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RESUMO

Nos ultimos anos importantes avancos no campo do desenvolvimento das ferramentas de inteligéncia artificial t€m sido obtidos
em praticamente todas as dreas do conhecimento cientifico. O caso particular dos sistemas inspirados em redes neurais
bioldgicas tem se mostrado como uma promissora ferramenta que vem sendo utilizada com sucesso na solugdo de uma gama
variada de problemas em praticamente todas as dreas do conhecimento técnico-cientifico. Este trabalho utilizou a técnica das
Redes Neurais Artificiais para o dimensionamento de pilares de concreto armado submetidos a Flexdo Obliqua Composta.
Foram estudadas se¢Oes transversais retangulares e circulares macigas. De uma maneira geral, este problema nao apresenta uma
solucdo analitica e, assim, a determinag¢@o das armaduras é frequentemente um processo marcadamente iterativo. O trabalho
utilizou a técnica da Rede Neural Artificial para a obten¢do de um mapeamento das varidveis de projeto em pilares de concreto.
Foram utilizadas redes neurais diretas com algoritmo de treinamento baseado na retro propagacao do erro com a consideracao de
mais de 400 dados para cada tipo de sec@o transversal estudada. Os resultados obtidos indicaram um excelente desempenho da
técnica em situacdes usuais de projeto.

Palavras-chave: pilares de concreto armado, redes neurais artificiais, projeto de pilares.

ABSTRACT

In recent years, important advances in the field of the development of artificial intelligence tools have been obtained in
practically all the areas of the scientific knowledge. The systems inspired by biological neural networks have been seen as a
promising tool that is being successfully used in the solution of several problems in almost all areas of the technical-scientific
knowledge. The paper explores the use of Artificial Neural Networks for design reinforced concrete sections subjected to
combined axial load and biaxial bending moments. In a general way, this problem does not have an analytical solution and the
computation of reinforcement is often an iterative process. In this context, the paper used Artificial Neural Networks techniques
to assess the mapping between variables in reinforced concrete columns design. Feed forwad networks with back propagation
training algorithm were used with more than 400 data for each type of cross section studied. Obtained results indicated good
performance in real design conditions.

Keywords: reinforced concrete columns, artificial neural networks, columns design.

1 - INTRODUCAO

As Redes Neurais Artificiais (RNA) utilizam conceitos
associados ao massivo processamento local e distribuido que
se acredita ocorrer no cérebro humano. Essas redes adquirem
conhecimento por meio da experiéncia, sendo este
conhecimento representado pela sua capacidade de mapear
relacOes entre pardmetros de entrada e saida. Sdo
partiluarmente tteis quando se estd lidando com situagdes
nas quais o estabelecimento de uma descri¢do de relacdes
funcionais entre as varidveis envolvidas em um determinado
problema ou sdo excessivamente complexas ou ndo estdao
disponiveis.

A capacidade de aprender com exemplos e generalizar
a informacdo aprendida é, sem divida, o atrativo principal da
solucdo de problemas com RNA. A generalizagdo, que estd
associada a capacidade da rede aprender por meio de um
conjunto reduzido de exemplos e posteriormente oferecer
respostas coerentes para dados que ndo lhe foram
apresentados, se constitui numa demonstracio de que a
capacidade das RNA vai muito além do que exclusivamente
mapear relagdes de entrada e saida. Elas sdo, de fato, capazes
de extrair informagdes ndo apresentadas de forma explicita
por meio de dos exemplos.

A estratégia de modelagem € uma imporatnte
ferramenta para a solugdo de problemas que tenham uma
marcante caracteristica ndo linear como ocorre no
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dimensionmento de pilares de concreto armado submetidos a
flexao obliqua composta. Neste artigo, modelos de RNA para
o célculo das armagdes de pilares retangulares de concreto
armado foram desenvolvidos.

