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Introducéo

A ciéncia de dados tem evoluido para tratar de problemas cuja complexidade leva a inexisténcia de metodologias de
resolucéo para 0s mesmos ou, ainda, a insuficiéncia das metodol ogias existentes para seu tratamento. |ncluem-se nesse
viés problemas de aproximagdo universal de funcdes, classificacdo de padrdes e métodos para predicdo de variaveis
(BRAGA et al., 2007). Asredes neurais artificiais (RNAS) se inserem nesse contexto como uma consagrada abordagem
gue se orienta para a obtencéo rdpida de solucfes seguras. Projetadas sob inspiracdo da estrutura neural do cérebro
humano, as RNAs trabalham sob um treinamento capaz de produzir aprendizado e experiéncia, 0 que as torna eficazes
para organizar relacfes entre dados, tolerar falhas e generalizar solucdes (MEON, 2012).

Redes Neurais Artificiais sdo sistemas computacionais construidos a partir de um conjunto de neurénios artificiais
inspirados no sistema nervoso de seres vivos. Esses sistemas sdo capazes de adquirir conhecimento a partir do ajuste de
parametros — 0s pesos sindpticos — realizado mediante a utilizacdo de um algoritmo de treinamento e de funcfes de
ativacdo, que trabalham conjuntamente para minimizar uma medida de erro calculada entre a saida da rede e a
informacdo considerada (SILVA et al., 2010), procedimento que condiciona a obtencdo de solugBes para muitos
problemas das engenharias.

Diante desta questéo, propde-se discorrer acerca dos principios basicos e dos aspectos topol 6gicos que fundamentam as
RNASs, contextualizando-as com aplicagdes na Engenharia Estrutural. A metodologia adotada compreende pesquisa
exploratoria, perfazendo-se em revisdo bibliogréfica e objetivando colaborar brevemente com os estudos sobre Redes
Neurais Artificiais para resolucdo de problemas de Engenharia Estrutural

Material e métodos

A pesquisa consiste em uma revisdo narrativa da literatura, iniciada com a definicdo do tema “Principios basicos das
Redes Neurais Artificiais e sua aplicabilidade na Engenharia Estrutural”. Seu desenvolvimento segue com a
investigacdo dos parametros inerentes a0 tema e com a selecdo dos materiais bibliograficos que fornecem as
informagdes sobre o assunto, envolvendo livros e artigos. Apos a leitura dessa coleténea, é realizada uma andlise das
informacBes obtidas e, por conseguinte, a sua interpretacdo, culminando na solidificacdo do conhecimento. A
construcéo da coletanea de textos utilizada na pesquisa se fez através de buscas na biblioteca da Universidade Estadual
de Montes Claros e em meio eletronico, realizadas mediante uso das palavras-chave “Redes Neurais Artificiais’, “
Artificial Neural Networks® e “Aplicacdes das RNAs para engenharia estrutural”. As informagdes expostas neste texto
sdo fruto de uma compilacdo de 3 livros e 4 artigos, publicados em inglés e em portugués.

Resultados e discusséo
1. Bibliografia contendo terminologia e informacdes gerais

Com a leitura da coleténea bibliografica, tornou-se possivel elencar as atividades necessarias a implementacdo de uma
rede neural, a saber: definicdo do conjunto de dados, definicdo da topologia, implementacdo de algoritmos,
treinamento, operacdo e avaliacdo de dados. Nesse contexto, € possivel determinar varidveis que podem influenciar a
eficiénciadas RNAs, como o algoritmo de treinamento utilizado e as fungdes de ativacdo consideradas.

Cinco das sete obras estudadas contemplam uma visdo geral sobre as RNAs. Como modelos computacionais
inspirados no cérebro humano, elas séo constituidas por um conjunto de neurdnios artificiais, estruturas simplificadas
de processamento projetadas em software ou em hardware (SILVA et al., 2010). A Fig. 1 representa o0 modelo de
neurdnio artificial no qual o conjunto de informagdes de entrada { X1, X2, X3, ..., Xn}, é coletado pelo neurdnio, que
define um conjunto de valores {W1, W2, ..., Wn} admitidos como pesos sindpticos que, por sua vez, pondera a
relevancia dessas entradas através da multiplicacdo destas pelos seus respectivos  pesos sinapticos. Em seguida, o
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A operacdo de um algoritmo de aprendizado numa rede neural artificial a nivel pratico com foco num treinamento
eficiente tem, conforme Glorot e Bengio (2010), se mostrado desafiadora. Em sua publicagdo, os autores aludiram as
fungdes matematicas utilizadas como fungdes de ativacao, discutindo seus efeitos sobre 0 processo de treinamento e
concluindo que as fungdes ELU (unidade linear exponencial), Leaky ReLU (versdo melhorada da funcdo ReLU) e
ReLU (unidade linear retificada) proporcionam um treinamento com maior minimizacdo do erro quando comparadas
com as fungdes tangente hiperbdlica e logistica. Em caréter ilustrativo, o Quadro 1 relaciona as fungdes de ativacdo
avaliadas, suas sentencas de definicdo e seus respectivos interval os de imagem. A escolha de uma dessas fungdes para
o0 projeto de uma rede neural artificial, ainda assim, leva em conta as propriedades mateméticas que a fungdo apresenta
conjugada com as particul aridades de sua arquitetura.

