651

-0.0778

0.6183

-0.6643

-0.6257

0.0028

0.0473

1.0123

-0.3643

0.5169

0.3681

0.2922

-1.0585

0.5548

-0.8172

0.3532

0.9735

-0.3891

0.9362

-0.8949

-0.8934

0.6611

-0.6635

0.5703

-0.5383

-0.3883

O ([0 [N [N~ W N

-0.8838

0.1458

0.5216

0.7433

-0.7863

0.7617

-0.7746

-0.3811

0.3558

-0.1712

-0.9868

0.7488

0.7089

-0.2998

0.4242

—
o

-0.7943

-0.5502

0.6160

0.6734

-0.0980

-0.3080

0.0860

0.2380

-0.6029

-1.1964

0.1694

-0.3016

-0.6340

0.2990

-0.3423

—
—_

0.2863

0.6238

0.4741

0.8216

-0.3640

0.2327

-0.0467

-0.4154

-0.8019

1.6581

-0.0424

-0.9948

0.4476

1.0972

0.2884

—
N

-0.7259

1.3290

-0.8860

0.2143

-0.8142

-0.1027

0.0242

-0.9179

-0.0815

-0.3944

0.7720

-0.1263

-1.0420

0.6356

0.7647

—
w

1.3082

-0.3435

-0.5199

-0.1073

0.2772

0.1591

0.1998

0.0372

-0.5808

-0.6123

-0.6747

-0.6623

0.3548

-0.0661

-0.4066

-
'S

0.3125

-0.5163

0.4766

0.3690

-0.1011

0.0319

-0.7853

-0.5710

0.2071

-1.2839

-0.7548

0.9208

0.9143

0.4441

-0.1522

—
(%]

-0.9813

0.8888

0.8925

-0.8469

0.4544

0.5106

-0.5032

-0.4825

-1.0651

0.9684

-0.2004

1.1515

-1.1064

1.0786

0.5902

—
(=)}

1.0900

1.2084

0.5183

-0.1074

0.4481

-0.8665

0.9655

-0.5370

1.0953

0.7499

0.3999

0.8621

0.8979

0.4760

0.8216

—
LN

-0.3781

-1.1511

-0.7402

-0.2997

0.0413

-0.7449

-0.4709

-0.8969

0.1172

0.9435

0.2814

0.7668

-0.4023

0.3126

0.7107

—
co

0.1814

-0.0001

0.5958

0.0527

-1.0381

0.3509

0.7311

0.6274

0.0254

1.6151

-0.9542

-0.2748

0.5316

0.6521

-0.8080

—
o

1.3561

-0.4354

0.6884

-1.0580

-2.4501

1.5672

0.7437

1.4827

-0.4699

0.2635

0.8479

0.1301

0.8809

-0.8143

-0.5016

N
(=]