O dimesionamento de elementos de concreto armado
com a utilizacdo de programas computacionais costuma ser
um processo fortemente interativo no qual as relagdes de
compatibiliade e de equilibrio sd@o um requisito bdsico. Na
modelagem utilizada no artigo, variacdes nas dimensdes da
secdo, na relag@o entre o centro de gravidade das armadura e
o cobrimento da secdo, na resisténcia caracteristica do
concreto, no arranjo das armaduras e nos valores dos
esfor¢os de projeto atuantes sdo capturados pelo modelo de
RNA utilizado. A Rede Neural Artificial projetada permite,
com um adequado processo de treinamento, mensurar a
participagdo de cada varidvel no processo de
dimensionamento e é, ainda, capaz de extrapolar resultados
para situacdes que nao lhe foram apresentadas. A modelagem
apresentada se constitui numa alternativa aos processos
usuais de dimensioamento que utilizam tabelas ou
diagramacao de interag@o.

2 — REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Atualmente hd um grande interesse de pesquisadores em
todo o mundo pela modelagem de problemas com a
utilizagcdo de técnicas de Redes Neurais Artificiais (RNA).
Isto ocorre, em grande parte, porque seus recursos podem ser
aplicados a uma variada gama de problemas, muitos dos
quais eram tidos como demasiadamente complexos ou
inexistiam modelos tedricos sofisticados para sua solug@o.

As redes neurais artificiais buscam  simular
computacionalmente as redes neurais bioldgicas presentes no
cérebro humano que s@o emuladas por meio de poderosos
modelos matemadticos ndo lineares.

Uma das principais caracteristicas de uma rede neural
artificial € a sua capacidade de encontrar relacdes funcionais
implicitas entre as varidveis de entrada e saida de
determinado problema. O sucesso desta etapa estd
diretamente associado a arquitetura da rede — quantidade de
camadas ocultas e nimero de nés destas camadas — e passa
igualmente pelas estratégias utilizadas no seu treinamento.

O modelo geral de um neurénio artificial, exibido na Figura
1, representa uma generalizacdo do modelo de McCulloch e
Pitts (HAYKIN, 2001).

Figura 1 — Neurdnio artificial (BARRETO, 2002)
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As entradas u; sdo combinadas por meio de uma fungdo
@ para produzir um estado de ativacdo do neurdnio que,
usando a fung@o 1, produzird a saida do neurdnio.
Geralmente a fung¢do @ representa a soma ponderada das
entradas, x é o resultado da soma pornderada e y = n(x) € a
saida oferecida pela rede.

A quantidade de camadas ocultas e quantidade de
neurdnios destas camadas se constituem, como se vera mais
adiante, numa das tarefas mais dificeis do projeto de uma
rede neural artificial. Os elementos de uma rede direta com
trés camadas de neurdnios sdo mostrados na Figura 2.

Figura 2 — Rede neural artificial direta com 3 camadas ocultas
(BARRETO, 2002)

Esse tipo de rede tem se tornado muito popular porque
ha uma razodvel disponibilidade de métodos de aprendizado
disponiveis, o mais usual o método de retro-propagacdo
(backpropagation).

Neste artigo, uma arquitetura de rede direta (feed
forward network) foi utilizada em combina¢do com um
algoritmo de retro-propaga¢do para treinamento da rede. O
software utilizado para o treinamento das redes foi o QNET
(QNET,2000), que se constitui num percepton multicamadas
com treinamento conduzido por um algoritmo de retro-
propagacao.

O programa tem potencialidade para modelar redes
neurais com até 8 (oito) camadas intermediarias de neurdnios
(camadas ocultas) e permite ainda a utilizacdo de quatro
funcdes de ativacdes distintas (funcdo sigmdide, fungdo
tangente hiperbdlica, fun¢do secante hiperbdlica e fungdo
Gaussiana). No modelo formulado para este artigo foi
utilizada a funcéo de transferéncia Gaussiana.

3 — PROJETO DE PILARES DE CONCRETO EM
FLEXAO OBLIQUA COMPOSTA

No dimensionamento de pilares de concreto armado, a flexao
normal obliqua composta € um estado de flexdo que ocorre
com relativa frequéncia. Situacdes usuais nas quais este
estado de solicitagdo se manifesta sdo as se¢des transversais
que ndo possuem plano de simetria, as secdes de forma
simétrica com armadura assimétricas ou as se¢des de forma
simétricas com armadura simétrica, mas com plano de
atuacdo do momento fletor ndo coincidente com o plano de
simetria da secdo. Nestas situacdes, a profundidade da linha
neutra, sua orientacio — ela ndo €, em regra, perpendicular ao
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plano de acdo do momento fletor —e a drea de ago sdo as
incégnitas do problema que s pode ser resolvido por
tentavias— ndo ha solugdo analitica dispovivel.

