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“Well I was in fact, I was moving backwards in time. Hmmm. Well I think we ve
sorted all that out now. If you’d like to know, I can tell you that in your universe you
move freely in three dimensions that you call space. You move in a straight line in a fourth,
which you call time, and stay rooted to one place in a fifth, which is the first fundamental
of probability. After that it gets a bit complicated, and there’s all sorts of stuff going on in
dimensions 13 to 22 that you really wouldn’t want to know about. All you really need to
know for the moment is that the universe is a lot more complicated than you might think,
even if you start from a position of thinking it’s pretty damn complicated in the first place.
I can easily not say words like «damny if it offends you.”

Douglas Adams - Mostly Harmless






RESUMO

KROETZ, HM. Otimizagao Estrutural sob Incertezas: Métodos e Aplicagoes.
2019. 141p. Tese (Doutorado) - Escola de Engenharia de Sao Carlos, Universidade de Sao
Paulo, Sao Carlos, 2019.

A tarefa mais importante do projetista de estruturas é garantir a seguranca em seus
projetos. Obras cujas vidas tteis sao medidas em décadas devem ser mantidas funcionais,
garantindo niveis aceitaveis de seguranca e conforto a seus usuarios. Deve-se ainda levar
em conta os impactos da estrutura, de maneira que o consumo de materiais, o prego, e
mesmo os danos ambientais relacionados a ela ndo inviabilizem sua execugdo. A otimizagao
estrutural permite a concepc¢ao de estruturas que atendem a requisitos desejaveis, e
aliada a confiabilidade estrutural, fornece o corpo de conhecimentos necessario para a
obtencao de estruturas seguras e viaveis. Apesar disso, a formulacao de problemas de
otimizacgao estrutural envolvendo quantificacao de incertezas envolve grande complexidade,
e nao foi ainda plenamente absorvida pela pratica da engenharia. Nesta tese, diferentes
abordagens de otimizagao considerando incertezas sao exploradas e trés métodos para a
solucao de problemas deste tipo sao propostos. E apresentada também uma aplicagao de
otimizacdo baseada em confiabilidade na calibragdo de coeficientes parciais de seguranca.
Além disso, aplicagdes de otimizagao de risco sao estudadas, incluindo problemas que
envolvem estruturas que sofrem degradacao, e um problema envolvendo confiabilidade de
sistema, cuja falha depende da trajetéria dos carregamentos no tempo. A tese inclui ainda
uma breve revisao e um estudo sobre técnicas de metamodelagem, que sao aplicadas nos
métodos propostos para a redugao dos custos computacionais envolvidos na solu¢ao dos
problemas de otimizacao. Os métodos propostos, bem como as aplicagoes exploradas, sao

estudados em varios exemplos, demonstrando-se assim a eficiéncia de cada um deles.

Palavras-chave: Confiabilidade Estrutural. Otimizacao Estrutural. Otimizacao sob In-
certezas. Quantificacdo de Incertezas. Metamodelagem. Krigagem. Calibracao de Normas

Técnicas. Seguranca das Estruturas.






ABSTRACT

KROETZ, HM. Structural Optimization Under Uncertainties: Methods and
Applications. 2019. 141p. Tese (Doutorado) - Escola de Engenharia de Sao Carlos,
Universidade de Sao Paulo, Sao Carlos, 2019.

The structural designer’s utmost important task is to guarantee the safety of the structures
designed. Buildings whose lifespan is referred to in decades must be kept functional,
with acceptable levels of safety and comfort to its users. The impact caused by the
structure must be taken into account as well, so that material consumption, costs and
environmental damage do not make its execution unfeasible. Structural optimization
allows the design of structures that attend to specific requirements, and together with
structural reliability, provides the knowledge required to the achievement of safe and viable
structural design. However, the formulation of structural optimization problems including
uncertainty quantification involves great complexity, and has not yet been fully absorbed by
engineering practice. In this thesis, different approaches to optimization under uncertainties
are explored, and three methods are proposed to the solution of this kind of problem. A
reliability-based design optimization application to the calibration of partial safety factors
is also presented. Moreover risk optimization applications to degrading structures and a
system reliability problem, whose failure depends on the trajectory followed by the loads
in time are studied. This thesis also includes a study about surrogate modelling techniques,
which are applied to reduce the computational burden of the methods proposed herein.
The methods and applications studied in this thesis are explored in several examples, thus

demonstrating their efficiency.

Keywords: Structural Reliability. Structural Optimization. Optimization under Uncer-
tainties. Uncertainty Quantification. Metamodeling. Kriging. Standard Code Calibration.
Structural Safety.
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1 INTRODUCAO

1.1 Consideracoes iniciais

A engenharia é uma ponte entre o conhecimento cientifico e a vida cotidiana
das pessoas. Em evolucao através de toda a Historia, vem se desenvolvendo de modo
acelerado nos ultimos anos. Avancgos tecnoldgicos recentes tém propiciado condigoes para
formas cada vez mais eficientes de concepgao, modelagem e construgdo das mais diferentes
estruturas. Neste contexto, a seguranga ¢ o primeiro requisito a ser cumprido por um
projeto estrutural, se sobrepondo a especificagoes de outra natureza, que perdem o sentido
caso a seguranca nao esteja garantida. Este conceito esta relacionado a determinagao do
grau de confiabilidade de um sistema estrutural, um problema que pode envolver grande
complexidade. Por consequéncia, sua adequada utilizacao na orientacao de projetos é um
desafio. Uma solucao trivial para este problema é a adocao de estruturas exageradamente
superdimensionadas, que sao invidveis por diversos motivos, como custos proibitivos e
elevado impacto ambiental. Sendo assim, um bom projeto estrutural precisa atender ao
mesmo tempo a, no minimo, alguma medida de seguranca e viabilidade. Configura-se
assim um dilema, uma vez que, em geral, a utilizacao de pecas estruturais com segoes
transversais maiores tende a aumentar o nivel de seguranca estrutural. Uma tentativa de
se abordar este conflito de maneira a se obter a melhor configuragao estrutural possivel
¢é por meio da utilizacao de ferramentas de otimizacdo, que ao aumentar o escopo do
problema do dimensionamento estrutural, acabam por dificultar ainda mais sua solucao.
Naturalmente, a otimizagao estrutural incluindo abordagens precisas de consideragao do
nivel de seguranca da estrutura ¢ um problema bastante complexo, e por isso vem sendo

tratado nas ultimas décadas de forma simplificada.

A ciéncia avanca de forma multidisciplinar e os tltimos séculos foram palco de
avancos muito proeminentes. A area da computacao surgiu e se desenvolveu com grande
velocidade, sendo hoje pega fundamental da engenharia de estruturas. As ultimas décadas,
particularmente, viram o desenvolvimento de técnicas de reconhecimento de padroes que
se mostraram extremamente eficientes para a solucao de problemas nas mais diversas areas
do conhecimento. Esta tese de doutorado aborda algumas delas, aplicando-as para propor
metodologias eficazes para se tratar problemas de otimizacao estrutural considerando o

nivel de seguranca das estruturas.
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1.2 Estrutura do trabalho
Capitulo 1 - Introducgao

O capitulo de introducgao deste trabalho foi escrito para cumprir duas fungoes.
A primeira é a apresentacao formal da tese, explicitando suas justificativas e objetivos.
A segunda é apresentar um breve ensaio, escrito em uma linguagem mais adaptada a
divulgagao cientifica, tornando o tema geral da tese acessivel também para aqueles menos
versados nos fundamentos tedricos relevantes para a compreensao do trabalho. Desse modo,
objetiva-se nao apenas uma contextualizacao, mas também um didlogo com a comunidade

leiga, numa tentativa de despertar interesse sobre o tema.

Capitulo 2 - Incertezas e confiabilidade na engenharia

Este capitulo apresenta a ideia geral da quantificagao de incertezas e expoe uma
fundamentacao tedrica sobre topicos selecionados de confiabilidade estrutural. Algumas

técnicas de solucao dos problemas de confiabilidade sdo apresentadas.

Capitulo 3 - Otimizacao estrutural na presenca de incertezas

Neste capitulo, as principais abordagens de otimizagao considerando incertezas sao

apresentadas, e é feita uma revisao da literatura sobre o tema.

