UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA
CENTRO TECNOLOGICO
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA CIVIL

Mariana Ortolan Milanez

ANALISE DE CONFIABILIDADE DE ESTRUTURAS SUJEITAS AO
COLAPSO PROGRESSIVO CONSIDERANDO SUA RESPOSTA
ESTRUTURAL GLOBAL

Floriano6polis
2022



Mariana Ortolan Milanez

ANALISE DE CONFIABILIDADE DE ESTRUTURAS SUJEITAS AO
COLAPSO PROGRESSIVO CONSIDERANDO SUA RESPOSTA
ESTRUTURAL GLOBAL

Tese submetida ao Programa de Pés-Graduacgao em
Engenharia Civil da Universidade Federal de Santa
Catarina para a obtencao do titulo de doutor em En-
genharia Civil.

Orientador: Prof. Wellison José de Santana Gomes,
Dr.

Floriano6polis
2022



Ficha de identificagdo da obra elaborada pelo autor,
através do Programa de Geragao Automatica da Biblioteca Universitaria da UFSC.

Milanez, Mariana Ortolan
ANALISE DE CONFIABILIDADE DE ESTRUTURAS SUJEITAS AO
COLAPSO PROGRESSIVO CONSIDERANDO SUA RESPOSTA ESTRUTURAL

GLOBAL / Mariana Ortolan Milanez ; orientador, Wellison
José de Santana Gomes, 2022.

102 p.

Tese (doutorado) - Universidade Federal de Santa

Catarina, Centro Tecnoldgico, Programa de Pds-Graduacdo em
Engenharia Civil, Floriandpolis, 2022.

Inclui referéncias.

1. Engenharia Civil. 2. Confiabilidade de sistemas. 3.
Colapso progressivo. 4. Modos de falha dominantes. 5.
Kriging. I. Gomes, Wellison José de Santana. II.
Universidade Federal de Santa Catarina. Programa de Pods
Graduacdo em Engenharia Civil. III. Titulo.




Mariana Ortolan Milanez

ANALISE DE CONFIABILIDADE DE ESTRUTURAS SUJEITAS AO
COLAPSO PROGRESSIVO CONSIDERANDO SUA RESPOSTA
ESTRUTURAL GLOBAL

O presente trabalho em nivel de doutorado foi avaliado e aprovado por banca

examinadora composta pelos seguintes membros:

Prof. André Tedéfilo Beck, PhD

Universidade de Sao Paulo

Prof. André Jacomel Torii, Dr.

Universidade Federal da Integracdo Latino-Americana

Prof. Rafael Holdorf Lopez, PhD

Universidade Federal de Santa Catarina

Certificamos que esta é a versao original e final do trabalho de conclusdo que foi

julgado adequado para obtencao do titulo de doutor em Engenharia Civil.

Documento assinado digitalmente

Fernanda Fernandes Marchiori
Data: 16/02/2023 14:23:20-0300
CPF: ***.157.720-**

Documento assinado digitalmente

Wellison Jose de Santana Gomes

Data: 16/02/2023 11:30:20-0300

CPF: "**.916.454-"*

Verifique as assinaturas em https://v.ufsc.br

Prof. Wellison José de Santana Gomes, Dr.

Orientador

Florianopolis, 2022.



Este trabalho é dedicado a minha mae, Rosana, por

sempre me apoiar e me incentivar incondicionalmente.



AGRADECIMENTOS

Agradeco a Deus, por me dar forca e coragem para enfrentar todos os desafios
presentes na vida e na elaborac¢ao desse trabalho. Agradeco ao meu pai, a minha mae, e
ao meu irmao por servirem de base e me apoiarem sempre, mostrando a importancia do
trabalho, da perseveranca e da confianca. Obrigada, mae, por simplesmente parar para
me ouvir falando sobre os temas contidos no trabalho, mesmo sendo completamente leiga
no assunto abordado neste trabalho.

Agradeco ao meu orientador, Professor Wellison, por toda a sua atencao e con-
tribuicao, e por todos os ensinamentos compartilhados ao longo de tantas reunides de
segunda-feira. Agradeco aos membros da banca, por aceitarem o convite de fazer suas
contribui¢oes ao trabalho. Agradeco a todos os funcionarios do PPGEC, em especial a
Priscila da secretaria, por sempre resolver nossos problemas burocraticos. Agradeco a
CAPES, pela bolsa de estudos concedida.

Agradeco aos amigos e colegas da salinha e do CORE, por toda a troca de conhe-
cimento e momentos de alegria compartilhados. Agradego aos amigos que a UFSC me
deu, por tornarem esse caminho mais leve. Agradeco aos amigos de longa data, por serem
sempre um ombro amigo. Enfim, minha gratiddao a todos que de alguma forma foram

importantes para que esse sonho se tornasse realidade!



“If you get tired,
learn to rest, not to quit”
(BANKSY)



RESUMO

A andlise da confiabilidade de sistemas estruturais redundantes pode ser uma tarefa desafi-
adora por duas razoes principais. A primeira delas esta associada ao esfor¢co computacional
envolvido nas diversas avaliacoes da funcao de estado limite, necessarias para estimar a
probabilidade de falha. A segunda razao esta relacionada a dificuldade na identificacao
e combinacao de diversos modos de falha, que ocorrem nos sistemas estruturais. Além
disso, os modos de falha existentes no sistema estrutural podem ser estatisticamente de-
pendentes, o que torna a andlise ainda mais complexa. Neste trabalho, é proposta uma
abordagem para lidar com estas dificuldades encontradas ao estimar-se a probabilidade
de falha de estruturas sujeitas ao colapso progressivo. Nela, utiliza-se a resposta estru-
tural global da estrutura em conjunto com o metamodelo Kriging, em uma abordagem
de aprendizado ativo. A resposta global é obtida por meio de um modelo mecanico que
adequadamente representa as sequéncias que acarretam a falha do sistema, e por conta
disso as dependéncias entre os modos de falha sdo diretamente enderecadas. O modelo
mecanico, que representa o comportamento nao linear da estrutura, é construido com o
auxilio do programa MASTAN, que emprega o método dos elementos finitos para obter a
resposta estrutural. Com o intuito de reduzir o nimero de avaliagdes do modelo mecanico,
a funcao de estado limite é substituida pelo metamodelo Kriging, e é empregado o método
de Monte Carlo simples, considerando-se um processo de aprendizado ativo, para efetuar
as analises de confiabilidade. Neste processo, novos pontos sao iterativamente escolhidos, a
funcao de estado limite original é avaliada para estes pontos, e as informacoes obtidas sao
utilizadas com o intuito de melhorar a precisao da predicao obtida. No processo de escolha
dos pontos, diferentes fungoes de aprendizado foram avaliadas para encontrar a que melhor
se adequa aos problemas abordados neste trabalho. Com isso, além de estimar a probabili-
dade de falha dos sistemas sujeitos ao colapso progressivo, a abordagem proposta é capaz
de identificar os modos de falha dominantes, com base nos pontos selecionados ao longo do
processo de aprendizagem ativa. A metodologia proposta é aplicada em quatro exemplos,
comumente encontrados na literatura, e foi possivel obter resultados precisos em todas
as analises, com diferencas nos indices de confiabilidade inferiores a 1,06%, em relacao a
mesma. A abordagem baseada na analise da resposta estrutural global da estrutura torna
a resolucao do problema mais simples do ponto de vista probabilistico, embora aumente
a complexidade do modelo mecanico. Além disso, observou-se que o uso do metamodelo
Kriging reduz drasticamente o esforco computacional necessario para obter os resultados.
Considerando-se um dos problemas analisados, a resolu¢ao demandou, aproximadamente,
7 horas por meio da metodologia proposta e 45 horas utilizando-se o método de Monte
Carlo simples, indicando uma reducao de 85%. Por fim, a abordagem se mostrou ainda
capaz de identificar os modos de falha que possuem maior influéncia na probabilidade de
falha.

Palavras-chave: Confiabilidade de sistemas. Colapso progressivo. Modos de falha domi-
nantes. Kriging.



ABSTRACT

Structural reliability analysis of redundant systems can be a challenging task for two
main reasons. The first one is related to the computational demands associated with
the performance function evaluations, necessary to estimate the failure probabilities. The
second reason is related to the difficulties in the identification and combination of the
failure modes. Moreover, the failure modes can be statistically dependent, which increases
the complexity of the problem. In this thesis, an approach to deal with the tasks involved
in the failure probability estimation of redundant systems is proposed. The global struc-
tural response and the Kriging surrogate model considering an active learning process are
used. The global structural response is obtained from a mechanical model that adequately
represents the failure sequences, and the dependencies among failure modes are directly
addressed. The mechanical model is built by using the software MASTAN, which employs
the finite element method to obtain the structural response. To reduce the number of
mechanical model evaluations, the limit state function is replaced by the Kriging meta-
model whenever possible. Then, Monte Carlo simulation in an active learning way, where
new samples are iteratively chosen, and evaluated using the original performance function,
and this information is used to improve the prediction accuracy. Three different learning
functions are tested and the performance of each one is evaluated. When applying the
more suitable performance function, the approach is usually capable of identifying all the
dominant failure modes. The approach was applied in the solution of four examples from
the literature, leading to accurate results in terms of the estimated failure probabilities in
all cases. Differences in the reliability indices in comparison with results from the literature
were below 1,06%. The approach based on the analysis of the global structural response
makes solving the problem simpler from a probabilistic point of view, although it increases
the complexity of the mechanical model. Furthermore, the metamodel is capable of drasti-
cally decreasing the computational demand. For one of the problems, the computational
time was reduced from 45 hours to 7 hours when combining simple Monte Carlo with
the proposed approach which means a decrease of 85%. Furthermore, the approach was
capable of identifying the failure modes which have more impact on the estimated failure
probabilities, without the need for extra model evaluations.

Keywords: Structural system realiability analysis. Progressive collapse. Dominant failure
modes. Kriging.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Os sistemas estruturais de engenharia estao sujeitos a diferentes tipos de incertezas.
Estas incertezas podem estar relacionadas a dispersao das propriedades dos materiais,
da geometria dos elementos, do efeito dos carregamentos aplicados, as simplificagoes de
calculo, dentre outras. Uma préatica comum na elaboracao de projetos de engenharia
com o intuito de enderecar o efeito das incertezas é assumir valores nominais para estes
parametros, empregando-se fatores de seguranga com o intuito de mitigar o risco. Neste
caso, a analise fica restrita a adequada calibragdo de tais coeficientes e pode resultar em
projetos conservadores (YANG et al., 2015). Por outro lado, com o amplo desenvolvimento
da teoria da confiabilidade estrutural, a consideracao das incertezas de forma probabilistica
tém se tornado uma etapa indispensavel do projeto de estruturas com o intuito de encontrar
um balango entre seguranca e economia (XING; JIANG, T.; HAO, 2021).

Um sistema estrutural pode estar sujeito a diferentes modos de falha que podem
ocorrer ao longo de sua vida 1util, e até mesmo gerar o colapso do mesmo. Tratando-se
de sistemas estruturais redundantes, que sdo aqueles nos quais o colapso tende a ocorrer
de forma progressiva, a analise de confiabilidade envolve a identificacao e a combinagao
de todos os diferentes modos de falha que podem ocorrer. Além disso, os modos de falha
que ocorrem nos sistemas estruturais redundantes encontrados na engenharia sao estatis-
ticamente dependentes (MUROTSU et al., 1980; XING; JIANG, T.; HAO, 2021). Estas
dependéncias podem ser oriundas, por exemplo, da existéncia de variaveis aleatorias que
influenciam simultaneamente na ocorréncia de diferentes modos de falha (GALAMBOS,
1990; HENWADI; FRANGOPOL, 1994). Como é visto ao longo deste trabalho, a ndo con-
sideracao dessas dependéncias na estimativa da probabilidade de falha pode comprometer
consideravelmente os resultados obtidos. Por outro lado, a analise da confiabilidade de
sistemas estruturais demanda um alto custo computacional, visto que muitas avalia¢oes
do modelo mecanico sao necessarias para que resultados precisos sejam obtidos. Esses
empecilhos tornam a andlise da confiabilidade de sistemas sujeitos ao colapso progres-
sivo bastante desafiadora, e estdao entre as razoes para os estudos relativamente recentes
que tém sido desenvolvidos nesta area. E podem ser uma das razdes para os estudos

encontrados nesta area serem relativamente recentes.

1.2 ESTADO DA ARTE

Nos tltimos anos, o desenvolvimento de metodologias para identificar os modos de
falha dominantes, com maior influéncia na probabilidade de falha, tem sido o escopo de
muitos estudos. Estes estudos envolvem, por exemplo, técnicas de busca seletiva (KIM
et al., 2013), métodos de superficie de resposta (JIANG, Y. et al., 2020), Redes probabi-
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listicas Bayesianas (YAZDANI; SHAHIDZADEH; TAKADA, 2020), branch and bounds
(LEE, Y. J.; SONG, 2012), mudangas nas caracteristicas do sistema (ZHOU et al., 2014)
e algoritimos de evolugao diferencial (XING; JIANG, T.; HAO, 2021). O efeito das depen-
déncias entre os modos de falha também tem sido escopo de muitos estudos, por exemplo,
usando Cépulas (HE; LU; LI, X., 2018; SUN et al., 2019; FANGA; PAN, R.; HONG, 2020)
e abordagens baseadas em matrizes (SONG; KANG, 2009).

Tratando-se de métodos com o intuito de reduzir o niimero de simulagoes necessa-
rias para computar as probabilidades de falha, abordagens como Subset simulation (AU;
BECK, J., 2001; PAPADOPOULOS et al., 2012) e o método das Médias Ponderadas
(RASHKI; MIRI; MOGHADDAM, 2012; OKASHA, 2016) tem sido propostos. Além disso,
o custo computacional pode ser reduzido drasticamente ao considerar a substituicao do
modelo mecénico por um metamodelo, construido com um pequeno ntimero de avaliagoes
do modelo original, capaz de prever adequadamente a resposta do sistema. A abordagem
baseada em metamodelos, também conhecidos como modelos substitutos, tem mostrado
resultados promissores nas tltimas décadas em &areas tais como otimizagao e confiabili-
dade estrutural (LEE, T. H.; JUNG, 2008; BASUDHAR; MISSOUM, 2009; DUBOURG;
SUDRET; DEHEEGER, 2013; MENG et al., 2019; TEIXEIRA; NOGAL; O'CONNOR,
2021; JIANG, C. et al., 2021).

Dentre o diferentes tipos de metamodelos aplicados em anéalises de confiabilidade,
podemos citar redes neurais artificiais (GIOVANIS et al., 2017; XIAO, N. C.; ZUO; ZHOU,
2018; CHOJACZYK et al., 2015; GOMES, 2019, 2020), superficies de resposta (JIANG,
Y. et al., 2020; ROUSSOULY; PETITJEAN; SALAUN, 2013), maquinas de vetores de
suporte (ROY; CHAKRABORTY, 2020; PAN, Q.; DIAS, 2017) e Kriging, ou Krigagem,
(KAYMAZ, 2005; HUANG; CHEN; ZHU, 2016). Recentemente, a combinacao de métodos
de confiabilidade com o metamodelo Kriging tem sido o escopo de diversas pesquisas,
principalmente devido a sua caracteristica de estimar a predi¢do do modelo e a variancia
da mesma. Uma vez que a precisao da predicao é diretamente dependente dos pontos de
controle utilizados na construgao do metamodelo, estratégias de aprendizado ativo tem
sido desenvolvidas (ECHARD; GAYTON; LEMAIRE, 2011; BICHON; MCFARLAND;
MAHADEVAN, 2011; YANG et al., 2015; YANG; MI; DENG, 2019; FENG et al., 2020;
XTAO, N. C.; YUAN; ZHOU, 2020; KROETZ et al., 2020; LING; LU; ZHANG, 2020;
YUAN et al., 2020; YI et al., 2021; ZHANG et al., 2021). Essas estratégias utilizam a
variancia da predi¢do, bem como outras informacgoes, para escolher os novos pontos de
controle a serem adicionados ao DoE (Design of Experiment, ou projeto de experimentos)
com o intuito de melhorar a precisao da predicao. Na confiabilidade estrutural, a melhoria
na precisao pode ser obtida ao selecionar novos pontos de controle localizados no entorno
do estado limite entre falha e seguranca, uma vez que essa é a regiao com maior importancia

para a estimativa da confiabilidade.
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1.3 JUSTIFICATIVA E MOTIVACAO

A andlise da confiabilidade de sistemas é feita, na maioria das vezes, por meio
de metodologias que consideram arvores de falha, por onde todas as sequéncias de falha
devem ser avaliadas. Porém, considerando-se estruturas sujeitas ao colapso progressivo, a
complexidade da andlise aumenta proporcionalmente ao aumento do nimero de elementos
estruturais envolvidos em cada sequéncia de falha, tornando o problema de dificil solucao.
Entretanto, a andlise da confiabilidade de sistemas estruturais complexos pode ser realizada
considerando a resposta estrutural global do sistema, o que elimina a necessidade de
identificar diretamente e combinar os diferentes modos de falha. Neste caso, modelos
mecanicos que representam adequadamente o comportamento redundante do sistema
estrutural sao criados, e sua resposta é utilizada para prever a probabilidade de falha
do sistema. Como exemplo, podemos considerar um modelo mecénico de uma estrutura
trelicada, que é capaz de representar o seu comportamento quanto a flambagem ou a tensao
de escoamento das barras. Esse modelo mecanico pode ser combinado com métodos de
confiabilidade estrutural como o método de Monte Carlo, por exemplo, tornando possivel
enderecar diretamente as dependéncias estatisticas entre os modos de falha e identificar
os modos dominantes.

Contudo, a andlise mecanica de sistemas estruturais redundantes, com o intuito de
obter a resposta global do sistema, pode também se tornar complexa em parte devido aos
varios graus de liberdade presentes em sistemas com um nimero elevado de componentes.
Esta complexidade pode estar relacionada ainda a dificuldade de representar adequada-
mente o comportamento nao linear da estrutura e ao elevado custo computacional da
analise. Combinar este tipo de modelo mecanico com o método de Monte Carlo simples,
por exemplo, pode inviabilizar a analise em termos de esfor¢o computacional, uma vez
que muitas simulagoes sao necessarias para computar as baixas probabilidades de falha
dos sistemas estruturais redundantes encontrados em problemas de engenharia.

Por fim, constata-se a existéncia de uma lacuna quanto ao aperfeicoamento da
formulagao de anéalises de confiabilidade estrutural no que diz respeito a estruturas sujeitas
a falha progressiva dos elementos. Pode-se destacar como pontos importantes que levam
a dificuldade da resolugao dessa classe de problemas: (i) a complexidade relacionada a
formulagao das drvores de falha (ii) a identificagdo e combinagao de todos os modos de falha
e (iii) a consideragao da dependéncia estatistica entre eles. Por outro lado, pode-se citar
ainda o elevado custo computacional relacionado tanto a analise mecénica, considerando-se
as nao linearidades envolvidas, quanto as varias simulacoes necessarias para estimar a

probabilidade de falha.
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1.4 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho consiste em analisar a confiabilidade de estruturas
sujeitas ao colapso progressivo utilizando a resposta global da estrutura, obtida por meio
de um modelo mecanico que representa adequadamente o comportamento estrutural do

sistema. Como objetivos especificos, tem-se:

a) Propor uma abordagem computacionalmente vidvel para a andlise de sistemas

estruturais utilizando metamodelos disponiveis na literatura;

b) Investigar a equivaléncia entre a probabilidade de falha do sistema estimada
considerando um modelo estrutural que adequadamente represente seu compor-

tamento e aquela estimada empregando arvores de falha;

c¢) Investigar a consideragao das dependéncias entre modos de falha quando anali-

sada a confiabilidade de sistemas sujeitos ao colapso progressivo;

d) Identificar as sequéncias de falha dominantes a partir de uma estratégia adap-

tativa do metamodelo considerando-se a resposta estrutural global;

1.5 ORGANIZACAO DO TEXTO

Este trabalho esta estruturado em sete capitulos. No Capitulo 2, apresentam-se
conceitos relacionados a teoria da confiabilidade estrutural. Nele sdo abordados e discutidos,
por meio de um exemplo numérico e de referéncias da literatura, alguns detalhes referentes
aos métodos de confiabilidade comumente utilizados para o calculo de probabilidades de
falha.