A capacidade resistente de uma seg¢do de concreto
armado submetida a flexdo obliqua composta depende de
uma série de varidveis, tais como: dimensdes da secdo
transversal, disposi¢do da armadura, relagdo tensdo-
deformacgdo dos materiais utilizados, limites de escoamento
do aco e, acima de tudo, da excentricidade da forca normal.
As hipdteses bésicas para o estudo da capacidade resistente
de pecas de concreto armado submetidos a solicitagdes
normais abrangem os limites de deformagdo preconizados
pela norma brasileira de projeto de estruturas de concreto
(ABNT NBR 6118:2014) — Item 17.2.2 — bem como o0s
diagramas tensdo versus deformagao para o concreto e para o
aco — Item 8.2.10 para o concreto e Item 8.3.6 para o ago.

Os elementos de uma segdo transversal genérica
submetida a flexdo obliqua composta, com indicacdo da
posicdo do eixo neutro e do seu bloco comprimido, sdao
ilustrados na Figura 3.

Figura 3 — Secdo transversal genérica sob flexao obliqua composta
(SANTOS, 1994)

Verificando as equagdes de equilibrio da secdo
transversal indicada na Figura 3 ¢é possivel escrever as
seguintes expressoes:

N, = [o,dA+ z Ao, M
A, i=l
an’ = J‘O-z:a’ di + i Asio-sa’i'xsi (2)
A, i=1
Myd = Io-cdydA+ zAsio-sdiysi 3)
A =l

Em que: A.. = drea comprimida da secdo transversal;
Ay = drea de uma barra de aco genérica i;

054 = tensdo normal numa barra de ago genérica i;

n = nimero de barras de a¢o da armadura;

Xsi € Ysi = coordenadas de uma barra de aco genérica i.

O processo de dimensionamento ¢ conduzido de
maneira iterativa realizando-se uma sequéncia de
verificagdes para variados valores da drea de ago total da
secdo e se¢do transversal previamente fixada. Para cada valor
da drea de aco da secdo, sdo determinados os esforcos
resistentes — Ny , Myar € Myar — € a armadura de interesse é
aquela que iguala os esforcos de projeto aos esforcos
resistentes, dentro de uma margem de tolerdncia
preestabelecida.

Alternativamente, a norma brasileira de projeto de
estruturas de concreto (ABNT NBR 6118:2014) em seu item
17.2.5 permite uma aproximagao na solug¢do de problemas de
flexdo obliqua simples ou composta dada pela expressdo a
seguir:

M a M a
Rd ,x Rd,y — 1 (4)
MRd,)cx MRd,yy
Em que: Mgir € Mgrsy = sd@o as componentes do

momento resistente em flexdo obliqua composta, segundo os
dois eixos principais de inérca x e y, da se¢@o bruta, com um
esforco normal resistente de cédlculo Ngs igual & normal
solicitante Nsq. Estes sdo os valores que se deseja obter;

Mpa . € Mrayy = 530 0s momenos resistentes de célculo
segundo cada um dos referidos eixos em flexdo composta
normal, com o mesmo valor de Ng; Estes valores sdo
calculados a partir do arranjo e da quantidade de armadura
em estudo;

o = é um expoente cujo valor depende de vérios fatores,
entre os quais o valor da forca normal, a forma da se¢do, o
arranjo da armadura e suas porcentagens. Em geral, pode ser
adotado a = 1, a favor da seguranca. No caso de secdes
transversais retangulares, pode-se adotar o = 1,2.