Capitulo 4 - Comparacao de técnicas de metamodelagem no contexto da confiabilidade
estrutural

A solucao computacional dos problemas tratados neste trabalho demanda, em
geral, bastante esforco computacional. Este capitulo apresenta o conceito de metamodelo e
algumas técnicas de metamodelagem que podem contornar esta dificuldade. Trés técnicas
de metamodelagem sao apresentadas neste capitulo, e comparadas em dois problemas de

confiabilidade estrutural envolvendo modelos numéricos.

Capitulo 5 - Calibracao de normas técnicas baseada em RBDO

Este capitulo apresenta a calibracao dos coeficientes parciais de seguranca de uma
norma técnica brasileira considerando-se explicitamente os niveis desejados de seguranca.
O problema é formulado com RBDO, e resolvido com o auxilio do método de confiabilidade

de primeira ordem acoplado a um algoritmo heuristico.

Capitulo 6 - Método hibrido para solucao de problemas de RBDO

Neste capitulo é proposta uma técnica de solucao para problemas de otimizacao
baseada em confiabilidade. A técnica se divide em duas etapas, uma para variaveis de
projeto que definem momentos de varidveis aleatorias, e outra para varidveis de projeto

simples. Dois exemplos de benchmark sao apresentados para testar a eficicia da técnica.
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Capitulo 7 - Otimizagao de risco baseada em Krigagem e simulac¢ao de Monte Carlo com
médias ponderadas

Neste capitulo é proposta uma técnica de solugdo para problemas de otimizacao de
risco. A técnica, baseada em metamodelagem e simulagdo de Monte Carlo com médias

ponderadas é testada através de dois exemplos de benchmark.

Capitulo 8 - Krigagem com aprendizado ativo para otimizacao de risco dependente do
tempo

Este capitulo apresenta uma abordagem para a solucao de problemas de otimizagao
de risco dependentes do tempo. Duas estratégias de aprendizado ativo sao utilizadas para
construir metamodelos para a fungao objetivo e para as func¢oes de estado limite dos

problemas. Trés exemplos sdao estudados para demonstrar a eficacia da proposta.

Capitulo 9 - Consideracoes Finais

Este capitulo revisita as principais contribui¢cées do trabalho e apresenta suas

conclusoes, bem como sugestoes para trabalhos futuros.

1.3 Objetivos

« Estudar e comparar técnicas de meta-modelagem, de modo a identificar seu potencial

para a utilizacao em problemas de otimizagao.

o Desenvolver uma metodologia computacionalmente viavel que permita a solugao de

problemas de otimizagao na presenca de incertezas.

» Resolver problemas pertinentes ao tema que envolvem particularidades que dificultam

suas solugoes, explorando diferentes aplicagoes da otimizacao sob incertezas.

1.4 Justificativa

A consideragao de incertezas em problemas de otimizacao é de extrema importancia,
sobretudo para a engenharia de estruturas. Muito se pesquisa sobre otimizacao estrutural
sem uma abordagem adequada para tratar as incertezas associadas ao problema, ignorando-
se o fato de que o processo de otimizacao deterministica, muitas vezes, diminui o nivel de
seguranca da estrutura. Uma revisao da literatura revela que o interesse de pesquisadores
em otimizacao estocastica é um advento relativamente recente, com apenas alguns poucos
artigos esparsos anteriores a década de 90. As primeiras aplicagoes de meta-modelagem
a este problema datam dos anos 2000. Apesar dos recentes avancos no campo, ainda
hoje as formulagoes apresentam algumas limitagoes. O desenvolvimento de um método
com maior generalidade se faz necessario para que a otimizacao estocastica passe a ser

utilizada de forma mais ampla. O nimero ndo muito expressivo de trabalhos sobre o
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tema, quando comparado ao caso deterministico, implica em uma menor exploracao das
potenciais aplicacdes da otimizacao na presenca de incertezas. Desse modo, ha ainda
bastante espaco para contribuigoes nessa area, como os trés métodos de solugao para

problemas de otimizagao na presenca de incertezas apresentados neste trabalho.

1.5 Breve ensaio sobre seguranca das estruturas

A engenharia de estruturas é uma area do conhecimento que exige, antes de
qualquer outra coisa, grande dedicacao e responsabilidade. Como é usual nas engenharias,
fundamentos tedricos da matematica, fisica e quimica precisam ser considerados, mas
também questoes sociais e econémicas. Sendo assim, é comum que as pessoas tenham
duvidas, curiosidades sobre seguranca das estruturas, que dificilmente sao esclarecidas em
uma breve entrevista de televisao ou no “manual do proprietario” de um apartamento.
Esta secao abordard trés destas perguntas, fazendo uma breve explanagao sobre aspectos

nao tao comumente comentados, mas que podem se tornar mais acessiveis.

1.5.1 Estamos mesmo seguros?

Duas semanas antes do inicio da redagao deste texto, em Agosto de 2018, colapsava
em Génova, na Italia, um grande trecho da ponte Morandi, em um tragico acidente que
resultou na morte de 43 pessoas. Operacional desde 1967, a grande obra de engenharia
suportava uma importante rodovia para a conexao entre o norte da Italia e o sul da Franca.
Considerada uma das obras-primas da engenharia Italiana, a ponte levou 4 anos para
ser construida, tendo sido uma das maiores obras a utilizar concreto protendido a época,
segundo informagoes do jornal local Genova Today (2018). Eventos como este levam muitas
pessoas a questionar: "Como ¢ possivel que, em pleno século XXI, em uma regiao rica como
o norte da Italia, em uma area tao avangada como a engenharia de estruturas, problemas
dessa magnitude ainda acontecam?" Infelizmente, este nao é o tinico exemplo famoso
de falha de engenharia com consequéncias drasticas. No Brasil, fazem parte da memoria
recente das pessoas noticias sobre quedas de avido (como o caso daquele que levava o
time de futebol Chapecoense, em 2016), rompimento de barragens (como o desastre em
Mariana, em 2015), e o desabamento nas obras do metrd da capital paulista, em 2007.

Seria o caso de nao estarmos seguros?

A engenharia de estruturas é uma das areas que trabalha com produtos finais
de maior seguranca, ou com menor chance de falharem, porém isso pode ser dificil de
perceber. A partir da década de 1960, Amos Tversky e Daniel Kahneman, dois psicélogos
particularmente interessados em matematica e comportamento humano, iniciaram uma
parceria para estudar problemas de tomada de decisdao. Os pesquisadores dedicaram
bastante atencao aos erros que sao frequentemente cometidos quando um problema

de analise de risco é abordado de forma intuitiva. Na verdade, incorrer em conclusoes
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equivocadas como a induzida no fim do paragrafo anterior é algo muito comum. Em um
artigo publicado em 1971 (TVERSKY; KAHNEMAN, 1971), os pesquisadores ilustram a
prevaléncia da formacao de opinides a partir de uma pequena amostragem aleatoria, como
se fosse uma boa representacao dos fendmenos apresentados, ainda que, estatisticamente,
sejam muito insignificantes. Por exemplo, por mais que o nimero de quedas de avidao seja
muito pequeno em comparagao com o nimero de voos bem sucedidos que ocorrem a cada
dia, o medo de voar é algo muito comum. Por outro lado, as estatisticas que mostram
uma grande correlacao entre embriaguez e acidentes de carro parecem nao assustar a
maioria dos ébrios que vao e voltam dirigindo dos bares. Ambos os fené6menos podem
ser explicados por meio de uma ma interpretacao do fenémeno obtida a partir de uma
amostra irrelevante: uma noticia sensacionalista sobre queda de avido pode impressionar;
a observacao “eu dirijo ha dez anos e nunca aconteceu nada” pode fornecer uma falsa
sensacao de seguranga. De fato, o trabalho dos pesquisadores foi tao influente que Daniel
Kahneman venceu o prémio Nobel de economia em 2002 por sua contribui¢ao ao integrar
ideias das pesquisas de psicologia nas ciéncias economicas, especialmente em relagao ao
julgamento humano e a tomada de decisdes sob incerteza. Infelizmente, Tversky havia
morrido em 1996, porém certamente sua contribuicao foi muito importante para o prémio

do colega.

A primeira observacao a ser feita sobre seguranca das estruturas neste trabalho
deriva da ideia de vieses cognitivos: a percepcao da quantidade de falhas estruturais
catastroficas é muito impactante, mas de maneira alguma se compara ao nimero de sucessos
estruturais. Entende-se hoje que sempre havera um grau de incerteza intrinseca, bem como
a possibilidade de incertezas fenomenoldgicas, que impedirao uma estrutura de atingir uma
probabilidade de falha exatamente nula. Ainda assim, avancos nas concepgoes estruturais,
no controle de qualidade, na producao dos elementos estruturais e nas metodologias de
dimensionamento podem garantir estruturas cada vez mais seguras e viaveis. Portanto, é
equivocado se supor que as estruturas civis com as quais as pessoas interagem diariamente
sao inseguras, pelo contrario: estao entre os produtos mais seguros que existem. Isso, é
claro, de maneira alguma é motivo para frear a busca por exceléncia e prevenc¢ao de novos

acidentes.