O Capitulo 3 expoe detalhes acerca da confiabilidade de sistemas, seguida da
abordagem relacionada a sistemas redundantes. Neste capitulo é apresentado um exemplo
de cunho académico, com o intuito de avaliar a influéncia das dependéncias entre os modos
de falha na resposta final. Por fim, sao discutidas algumas abordagens apresentadas na
literatura para lidar com essa classe de problema.

No Capitulo 4 sao apresentados os detalhes relacionados a formulacao e a obtencao
dos parametros do metamodelo Kriging. Apresenta-se a metodologia de aprendizado ativo,
utilizada na analise de confiabilidade estrutural. Ao final do capitulo, apresentam-se alguns
exemplos numéricos que serviram de base para a escolha da fungao de aprendizado adotada
nesta pesquisa.

No Capitulo 5 sdo apresentados os detalhes relacionados a analise mecanica. Expdem-
se alguns conceitos relacionados a andlise nao linear, necessaria para avaliar o colapso
progressivo, e a funcdo de estado limite que considera a resposta estrutural global. Ao
final do capitulo, sdo apresentados alguns exemplos numéricos utilizados para validar os
parametros da andlise mecanica e a abordagem utilizada para identificar os modos de

falha dominantes.
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No Capitulo 6 quatro problemas relacionados ao colapso progressivo sao avaliados
por meio do procedimento proposto, com o intuito de avaliar a sua eficiéncia e precisao.
Estes resultados sao ainda comparados com os obtidos na literatura por meio de outros
métodos.

No Capitulo 7 sao apresentadas as conclusdes observadas com a aplicacao das
formulagoes e procedimentos envolvidos neste trabalho. Por fim, sao apresentadas algumas
sugestoes de trabalhos futuros, que possam ser realizados com o intuito de aperfeicoar as

técnicas desenvolvidas até entdo.
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2 CONFIABILIDADE ESTRUTURAL

Os sistemas estruturais devem ser projetados para cumprir determinados requisitos
ao longo de sua vida ttil. De forma geral, estes requisitos englobam aspectos relacionados
a seguranca e funcionalidade da estrutura, que podem ser equacionados em forma de
estados limites. O objetivo deste capitulo é apresentar os principais conceitos relaciona-
dos ao equacionamento dos estados limites que influenciam na seguranca da estrutura,
bem como os aspectos associados a confiabilidade estrutural. Com esse intuito, realiza-se
primeiramente uma breve contextualizacao acerca da definicdo de incertezas e variaveis
aleatorias e de como elas podem ser empregadas na andlise de confiabilidade, seguida
pela apresentagao dos estados limites e do problema fundamental de confiabilidade. Na
ultima se¢ao, apresentam-se os métodos originalmente utilizados para a obtencao da
probabilidade de falha de elementos estruturais e suas modificagoes. Na sequéncia, um
exemplo numérico é apresentado com o intuito de comparar dois métodos de simulagao
encontrados na literatura. Este exemplo ilustra que tais métodos podem ainda nao ser
suficientes para lidas com os obstaculos relacionados as andlises de confiabilidade. Por fim,
metodologias recentemente desenvolvidas visando um melhor desempenho computacional

sao apresentadas.

2.1 INCERTEZAS NA ENGENHARIA

A elaboracao de um projeto de engenharia estrutural envolve, dentre outros as-
pectos, a caracterizacao da estrutura que esta sendo projetada. Esta caracterizacao pode
englobar desde a geometria dos elementos, os carregamentos aplicados, as resisténcias e
respostas estruturais dos materiais até os métodos de calculo utilizados na obtencao da
resposta da estrutura. Entretanto, as caracteristicas da estrutura e os erros de modelo
nao sao perfeitamente conhecidos, e ndo se pode assegurar que as prescri¢oes de projeto
serao perfeitamente executadas, o que gera incertezas. As incertezas estao inerentes em
qualquer sistema de engenharia e para que um problema seja adequadamente analisado,
os seus efeitos precisam ser considerados (BULLEIT, 2008).

A origem das incertezas, e a maneira de lidar com elas, ¢ um tema bastante
discutido por estatisticos, cientistas, engenheiros e outros especialistas. Tratando-se da
engenharia estrutural, as incertezas comumente encontradas podem ser classificadas como
intrinsecas, epistémicas e de erro humano. As incertezas do tipo intrinseca sao aquelas
que fazem parte da aleatoriedade natural dos processos envolvidos e, por consequéncia,
nao podem ser eliminadas. Exemplos deste tipo de incerteza sao carregamentos gerados
pela agdo do vento e por tempestades, cargas induzidas por terremotos, a resisténcia dos
materiais adotados, dentre outros. Como incerteza epistémica, entende-se aquelas que
podem ser reduzidas ou eliminadas por meio da coleta de uma maior quantidade de dados,

pois esta relacionada ao dominio e ao conhecimento do problema. Como exemplo deste
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tipo de incerteza pode-se citar as decisdes tomadas durante a elaboracao do projeto e na
construcao do modelo que representa o comportamento da estrutura. Além disso, pode-se
citar o conhecimento incompleto dos fenémenos envolvidos na vida 1til de uma estrutura.
O erro humano, por fim, é caracterizado pelas incertezas geradas pela acao direta do
homem, seja por imprudéncia ou negligéncia, e pode afetar a seguranga e a vida util dos
sistemas estruturais (DER KIUREGHIAN; DITLEVSEN, 2009; BECK, A. T., 2019).
Os sistemas estruturais devem ser projetados para atingir um determinado nivel
de seguranga ao longo da sua vida ttil, além de serem economicamente viaveis. Uma das
formas gerais e tradicionais de atingir esses objetivos na elaboragao de projetos, abordando
o efeito das incertezas de forma deterministica, é utilizar-se coeficientes de seguranca, que
minoram as resisténcias e majoram os carregamentos. Entretanto, considerar o efeito das
incertezas por meio do uso de coeficientes de seguranca pode nao garantir a funcionalidade
e a seguranca da estrutura, uma vez que grande parte das incertezas inerentes aos sistemas
estruturais nao possuem natureza deterministica. As incertezas podem ser ainda endere-
cadas na analise estrutural de forma probabilistica, onde os fatores que englobam a sua
caracterizacao sao considerados variaveis aleatérias. Neste caso, a segurancga da estrutura
pode ser avaliada conforme a probabilidade de ocorréncia dos cenarios de falha, definidos
por meio dos estados limite (BULLEIT, 2008), e nao fica dependente da calibragao de

procedimentos normativos que fornecem os coeficientes de seguranca.

2.1.1 Variavel aleatéria

Como variavel aleatoria, entende-se uma variavel que pode assumir um valor real,
x, diferente para cada realizacdo de um evento pertencente a um espago amostral, que
representa o dominio da variavel aleatéria. As variaveis aleatérias podem ser do tipo
discreta ou continua. As varidveis discretas sdo caracterizadas por pertencerem a um
dominio formado por um nimero finito, ou infinito contavel, de pontos, como o niimero
de elementos que falham em uma determinada amostra, por exemplo. J& o dominio das
variaveis aleatorias continuas é formado por um nimero infinito de pontos como, por
exemplo, as grandezas de comprimento, area, volume, dentre outros (MONTGOMERY;
RUNGER, 2014).

Dada uma variavel aleatoéria qualquer X, a probabilidade de ocorréncia do evento
{X < z} é entendida como a probabilidade da varidvel aleatéria X assumir uma valor
menor ou igual a z, a qual atribui-se o nome de fungéao de distribuigao acumulada Fx (x). A
funcao de distribuicdo acumulada é definida para qualquer valor real x, onde —oo < z < o0,

e pode ser representada da seguinte forma:
Fx(z) = P{X < x}] (1)

Para que o contetdo de probabilidade em um determinado ponto possa ser endere-
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cado, a funcgao de distribuicao acumulada de probabilidades é derivada com relagao a =,
obtendo-se assim a fun¢ao de densidade de probabilidade fx(z), que é dada por:

fx (o) = X @)

dx
A descrigdo das varidveis aleatérias pode ser realizada utilizando-se o seu valor
esperado, ou valor médio, ux e sua varidncia Var(X), que representa uma medida de
dispersdao dos dados. Estes valores podem ser obtidos por meio das Equagoes (3) e (4),
respectivamente (MONTGOMERY; RUNGER, 2014).

400
i = /_ o fx(oe (3)
+00
0% = Var(X) = /_ o= Fxla)da (1)

onde Var(X) é a variancia, caracterizada como uma medida da dispersao do valor da
variavel aleatoria em torno de sua média e o x é representa o desvio padrao, caracterizado
como a raiz quadrada da variancia.

Outra forma de avaliar a dispersdo de uma variavel aleatéria em relacao a sua
média, e que é usualmente empregada em problemas de engenharia, consiste no coeficiente

de variagdo (c.v.), uma grandeza adimensional dada por:

_ X
HX

c.v. (5)

As defini¢bes apresentadas acima correspondem a situacdo em que apenas uma
variavel aleatoria, X, esta presente no problema. Entretanto, isso nao ocorre nos problemas
de engenharia onde diversas variaveis aleatorias sao encontradas. Considerando-se todas as
variaveis aleatorias presentes em um dado problema, representadas pelo vetor de variaveis
aleatorias X, o valor de uma variavel pode, ou nao, ter influéncia sobre o valor de outra.
A situacdo onde a ocorréncia de determinados valores de uma varidvel, X1, nio altera as
probabilidades associadas a outra variavel, X9, da-se o nome de independéncia, que pode
ser caracterizada da seguinte forma (BECK, A. T., 2019):

P{X1 < s H{Xp < 22} = P{X1 < 21} P[{ X2 < 22}] (6)

No caso de se ter nyqr variaveis aleatérias, as probabilidades associadas podem ser

descritas pela fungdo de distribui¢ao de probabilidade conjunta, Fx (x), representada por:

FX(X) = P[{Xl S x]-’Xz S 'ZEQ? ) Xnvar S xnvar}] (7)
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Por fim, a fun¢ao de densidade de probabilidade conjunta é definida por:

B OFx(x)
fX(X> - ax1’ 81‘2, ceey a"’cnua’f’

(8)

Utilizando-se os conceitos da teoria de probabilidades, a analise de confiabilidade
estrutural pode ser entendida como a caracterizagao da ocorréncia de eventos que de-
terminam os cenarios de falha, ou nao falha, da estrutura. Desta forma, a verificacao
da probabilidade de ocorréncia de cada modo de falha da estrutura é traduzida pela
verificagdo da probabilidade de ocorréncia de cada evento {X < x}, que podem ser ca-
racterizados por estados limites. Para que isto ocorra, o problema deve ser descrito e
formulado considerando-se todas as variaveis aleatorias envolvidas, que representam as
incertezas inerentes ao problema, bem como todos os estados limites que influenciam na
seguranca da estrutura. Neste contexto, na proxima se¢ao sao abordados os conceitos de

estados limites que, quando ultrapassados, podem gerar o evento falha da estrutura.

2.1.2 Estados limites

Ao longo de sua vida 1util, uma estrutura deve atender todos os requisitos aos
quais foi designada. Estes requisitos podem englobar desde a seguranca para suportar os
carregamentos aos quais esteja sujeita até requisitos econémicos e de sustentabilidade, por
exemplo. Cada requisito de um sistema estrutural pode ser associado a um modo de falha,
e pode ser quantificado por meio das chamadas fungoes de estado limite.

Duas categorias de estado limite sao comumente utilizadas na engenharia de estru-
turas, elas correspondem aos estados limite ltimo e de servigo. Como estado limite ltimo,
entende-se os requisitos que envolvem a seguranca da estrutura e que, uma vez atingidos,
podem comprometer a sua integridade fisica e gerar o colapso da mesma. Os estados
limites de servigo, por sua vez, correspondem a danos locais, que afetam a durabilidade
da estrutura, como formacao de trincas, danos causados por fadiga, vibragoes excessivas,
dentre outros (BECK, A. T., 2019).

Para cada estado limite da estrutura, uma funcdo de estado limite, g(X), é for-
mulada em funcao do vetor de varidveis aleatorias do problema, X. A definicao destas
fungoes usualmente é feita de maneira que valores positivos representem a nao ocorréncia
do cenario de falha da estrutura, enquanto valores negativos representam a ocorréncia
do cenario de falha (HASOFER; LIND, 1974). Desta forma, a fronteira entre falha e

seguranca ocorre quando a funcao de estado limite assume valores nulos, ou seja:
g(X) = g(X17X27X37“~7XnUaT) =0 (9)

De acordo com o valor obtido para a funcao de estado limite g(X), para cada

modo de falha, o dominio do problema pode ser dividido em duas partes: falha, Dy, e
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sobrevivéncia, Dg, que podem ser definidos da seguinte forma:

Dy = {x|g(x) < 0} (10)
Ds = {x]g(x) > 0}

Figura 1 — Equagao de estado limite, g(x), e representacdao dos dominios de falha, D fr€
de seguranca, Dg.

R

Como observado, as ocorréncias de falha e seguranca podem ser verificadas por
meio da avaliacao da funcao de estado limite no espaco amostral. O dominio de falha
é composto por todos os pontos pertencentes ao vetor x que levam a funcdo de estado
limite a valores menores ou iguais a zero, isto é g(x) < 0, conforme ilustrado na Figura 1
(BECK, A. T., 2019).

Por meio dos conceitos apresentados nesta secao, a probabilidade de falha pode ser
entendida como a medida da propensao de uma estrutura deixar de atender os requisitos
de projeto, representados por meio dos modos de falha. A sua andlise pode ser simplifica-
damente entendida utilizando-se os conceitos relacionados ao problema fundamental de
confiabilidade, onde o prolema pode ser resolvido a partir de uma variavel denominada

margem de seguranca, conforme sera descrito na préxima secao.

2.2 PROBLEMA FUNDAMENTAL DE CONFIABILIDADE

Tratando-se da confiabilidade de estruturas, o problema fundamental de confiabi-
lidade pode ser representado por duas variaveis aleatorias, relacionadas a resisténcia do
elemento, R, e a solicitacao imposta, S. Neste caso, a equacgao de estado limite pode ser
representada, na sua configuracao mais simples, da seguinte forma (MELCHERS; BECK,
A. T. 2018):
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g(R,S)=R—-5S=0 (11)

A falha da estrutura sera caracterizada quando a solicitacao, S, exceder a resisténcia
do elemento, R. Considerando-se X o vetor de varidveis aleatorias e fx(x) a fungao de
densidade de probabilidade conjunta, a probabilidade de falha, representada pela medida

da tendéncia de violagao dos estados limites, pode ser descrita por:

Pf = P[{XEDf}]
— P{{R-5<0)]

= / frs(r,s)drds (12)
Dy

O problema fundamental de confiabilidade pode ser também descrito a partir de
uma varidvel de margem de seguranga, M, definida por meio da Equagao (13). Neste caso,
valores negativos de M representam a falha, valores positivos indicam a sobrevivéncia e

valores nulos representam o limite entre falha e sobrevivéncia.
M=R-S (13)

Uma vez que a resisténcia, R, e a solicitacao, S, sdo variaveis aleatérias, a margem
de seguranca, M, também serda uma variavel aleatéria. Logo, a probabilidade de falha

pode ser calculada da seguinte forma:

P = P[{M <0}]

0
- /_ far(m)dm (14)

Na maioria dos problemas encontrados na engenharia, a determinagao da probabili-
dade de falha associada & Equagdo (14) requer o uso de métodos de resolucao. Entretanto,
considerando-se o caso especial onde as varidaveis aleatorias, R e S, possuem distribuicao
normal e sao independentes, a probabilidade de falha pode ser obtida de forma analitica.

Neste caso, ¢ inicialmente necessario determinar os parametros de média, p )y, e desvio
padrao, o)y, dados por (MELCHERS; BECK, A. T., 2018):

KM = HR — HS
oy = \/0%%—4—0% (15)

Por meio da transformacao de Hasofer e Lind (HASOFER; LIND, 1974), conforme
apresentado na Equagao (16), a margem de seguranga pode ser transformada em uma

variavel normal padrao, Y, com média nula e desvio padrao unitario.
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M — ppy
oM

Y = (16)
Apés realizar a transformacgao para o espaco normal padrao, as probabilidades
associadas a variavel aleatoria M podem ser enderecadas por meio da funcao de distribuicao

cumulativa normal padrao @, resultado em:

Py = P[M <)

- offr]
(2

= ®(-p) (17)

onde [ é indice de confiabilidade de Cornell, que representa uma medida geométrica da
probabilidade de falha, correspondente a distancia entre a origem da distribuicao de Y e
o ponto onde m possui valor nulo, representando o limite entre falha e sobrevivéncia.

Considerando-se um problema com um nimero qualquer de variaveis aleatorias e
com distribui¢ao nao normal, como ¢é o caso dos problemas encontrados na engenharia de
estruturas, a probabilidade de falha ndo pode ser obtida analiticamente conforme descrito
anteriormente. Neste caso, sua solucao fica restrita a integracao da funcao conjunta de
densidade de probabilidade fx(x), no dominio de falha D; (DITLEVSEN; MADSEN,
1996). Assim, tém-se que:

Pr= /Df fx(x)dx (18)

Na grande maioria das aplica¢oes, a solucao desta integral é muito complexa,
tornando necessaria a utilizagao de métodos que auxiliem sua resolucao. Dentre estes
métodos, incluem-se os de integracao numeérica, tal como a simulagao de Monte Carlo,
e os métodos de transformacao, tais como método de confiabilidade de primeira ordem
(First Order Reliability Method - FORM). O método FORM e o método de simulacao de
Monte Carlo sao os mais tradicionalmente utilizados para a resolucao dos problemas de

confiabilidade estrutural, e serao sucintamente descritos nas préximas secoes.

2.3 METODOS PARA SOLUCAO DOS PROBLEMAS DE CONFIABILIDADE

2.3.1 Meétodo de Confiabilidade de Primeira Ordem

O método de confiabilidade de primeira ordem consiste na realizacao de uma
aproximacao do dominio de falha do problema por meio da linearizacao da funcao de

estado limite. Esta linearizagao é feita no chamado ponto de projeto, que equivale ao
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ponto da funcao de estado limite mais préoximo da origem do espago normal padrao,
conforme ilustrado na Figura 2 (DER KIUREGHIAN; DAKESSIAN, 1998). Desta forma,
a obtencao deste ponto, que representa a menor distancia entre a funcao de estado limite e a
origem do espaco, pode ser feita utilizando-se uma formulagao de otimizagdo (MELCHERS;
BECK, A. T., 2018). Esta formulagao consiste em:

Figura 2 — Aproximacao do dominio de falha utilizando pelo FORM.

Yz A
g(y)=0
<
e
I\~ > Erro da Aproximagio
< A
y*
- 8(y)<0
B %%
g(y)>0 ”////
7
Linearizagao ////
Y
} ]
e N R R
Encontrar: (y7,ys), que minimize: d° = yi + ¥

(19)
Sujeito a: g(y1,y2) =0

onde ] e y; sdo as coordenadas do ponto de projeto, e d ¢ a distancia entre o ponto e a
origem do espag¢o normal padrao.

Desta forma, inicialmente é feita a construcao de uma fun¢do conjunta de distri-
buicao de probabilidades, seguida de sua transformacao para uma distribuicao padrao
multi-variada fy(y). A constru¢do da fungao conjunta de distribui¢ao de probabilidades
fx(x) é feita por meio das distribuigdes de probabilidades marginais de cada varidvel
aleatoria X, e os coeficientes de correlagao entre pares de variaveis aleatorias.