Por qualquer um dos critérios acima expostos, o projeto
exato de elementos de concreto armado submetidos a flexao
obliqua composta se constitui numa tarefa ardua que
comporta importantes complexidades e envolve calculos
exaustivos num  processo  marcadamente iterativo.
Usualmente, em situagdes de projeto, esta dificuldade ¢é
ultrapassada mediante recursos a diagramas de interagdo ou
tabelas que fornecem uma solugdo aproximada aceitdvel na
maioria das situagdes da pratica de dimensionamento. Neste
artigo foram estudadas segOes transversais retangulares e
circulares macicas de concreto armado com armadura
uniformemente distribuida. No cdlculo das armaduras, foi
utilizado o Programa CONDE 3.1 (SANTOS, 2008) e rotinas
informatizadas para dimensionamento de seg¢des quaisquer
submetidas a flexdo normal composta. Estas rotinas foram
implementadas no Mathcad (MATHSOFT, 2011) e
desenvolvidas pelos préprios autores do trabalho.
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4 — CONFIGURACAO DA REDE NEURAL UTILIZADA
E TREINAMENTO

Na elaboracdo do projeto de uma RNA ideal para solucionar
um determinado problema, uma das tarefas mais arduas e
estafantes é a definicdo do nimero de camadas ocultas e do
numero de nds destas camadas. Nao hd regras fixas para esta
etapa do projeto. Alguns estudos ja demonstraram, por outro
lado, que para uma dada rede projetada com muitas camadas
ocultas, sempre existird uma rede projetada com uma tnica
camada oculta que apresentard nivel de aprendizado
equivalente (HECHT-NIELSEN, 1989), (BEALE;
JACKSON, 1992). Nao obstante esta constatacio, os autores
ndo indicam qual o nimero de nds que a camada oculta de
processamento deva ter para a obtencdo deste
comportamento.

Muitos fatores podem influenciar a determinagdo da
configuracdo 6tima das camadas ocultas de uma rede neural.
Esses fatores incluem a quantidade de pares de treinamento,
o nimero de nés nas camadas de entrada e saida e as relacdes
entre os dados de entrada e de saida. Pode ser tentador
projetar uma rede com muitas camadas ocultas e muitos nds
de processamento, fundamentado na idéia de que “quanto
maior o cérebro melhor serd o modelo”. Ao contrario, essa
atitude pode resultar num modelo de baixo desempenho, uma
vez que, com uma estrutura de camadas ocultas muito grande
e complexa para o modelo estudado, a rede tende a
memorizar entradas e saidas ao invés de aprender as relagdes
existentes entre eles, que € o que se deseja.

Flood e Kartam (FLOOD; KARTAM, 1994) sugeriam
que o nimero de nés na camada oculta deve se situar entre a
soma e a média do nimero de nés das camadas de entrada e
da saida da rede.

Alguns procedimentos orientativos para o projeto de
uma rede neural artificial sdo sumarizados a seguir
(EMARUCHTI; JIN; KITE, 1994).

¢ Um maior nimero de elementos de processamento
pode levar a rede a um processo de memorizacdo, situacdo
que nao € desejavel,;

e Quanto mais complexa a funcdo de mapeamento
(relacdo entre as entradas e saida da rede) mais complexa
deve ser a RNA;

e Quanto maior for o conjunto de treinamento, maior
devera ser o numero de elementos de processamento da RNA
(neurdnios).

Tomando como ponto de partida as recomendacdes
expostas acima, foram realizadas vdrias tentativas para se
definir a arquitetura interna da rede (nimero de camadas
ocultas e quantidade de neurdnios em cada uma) que exibisse
o melhor desempenho e convergéncia para o problema
estudado. Apds um expressivo nimero de tentativas, os
pardmetros da rede que exibiu o melhor desempenho foram
0s seguintes:

e Numero de camadas ocultas = 2;

e Numero de nerdnios na camada 1 = 124,

e Numero de nerdnios na camada 2 = 20

e Numero de elementos de treinamento = 200 (para
cada tipo de secdo transversal);

Para a rede utilizada no artigo, a camada de entrada é
composta por 8 (oito) neurdnios definidos, conforme a
seguir, para a se¢do transversal retangular, com uma discreta
alteracdo para as secOes transversais circulares.