1.5.2 Como o tema foi abordado no passado?

O desenvolvimento da engenharia de estruturas cumpriu e segue cumprindo um
papel fundamental no desenvolvimento da humanidade. Mesmo em povos isolados que
vivem até hoje em condigoes préoximas aquelas da pré-histéria, nota-se a preferéncia da
utilizagao de cabanas como abrigos, em comparacao a cavernas ou arvores. Pedras lascadas
sao escolhidas para compor langas, em uma rudimentar compreensao de que a pressao
exercida pelo golpe da arma estd associada & drea da secio transversal de sua ponta. E bem

conhecido o fato de que as maiores civilizagoes antigas puderam apenas prosperar devido a
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proximidade de seus assentamentos a grandes rios, que proporcionavam a garantia de agua,
e consequentemente alimento através da agricultura e pecudria (e.g. civilizagdo egipcia
proxima ao rio Nilo, mesopotamica entre os rios Tigre e Eufrates, chinesa préoxima ao rio
Amarelo, etc.). Nao por acaso, as civilizagoes mais poderosas dos séculos que se seguiram
foram aquelas a dominar as estruturas conhecidas como “aquedutos”, responsaveis pelo
transporte de dgua, que permitia a prosperidade de vilas e cidades mais distantes dos rios.
Muralhas e torres para a defesa, espadas mais longas e duraveis para vantagem em combate,
grandes piramides servindo de timulo aos farads e torres altas nas igrejas, sustentando
pesados sinos que ecoavam pela cidade toda, sao algumas das obras de engenharia que
desempenharam um papel central ao longo de toda a histéria da humanidade. Certamente,
elementos de tao grande importancia para a subsisténcia de toda a organizacao social de
cada época nao poderiam ser tratados de forma descuidada. Entao, como era a abordagem
dos povos antigos, suficiente para a construcao de templos que ainda hoje se mantém de

pé, e quanto evoluimos até chegar ao estado da arte do inicio do Século XXI?

A preocupacao com falhas estruturais é bastante antiga. No codigo de Hamurabi,
atribuido ao rei mesopotamico de aproximadamente quatro milénios atras, constavam

clausulas como

“Se um arquiteto constréi para alguém e nao o faz solidamente e a casa que ele

Y

construiu cai e fere de morte o proprietario, esse arquiteto devera ser morto.

(RIBEIRO, 2011)

“Se um bateleiro constroi para alguém um barco e nao o faz solidamente, se
no mesmo ano o barco é expedido e sofre avaria, o bateleiro devera desfazer o
barco e refazé-lo solidamente a sua custa; o barco sélido ele devera da-lo ao
proprietario.” (RIBEIRO, 2011)

As construgoes mais antigas eram bastante simples (e.g. ocas, mastabas, iglus), muito
provavelmente construidas com base na intui¢ao e na experiéncia dos seus construtores. Nao
deve ser coincidéncia que foi por volta da invencao da escrita, ha aproximadamente 6000
anos, que as construgoes comecgaram a se tornar maiores e mais complexas. A sistematizacao
do conhecimento e a possibilidade de registra-lo para que as proximas geracoes possam
aplica-lo sem a necessidade de redescobertas ¢ uma das grandes vantagens dos humanos
na competicdo com as outras espécies. O estudo da matemética, possivel apenas nas
civilizagoes desenvolvidas o suficiente para pagar pelo 6cio criativo de seus pensadores,
viria a mudar para sempre o modo de se pensar em estruturas. A partir do momento em que
as grandezas foram quantificadas, tornou-se possivel uma reproducdo mais detalhada de

projetos bem sucedidos, que por sua vez poderiam inspirar modificagdes rumo a concepgoes
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estruturais cada vez mais eficientes. Este processo foi se revelando cada vez mais uma
necessidade. Fosse a pressao do crescimento populacional, fossem os constantes conflitos
entre povos, as tecnologias precisavam resolver mais que apenas problemas pontuais do
dia a dia. Era necessario haver avanco suficiente para que novos problemas como guerras,
secas, inundagoes, tornados, entre outros, nao abreviassem a historia de cada um dos
povos que lutava por sobrevivéncia. Além disso, as épocas de abundancia costumavam
suscitar desejos de grandeza, conforto e melhoria estética. O aperfeicoamento das técnicas
de projeto e construcao seguiu acompanhando a histéria da humanidade, e se por um lado
as estruturas foram ficando cada vez maiores e mais versateis, o potencial de que uma

falha implicasse em uma catastrofe também foi aumentando.

Os métodos utilizados para se garantir a seguranca avancaram bastante desde a
antiguidade. Para um engenheiro do século XXI pode ser dificil imaginar o estudo da
mecanica sem a utilizagdo de integrais e equagoes diferenciais. De fato, apesar dos grandes
feitos do passado, as abordagens utilizadas hoje sao solidamente baseadas em invengoes
historicamente recentes. A nocao fundamental de que alguns fenémenos da natureza podem
ser aleatorios comecou a se popularizar apenas no século XVII a partir de grandes nomes
como Cardano, Galileu, Pascal e Fermat (MLODINOV, 2008). Assim, o tratamento das
possiveis falhas estruturais em termos de probabilidades é também bastante recente. O
famoso matematico Karl Pearson, fundador do primeiro departamento de estatistica do
mundo em uma universidade, discutia ainda no século XX os conflitos existentes entre a
mentalidade ocidental e os avangos que se reforcavam frente a mais e mais observagoes
da natureza. Um mundo compreendido como deterministico, criado cuidadosamente por
um Deus onisciente parecia incompativel com a ideia de que alguns eventos poderiam
ser simplesmente imprevisiveis (interpretagao que teria inspirado a célebre frase “Deus
nao joga dados”, do fisico Albert Einstein). Este aparente conflito certamente atrasou o
desenvolvimento de uma teoria robusta sobre segurancga das estruturas, uma vez que o
dominio de conceitos de probabilidade se faz essencial para tal. Atualmente, pesquisadores
dos mais diversos sistemas de pensamento conseguem acomodar a percepg¢ao da probabi-
lidade sem prejuizo para suas crencas, mas discussoes sobre a natureza fundamental da

aleatoriedade seguem populares nas conversas entre cientistas.

Apesar da demora, a forma de se quantificar incertezas e traduzir tal quantificacao
para a pratica evoluiu significativamente na histéria recente. As revolugoes industriais
permitiram um grande avancgo nos processos de manufatura, possibilitando a utilizacao de
novos materiais de construcao, agora produzidos em escala industrial. A introducao do
ferro, do ago e do concreto armado as estruturas eram escolhas 6bvias do ponto de vista
da resisténcia e eficiéncia desses materiais. Por outro lado, sua utilizagdo impedia a adocao
de modelos empiricos para as construgoes: simplesmente nao havia muita experiéncia na
construcao de estruturas metdlicas ou de concreto para se tomar como base nos novos

projetos. Logo foi desenvolvido o chamado “Método das Tensoes Admissiveis” (ATAIDE;
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CORREA, 2006), no qual um coeficiente de seguranga era aplicado a resisténcia de cada
material, gerando-se assim um valor de tensao admissivel, a ser adotado no projeto da
estrutura. O valor do coeficiente era determinado empiricamente, levando em conta a
variabilidade observada na resisténcia do material, bem como a intensidade das cargas
e a importancia da estrutura. Este método foi um avanco, mas logo ficaram claras as
limitacoes inerentes a tentativa de se representar todas as fontes de incerteza relevantes
para o projeto da estrutura por meio de um tnico coeficiente. O método foi sendo adaptado
conforme novas limitagoes eram percebidas, mas atualmente ele ndo é entendido como o

mais adequado.