-0.9364

-0.2465

0.0324

-0.5086

-0.8860

0.4932

0.9958

0.3446

0.1303

-0.6771

-0.7337

-0.6893

-0.4893

1.2335

-0.9747

237



46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

21

-0.3597

-0.7842

0.1870

-0.0997

-0.6930

-0.9014

0.2123

-0.3587

0.5676

0.0545

0.7966

0.8194

0.2377

-0.0463

0.6259

22

-0.8005

-0.7347

0.2149

0.9145

-0.3992

1.1345

-0.0719

1.1457

-0.3298

0.4602

0.2828

-0.5080

-0.5830

0.5513

0.1707

23

0.8837

-0.2662

-0.3272

0.3377

-1.3178

0.9327

-0.8263

0.3612

0.3486

0.4259

0.7187

0.8950

0.5768

-0.3569

0.3916

24

1.0199

0.9400

-0.7875

0.6145

0.5642

-0.1094

-0.4630

-0.0433

0.6908

-0.3383

-0.3582

0.2072

0.1344

0.0847

0.1561

25

-0.0957

-0.7264

0.4138

-0.1819

-0.6960

-0.7993

0.0695

-0.8750

0.4610

0.3712

0.7316

-0.8770

-0.7504

0.5958

-0.3642

26

1.0092

-0.0267

-0.5129

0.6583

-0.3983

0.1242

-0.9012

1.1604

-0.2282

0.7447

0.3044

0.8444

0.0903

-0.2101

-0.3356

27

-0.8966

-0.4824

-0.1023

0.0810

0.5893

-0.6596

-0.0446

0.7153

-0.7710

-1.3853

0.3443

0.3262

-0.5153

-0.8823

-0.4334

28

-0.3191

0.7610

-0.5625

1.0027

-0.9249

1.2922

1.4270

1.6491

0.7448

2.2815

-0.3706

1.8925

-0.3048

0.5194

0.1934

29

-0.7443

0.6970

0.4555

0.9327

-0.9395

0.2872

-0.6408

-0.6856

1.0143

0.1613

-0.4051

0.9039

-0.6367

-0.6948

0.8842

30

-0.8814

-0.8036

0.1869

0.0696

-0.2104

0.8681

0.2733

-0.6902

0.8263

-0.8098

-0.9100

0.6434

-1.0256

0.5216

-0.8625

31

0.4779

-2.9491

1.2936

-0.9174

0.1589

-0.2390

1.4888

0.9544

0.1472

2.0132

0.1742

-0.8112

-0.6325

-0.5151

-0.1726

32

0.1896

0.8069

0.1953

1.0146

0.1563

0.9957

-0.8802

-0.1384

0.1485

0.3333

-1.0922

0.5874

-0.5734

0.4491

-0.5249

33

-0.9328

-0.0010

-0.3415

0.5037

-0.3284

-0.0046

0.7210

-0.7760

-0.4461

-0.3215

-0.3720

-0.6302

0.9204

0.5398

0.5579

34

-0.6230

0.2365

0.4347

-0.5402

0.6655

0.6583

0.3840

0.4450

-0.8293

0.8177

0.4442

-1.4079

1.5141

0.9534

0.4678

35

0.8908

-0.4337

1.0791

0.4145

-0.7068

-0.4298

0.1545

-0.0184

-0.0932

0.1291

0.9391

0.7781

-0.0483

-1.0217

0.5494

36

0.1899

0.4642

0.5708

-0.0168

0.4458

-0.0699

-0.8485

-0.1759

-0.9031

0.6100

-0.5520

-0.6868

0.0102

-0.4349

-0.8741

37

-0.5324

0.3931

0.4994

0.0828

0.4719

-0.2070

-0.1615

-0.9403

-0.2102

0.5785

0.6446

0.3441

-1.1291

0.9052

0.5089

38

0.3361

0.2814

0.3421

-0.5728

-0.2122

0.0385

0.1036

0.3948

-0.3397

-0.1594

-0.1674

0.2935

0.1153

-0.1045

0.1315

39

-0.1961

-0.1243

-0.6829

1.5747

-0.8038

-0.3657

-0.4557

-1.1822

0.2834

-0.0010

0.5757

0.6876

-0.4527

0.6146

0.8013

40

0.3796

0.9887

0.6394

0.1212

-0.0006

0.1768

0.5018

0.5623

0.0865

-0.3923

-0.6890

0.7010

0.1899

-0.7838

0.0083

41

0.2479

0.7444

-0.1190

0.4983

-1.3073

-0.4572

0.0851

0.2490

-0.6402

0.2488

-1.0573

0.2031

-0.9798

1.2713

0.2067

42

0.8142

-0.7752

-0.4698

-0.2359

-0.3759

-0.9403

0.7446

0.8339

0.4967

0.0116

0.1414

0.1561

-0.3323

0.6077

0.3985

43

-0.2267

0.4039

0.4396

-0.9403

0.8376

-0.8176

0.6324

0.6937

-0.3560

-0.5133

0.3593

1.2369

-0.6602

1.8101

0.7765

44

0.2175

0.5965

0.6674

-0.9533

0.2427

0.6553

0.6290

-0.1748

0.6617

-0.1263

-0.7642

-1.0104

-0.7273

-0.2757

0.8759

45

0.2955

-0.1555

-0.2179

-0.1661

-0.2295

0.2468

-0.7960

-0.6101

-0.3876

-0.5525

-0.2671

-0.8621

-0.7821

0.7356

-0.3558

46

0.7788

-0.8788

-0.3508

-0.9203

0.9316

0.0806

0.2524

0.2891

-0.8078

0.8024

-0.5816

0.2567

0.3605

0.2596

0.4572

47

0.3794

0.5233

0.9684

-0.0952

1.2291

-0.6710

0.8853

-0.5337

0.4685

-0.0533

-0.2876

-0.4731

0.4659

-0.3111

-0.2244

48

-0.7961

0.0996

0.8729

0.3538

0.7944

0.4668

0.4345

0.1744

-0.2111

1.0797

-0.4299

-0.0961

-0.1301

1.0426

0.1478

49

-0.7095

1.0236

-0.0551

-0.8946

0.1322

0.9111

0.5528

0.9951

0.3980

0.9350

-0.2493

0.7163

0.5434

-1.0197

-0.4365

50

-1.1531

1.3849

-1.0233

0.2445

-0.6492

0.7558

0.6764

-0.7465

0.9487

0.3761

0.2641

1.0801

0.4754

-0.7482

0.4858

51

-0.4798

0.5701

0.8346

1.0307

-0.0878

0.5388

0.4010

0.1214

0.3670

-0.1704

0.6727

0.7001

-0.3043

0.5516

0.1988

52

-0.6078

0.1838

-0.3252

-0.0726

-0.8718

0.3368

0.9261

0.7672

-0.8885

0.2594

-0.5828

0.6276

-0.7722

-0.2185

0.6998

53

-0.8573

-0.6608

-0.8249

-0.5862

-0.3720

0.5228

-0.1591

-0.8631

0.0975

-0.4257

0.0927

0.3257

-0.7826

0.0490

-0.3623

54

0.4326

-0.0199

0.2643

0.6068

-0.3021

0.5370

0.8781

-0.2246

0.1264

-0.3226

-1.0371

0.0787

0.5091

0.8743

-0.9118

55

-0.8317

0.2157

0.1358

-0.3250

0.6742

-0.0391

-0.2934

0.4005

0.9138

0.7041

-0.1558

1.0037

0.8901

0.2786

-0.8496

56

-0.1103

0.5556

0.9445

0.0427

0.4341

-0.9966

0.5756

-0.1592

0.7787

-0.5729

0.6875

-1.1232

-0.1679

-0.5906

0.9083

57

-0.5349

0.7230

0.4976

0.5036

0.4855

-0.8097

-0.1922

-1.0708

0.4020

0.1461

-0.8029

-0.4866

0.5374

-0.4475

-0.2647

58

0.9980

-0.4420

0.2408

-1.2419

-0.8205

-0.7354

-0.5028

0.6544

1.3967

-0.8515

0.9879

-0.4429

0.7745

-0.2902

-0.0946

59

0.8656

-0.4753

0.6785

1.0967

-0.6092

0.5845

0.8762

-0.2101

0.8083

-0.2072

-0.0461

0.8709

-0.6126

1.0028

-0.8525

60

-1.1281

-0.6084

-0.3107

-0.3475

-0.7879

-0.3632

0.4873

0.6829

0.8061

-0.3156

0.0547

-1.0394

0.2902

-0.1426

0.8839

61

0.5682

-0.6656

0.8198

0.3238

-0.0804

-0.4043

0.0334

-0.5825

0.9466

0.0861

-0.3940

-0.6543

0.4469

-1.1141

0.8641

62

-0.3807

-0.3720

-0.1848

0.3240

2.4648

-0.1577

0.5981

-0.6481

-0.6032

0.8351

0.2837

-0.3770

0.1771

-0.8739

0.0373

63

0.5922

0.8700

-1.0300

-0.3237

0.2071

-0.7942

0.3436

0.6408

0.1154

0.2689

0.2755

0.5196

-0.8488

-0.1838

0.5513

64

1.0527

0.2348

0.2801

0.4922

-0.6791

0.2354

0.5507

-0.8467

0.1520

-0.5416

-0.1367

0.8069

-0.4034

0.5053

0.5980

65

-0.5397

-0.2361

0.3886

-1.0393

-0.0229

-0.4539

1.1290

-0.5979

-0.5180

1.1463

-0.5317

-1.1152

0.9670

-0.9005

0.1820

66

0.6297

-0.0391

0.0649

-0.8961

0.1768

0.0574

0.9177

-0.4278

0.5554

0.3417

-0.6729

-0.5049

0.8602

-0.8170

0.8270

238



46

47

48

49

50

51

52

53

54

55

56

57

58

59

60

67

0.4706

0.1374

0.5889

0.3694

-0.7256

0.2448

0.7242

-0.6632

0.7377

-0.2287

-0.9360

-0.9210

-0.3446

0.1407

0.7426

68

0.1853

-0.1353

-0.1497

0.0090

-0.2497

0.1496

-0.7370

0.0791

-0.6282

-0.5131

0.7506

0.3767

-0.4504

-0.8468

-1.0406

69

-0.1727

-0.4585

0.0470

-0.0570

-0.2815

-0.9018

1.0282

-0.6231

-0.8405

-0.4170

-0.5743

-0.1959

-0.5983

-0.7158

1.0106

70

-0.2044

-0.2065

0.6237

0.0353

-0.0835

0.7853

-0.5848

-0.3013

-0.1995

-0.4448

-0.8208

0.0442

-0.2169

0.7911

0.1603

71

-0.4259

0.4855

0.4100

0.3472

0.2798

0.8485

0.1451

0.1134

-0.6527

0.2257

-0.3996

-0.0253

-0.2826

-0.1565

-0.6773

72

0.8002

-0.0905

-1.0820

0.3325

0.0419

-0.2599

-0.4157

-0.1980

-0.2647

0.1422

0.9793

0.2109

-0.1536

-0.2830

0.4911

73

0.0174

-1.1751

1.0292

1.6908

0.3468

2.1451

-0.8249

-0.4299

0.8498

-3.7249

-0.4246

1.3015

1.0753

0.2787

-0.0848

74

-0.2713

0.9831

0.2159

-0.1916

-0.6254

0.9314

0.5589

0.3502

0.1629

-0.5191

-0.5416

-0.6770

-0.4424

-0.0601

0.0456

75

0.0995

0.5423

-0.6962

-0.1203

-0.4667

-0.2216

-0.6428

-0.5460

0.4387

0.2011

-0.5690

0.1134

0.1157

0.2299

-0.8041

76

0.0717

0.6594

0.4540

-0.4573

0.5813

-0.6032

1.0723

-0.2720

0.3848

0.5507

-0.7405

-0.6104

0.7880

0.0563

0.2900

77

-0.9855

0.3039

0.1690

1.0733

-1.0473

-0.6461

-1.1649

-1.3307

0.5896

-1.2389

0.7892

-0.1063

-1.1948

-0.8633

0.8255

78

0.3677

0.2002

-0.4385

0.0144

-1.0686

0.7382

0.7565

-0.3685

0.0591

0.8530

-0.4105

-0.5656

-1.4399

0.8758

-0.0163

79

-0.0911

-0.4832

0.1979

-0.7814

-1.7010

0.0958

0.7639

0.7058

0.6752

1.2308

0.2213

-0.1570

-0.5662

-0.7938

0.8656

80

0.4969

0.4243

-0.8383

-0.4972

0.6653

-0.9941

0.4513

0.9585

1.1097

0.5226

-0.5899

0.7759

-0.3080

0.5949

0.8324

81

1.0561

0.1640

0.3451

0.1527

0.3606

-1.0631

0.1668

0.3609

0.7153

-0.1478

-0.8589

0.0490

-0.8317

0.9141

0.2636

82

0.2101

0.3986

-0.8075

0.8128

0.3225

-0.1557

0.1684

-0.3707

0.6009

0.3504

0.0800

0.1751

-0.3733

0.2393

1.0342

83

0.1719

0.5343

-0.7430

-0.1734

0.1335

0.7820

-0.1728

0.0033

0.8094

0.0876

-0.1736

0.2595

0.8179

-0.3124

0.1143

84

-0.7065

0.0064

-0.1899

0.2732

-0.5340

-0.8360

-0.8488

-0.0837

0.8206

-0.7004

0.2860

0.6652

0.8508

-0.8848

-0.2621

85

0.6262

-0.7655

0.4364

0.4992

0.7237

-1.2547

-0.6610

0.4416

0.5552

0.5859

-0.1869

-0.0941

-0.7278

0.1793

0.1555

86

-0.3555

-0.2660

-0.3516

-0.1898

0.0768

-0.8343

0.6262

-0.7238

1.0138

-0.7870

0.6322

-0.4706

0.5956

-0.6256

1.0067

87

0.6785

0.4645

-1.0468

-0.4755

1.2356

-0.5091

-0.2572

-0.3277

0.1687

0.2548

-0.2038

0.5571

0.2210

-0.5467

-0.7355

88

0.6406

-0.5405

-0.9020

0.0001

0.0572

0.5213

-0.2879

-0.6251

0.8778

0.4552

1.0868

-0.6847

0.5602

0.0138

-0.9228

89

0.5665

-0.9851

-0.5459

-0.0100

0.8595

0.3287

0.5620

-1.8492

0.2062

2.2388

0.4850

-1.8095

0.5389

-0.1414

-0.3145

90

1.1794

-0.4622

-0.6036

0.1622

0.2964

-0.1703

-0.6934

0.4344

0.8912

-0.6793

1.0119

0.0215

-0.7976

-0.8501

-0.0226

91

0.6453

0.2035

-0.7970

0.1213

0.8669

0.9017

-0.1503

0.1161

-0.6941

-0.2726

0.3281

-0.1076

0.6835

0.7918

-0.9097

92

0.5909

0.0290

-0.2217

-0.1855

0.7823

0.5157

-0.7557

-0.8345

0.4991

1.0018

-0.9359

-0.1808

0.4678

0.9027

-0.4580

93

0.9463

-0.8249

0.7253

-0.0302

0.3872

-1.8193

-1.3613

-1.3141

0.4440

2.0390

0.5721

0.5480

0.8161

-0.8820

-0.4618

94

0.1558

0.1731

-0.5881

0.6153

-0.1898

-0.0141

-0.7958

-1.0467

0.5743

-1.0162

-0.0608

0.6398

-0.0978

-0.2001

-0.6927

95

-0.9032

0.2778

0.8262

0.4593

-0.2199

0.7986

0.2099

0.4972

-0.8602

-0.0679

-0.9140

0.9537

-0.6714

0.5509

-0.5007

96

0.5180

-0.8376

-0.0525

-0.4530

-0.9328

-0.6519

1.2350

-0.1730

0.5537

-0.9242

0.0240

-0.7798

-0.4220

0.9237

0.3096

97

-0.4859

1.1343

0.6902

0.9340

-0.4905

1.6344

-0.2929

0.4281

-0.2192

1.8165

-0.3844

-0.6500

0.1129

0.3954

0.5484

98

-0.9924

0.3382

0.2440

0.5790

0.3982

-0.4696

0.5239

-0.1586

-0.0576

0.0531

-0.9905

0.4321

0.4873

0.3627

-0.4611

99

1.0896

-0.5448

-0.9902

-0.5418

-0.7513

0.8363

0.6875

-0.0775

-0.2401

-0.0608

0.3416

-0.1408

-0.3935

0.2220

0.6210

100

0.4006

-0.3391

1.0614

-0.8144

0.5837

-0.9920

1.2159

-0.5480

-0.5394

1.4044

0.4804

0.6659

-0.0512

-0.1553

-0.4878

Tabela D7. Valores dos pesos das conexdes entre a primeira camada oculta (120 neur6nios) e

a segunda camada oculta (100 neurdnios) da rede Magolall. Coluna 61 a 75. Matriz de pesos

LWI.