e Neurénio 1: base da seg¢do transversal em
centimetros;

e Neur6nio 2: altura da secdo transversal em
centimetros;

e Neurdnio 3: delta (& — relagdo d’/h);

e Neurdnio 4: resisténcia caracteristica a compressao
do concreto em kN/cm?;

e Neurdnio 5: resisténcia caracteristica a tragdo do aco
em kN/cm?;

e Neur6nio 6: esfor¢o normal caracteristico em kN;

e Neur6nio 7: momento fletor caracteristico na
direcdo x em kNm;

e Neur6nio 8: momento fletor caracteristico na
dire¢do y em kNm;

Para a camada de saida de todos os modelos estudados
foi atribuido um tnico neurdnio, representando a area de aco
necessdria, a ser distribuida de maneira uniforme nas se¢des
transversais estudadas.

Os dados de entrada das redes, bem como seus
intervalos de variagdo, sdo indicados na Tabela 1.

Tabela 1 — Varidveis de entrada e intervalo de varia¢do

Intervalo de Variacdo

Parimetro Secdo Retangular  Secdo Circular
Base ou Diametro secdo (cm) 19-56 22-200
Altura da se¢do, cm 40-140 -
Relacdo d*/h 0,036-0,228 0,019-0,250
fck, kN/cm? 2,0-5,0 2,0-5,0
fyk , kN/cm? 50 50
Esfor¢o normal caracteristico, 280-14.350 120-72.000
kN
Momento fletor caracteristico 25-1.250 35-21.000
na direcdo x, kNm
Momento fletor caracteristico 25-1.200 -

na direcdo y, kNm

Neste estudo, a arquitetura da rede utilizada foi obtida
ap6s andlises de diferentes configura¢des para um mesmo
nimero de iteragdes. Os parimetros de treinamento eram,
entdo, modificados e o processo de treinamento era repetido.
O critério de convergéncia adotado foi a minimizagao da raiz
quadrada do erro médio (root mean square error) entre as
saidas da rede e as respostas desejadas.

Os dados de entrada e saida fornecidos as redes foram
normalizados. Esta operagdo é necessaria porque a fungdo de
ativacdo empregada — sigméide — tem dominios que se
situam no intervalo compreendido entre os nimeros 0 (zero)
e 1 (um).
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O processo de treinamento das redes para escolha da Figura 4 — Comparacdo das entradas e saidas normalizadas (Secdo
arquitetura que apresentou melhor desempenho foi feito por Retangular)
meio do monitoramento simultineo das fases de treinamento T ‘ T
e validacdo. Este acompanhamento permite identificar se a | |
rede estd apresentando o que se costuma referir de over- : ]
fitting que € um treinamento excessivo que reduz o 100 / 1
desempenho global da rede. O treinamento excessivo se r P
manifesta quando, para um dado nimero de iteragdes, o erro
médio da etapa de validacdo aumenta simultaneamente com : ‘
um decréscimo do erro da etapa de treinamento. O over-
fitting € indesejavel porque quando ele ocorre a rede, ao
invés de identificar relacdes entre as varidveis envolvidas
que permitam formular uma previsido de saida adequada, ela
memoriza mapeamentos entre os dados de entrada e de saida.
Em todas as redes treinadas ndo foi verificada a existéncia de
over-fitting. * oo

O programa de simulagdo de redes neurais utilizado
permitiu o treinamento e a valida¢do simultanea ao longo do
processo de estudo da arquitetura de rede mais adequada a
solucdo do problema.

da rede

saidas

Conjunto de Lreinamento @

5 — ANALISE E DISCUSSAO DE RESULTADOS

Nas Figura 4 e a Figura 5 sdo exibidas, respectivamente, para
as secdes retangulares e circulares, a correlacdo entre os
valores normalizados das dreas de aco estimadas pela rede e
os valores obtidos com o Programa CONDE 3.1. Também se
acham representados nestas figuras o ajuste 6timo e 0s
pontos utilizados para o .treinamento (em a?ul) e Vglidagﬁo Figura 5 — Comparacdo das entradas e saidas normalizadas
(em verde) da rede treinada. Quanto mais proximos os (Secio Circular)

pontos se posicionam da reta de ajuste 6timo melhor o ajuste 120

global do modelo.