No século XXI, a maioria das normas de projeto estrutural utilizadas no Brasil adota
o chamado “Método dos Estados Limites”, no qual diferentes modos de falha possiveis
para cada estrutura sao considerados (ABNT, 2014). Coeficientes especificos sao aplicados
para garantir a seguranca para cada maneira segundo a qual a estrutura pode vir a falhar.
Além disso, é possivel que as cargas atuantes na estrutura sejam tratadas separadamente,
também sujeitas a coeficientes de majoragao que dependem de sua natureza e frequéncia de
ocorréncia. Ainda assim, o método tem suas limita¢oes, ndo permitindo uma quantificagao
das incertezas envolvidas em cada projeto. Certamente, decisoes de dimensionamento
baseadas na otimizacao de cada estrutura especifica, utilizando métodos que consideram
explicitamente as probabilidades de falha para cada situagdo forneceriam resultados mais
representativos da realidade. Abordagens assim sao recentes, e ainda nao atingiram o grau
de popularidade e viabilidade para que sejam adotadas como pratica corrente na maioria

dos tipos de projeto estrutural.

Basta uma breve revisao da histéria para se observar que a seguranca estrutural
foi um tema tratado com muita seriedade pelos engenheiros de diferentes épocas. O
numero relativamente baixo de falhas estruturais na histéria demonstra um principio
basico muito comum na engenharia de estruturas: se o erro for inevitavel, erra-se no sentido
do excesso, e nao da falta de seguranca. Ainda assim, mesmo que a introducao de uma
nova tecnologia sempre traga incertezas, a busca por abordagens cada vez mais precisas e
eficientes parece nunca cessar. Surge entao a questdo: se determinada metodologia ja é
tida como suficientemente segura, e ja se acumulou muita informacao sobre ela, por que
nao pararmos de buscar novos modelos, novos materiais, e novas formas de se construir?
Nao ¢é arriscado demais que se descubram na pratica novas formas de falhar, que eram

impensaveis antes da construcao de tais novas estruturas?

1.5.3 Vale a pena arriscar?

A historia da engenharia demonstra grandeza na condi¢ao humana. Em todas as
épocas, superacao frente aos incontaveis desafios que a natureza propoe, realizada através

da capacidade da espécie de interpretar e transformar o mundo ao seu redor. Por outro
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lado, a sede por inovacao e por algar voos cada vez maiores pode também sugerir uma
importante irresponsabilidade: seriam as vidas ceifadas quando das primeiras experiéncias
com novas tecnologias um preco justo a se pagar pela inovacao? A primeira observagao a
se fazer é que leva tempo até que uma nova tecnologia se torne de uso comum. Adotar
algo inovador na engenharia de estruturas é sempre um processo criterioso. Ainda assim,
sistemas estruturais tidos como confiaveis ha séculos nao poderiam ser mantidos como

pratica corrente, de modo a garantir ainda mais seguranga aos usuarios?

Um dos trabalhos mais controversos da histéria da ciéncia, que pode ser acessado
gratuitamente na integra através da internet, foi escrito pelo economista politico Thomas
Robert Malthus (MALTHUS, 1872). Em seu famoso trabalho, o inglés afirmou que
as populacoes humanas aumentam de modo geométrico, enquanto o crescimento da
disponibilidade de alimentos é linear. Apesar das motivagoes bem intencionadas, como
"investigar as causas que, até o presente momento, impedem o progresso da humanidade
rumo a felicidade", seu texto inspirou politicas nefastas de eugenismo social, em tentativas
desesperadas de se controlar o crescimento populacional humano frente a inevitavel crise
de alimentos que estaria esperando no futuro préximo. O erro fundamental do trabalho de
Malthus foi desconsiderar a capacidade humana de adaptacgao e transformacao do mundo
por meio do desenvolvimento tecnolégico. A historia mostrou que os paises mais ricos e
com maiores niveis de educagao tendem a apresentar menores taxas de natalidade, ao
mesmo tempo que o desenvolvimento de técnicas de agricultura, pecuaria e engenharia
de alimentos geraram um problema de certa maneira oposto: excesso de calorias na dieta
dos cidadaos das nagdes mais desenvolvidas. Outros argumentos e exemplos neste sentido
podem ser encontrados em um recente artigo da revista Scientific American (SHERMER,
2016).

Uma licdo parecida se aplica a questao dos avancgos tecnoldgicos da engenharia
de estruturas. Recursos naturais sdo muitas vezes nao-renovaveis, e mesmo os renovaveis
podem ser bastante limitados. A construcao de estruturas vai além do consumo de
matérias primas: envolve sua extragao, transporte e, eventualmente, seu posterior descarte.
Cada uma das etapas do ciclo de vida de uma estrutura esta associada a questoes que
transcendem a estrutura em si, como trabalho humano, questoes politicas e impactos
ambientais. Seja a queima de combustiveis fosseis durante o transporte e a extragdo de
toneladas de aco, seja a seguranca de operarios submetidos a condigoes cada vez mais
seguras e menos insalubres, nao se pode prescindir de avancos e ganhos de eficiéncia.
Desse modo, a otimizagao de sistemas estruturais ¢, muito além de um desejo por lucro
ou por exceléncia, uma necessidade humana frente a um mundo com recursos escassos
e pronunciado crescimento populacional. E inquestiondvel que a seguranca é o primeiro
requisito a ser cumprido, antes de qualquer ganho econdémico. A questao, porém, é ainda
mais ampla: os beneficios gerados pelo desenvolvimento de novos materiais, técnicas de

dimensionamento e processos construtivos sao inegaveis, e interagem sinergicamente com
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a possibilidade do desenvolvimento de ainda novos avancos, guiando a humanidade rumo
a organizacao em sociedades cada vez mais eficientes e seguras. Canoas foram substituidas
por caravelas, por sua vez obsoletas frente aos transatlanticos modernos. A seguranca e
a tecnologia embarcada presentes em um automovel popular fabricado em 2018 seriam
inimaginaveis cinquenta anos antes, e certamente salvam muitas vidas a cada ano. Os
exemplos de aplicagoes tecnoldgicas da engenharia estrutural contemporéanea sao inimeros:
de materiais compositos mais leves usados nos avioes a pecas estruturais adequadas para
uma pessoa levar parafusada aos seus ossos pelo resto da vida apdés um acidente; de
grandes plataformas de petroleo sujeitas a cargas de tempestades as protegoes sismicas
dos arranha-céus. As inovagoes tecnologicas que tornam a engenharia cada vez mais viavel,
segura e proveitosa ajudam talvez em todos os aspectos da vida humana, indubitavelmente
auxiliando e possibilitando a existéncia de bilhoes de pessoas neste momento. Mesmo caso
se optasse por nao mudar as técnicas utilizadas nas solu¢oes dos problemas, as condig¢oes
nas quais um mesmo problema precisa ser resolvido seguiriam mudando. Ainda assim, as
inovagoes na engenharia tém sido capazes de nao apenas continuar resolvendo os problemas,

mas de obter solugoes cada vez melhores.
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2 INCERTEZAS E CONFIABILIDADE NA ENGENHARIA DE ESTRUTURAS

2.1 Quantificacao de incertezas e confiabilidade estrutural

O vocabulério de teoria das estruturas da Associagao Brasileira de Cimento Portland
define uma estrutura como sendo todo corpo ou conjunto de corpos adequado a resistir
a solicitagoes (ABCP, 1967). Forgas e momentos sao aplicados em sistemas estruturais,
gerando deformacoes e esforgos internos nos corpos solicitados. Estes sistemas podem ser
associados a modelos fisicos e matematicos que auxiliam os engenheiros a compreender
e prever o comportamento das mais diferentes estruturas. Quando as caracteristicas das
solicitagOes sao consideradas como perfeitamente previsiveis, de extensao, magnitude,
direcao, sentido e duracao conhecidos, e quando as caracteristicas da estrutura, como sua
geometria e propriedades dos materiais sdo também perfeitamente conhecidas, tem-se um
problema deterministico de engenharia de estruturas. A solugao destes problemas busca,
em geral, a determinacao do comportamento da estrutura solicitada durante e apds as
solicitagoes. A abordagem da quantificacao de incertezas expande o escopo do problema ao
considerar que as caracteristicas mencionadas nao sao perfeitamente conhecidas, podendo
ser modeladas de forma mais representativa com o auxilio de distribui¢oes de probabilidade.
Desse modo, os modelos estruturais apresentam também um comportamento aleatorio, e as
incertezas sao propagadas ao longo do sistema estudado. A problematica de quantificacao
de incertezas em engenharia pode ser dividida em trés partes distintas, conforme mostrado
em Sudret (2007). Neste trabalho, tais etapas serdo apresentadas de forma adaptada para
o problema especifico da confiabilidade estrutural. Sao elas: tratamento e quantificacdo das
fontes de incerteza (1); modelagem do comportamento de interesse do sistema estrutural
estudado, aqui enderegada por meio da defini¢ao de estados limites (2); e a propagagao
das incertezas através do sistema, que usualmente resulta na determinacao de uma

probabilidade de falha (3). A Figura 1 indica estas etapas de forma esquematica.