61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

0.4287

0.0785

-0.6781

-1.0366

0.6308

0.5440

-0.3693

-0.1207

-0.2148

0.1818

0.5150

0.3806

0.1774

-0.3303

-0.8781

-0.6403

-0.4617

-0.5280

0.4647

-0.0717

-0.3683

0.9507

0.5998

-0.9193

-0.3930

1.0350

-1.0284

0.7502

0.7909

0.3714

0.8852

-0.3765

0.2892

-0.6894

-0.7329

-0.3617

0.6180

-0.6358

0.0613

-0.2383

0.4377

0.2872

0.6318

-0.6680

-0.3261

S~ w N

1.4917

0.7328

-0.5356

1.0874

0.4039

1.0135

-0.1433

-1.1978

1.1157

2.3084

0.0239

-0.5457

0.8317

0.2307

-0.7274

239



61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

-0.1230

0.3253

-0.2556

-0.0605

0.6968

-0.5677

-0.8086

0.0584

-0.6856

-0.8499

-0.1106

0.2817

0.4812

-0.5930

1.0010

-0.5293

0.0953

0.4010

0.2543

0.4476

0.2807

0.1648

0.0649

-0.0555

-0.0196

0.4342

0.6418

-0.6160

0.8704

0.1951

0.8516

-0.5995

-0.2216

-0.6913

0.9020

-1.0193

0.4632

0.7486

-0.9659

-0.1432

0.7941

0.5181

0.6299

0.9195

-0.6762

0.5168

-0.1994

0.5315

0.7280

-0.7254

0.2801

-0.6113

-0.7303

-1.0320

0.3232

-0.1388

0.6767

0.8834

-0.9226

0.0842

o ([0 |\ | [

-0.0469

0.1093

0.3782

-0.5908

0.4501

0.7589

-0.2284

-1.0227

0.8161

0.4455

1.0353

-0.4723

0.9448

-0.8617

-0.7229

10

0.0583

0.3982

0.1130

0.4136

0.6448

0.8671

0.5303

0.0837

0.2361

0.1578

0.1266

0.0670

0.8115

0.3734

0.1502

-0.0995

0.3006

0.1904

-0.2195

0.6515

0.3585

-0.6338

0.5524

0.4591

0.7057

0.6076

-0.9305

0.9186

1.3451

0.0874

12

0.5820

-0.5799

0.1485

-0.3964

-0.4544

0.1412

0.6660

-2.6044

0.2556

-0.7191

0.3180

-0.0290

0.0175

-0.4178

0.7365

13

0.2244

0.3758

-0.1033

0.8440

-1.1216

-0.8482

0.1489

0.7895

-0.6408

0.3104

0.2414

-0.0262

-0.4713

-0.8469

-0.1293

14

-2.1313

0.8517

0.5383

0.1968

0.3582

0.0217

-0.0941

0.0541

0.9553

-0.1525

0.2655

0.5372

-1.6189

-2.1082

-0.3702

15

0.6742

-0.7567

0.0337

-0.6526

0.8313

-0.9731

0.0766

0.1834

0.1043

-0.9514

-0.0285

0.0818

-0.4903

-0.2146

-1.3605

16

-0.8397

-0.1380

-0.4451

0.9004

0.6283

-0.7273

-0.1924

0.7876

0.9296

-0.4841

0.7358

-0.4852

-0.3154

-0.3682

-0.6321

17

-0.6690

-0.2003

-0.9194

0.4435

-0.5855

-0.1909

0.1332

0.5010

0.5741

-0.6110

-0.3934

0.5765

0.6011

-0.3032

-1.2075

18

-0.8479

0.3205

0.4975

0.6461

0.3960

-0.5362

-0.2705

-2.1474

0.1762

0.7530

-0.0093

-0.8434

-0.4036

-0.3638

1.1148

-0.6583

-0.6575

-1.0180

1.3250

0.3127

1.3057

0.0087

-0.3509

0.0627

1.4987

0.7540

0.9232

-1.0158

-0.8365

-1.1127

20

0.0166

-0.0538

-0.3156

-0.8128

-0.7319

0.6049

-0.0447

0.8512

-0.8640

0.4791

-0.7242

0.5813

-0.4662

-0.4117

0.5497

21

0.7257

-0.4907

-0.9093

1.0252

0.8357

0.5270

0.8145

-0.0799

-0.5391

-1.2790

0.0900

-0.0450

0.1626

0.9520

0.0279

22

0.5360

0.5222

-0.5828

-0.2837

-0.3572

-1.0132

0.0624

-0.3409

0.7743

-0.2963

0.8485

-0.4270

-0.3261

0.8386

-0.4185

23

0.1098

-0.6245

0.6693

0.9671

0.0363

0.4924

-0.4906

-0.6710

-0.2756

-0.4780

-0.5017

0.7117

1.4450

0.3381

-0.6302

24

-0.3262

0.9372

0.5229

-0.5790

0.8799

-0.9475

0.1873

0.3726

-0.5757

-0.0953

-0.2402

-0.5244

-0.9849

0.3367

-0.2850

25

-0.1922

0.7599

0.2407

-0.1361

0.7790

-0.9395

0.9462

-1.0303

-0.6706

0.4732

0.0768

-0.8743

-0.5633

-0.1477

0.2256

26

0.6752

-0.6072

-0.7413

-0.3618

0.0876

0.3070

0.4483

-0.2065

0.1616

-0.1138

-0.8122

0.6923

0.5202

1.7412

-0.2334

27

-0.5009

-0.7062

0.6193

-0.3612

-0.8909

-0.3943

-0.9085

-0.2684

0.6900

-0.1807

0.6809

0.4317

0.0111

-0.1222

0.5256

28

-1.9067

-0.3682

-0.3093

0.6313

-0.3408

-0.2721

-0.6553

3.2061

-0.4913

0.2066

-0.2936

0.7282

1.7477

0.1468

-0.4058

29

0.8570

-0.7847

0.6338

0.5753

0.4699

-0.9255

0.7026

1.1792

-0.0228

0.3216

0.4952

0.5771

-1.0988

0.0302

-0.5296

30

0.4185

-0.0293

-0.4681

-0.3711

0.7047

-0.6700

0.6797

-1.1190

-0.2077

-0.2999

0.3552

0.4739

-0.4818

-0.2014

-0.4575

31

-0.0224

-0.4323

0.2126

0.8201

0.1515

-0.8122

-0.6582

1.7894

0.2828

0.4736

0.6416

0.3246

0.1895

0.5499

-0.1593

32

0.8294

-0.2494

0.7588

0.1538

0.4198

-0.5857

0.0954

-0.3896

0.0791

0.3227

0.2257

-0.8409

0.4346

-0.4576

1.0434

33

0.0131

-0.5511

-0.2623

0.6765

-0.1012

-0.8857

-0.6339

-0.4714

0.7600

0.4112

0.8683

0.7065

0.9636

0.4013

0.3167

34

0.8536

0.2526

0.4705

-0.3500

0.1428

-1.0351

-0.1728

0.3305

1.1591

0.0994

-0.1394

-0.2557

0.6519

0.6511

0.8518

35

-0.4199

1.0449

0.1646

0.4321

0.7886

0.1917

-0.9133

0.6484

-0.4870

0.0208

-1.2715

-0.0938

0.2165

0.8928

0.2953

36

0.7504

-0.7848

-0.1876

0.8274

0.4180

0.4428

-0.3298

0.6437

-0.5963

0.7459

0.8908

0.1640

-0.7540

0.6931

-0.7824

37

-0.4234

0.7283

-0.8655

-1.0248

-0.8678

-0.4332

-0.4728

0.4813

-0.2478

-0.6773

0.0267

0.7002

1.6218

-0.5182

-0.6646

38

-0.1341

0.0090

-0.6788

0.9129

0.6990

0.1785

0.4464

-0.5599

0.4173

0.0506

-0.3749

0.9519

-0.5218

0.4279

0.2762

39

-0.2906

0.9748

0.7177

-0.0684

0.5251

0.1197

-0.4256

-0.3806

-0.9256

-0.0936

0.9897

-0.1443

0.8813

-0.4116

1.1890

40

0.8934

0.0929

0.4132

0.4256

-0.8531

0.0720

-0.1529

-0.3394

-0.5198

0.3399

0.5203

-0.7946

-0.2822

-0.5165

0.5218

41

0.7905

-0.2049

0.4716

-0.7489

-0.0722

0.7322

-0.0292

0.5354

-0.6362

0.6771

0.8609

0.3677

0.1919

-0.1584

-0.4539

42

0.3424

0.5231

0.1699

-0.2506

-0.9800

-0.6319

0.6461

-0.0535

0.6458

-0.4162

-0.0317

-0.4925

0.9718

-0.3362

-0.7398

43

0.4300

0.8635

0.0399

-0.7465

-0.0042

0.1897

0.4438

-1.2078

0.2763

0.9229

0.3084

-0.6428

-1.6820

-2.2023

0.7307

44

1.3169

-0.7822

0.6952

-0.7382

-0.0615

-0.8632

0.4963

1.0424

-0.2951

-0.2926

-0.0668

0.6532

0.8412

1.0327

0.0271

45

-0.0488

-0.4230

-0.3486

0.1400

-0.0692

0.7731

0.1678

-0.2599

-0.7775

0.2126

-0.1227

-0.5145

0.2311

0.1442

0.3242

46

0.4149

0.8550

0.8459

0.8402

-0.8181

-0.3212

-1.0572

-0.4873

-0.6332

-0.2565

0.6527

0.9046

-0.2754

-0.5887

0.7841

47

0.3721

-0.4946

0.6287

0.6917

0.3153

0.7051

1.2418

-1.0776

-0.1958

-0.0259

0.5665

0.5322

-0.3957

-0.1663

0.5822

48

-0.8237

-1.0638

-0.4722

-0.6796

-0.7943

0.2179

0.9923

-0.2150

-0.5681

1.5917

1.0280

-0.6955

-0.1447

0.6970

-0.5702

49

-0.9797

-0.8891

0.6380

1.1905

0.8908

-0.2338

0.6544

0.7415

0.5403

0.3146

-0.0925

1.0893

0.1697

0.9793

0.5908

50

0.2262

-1.0038

0.4097

-0.3896

-0.5557

-0.2401

-0.4543

-0.4144

-0.5085

-0.5720

-1.2596

0.4166

0.6632

-0.5756

-0.6528
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61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