Para a situacao em que as variaveis aleatérias pertencentes ao vetor X possuem
distribuicao normal, a transformacao das varidveis do espaco de projeto para o espago
normal padrao pode ser feita utilizando-se a transformacao de Hasofer e Lind, apresentada
na Equagao (16). Considerando-se o problema fundamental de confiabilidade, apresentado
na Sec¢ao 2.2, e transformando as variaveis aleatorias R e S em Y7 e Ya, respectivamente,

tem-se que:

g(y1,y2) =1 - OR + R — Y2 - 05 — S (20)
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As coordenadas y] e y3, que fornecem a menor distancia entre a fungao de estado
limite e a origem do espago normal padrao, podem ser obtidas isolando-se cada termo na
Equagao (20). Ao isolar 3, derivar o quadrado da distancia d com relacdo a yj e igualar
a zero para obter a condicao de minimo, tem-se que:

or _ ORr-(HR —19)

*
Y1 =-Yy2 — =
! og 0%%—1—0%

(21)

O mesmo procedimento pode ser realizado para obter-se a coordenada y3, que
resulta em:
o5 _ 05 (1R — 1S)

%
Vo =y == 22
2 OR U%-’-O’% ( )

Ao agrupar as equagoOes obtidas para as coordenadas yj e y5 e substitui-las na
equagao da minima distancia entre um ponto qualquer e a origem (d2 = y% + y%), tem-se

que:

do. = KR — HS
e /02 4 2 (23)
R S

Assim como no problema de fundamental de confiabilidade, a minima distancia
entre a equacao de estado limite e a origem do espaco normal padrao é chamada de
indice de confiabilidade, 5. A formulacao apresentada até entao para o FORM consiste em
uma simplificagdo do problema para duas variaveis aleatérias. Para problemas de maior
dimensao, torna-se necessario o uso de métodos que permitam a obtencao da minima
distancia (/). Para resolver o problema de otimizagao que busca o ponto de projeto em
problemas de confiabilidade estrutural, formulado na Equacao (19), utiliza-se na grande
maioria dos casos o algoritmo criado, para este propésito, por Hasofer e Lind (1974). Este
algoritmo consiste, basicamente, na determinagao do indice de confiabilidade para um
ponto inicial qualquer, no espago normal padrdao. Em seguida, é feita a linearizagdo da
funcao de estado limite neste ponto e, fazendo uso dos cossenos diretores, um novo ponto
¢ determinado considerando um passo unitario. Uma melhora no método de Hasofer e
Lind ¢é realizada por meio de um ajuste de passo na busca do novo ponto utilizando-se
a regra de Armijo, detalhada em Luenberger e Ye (2008). Por ser um processo iterativo,
a resolucao da analise de confiabilidade requer iniimeras avaliagoes da funcao de estado
limite e de seu gradiente.

De acordo com o que foi abordado nesta se¢ao, observa-se a existéncia de um erro
associado a linearizacao da funcao de estado limite quando o método FORM ¢é utilizado
para obter a probabilidade de falha. Este erro tende a aumentar com o incremento da

dimensao do problema e com a diminui¢ao do valor do indice de confiabilidade. Assim,
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para funcoes de estado limite altamente nao-lineares, os resultados obtidos ao utilizar-se
o método FORM podem nao ser suficientemente precisos (NIE; ELLINGWOOD, 2000).
Como alternativa, diferentes métodos foram desenvolvidos para aumentar a precisao dos
resultados obtidos na analise de confiabilidade como, por exemplo, melhorias ao método

da simulagdo de Monte Carlo, que é descrito na préxima secao.

2.3.2 Método da simulacdao de Monte Carlo

O método da simulagdo de Monte Carlo (SMC) é caracterizado por envolver um
grande numero de repeticoes de um experimento que pode representar, por exemplo, a
resposta do comportamento de um modelo mecéanico, caracterizada por um funcao de
estado limite. O método consiste, basicamente, na geracao de uma amostra aleatéria com
tamanho finito, obtida de acordo com a funcao de densidade de probabilidade das variaveis
aleatorias do problema. A partir da geracdo da amostra, analisa-se o valor da fun¢ao de
estado limite obtido para cada repetigdo do experimento (DITLEVSEN; MADSEN, 1996).

Para a determinacao da probabilidade de falha, pode-se empregar uma funcao
indicadora, I(x). Para esta funcdo, atribui-se o valor igual a um se x; pertencer ao
dominio de falha e zero se x; pertencer ao dominio de seguranca, onde ¢ varia de um até
o tamanho da amostra adotada. Desta forma, um valor estimado para a probabilidade de
falha pode ser dado por (MELCHERS; BECK, A. T., 2018):

~ 1 Mo nf
! npC i—1 [ ] e ( )

onde njrc € o tamanho da amostra considerada, equivalente ao niimero de avaliagoes da
fungao de estado limite, e ny é o niimero de vezes que o valor obtido para a fungao de
estado limite pertence ao dominio de falha.

A solugao obtida por meio da simulacdo de Monte Carlo nao é exata, visto que
¢ necessaria uma amostra grande para que se obter resultados suficientemente precisos,
principalmente para probabilidades com pequena ordem de grandeza. Uma estimativa do
erro estatistico, presente na probabilidade de falha obtida por meio da Equagao (24), é

dada pela variancia da probabilidade de falha estimada, que pode ser obtida da seguinte
forma (BECK, A. T., 2019):

Vor(Pp) = g+ 3. 1tx) - Py’ (25)

A variancia dos resultados possui um valor bastante elevado para problemas com
poucos pontos localizados na regiao de falha. Uma reducao em seu valor pode ser obtida por
duas formas: A primeira delas, como anteriormente citado, é aumentar significativamente

o numero de simulagoes, o que, em muitas situagoes, se torna inviavel devido ao custo
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computacional associado. A segunda alternativa é fazer uso de técnicas de reducao da
variancia como, por exemplo, a amostragem por importancia. Neste método, a redugao no
numero requerido de simulagoes ocorre pois o método desloca os pontos da amostragem
para regides importantes do dominio. Mais informagdes sobre este e outros métodos de
reducdo, e de confiabilidade, podem ser encontrados em Melchers e A. T. Beck (2018).
Um dos principais obstéculos relacionados a simulagao de Monte Carlo se deve ao
elevado niimero de simulagoes necessarias para a obtencao de resultados precisos. De acordo
com A. T. Beck (2019), para obter uma probabilidade de falha com ordem de grandeza
igual a 107" e um coeficiente de variagao de, aproximadamente, 101, sdo necessarias 10P12
amostras. Considerando-se os valores de probabilidade de falha tipicamente encontrados em
problemas de engenharia estrutural, que se encontram na ordem de 1073 2107, a analise
pode tornar-se proibitiva. Neste contexto, diferentes métodos tém sido desenvolvidos com
o intuito de reduzir o tamanho da amostra necessaria para obter um resultado preciso,
como é o caso da modificacdo do método de Monte Carlo simples, proposta por Rashki,

Miri e Moghaddam (2012), que serd apresentada na proxima segao.

2.3.3 Método de simulacdao das médias ponderadas

O método de simulagao das médias ponderadas ( Weighted Average Simulation
Method - WASM) consiste, basicamente, na determinacao da probabilidade de falha por
meio de uma funcao peso, atribuida a cada ponto amostral de acordo com a funcao de
densidade de probabilidade de cada varidvel aleatoria. De acordo com o proposto por
Rashki, Miri e Moghaddam (2012), a abordagem consiste em determinar, inicialmente,
um intervalo para cada variavel aleatoria. Nesta etapa, uma amostra é gerada para cada
variavel aleatéria utilizando-se a simulagao de Monte Carlo simples, e os valores maximos
e minimos obtidos sao selecionados como limite superior e inferior de cada intervalo, res-
pectivamente. Considerando-se os limites superior e inferior obtidos, uma nova amostra
é gerada utilizando-se uma distribuicao uniforme. Na Figura 3 é ilustrada a distribuicao
das amostras no espago amostral obtidas por meio do método SMC e por meio do método
WASM para duas variaveis aleatérias, X1 e Xo. Observa-se que quando utilizada a distri-
buicao uniforme, as amostras sao distribuidas de forma a cobrir todo o espago amostral e,
consequentemente, mais pontos amostrais estao localizadas no dominio de falha.

De acordo com a funcao de densidade de probabilidade de cada ponto amostral
gerado, o proximo passo consiste na determinacao da funcao peso, W;, de cada ponto.
Para variaveis aleatérias estatisticamente independentes, o peso é determinado por meio

da seguinte equagao:

Wi(x;) =[] f;) (26)

J=1
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Figura 3 — Distribuicdo dos pontos no espaco amostral.
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(b) Pontos amostrais gerados pelo WASM.

onde W; é a funcao peso de cada ponto amostral ¢, n é o tamanho da amostra gerada e

fj € funcao de densidade de probabilidade da variavel aleatéria j.

Por fim, a probabilidade de falha pode ser calculada da seguinte forma:

A

Py

_ i 1) - W)

1 W(x;)

(27)

onde /(x;), assim como no método de Monte Carlo simples, é igual a um para pontos

localizadas no dominio de falha e zero para os demais.
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Em comparacao com o método de Monte Carlo simples, o método WASM neces-
sita de um tamanho de amostra significativamente menor para atingir a convergéncia.
Além disso, consegue computar probabilidades de falha com pequena ordem de grandeza
(RASHKI; MIRI; MOGHADDAM, 2012). Entretanto, em alguns problemas encontrados
na engenharia o esforco computacional necessario para obterem-se resultados precisos

pode ainda ser proibitivo, como sera discutido na préxima secao.

2.4 ANALISE DOS METODOS DE RESOLUCAO

Na se¢ao anterior foram apresentados os métodos comumente utilizados na resolucao
de problemas de confiabilidade estrutural. Porém, em situac¢oes que envolvem o célculo da
confiabilidade de estruturas envolvendo muitos graus de liberdade, anédlises nao lineares
e falha progressiva, por exemplo, o custo computacional de cada avaliacao da fungao de
estado limite pode ser significativamente alto. Logo, a reduc¢ao do ntimero de avaliagoes do
modelo mecanico é necessaria, e muitas vezes os métodos de simulacao por si s6 nao sao
suficientes para reduzir o esfor¢o computacional e obter resultados precisos. Como exemplo,
considera-se a viga de concreto armado apresentada na Figura 4, também investigada por
Nowak e Collins (2000), Rashki, Miri e Moghaddam (2012) e Okasha (2016). A secao
transversal da viga possui 12 cm de largura e altura de 19 cm. A area de ago, Ag, a tensao
de escoamento, fy, a resisténcia do concreto a compressao, f., € o momento fletor atuante
M, sao consideradas variaveis aleatérias de acordo com os parametros apresentados na
Tabela 1.

Figura 4 — Se¢ao transversal da viga de concreto armado.
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Tabela 1 — Varidveis aleatorias da viga de concreto armado.

Variavel Distribuicdo Média Coeficiente de variagio

fy Normal 44 0,105
Ag Normal 4.08 0,02
fe Normal 3.12 0,14

M Normal 2052 0,12
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A falha da secdo transversal é formulada em fun¢ao do momento fletor, M, atuante.

Logo, a funcao de estado limite relacionada a flexdao do elemento é dada por:

As'fy
- fod— R 9
g=As- fy-d—0,59 o b— M (28)

Na Figura 5 apresentam-se os valores médios obtidos para o indice de confiabilidade

ap6s 100 execugoes do método WASM e SMC, ao considerar-se diferentes tamanhos de

amostra.

Figura 5 — Valores médios obtidos para o do indice de confiabilidade considerando-se os
métodos WASM e SMC com diferentes tamanhos de amostra.
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Observa-se que, nas duas situacoes analisadas, para amostras com tamanho inferior
a, aproximadamente, 15000, os resultados apresentam maior oscilacao, indicando que o
resultado obtido pode nao ser adequadamente preciso. Esta simples andlise, com variaveis
aleatorias de distribuicado normal e uma tnica funcdo de estado limite, corrobora com a
conclusao de que, em muitos casos, os métodos de simulagao podem nao ser suficientes
para tornar a resolucao do problema precisa e computacionalmente vidvel. As anélises
tendem a ser ainda mais desafiadoras ao considerar-se problemas com um grande nimero
de variaveis aleatorias e diferentes modos de falha, como no caso daquelas sujeitas ao
colapso progressivo, por exemplo.

Com o intuito de tornar computacionalmente viavel a resolugao dos problemas de
confiabilidade estrutural, uma técnica que tem sido utilizada em conjunto com os métodos
de simulagao sao os chamados metamodelos. No metamodelo, um modelo aproximado, que

representa o modelo original, é construido com o intuito de obter uma resposta aproximada
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do mesmo. Dentre as técnicas de metamodelagem que tem sido utilizadas na engenharia
de estruturas, destacam-se (1) as redes neurais artificiais, que consistem em modelos de
processamento de informagao inspirados em redes neurais biologicas, configurados para
uma aplicacao especifica por meio de um processo de treinamento, (GIOVANIS et al., 2017;
XIAO, N. C.; ZUO; ZHOU, 2018; CHOJACZYK et al., 2015; GOMES, 2019, 2020); (2)
os métodos de superficie de resposta que sao, basicamente, procedimentos sequenciais que
buscam encontrar uma solug¢ao aproximada por meio de polinémios (JIANG, Y. et al., 2020;
ROUSSOULY; PETITJEAN; SALAUN, 2013); (3) As méquinas de vetores de suporte,
onde hiperplanos sao construidos em um espaco n-dimensional para classificar ou regredir
dados (ROY; CHAKRABORTY, 2020; PAN, Q.; DIAS, 2017); e, por fim, (4) o método
Kriging, que um método de interpolacao utilizado para aproximar a funcao de estado
limite (KAYMAZ, 2005; HUANG; CHEN; ZHU, 2016; ECHARD; GAYTON; LEMAIRE,
2011; BICHON; MCFARLAND; MAHADEVAN, 2011; YANG et al., 2015; YANG; MI;
DENG, 2019; FENG et al., 2020; XTAO, N. C.; YUAN; ZHOU, 2020; KROETZ et al.,
2020; LING; LU; ZHANG, 2020; YUAN et al., 2020; YI et al., 2021; ZHANG et al.,
2021). Nesta pesquisa o método Kriging serd empregado em conjunto com os métodos de
simulagao em um contexto de aprendizagem ativa, com o objetivo de construir um modelo
aproximado para a funcao de estado limite original sem que a mesma precise ser avaliada

para toda a amostra, como sera descrito em detalhes no Capitulo 4.
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3 CONFIABILIDADE DE ESTRUTURAS REDUNDANTES

No capitulo anterior, além dos diferentes métodos de resolu¢ao do problema de
confiabilidade, foram abordados os aspectos relacionados a confiabilidade estrutural e
aos estados limites considerando-se uma tnica equacao de estado limite. Essa abordagem
corresponde a consideracao de um tnico modo de falha. No entanto, mesmo ao considerar-
se uma estrutura composta por um unico elemento, diferentes estados limites podem
existir. Os estados limites podem estar relacionados, por exemplo, a tensao de escoamento
da barra de uma estrutura trelicada, ao deslocamento excessivo, dentre outros. Além
disso, as estruturas reais comumente encontradas na engenharia formam um sistema
estrutural, definido por Elsayed (1996) como um conjunto de elementos arranjados para
realizar determinadas fun¢des com desempenho e confiabilidade aceitaveis. Neste caso, a
confiabilidade nao esta relacionada apenas aos diferentes modos de falha em que cada
elemento estd sujeito, mas também a forma como os elementos se comportam em conjunto.

Como serd visto ao longo deste capitulo, os sistemas estruturais podem ser classifi-
cados em série, paralelo ou de forma hibrida, quando ha uma combinacao de sistemas em
série e paralelo. Considerando-se os sistemas em série, a falha de um tinico componente
acarretara na falha do sistema, como nas estruturas isostaticas, por exemplo. Nos sistemas
em paralelo, é necessario que um numero especifico de componentes atinja o seu estado
limite para que a falha do sistema ocorra. Porém, os sistemas comumente encontrados
em problemas de engenharia sao do tipo hibrido como as estruturas hiperestaticas, por
exemplo, que falham em decorréncia do colapso progressivo de um niimero especifico de
elementos, relacionado ao grau de redundancia da estrutura (MELCHERS; BECK, A. T,
2018).

A avaliacao da confiabilidade de um sistema é dependente de diversos fatores que
podem estar relacionados (a) a influéncia da falha de cada componente na falha total
do sistema, (b) a redundancia do sistema que reflete na falha progressiva dos elementos,
(¢) o comportamento pés-falha de cada componente (d) a correlagdo estatistica entre os
eventos de falha (ESPOSITO, 2016). De acordo com Kim et al. (2013), o principal desafio
encontrado na analise da confiabilidade de sistemas esta relacionado ao fato de existirem
multiplas sequéncias de falha possiveis, visto que a maior parte das estruturas se comporta
de forma redundante. Desta forma, o objetivo deste capitulo é apresentar os conceitos
referentes a confiabilidade de sistemas, a definicdo da arvore de falha e eventos, bem como
aspectos referentes a dependéncia estatistica entre os diferentes modos de falha. Ao final
do capitulo uma discussao, tendo como base um exemplo numérico, é realizada acerca
da dependéncia estatistica entre aos modos de falha em um sistema estrutural. Por fim,
alguns trabalhos encontrados na literatura sao citados pela sua forma de lidar com tais

dependéncias.
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3.1 CLASSIFICACAO DOS SISTEMAS

3.1.1 Sistemas em série

Em um sistema associado em série, assume-se que todos os componentes devem
estar, de forma simultanea, em perfeito funcionamento. Logo, a violacdo de qualquer
estado limite da estrutura caracteriza a falha do sistema. Considerando-se uma estrutura
com n elementos, a falha do sistema associado em série pode ser caracterizada como a
falha do elo mais fraco. Um exemplo de sistemas em série comumente encontrado em
problemas de engenharia sao as estruturas isostaticas, conforme ilustrado na Figura 6,

onde a falha de um elemento acarreta na falha do sistema.

Figura 6 — (a) Trelica isostatica que representa um sistema em série (b) Ligagao em série
dos elos que representam sistema.

F

A confiabilidade de um sistema associado em série serd sempre menor ou igual a
confiabilidade de seu componente mais fraco. Dado que o evento E; corresponde a falha do
1-ésimo componente, o evento F', relacionado a falha do sistema, pode ser matematicamente
descrito por (XIAO, Q.; MAHADEVAN, 1994; MELCHERS; BECK, A. T., 2018; BECK,
A. T., 2019):

F=FiUFEyU..UE,

29
g (29)

A probabilidade de falha do sistema associado em série é entao definida por:
Py = PlUl | Ej] (30)

Na confiabilidade de sistemas, deve-se considerar ainda a dependéncia entre os
eventos E;. Neste caso, a probabilidade de falha serd limitada por (BECK, A. T., 2019):
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n n
max P|E;| < Pr<1-— 1— P|E;|) ~ P|E; 31
axPIE] < Pp<1-[[(1- PIE]) ~ Y PIE] 3
Z:l Z:1
onde a parcela da esquerda, referente ao limite inferior, corresponde ao evento de maior pro-
babilidade de ocorréncia, relacionado a probabilidade de falha do componente mais fraco,
e a parcela da direita corresponde ao limite superior, que esta relacionado a independéncia

entre os eventos.

3.1.2 Sistemas em paralelo

Um sistema é formado por componentes associados em paralelo quando os elemen-
tos estao arranjados de forma que a falha de um tnico elemento nao necessariamente

corresponde a falha do sistema, conforme inlustrado na Figura 7.

Figura 7 — (a) Representagao de um sistema em paralelo considerando (a) redundéancia
ativa; (b) redundancia passiva.
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Considerando-se que o evento Ej; corresponde a falha do i-ésimo componente, o
evento F', relacionado a falha do sistema, ¢ matematicamente descrito pela seguinte

interseccao:

F=E1NnEkEynN..NE,

(32)
=M1 B

A probabilidade de falha de um sistema associado em paralelo é definida por:

Py = PN}, B (%)

Entretanto, a avaliagdo da probabilidade de falha apresentada na Equagao (33)
é dependente do tipo de redundancia do sistema, que pode ser ativa ou passiva. A re-
dundéancia ativa ocorre quando todos os componentes do sistema possuem influéncia no

comportamento estrutural, enquanto a redundancia do tipo passiva ocorre quando parte
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dos componentes é colocada em operacao apenas quando parte dos componentes atingem
o seu estado limite.
Em estruturas associadas em paralelo e sujeitas a redundancia ativa, os limites

superior e inferior da probabilidade de falha sao definidos da seguinte forma:

n
[1 PLE] < Py < min PLE; (34)
=1
onde a parcela da esquerda, referente ao limite inferior, corresponde a independéncia
entre os eventos e parcela da direita, correspondente ao limite superior, esta relacionada
a dependéncia perfeita entre os eventos.