Outro aspecto que tem relevancia para a operacdo das RNAS sa0 0s seus processos de treinamento. Destes, 0s mais
populares sdo o treinamento supervisionado, o treinamento por reforco e o treinamento n&o-supervisionado. No
primeiro, um conjunto de treino contendo entradas e saidas correspondentes desgjadas € apresentado ao algoritmo de
treinamento para a minimizagdo do erro. No segundo, um incremento, isto €, um reforco é produzido sobre a saida da
rede para ponderar a adequacdo das saidas produzidas. O treinamento ndo-supervisionado, por sua vez, realiza o guste
dos pesos sinapticos sem o uso de pares entrada-saidas desegjadas, de modo que a propria rede identifique similaridades
sobre o conjunto de amostras (BRAGA et a., 2007).

A disposicdo dos neurbnios em camadas e em relacdo uns aos outros determina as diferentes arquiteturas que
constituem uma RNA, consagrando-se as redes feedforward de camadas mUltiplas como uma abordagem usua para
redes neurais artificiais (SILVA et a., 2010). Essa arquitetura se popularizou com a publicacdo do livro Parallel
Distributed Processing (RUMELHART et al., 1986), que apresentou o algoritmo de aprendizagem denominado
backpropagation. Sua operacéo consiste em, numa primeira fase, propagar as informactes de entrada ao longo dos
neurdnios da rede, mantendo-se fixos os valores dos pesos sindpticos e obtendo como saidas valores ponderados por
tais pesos e, numa fase posterior, propagar para as camadas anteriores da rede o erro calculado entre os valores
ponderados e os vaores desgjados como solugdo, minimizando este erro com o auxilio de um agoritmo de
minimizacéo e permitindo o gjuste dos pesos sinapticos. O gjuste aproxima estatisticamente a resposta produzida pela
rede da resposta desegjada, determinando, assim, seu treinamento (SILVA et a., 2010)

1. Bibliografia com aplicag¢des a Engenharia Estrutural

Dos estudos analisados, dois deles realizaram aplicacdes de RNASs para solucionar problemas tipicos da Engenharia
Estrutural.

Meon (2012) apresentou o desempenho de uma rede neural artificial para realizar a otimizacdo de estruturas em
porticos. O conjunto de projetos de porticos foi obtido usando um software baseado no Método dos Elementos Finitos
(MEF) e tomando-se as restri¢des de tensdo e deslocamento como critério ideal. Os dados otimizados foram utilizados
pararedlizar o treinamento de uma rede operando por meio do algoritmo backpropagation. O objetivo foi identificar a
capacidade que possuem as RNAs para predizer com exatiddo as solucfes para o problema. Foram realizados trés
estudos de caso com diferentes configuragdes estruturais e os resultados indicaram que a rede neural funcionou bem
para prever os critérios de otimizacao.

Lastiri e Pauletti (2004) abordaram uma metodologia aternativa para a resolucdo de problemas de Engenharia
Estrutural explorando, por meio de planilhas eletronicas, o uso de RNAs em duas aplicagdes. 0 dimensionamento de
uma viga em concreto armado e aandlise  de uma chapa de aco com um furo no centro. Buscando averiguar a eficacia
das RNAs na resolugdo desses problemas, os autores conseguiram implementar de forma satisfatéria as solugdes
propostas. Os resultados obtidos para ambas as aplicagdes demonstraram que as redes produziram erros relativos aos
dados originais inferiores aos previamente estabelecidos pelos autores para caracterizar seu éxito, comprovando 0 seu
bom treinamento e a sua aplicabilidade em problemas dessa natureza .

Consideragdesfinais

As Redes Neurais Artificiais tém sido empregadas como uma metodologia alternativa bem-sucedida para o tratamento
de problemas complexos, incluindo problemas de Engenharia Estrutural. Seu emprego deve considerar um conjunto de
informacGes construido de forma a refletir as particularidades e a fenomenologia do problema abordado. Para tanto,
deve-se, antes disso, se atentar para a terminologia que a fundamenta, bem como para as variaveis que garantem um
bom desempenho computacional as mesmas. Nesse sentido, por meio de revisdo bibliogréfica, o estudo sobre seus
principios basicos revelou o funcionamento de um neurdnio artificial, a importancia das funcdes de ativacéo, os tipos
de processo de treinamento e o backpropagation, consagrado algoritmo de aprendizagem que compde o nlcleo de
alguns modelos de redes neurais artificiais. O estudo ainda analisou aplicagdes bem-sucedidas das RNAs a Engenharia
Edriitiiral corroborando a tece de atie €13 titili7zacao como maetodoloaia alternativa nara <oliicao de nroblemas decse
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Quadro 1. Fungdes de ativacdo. Fonte: o autor.

TIPO DE FUNCAO SENTENGA INTERVALO DE IMAGEM
Funcao logistica (sigmdide) or type unknown [0, 1]
gu= 11+ e-u
Funcao tangente hiperbdlica mage not fedn or type unknown [-1,1]
gu=1-eul+ey —
Funcéo linear retificada (ReL U) gu=max{ 0, u}|mage netfound dr type unknown [0, 7

Func&o Leaky ReL U g(u)=max{ 2u, u} | mage net-found ortype unknown [-?, 7

Funcéo unidade linear exponencial gu=u, seu 20?eu-1, seu <0 [-1, 7]
(ELU) mage-not found or-type urfknown
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Figura 1. Neurbnio artificial. Fonte: o autor, adaptado de Haykin (1994).
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