51

-1.0250

-0.5651

0.5186

0.0734

0.1689

0.1084

-0.3230

0.3982

0.3248

0.2288

0.9420

-0.7517

0.1194

0.4163

-0.6512

52

-0.9284

-0.3868

-0.0836

-1.1293

0.6376

-0.5139

0.4615

-0.6323

-0.9928

0.8276

0.9744

0.0964

-0.5549

0.4911

-0.7372

53

-0.5895

-0.0102

0.1473

-0.4817

-1.0461

0.5513

0.5497

0.5527

0.6531

-0.9498

0.3341

0.8390

0.0625

-1.0382

0.3198

54

0.2623

-0.5714

0.7043

-0.9750

0.3732

0.4474

0.3797

0.5224

0.7673

-0.1155

0.5409

-0.8092

-0.1548

0.2579

-0.1342

55

-0.6606

-0.0947

-0.7939

-0.2191

0.3476

1.0528

0.4794

0.0718

0.8414

-0.8246

0.4072

0.3167

-0.1690

0.1665

0.9193

56

0.7486

-1.0272

0.8190

-1.0014

0.3800

0.2554

0.2506

-0.1132

-0.1221

0.5651

0.7254

-1.0468

1.0888

-0.3945

-0.2637

57

0.4741

0.2008

-0.0433

-0.2476

-0.1692

-0.1871

1.0208

-0.1956

-0.3832

0.7917

0.5550

0.0114

-0.3380

-0.8195

0.9861

58

0.4687

0.9206

0.6075

0.4254

-0.4573

-0.2748

0.5393

0.2298

0.4326

-0.1304

0.8033

-0.7818

0.2298

-0.0362

-1.8407

59

0.6311

-0.8411

0.2922

-1.2087

-0.5726

-0.2381

-0.0989

1.0163

-0.5401

-0.6894

-0.6794

-0.2085

-0.7951

-1.3612

-1.0880

60

0.3612

0.5000

-0.8020

-0.5911

0.8329

-0.3006

0.9081

-0.3182

-0.4012

-1.3292

-0.7860

0.4508

0.8256

0.1568

0.4279

61

-0.7752

-0.6121

-1.0835

-0.4962

-0.0220

-0.2747

-0.9090

0.4848

0.1414

0.3191

-0.9328

-0.7783

0.7006

0.0715

0.4413

62

-0.6111

-0.3655

0.2024

-0.8737

-0.6619

0.9901

0.3556

-0.9730

1.2890

1.2331

-0.8836

-0.6480

0.9886

-0.3147

0.2376

63

-0.3973

-0.7894

-0.3075

-0.8064

-0.0307

-0.3184

-1.1092

-0.9097

0.9058

-0.9787

0.7188

-0.3497

0.5408

-0.9709

0.4644

64

0.7121

-0.3746

-0.5855

0.6870

0.3454

0.5621

-0.5126

0.8488

0.1279

-0.0804

-0.4762

0.3452

0.1345

-0.8551

0.6822

65

0.4081

-0.8677

-0.1385

-0.0373

-0.9922

-0.7188

-1.1423

0.3906

-1.0047

-0.4711

-0.2402

-0.1144

0.8466

0.3792

-0.5563

66

-0.6291

-0.4639

-0.9756

-0.5495

-0.7854

1.0272

-0.6885

-0.2500

0.9668

0.4682

0.3526

0.2137

-0.1155

-0.0592

0.4295

67

0.4459

-1.0200

-0.3780

0.2690

-0.2659

-0.2154

0.1335

0.8005

-0.6041

0.9152

0.2595

0.1316

0.0880

0.7204

0.9048

68

-0.8766

-0.0604

0.6137

-0.0490

1.0948

-0.3981

0.0056

-0.6178

0.2889

-0.4308

0.8972

0.0347

0.7851

0.5286

0.1993

69

0.6169

-0.4575

0.4058

-0.7755

-0.3386

-0.2743

-0.3356

-1.0195

0.0864

-0.2148

-0.6921

-0.1957

-0.0473

0.9114

-0.1868

70

-0.4833

0.2952

-0.6942

0.1893

0.8777

-0.1229

0.8605

0.6556

0.1913

0.6742

0.8406

0.8250

0.3345

-0.5666

0.0931

71

0.1937

-1.0259

-0.6360

0.8035

0.6979

-0.3032

0.1644

-0.7153

-1.1296

0.1913

0.9793

0.4735

0.9675

-0.6357

-0.6229

72

-0.1275

-0.3934

-0.1374

0.7057

-0.3772

0.1853

0.4157

0.0737

-0.0241

-0.1885

0.3753

-0.0990

-0.8542

-0.2963

0.1427

73

2.2733

-0.4639

-0.6242

0.0442

0.3585

0.5343

-0.9337

0.2645

-0.0964

1.3858

0.3124

-0.1290

-2.5948

0.1558

1.6318

74

1.8152

0.6818

-0.9228

-0.2675

0.3033

0.1856

-0.0221

-0.5306

-0.7550

-0.5010

-0.6429

0.1115

0.5747

0.8954

0.0036

75

-0.2415

-0.8964

-0.9580

0.9700

0.0155

0.2298

-0.2814

0.5769

0.6171

-0.7920

-0.5623

-0.4103

-0.4334

-0.5428

0.8022

76

0.9245

0.1191

-0.4734

-0.1048

-1.0193

0.7555

0.3839

0.5689

-0.8226

0.3084

-0.9716

-0.2893

-0.8101

-0.6330

-0.2297

77

-1.0335

0.9058

1.0998

-0.6191

0.7989

0.7269

0.1654

0.1083

-0.7719

0.7070

-1.2171

0.3038

-1.5981

-0.4699

1.0345

78

-0.4302

-0.6621

-0.6852

-0.4275

0.7341

0.2424

0.8121

0.4110

0.8498

0.9737

-0.6063

0.5523

0.7890

-0.2489

-0.1703

79

0.2732

0.4126

0.8686

0.7738

0.6210

0.7552

0.2911

0.4473

-0.2853

-1.1666

-0.8782

0.2200

-0.0330

1.0743

-0.0185

80

0.3432

-0.4987

-0.5675

-0.2307

0.3506

0.1891

0.8654

-1.1407

0.3111

-0.8999

-0.8413

0.6464

-0.9466

0.0148

-0.0646

81

-1.1457

0.6421

0.8319

-0.8886

-0.5608

0.0880

0.1656

-0.6948

0.7414

-0.5484

0.1807

-0.6406

-1.1542

-1.1240

-0.4132

82

0.2371

-0.2207

0.2970

0.1547

-1.2110

0.1753

-0.7905

0.1593

-0.9970

0.5716

0.7517

0.5534

-0.1576

0.2792

0.6066

83

-0.6035

-1.0820

-0.5165

0.7635

-0.3349

-0.6973

0.9402

-0.2561

-0.7423

0.6681

0.8006

0.8281

0.3089

0.4501

0.8750

84

0.3743

0.6886

-0.5019

-0.7491

0.8619

-0.0379

-0.9435

-0.7484

-0.8248

0.6722

-0.0455

0.4899

-0.0381

-0.6252

-0.5356

85

1.0383

0.7542

-0.0348

0.0180

-1.1056

0.5650

-0.6012

-1.1712

-0.0621

0.1420

0.0308

-0.5030

0.5047

0.0139

0.7308

86

0.2070

0.2385

-0.5684

-0.3406

0.2481

0.1472

-0.4706

-1.0146

-0.8606

-1.0427

-0.8593

-0.7507

-0.4091

0.6037

0.4529

87

0.2249

-0.4704

-0.9189

0.2189

0.8792

-0.3537

0.8205

0.4151

-0.7027

-0.0840

-0.9476

0.8893

0.7879

-0.4979

0.1627

88

-0.0157

-0.5902

-0.5734

-0.3865

-0.7345

-0.6745

-0.2628

0.5684

-0.4873

-0.4311

-0.9937

-0.0321

-0.2906

-0.5045

0.8144

89

0.1072

0.6134

-0.7476

-0.9613

-0.2081

-0.8932

-0.2543

-0.8343

-0.6516

0.0274

0.4529

-0.3507

-0.2934

1.3724

-0.7015

90

0.9392

-0.5049

0.8718

-0.1785

0.1896

-0.2486

0.0443

0.4383

-0.8993

0.6591

-0.9158

-0.8231

0.8463

0.7357

0.1960

91

0.1111

-0.9204

0.6404

-0.0703

-0.0761

-0.8706

1.0608

0.3299

0.6776

0.8448

0.8897

-0.9776

-0.4066

0.2103

0.8172

92

-1.5445

-0.5911

0.8369

-0.9003

-0.1098

-0.6174

0.4274

-0.3716

1.2041

0.6522

-0.8061

-0.2011

-1.0414

-1.0859

-0.1802

93

-3.5270

-0.2400

0.1437

0.4456

-0.8971

0.5730

-0.3505

1.0184

1.0395

-1.2390

0.5943

-0.4829

1.0254

-2.1667

0.5605

94

0.1152

-0.1222

0.4180

-1.0163

0.4757

0.1515

-0.1502

0.2952

0.0991

-0.9976

0.6150

-0.9157

0.0598

-0.4214

0.1498

95

-0.9742

-0.4729

0.0315

-0.6326

0.5693

-0.7020

0.1088

-0.6833

-0.5441

0.1867

-0.6605

-0.5693

0.1462

-0.5930

-0.0631

96

0.5422

0.1091

0.4611

-0.6892

-0.3734

0.5802

0.2301

2.3994

-0.0979

-1.9709

-0.9501

-0.4205

-0.7831

0.3601

-0.1078
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61

62

63

64

65

66

67

68

69

70

71

72

73

74

75

97

1.0529

0.1228

-0.3147

0.6944

0.9657

-0.8549

-0.2153

1.1747

-0.1503

-0.5934

-0.7907

0.8014

1.5970

1.3046

-0.1299

98

-0.9277

-0.1052

-0.8434

-0.5225

0.4849

-1.1205

0.7611

1.1624

0.1477

0.0727

-0.3398

-0.2430

0.7955

0.2280

0.0472

99

-0.3831

0.7284

-0.5160

-0.8206

0.7400

1.0940

0.8018

-0.8395

0.9414

0.3752

-0.0440

-0.2440

0.7927

0.1016

-0.8527

100

0.4268

0.4311

0.8513

0.4899

0.2937

-0.0323

-0.3999

0.0044

-0.0151

0.5978

0.7201

-0.0233

0.8672

-0.9419

1.4771

Tabela D8. Valores dos pesos das conexdes entre a primeira camada oculta (120 neur6nios) e

a segunda camada oculta (100 neurdnios) da rede Magolall. Coluna 76 a 90. matriz de pesos

LWI.