No caso da redundancia passiva, o calculo probabilidade de falha requer a analise das
probabilidades condicionais, visto que alguns componentes entram em operagao somente
quando um numero especifico de componentes falha. Considerando-se como exemplo um
sistema associado em paralelo com 3 elementos, a probabilidade de falha do sistema esta
relacionada a probabilidade de ocorréncia da sequéncia de falha S; ., que pode ser descrita
por (BECK, A. T., 2019):

P[S;jk] = P[E;|P[E;|E;| PIEE|E; 5] (35)

A probabilidade de falha do sistema para componentes associados em paralelo e

sujeitos a redundancia passiva é matematicamente definida por:

Pr= > Y  PS (36)
3

i=1,...,3j=1,...,

E importante ressaltar que a expressao apresentada na Equagao (36) é valida apenas
quando as sequéncias de falha sao mutuamente exclusivas, ou seja, ndao podem ocorrer

simultaneamente.

3.1.3 Sistemas mistos

Um sistema hibrido pode ser caracterizado como um conjunto de diferentes com-
ponentes, associados em série ou em paralelo, que possuem diferentes modos de falha,
conforme apresentado na Figura 8. Neste exemplo de sistema hibrido, a falha pode ocorrer
por trés modos distintos. O modo 1 possui trés componentes associados em paralelo, en-
quanto os modos 2 e 3 possuem dois componentes. A falha é caracterizada pela ocorréncia
de qualquer modo, representando uma associacao em série dos trés modos anteriores.

Considerando-se que a ocorréncia de qualquer modo de falha, F', acarretarda na
falha do sistema, supoem-se que cada modo esta associado em série e a probabilidade de

falha pode ser matematicamente escrita da seguinte forma (BECK, A. T., 2019):

Py =P(FlUFRU...UFp) (37)
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Figura 8 — (a) Representacao de um sistema hibrido. (b) Representacao dos modos de

falha.
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onde m sado todos os possiveis modos de falha do sistema.

O estudo da probabilidade de falha de sistemas que possuem elementos associados
de forma hibrida requer a decomposicao e a andlise de todos os possiveis caminhos de falha.
Como exemplo, considera-se o evento F1, conforme ilustrado na Figura 8 (b). Apds a sua
ocorréncia, dois caminhos de falha tornam-se possiveis: o evento F9 seguido do evento
Es5, ou a direta ocorréncia do evento Fs. Durante a determinacao da probabilidade de
falha do sistema, o cédlculo a probabilidade associada a ocorréncia de ambos os caminhos
de falha precisa ser considerada. Logo, a decomposi¢ao de todos os caminhos de falha
é fundamental para o calculo da confiabilidade utilizando-se métodos convencionais, e
pode ser realizada por meio da construcao das arvores de falha e eventos, conforme sera

apresentado na proxima segao.

3.2 ARVORE DE FALHAS E EVENTOS

A analise da confiabilidade de estruturas complexas, como as hiperestaticas sujeitas
ao colapso progressivo, requer a identificagdo e a decomposicao de todos os modos de falha
da estrutura. Esta decomposicao pode ser realizada por meio da construcao de uma arvore
de falha que representa todos os modos, ou eventos, possiveis que acarretam na falha
estrutural. Para a construcao da arvore de falha, apods a identificacao dos diferentes modos

de falha do sistema estrutural, os eventos que contribuem para a ocorréncia de cada modo
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sao enumerados sistematicamente com o intuito de identificd-los. Na Figura 9 ¢ ilustrada
a arvore de falha relacionada ao pértico plano apresentado na Figura 8 (MELCHERS;
BECK, A. T., 2018). Observa-se que a ocorréncia inicial de um evento qualquer, E1, F2 ou
E3, pode gerar diferentes sequéncias de falha, que precisam ser levadas em consideracao.
O intuito desta decomposicao ¢ desmembrar os eventos basicos, cuja probabilidade de

ocorréncia possa ser posteriormente calculada e combinada (BECK, A. T., 2019).

Figura 9 — Representagio da arvore de eventos da estrutura apresentada na Figura 8 (a).

E;

MODO 1

MODO 1

Por meio da arvore de falha torna-se possivel a realizagao de analises qualitativas
e quantitativas, uma vez que a sua construcao permite identificar as sequéncias criticas,
que possuem maior probabilidade de ocorréncia. Além disso, torna-se possivel quantificar
e analisar a probabilidade de ocorréncia de cada evento relacionado a cada modo de falha.
Por meio dessas informagoes, analises qualitativas e quantitativas podem ser realizadas a
fim de orientar a tomada de decisdes durante a elaboracao de um projeto.

Um ponto a considerar é o fato de que as analises quantitativas de sistemas com-
plexos, realizadas por meio da metodologia de arvores de falha, sio comumente baseadas
na hipotese de que os eventos associados em paralelo sdo independentes (BECK, A. T,
2019). Entretanto, basear-se na hipotese de independéncia entre os eventos pode gerar

resultados incoerentes para a probabilidade de falha, como serd descrito na préoxima secgao.
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3.3 EXEMPLO: DEPENDENCIA ENTRE MODOS DE FALHA

Conforme ja mencionado ao longo deste trabalho, um problema de confiabilidade
estrutural onde a falha dos elementos ocorre de forma progressiva é, essencialmente, um
problema de confiabilidade de sistemas onde os modos de falha sao significativamente
dependentes. O fato de um determinado modo de falha originar-se apenas se todos os
modos de falha anteriores ocorrerem da origem a essas dependéncias, que devem ser levadas
em consideracao no calculo da probabilidade de falha. Com o intuito de exemplificar esta
situagao, considera-se a barra de comprimento LB, inserida no interior de um tubo com
comprimento LT, conforme ilustrado na Figura 10. A barra e o tubo sdo compostos por
um material de comportamento fragil, e sdo fixados na extremidade superior por meio de
um suporte rigido e nas extremidades inferiores por meio de placas rigidas. Uma forca
concentrada com intensidade P é aplicada na placa rigida localizada na extremidade do
tubo, e considera-se que a forga axial aplicada a barra permanece nula até que ocorra a

ruptura do tubo.

Figura 10 — Barra de comprimento LB inserida no interior de um tubo de comprimento

LT.
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O contato entre as placas rigidas, que ocorre apos a ruptura do tubo, faz com que
a forca seja aplicada a barra. Dado que a forga axial que causa a ruptura do tubo e da
barra é uma varidvel aleatéria com intensidade P, a funcao de estado limite relacionada

ao tubo e a barra, gy e gp, respectivamente, sao dadas por:

gr(P) =Ry — P

g(P)=Rp—P (38)

onde Rp e Rp sao as forcas deterministicas relacionadas a ruptura do tubo e da barra,

respectivamente, e Rg > Rp.
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Neste cenario, a segunda funcao de estado limite torna-se ativa somente apés a
ocorréncia da ruptura do tubo. Logo, a falha do sistema ocorre de forma progressiva e a

probabilidade de falha, Py, pode ser escrita da seguinte forma:
Py = P[ET|P[EB|ET)] (39)

onde Fr e Ep sao os eventos de falha relacionados ao tubo e a barra, respectivamente.
Segundo o teorema de Bayes, a probabilidade condicional da ocorréncia do evento
Ep, dada a ocorréncia do evento Ep, é definida por (MELCHERS; BECK, A. T., 2018):

P[Ep N E7]

P[EB|ET]| = PlES

(40)

onde a P[Eg|E7] é igual a P[Epg] se, e somente se, os eventos Ep e Ep forem estatistica-
mente independentes. No entanto, isso nao ocorre ao longo das sequéncias de falha que
sao observadas no colapso progressivo, uma vez que a ocorréncia de um dado evento é
condicional a ocorréncia de outros.

Por meio deste contexto pode-se concluir que, contanto que os eventos envolvidos
sejam independentes ou quase independentes, as probabilidades condicionais envolvidas
no processo nao sao iguais as probabilidades do evento. Logo substituindo-se a Equagao
(40) na Equagao (39), observa-se que a probabilidade de falha do sistema é dependente

da intercessao dos eventos da seguinte forma:

P[EB N ET]

Py = P piy

= P[EB N ET] (41)

Devido as dificuldades encontradas ao lidar-se com a intersecao de eventos quando
métodos de aproximacao sao utilizados, é comum que muitos estudos assumam a inde-
pendéncia estatistica dos eventos ao longo de modos de falha (BECK, A. T.; GOMES,
2012; TRIVEDI, 2016). Entretanto, essa suposigao pode ter um impacto significativo na
probabilidade de falha estimada, conforme descrito a seguir.

No exemplo ilustrado na Figura 10, os eventos Ep e Ep sao estatisticamente
dependentes entre si devido a variavel aleatoria comum, P. Considerando-se que P possui
distribui¢ao normal, P ~ N(5;0,5), e dado que Ry = 6,5 e Rg = 7,0, as probabilidades
associadas a cada evento sdo P[Ep] = 1,3498 x 1073 e P[Epg| = 3,1671 x 107°. Se os
eventos forem considerados independentes, a probabilidade de falha do sistema, obtida
por meio da Equagio (39), resulta igual a Py = 4.2753 X 10-8.

Por outro lado, o resultado exato da probabilidade de falha obtido ao considerar-se
a fungao de distribuigao acumulada de P é igual a Py = 3,1671 x 107°. Este resultado é

equivalente ao limite superior da probabilidade de falha para sistemas paralelos quando



Capitulo 3. Confiabilidade de estruturas redundantes 43

considerada a dependéncia estatistica perfeita entre os eventos, conforme apresentado na
Equacio (34), que ¢ dado por: Py = min(P[E7], P[ER]). Neste caso, a probabilidade de
falha do sistema obtida utilizando-se o método de Monte Carlo simples com 107 simulagoes
¢ igual a Py = 3,124 x 107°.

Este exemplo, embora simplificado, mostra que os valores obtidos para a probabili-
dade de falha podem ser significativamente diferentes quando as dependéncias estatisticas
entre os modos de falha sdo negligenciadas. Além disso, embora as abordagens baseadas
no limite superior da probabilidade de falha possam ser aplicadas em diferentes situa-
¢oes, devido ao grande nimero de sequéncias de falha que estao presentes nos sistemas
de engenharia, os resultados obtidos para a probabilidade de falha do sistema podem
sofrer consideraveis variagoes. Para lidar com os obstaculos relacionados a analise da
confiabilidade de sistemas estruturais, mais precisamente a estruturas sujeitas ao colapso
progressivo, muitas abordagens tem sido propostas.

As abordagens que tém sido recentemente propostas para identificar os modos de
falha dominantes podem ser divididas em duas categorias: deterministicas e probabilisticas
(KIM et al., 2013; XING; JIANG, T.; HAO, 2021). Nos métodos probabilisticos, que
incluem, por exemplo, métodos baseados em técnicas de amostragem, obtém-se resultados
precisos e com embasamento matematico, mas o esfor¢co computacional pode ser tornar
proibitivo. Os métodos deterministicos, que incluem métodos de carregamento incremental
e 0 B-unzipping, por exemplo, podem ser computacionalmente eficientes, mas muitos modos
de falha sdo ignorados na formulagao (XING; JIANG, T.; HAO, 2021).

Com o intuito de identificar as sequéncias que possuem maior impacto na confi-
abilidade de um sistema estrutural e computar a probabilidade de falha considerando a
dependéncia entre os eventos, Kim et al. (2013) desenvolveram uma abordagem de busca
seletiva. Nesta abordagem, os modos de falha dominantes sao identificados por meio de
uma busca utilizando-se os algoritmos genéticos. A probabilidade de falha é calculada
por meio de uma matriz multi-escala, onde uma matriz de escala inferior é utilizada para
obter a probabilidade de ocorréncia dos modos de falha dominantes, ao passo que uma
matriz de escala superior é utilizada a avaliar a probabilidade de falha do sistema.

Y. Jiang et al. (2020) propdem uma metodologia que combina o método de multiplas
superficies de resposta com estratégias iterativas. A abordagem consiste em aproximar a
funcao de falha do sistema em partes, buscando multiplos pontos de projeto. Apds essa
etapa, uma analise estrutural deterministica é realizada com o intuito de identificar a
sequéncia de falha das amostras pertencentes ao dominio principal, que possuem maior
contribuicao na probabilidade de falha.

Yazdani, Shahidzadeh e Takada (2020) apresentam uma abordagem que utiliza
redes Bayesianas e avalia a confiabilidade de sistemas estruturais com base na representacao
de grupos de corte (cut-sets). Nela, é proposta uma rede Bayesiana que contém cinco

camadas: as variaveis aleatérias, os eventos relacionados a cada componente, os caminhos
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de falha e os modos de falha. Esta abordagem beneficia-se da capacidade inerente das redes
Bayesianas de modelar as distribui¢oes de probabilidade conjunta por meio de fatores de
probabilidade condicionais independentes.

Xing, T. Jiang e Hao (2021) propéem um método que identifica os modos de falha
dominantes por meio de um algoritmo de evolucao diferencial, onde pontos amostrais sao
gerados na superficie da funcao de estado limite. Para a avaliacdo da probabilidade de
falha do sistema, a abordagem propoe um método composto sequencial, que considera o
coeficiente de correlagdo entre os eventos.

Nesta pesquisa, para lidar com as dependéncias entre os eventos e identificar as
sequéncias de falha dominantes, uma abordagem baseada na resposta global do sistema é
desenvolvida e aplicada em conjunto com o metamodelo Kriging, como sera descrito em
detalhes no Capitulo 5. Na abordagem proposta, tanto a identificacdo das sequéncias de
falha dominantes quanto a consideracao das dependéncias entre os eventos sao inerentes
a formulacao do problema, nao sendo necessario nenhum esforgo computacional adicional
para obter as informagoes de interesse.

No préximo capitulo sao apresentados os conceitos relacionados ao metamodelo
Kriging no contexto de um processo de aprendizado ativo, onde pontos de controle lo-
calizados nas proximidades da regiao de falha sao selecionados. Como sera relatado no
decorrer dos proximos capitulos, essa selecao permite obter resultados precisos para a

probabilidade de falha, além de permitir a identificacdo dos modos de falha dominantes.
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4 KRIGING ADAPTATIVO

O método Kriging consiste, basicamente, em uma fun¢ao analitica que, a partir
de um conjunto de dados de entrada, pode fornecer a resposta de um modelo complexo
de forma suficientemente precisa. Considerando-se a area de engenharia de estruturas,
o modelo complexo pode envolver um modelo numérico em elementos finitos ou uma
funcao de estado limite, por exemplo. Desta forma, sua aplicagao é 1til na resolugao de
problemas que demandam um elevado niimero de simulagoes, como no caso de problemas
que envolvem andlises de confiabilidade estrutural. Considerando-se o método de Monte
Carlo simples em conjunto com o Kriging, por exemplo, o problema pode ser formulado
por meio da avaliacao da funcdo de estado limite apenas para uma parcela da amostra,
nyrc, reduzindo significativamente o esforco computacional necessario para a resolucao
do problema.

O principal objetivo deste capitulo é apresentar os conceitos relacionados a formu-
lagdo do metamodelo Kriging, a forma de escolha dos pontos de controle iniciais utilizados
na sua construcao e a formulacao para aplicagao em problemas de confiabilidade estrutural.
Esta formulagdo, como sera visto na Secao 4.2, baseia-se nos conceitos de aprendizado
ativo, onde uma func¢ao de aprendizado é utilizada para selecionar novos pontos de controle
com o intuito de aumentar a precisao dos resultados. Ao final do capitulo, por fim, sdo
apresentados alguns exemplos numéricos que serviram de base para a escolha da funcao

de aprendizado adotada nesta pesquisa.

4.1 KRIGING

O método Kriging teve sua origem em 1951, quando Krige (1951), um engenheiro
sul Africano que desenvolveu o método com aplicagées no campo de geoestatistica. Sua
primeira aplicacgdo no campo da aproximacao de experimentos computacionais ocorreu
em 1989, por Sacks et al. (1989). Uma das primeiras aplicagoes do Kriging na area
de confiabilidade estrutural se deu em 2011, quando Echard, Gayton e Lemaire (2011)
empregaram-o em conjunto com uma metodologia de aprendizado ativo, que permite a
selecao iterativa dos novos pontos de controle utilizados na criacdo do metamodelo. Uma
das principais vantagens do Kriging, quando comparado aos demais metamodelos presentes
na literatura, é a sua dependéncia direta aos pontos de controle selecionados para a sua
construcao. Além disso, a resposta final fornecida para cada amostra analisada consiste
no valor da predicao e a sua respectiva variancia. Logo, a escolha dos novos pontos de
controle pode embasar-se em selecionar as amostras com maior variancia e maior influéncia
na probabilidade de falha. E por conta disso que, recentemente, o desenvolvimento de
abordagens que empregam este método se tornaram tao populares, como veremos como

longo deste capitulo.
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4.1.1 Formulacao

A ideia bésica do Kriging, visto como um método de interpolacao, consiste em obter
a resposta de um modelo complexo para alguns pontos, chamados pontos de controle, e
utiliza-la para construir o modelo de predi¢do que ird fornecer a resposta do modelo
complexo em qualquer outro ponto amostral (MATHERON, 1973). Desta forma, quando
a avaliacdo da funcao aproximada é realizada em um ponto de controle, utilizado na
construcao do metamodelo, a resposta obtida na aproximacao é o igual ao valor exato do
modelo original complexo. Considerando-se um problema de confiabilidade estrutural, o
modelo complexo pode ser entendido como a resposta da fungao de estado limite, g(x),

que pode ser vista como a realizacdo de um processo Gaussiano expresso por:

g(x) = 1 (x)B + 2(x) (42)

onde a parcela deterministica fT(X) B, definida por um modelo de regressao linear, re-
presenta um valor médio da aproximagao de g(x) (SACKS et al., 1989; CHEN et al.,
2003; MATHERON, 1973). O termo z(x) representa um processo estocastico gaussiano
estacionario, que corrige fT(X) B por meio da interpolacao do erro nos pontos amostrais.
O processo gaussiano possui média igual a zero e covariancia entre dois pontos de controle

quaisquer, X; e X;, definida por (FORRESTER; SOBESTER; KEANE, 2008):
COV(x;.x;) = 0> R (0, x;.x;) (43)

onde o2 representa a varidncia do processo estocdstico e R é uma funcio de correlaco.
A determinagao do pardmetro B8 e da variancia do processo estocastico oy € feita
da seguinte forma (FORRESTER; SOBESTER; KEANE, 2008):

/é — (FTR—lF)—lFTR—lG
57 (G-FB)'R (G - Fp) (44)

1
52 = =
p
onde F ¢ uma matriz de regressao, R é a matriz de correlacao, p é o nimero de pontos
de controle utilizados para a construgao do metamodelo e G é o vetor que contém o valor
real da funcao de estado limite nos pontos de controle.

No método Kriging, a correlacao entre dois pontos depende apenas da distancia
entre eles e, portanto, a funcdo de correlagao tem grande influencia na suavidade do
meta-modelo resultante. Existem na literatura diferentes tipos de funcao de correlacao e,
dentre elas, neste trabalho optou-se por utilizar uma func¢ao de correcao Gaussiana, que
¢ comumente utilizada em problemas de confiabilidade estrutural (ROMERO; SWILER,;
GIUNTA, 2005; KAYMAZ, 2005; ECHARD; GAYTON; LEMAIRE, 2011) e dada por:
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R(x;,x;) = exp [ Zek‘ — xk k] (45)

onde n é o nimero de variaveis envolvidas no processo que, no caso de problemas de
confiabilidade estrutural, corresponde ao nimero de variaveis aleatorias e # é um parametro
de correlacao. Neste trabalho, o valor considerado para pj € igual a 2, como usualmente
encontrado nos problemas de confiabilidade estrutural (ECHARD; GAYTON; LEMAIRE,
2011; XTAO, N. C.; YUAN; ZHOU, 2020). Neste caso, obtém-se uma correlagdo suave

com um gradiente continuo através dos pontos amostrais, conforme ilustrado na Figura
11.