0.20

0.60 0.80 .00 1.20

Alvos do treinamento

Saidas da rede

0.40 0.60

Alvos do treinamento
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Como pode ser observado, hd uma boa concordancia,
tanto para os pontos utilizados no treinamento quanto para os
pontos utilizados para o teste da rede, para os dois tipos de
secdes transversais estudadas. Isto significa que a rede foi
efetiva no mapeamento das relacOes existentes entre as
varidveis de entrada e a varidvel de saida de um problema
relativamente complexo que € o dimensionamento de se¢des
de concreto armado em flexdo obliqua composta. O resultado
obtido demontra as potencialidades da modelagem de
problemas complexos mediante recurso as redes neurais
artificiais.

Uma comparacio entre as dreas de ago fornecidas pela
rede treinada e aquelas obtidas com utilizagdo de processos
usuais de dimensionamento acha-se exposto nas Tabelas 2 e
3, para secdo retangular e circular, respectivamente. As
tabelas apresentam, de maneira exemplificativa, uma
comparagdo entre os resultados da drea de agco obtidos por
meio da simulagdo com redes neurais e aqueles obtidos pelo
Programa CONDE 3.1 (SANTOS, 2008) para as secOes
transversais estudadas.

Tabela 2 — Resultados — Se¢do Transversal Retangular

Area de ago

b h 3 fex Na Max Myy cm?

cm cm d’/h kN/em? kN kNm kNm Ref. RNA
38 82 0,13 34 860 200 98 13,5 14,0
35 95 0,12 5,0 3.890 420 320 242 254
31 65 0,12 5,0 1.890 110 420 15,5 16,6
32 95 0,09 4,0 4.360 250 450 22,5 23,6
54 120 0,15 5,0 12.500 1.250 690 63,4 63,9
29 90 0,06 35 5.300 100 230 235 239
36 86 0,13 3,0 4310 240 70 242 243
32 100 0,15 45 9.000 120 250 39,2 40,2
24 92 0,05 45 3.260 230 180 273 27,82
48 122 0,14 44 7.500 870 1.000 71,1 72,22

32 100 0,15 5,0 10.000 150 170 449 455

24 52 0,08 3,0 590 70 90 11,2 11,5
25 90 0,08 45 2.560 194 320 33,0 34,6
24 67 0,10 4,4 720 130 80 25,1 25,1
28 65 0,12 2,5 760 90 130 16,8 17,6

O exame dos valores contidos nestas tabelas realca o
bom desempenho das redes projetadas, tanto para as secdes
transversais retangulares quanto circulares. No caso das
secOes transversais retangulares, o erro entre as areas de aco
obtidas pela rede neural e aquelas fornecidas por processo
interativo usual de dimensionamento variou de 0,28 a 7,37%
e para as segdes transversais circulares variou entre 0,17 a
9,52%. Tratam-se de valores aceitdveis em nivel de projeto,
tendo em vista a complexidade do processo de
dimensionamento de se¢des de concreto armado submetidos
a flex@o obliqua composta.

Tabela 3 — Resultados — Se¢@o Transversal Circular

Area de ago

(%) N fex N M,y cm?

cm d’/h kN/cm? kN kNm Rt RNA
73 0,10 38 230 400 273 27,8
76 0,08 4,0 1.900 980 46,8 49,9
188 0,02 2,0 29.700 6.000 144,5 1447
74 0,07 3,0 7.450 2.500 36,8 37,0
70 0,07 3,0 8.300 2.700 342 34,6
74 0,08 4,0 540 820 59,2 62,5
70 0,06 45 10.000 670 59,6 60,6
66 0,09 2,6 4.300 1.300 31,6 34,6
72 0,06 3,7 8.450 710 592 63,5
55 0,10 5,0 8.500 2.300 60,1 61,7
45 0,09 3,5 3.680 220 45,7 46,8
38 0,15 2,7 120 150 294 31,0
52 0,12 2,7 3.800 320 60,7 63,3
30 0,18 2,2 680 60 18,1 18,2
35 0,12 35 2.360 125 382 40,8

Os resultados obtidos demonstram a eficiéncia da
modelagem do problema estudado com a utilizagdo de redes
neurais artificiais e a metodologia desenvolvida para
treinamento e validacdo da rede projetada se mostrou capaz
de mapear as relacdes entre os valores das diversas varidveis
envolvidas no problema, dentro do intervalo de valores
estudado. Tais resultados permitem inferir que a modelagem
pode ser utilizada para outras se¢des transversais tais como:
T, L ou se¢des em cruz.