76

77

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

90

—

-0.6421

0.2376

-0.6523

-0.2616

0.9844

-0.4176

-0.0716

-0.0556

-0.8872

0.1066

-0.6743

-0.6681

-0.5735

0.7836

-0.7026

0.3005

0.7256

-0.1879

0.1887

0.9155

0.4146

-0.2846

0.6049

-0.7751

-0.3315

0.8693

-0.0871

-0.5032

0.4191

-0.9871

-0.3575

-0.3966

0.0363

0.7099

-0.3308

0.5129

-0.2228

-0.9911

-1.0274

-0.1256

0.0778

0.3847

0.3634

-0.2445

0.7092

1.2020

-0.4614

-0.1116

1.6238

0.4595

-0.3406

-0.5708

-0.2015

0.9323

-0.6872

-0.4369

-0.6789

0.7885

1.1111

-0.0548

-0.5185

-0.2384

-0.3167

0.1730

0.2656

0.0987

0.4467

0.8811

0.1510

0.8708

-0.8101

-0.2599

-0.1503

0.5572

-1.1064

-0.3812

0.5081

0.3939

0.5354

0.2808

0.4493

0.0515

0.0049

-0.5318

-0.5863

0.4431

-0.5378

0.2927

0.0667

-0.2508

-0.0480

0.3812

-0.0880

-0.3257

-0.8147

0.1654

0.1894

-0.6870

0.0307

-0.8869

-0.5570

0.2771

0.3878

0.8003

0.5306

-0.2265

0.3332

0.5593

0.8043

0.2451

-0.0728

-1.1740

0.3150

-0.6596

-1.0074

-0.3951

0.6041

0.5445

0.2202

-0.8265

O [0 [N (N ||~ W

0.0012

0.9989

0.5700

0.7644

-1.0496

0.4259

0.4118

-0.7011

-0.1848

0.6351

0.8819

0.8186

0.0379

0.5771

0.3978

-0.1006

0.2403

-0.8570

0.7948

0.3301

0.1388

0.8005

-0.8525

-0.0140

-0.1450

0.9151

0.0101

0.5078

0.4356

0.5885

0.7303

-0.4292

-0.3420

-1.0402

0.6573

-0.6074

0.6978

-0.2076

-0.5153

-0.2008

0.6916

-0.0712

0.6760

1.0433

0.8233

-0.6851

-0.9443

1.1625

0.3171

0.4742

0.5527

-0.4655

0.2262

1.1016

0.1027

0.9711

-0.9565

0.1752

-2.2667

0.5187

0.4807

0.0838

-0.3535

-0.3377

0.6471

0.2695

0.9259

-0.4631

-0.3961

0.8465

1.0441

-0.0405

-0.4034

-0.2469

-0.4779

0.0236

0.7910

-1.4883

0.1076

-0.3022

0.2666

0.8412

0.3134

-0.3446

0.7090

-0.8770

0.4452

-0.4016

0.4069

-0.2480

1.2403

0.5350

-0.2952

-1.0748

-0.2641

0.1416

0.5304

-0.4503

-1.0675

0.1271

0.0234

0.4606

0.2814

-0.7883

0.6417

-0.2631

0.3760

-0.9441

0.0606

0.0111

0.5085

-0.6440

-0.3311

1.0288

-0.0159

0.4568

0.3552

0.9885

0.1856

-0.0462

0.2550

-0.4745

-0.5001

-0.3629

0.0166

-0.5431

0.7503

-0.6027

0.9616

0.3527

-0.1191

0.2744

0.9228

0.0954

0.2095

-0.4814

0.0939

0.1790

-0.0868

-0.0353

-0.5724

0.4475

-0.2475

0.4882

0.3520

-0.8691

-0.0022

0.6281

0.3525

-0.6756

-3.6547

0.4846

-1.2444

2.0089

2.7369

-0.5320

-0.2198

-0.0457

1.1814

-0.1468

0.3920

-0.5975

0.1106

0.4923

1.1347

0.6156

0.4261

-0.1959

0.3124

0.3374

0.7543

0.7386

-0.5170

-0.1434

-0.6973

-0.8434

-0.2885

0.7329

-0.0691

-0.6726

0.1157

-1.1014

1.2830

-0.9380

1.4605

-0.8954

0.7030

0.5980

0.5793

-0.2024

-0.2698

-1.3472

-0.3524

0.6164

-0.1498

-0.1170

-0.8556

0.5758

0.2411

0.9335

1.0574

-0.1245

0.5306

0.1703

0.1444

-0.4715

-0.8001

0.2855

0.9153

0.2803

-0.8297

-0.1046

0.0596

0.2942

1.1419

-0.7432

-0.7987

0.3408

-0.3222

0.6434

0.9930

-0.1951

-0.6670

-0.3557

-0.7574

0.2198

-0.6565

0.4868

0.1798

0.9203

-0.4280

-0.4605

0.9474

-0.4389

-0.1350

-0.7680

0.4489

0.0393

-1.1070

0.7790

0.7456

-0.0197

0.9636

-0.1056

-1.0334

0.8642

0.4471

-0.3959

0.1852

0.8327

-0.5888

0.6720

-1.0486

-0.6854

-0.7928

-0.4131

0.1591

-1.3682

0.1511

-0.1163

0.3958

0.6759

0.1328

-0.1198

-0.7028

0.6926

-0.0128

0.7621

-0.6091

-0.4178

-0.9721

0.7070

-0.0706

0.1925

-0.2326

0.5325

-0.0935

-1.4096

0.0198

-0.6438

0.1936

0.5203

-0.9921

0.6938

-1.0180

1.5497

1.0058

1.0752

0.9907

-1.2063

-0.7648

-0.6633

-0.5978

-0.7002

-0.1193

0.5672

0.3289

-0.5234

0.8276

-0.9083

0.8681

0.0448

-0.8476

-0.0356

0.0913

-0.1036

-0.5444

-0.0197

0.9739

-0.7661

0.7104

0.7793

-0.2490

-0.6960

-0.0857

-0.6924

-0.4239

0.4561

-0.2661

-0.0173

1.0939

-0.1537

0.4225

0.7940

-0.1816

-0.5108

0.4454

0.7205

0.4378

-0.1386

-0.0032

0.4770

-1.3316

-0.0523

1.3622

0.9851

0.6514

1.9089

0.1935

-0.8108

-0.1786

0.5529

1.0494

-1.1395

0.8799

0.6083

-0.5159

0.1201

0.5051

0.3477

0.8710

0.6065

0.2682

0.4275

-0.4989

0.2198

0.7750

-0.1572

0.9204

-0.9271

-0.2198

1.6012

-1.2303

0.3453

0.7120

-0.5360

-0.1354

-0.6143

-0.7691

-0.6140

-0.0082

1.7900

-0.4806

-0.5665

-1.0258

0.9120

-0.0471

0.4377

0.1430

0.7514

0.8870

-0.3377

-0.1673

0.3856

0.5231

-0.7845

-2.9349

0.3242

-0.9752

0.1167

242



76

77

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

90

35

-0.1396

0.6445

0.2460

-0.5671

-0.7363

0.0680

-0.8113

-0.7577

-0.1935

-0.0822

0.0920

-0.3793

0.9911

0.2820

0.9797

36

0.0269

-0.4320

-1.0332

0.0863

0.2991

0.4513

0.3575

-0.1883

0.5330

0.6493

0.1147

-0.3500

0.2263

-0.1050

-0.1680

37

0.9453

1.1611

-0.4903

0.7662

-1.3145

0.2329

-0.5996

-0.5533

-0.7310

-0.1650

-0.4160

0.2105

-0.1197

-0.3182

0.4687

38

0.7182

0.7421

-0.9964

-0.1661

-0.0113

-0.0902

0.7599

1.0536

0.7282

0.2231

-0.4019

-0.4117

-0.6459

0.2697

-0.0652

39

-0.8553

0.6497

0.6097

-0.1239

0.4003

0.3436

0.8939

0.3650

-0.9568

-0.4182

-0.9193

0.5156

0.5849

0.5633

-0.3523

40

0.1395

-0.6416

0.0520

-1.1351

-0.1231

-0.7664

0.4251

0.7658

0.0860

-0.8469

0.1172

0.5610

-0.4414

0.6196

0.3507

41

0.8678

0.2582

-1.5316

0.8020

-1.3464

-0.1563

0.4855

-0.0286

-0.2273

0.0906

-0.5088

-0.4798

-0.6763

0.0568

-0.5668

42

-0.7489

0.2463

0.8826

0.7884

0.1502

0.2290

0.2430

-0.1162

0.3050

-0.3759

0.2248

-0.3378

-0.5323

-0.3806

1.3761

43

-1.1848

0.4542

-1.0154

1.1687

0.5603

-0.4381

0.7029

0.1024

-0.1990

0.5185

1.1447

1.4190

0.8878

-0.2185

-0.1422

44

0.8257

0.2304

2.4975

-0.9597

0.1666

0.5520

0.4307

0.3498

-1.0083

0.6289

0.0172

-0.5036

0.7923

0.0956

0.1196

45

0.4280

-0.0131

0.8509

-0.0605

0.1767

0.5220

-0.3590

0.4976

-0.3738

-0.3190

-0.6612

0.0739

0.1497

-0.9587

0.4740

46

-0.6186

-0.4608

0.0525

0.3207

0.1000

0.5114

-0.4792

0.8650

-0.0088

0.0321

0.8627

-0.7571

0.2095

-0.7955

0.4214

47

-1.3869

-0.6612

0.5959

-0.4904

-0.2490

-0.6215

-0.7543

-0.0084

0.4414

-0.4740

-0.7216

1.1561

0.7388

-0.3240

0.1961

48

0.0408

-1.1251

-0.6425

0.7537

-0.5306

0.0395

0.8758

0.2323

-0.2271

-0.5142

-0.9324

-0.6081

-0.6450

1.2009

-0.5601

49

0.1107

0.7689

0.2417

0.9577

0.6132

-0.4173

0.9846

0.4118

-0.2335

0.7485

0.7793

0.3547

0.0158

0.5639

0.3104

50

0.2560

-0.2969

-0.1092

0.4518

0.9958

-0.8561

0.3264

0.4144

-0.6374

-0.8014

-0.2295

-0.9654

0.5236

-0.2034

-0.4982

51

-0.4585

-0.3312

-0.2717

0.5642

0.2086

-0.3605

0.7023

0.9255

0.6787

0.6773

0.1257

0.6849

-0.9278

0.4268

0.5370

52

-0.3294

0.2197

0.5980

0.8419

-0.3821

0.0553

0.2734

-0.2760

0.6717

-0.3724

0.0478

-0.8719

-0.8440

0.6998

0.7294

53

-0.6959

-0.2707

0.4660

-0.7285

0.3028

-0.9837

-0.2846

0.7000

-0.2808

-0.4798

0.6431

0.6829

-0.2246

-0.9395

0.6240

54

-0.6697

0.2947

0.4177

-0.4028

-0.0807

-0.2156

-0.2456

-0.1137

0.2287

-0.1121

-0.8596

0.0885

-0.8904

0.8191

-0.0315

55

-0.0816

-0.8258

-0.2332

-0.0557

0.1166

-0.9952

1.0032

-0.4541

0.1770

0.6696

-0.8384

-0.8858

0.8909

-0.3149

-0.4478

56

-1.3177

1.1362

0.0502

1.2971

0.3126

-0.5040

0.0375

-0.5988

-0.2165

0.2309

0.2420

0.4099

-0.6890

0.3898

0.1449

57

0.4052

-0.6543

-0.9674

0.5275

-0.9102

0.0734

-0.9663

-1.0066

-0.1192

-0.7588

-0.6451

1.0538

0.7688

0.2841

-0.4166

58

-0.2615

0.8508

-0.5287

-0.1246

0.4766

0.5148

-0.5743

-0.2601

-0.0948

0.0257

-0.0806

-0.7280

-0.9003

0.1280

-0.1586

59

0.0985

0.7048

0.7627

0.7395

0.8871

-0.6514

-0.4253

0.3280

-0.0275

0.3635

-0.3813

1.1243

-0.5572

0.7962

0.7429

60

1.6392

0.9891

-1.3941

-1.1381

-0.7152

-0.0845

-0.3185

0.6584

-0.6534

-0.9117

-0.3745

-0.2528

0.8614

0.2284

-0.7797

61

0.6313

-0.4333

-0.8416

-0.2841

-0.9852

-0.3179

1.1429

-0.0305

-0.3545

0.7703

0.7751

-0.5715

0.1082

0.3589

-0.7977

62

0.3149

0.7054

-0.1842

-0.9240

0.3599

-0.6701

-0.6442

-0.0186

0.5038

0.9320

-0.2238

1.1651

-0.0890

-0.4971

-0.0514

63

0.1542

0.6223

-0.2559

0.7282

0.9578

-0.2718

0.1176

0.0247

0.4809

-0.3548

-0.4013

-0.0718

0.1837

-0.1375

0.5031

64

0.1342

-1.0482

-0.7446

-0.7572

-0.1262

-0.1031

0.5615

-0.7095

0.6239

-0.7915

-0.1407

-0.6214

0.6084

-0.7840

0.2788

65

0.0706

0.3203

0.3936

0.0314

-0.2434

1.1195

0.7822

0.0547

0.0881

-0.2913

-0.5466

-2.2761

-0.8299

0.1017

0.4235

66

-0.6868

-0.4824

0.0945

0.7384

0.2812

0.6067

1.2006

-0.8679

0.6877

-0.5986

0.6090

-1.1681

0.2253

0.7171

-0.1666

67

-0.1802

0.5951

1.0482

-0.1452

-0.9038

0.5593

-1.1018

-0.8302

0.8854

0.0130

-0.9071

0.5670

0.5655

0.2430

-0.4999

68

-1.0949

0.5477

0.4209

-0.2087

0.1831

1.0639

0.2239

-0.2322

0.2694

-0.3234

-0.2419

-0.2556

-1.2777

0.1354

0.0904

69

-0.1860

0.6693

-0.0393

-1.0788

-0.5529

-0.6443

-0.4166

-0.2526

0.9198

0.1559

-0.1830

-0.4682

0.8364

-0.7667

0.2913

70

-0.2546

0.1049

-0.5358

-0.2344

-0.5194

0.3730

-0.2593

-0.2694

0.4981

-0.0007

0.8927

-0.6767

-0.7709

0.6702

-1.0075

71

0.4545

-0.4162

-0.8587

-0.0139

0.1835

-0.4251

0.0129

-0.2502

0.4450

-0.9473

-0.0485

0.9204

0.5349

0.7760

-0.5641

72

0.5469

-0.3858

-0.3656

-0.6070

-0.4204

0.3613

0.6570

-0.6216

0.7343

0.6313

0.6375

0.5525

1.0746

0.1788

-0.5900

73

-2.8742

0.8021

1.1616

-1.6527

-1.7103

2.0099

-0.1894

0.5918

-1.2715

0.1160

-1.0874

-0.1920

-1.0758

1.5230

-1.4811

74

1.0230

1.0593

0.4945

-0.1492

-0.7611

-0.2950

-0.9175

0.7468

-0.9157

0.0369

-0.7229

-1.6893

0.2410

0.8606

0.6123

75

-0.2142

0.8231

-0.6786

0.7837

0.9786

0.7174

0.2388

0.6106

0.4512

0.7469

-0.0821

-0.2726

-0.3230

-0.5108

1.0667

76

-0.7305

-0.3089

-0.2773

-0.6312

0.5736

-0.2616

0.3300

-0.3483

-0.6300

-0.1555

0.5303

0.2093

-0.5939

-0.7003

-0.7986

77

-1.3940

0.0241

1.0237

-0.5468

0.3811

-0.4897

-0.3805

0.0277

0.4666

-0.5121

0.5184

0.0751

-0.3325

-0.4296

-0.2603

78

0.6554

0.8961

-1.0534

-0.2986

-1.1671

-0.3056

0.4595

-0.8860

-0.9116

-0.8398

0.8069

-0.4340

-0.1772

0.6862

0.4803

79

1.1476

0.6122

-0.1517

1.0679

0.4496

-0.4615

-0.3540

0.4537

-0.7068

-0.3209

-0.0612

0.8290

-0.2680

-1.0014

0.3114

80

0.5501

-0.4743

0.7621

-0.8940

-0.8163

-0.4522

-0.7587

0.9693

0.9298

-0.7205

0.4711

0.0337

0.4158

-0.1574

0.6716

243



76

77

78

79

80

81

82

83

84

85

86

87

88

89

90

81

-0.7646

0.4990

0.3727

0.0560

0.0997

0.8508

0.4832

-0.0469

0.8305

-0.2629

-0.0479

0.5392

0.3491

0.6496

0.2117

82

0.4004

0.0784

0.0711

0.7781

0.5605

0.8405

0.8534

-0.5491

0.4860

0.5415

0.3441

-0.9151

-0.1878

-0.6851

0.5710

83

0.4290

-0.2879

0.4569

0.5535

0.5383

-1.0879

-1.1691

-0.6423

0.0411

0.7132

-1.1254

-0.1954

-0.0611

-0.6388

-0.2172

84

-0.6908

-0.9648

-0.1346

-0.7178

-0.0254

0.9401

0.8283

-0.5979

-0.2264

0.2569

1.1105

0.9811

-0.8679

-0.9814

0.2852

85

-0.2761

-0.8650

-1.3777

-0.8572

-0.1491

0.2412

-0.3363

-0.7975

0.4627

0.2289

1.1712

-0.5430

-0.3701

0.2799

0.3238

86

-0.9142

0.7630

-0.4034

-0.9513

0.7304

-0.7043

0.2451

0.6369

-0.9693

0.8255

0.3405

-1.3044

0.3464

0.8583

0.2314

87

0.3012

-1.1607

-0.6777

-0.3893

0.2185

0.1785

-0.6054

0.1194

0.5191

0.8214

0.7921

-1.2620

-0.0401

0.8983

0.9375

88

0.9278

0.8010

-0.2101

0.5336

1.2116

-0.0407

-0.4161

0.5579

0.4427

-0.3648

0.5833

-0.9738

-0.1138

-0.5013

0.8196

89

-0.4680

0.9629

-0.4103

0.2532

2.0597

-0.4104

0.6928

-1.5459

0.7793

0.3549

-0.5904

-0.7910

0.3580

-0.8929

-0.6150

90

0.2659

-0.9500

-0.8215

-0.3477

0.2140

0.4155

-0.2897

0.1833

-0.3401

0.7689

1.1553

0.7974

0.7628

0.5260

0.7553

91

-0.2985

-0.4959

-0.3450

0.2677

-0.3680

0.7467

-0.0922

-0.2245

0.7782

-0.2995

0.0302

-0.3096

0.9153

-0.6845

0.2844

92

-0.3204

-0.2975

0.4935

-0.3289

0.8458

0.8573

-0.4310

-0.3962

0.2807

0.3609

0.8450

0.0270

0.3330

0.8527

-1.0524

93

-1.0825

-0.0398

-1.1736

1.3971

1.8559

-0.3209

0.0191

0.9373

0.7262

-0.0821

-0.2157

0.0950

-0.5960

0.3554

-0.4704

94

0.1116

0.7376

0.2892

-0.4238

0.2168

0.6877

1.1120

0.8767

-0.2004

-0.5139

-0.1421

0.6521

0.7441

0.2200

-0.3328

95

0.8059

-0.3434

0.4083

-0.3340

-0.6708

-0.2890

-0.4091

0.2723

0.6113

-0.5683

0.1609

-0.9184

-0.1777

-0.8659

-0.0869

96

0.8784

-0.3124

-1.1853

-0.7416

-0.2031

0.7806

1.0483

2.7605

1.2315

0.9161

-0.5420

-0.3299

-0.2125

1.7601

-0.7153

97

-0.5951

0.2451

0.6924

0.7091

0.3136

-0.8855

0.8943

1.0330

0.2944

-0.0665

-0.7099

-1.0259

-0.7756

-0.7485

0.5865

98

-0.4931

0.7142

-0.9122

0.1593

0.3581

0.5696

-1.0823

-0.0231

-1.1260

-0.5641

0.2273

-0.6695

-0.8192

-0.9244

0.3393

99

0.0127

-1.1065

0.6479

-0.8557

0.9657

0.5363

0.0179

0.4614

0.2887

-0.6332

0.1326

-0.3283

0.1666

-0.8777

-0.3213

100

-0.5023

-1.9944

0.7334

-0.5966

-0.5444

-0.5279

-0.0676

-0.6334

0.3972

0.5663

0.0695

1.1731

-0.6159

0.9283

0.1234

Tabela D9. Valores dos pesos das conexdes entre a primeira camada oculta

a segunda camada oculta (100 neurdénios) da rede Magolall. Coluna 91

pesos LWI.