2.1.1 Fontes de incerteza

A primeira etapa consiste na definicao das caracteristicas dos parametros aleatérios
do problema. Para tal, introduz-se o conceito de varidvel aleatoria (VA). Seja Q o espago
amostral de um um experimento aleatorio, contendo todos os resultados w possiveis. Uma
variavel aleatéria X (w) é uma fungdo que associa nimeros reais a eventos elementares
X : Q= Dx C R. Costuma-se representar uma variavel aleatéria por uma letra maitiscula,
e uma realizacdo dela pela letra mintuscula correspondente. Neste trabalho, esta notacao
sera adotada, e o w sera omitido a partir daqui para nao sobrecarregar a notagao todas as
vezes que uma VA for representada, exceto quando sua representacao for particularmente

relevante. Seja x um nimero real qualquer. Os subconjuntos X < x sdo eventos que
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1- Fontes de 2- Estados 3- Propagagao
Incerteza Limites das Incertezas
Variaveis Aleat,orl.as Modelo do Sistema Probabilidade de
Processos Estocasticos Falha

Figura 1: Esquema geral de um problema de quantificacdo de incertezas em engenharia de
estruturas.

caracterizam as variaveis aleatérias, que podem ser definidas por meio da funcdo de
distribuicao acumulada de probabilidade (CDF) Fx(x):

Fy(z) = P[X < ], (2.1)

em que P[.] denota probabilidade. Ou seja, a CDF de uma varidvel aleatéria X avaliada
em um numero real x é a probabilidade de a varidavel assumir um valor igual ou inferior a

x. Para se enderecar o contetido de probabilidade em um dado ponto, é definida a funcao
densidade de probabilidade (PDF) fx(x):

fe(a) = lim Dr=Xszhh] (2.2)

h—0,h>0 h
Sendo assim, a PDF ¢ a derivada da CDF:

dFx(x
fx(z) = gx( ). (2.3)
O valor esperado ou média de uma VA é definido como
jx = E|X] :/ 2 fx(x)de. (2.4)
Dx

em que Dy é o dominio de fx(z). Note que E[.] é um operador, podendo ser aplicado a
outras fungoes. Os momentos de ordem k de uma variavel aleatéria (Equacao 2.5), bem
como seus momentos centrais de ordem k (Equagao 2.6) também fornecem informagoes
lteis sobre seu comportamento:

E[X* = / 2 fx () dz. (2.5)

Dx
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BI(X = ux)] = [ (2= )" fx(@)da. (2.6)

X
Um caso de importancia particular é o momento central de segunda ordem, bastante usado

como medida de dispersao dos dados, sendo chamado de variancia, que é o quadrado do

desvio padrao (DP):

Var(X) = B[(X = ux) = [ (0 = px)*fx(@)da = 0% (2.7)

X
A dispersao pode ser representada de forma adimensional, por meio do coeficiente de
variagio (CV):
oOx
fix

CV = (2.8)
Relagoes de PDFs classicas de probabilidades usualmente adotadas para modelar
fendmenos aleatorios, bem como os parametros relevantes para suas determinagoes, podem

ser amplamente encontradas na literatura, como em (BECK, 2014).

E comum em problemas de engenharia de estruturas que os carregamentos atuantes
no sistema estudado nido possam ser definidos com precisio absoluta. E possivel também
que a geometria de pecas estruturais e as caracteristicas dos materiais empregados também
apresentem certo grau de incerteza. Quando isso acontece e modelos para os parametros
aleatérios nao estao disponiveis, é necessario caracterizar tais incertezas a partir da coleta
da informacao que se tem disponivel. Os dados sdo entao tratados, de modo a se associar
o comportamento desconhecido a uma variavel aleatéria. Para tal, é possivel utilizar o
conhecimento de pessoas com experiéncia na area e observagoes do fenémeno a ser estudado:
cada observacao pode ser considerada uma realizacdo da variavel aleatéria procurada.
A partir dos dados obtidos, varias técnicas podem ser utilizadas para se fazer o ajuste
dos dados a modelos estatisticos (BENJAMIN; CORNELL, 2014). Outra abordagem é a
utilizagdo do principio da méxima entropia (KAPUR; KESAVAN, 1992) para aproveitar a
informacao disponivel da melhor forma possivel. Em todo caso, as metodologias para a

caracterizacao dos parametros aleatérios estao além do escopo desta tese.

Quando mais variaveis aleatorias sao consideradas no mesmo problema, é possivel
que o valor assumido por uma delas nao tenha influéncia alguma sobre o valor assumido
pela outra. Essa condicao é denominada independéncia, e é caracterizada, para duas VAs
X1 e X, por:

PIX1 <21, Xo S @0 = P[Xy < 3|P[Xs < 2. (2.9)

Uma vez que todas as M variaveis aleatorias relevantes ao problema estudado

estejam definidas, obtém-se o vetor de variaveis aleatorias X, com funcao de distribuicao



38

de probabilidade conjunta dada por

FX(CC):]P)[XlS.Z'l,X2§$2,...,XM§Z'M], (210)
e fungdo densidade de probabilidade conjunta

B OMFx (x)
N 8x1,8x2,, ,,8IM.

fx(z) (2.11)

Estas fungoes sao analogas as suas versoes unidimensionais, representando a probabilidade
de as variaveis assumirem conjuntamente valores menores do que limites e o conteido de
probabilidade em um determinado subdominio do espago das variaveis aleatérias. Nem
sempre a determinagdo exata das fungdes conjuntas é possivel, portanto é comum que
modelos sejam construidos a partir de alguns indicadores do comportamento conjunto das

variaveis, como a covariancia:

Covar(Xy, Xz) = E[(X1 — px, ) (X2 — px, )] = /D (1 = px, ) (@2 — px,) [0 X, (21, 22)dw.
X
(2.12)
O coeficiente de correlagao entre duas VAs fornece uma medida adimensional de depen-

déncia linear:
_ Covar(Xy, Xy)

UXlan

Ve (2.13)

2.1.2 Estados limites

A segunda etapa consiste na definicdo de um modelo para representar a estrutura
a ser estudada. Seja o modelo uma funcao M. As respostas de interesse para o problema,
para uma realizacao x do vetor X, sdo reunidas em um vetor de respostas y = M(x) € RV,
Os modelos podem ser analiticos ou numéricos, sendo bastante comum a utilizagao de

modelos baseados no método dos elementos finitos para a representacao de estruturas.

Para se estudar a seguranca de uma estrutura é necessario considerar um ou mais
critérios de falha, usualmente definidos a partir da violacdo ou nao de estados limites, que
podem ser classificados como de servigo ou ultimos. Estados limites de servigo sao aqueles
cuja violagao implica em uma perda de qualidade na utilizacao da estrutura, gerando
desconforto aos usuarios. A violagdo de um estado limite de servigo pode se manifestar
por meio de vibracoes ou deslocamentos excessivos, problemas estéticos, e em geral leva a
necessidade de manutencao da estrutura afetada. Estados limites tltimos sao aqueles que,
quando violados, levam a consequéncias mais drasticas, estando associados a carregamentos
que excedem a capacidade de resisténcia da estrutura, situagoes de instabilidade global,
entre outros problemas que podem levar ao colapso. Falhas de servigo e falhas tultimas
sao entao definidas, respectivamente. Para estudar os estados limites e considera-los num

problema de confiabilidade estrutural, sdo definidas funcéoes de estado limite, que comparam
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alguma medida de capacidade resistente R da estrutura com alguma medida de solicitagao

S, assumindo a forma geral:

g(x) =R—S. (2.14)

A superficie definida pela nulidade de uma fungao de estado limite g(x) = 0 é conhecida
como superficie de falha ou equacao de estado limite. Esta superficie representa o limiar
entre dois conjuntos de grande importancia: quando a func¢ao de estado limite assume
valores positivos, a configuracao assumida por X implica em um estado seguro da estrutura.
Caso contrario, a estrutura estd em uma configuragao que representa uma falha, o que
configura a ocorréncia do evento falha estrutural, denotado por F. Como a funcao de
estado limite é definida no espacgo das variaveis aleatérias em X, pode-se dividir este
espaco em dois dominios, conforme as Equagoes 2.15. A Figura 2 ilustra a definicao destes

dominios.