Uma outra comparagdo da eficiéncia da modelagem
realizada com redes neurais do problema estudado pode ser
observada na Figura 6. Nela estd representada a resposta
oferecida pela rede treinada e aquela obtida por processo
usual de dimensionamento, para o caso de secdes
transversais retangulares. A comparacdo apresentada
considerou que os dados de entrada do problema foram
mantidos constantes, nos valores a seguir indicados, com
excecdo dos valores do momento fletor na dire¢do y — Mdy —
que foi admitido varidvel de 50 a 500 kN.m.

e Base secdo transversal = 35 cm;

e Atura da segdo transversal = 75 cm;

e Delta (6 —relagdo d’/h) = 0,12;

e Resisténcia caracteristica a compressdo do concreto
=5,0 kN/cm?;

e Resisténcia caracteristica a tracdo do agco = 50
kN/cm?;

e Esfor¢o normal de projeto = 1.700 kN;

e Momento fletor de projeto na diregdo x =350 kNm;
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e Momento fletor de projeto na direcdo y = varidvel
de 50 a 500 kN.m.

Um novo grupo de dados de entrada foi gerado a partir
das informacdes acima indicadas, perfazendo um total de 91
épocas. A rede neural projetada foi entdo rodada no modo
recall para fornecer as dreas de aco estimadas para esta nova
configura¢do de dados de entrada. Esta é uma ferramenta
muito Gtil para se avaliar a resposta da rede para um novo
grupo de dados, diferente daquele utilizado no seu

treinamento e validagdo.

Figura 6 — Comparacéo do projeto convencional e modelagem com
RNA - Secdo Retangular
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Conforme se observa, os resultados obtidos com a
simulag¢do com redes neurais artificiais sdo muito proximos a
aqueles obtidos mediante recurso a processos usuais de
dimensionamento. Este comportamento demonstra a eficicia
de modelagem do problema com a técnica das redes neurais
artificiais que torna promissor o seu uso em outros tipos de
problemas de engenharia estrutural, principalmente aqueles
nas quais uma solucdo analitica aceitavel ndo seja de facil
obtencao.

CONCLUSOES

O artigo discutiu a aplicacdo das técnicas de redes neurais
artificiais no cdlculo das armaduras de pilares de concreto
armado submetidos a flexdo obliqua composta. Os aspectos
principais relativos as estratégias utilizadas na formulacdo e
solucdo de problemas mediante utilizacdo de procedimentos
de inteligéncia artificial foram discutidos e uma breve
revisdo das hipdteses de dimensionamento de secdes
transversais submetidas a solicitagdes normais foi igualmente
exposta.

Para demonstrar a eficiéncia da utilizagdo da
modelagem com redes neurais artificiais, foi estudado o
dimensionamento de secdes transversais retangulares e
circulares macigas de concreto armado submetidas a acdo
conjunta de momentos fletores e esfor¢co normal. Ao todo, a
solu¢do do problema envolve o manuseio de nove varidveis
de entrada e uma varidvel de saida. Para o treinamento das
redes foi considerada um largo intervalo de varia¢do destas
varidveis, de forma a representar as situacdes usualmente
encontradas na pratica.

Os resultados obtidos mostram que a utilizagdo das
técnicas das Redes Neurais Artificiais apresentou excelente
desempenho na determinacdo de armaduras em pilares de
concreto armado submetidos a flexdo obliqua composta e
pode ser um instrumento de importante valia para
engenheiros projetistas na solucdo deste e de outros
problemas nos quais a solugdo analitica ou € inexistente ou
se apresenta com importante dificuldade de obtengao.
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