(120 neuronios) e

a 105. Matriz de

91

92

93

94

95

96

97

98

99

100

101

102

103

104

105

—

0.4557

-0.1476

-0.1278

1.0515

0.1859

0.3594

0.3610

-0.7672

-0.0907

-0.4680

-0.1893

0.9797

-0.6815

0.6503

0.1921

-0.8707

-0.6457

0.6325

0.6875

-0.0658

-0.2775

0.5071

0.5831

0.6988

0.5795

-0.4759

-0.3282

0.6513

-0.4121

-0.0676

0.7800

-0.6574

-0.1162

0.0601

-0.0663

-0.2928
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-0.6549

0.6271

-1.2837

-0.3917

0.2523

1.1954

-0.1850

82

0.7381

0.2548

0.3544

-0.8154

0.7358

-0.6018

-0.3915

0.0451

-0.0480

0.2694

-0.6955

0.8459

0.0576

-0.4218

0.4822

83

-0.2432

-0.5719

-0.9644

-0.9363

0.3765

-0.7146

-0.5494

1.6424

0.5744

-0.9554

0.0383

-0.7003

0.6236

0.3548

0.9846

84

0.6658

-0.7407

-0.9049

0.0867

-0.8593

-0.8325

-0.6189

-0.9629

-0.3271

0.8417

0.1728

0.1857

-0.5389

0.0111

0.8277

85

0.6391

-0.9321

0.5506

-0.3320

-0.2758

0.1929

0.8807

-0.5421

-0.7851

1.1565

-0.6261

0.6760

-1.2688

-0.7261

-0.4606

86

-0.1469

-0.1189

-0.4151

0.0525

0.4321

-0.8265

0.5536

0.0482

-0.6191

-0.6782

0.2768

-1.1252

0.0592

-0.9502

0.0310

87

0.5445

0.5343

-0.1929

0.2385

-0.9795

0.0952

0.2591

0.7717

0.4681

-1.0719

-1.5229

-0.1410

-0.5552

0.9880

0.1641

88

-0.2363

-0.0959

-0.9190

-0.2066

-0.8363

0.3885

-0.2710

-0.6287

0.0666

1.0933

0.1986

-0.5801

-0.9907

-0.7268

0.2698

89

0.5289

0.7204

-0.6206

-0.7590

-0.3182

-1.6332

0.2935

0.6617

0.4961

-0.1718

0.4904

0.3786

-0.5546

1.1229

1.2113

90

-0.2716

-1.0399

0.5806

-1.1602

-0.8256

0.0426

-0.5899

-0.1919

-0.8886

0.6163

0.7620

-0.8946

0.2942

0.6735

0.3318

91

0.8727

-0.1435

-0.1099

1.0064

-0.6550

0.5334

-0.8323

-0.8288

0.1461

-0.3034

1.0501

-0.1089

-0.6675

0.0754

0.8466

92

-0.0251

-0.2720

-0.1673

-0.8522

0.0336

0.6780

-0.4871

-0.7316

0.7771

0.1893

-1.1435

0.5931

0.3170

0.9070

-0.0415

93

-0.9861

-0.8033

-0.7361

0.7080

-1.2612

0.6024

-0.1635

0.1543

-0.3338

-0.8578

-1.5217

0.1326

1.5964

0.0239

0.1156

94

-0.4708

0.9572

0.5785

0.9120

0.1756

0.8435

-0.6989

-0.6946

-0.7210

-0.4316

1.1580

-0.1642

0.8638

0.5013

-0.7792

95

-0.8186

-0.6282

-0.9329

0.1400

-0.0814

-0.7139

0.8415

-0.5580

0.1322

-0.6907

0.1364

0.3381

0.8314

-0.4817

-0.8132

96

-1.1286

-0.2884

0.3030

-0.1206

0.7451

-0.3107

-1.2777

0.5034

0.4588

-0.4217

0.4853

-0.7229

0.9023

0.1700

-0.0566

97

0.1902

-0.3129

0.5615

-0.7808

1.3696

-0.6542

-0.3651

-0.1198

-1.0187

0.2766

0.1356

-0.3219

-1.3572

-1.1523

0.0495

98

0.8067

0.3806

0.0157

-0.6666

-0.4484

0.0992

-0.6637

0.5053

1.2994

-1.0533

0.0079

-0.5641

-0.6624

-0.2909

0.6739

99

-0.4969

-0.8554

-0.8158

0.4979

-0.4831

0.7530

-0.5932

-0.3164

0.1142

0.8348

0.1779

-0.1650

-0.2059

0.3209

0.3228

100

-0.1265

-0.8038

0.7445

0.6622

0.8211

0.5954

1.1271

0.2306

0.6875

0.5131

-0.0779

-0.4305

0.5282

0.0918

0.9364

Tabela D10. Valores dos pesos das conexdes entre a primeira camada oculta (120 neur6nios)

e a segunda camada oculta (100 neurdnios) da rede Magolall. Coluna 106 a 120. Matriz de

pesos LWI.

106

107

108

109

110

111

112

113

114

115

116

117

118

119

120

-0.9366

-0.9546

0.4058

0.8315

-0.4885

0.1729

0.6960

-0.7635

-0.1208

-1.1967

-0.3127

0.6855

-0.8584

0.9272

0.0385

-0.8643

0.1498

-0.0353

0.9456

0.7133

0.6322

-0.7773

0.5607

0.1888

-0.4512

-0.5852

-0.4369

0.9849

-0.8837

0.0356
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106

107

108

109

110

111

112

113

114

115

116

117

118

119

120

-0.5788

0.7370

-0.0589

0.3640

0.8546

-0.3144

0.7787

0.8148

0.8064

-0.0590

0.6421

-0.2694

0.4815

0.8591

-0.6553

0.1143

-0.7832

0.1228

1.0506

-0.4088

-0.1355

0.6081

-0.0987

-0.7732

-0.8850

-0.7769

0.1422

-0.1602

-2.5721

-0.8939

-0.5815

0.1428

-0.8067

-0.1891

-0.5258

-0.1071

-0.7995

-0.6100

-0.0961

-0.2232

0.8564

-0.6664

0.8709

0.7126

0.3691

-0.1766

0.8601

-0.4632

-0.0547

-0.3909

-0.3078

-0.4022

-0.4107

-0.0065

-0.5126

-0.7771

0.3676

0.7428

0.6998

0.0143

0.5794

0.2893

0.8032

-0.7716

-0.1098

-0.0054

-0.9618

-0.8589

0.5404

0.3057

1.0714

0.3201

-0.2041

0.7229

0.4240

0.0185

-0.4292

0.3904

-0.1215

-0.2382

0.1839

0.5755

-0.8557

0.8562

-0.1760

0.0226

0.7284

-0.0838

-0.5047

0.3853

A-2 e T IEN [ e O % I I )