()

g(x)<0
dominio de falha

g(x)>0

dominio de seguranga
xl

Figura 2: Equagao de estado limite, dominio de falha e dominio de seguranca
(Fonte:(BECK, 2014)).

Dy ={x:g(x) <0} é o dominio de falha e (2.15)
Dy ={x:g(x) >0} é o dominio de seguranca. .

2.1.3 Propagacao das incertezas - definicao da probabilidade de falha

A dltima etapa consiste em analisar o efeito que as incertezas causam nas respostas
de interesse do sistema estudado. Por exemplo, uma viga sujeita a carregamentos aleatorios
apresentara também uma flecha maxima aleatéria. Para se estudar a seguranca de uma
estrutura, interessa a probabilidade associada as configuragoes seguras que ela pode assumir,

e complementarmente, sua probabilidade de falha. Partindo-se dos conceitos apresentados
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nas subsecoes 2.1.1 e 2.1.2, a definicdo da probabilidade de falha de uma estrutura é
imediata. Uma vez definido o vetor X, sua funcao densidade de probabilidade conjunta
define o contetido de probabilidade em um determinado dominio. Uma vez estabelecido o
dominio de falha do problema, tem-se o conjunto de todos os pontos em que realizagoes
de X implicam em falhas estruturais. Sendo assim, a probabilidade de falha Py pode ser

calculada como:

P = /Df fx(@)de. (2.16)

E comum que a funcio fx(z) assuma formas dificeis de se integrar, e o préprio
dominio de falha Dy pode apresentar uma geometria que desfavoreca a integragao. Em
problemas em que mais de um estado limite é considerado, o dominio de falha do problema
pode ser definido por meio de diferentes combinagoes entre os dominios de falha referentes
a cada estado limite, conforme sera mostrado na se¢ao 2.2. Devido a essas dificuldades,
varias técnicas foram propostas para se enderecar a solucao da Equacao 2.16, conforme
apresentado na segao 2.4. Ressalta-se que nao necessariamente todas as etapas apresentadas
nesta se¢ao precisam ser cumpridas ao se resolver um problema envolvendo quantificagao de
incertezas em engenharia de estruturas. E comum, por exemplo, que a mera caracterizacao
de uma fonte de incerteza componha um problema inteiro. Em problemas de confiabili-
dade estrutural, é usual a adocao de modelos conhecidos para carregamentos aleatorios,
bem como sua aplicagao em modelos numéricos também conhecidos, concentrando-se na

determinacao da probabilidade de falha da estrutura.

2.2 Confiabilidade de sistemas

Para se aferir o grau de seguranga de uma estrutura é necessario definir quais
sao suas configuracoes estruturais indesejaveis. Estados limites representam maneiras
segundo as quais uma estrutura pode falhar, sendo que varios estados limites podem ser
considerados concomitantemente. De fato, estruturas reais costumam estar associadas a
diversos modos de falha ao mesmo tempo. A rotina de um projetista de estruturas envolve
diversas verificagoes: uma viga de concreto armado pode estar com uma grande margem
de seguranca em relacdo a esforcos de cisalhamento no instante em que é rompida a
flexdao, por exemplo. A consideracao de modos de falha adicionais nao altera a validade da
Equacao 2.16, mas algumas consideracoes precisam ser feitas para possibilitar sua solugao.
Diferentes modos de falha sao traduzidos como diferentes regioes do espago das variaveis
aleatorias em que uma falha estrutural é considerada. Um dominio de falha composto
por diferentes estados limites é frequentemente limitado por uma superficie de falha nao
derivavel nos pontos em que os dominios de falha individuais se intersectam, o que pode

dificultar algumas estratégias de solucao.
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A depender da forma como se associam os modos de falha que precisam ser
mobilizados para implicar em uma falha da estrutura, os modos de falha sao classificados
como em série ou em paralelo, configurando sistemas em série ou em paralelo, além dos
mistos, compostos por associagoes entre eles. Seja um sistema estrutural cuja falha é
representada pelo evento F, e que conta com nls modos de falha. Seja ainda o evento JF;
a violacao do estado limite que define o modo de falha i. Um sistema em série é aquele em
que F; = F Vi. E o caso de uma estrutura isostatica composta por vdrios elementos,
como a retratada na Figura 3. Neste caso, poderiam ser definidos, por exemplo, um modo
de falha relacionado a flambagem de cada barra. Claramente a violacao de qualquer um

deles levaria ao colapso da estrutura. Desse modo, o evento falha é definido como:

nls
F=JF. (2.17)

=1

P

Figura 3: Exemplo de sistema estrutural com elementos associados em série.

Quando a falha de apenas um elemento estrutural nao é suficiente para ocasionar
a falha do sistema, mas é necessaria a violacao simultanea de dois ou mais estados limites,
estes est@o associados em paralelo. E o caso de um pértico hiperestético em que é necessario
o surgimento de varias rétulas plasticas até a formagao de um mecanismo que caracteriza

a falha da estrutura. Nesse caso, o evento de falha é definido como:

nls

F=F. (2.18)

i=1
Ha ainda uma distin¢cao importante nos sistemas em paralelo com relacao a ordem em que
os modos de falha sao mobilizados. Em estruturas nas quais dois ou mais elementos sao
solicitados e resistem simultaneamente, mas é necessaria a falha de todos para a ocorréncia
de F, é dito haver redundancia ativa. Considere o caso com duas barras solicitadas a tragao

devido a aplicagdo de uma forca P, representado na Figura 4. Com a suposicao de algumas
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condicoes ideais, espera-se que ambas as barras se rompam simultaneamente devido a
uma tragdo que excede suas capacidades resistentes. Se por algum motivo uma barra for
consideravelmente mais resistente que a outra, porém, é possivel que uma delas se rompa,

mas a estrutura continue integra. O outro caso é aquele em que um elemento estrutural nao

'ALALNNANA R TR NARANRANNAN

Figura 4: Exemplo de sistema estrutural com elementos associados em paralelo e redun-
déancia ativa.

é solicitado até que haja alguma falha, situagdo na qual ele passa a trabalhar, substituindo
algum elemento que falhou. A Figura 5 ilustra essa situacao. Caso a barra a esquerda falhe,
o cabo a direita é mobilizado, havendo uma chance de a estrutura continuar suportando a
condicao de carregamento. Quando elementos falham, um a um, em tempos diferentes,
configura-se uma situagao de colapso progressivo. Este fenomeno nao serd explorado nesta
tese, mas recomenda-se aqui outro trabalho com participagao do autor (BECK; TESSARI;
KROETZ, 2018). Os conceitos de sistemas em série e paralelo sdo necessarios para uma
formulacao verossimil de problemas de confiabilidade estrutural, e podem ser aprofundados
além do escopo deste trabalho. Apresentacoes mais exaustivas sobre o tema podem ser
encontrados em Ditlevsen e Madsen (1996) e Melchers e Beck (2018).

2.3 Confiabilidade dependente do tempo

Quando um parametro de entrada de um sistema é considerado uma variavel
aleatoria, ele assume um valor fixo, definido a partir das caracteristicas da VA. Esta
abordagem nem sempre é suficiente para uma boa descricdo das fontes de incerteza do
problema. Cargas estocédsticas podem assumir diferentes valores aleatérios ao longo do
tempo, bem como propriedades aleatérias de materiais podem assumir valores diferentes
em diferentes pontos da mesma peca estrutural. Além disso, propriedades de materiais

bem representadas por variaveis aleatorias podem simplesmente se alterar com o tempo,
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Figura 5: Exemplo de sistema estrutural com elementos associados em paralelo e redun-
dancia passiva.

como uma pecga de concreto que ganha resisténcia conforme sua reacao de hidratagao
avanca, ou como uma estrutura metalica que vai perdendo resisténcia conforme sofre
corrosao. Para uma melhor descricao destes fendomenos, tais variabilidades precisam ser
consideradas, e para isso se introduz o conceito de campo aleatorio. Um campo aleatorio
X(w,t) é uma colecao de varidveis aleatérias indexadas por um ou mais pardmetros.
Isso significa que, para um ponto fixo do espaco em que ele estd indexado, um campo
aleatério assume o comportamento de uma variavel aleatéria, e, respectivamente, para
determinado resultado w, tem-se uma realizacao do campo através dos parametros que o
indexam. Um campo aleatério pode ser discreto ou continuo, a depender da natureza de
tais parametros. Um caso particular de grande interesse para a engenharia de estruturas
é o de campos aleatérios unidimensionais, cujo continuo que indexa as VAs é o tempo.
Para este caso, a denominagao usualmente adotada é processo estocdstico (PE), muito
utilizado para a descricao de cargas estocasticas. Se as variaveis aleatérias que compdem
o campo unidimensional apresentarem média nula e nao houver correlacdo entre elas,
obtém-se ruido branco (white noise), o que ilustra a importancia da correlagdo para que
um campo aleatério (ou processo estocdstico) seja representativo de algum fendmeno fisico

de interesse.