Figura 11 — Influéncia do parametro p; na fun¢ao de correlagao.
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Para que todas as equacgoes apresentadas até o momento se tornem aplicaveis,
necessita-se determinar o vetor de parametros 6. Sua determinacao pode ser realizada
por meio do método da maxima verosimilhanca, onde a partir de um conjunto de dados
amostrais podemos estimar valores para os diferentes parametros do modelo. Considerando-
se o0 método de Kriging considerado neste trabalho, a méaxima verossimilhanca pode ser
analisada da seguinte forma (FORRESTER; SOBESTER; KEANE, 2008):

O — arg min {pln(o2)+21n (detR) } (46)
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Por fim, conhecendo os parametros do modelo, para um ponto arbitrario x, a
predicdo g(x) ¢ uma variavel com distribui¢ao normal que apresenta uma média ji4(x) e

uma variancia ag(x) dadas por (FORRESTER; SOBESTER; KEANE, 2008):

(x) =7 ()8 +r" (xR (g — FB)

§
agx):&2(L+uT@xFTRwa*hnxy—ﬁﬁxﬁrﬂaxn (47

onde rT(X) representa a correlacao entre x e cada um dos p pontos de controle, g é o valor
real da funcao de estado limite em cada ponto de controle e u(x) = FR™r(x) — (x).
Conforme ja mencionado, o Kriging ¢ um método de interpolagdao exata, o que
significa que para todos os pontos de controle 15(x;) = g(x;) (XIAO, N. C.; YUAN; ZHOU,
2020). Logo, a precisao dos resultados obtidos por meio da predigao estdo diretamente
relacionados aos pontos de controle utilizados na construgao do metamodelo, como sera

descrito a seguir.

4.1.2 Definicao dos pontos de controle iniciais

A ideia geral do metamodelo Kriging consiste na criagdo de uma aproximagao para
a funcdo de estado limite com base em um modelo criado utilizando-se a resposta da
funcao em alguns pontos, denominados pontos de controle. Para que a aproximacao seja
suficientemente precisa, os pontos de controle precisam ser escolhidos adequadamente, co-
brindo todo o espago amostral. Assim, a escolha de uma técnica de amostragem apropriada
¢ extremamente importante para o seu bom desempenho (KALAGNANAM; DIWEKAR,
1997).

No Kriging, o metamodelo ¢ inicialmente construido considerando-se uma amostra
inicial de pontos de controle. Uma das técnicas de amostragem mais utilizadas para gerar
os pontos de controle iniciais é o Hipercubo Latino (LHS), proposta por McKay, Conover e
Beckman (1979). Na amostragem por hipercubo latino, o dominio de cada varidvel aleatéria
¢ dividido em faixas, sendo cada faixa amostrada uma tnica vez (SHEIKHOLESLAMI;
RAZAVU, 2017). Essa técnica resulta em uma distribuicao dispersa dos pontos amostrais,
garantindo que todo o dominio das varidveis aleatérias seja coberto. Supondo um problema
com um numero de variaveis aleatérias n,q, onde precisa-se gerar uma amostra de tamanho
n. Uma matriz P (n x nyg), onde cada coluna representa uma permutagao aleatéria de
1,...n, é gerada juntamente com uma segunda matriz com distribui¢ao uniforme R (n x
nya)- As matrizes geradas, P e R, formam o plano amostral, representado por uma matriz
S da seguinte forma (OLSSON; SANDBERG; DAHLBLOM, 2003):

S=L1P-R) (48)

Cada elemento de S, s;;, é entao mapeado de acordo com sua distribuigao marginal:
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wij = Fy(sij) (49)

onde F;jl representa o inverso da funcao de distribuicao acumulada da variavel j.

Na Figura 12 ilustra-se um exemplo da geracao de 5 pontos amostrais por meio do
método de hipercubo latino para um problema contendo 2 variaveis aleatérias. Observa-se
que a amostra gerada tende a cobrir todo o espago amostral, evitando que os pontos

amostrais fiquem “aglomerados” em determinadas regioes.

Figura 12 — Amostragem por hipercubo latino considerando 2 variaveis aleatorias e 5
realizacoes.
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4.2 PROCESSO DE APRENDIZADO ATIVO QUE INTEGRA KRIGING COM METODOS
DE CONFIABILIDADE ESTRUTURAL

Conforme mencionado anteriormente, a precisao da predicao obtida por meio do
metamodelo Kriging esta diretamente relacionado aos pontos de controle que sao uti-
lizados na sua construcao. Por outro lado, quando um grande ntimero de pontos de
controle é necessario para atingir resultados precisos, a constru¢ao do metamodelo pode
apresentar instabilidades em termos do esfor¢co computacional necessario para resolver o
equacionamento apresentado na Secao 4.1.1. Estas duas varidveis, de precisao e esforgo
computacional, tornam imprescindivel que a escolha adequada dos pontos de controle
seja uma etapa necessaria para o bom desempenho do método (TEIXEIRA; NOGAL;
O’CONNOR, 2021).
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Diante deste contexto, Echard, Gayton e Lemaire (2011) desenvolveram uma meto-
dologia de aprendizado ativo voltada a andlise de problemas de confiabilidade estrutural
combinando o metamodelo Kriging com o método de Monte Carlo simples. Nesta abor-
dagem, a funcao de estado limite é substituida por um metamodelo e a classificacao das
amostras em cada dominio (falha ou sobrevivéncia) é realizada de acordo com a sua predi-
¢do. O metamodelo ¢ inicialmente construido considerando-se pontos de controle gerados
por métodos de amostragem como, por exemplo, o LHS, descrito anteriormente. Apds
esta etapa, um procedimento de aprendizado ativo é iniciado com o intuito de selecionar,
dentro da amostra gerada pelo método de Monte Carlo simples, novos pontos de controle.
Por fim, apds a construcao do metamodelo com os pontos de controle adequadamente
selecionados, a ideia basica da abordagem proposta por Echard, Gayton e Lemaire (2011)
consiste em classificar a amostra de tamanho Nj;~ nos dominios de falha e sobrevivéncia
por meio da aproximagao da funcdo de estado limite, construida por meio do metamodelo,
e entdo calcular a probabilidade de falha.

O método pode ser resumido considerando-se os passos ilustrados na Figura 13, que
podem ser detalhadamente descritos da seguinte forma (ECHARD; GAYTON; LEMAIRE,
2011):

1. Gerar o DoE inicial, [X(l) yeen x(P) } contendo um nimero p de pontos de controle.

O Dok inicial é gerado utilizando-se técnicas de amostragem existentes. Neste
trabalho, adotou-se o método LHS, como usualmente realizado em problemas de
confiabilidade estrutural. O tamanho da amostra inicial de pontos de controle,
p, gerada pelo método LHS é dependente do ntimero de variaveis aleatorias
envolvidas no problema. De acordo com N. C. Xiao, Yuan e Zhou (2020), se
o numero de variaveis aleatorias, n, é inferior a 10, um total de p = 12 é
recomendado afim de cobrir todo o espago de projeto. Se o nimero de variaveis

aleatorias for superior a 10, recomenda-se um valor de p = n + 5;

2. Gerar uma populagdo contendo Nj;~ pontos, que contem todos os pontos

candidatos a serem escolhidos como novo ponto de controle.

Essa populagao é gerada de acordo com o método de Monte Carlo simples, com

base na funcao de densidade de probabilidade de cada varidvel aleatoria;
3. Avaliar a funcio de estado limite para todos os ponto de controle |g(x(1), ..., g(x(P))].

Nesta etapa, a funcdo de estado limite é avaliada para todos os pontos de

controle gerados pelo método LHS.
4. Construir o metamodelo.

Com base no valor da funcao de estado limite avaliada nos pontos de controle,

o metamodelo é construido.

5. Calcular a predicao [Q(X(l)), s g(x(NMC))],
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10.

Nesta etapa, com base no metamodelo gerado, a predi¢ao da funcao de estado
limite é calculada para o nimero Nj;c de amostras geradas pelo método de

Monte Carlo simples.

Estimar a probabilidade de falha pf;

A probabilidade de falha é estimada utilizando-se a Equagao (24).
Encontrar o préximo ponto de controle x* que serd incluido ao DoE.

Utilizando-se uma funcao de aprendizado adequada, um novo ponto de controle

¢ selecionado dentro da amostra Ny;q.
Avaliar o critério de parada da fungao de aprendizado.

Nesta etapa o critério de parada da funcdo de aprendizado é avaliado. Se o
mesmo for satisfeito, o algoritmo procede para a etapa 10. Do contrario, o

algoritmo procede para a etapa 9.

Avaliar a funcao de estado limite para o novo ponto de controle x* e retorna

para Etapa 4.

A fungao de estado limite, g(x*), é avaliada para este ponto e o metamodelo é

atualizado.

Avaliar o coeficiente de variagao, COV Py de acordo com a Equagao (50).

Um coeficiente de variagao inferior a 5% é geralmente recomendado para proble-
mas de confiabilidade estrutural (ECHARD; GAYTON; LEMAIRE, 2011). Se o
critério nao for satisfeito, deve-se aumentar o tamanho da amostra Ny, com
o intuito de reduzir o coeficiente de variacao, e retornar a etapa 4. Do contrario,
o algoritmo ¢ finalizado e a probabilidade de falha é estimada juntamente com
o numero de avaliacoes da funcao de estado limite, que corresponde ao niimero

de pontos de controle necessarios para construir o metamodelo final.

Considerando-se problemas que envolvem a anéalise de confiabilidade estrutural,

para que a precisao dos resultados obtidos seja satisfatéria, os pontos de controle selecio-

nados no procedimento de aprendizado ativo devem estar localizados proximos a regiao
limite entre falha e sobrevivéncia (HUANG; CHEN; ZHU, 2016). Isso ocorre pois as incer-

tezas quanto a predicao da fungao de estado limite neste pontos pode levar a equivocada

classificacdo das amostras, entre falha e sobrevivéncia, acarretando em divergéncias no

valor estimado da probabilidade de falha. Logo, deve-se considerar todas as caracteristicas

da funcao de aprendizado e do critério de parada utilizado no procedimento.
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Figura 13 — Fluxograma do procedimento de aprendizado ativo utilizando Kriging e o
Método de Monte Carlo simples.
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Recentemente, diversas pesquisas tem sido realizadas visando desenvolver novas
funcoes de aprendizado e critérios de parada. Neste trabalho, a escolha da fung¢ao de
aprendizado utilizada foi feita por meio de uma analise considerando trés diferentes fungoes,
comumente utilizadas na literatura. Como critérios de escolha, verificando-se a eficiéncia
de cada uma delas em termos de precisao e do niimero de avaliagoes da funcao de estado

limite, como sera descrito na préxima secao.

4.2.1 Escolha da funcao de aprendizado

Nesta etapa da pesquisa, em conjunto com o Kriging, optou-se por utilizar o método
de confiabilidade WASM, que requer um niimero menor de pontos amostrais, com o intuito
de analisar a sua eficiéncia em conjunto com a metodologia de aprendizado ativo proposta
por Echard, Gayton e Lemaire (2011). A diferenga deste procedimento, quando comparado
ao descrito na Figura 13, é a geragdo da amostra inicial e a equagao utilizada no célculo
da probabilidade de falha, que sao realizados conforme descrito na Secao 2.3.3.

A diferenca relativa apresentada nas comparagoes é calculada da seguinte forma:

Py — P}

ref
P

onde Py é a probabilidade de falha calculada por meio do metamodelo criado com os pontos

€ =

- 100% (51)

de controle obtidos para cada uma das func¢oes de aprendizado e P}ef ¢é a probabilidade
de falha calculada utilizando-se o método WASM.
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A primeira fungao de aprendizado analisada foi proposta por Echard, Gayton e
Lemaire (2011), utilizando o método de Monte Carlo simples, e é geralmente utilizada
em problemas de confiabilidade estrutural. A funcao consiste em identificar os pontos de
controle proximos a fun¢ao de estado limite que possuem predi¢do com maior varidncia, e
é dada por:

Uxi) = |=7— (52)

onde ,ug(x) e 0 sdo, respectivamente, a média e o desvio padrao da predigao.

O ponto que minimiza a fungao-U é escolhido como novo ponto de controle a ser
adicionado ao DoE. O processo de aprendizado ativo é realizado até que o critério de
parada, definido por: min(U(x;)) > 2, seja alcancado. Este critério corresponde ao caso
no qual os pontos de controle sao classificados na regiao de falha, ou nao falha, com uma
probabilidade de, no minimo, 0,977.

A segunda funcao de aprendizado analisada nesta etapa corresponde a Ezpected
Feasibility Function - EFF, desenvolvida por Bichon et al. (2008) no contexto de amos-
tragem por importancia. Esta funcao representa um balango entre uma busca local, nas
proximidades da fun¢do de estado limite, e uma busca global, verificando o quao precisa-
mente o valor da fun¢ao de estado limite em um determinado ponto satisfaz a restri¢ao

g(x) = z na regiao z + €. A funcdo EF'F é expressa por:

BFF(x;) =
R
—oglo) |20 (T HIXD) g (BT (BT
ol ze[q)(((zﬂ)g(ig(xz)))(DE(ze)g(ig(xn;
04(x;) 04(x;) |

onde ® e ¢ sao, respectivamente, o funcao de distribuicao cumulativa normal padrao e
a funcao de densidade normal padrao. O valor atribuido ao pardmetro z ¢é igual a zero
para problemas de confiabilidade estrutural e ¢ = QUQ(XZ'). Dentre os pontos amostrais, o
novo ponto de controle escolhido para compor o DoE é aquele que possui o maior valor
de FFF(x;). O processo iterativo é finalizado quando o critério de parada, definido por:
max(EFF(x;)) < 1073, é atingido.

A 1ltima funcao de aprendizado investigada nesta etapa da pesquisa é proposta
N. C. Xiao, Yuan e Zhou (2020), considerando sistemas com multiplos modos de falha. A
funcao de aprendizado ¢é diretamente relacionada a probabilidade de falha do sistema, e

dada por:
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Uws(x;) = Wici(1 —¢;) (54)

onde W; é o peso de cada ponto amostral, definido na Secao 2.3.3, m é o nimero de modos
de falha e ¢; é o valor esperado de I(i), definido de acordo com o tipo de falha do sistema,

em série ou em paralelo:

m
— g (%
c=1-— 1—9 M para sistemas em série.
il g, (%)
m (55)
— g, (X;) .
c; = H o | —L— para sistemas em paralelo.
. 04 (%)
J=1 J

A principal vantagem desta funcao de aprendizado é a sua tendéncia de reduzir a
variancia do valor obtido para a probabilidade de falha em cada iteragao, com o objetivo de
alcancar pequenos valores para a mesma ao final do processo de aprendizagem ativa. Dentre
os pontos do espago amostral, aquele que possuir o maior valor de Uy g(x;) é escolhido
como novo ponto de controle, x*, a ser adicionado ao DoE. Considerando-se os diferentes
modos de falha, é possivel definir, ainda, qual serd o modo de falha atualizado com o
novo ponto de controle. Estd definicio ¢é feita considerando-se: max(1/2™ Uy g(x*)),
onde Uyyg(x*) é o valor de cada funcdo de estado limite considerando o novo ponto de
controle, x*. O critério de parada é definido por meio da probabilidade de falha pf, e
sua varidncia, VAR(Pr). Uma vez que a predigdo, ji4(x;), ¢ uma variavel aleatéria com
distribui¢ao normal, a probabilidade de falha estimada, Py, é também considerada uma
variavel aleatoria com valor esperado, E (Pf), e sua respectiva variancia. O critério de

parada é definido por:

VAR(Py) ¢
. ’ (56)
E(Py) ~ o T(a/2) ‘

onde E(f)f) ¢ a probabilidade de falha estimada obtida por meio da Equacao (27), o
pardmetro es € [5x 107%,2x 1072], & € [1 x 1073,2 x 1072], N é o tamanho da amostra
e a varidncia da probabilidade de falha estimada, VAR(pf), ¢ definida por:

) 1 N
VAR(P)) = ——— Y Uws, -
! (sz\il ”z‘)z =1 ’ o

Nesta etapa da pesquisa, o tamanho da amostra N e os valores do parametros e
e a sao definidos de acordo com as caracteristicas de cada exemplo abordado. Em todos

os exemplos apresentados considera-se 12 pontos de controle iniciais, selecionados pelo
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método de amostragem hipercubo latino (LHS). As fungdes de aprendizado apresentadas
sdo testadas em quatro exemplos obtidos na literatura, com o intuito de verificar a eficiéncia
de cada uma delas em termos de precisao e do niimero de avaliagoes da funcao de estado
limite. Na Tabela 2 é apresentada a representacao que serd utiliza para cada funcao de

aprendizado ao longo da discussao dos resultados.

Tabela 2 — Detalhes de cada fun¢do de aprendizado adotada.

Sigla Funcao de aprendizado Referéncia
WASM-U U(x;) Echard, Gayton e Lemaire (2011)
WASM-EFF EFF(x;) Bichon et al. (2008)
WASM-Uy g Uws(x:) N. C. Xiao, Yuan ¢ Zhou (2020)

4211 Exemplo 1: Sistema em série com 4 modos de falha

O primeiro exemplo abordado nessa etapa consiste em um sistema em série, com
quatro modos de falha e duas variaveis aleatérias. Este exemplo foi também estudado no
contexto de confiabilidade estrutural por Echard, Gayton e Lemaire (2011), Huang, Chen
e Zhu (2016) e Liu, H. S. Li e Nan (2019). A funcao de estado limite é dada por:

(340,1(X] — X2)2 — %
34+01(X] — Xo)2 4+ 21 22)
9(X1,X2) = min HOI 72) T (58)
(X1 = X2) + 5
| (X2-X)+ 5

onde as variaveis aleatorias X1 e X9 possuem distribuicdo normal padrao.

O tamanho da amostra considerado no método WASM ¢ igual a 10° e os pardmetros
da funcao-Uypyg sao: €5 = 1,0 X 1073 e = 1,0 x 1072, A Figura 14 ilustra os pontos de
controle adicionados ao longo do processo iterativo, considerando-se o0 mesmo DoE inicial,
para as trés fungoes de aprendizado analisadas.

Observa-se que todas as fungoes de aprendizado selecionam novos pontos de con-
trole na regiao préxima a fronteira entre falha e sobrevivéncia, principalmente quando
considerada a fungao Upyg. Na Tabela 3 apresentam-se a média da probabilidade de
falha (Py), obtida apds 10 execugdes do algoritmo, a diferenga percentual, (€), entre a
probabilidade de falha obtida por meio do método de referéncia e quando utilizado o
metamodelo com cada uma das fungoes de aprendizado, e o niimero de avaliagoes da
funcao de estado limite, N,,,;- Na Figura 15 ¢é apresentado um diagrama de caixa, com
intervalo de confianca de 95%, que representa a probabilidade de falha obtida em todas
as 10 execugoes do algoritmo, enquanto na Figura 16 apresenta-se a convergéncia da
probabilidade de falha ao escolher-se uma das execugoes. Observa-se que a combinacao

do método WASM e do metamodelo Kriging apresenta bons resultados em termos de
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Figura 14 — Exemplo 1: Pontos de controle adicionados (a) fungao- U, (b) funcao-EFF, e
(c) fungao- Uyy g, respectivamente.
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eficiéncia e precisao, principalmente quando a funcao-Uyg ¢ utilizada. Nesta situagao, os
resultados tornam-se precisos mesmo quando um pequeno nimero de amostras é adotado.
No entanto, na medida em que novas amostras sao adicionadas ao DoE, todas as fungoes

convergem para 0 método WASM.

Tabela 3 — Resultados médios obtidos para o Exemplo 1.