-0.0395

-0.3991

0.6987

0.6130

0.5800

-0.1088

-0.4938

-0.2087

0.4381

0.5346

0.1265

-0.2608

0.1144

-0.8843

-1.1208

10

1.8165

-0.0746

0.1329

0.9195

0.1087

-0.1332

-0.7628

-0.7478

-1.4805

1.1198

0.6518

-0.1122

-0.1967

0.7491

0.7033

0.2473

0.9166

-0.6729

0.0179

0.4649

0.3685

-0.7958

-0.8023

-0.2285

-0.3072

-0.1090

-1.3025

0.6347

-0.6325

-0.5849

12

0.0043

0.8629

0.7113

0.4596

-1.7928

-0.7077

0.0671

0.6565

-0.9763

-1.3855

-0.5860

0.2828

0.4673

0.7781

1.0223

13

-0.0454

-0.3233

1.0620

1.0650

-0.0653

-0.9881

-0.2199

-0.3656

-0.9383

0.7507

0.1179

-0.7393

-0.7363

-0.4488

0.4211

14

0.3621

-1.2493

0.3384

-0.9637

0.4078

-0.8633

0.0230

0.5369

1.6108

-0.0054

0.2993

-1.2194

-0.3065

1.4973

0.5492

15

0.0662

1.0459

0.3302

-0.0687

0.9612

0.5616

-0.0883

-0.2723

0.2799

0.7349

0.7978

-0.4374

0.0148

0.3960

-1.1457

16

-0.2328

-1.0738

0.4443

-0.3737

-0.0313

0.1318

1.0957

0.6179

0.1176

-0.6646

-1.3884

0.2246

-0.4072

0.4928

0.6033

17

-0.5952

-0.6644

0.4419

0.5345

0.6585

-0.3396

-0.2672

0.1277

0.4378

-0.3244

-0.2051

-0.8440

-0.1387

-0.0441

-0.3901

18

-0.2430

0.7270

-0.3121

0.4229

-0.5928

-0.4709

-0.5232

-0.5988

-0.2286

0.6827

0.0251

0.4156

-0.3538

-0.3296

0.2089

0.2400

0.6911

-0.5690

0.9881

0.4078

-0.2908

-1.5350

0.3374

1.0164

-0.3385

-1.1740

2.0776

-0.5399

-1.1153

2.1027

20

0.7645

-0.5433

-0.1328

-0.6096

0.3352

0.6221

-0.5769

-0.3389

-0.8068

-0.4588

0.3671

0.6007

0.1027

0.1951

0.4291

21

0.3778

-0.7205

-0.4278

0.2319

0.9134

0.8121

0.2364

-0.0548

-0.7062

-0.9594

-0.3574

-0.9322

-0.4114

-0.5746

-0.2319

22

0.2628

0.6249

-0.9129

0.0452

-0.5492

-0.7396

-0.8208

0.6557

-0.8155

-0.5173

0.4088

-0.5630

0.9984

-0.4595

-0.5204

23

0.5566

-0.2242

0.7378

-0.2611

-0.6250

-0.0015

-0.2636

0.7266

0.0491

1.3330

-0.1135

0.1823

0.4708

0.8727

0.2893

24

0.6886

-0.8911

-0.4155

-0.0238

-0.5443

0.8704

-0.2821

0.2452

-0.2606

-0.0897

-0.4894

0.8593

-0.0043

0.6444

0.3154

25

0.0894

-0.6890

0.2215

-1.0146

0.1131

-0.2226

-1.1031

0.3649

0.5617

0.6491

-0.8624

-0.8413

0.9154

0.9533

-0.5328

26

0.7357

-0.8925

-0.5622

0.4187

-1.1882

0.3511

-1.0481

0.4869

-0.5941

-0.4510

-0.8449

0.8848

-0.6836

0.6006

0.3891

27

-0.0373

0.1065

-0.7691

0.0628

-0.5729

0.8742

-0.6307

0.0148

-0.6707

-0.4167

-0.5950

0.4577

1.1408

0.1238

0.7516

28

-1.4592

-1.8202

-0.4834

-0.3965

-0.9254

0.6103

-1.1230

0.7719

0.3846

0.1175

1.5027

2.4236

0.1389

-0.1708

-1.9071

29

-0.7198

-0.4823

-0.4488

0.6583

-0.3673

0.0346

-0.2889

0.4609

-0.9205

1.1003

-0.6852

0.7796

0.0909

-0.1471

0.1392

30

-0.9287

1.2286

-0.5376

0.6660

0.9662

0.2779

-0.1231

0.3163

1.3995

-0.1360

-0.0586

-0.3703

-0.1020

-0.2075

0.6785

31

0.5971

-0.0338

-0.1290

0.9338

1.1143

0.9154

0.1008

-0.1274

-0.8234

0.2222

-0.8956

-0.0779

0.9945

-0.0664

2.2871

32

-0.3670

-0.1235

0.2474

0.3014

-0.7418

0.0354

-0.9804

-0.7093

0.3553

0.2578

-0.1972

-0.1410

0.2456

0.2602

0.6458

33

-0.7122

0.1551

0.0944

0.0531

-0.7030

-0.9191

-0.2268

-0.0479

0.3676

0.6786

-0.3339

0.2115

0.0628

0.5114

-1.1198

34

1.0116

-0.0089

-0.1781

0.4282

1.3435

0.8051

0.1634

-0.3370

-0.7823

-0.4776

0.2496

-1.3214

1.0030

-1.6604

1.3166

35

0.9471

0.3926

0.0392

0.8351

0.6962

0.5641

0.2900

0.8952

-0.6419

-0.1781

0.3119

0.4369

0.4483

-0.2988

-0.7197

36

-0.6200

0.9263

-0.7175

0.8759

0.2922

-0.3743

-0.5726

-0.1439

0.8671

0.1391

-0.1212

0.2172

0.6303

0.1006

0.1705

37

-1.2567

-0.3051

0.6632

-0.3971

0.0162

-1.1201

0.1217

0.5618

1.1315

0.7252

-0.7885

0.8005

-0.1931

1.0202

0.2179

38

0.5888

-0.4962

-0.5715

0.2578

0.2453

0.0935

0.7124

0.7370

-0.2520

-0.7118

-0.4636

0.2095

-0.5178

-0.9563

-0.2747

39

0.3159

0.2101

-0.8442

0.3278

0.8231

-0.0783

-0.1599

-0.7793

0.2548

-0.6999

-0.2312

-0.7917

0.4848

1.0559

-0.6374

40

0.4181

0.6892

0.6363

1.0996

0.1611

0.5051

-0.0984

0.1709

-0.1188

-1.1329

-0.5692

0.7516

-0.6471

0.6519

0.6896

41

0.8465

-0.7754

0.5312

0.8751

-0.3266

-0.4459

-0.6818

0.8280

-0.9562

-0.5165

-0.3708

0.8606

-0.5493

0.5727

-1.2459

42

0.7400

-1.1035

-0.1580

0.8226

0.8533

-1.1063

0.6659

-0.8998

0.7738

0.6442

0.5305

0.4389

-0.6783

0.0488

0.6820

43

-0.0121

-0.3493

-0.1361

0.4114

0.0607

-0.7710

0.6800

-0.6323

-0.3922

1.1466

-0.6082

1.7836

-0.8593

0.3389

0.4240

44

-1.7894

-0.9673

0.5005

-0.9463

-0.1786

-0.5033

0.7562

0.2900

0.9950

-0.4149

-0.3931

-0.9490

-0.0302

-1.5473

0.7496

45

0.4156

0.8853

-0.2162

0.0212

-0.0009

0.8191

-0.6689

0.6420

-0.0413

-0.8969

0.4698

0.7804

-0.4265

-0.2055

-0.5045

46

-0.8245

0.7888

-0.1169

0.6522

0.7597

-0.3790

-0.7155

0.9793

0.7319

-0.0730

-0.9811

0.5822

-0.4910

-0.1353

0.4185

47

-1.0572

-0.4398

-0.4300

-1.0088

0.0482

0.5742

0.0311

-1.0119

-0.8035

-0.6404

1.6353

-0.5255

0.4409

0.2749

-0.1984

48

0.7287

0.6142

-1.1283

0.0761

0.3792

0.2735

-0.4041

-0.6674

0.5203

0.6811

-0.6262

-0.7352

-0.0541

-0.3040

-0.3951
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106

107

108

109

110

111

112

113

114

115

116

117

118

119

120

49

-0.3707

-0.5922

0.3813

0.2900

-0.6202

-0.8327

0.9820

-0.6726

0.4072

-0.0621

-0.0746

0.4726

-0.3542

0.4449

-0.3193

50

-0.3790

-1.0312

0.4766

-0.3539

-0.4366

-0.5628

0.9994

-0.0186

0.7642

0.4681

-1.1257

-0.1487

-0.3171

-0.3916

0.0066

51

0.8807

0.1433

-0.7416

-0.1930

-0.2966

0.2492

0.2769

-0.9240

0.0846

0.6032

-0.6502

0.1870

-0.2670

0.4795

0.0200

52

0.3269

0.2445

-0.9527

0.4058

0.6743

-0.1815

-0.4004

-0.0821

1.2051

0.4428

-0.5911

0.1236

0.7393

0.6795

0.8551

53

0.7811

-0.7785

-0.2497

0.2625

-0.3783

0.1912

0.5814

0.4496

0.3213

-0.2971

-0.6156

0.1782

-0.9638

-0.6821

-0.4563

54

0.8417

0.2885

-0.4622

-0.5915

0.0164

0.3008

0.4956

-0.4497

1.0735

0.4931

0.9264

-0.8557

-0.0998

-0.8065

0.6569

55

0.4411

0.0592

0.8693

-0.1611

0.1624

-0.2101

0.5383

0.8582

-0.4706

0.5197

0.3785

0.9473

0.0075

-0.5738

-0.2296

56

-0.6577

0.7398

0.6091

-0.7796

0.8721

0.1498

-0.2025

0.8598

0.5960

-0.2829

0.1590

0.4072

0.6898

-0.6651

-0.9930

57

-0.3307

0.7650

-1.2341

-0.0829

0.7164

-1.1302

0.8795

-0.6846

0.7288

0.0549

-0.4067

-0.3707

0.8569

-0.6819

0.6344

58

-0.5552

-0.8182

-0.0794

0.3933

0.4513

0.0039

0.6988

0.6522

-0.1299

0.6781

0.1514

-0.5597

0.7204

-0.7310

-0.4130

59

0.7806

0.9463

-0.3713

-0.1770

-0.7808

-0.1286

1.0431

0.5284

0.2115

0.1145

0.1671

0.9728

0.6289

-0.2691

1.8670

60

0.2507

-0.6918

-0.7046

-0.7084

-0.1621

0.4170

-0.5006

0.0343

-1.0806

1.3474

0.0985

1.2130

-0.8110

0.2839

-0.8457

61

0.4517

-0.7362

-0.8480

0.8288

-0.1880

0.0002

1.1548

0.1500

-0.0334

-0.0634

0.3362

0.8689

0.7478

-0.5393

0.3715

62

-0.3366

-2.7066

0.9818

0.4246

-0.2471

0.6292

0.3456

-0.3497

-1.5864

-0.3468

-0.5755

1.0627

-0.0333

0.1751

-0.1104

63

0.9351

0.5378

0.0736

0.5877

-0.8581

-0.3408

0.5523

0.8897

0.4662

0.5497

0.1791

0.1794

0.0015

-0.4781

0.8197

64

0.1200

-0.4297

-0.3374

-0.3974

-0.6067

-0.0237

-0.0795

0.0865

0.0888

0.8173

-0.8258

0.1480

-0.7379

0.2301

0.0045

65

0.1781

0.9494

-0.5361

-0.1835

0.8346

0.7909

1.0074

-1.3971

0.2159

-0.7308

0.8527

-0.8495

0.1137

-0.9466

0.9897

66

-0.8547

0.6767

0.5234

1.1852

0.6910

0.5190

0.1676

-0.5552

-0.9060

-0.1025

-0.7218

0.3930

-0.1595

-0.1822

0.8315

67

-0.1670

0.7350

-0.2389

0.6281

-0.5258

0.6674

-0.7870

-0.4367

0.6517

0.2115

-0.0748

-0.8467

0.0075

-0.2039

-0.1867

68

-0.3311

-0.2229

-1.1178

-0.4739

-0.7220

-0.7890

-0.9780

-1.3894

0.2940

0.7611

0.5110

0.9253

0.3656

-0.1800

-0.6909

69

0.0824

0.0793

0.3750

-0.2307

0.9425

0.5183

0.6948

-0.8963

0.8136

0.0489

0.1584

0.6479

0.6353

0.5905

-0.7921

70

-0.3056

-0.3207

0.0487

-0.8441

0.7844

-0.1322

-0.8284

-0.7582

0.1838

0.0761

-0.9344

-0.1164

0.3735

-0.4393

-0.7622

71

-0.1936

0.0121

-0.0724

-0.1452

-0.4898

-0.8256

0.1306

-0.7800

0.9072

-0.5669

0.9043

-0.8519

-0.5360

0.2803

0.6909

72

-0.0745

-0.5367

0.2504

-0.6228

-0.6931

0.4797

0.2500

0.2046

-0.0509

0.8460

0.4256

0.8608

0.1025

-0.4993

0.2148

73

0.2754

-0.8671

0.8449

-0.5336

-1.8042

-0.7827

0.6209

-0.9150

0.2020

-0.6200

0.2067

-1.3675

-0.3832

4.7874

-0.2847

74

0.3310

0.0520

0.1284

-0.4120

-0.1410

1.0534

-0.3324

-0.4696

-0.8156

-0.6594

-0.7234

-0.6183

-0.7601

0.3575

0.5773

75

0.5363

-0.9833

1.0161

0.3798

-0.4802

0.9325

-0.0609

0.0722

0.0891

-0.8702

0.8291

0.2345

-0.1312

0.9514

0.7143

76

-0.4344

-0.8719

0.2699

0.4486

0.5343

-0.1116

0.4435

0.2799

-0.7111

0.0759

0.3583

0.6271

0.2834

-0.2111

-0.5756

77

0.6494

0.8634

0.6007

-0.7334

0.0470

-0.2198

-0.2851

0.6258

0.9446

0.3912

0.0184

-0.4558

0.5920

0.4667

-0.3631

78

-0.9415

-0.0896

0.8163

-0.6277

-0.7321

-0.7227

-0.1219

-0.8350

0.7985

0.0584

0.6862

0.5440

-0.8606