Método Pf (O') 5(%) Naval

WASM 2,215 x 1073 (6,7047 x 107) * 10°
WASM-U 2,215 x 1072 (6,9437 x 1076) 6,0 x 1072 12+112,7
WASM-EFF 2215 x 1072 (6,7851 x 107%) 1,3 x 1072  12+121
WASM-Uwys 2,215 x 1073 (6,4225 x 107%) 7,0 x 1073 12+30,1

Figura 15 — Exemplo 1: Diagrama de caixa da probabilidade de falha considerando 10
repeticoes do algoritmo
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4.2.1.2 Exemplo 2: Funcdo Rastringin modificada

O segundo exemplo abordado nesta secao é representado pela funcao Rastringin
modificada, que é frequentemente utilizada na literatura no contexto da combinagao entre
métodos de confiabilidade e o metamodelo Kriging, como pode ser visto em Echard,
Gayton e Lemaire (2011), Huang, Chen e Zhu (2016), Lelievre et al. (2018) e Liu, H. S. Li

e Nan (2019). A fungao de estado limite é expressa por:

2
9(X1.X2) =10 — Y (X7 — 5cos(27X;)) (59)
1=1
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Figura 16 — Exemplo 1: Probabilidade de falha ao longo do processo iterativo.
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onde as variaveis aleatorias X; possuem distribuicado normal padrao.

Para o método WASM, considerou-se uma amostra de tamanho igual a 10°, e
os pardmetros da funcao-Upyg sao: €5 = 1.0 x 1073 e a = 1.0 x 1072. A Figura 17
ilustra os pontos de controle escolhidos ao longo do processo iterativo para cada fungao de
aprendizado. Observa-se que os melhores sao resultados sao obtidos para a funcao-Uyy g,
uma vez que a adequada escolha dos pontos controle, préximos a funcao de estado limite,
leva a convergéncia com um menor nimero de pontos.

Na Tabela 4 comparam-se os resultados médios obtidos por meio de cada método
abordado. Embora a fungao-Uyy g atinja a convergéncia com um ntmero menor de avali-
acoes da funcao de estado limite, uma maior diferenca é observada no valor obtido para
a probabilidade de falha. Entretanto, mudancas nos parametros utilizados no critério de
convergéncia da fungdo podem produzir resultados mais precisos. Na Figura 18 apresenta-
se o diagrama de caixa que representa a probabilidade de falha obtida em cada execugao
do algoritmo. Na Figura 19 ilustra-se a convergéncia da mesma ao considerar-se uma das
repetigdes executadas. Como pode-se observar, apesar de nao ocorrer no inicio do processo

iterativo, a convergéncia é alcancada para as trés fun¢oes de aprendizado analisadas.

Tabela 4 — Resultados médios obtidos para o Exemplo 2.

Método Pf (O’) E(%) Naval

WASM 7.296 x 1072 (3.6218 x 107%) * 10°
WASM-U  7.296 x 1072 (3.6217 x 107%) 1.3 x 1075 12+638.1
WASM-EFF 7296 x 1072 (3.6217 x 107%) 6.8 x 107% 12+694.4
WASM-Uys  7.307 x 1072 (5.9549 x 107%) 1.5 x 1071 12+423.7




Capitulo 4. Kriging adaptativo 59

Figura 17 — Exemplo 2: Pontos de controle adicionados utilizando (a) fun¢ao-U, (b) fungao-
EFF, e (c) fungao-Uyyg, respectivamente.
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Figura 18 — Exemplo 2: Diagrama de caixa da probabilidade de falha considerando 10
repeticoes do algoritmo.
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Figura 19 — Exemplo 2: Probabilidade de falha ao longo do processo iterativo.
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4.2.1.3 Exemplo 3: Resposta dinamica de um oscilador nao-linear

O 1ltimo exemplo analisado na etapa de escolha da funcao de aprendizado consiste
em um sistema nao linear de um grau de liberdade, também estudado por Echard, Gayton
e Lemaire (2011), Huang, Chen e Zhu (2016), Peijuan et al. (2017), Lelievre et al. (2018)

e Liu, H. S. Li e Nan (2019). A funcdo de estado limite é representada da seguinte forma:

g(Cl,CQ,m,’f’,tl,F1> =3r — ' sin —— (60)
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onde w = \/W, as variaveis aleatérias possuem distribuicao normal com para-
metros: m ~ N(1,0.05), c; ~ N(1,0.1), c2 ~ N(0.1,0.01), » ~ N(0.5,0.05), F1 ~ N(1,0.2)
e t1 ~ N(1,0.2). O tamanho da amostra considerada no método WASM é igual a 10°
e os parametros do critério de convergéncia adotados na funcao-Uy g sao definidos por:
€s =50x103 e a=1.0x10"2

Os resultados médios obtidos para a probabilidade de falha sao apresentados na
Tabela 5. Na Figura 20 apresenta-se o diagrama de caixa contendo os resultados obtidos
em 10 execucgoes do algoritmo, e na Figura 21 a convergéncia da probabilidade de falha
obtida ao longo do processo iterativo. Como pode-se observar, embora todas as func¢oes
de aprendizado fornegam resultados precisos, a fungao-Uyy g ¢ que atinge a convergéncia

com um numero consideravelmente menor de avaliagoes da funcao de estado limite.

Tabela 5 — Resultados médios obtidos para o Exemplo 3.

Método Pf (O') 6(%) Naval

WASM 2.820 x 1072 (8.1143 x 107%) * 10°
WASM-U 2.820 x 1072 (8.1141 x 107%) 1.0 x 107*  124+104.2
WASM—EFF  2.820 x 1072 (8.0026 x 10~%) 9.0 x 1073 12+69.8
WASM—Ups  2.820 x 1072 (8.2280 x 10~%) 1.0 x 1072 12+16.4

Figura 20 — Exemplo 3: Diagrama de caixa da probabilidade de falha considerando 10
repeticoes do algoritmo
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Ao final da etapa de escolha da funcao de aprendizado, pode-se concluir que a
metodologia que combina o método de confiabilidade WASM com o metamodelo Kriging
apresentou resultados precisos e com um nimero de avaliagoes da funcao de estado limite
consideravelmente menor para todos os casos analisados. Dentre as fungoes de aprendizado

analisadas, evidencia-se que a fungao-Uyy g apresenta boa precisao e uma maior eficiéncia
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Figura 21 — Exemplo 3: Probabilidade de falha ao longo do processo iterativo.
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em termos do nimero de avaliagoes da funcao de estado limite. Além disso, os pontos
de controle escolhidos pela fungao sao os que melhor se aproximam do limite entre falha
e sobrevivéncia, o que pode ser util na determinacdo dos modos de falha dominantes.
Por conta disso, a fungao-Uyy g foi escolhida para ser adotada no desenvolvimento deste
trabalho.

Entretanto, de acordo com N. C. Xiao, Yuan e Zhou (2020), se o niimero de varidveis
aleatérias do problema analisado for superior a 5, como sera o caso dos exemplos abordados
ao longo desta pesquisa, o uso do método de Monte Carlo Simples é recomendado em
conjunto com o metamodelo Kriging. Isto ocorre em virtude do peso das amostras, W;,
tender a zero na medida em que o ntimero de variaveis aleatérias do problema aumenta.
Logo, a fungao-Uyy g, relacionada ao método WASM, deve ser substituida pela funcao-Upg,

relacionada ao método de Monte Carlo Simples, sofrendo as seguintes alteragoes:

Upg(x;) = ® (M) [1 _ 0 (M)} para i = 1,...,Nasc (61)

o4(x;) o4(x;)

onde p; ¢ a média da predigao e oy o seu respectivo desvio padrao.

Dentre a populacao de Monte Carlo, a amostra que possuir o maior valor de Upg
¢ escolhida como o préximo ponto de controle, x*, para compor o DoE.

O critério de parada da funcao de aprendizado continua relacionado com o valor

esperado da probabilidade de falha e sua variancia, neste caso dadas por:
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E(Py) = o 00 1y (xy):

(62)
D 1
VAR(Pf) = N2 ZZ-ZIV{C Ups
Logo, o critério de parada é definido da seguinte forma:
VAR(P;)
. —— ‘ (63)
E(Py) = a/2)

Neste capitulo detalhou-se o metamodelo escolhido para tornar computacional-
mente viavel a andlise dos sistemas estruturais propostos nesta pesquisa. Além disso,
apresentou-se a metodologia de aprendizado ativo que permite fazer uma escolha inteli-
gente dos pontos controle utilizados na construgao do metamodelo. Por fim, visto que
diferentes funcoes de aprendizado sao apresentadas na literatura, apresentou-se uma ana-
lise da eficacia de trés fungdes com o intuito de escolher a funcdo a ser emprega nesta
pesquisa. Apéds a escolha do metamodelo e da funcao de aprendizado, no préximo capitulo
serao apresentados os detalhes referentes a formulagao da funcao de estado limite, que
considera a resposta estrutural do sistema, bem como os detalhes relacionados a analise

mecanica para as estruturas sujeitas ao colapso progressivo que serao avaliadas.
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5 MODELO MECANICO E FORMULACAO DA FUNCAO DE ESTADO LIMITE

No presente capitulo apresentam-se detalhes acerca do modelo mecanico e da
analise estrutural, que ira fornecer a resposta global do sistema, e da equacao de estado
limite utilizada na construcao do metamodelo. Ao final do capitulo sdo apresentados os
resultados obtidos na etapa de validagao e definicao dos parametros utilizados ao longo
da analise mecanica. Na tultima secao, apresenta-se a abordagem utilizada nesta pesquisa

para identificar os modos de falha dominantes.

5.1 MODELO MECANICO

Uma vez que o modelo estrutural representa adequadamente o comportamento da
estrutura sujeita ao colapso progressivo, a falha do sistema pode ser caracterizada consi-
derando a sua resposta global, conforme descrito por Gomes e A. T. Beck (2013). Nesta
situacao, a avaliacdo da confiabilidade global da estrutura esta diretamente relacionada
ao comportamento do sistema e do colapso progressivo, embora nao seja possivel conhecer
as probabilidades associadas a cada caminho de falha. Neste trabalho, a construgao do
modelo mecénico em elementos finitos é realizada por meio do software MASTAN2 (MC-
GUIRE; GALLAGHER; ZIEMIAN;, 2014). As rotinas disponiveis no programa permitem
a realizacao de andlises estruturais de primeira ou segunda ordem, elastica ou inelastica,
para poérticos e trelicas de duas ou trés dimensoes. A principal vantagem do software
MASTAN2, quando comparado a outros programas de elementos finitos, é o baixo custo
computacional envolvido na realizagdo das andlises. Este baixo custo esta relacionado
ao fato do programa ser implementado em ambiente MATLAB e, por conta disso, nao
ser necessaria a realizacdo de acoplamentos entre softwares que aumentam a demanda

computacional.

5.1.1 Modelo constitutivo

O comportamento estrutural do material considerado na modelagem mecanica
tem significativo impacto nos modos de falha que podem ocorrer em sistemas estruturais
redundantes (SRIVIDYA; RANGANATHAN, 1992; XIAO, Q.; MAHADEVAN, 1994;
HENWADI; FRANGOPOL, 1994). Existem, na literatura, diferentes modelos constitutivos
que permitem representar o comportamento e, consequentemente, a resposta estrutural dos
materiais. Neste trabalho, com o intuito de permitir a possibilidade de falha progressiva
dos elementos, o material é assumido como sendo elastoplastico perfeito. O comportamento
elastoplastico, conforme ilustrado na Figura 22, é representado pelo modulo de elasticidade
do material, F, e por sua respectiva tensao de escoamento, oy. A deformacao total, €, é
entdo expressa em termos da deformacao elastica, que ocorre até a tensdo de escoamento

ser atingida, e a deformacao plastica, que tem inicio apés o limite de escoamento ser
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alcancado.

Figura 22 — Representacao do comportamento elastoplastico perfeito.
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5.1.2 Analise estrutural nao linear

A andlise estrutural representa a fase onde é realizada a idealizagdo do compor-
tamento da estrutura. Esta analise pode ser classificada, basicamente, de quatro formas:
elastica de primeira ordem, inelastica de primeira ordem, elastica de segunda ordem e
inelastica de segunda ordem. Na andlise elastica de primeira ordem, assume-se que o ma-
terial possui comportamento elastico-linear, e o equilibrio da estrutura é formulado na sua
configuracao inicial. Quando considerada a analise elastica de segunda ordem, assume-se
que o material possui comportamento elastico-linear, e apenas os efeitos de nao lineari-
dades geométricas, relacionadas as deformacodes que podem ocorrer nos elementos, sao
considerados. A analise inelastica de primeira ordem é caracterizada pelo comportamento
nao linear do material, e o equilibrio da estrutura é formulado na sua configuragao inicial.
Por fim, na andlise inelastica de segunda ordem o comportamento nao linear do material
¢ assumido e o equacionamento ¢ formulado considerando a estrutura em sua posicao

deformada.

5.1.2.1 Anélise incremental-iterativa

Considerando-se a analise nao linear, a formulacao do equilibrio de uma estrutura
em sua configuragao deformada resultard em um sistema nao linear de equacgoes de rigidez.

A solucao destas equacoes pode ser realizada por meio de métodos incrementais, onde
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o carregamento ¢ aplicado incrementalmente ao longo da analise estrutural, conforme
ilustrado na Figura 23 (MCGUIRE; GALLAGHER; ZIEMIAN, 2014). Neste caso, o
carregamento total da estrutura, P, que corresponde ao produto de uma taxa de carga
A e uma carga de referéncia, Ppef, ¢ aplicada por meio de uma série de incrementos de

carga, dP;, podendo ser matematicamente escrita da seguinte forma:

Figura 23 — Representagao da andlise incremental.
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i 64
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onde n é o numero total de incrementos de carga aplicados.
O correspondente deslocamento da estrutura, A, é dado por:
n
A=) da; (65)
i=1

onde dA; é o vetor de deslocamentos resultante da aplicacao do i-ésimo incremento de
carga dP;.

O grau de aproximacao da resposta ¢ uma funcao da precisao com que a relacao
nao linear entre dP; e dA; ¢é representada durante cada incremento de carga. A anélise de
um problema nao linear pode ser realizada por meio de métodos incrementais-iterativos,
onde os incrementos sao subdivididos em um nimero especifico de passos. Neste caso,

cada incremento é um ciclo de um processo iterativo que tem como objetivo satisfazer



Capitulo 5. Modelo mecanico e formulagdo da fungdo de estado limite 67

as equacoes de equilibrio. O deslocamento A em um incremento i é representado por
(MCGUIRE; GALLAGHER; ZIEMIAN;, 2014):

m; .
Aj=A_ 1+ ) dA] (66)
j=1

onde A;_1 e A; sdo os deslocamentos totais obtidos ao final dos incrementos de carga
anterior e atual, respectivamente, e m; é o nimero de passos iterativos necessarios no
1-ésimo incremento de carga. Em cada passo j, o deslocamento dA‘g ¢é obtido por meio da

solucao do sistema linear de equagoes:
K/ 'dA] =aP] +R] (67)

onde K‘Z l¢a rigidez avaliada utilizando-se a geometria deformada e RZJ- -1 representa o

desequilibrio entre as forgas internas e externas, que pode ser calculado da seguinte forma:
R =P/ ! (68)

onde Pg L sd0 as forcas externas totais aplicadas e Fg 1 ¢ o vetor de forcas internas obtidas
pelo somatério das forgas do elemento em cada grau de liberdade global. O carregamento

aplicado em cada iteracao ¢ entao dado por:
dP] = d\/Pyef (69)

onde d>\g ¢ o fator de carga da respectiva iteracao.

A aplicagdo das equacoes descritas nesta secdo pode ser esquematizadamente des-
crita da seguinte forma: O i-ésimo incremento inicia assumindo-se que a forca R? =0e
calculando-se o deslocamento da primeira iteragao dAZl, que corresponde a carga aplicada
d)\ZlPref e a matriz de rigidez tangente K? Apoés atualizar a geometria deformada e as
forcas dos elementos, a segunda iteracao inicia-se por meio da determinacio da carga Ril,
que é aplicada a estrutura. Utilizando-se a matriz de rigidez tangente Kz1 obtém-se os
respectivos deslocamentos dAZZ. O fator de carga d)\zz, referente a segunda iteracao, pode
ser computado por meio de diferentes métodos, como o de controle de carga e o de controle
dos deslocamentos. No método do controle de carga, também conhecido como método de
Newton-Raphson, todo o carregamento ¢ aplicado no passo j = 1 e as iteragoes adicionais,
7 > 2, sao realizadas apenas para satisfazer as condig¢oes de equilibrio. Considerando-se o
método de controle dos deslocamentos, proposto por Batoz e Dhatt (1979), o fator de carga
no primeiro passo de um incremento é definido para um componente de deslocamento

prescrito, e o fator de carga nas demais iteracoes ¢ restrito a esse deslocamento.
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O processo é repetido iterativamente até que a forca total considerada seja aplicada
a estrutura ou que a falha da mesma ocorra e, consequentemente, o processo nao atinja a
convergéncia. No programa MASTAN2, utilizou-se a configuracao de tamanho de passo

igual a 0,01 e a opgao predictor-corrector para a corre¢do do mesmo.

5.2 RESPOSTA GLOBAL DO SISTEMA E FUNCAO DE ESTADO LIMITE

O metamodelo é construido considerando-se a resposta real da funcao de estado
limite, ¢g(X), em todos os pontos de controle. Logo, a sua constru¢ao envolve a obtengao
da resposta estrutural global do sistema para todos estes pontos. Na analise estrutural,
considerando-se o processo incremental-iterativo descrito na tltima se¢ao, para cada ponto
de controle a carga total, P, associada a este ponto é dividida em incrementos e gradu-
almente aplicada ao sistema. Ao longo da analise, o carregamento aplicado ao sistema
em um dado incremento é representado pelo fator de carga aplicada conforme descrito
na secao anterior, nesta secao representado por Ap. Dado que o fator de carga aplicada é
definido como uma taxa entre o carregamento aplicado no incremento e a carga total P,
quando o valor do fator de carga é igual a 1, a carga aplicada ao sistema no incremento é
igual a P.

Considerando-se um sistema estrutural com elementos que possuem comportamento
elastoplastico perfeito, a falha do sistema ocorre quando um nimero especifico de elementos,
referente ou niimero de graus de redundancia do sistema, atinge a falha. Nesta situacao,
obtém-se a resposta estrutural global, que é dada pelo valor do fator de carga limite,
Ap,,. > que ¢ aplicado ao sistema e acarreta na falha do mesmo. Na Figura 24 ilustra-se a
determinacao do fator de carga limite para um modelo estrutural com grau de redundancia
igual a 1, onde dois elementos precisam falhar para que ocorra a falha do sistema. Conforme
ilustrado, a sequéncia de falha inicia-se com a falha do Elemento 1, seguida da falha do
Elemento 2 dada a ocorréncia da falha do Elemento 1.

Apés a obtengao do fator de carga limite, Ap. , pode-se caracterizar cada ponto
de controle como sendo pertencente, ou nao, do dominio de falha do sistema. O dominio
de falha é composto por todos os pontos de controle que possuem valor de fator de carga
limite inferior a 1. Ou seja, aqueles no qual a falha do sistema ocorre antes que a carga
total, P, seja aplicada. Porém, é importante observar que em algumas situagoes a carga
total pode ser completamente aplicada ao sistema sem que ocorra a falha do mesmo. Nesta
situagao, o fator de carga, Ap, tem valor igual a 1 e o fator de carga limite nao é obtido.

Considerando-se métodos convencionais de andlise de confiabilidade estrutural,
como o método de Monte Carlo simples, por exemplo, busca-se apenas a informagao de
falha, ou sobrevivéncia, do sistema. Neste caso, cada simulacao é realizada até ocorrer a
falha do sistema ou até o carregamento total, P, ser aplicado. Desta forma, na situagao
de nao falha, uma vez aplicado o carregamento total, nao é necessario dar sequéncia na

simulacao até que a falha do sistema ocorra. Entretanto, quando se utiliza metamode-
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Figura 24 — Representagao da resposta estrutural global, Ap , para um sistema estrutural
sujeito ao colapso progressivo com grau de redundancia igual a 1.
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los, como serd investigado na Se¢ao 5.2.1, o valor real da fun¢ao de estado limite em
cada ponto de controle tem grande influéncia na precisao da predi¢ao. Por conta disso,
necessita-se aumentar o fator de carga iterativamente até que a falha do sistema ocorra
e, consequentemente, o valor do fator de carga limite, Ap, , seja obtido. Na Figura 25 o
dominio de falha é ilustrado e dois casos sdo apresentados. No Caso 1, a falha do sistema
ocorre antes do carregamento total, P, ser aplicado (dominio de falha), e no Caso 2 a falha
s6 ocorre ap6s um carregamento superior ao carregamento total, P, ser aplicado (dominio
de sobrevivéncia).

Diante deste contexto, a funcao de estado limite, g(X), também abordada por Silva
(2016) no contexto da analise de confiabilidade de estruturas com comportamento nao
linear, que permite analisar a estrutura com base na sua resposta global pode ser definida

9(X) = Ap, (X)—1 (70)

onde X € o vetor de variaveis aleatorias e Ap, ¢ o fator de carga limite obtido ao final
da analise estrutural.

Utilizando-se a Equagao (70), que utiliza a resposta global do sistema estrutural,
a dependéncia entre os eventos é diretamente enderecada. Isto ocorre uma vez que ao
realizar-se a andlise estrutural, cada simulacao é realizada até que ocorra a falha de
todos os elementos necessarios para caracterizar a falha do sistema, havendo apenas a

redistribuicao dos esforgos. Esta suposicao é coerente com o que acontece na pratica das
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Figura 25 — Representacao do dominio de falha e do fator de carga limite Ap, .
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estruturas de engenharia.

E importante ressaltar que o aumento das simulacdes além do carregamento total,
P, necessario em alguns pontos de controle para obter o fator de carga limite, pode
aumentar a demanda computacional da analise do modelo mecanico. Por outro lado, o
uso de metamodelos reduz significativamente o niimero de avaliagbes da funcao de estado
limite e o aumento do esfor¢co computacional, relacionado ao aumento do ntimero de
simulagoes da analise mecanica necessarias para obter o fator de carga limite, pode ser

negligenciado, como sera analisado na préxima secao.

5.2.1 Influéncia do fator de carga aplicado

Nesta etapa da pesquisa é realizada uma investigacao acerca da influéncia de utilizar-
se o valor real da funcao de estado limite na construcao do metamodelo. Esta consideragao
implica em obter o valor de Ap, ~ para todos os pontos de controle adicionados ao DoE.
Os resultados obtidos considerando-se o valor da funcao de estado limite para a estrutura
carregada até a falha em todos os pontos de controle sao comparados com os obtidos na
situacao em que o fator de carga ¢é inferior ao seu limite para os pontos localizados no
dominio de sobrevivéncia. Neste ultimo caso, o fator de carga aplicado ao final da anélise
estrutural encontra-se no intervalo entre 1,0 e Ap . Esta anélise ¢ realizada considerando-
se dois exemplos encontrados na literatura, ambos sujeitos ao colapso progressivo, e com
um nimero de varidveis aleatérias superior a 5. Por conta disso, o método de Monte Carlo

simples é utilizado em conjunto com o metamodelo Kriging e a fungdo de aprendizado
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5.2.1.1 Exemplo 1: Trelica de 6 barras estaticamente indeterminada

O primeiro exemplo desta investigacao envolve a analise da confiabilidade estrutural
de uma trelica de 6 barras estaticamente indeterminada, com grau de redundancia igual a
um, conforme ilustrado na Figura 26. A secao transversal de cada elemento possui area igual
a 2,30 x 1074 m2. As 11 varidveis aleatérias presentes neste exemplos sio estatisticamente
independentes e consistem na tensao de escoamento das barras, ayi(i =1,...,6), e nas

cargas aplicadas, F;(i = 1,...,5), que possuem os parametros apresentados na Tabela 6.

Figura 26 — Trelica de 6 barras estaticamente indeterminada.
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Tabela 6 — Varidveis aleatérias da trelica de 6 barras.

Variavel Distribuicdo =~ Média  Coeficiente de variagio
Fi Normal 50 kN 0,1
Fy Normal 30 kN 0,1
F3 Normal 20 kN 0,1
Fy Normal 30 kN 0,1
F5 Lognormal 20 kN 0,1
oyi(t =1,...,6) Normal 276 MPa 0,05

Considerando-se o nimero de variaveis aleatorias presentes neste exemplo, o niimero
inicial de pontos de controle, p, gerados pelo método LHS para construir o metamodelo
inicial, é igual a 16. A populagao inicial utilizada no método de confiabilidade MCS é
igual a 4,0 x 10° e os pardmetros utilizados na funcéo Upg sao iguais a 2,0 x 1072. 0
caso Referéncia, apresentado ao longo das andlises, corresponde aquele em que a falha
ocorre para todos os pontos de controle e, consequentemente, o fator de carga, Ap, ,
seja obtido. O nimero de avaliagoes da funcdo de estado limite é mantido fixo em todas
analises, escolhendo-se como padrao o niimero necessario para atingir-se a convergéncia
no caso Referéncia.

Na Figura 27 apresenta-se os resultados obtidos para o probabilidade de falha ao

longo do processo iterativo para todos os valores de A p considerados na andlise, enquanto
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na parte (b) apresentam-se apenas os resultados obtidos para valores de Ap maiores ou
iguais a 1,1. Seguindo a mesma logica, na Figura 28 apresenta-se o critério de parada
da funcao Upg, apresentado na Equagao (63), ao longo do processo iterativo. Na Tabela
7 sao comparados os resultados obtidos apds 254 avaliagoes da funcao de estado limite,

quando o critério de parada é alcancado no caso Referéncia.

Tabela 7 — Analise da probabilidade de falha apds 254 avaliagoes da funcao de estado

limite.

Fator de carga

Probabilidade de falha (Py)

Critério de parada

1,0 5,13 x 1071 5.78 x 10~
1,05 6,20 x 1073 1,72 x 1072
1,1 1,59 x 1073 1,25 x 1072
1,2 1,49 x 1073 1,03 x 1072
1,3 1,50 x 1073 9,56 x 1073
1,4 1,48 x 1073 8,33 x 1073
1,5 1,51 x 1073 7,81 x 1073
Referéncia (Ap,,,,) 1,50 x 1073 8,59 x 1073

Observa-se que quando o valor de A\p maximo permitido na andlise é igual, ou
proximo, de 1, os valores obtidos para a probabilidade de falha nao convergem, o que
sugere o aumento do nimero de simulagoes permitidas. Conforme observado, a precisao da
probabilidade de falha estimada é melhorada quando o valor real da fun¢ao de estado limite
é utilizado na construcdo do metamodelo. Ou seja, quando o carregamento é aumentado
iterativamente até que a falha do sistema ocorra e o valor de fator de carga limite, Ap, ,
seja alcancado para todos os pontos de controle.

Considerando-se o nimero de avaliagoes da funcao de estado limite, necessario para
obter a convergéncia quando o metamodelo é construido utilizando-se o fator de carga
limite, pode-se observar que a precisao dos resultados aumenta de forma proporcional ao
aumento do fator de carga adotado. Porém, o critério de parada da analise de confiabilidade
s6 é alcancado para fatores de carga maiores que 1,4. Diante deste contexto, pode-se
concluir que mais pontos de controle seriam necessarios para que o critério de parada

pudesse ser atingido quando o valor limite do fator de carga é inferior a 1,4.

5.2.1.2 Exemplo 2: Estrutura de trelica de ponte

O segundo exemplo abordado nesta etapa consiste na trelica de ponte apresentada
na Figura 29, que foi previamente investigada no contexto de confiabilidade estrutural por
Kim et al. (KIM et al., 2013) e Jiang et al. (JJANG, Y. et al., 2020). A secao transversal de
cada elemento é indicada na Tabela 8. A tensdo de escoamento o;(i = 1,...,25) e as forgas
aplicadas Fj(i = 1,...,2) sao estatisticamente independentes e possuem os pardmetros
apresentados na Tabela 9.

Neste exemplo, considerando-se o nimero de variaveis aleatorias, que é igual a 27,

o nimero de pontos de controle iniciais, p, gerados pelo método LHS e utilizados para



Capitulo 5. Modelo mecanico e formulagdo da fungdo de estado limite 73

Figura 27 — (a) Probabilidade de falha ao longo do processo iterativo para todos os valores
de Ap. (b) Probabilidade de falha ao longo do processo iterativo para valores
de A\p > 1,1.
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construir o metamodelo inicial é igual a 32. O tamanho da amostra inicial considerado

no método de Monte Carlo simples ¢ igual a 1,0 x 10° ¢ os parAmetros da funcdo de
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Figura 28 — (a) Critério de parada ao longo do processo iterativo para todos os valores
de Ap. (b) Critério de parada ao longo do processo iterativo para valores de

Ap > 1,1
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Figura 29 — Estrutura de trelica de ponte.
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Tabela 8 — Secao transversal dos elementos da estrutura de trelica de ponte.

Elemento  Secdo transversal (m?)

1-6 1,5 x 1073
7-12 1,4 x 1073
13-17 1,2x 1073
18- 25 1,3 x 1073

Tabela 9 — Variaveis aleatérias da estrutura de trelica de ponte.

Variavel Distribuigao Média Coeficiente de variagdo
F Lognormal 160 kN 0,1
Fy Lognormal 160 kN 0,1

oyi(i =1,...,25) Normal 276 MPa 0,05

aprendizado Upg sao iguais a 2,0 x 10~2. Na Tabela 7 sdo comparados os resultados

obtidos em cada andlise apos 115 avaliagdes da fungdo de estado limite. Os resultados

obtidos para a probabilidade de falha e o critério de parada ao longo do processo iterativo

sao apresentados nas Figuras 30 e 31, respectivamente.

Tabela 10 — Anélise da probabilidade de falha apdés 115 avaliagoes da fungido de estado

limite.

Fator de carga Probabilidade de falha (P;) Critério de parada

1,0 5,88 x 107! 1,71 x 1073
1,05 6,18 x 1073 2,04 x 1072
1,1 5,23 x 1073 1,05 x 1072
1,2 5,21 x 1073 8,55 x 1073
1,3 5,29 x 1073 8,09 x 1073
1,4 5,03 x 1073 6,98 x 1073
1,5 5,25 x 1073 8,27 x 1073
Referéncia (Ap,,,,) 5,23 x 1073 8,59 x 1073

Observa-se que uma melhora na acuracia da probabilidade de falha é alcancada na

medida que as simulagoes sao realizadas até a falha do sistema para todos os pontos de
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Figura 30 — (a) Probabilidade de falha ao longo do processo iterativo para todos os valores
de Ap. (b) Probabilidade de falha ao longo do processo iterativo para valores

de A\p > 1,1.
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Figura 31 — (a) Critério de parada ao longo do processo iterativo para todos os valores
de Ap. (b) Critério de parada ao longo do processo iterativo para valores de
Ap>1,1.
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controle. O mesmo ocorre para o critério de parada, visto que neste exemplo o mesmo é

atingido apenas quando fatores de carga maiores que 1,3 sao considerados. Por fim, para
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os exemplos apresentados nesta secao, constata-se que quando utilizados valores do fator
de carga superiores a 1,1 a probabilidade de falha pode ser estimada com alguma precisao.
Entretanto, nesta situagao pode ser necessaria a adicao de um maior niimero de pontos
de controle para que critério de parada seja alcangado. Visto que o aumento do niimero
de pontos de controle aumenta, consequentemente, o nimero de simulagdes do modelo
mecanico, considerou-se neste trabalho a falha do sistema para todos os pontos de controle.
Assim, garante-se que o metamodelo é construido considerando-se a resposta exata da
funcao de estado limite em cada ponto, e a convergéncia ocorre com um menor nimero

de avaliagoes da funcao de estado limite.

5.3 IDENTIFICACAO DOS MODOS DE FALHA DOMINANTES

Conforme mencionado ao longo deste trabalho, na analise da confiabilidade de
sistemas o colapso da estrutura pode ocorrer por meio de diferentes sequéncias de falha.
Cada sequéncia de falha possui uma probabilidade de ocorréncia e, consequentemente,
um impacto maior ou menor na probabilidade de falha do sistema. Por conta disso, é
necessario identificar, dentre os inimeros modos de falha possiveis, os caminhos de falha
com maior probabilidade de ocorréncia, que correspondem aos modos de falha dominantes.

Em um dos exemplos apresentados no estudo realizado por Kim et al. (2013), citado
no Capitulo 3, foram identificados, por meio de 2.780.000 simulac¢oes, 3 modos de falha
dominantes. O primeiro modo de falha se repetiu 2984 vezes, o segundo 858 vezes e o
terceiro 844 vezes. Neste exemplo, outras sequéncias de falha foram também identificadas,
porém, em um numero consideravelmente menor de vezes. Logo, pode-se concluir que a
sua ocorréncia é pouco significativa no calculo da probabilidade de falha estimada.

Considerando-se a abordagem proposta nessa pesquisa, os novos pontos de controle,
escolhidos por meio da funcao de aprendizado, Upg, para enriquecer o DoE e aumentar
a precisao do metamodelo, sao localizados proximos a regiao limite entre falha e sobrevi-
véncia. Logo, considerando-se a sequéncia de falha das amostras escolhidas pela fungao
de aprendizado ao longo do processo iterativo, torna-se possivel identificar os modos de
falha dominantes. Este processo pode ser feito com um custo computacional adicional
desprezivel, apenas realizando a andlise da sequéncia de falha de cada amostra escolhida

pela fun¢ao de aprendizado.
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6 EXEMPLOS NUMERICOS

No presente capitulo, a abordagem proposta neste trabalho é aplicada em trés
estruturas sujeitas ao colapso progressivo, e os resultados sao comparados com aqueles
obtidos na literatura. Ao final do capitulo, um quarto exemplo, que envolve um sistema
estrutural de maior complexidade, é analisado e os resultados obtidos sao comparados
com aqueles obtidos por meio do método de Monte Carlo simples. O objetivo do presente
capitulo é verificar a eficiéncia da abordagem na estimativa da probabilidade de falha e a

correta identificacdo dos modos de falha dominantes.

6.1 EXEMPLO 1: TRELICA DE SEIS BARRAS

O primeiro exemplo abordado neste capitulo consiste na trelica indeterminada de
seis barras, apresentada na Secao 5.2.1.1, que foi previamente estudada por Kim et al.
(2013) e Y. Jiang et al. (2020). Conforme mencionado, este exemplo apresenta 11 variaveis
aleatorias e, por conta disso, o nimero de pontos de controle, p, gerados pelo método
LHS para a construcao da predicao inicial é adotado igual a 16. O tamanho da populacao
de Monte Carlo é igual a 4,0 x 10° e os pardmetros da funcdo de aprendizado U DS €Es €
a, sao iguais a 2,0 x 1072, de acordo com o recomendado por N. C. Xiao, Yuan e Zhou
(2020).

6.1.1 Analise da probabilidade de falha

Considerando-se o comportamento do material, tido como elastoplastico perfeito, e
o nimero de graus de redundancia deste problema, a falha do sistema é caracterizada pela
falha de dois elementos. A convergéncia da probabilidade de falha ao longo do processo
iterativo ¢é ilustrada na Figura 32. Observa-se que a partir de, aproximadamente, 70
iteragoes o valor da probabilidade de falha pouco oscila até que o critério de parada seja
alcancado, na medida em que novos pontos de controle sao adicionados. Na Tabela 11
apresentam-se os resultados obtidos para a probabilidade de falha por meio do método
proposto. Os resultados sdo comparados com aqueles obtidos na literatura por Kim et al.
(2013) utilizando o método de busca seletiva (Selective Search Technique - SST) e o método
de Monte Carlo (SMC) e por Y. Jiang et al. (2020) utilizando o método de multiplas
superficies de resposta (Multiple Response Surfaces - MRS).

Os resultados apresentados na Tabela 11 indicam que o valor obtido para a pro-
babilidade de falha considerando-se a resposta global do sistema apresenta boa precisao,
visto que a diferenca relativa para o indice de confiabilidade, 3, quando comparado ao
método de Monte Carlo é de 0,61%. Ressalta-se ainda que o ntimero de avaliacoes da
funcao de estado limite foi inferior, quando comparado ao método SST, embora o tempo

de processamento tenha sido maior. Nesta situagdo, o aumento do tempo de processa-
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Figura 32 — Probabilidade de falha ao longo do processo iterativo.
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Tabela 11 — Probabilidade de falha para a trelica de 6 barras considerando diferentes

métodos.
Método Py 8 e3(%) Noval Tempo - CPU (h)
Proposto 1,5012 x 103 29675 0,61 254 (16+238) 2,90
SST (KIM et al., 2013) 1,4530 x 103 29775 0,28 2840 0,02
MRS (JIANG, Y. et al., 2020) 1,2 x 10~3 304 1,81 120 -
SMC (KIM et al., 2013) - 2,0859 - _ -

mento esta relacionado ao aumento da demanda computacional relacionada a construgao

do metamodelo na medida em que novos pontos de controle sao adicionados ao DoE.

6.1.2 Analise dos modos de falha dominantes

Em estruturas hiperestaticas, a falha de um tnico elemento nao necessariamente
acarreta na falha do sistema. Por outro lado, a depender do modelo constitutivo adotado,
mesmo que apoés a falha de um elemento o mesmo possa ainda contribuir com o equilibrio
da estrutura por meio da sua tensao residual, outros elementos podem ser sobrecarregados
até a falha, gerando uma sequéncia de falha progressiva. Quando a anélise da confiabilidade
estrutural é feita por meio de métodos que envolvem a construcao de arvores de falha, por
exemplo, todas as sequéncias de falha dominantes precisam ser identificadas e consideradas
no calculos das probabilidade. A abordagem proposta nesta pesquisa, por outro lado, é
capaz de identificar as sequéncias de falha dominantes ao longo do processo iterativo, sem

nenhuma andlise adicional.
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Na Tabela 12 sao apresentadas as sequéncias de falha identificadas na presente
abordagem e aquelas obtidas na literatura. Na Figura 33 ¢é ilustrada a sequéncia de falha
e o valor da funcao de estado limite, g(X), de cada ponto selecionado pela fungao de

aprendizado ao longo do processo iterativo.

Tabela 12 — Modos de falha identificados para a trelica de seis barras.

Modo de Falha Proposto SST MRS

6 — 2 v v v
26 v v v
6—1 v v v

Figura 33 — Sequéncias de falha identificadas ao longo do processo iterativo.
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Constata-se que os trés modos de falha dominantes identificados sdo os mesmos
obtidos por Kim et al. (2013) e Y. Jiang et al. (2020) para os métodos SST e MRS,
respectivamente. Por fim, observa-se ainda que ao longo do processo iterativo todos os
modos de falha referentes aos novos pontos de controle selecionados pela fungao de apren-
dizado correspondem aos modos dominantes, com o valor da fungao de estado limite, g(X),

préximo a fronteira entre falha e sobrevivéncia.

6.2 EXEMPLO 2: ESTRUTURA DE TRELICA DE PONTE

O segundo exemplo abordado neste capitulo consiste na estrutura de trelica de

ponte apresentada na Segdo 5.2.1.2; previamente estudada por Kim et al. (2013) e Y.
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Jiang et al. (2020). Este exemplo apresenta 27 variaveis aleatorias e o nimero de pontos
de controle iniciais p, gerados para a construcao do metamodelo inicial, é igual a 32. Os
parametros da fun¢ao de aprendizado Upg, €5 e «, sao iguais a 2,0 X 1072, e o tamanho

da amostra de Monte Carlo ¢ igual a 1,0 x 10°.

6.2.1 Analise da probabilidade de falha

Na Figura 34 ilustra-se a curva de convergéncia da probabilidade de falha obtida
ao longo do processo iterativo. Como podemos observar, o valor da probabilidade de
falha passa a sofrer pouca variacdo apds, aproximadamente, 50 iteracoes. Na Tabela 13
apresenta-se a resposta da estrutura de trelica de ponte segundo a probabilidade de falha

e o esforco computacional.

Figura 34 — Probabilidade de falha ao longo do processo iterativo.
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Tabela 13 — Probabilidade de falha para a estrutura de trelica de ponte considerando
diferentes métodos.