0.0476

-1.4106

79

-0.7301

1.1932

-0.0645

-0.4298

0.3730

-0.5495

0.5769

0.6426

0.1154

-1.0220

-0.2221

-1.8115

0.1583

-1.0937

0.2840

80

-0.1036

-0.5720

0.9869

0.0153

0.2494

0.2490

-0.4374

-0.2784

0.1894

-0.6724

-0.4981

-0.7944

0.1868

-0.5048

-1.0331

81

-0.8076

1.1962

-0.2009

-0.4921

-0.6490

-0.5927

-1.2036

0.2317

0.3098

1.0075

-0.4893

0.2529

-0.8096

0.6730

-0.8068

82

0.0120

0.6216

1.1600

0.8182

0.5167

-0.7255

-0.2042

0.6166

0.0575

-0.9081

-0.4719

0.7338

-1.0302

-0.7406

0.6063

83

-0.3913

-0.3906

0.6420

-0.8233

-0.5794

0.4007

0.2587

-0.7354

0.1912

0.7502

0.7756

-0.4856

0.0594

0.8573

-0.0503

84

-0.0252

-0.2676

0.2417

0.5831

-0.5504

-0.2113

0.0767

-0.2437

0.9291

-1.0051

0.4495

0.0379

-1.0292

-0.5716

-0.3189

85

-0.3065

-1.3956

0.0632

0.2309

-1.3233

0.1359

0.7515

-0.0246

-0.8949

0.5769

0.7200

-0.2136

0.2290

-1.0820

-1.0527

86

0.4065

0.9380

-0.5363

0.3552

0.3671

0.6870

0.3370

-0.0518

-0.8191

0.4889

0.3292

-0.3520

-0.3195

-0.3641

0.1113

87

-0.1362

0.2048

0.3778

0.3735

0.6328

0.1673

1.0841

-0.7975

-0.9277

-0.1212

0.1237

-0.1853

-0.4523

-0.4838

0.2757

88

0.9669

-0.1704

0.8413

0.6828

0.2818

1.0533

-0.4921

0.1870

0.1420

-0.2294

-0.9271

-0.1865

-1.0305

-0.7769

-0.7121

89

0.6391

0.0104

0.8083

0.7076

-0.5588

1.0570

-0.1390

0.3408

-0.9091

-0.4857

0.8344

0.0005

0.2727

-0.9653

-0.7566

90

0.4480

-0.0079

0.7205

0.4619

-0.8257

0.1703

0.5845

-0.1892

-0.5821

-0.6607

-0.8553

0.4531

-0.4789

-0.1582

-0.7874

91

-0.6832

0.1588

0.0066

-0.7951

-0.5618

0.3317

-0.2702

-0.8745

0.2250

0.3065

-0.8098

0.2778

0.6903

-0.0256

-0.6787

92

-0.6649

0.7035

-0.5080

-0.7908

-1.5695

0.7098

0.2959

-0.7125

0.1292

-1.4402

-0.8940

1.2789

0.8952

-0.8385

-0.6804

93

-0.7093

0.2558

-0.2867

0.1914

-0.8871

-0.2968

0.1195

-0.4651

-0.1459

0.6196

-0.7614

2.9462

0.4127

0.8305

0.3523

94

0.8830

0.9816

0.7855

0.2561

0.9010

0.1338

-0.3508

0.0625

0.6844

-0.4499

-1.0412

-0.4041

0.2516

1.0520

0.3490
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106

107

108

109

110

111

112

113

114

115

116

117

118

119

120

95

-0.8073

0.4775

0.1948

-0.0571

-0.4243

0.7401

-0.4671

0.5162

-0.2842

-0.6807

-0.6099(-0.2349

0.5492

-0.7456

0.1304

96

0.8134 |-0.3929

-0.6360

-0.2851

1.3475

0.2087

0.2746 |-0.1598

0.2547

-0.5398

2.2182

0.7896

0.5500

0.7212

-0.6538

97

0.8617

0.2914

0.8260

-0.6956

-0.0227

0.1923

0.1442 |-0.4594

-0.7604

0.5592

1.0413 [-2.1567

-0.6674

-0.0226

1.1549

98

-0.4876(-0.4727

0.6643

0.4573

-0.1120

-0.2531

-0.1526(-0.6920

-0.4902

0.4469

0.4653

0.6167

0.0417

-0.5481

-0.9451

99

-0.2334(-0.5425

-0.6967

1.0205

-0.3655

-0.9112

-0.8589

0.0259

0.8283

0.5385

0.7726 (-0.1364

-0.1761

0.7330

-0.1652

100

-0.5980

0.3595 |-0.5824

0.2712

-0.4233

0.3992

-0.2636

0.7506

-0.6037

-0.4588

0.4232

0.0974

0.0976

-0.0855

-0.9515

Tabela D11. Valores dos pesos das conexdes entre a segunda camada oculta (100 neurdnios) e

a camada de saida da rede Magolall. Matriz de pesos LW2

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
1{0.4831|0.7827 |-0.7493|1.4641(-1.4004(-0.7075| 0.9734 |-0.9436|-0.5225(-0.0571|-1.0009|-0.9725|1.1068|0.0361 | 1.2820
21-0.9206( 0.9588 | 0.0063 |1.1094|-0.2619|-0.0261| 0.8018 |-1.3257|-0.3195|-0.0644| 0.0313 |-0.0134(0.9426|0.0191|-0.0004
3| 1.3577|-0.7306| 0.5621 (0.8621|-0.2110| 0.0047 |-0.7458|-1.1949(-0.4406| 1.3358 | 0.0768 |-0.0053|1.2798(1.9616| 0.0088

16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

1{1.3220|-0.6180|-1.7779|-0.0885(0.5719|-1.0113|1.1448| 0.0008 | 0.4105 {-0.9917|0.0092|1.0069|0.0202|1.5950|-0.7959
2|1.5400{-0.0956|-0.3271|-0.0029|0.2304 (-1.2972{1.0172|-0.0068|-1.0834|-0.0605(0.0180|0.9495|0.0252(0.0692|-0.8687
310.9473|-0.1054(-0.3013| 0.0012 |0.6477| 0.0664 [0.7413| 1.4219 -0.9236|-0.1830|1.4767|0.8430|2.8673(0.0048|-0.7693

31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45
1{-1.7403|-0.5309|-1.0712|-0.0006(0.5224(-0.2481|-0.0008| 0.0427 |1.7456(-0.7255| 0.5254 |-1.9983|0.3780(0.0282(-0.0114
2]-0.0275| 0.1825 [-1.2079| 0.0051 |0.0085| 0.3279 |-0.0027| 1.0915 [1.9563| 0.0372 | 0.5682 (-0.0361{0.3784|0.0102(-0.6475
31-0.0281| 0.1606 (-0.0088(-1.7138|0.0192| 0.3015 | 0.4017 (-0.6454(1.5710| 0.0611 |-1.9376(-0.0520{0.0152{1.9160| 0.3526

46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60

1{-0.5438| 1.3907 |1.6551|-0.8157(0.8954|-1.2351|-0.3009|0.4788| 0.5643 [-0.0660|-0.7199|-1.1227|1.6504|0.8120|1.0323
2(-0.4321| 0.3504 [1.0059|-1.0848|1.2291|-0.5854(-0.1550|0.2025| 0.6493 |-0.3963|-0.7945(-1.2795|1.8048|1.4976|0.9803
31-0.5334|-0.0683|0.1108(-0.4616|1.1541| 0.1321 |-0.1406(0.1745(-0.0077|-0.4381|-0.0062|-1.0180(1.9174|1.2410|0.0892

61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72 73 74 75

1{1.1805|-0.5549|0.5566| 0.4753 [0.5075|1.1897| 0.5829 |0.1637|-0.6977|1.0787| 0.5060 (-0.6946(-1.5540| 0.8897 |-0.4774
2(1.0712(-0.6326(0.2213|-0.5053|0.5209|0.6623(-0.1108|0.0257(-0.3490(0.0812| 1.0129 | 0.1900 {-0.3375| 1.0993 |-0.6258
3|1.0250(-0.5361(0.1596|-0.0025|0.4952|0.5281 0.5121 {0.0272|-0.2700|0.0952(-0.1489| 0.4103 |-0.2808|-0.0884|-0.6889

76 77 78 79 80 81 82 83 84 85 86 87 88 89 90
1(-0.1638| 0.0845 |0.5443(-1.1845| 0.5285 | 0.1930 |0.0170(-1.8635|-1.2641| 1.2456 | 0.1186 [1.7215|-1.2774|-1.0364|-0.5925
2| 0.0888 (-0.2817(0.7248|-1.6453|-0.0226| 0.8462 (0.9410|-0.0375|-0.0140|-0.2492| 0.1265 [1.8279|-1.0282|-1.0890| 0.1749
3(-0.3192|-0.2540(1.1296|-0.1108|-0.0520|-0.0350|0.4658(-0.0162(-0.0348| 0.1333 |-1.0553|0.1343(-0.8382|-0.8788| 0.0130

91 92 93 94 95 96 97 98 99 100
1{0.6187 {1.3069|-0.0157|1.3423|0.3614|2.3467|0.4373(-0.6305| 0.9635 |-2.5034
21-0.0323(1.4323|-0.0200|1.4216|0.0316|0.0208|0.5091-0.0522(-0.0444|-2.8625
310.0893 (0.8300(-3.1325|1.7677|0.1166(0.0286|0.0194|-0.0458| 0.1363 [-0.0278
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Tabela D12.

Valores dos elementos do primeiro vetor de biases, b1, (120 elementos) da rede

Magolall.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
0.9868 | -0.4674 | -0.0459 | -0.5392 | 0.9232 | 0.5020 | 0.6130 | -0.8425 | 1.4347 | -0.1915 | 0.1407 | 0.8334 | 0.4507 | -0.0159 | -0.8013
16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
-0.2307 | 0.8283 | 0.7761 | -0.0485 | 1.1734 | -0.8041 | 0.2068 | 0.3194 | -1.1995 | -0.8593 | -1.1947 | -0.7685 | 0.3101 | -0.7451 | -0.3221
31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45
-1.9298 | 0.2883 | -0.1100 | 1.1344 | 0.4932 | -0.7283 | 1.1572 | -0.5944 | -0.6352 | 0.2601 | 1.2320 | -0.6527 | -0.2072 | -0.4840 | 0.0917
46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60
0.1525 | -0.3417 | -0.1217 | -0.7859 | -0.7744 | -1.3855 | 0.4689 | -1.2584 | 0.4811 | -0.2310 | 0.4347 | -0.8056 | 0.8088 | 0.9174 | 0.4752
61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72 73 74 75
0.3491 | 1.2156 | 0.3633 | 0.0807 | 0.3779 | 0.6094 | -0.2423 | -1.2874 | -0.3874 | -0.4853 | -0.3197 | -0.2800 | 0.1598 | -0.0222 | -0.7360
76 77 78 79 80 81 82 83 84 85 86 87 88 89 90
-1.0512 | 0.4373 | -0.1923 | -1.4327 | 1.0115 | 0.1764 | 1.0520 | 0.6718 | 1.1062 | -0.1841 | 1.1761 | -0.0271 | -0.3968 | 1.0694 | 0.7216
91 92 93 94 95 96 97 98 29 100 101 102 103 104 105
-1.3786 | -1.1545 | 0.4759 | -0.8318 | -0.2784 | 0.2138 | -0.4645 | -0.5987 | -1.0997 | 0.9074 | 0.6399 | -0.6812 | -1.6274 | -0.2189 | 0.0491
106 107 108 109 110 111 112 113 114 115 116 117 118 119 120
-0.6237 | 0.9903 | 0.6789 | -0.0646 | 0.5200 | -0.6198 | -0.5894 | 1.0708 | 0.4112 | 0.1355 | 1.1445 | 1.5269 | -1.4775 | -0.6375 | -3.0380
Tabela D13. Valores dos elementos do segundo vetor de biases, b2, (100 elementos) da rede

Magolall.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
0.6128 | 0.3050 | -0.8353 | 0.1054 | 0.6886 | -0.0770 | -0.2883 | 0.8219 | 0.4762 | 1.0765 | -0.4008 | 0.0805 | -0.7995 | 0.5173 | 0.4504
16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
0.1607 | -0.6168 | 0.4102 | 0.2731 | -0.7524 | -0.4486 | 0.3059 | -0.8003 | -0.7370 | 0.5475 | 0.0323 | 0.5683 | 0.5758 | -0.6618 | 0.6623
31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45
-0.4447 | 0.2051 | 0.7299 | -0.2683 | -0.6638 | -0.3423 | 0.2263 | 0.0322 | -0.4330 | 0.1366 | 0.0125 | -0.4543 | 0.4580 | 0.5517 | -1.2538
46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60
0.8927 | 0.0975 | -1.0068 | -0.0865 | -0.7656 | -0.1401 | 0.5802 | 0.7161 | 0.8337 | 0.7137 | -0.4888 | -0.6153 | 0.9422 | -0.2629 | -1.0546
61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 71 72 73 74 75
-0.8513 | -0.7656 | 0.7412 | 0.9919 | 0.5757 | -0.5587 | -0.5996 | 0.5991 | 0.6564 | -0.6916 | -0.1264 | -0.7604 | -0.6867 | -0.9033 | 0.8258
76 77 78 79 80 81 82 83 84 85 86 87 88 89 90
0.4139 | -0.3950 | 0.3035 | -0.4539 | -0.3579 | 0.0307 | -0.2124 | -0.6570 | 0.7374 | 0.0981 | 1.0631 | 0.6931 | 0.8526 | -0.5200 | 0.2567
91 92 93 94 95 96 97 98 99 100
-0.4208 | 0.2634 | -0.1652 | -0.7440 | -0.1950 | 0.3817 | -0.5548 | 0.0687 | 0.1617 | -0.2659

Tabela D14. Valores dos elementos

Magolall.

do terceiro vetor de biases, b3, (3 elementos) da rede

1

2

3

-0.15660

-0.64170

-0.94516
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