Método Py Ié] €g (%)  Nayal Tempo - CPU (h)
Proposto 52378 x 1073 25597 0,53 115 (32483) 0,12

SST (KIM ef al., 2013) 54202 x 1073 25478 0,99 51344 0,16

MRS (JIANG, Y. et al., 2020) 6,0 x 103 251 246 183 ;

SMC (KIM et al., 2013) - 2,5733 - : -

Constata-se que os resultados obtidos por meio da abordagem proposta nesta
pesquisa apresentam boa precisao, com diferencas no indice de confiabilidade inferiores a
0,53% quando comparado ao método SMC conforme apresentado em Kim et al. (2013).

Quando analisado o tempo computacional e o nimero de avaliacoes da fungao de estado
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limite, observa-se ainda que, comparado ao primeiro exemplo, a abordagem proposta
apresenta resultados satisfatorios para problemas com um ntmero maior de variaveis

aleatorias.

6.2.2 Analise dos modos de falha dominantes

Na Tabela 14 apresentam-se os modos de falha identificados para este problema,
que sao ilustrados na Figura 35 para cada amostra adicionada ao DoE ao longo do processo
iterativo. Constata-se que o metamodelo é capaz de substituir com precisao a fungao de
estado limite, e que as sequéncias de falha dos pontos de controle escolhidos por meio
da fun¢do de aprendizado correspondem as sequéncias dominantes. Ressalta-se que as
sequéncias de falha 9 - 2 — 3,3 -4 - 9,3 > 1 e 4 — 3 — 9, apresentadas na
literatura, nao foram identificadas pelo modelo proposto. Porém, visto que a diferenca no
valor da probabilidade obtida por meio do metamodelo é pequena quando comparada as
abordagens da literatura, como pode ser visto na Tabela 14, contata-se que os modos de
falha nao identificados possuem pouca relevancia no valor da probabilidade de falha. Isto
ocorre uma vez que a abordagem busca por pontos de controle na regiao de interesse e que
possuem maior influéncia na probabilidade de falha. A identificagao de outros modos pode
ser realizada por meio da adicao de um niimero maior de pontos de controle. Porém, o
aumento do nimero de pontos de controle acarreta no aumento do custo computacional em

termos de avaliacoes da funcao de estado limite e também da construcao do metamodelo.

Tabela 14 — Modos de falha identificados para a estrutura de trelica de ponte.

Modo de falha Proposto SST MRS

39 v v v
9—3 v v v
3—+2—9 v v v
2—>3—>9 v v v
2—>9—>3 v v
9—-52—3 v v
1 v v
3—4—9 v v
3—>1 v v
4—-3—9 v v

6.3 EXEMPLO 3: PORTICO PLANO

O terceiro exemplo abordado neste capitulo consiste no portico plano apresentado
na Figura 36, que foi previamente estudado no contexto da confiabilidade estrutural por
Kim et al. (2013) e Yazdani, Shahidzadeh e Takada (2020). As forcas pontuais aplicadas
F;(i = 1,...,2) e o momento resistente M;(i = 1,...,3) sdo as varidveis aleatérias deste
problema, e possuem os parametros apresentados na Tabela 15. As propriedades da secao

transversal e do material de cada elemento sao apresentadas na Tabela 16.
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Figura 35 — Sequéncias de falha identificadas ao longo do processo iterativo.
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Figura 36 — Pértico plano.
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Tabela 15 — Variaveis aleatérias do poértico plano.

Variavel Distribuigao Média Coeficiente de variagao
Fy Normal 20 kN 0,3
F Normal 40 kN 0,3
M, Normal 75 kKNm 0,05
Moy Normal 75 kNm 0,05
M; Normal 101 kNm 0,05
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Tabela 16 — Propriedades dos elementos.

Elemento Secao transversal Momento de inércia E
1,4 4,0 x 1073 m? 3,58 x 107° m* 210 GPa
2,3 4,0 x 1073 m? 4,77 x 107° m* 210 GPa

Considerando-se o nimero de variaveis aleatorias presentes neste problema, o ni-
mero inicial de pontos de controle gerados pelo método LHS é igual a 12. Os parametros
da funcao Upg, €5 € a, sao iguais a 1,0 x 107 2¢ 2,0 x 10_4, respectivamente, e o tamanho

da amostra utilizada no método de Monte Carlo simples é igual a 1,0 x 10°.

6.3.1 Analise da probabilidade de falha

Por meio da andlise do valor da probabilidade de falha ao longo do processo
iterativo, conforme pode ser observado na Figura 37, constata-se que os valores sofreram
uma significativa variagdo até comecar a convergir na iteracdo 90, aproximadamente.
Esta dificuldade de convergéncia pode estar associada ao pequeno ntimero de pontos
de controle considerado na constru¢ao do metamodelo inicial. Os valores obtidos para
a probabilidade de falha apds o critério de parada ser alcancado sao apresentados na
Tabela 17. Observa-se que, quando comparado ao método SST (KIM et al., 2013) e ao
método de redes Bayesianas (Bayesian Networks - BN) (YAZDANI; SHAHIDZADEH;
TAKADA, 2020), os resultados obtidos por meio da metodologia proposta apresentam boa
precisao, com diferencas no indice de confiabilidade, 3, inferiores a 1,06%. Referindo-se
ao esfor¢o computacional, observa-se que o nimero de avaliagdes da funcao de estado
limite é consideravelmente menor quando utilizada a abordagem proposta nesta pesquisa.
Embora neste caso, assim como no primeiro exemplo abordado neste capitulo, que possui
um numero menor de variaveis aleatorias, o tempo de processamento seja relativamente

maior quando comparado ao método SST.

Tabela 17 — Probabilidade de falha para o portico plano considerando diferentes métodos.

Método P B ez (%) Navai Tempo - CPU (h)
Proposto 6,2701 x 1073 2,4966 1,06 150 (12+138) 0,54
SST (KIM et al, 2013)  7,0934 x 1073 24525 0,70 1465 0,23
BN (YAZDANL, ef al., 2020) 7,1250 x 10-3  2,4509 1,86 0,76 ]
SMC (KIM et al., 2013) - 24698 - - -

6.3.2 Analise dos modos de falha dominantes

Na Tabela 18 sao apresentados os sete modos de falha identificados neste exemplo.
Observa-se que o metamodelo nao foi capaz de identificar as sequéncias de falha 4 —
8 >7—-2,4—-7—-8—>1,4—-8—=>7—>1e,7— 8 — 4 — 2 identificadas
por Kim et al. (2013) e Yazdani, Shahidzadeh e Takada (2020). Entretanto, conforme
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Figura 37 — Probabilidade de falha ao longo do processo iterativo.
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ja mencionado, o valor final obtido para a probabilidade de falha indicou boa precisao
e, portanto, pouca influéncia destes modos de falha nao identificados como dominantes.
Na Figura 38 apresenta-se a sequéncia de falha de cada ponto de controle adicionado ao
longo do processo iterativo. Observa-se que os modos de falha dominantes se repetem
para diferentes pontos de controle, o que indica que os modos de falha nao identificados
possuem menor relevancia na construcao do metamodelo e na consequente determinacao
da probabilidade de falha.

Tabela 18 — Sequéncia de falha identificados para o Pértico Plano.

se
Z

Sequéncia de falha Proposto SST

4 =72

7T—>4— 2

7—4—>8—2
4 —-7—8—2
4 58 —=T7—2
7T—>4—->8—>1
4 —-7—-8—=1
4 —-8—=T7T—1
7T—>8—>4—2
4 =27

7T—>8—>4—1

A N NN
N N N N NN NN
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Figura 38 — Sequéncias de falha identificadas ao longo do processo iterativo.
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6.4 EXEMPLO 4: TRELICA ESPACIAL DE 25 BARRAS

Com o intuito de verificar a eficiéncia da abordagem apresentada neste trabalho para
um sistema estrutural com um maior niimero de grau de liberdades, a trelica espacial de 25
barras apresentada na Figura 39 é analisada. Este exemplo foi abordado na literatura no
contexto de confiabilidade estrutural e otimizacao baseada em confiabilidade por Ho-Huu et
al. (2016) e Cheng e Lu (2021), considerando uma analise linear. Os elementos da trelica sao
divididos em oito grupos, conforme apresentado na Tabela 19. Na Tabela 20 é apresentada
a condicao de carregamento aplicada aos nos 1, 2, 3, e 6. Na Tabela 21 sao apresentadas as
variaveis aleatérias do problema, onde F1,...Fy sdo as forcas aplicadas, A;,... A, representa
a area da segao transversal das barras de cada grupo e oy (j = i,...,vii1) representa a

tensao de escoamento do material que compoe as barras de cada grupo.

Tabela 19 — Grupo de elementos da trelica espacial de 25 barras.

Grupo i ii iii iv v vi vii viii

Elemento 1 2-5 6-9 10-11 12-13 14-17 18-21 22-25

Considerando-se as 20 variaveis aleatérias presentes neste exemplo, o nimero inicial
de pontos de controle gerados pelo método LHS é igual a 25. O tamanho da populacao
adotada no método de Monte Carlo simples é igual a 5,0x 10° ¢ os pardmetros da funcao de
aprendizado, €, e «, sdo iguais a 2,0 x 1072, O método de Monte Carlo simples foi empre-

gado neste exemplo como referéncia para os resultados obtidos, visto que nao encontrou-se
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Figura 39 — Trelica espacial de 25 barras.

Tabela 20 — Condigoes de carregamento para a trelica espacial de 25 barras.

N6 1 2 3 6
X Fy 0 F3 Fy
Y -F, —-F 0 0
ZzZ -k -F 0 0

Tabela 21 — Variaveis aleatorias para a trelica espacial de 25 barras.

Varidvel Distribuicao Média Coeficiente de variagao
I Normal 314,5 kN 0,05
Fy Normal 4,45 kN 0,05
F3 Normal 2,22 kN 0,05
Fy Normal 2,66 kN 0,05
A; Normal 6,45107°% m? 0,05
A Normal 2,20 x 1073 m? 0,05
A Normal 6,45 x 107° m? 0,05
A Normal 6,45 x 107° m? 0,05
A, Normal 7,74 x 107* m? 0,05
Ay Normal 1,20 x 1073 m? 0,05
Ay Normal 2,20 x 1073 m? 0,05
Avisi Normal 1,30 x 1073 m? 0,05

Oyj Normal 276 MPa 0,05
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na literatura a aplicacdo do mesmo, com as variaveis apresentadas, no contexto de falha

progressiva.

6.4.1 Analise da probabilidade de falha

Na Figura 40 é ilustrada a convergéncia da probabilidade de falha ao longo do pro-
cesso iterativo e na Tabela 22 sao ilustrados os resultados obtidos por meio da abordagem
proposta nesta pesquisa e considerando-se o método de Monte Carlo simples com 5,0 x 10°

pontos amostrais.

Figura 40 — Probabilidade de falha ao longo do processo iterativo.
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Tabela 22 — Probabilidade de falha para a trelica de 25 barras.

Método Py B € (%)  Naval Tempo - CPU (h)
Proposto  6,7268 x 10~%  3,2061 0,000 205 (1804+25) 6,79
MCS 6,7200 x 10~* 3,2064 - 5,0 x 10° 45,4

Observa-se que os resultados obtidos na analise da confiabilidade por meio da abor-
dagem proposta estdao em acordo com aqueles obtidos por meio do método de Monte Carlo
simples, apresentado uma diferenca relativa inferior a 0,01% para o indice de confiabilidade.
Além disso, apesar do aumento do custo computacional necessario para a construcao do
metamodelo na medida em que o nimero de pontos de controle aumenta, evidencia-se
que o modelo apresentado reduz drasticamente o tempo computacional necessario para
resolver problemas com um nitmero maior de graus de liberdade. Os resultados estao

em concordancia com o observado na literatura, onde o uso de metamodelos vem sendo
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utilizado com o intuito de reduzir o nimero de avaliacoes da funcao de estado limite em

problemas de confiabilidade estrutural.

6.4.2 Analise dos modos de falha dominantes

Na tabela 23 sao apresentados os seis modos de falha dominantes encontrados pelo
método de MCS, de acordo com as 5,0 x 10° amostras, e por meio da abordagem proposta.
A sequéncia de falha correspondente a cada ponto de controle selecionado ao longo do

processo iterativo é ilustrada na Figura 38.

Tabela 23 — Modos de falha identificados para a trelica de 25 barras.

Modos de falha dominantes identificados pelo MCS  Abordagem proposta

2 522 -59—->13—-11—-10—>7

25 22 —>21 —+ 11 — 10

25 522513 —-11—-10—>9—>7

25 522 13 - 11 —- 10 — 21
2552259 —-183—-11—-210—->7—1
20 52213 —-9—-11—-10—7

NN

Figura 41 — Sequéncias de falha identificadas ao longo do processo iterativo.
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Observa-se que todos os principais modos de falha encontrados pelo método de
Monte Carlo Simples ao considerar-se 5,0 x 10° amostras e que tem maior influéncia na
probabilidade de falha foram identificados pela abordagem proposta. A principal limitacao
estd relacionada ao custo computacional necessario para a construc¢ao do metamodelo na

medida em que o tamanho do DoE aumenta, como relatado no primeiro exemplo deste
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capitulo. Entretanto, considerando-se os problemas comumente encontrados na engenharia
civil, que envolvem um grande nimero de graus de liberdade, o custo computacional
necessario para a construcao do metamodelo passa a ser menos significativo quando
comparado a reducao do numero de avaliacoes de modelos mecanicos complexos, conforme

analisado no ultimo exemplo abordado neste capitulo.
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7 CONCLUSOES

Este trabalho teve por objetivo principal analisar a confiabilidade de estruturas
sujeitas ao colapso progressivo, utilizando-se a resposta global da estrutura. Para isso,
realizaram-se andlises de probabilidade de falha com o auxilio do metamodelo Kriging
e de um modelo mecanico que representa adequadamente o comportamento estrutural
do sistema. Este capitulo apresenta as principais conclusoes obtidas com esta pesquisa, e

sugestoes de trabalhos futuros relacionados ao tema.

7.1 CONCLUSOES GERAIS

Neste trabalho, uma abordagem utilizando o método de Monte Carlo simples e
metamodelo Kriging ¢é utilizada para viabilizar a analise da confiabilidade de estruturas
sujeitas ao colapso progressivo. Sabendo-se que os pontos de controle utilizados na cons-
trucao do metamodelo possuem grande influéncia na precisao da predi¢ao obtida para a
probabilidade de falha, um processo de aprendizado ativo é adotado. Os resultados obtidos
na etapa de andlise da fun¢do de aprendizado indicam que a adequada performance desse
processo esta diretamente relacionada a funcao de aprendizado adotada, principalmente
no que diz respeito ao esforco computacional. Nesta etapa, as fungoes de aprendizado que
possuem formulagao diretamente relacionada a probabilidade de falha do sistema, como é
o caso das fungoes Uy g e Upg, sdo as que apresentam um melhor desempenho, visto que
o numero de avaliagoes da funcao de estado limite em todos os casos testados foi inferior
ao das demais fungoes analisadas.

O procedimento foi utilizado para resolver quatro problemas envolvendo o colapso
progressivo. Em todos os casos, os resultados obtidos por meio do metamodelo Kriging em
conjunto com a funcao de aprendizado Upg foram suficientemente precisos em termos da
probabilidade de falha estimada. Uma das principais limitagoes observadas na abordagem
proposta ocorre quando necessita-se de um nimero elevado de pontos para a construgao
do metamodelo. Nessa situacao, o esforco computacional para construi-lo, diante das
operagOes matematicas envolvidas, pode se tornar significativo. Isto ocorre principalmente
em problemas estruturais em que a analise do modelo mecénico nao requer uma demanda
computacional elevada. Entretanto, tratando-se de exemplos com um elevado niimero de
graus de liberdade, como é o caso da maioria das estruturas sujeitas ao colapso progressivo
encontradas na pratica, o custo de cada analise do modelo mecanico é consideravelmente
elevado. Logo, a abordagem proposta se torna 1til visto a reducao do nimero de avaliagoes
da funcao de estado limite observada.

Conforme visto ao longo deste trabalho, a analise de confiabilidade de estruturas
sujeitas ao colapso progressivo deve considerar todos os diferentes modos de falha possiveis,
o que envolve a andalise da dependéncia entre os mesmos. Para lidar com este obstaculo,

considerou-se neste trabalho uma abordagem que considera a resposta estrutural global do
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sistema para cada ponto de controle utilizado na construgao do metamodelo. Os resultados
obtidos mostram que, contanto que o modelo estrutural represente adequadamente o
comportamento mecéanico real da estrutura, a abordagem fornece resultados precisos para
a probabilidade de falha do sistema. Por esta abordagem, a dependéncia entre os eventos
¢ diretamente enderecada, uma vez que a analise estrutural é realizada em conjunto, e os
modos de falha ocorrem progressivamente ao longo de cada simulagao efetuada.

Os resultados obtidos apontam ainda que, quando utilizada a resposta estrutural
global em conjunto com o metamodelo Kriging, o modelo mecanico deve ser carregado
até a falha em todos os pontos de controle para garantir a precisao do metamodelo.
O aumento do custo computacional relacionado ao aumento das iteracoes do processo
incremental-iterativo, necessario para que todos os pontos de controle sejam carregados
até a falha, pode ser negligenciado quando comparado a redugao do nimero de avaliagoes
da func¢ao de estado limite. Além disso, a boa precisdo do metamodelo garante, além da
obtenc¢ao do valor adequado para a probabilidade de falha, a identificagdo dos modos de
falha dominantes. Em todos os casos analisados, o uso do metamodelo em conjunto com
a funcao de aprendizado Upg, e considerando a resposta estrutural global do sistema, foi
capaz de escolher novos pontos de controle localizados proximo a fronteira entre falha e
sobrevivéncia. Logo, por meio da andlise da sequéncia de falha dos pontos de controle
selecionados, tornou-se possivel identificar as sequéncias dominantes, que possuem maior
influéncia na probabilidade de falha. Por mais que nem todos os modos de falha dominantes
tenham sido identificados pela estratégia proposta, baseada apenas nos pontos de controle
adicionados, a abordagem busca por pontos de controle na regiao de interesse e que
possuem maior influéncia na probabilidade de falha. Outros modos dominantes poderiam
ser identificados de duas formas: inserindo-se novos pontos de controle ou filtrando-se,
dentre a populagao de Monte Carlo simples, os pontos amostrais situados na regiao de
falha e avaliando-se a sua respectiva sequéncia de falha. Entretanto, pode-se assegurar
que, dentre os diversos modos de falha possiveis, a abordagem é capaz de identificar
os principais. Essa conclusao é embasada no fato de as probabilidades de falha obtidas
estarem proximas as indicadas na literatura. Estes resultados indicam que o metamodelo
é preciso o suficiente e, por consequéncia, identifica adequadamente os modos de falha

dominantes.

7.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Na sequéncia, apresentam-se algumas sugestoes para o desenvolvimento de traba-

lhos futuros, que visam aperfeicoar e expandir esta pesquisa.

o A abordagem proposta nesta pesquisa demonstrou dificuldades ao lidar com
problemas que exigem um nimero elevado de pontos de controle. Desta forma,

sugere-se investigar novas fung¢oes de aprendizado para lidar com esses proble-
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mas.

o Neste trabalho, o foco foi mantido na andlise da confiabilidade de sistemas
estruturais sujeitos ao colapso progressivo. Sugere-se ainda que essa investigacao

seja estendida para a otimizacgao de risco destas estruturas.

o Propor uma analise baseada na resposta estrutural global que permita a obten-
¢ao das probabilidades associadas a cada caminho de falha. Esta informagao é

necessaria para a aplicacao metodologia em problemas de otimizagao de risco.

o Considerar usar uma formulacdo de colapso baseada em deslocamentos para

obtencao da resposta estrutural global.

o Sugere-se avaliar a eficiéncia de outro metamodelo, como as redes neurais arti-

ficiais, por exemplo, em conjunto com a anélise estrutural global do sistema.

e Sugere-se avaliar outras estruturas, de concreto ou madeira, que estarao sujeitas
a outros modos e sequéncias de falha, avaliando a eficicia da resposta estrutural

global nesta classe de problemas.

o Sugere-se propor uma abordagem que filtre, dentre a populacao de Monte Carlo
simples, pontos amostrais inseridos no dominio de falha para avaliar-se a sua
sequéncia de falha. Este filtro tem o intuito de identificar outros possiveis modos

de falha dominantes.
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