As variaveis de um processo estocastico sao correlacionadas por meio de uma fungao
de autocorrela¢io Rxx, e sua covariancia é dada pela funcao de autocovariancia Cxx, ou

fungdo coeficiente de covariancia px:

Ryx(t,t2) = E[X (1) X (t2)] (2.19)
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Cxx(t1,t2) = BE[(X(t1) — pu(t1)) (X (t2) — p(t2))] = Rxx(ti, t2) — p(t)u(t)  (2.20)

Cxx(t1,t2)
g X, ag Xo
Usualmente Ry x define uma autocorrelagdo decrescente com a distancia entre as variaveis,

px(ti,ta) = (2.21)

e o parametro comprimento de correlacao A é utilizado para controlar a intensidade da
diminui¢ao. Para que uma funcao arbitraria possa ser funcao de autocorrelagao de algum
processo estocastico, uma matriz de autocorrelagio R de ordem n gerada a partir da
selecdo de n variaveis do processo, com R;; = Rxx(X;, X;) deve ser positiva semi-definida
e simétrica. Um processo muito utilizado para descrever fendmenos fisicos é o processo
estocéstico gaussiano, no qual todas as variaveis aleatérias indexadas sdo conjuntamente
gaussianas (normais). Uma funcao de autocorrelagao bastante comum para este tipo de

processo, e a adotada neste trabalho, é também denominada gaussiana:

Rxx (A, A) = exp ( _ A;f (2.22)

Um processo estocéastico continuo é composto por infinitas variaveis aleatorias. No
entanto, sua representacao computacional é feita por meio de um niimero finito de varidveis
aleatorias, tratadas a partir de alguma técnica que permita generalizacao para os demais
pontos do continuo. A maneira mais simples de se simular uma realizacdo de um processo
estocéstico é a discretizacdo do continuo que o indexa em um numero suficientemente
grande de variaveis aleatérias correlacionadas. O custo computacional de tal abordagem
¢é proibitivo, e, portanto, varias técnicas para simulacao de processos estocasticos foram
desenvolvidas, como as expansoes de Karhunen—Loeve, a expansao da estimativa linear
6tima (EOLE), e as expansoes de séries ortogonais (SUDRET; KIUREGHIAN, 2000).

Neste trabalho, a EOLE serda empregada para representar processos estocasticos.

2.3.1 Expansao da estimativa linear 6tima

Esta expansao, baseada na estimativa linear 6tima (OLE) (LI; KIUREGHIAN,
1993), consiste na representagao de um processo estocastico como a combinagao linear
de varidveis aleatérias normais. Considere que o processo estocastico X (¢) é gaussiano,
com média p(t), desvio padrao o(t) e funcao coeficiente de autocorrelagao px(tq,t2). Um
nimero arbitrario de pontos, P é selecionado no intervalo [0, 7], de modo que t; =0 e

tp = T. A Expansao da estimativa linear 6tima é dada por:

= &i(w)
X(t,w) ~ u(t) +o(t ; CrL (1), 2.23
(t,w) = p(t) 0();:1: xcb te (1) (2.23)
sendo que {&(w),i = 1,..., P} sdo varidveis aleatérias normais independentes entre si,

{bi, \i,i =1,..., 1} sdo, respectivamente, os autovetores e autovalores da matriz indice de
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covaridncia C* organizados em ordem decrescente, com C}; = px(ti,t;),4,j = {1,..., P}.
A ordem da expansao é definida pelo nimero de termos r < P que sao mantidos apds o
truncamento da série. Normalmente, r é escolhido de maneira que uma parte significante

do espectro de C* seja mantido, ou seja, para um nimero real préximo a zero, £ < 1:

k
r= min Sk, Y N> (1—¢e)tr C*} 2.24

ke[17..,P]{ ; - ( ) ( )
onde tr C* = -7 | \; é o trago da matriz C*. Desse modo, é possivel amostrar realizacoes

de X (t) por meio da Equacao 2.23.

A utilizagdo da EOLE se mostrou bastante eficaz para representar processos
estocésticos, além de ser relativamente simples de se programar (SCHUELLER, 1997),
(STEFANOU, 2009). Ainda assim, outras formas de se representar processos estocasticos,
bem como revisoes tedricas mais amplas sobre confiabilidade dependente do tempo podem

ser encontradas em (SUDRET; KIUREGHIAN, 2000) e (MELCHERS; BECK, 2018).

2.3.2 Probabilidade de falha acumulada

A Equacao 2.16 define probabilidades de falha a partir do principio que o vetor
X retine apenas variaveis aleatorias. Ela também se aplica para o caso de o vetor reunir
variaveis aleatorias e processos estocasticos, mas apenas para um valor fixo do parametro
t. Desse modo, o resultado assim obtido ¢ também denominado probabilidade de falha
instantanea. Em problemas que consideram degradacao estrutural, ou em que equagoes de
estado limite sao construidas a partir de processos estocasticos, pode interessar também
a probabilidade de que a estrutura falhe nao apenas em um instante especifico, mas em
um momento qualquer durante um dado intervalo de tempo [t1,t5]. Define-se assim a

probabilidade de falha acumulada, denotada por Py.(t1,t2):

Py (t1,t2) =P3T € [t1,t2] : g(7, X (T,w)) <0 (2.25)

Nao ha muitas abordagens propostas para o calculo de Py, em problemas praticos.
Alguns métodos baseados em aproximacgoes foram utilizados nesse contexto, como o PHI2
(ANDRIEU-RENAUD; SUDRET; LEMAIRE, 2004) e o PHI2 assintético (SUDRET,
2008). A precisao destes métodos é bastante limitada, e eles sao muito pouco utilizados
atualmente. Neste trabalho, quando o calculo de probabilidades de falha acumuladas for
necessario, se optara por uma abordagem baseada em simulagdo de Monte Carlo, conforme

sera detalhado no Capitulo 8.

2.4 Técnicas de solucao do problema de confiabilidade

Uma vez que as variaveis aleatorias e as equacgoes de estado limite que descrevem um

sistema estdo definidas, tem-se um problema de confiabilidade. Por "solu¢ao do problema’,



46

denota-se a obtencao do comportamento estocédstico da resposta, aqui considerada por
meio da determinacao da probabilidade de falha. Para além das dificuldades da correta
construcao do problema, a integral cuja solugao resulta no valor de Py ¢, em geral, de dificil
solugao, sobretudo quando envolve um dominio de falha muito complexo ou a dimensao de
X é grande. Por isso, diversas técnicas foram desenvolvidas ao longo das ultimas décadas
para se enderecar este problema. Algumas das técnicas mais utilizadas sao apresentadas a

seguir.

2.4.1 Meétodo de confiabilidade de primeira ordem

A dificuldade da solugdo analitica do problema da confiabilidade levou a tentativas
de solugoes numéricas para a integral da Equacao 2.16. Estas solugoes eram inviaveis
para os primeiros computadores, e, de certa forma, solu¢des de "forga bruta" continuam
inviaveis até hoje para muitos tipos de problemas. O método de confiabilidade de primeira
ordem (FORM) foi desenvolvido para enderegar este tipo de problema por meio de algumas
aproximagoes, sem a necessidade de simulagoes numéricas. A primeira etapa da solugao via
FORM é um mapeamento do problema estudado, no espaco das variaveis X, para o espago
normal padrao das variaveis E, de média nula e desvio padrao unitario, através de uma
transformacao 7'(X) = E. Este mapeamento pode ser feito por meio da transformagao
de Nataf (1962) ou da transformacao de Rosenblatt (1952). O resultado ¢ um novo
problema cuja PDF é conjuntamente normal, tem seu valor méaximo na origem e decresce
exponencialmente com a distancia a origem. Como a integracao da PDF tem sentido de
conteiudo de probabilidade, a superficie de falha do problema indica a regiao do dominio
de falha mais relevante na composicao da Py. Desse modo, espera-se que ao se realizar
uma aproximacgao da equacao de estado limite na regiao em que esta mais se aproxima da
origem, erros cometidos em regioes mais distantes sejam desprezaveis. Tal aproximacgao
tem por objetivo a simplificacdo da geometria do dominio de falha. Assim, a segunda
etapa do FORM consiste na determinacao do chamado ponto de projeto, o ponto sobre a
superficie de falha que é mais préximo da origem. Seja ||€]| = \/ETiﬁ a distancia entre um
ponto qualquer e a origem do espaco normal padrao. As coordenadas do ponto de projeto

podem ser encontradas com a solucao do problema de otimizacao:

& = argmin|ligll: o(T7(©) = 0) (2.26)

Este problema pode, a principio, ser resolvido por qualquer método de otimizacao, mas é
bastante comum aborda-lo por meio do algoritmo HLRF, método desenvolvido especial-
mente para ele (HASOFER; LIND, 1974), (RACKWITZ; FIESSLER, 1978). A distancia

entre a origem e o ponto de projeto é chamada indice de confiabilidade, denotado por 5. A
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probabilidade de falha é entao obtida através da aproximacao:

Proonu = (I)(_6>7 (2.27)

sendo ® a CDF normal padrao. Este resultado consiste na aproximagao do dominio de
falha por um semi espaco delimitado pelo hiperplano tangente ao ponto de projeto, sendo
portando uma aproximacao linear. Apesar de se tratar de uma simplificacdo, a utilizacao
do indice de confiabilidade se tornou tao conveniente que ele passou a ser adotado mesmo
em métodos que calculam probabilidades de falha sem o sentido geométrico de 5. Mesmo
quando métodos de simulacao sao utilizados, um indice de confiabilidade pode ser calculado

CcOomao:

B=—0"(Fy). (2.28)

Esta notacao é utilizada em problemas de otimizacao na presenca de incertezas para
retratar restrigoes em probabilidade independentemente da técnica de solucao do problema

de confiabilidade, conforme sera visto no capitulo 3.

2.4.2 Simulagoes de Monte Carlo

Apesar da conveniéncia da utilizacao do FORM, ha vérias limitagoes associadas a
técnica, bem como a outros métodos aproximativos menos utilizados. E bem conhecido o
fendmeno da perda de precisao da resposta fornecida pelo FORM quando a dimensao do
problema aumenta significativamente. Problemas de confiabilidade de sistemas precisariam
de muitas consideracoes adicionais, uma vez que cada estado limite é associado a um ponto
de projeto. Sendo assim, a simulacao de Monte Carlo (SMC) se destaca por sua capacidade
de enderecar problemas de todos os niveis de complexidade, com a desvantagem de poder
demandar um custo computacional bastante elevado. A SMC é uma técnica geral para
solucdo de integrais, encontrando aplicagoes em muitos outros campos. Na confiabilidade
estrutural, convém utiliza-la para determinar a probabilidade de falha definida na Equacao
2.16.

A primeira etapa deste técnica é a geracgdo de ng; realizacoes do vetor X a partir de
fx(x). Em seguida, cada uma dessas realizagoes é aplicada ao modelo estudado, obtendo-se
ng valores para a funcao de estado limite do problema em questao. Isso significa que o
modelo estrutural é analisado ng; vezes, e dai o elevado custo computacional desta técnica.

Introduz-se entao uma funcao indicadora I, que para cada realizacao assume os valores:
Ix] =0 se x € D
(2.29)

1

I[x] = se ¢ € Dy
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Utilizando-se a funcao indicadora, a integragao da equagao 2.16 pode ser feita sobre todo

o dominio:

P = /D o, e fx () de (2.30)

Note que a Equagao 2.30 é a expressao do valor esperado da funcao I (Equagao 2.4). Sendo
assim, é possivel calcular uma probabilidade de falha aproximada Z5f por um estimador

para o valor esperado de I:

iz ny
P, = = 2.31
/ ; Ng; N ( )

sendo ny o numero de vezes em que uma realizacao correspondeu a um ponto sobre o

dominio de falha. A varidncia deste estimador é dada por:

Pr(1— Py)
Ngi

Var[Pf] = (2.32)

o que demonstra que a variancia tende a desaparecer conforme o ntimero de realizagoes

aumenta. O coeficiente de variacao C'V de Z5f é dado por:

V[P = VVarlP) 1 (2.33)

E[Py] \/nsipf.

Esta expressao ilustra a limitagao da SMC. Suponha uma probabilidade de falha Py = 107°,
magnitude comum para problemas de confiabilidade estrutural. O tamanho da amostra
necesséria para um CV de 5% seria ng = 4.107. Como a avaliacio de modelos estruturais
pode levar desde uma fracao de segundo até horas ou mesmo dias, uma aplicacao direta
de SMC pura ¢é impraticavel, exceto em exemplos bastante simples. Esta abordagem ¢é
usualmente conhecida como Monte Carlo Bruto. Uma forma de contornar os elevados
custos computacionais é por meio da utilizacao de técnicas de metamodelagem, conforme
serd estudado no Capitulo 4. Ainda, diversas modificagoes foram propostas na prépria
simulagdo de Monte Carlo para melhorar sua eficiéncia. Santos e Beck (2015) exploram
varias destas técnicas e apresentam exemplos comparando a eficiéncia de cada uma delas.
Uma técnica de especial importancia para este trabalho é a simulagao de Monte Carlo
com médias ponderadas (WAMC). Proposta por Rashki, Miri e Moghaddam (2012), e
posteriormente aplicada a problemas de otimizagdo em Rashki, Miri e Moghaddam (2014) e
Okasha (2016), consiste na realiza¢ao de uma amostragem uniforme para todas as variaveis
aleatérias do problema considerado, e da posterior atribuicao de um peso a cada uma
delas. Os intervalos das amostragens devem ser selecionados a partir de uma estimativa da
ordem de grandeza da probabilidade de falha, de modo que regides relevantes do espago
das VAs nao sejam desconsideradas. Em todo caso, na abordagem de Monte Carlo bruto,
o proprio tamanho da amostra precisa ser definido com base em uma estimativa da P,

portanto isso nao configura uma desvantagem para o WAMC. Desse modo, o espago das



49

variaveis aleatérias é preenchido com amostras em todas as suas regides de importancia, e
a distingao de contetido de probabilidade se da nao pelo nimero de pontos em determinada
regiao do espago, mas do peso atribuido a cada um deles. O peso W de cada ponto é
definido como a imagem da func¢do densidade de probabilidade conjunta das variaveis
aleatdrias naquele ponto. Ou seja, no caso de variaveis independentes, o valor do peso W
de um ponto sera dado pelo produto das fung¢oes densidade de probabilidade marginais
de cada variavel aleatéria no ponto amostrado. Em seguida, a probabilidade de falha é
estimada como: i S LY,

Py, = ﬁ (2.34)

i=1 "Vi

sendo I; o valor da funcao indicadora para a realizagdo de nimero i. Esta abordagem pode
reduzir bastante o nimero necessario de simulagoes para a obtengao de um bom resultado.
O tamanho de amostra necessario para a obten¢ao de um resultado aceitavel pode ser
ainda mais reduzido caso as amostras sejam organizadas por ordem de peso. Uma vez que o
peso de todas as realizagoes é conhecido, é possivel somar todas aquelas que correspondem
aos maiores pesos, até se obter toda a parte significativa do contetido de probabilidade, de
acordo com a precisao desejada para cada problema. Essa abordagem se baseia no fato
de que a amostragem uniforme tende a considerar pontos muito insignificantes do espaco
das variaveis aleatorias, que representam conteiidos de probabilidade de ordem muito
menor do que a precisao requerida para o problema. A favor da seguranga, considera-se
entdo que todas as demais realizacoes pertencem ao dominio de falha, obtendo-se assim
uma estimativa suficientemente boa da Py sem a necessidade da avaliacao de todas as
realizagoes. Essa abordagem foi proposta por Okasha (2016), e denominada simulagao de

Monte Carlo com médias ponderadas ranqueadas (RWAMC).

Exemplo: Comparacgao entre Monte Carlo bruto e WAMC

Seja, por exemplo, uma equagao de estado limite definida pela funcao "chapéu",

cujas variaveis aleatorias sao descritas na Tabela 1:

g(X) =20 — (X; — Xp)? — 8(X; + Xy — 4)° (2.35)

Tabela 1: Dados das variaveis aleatérias no exemplo da func¢ao chapéu.

VA Distribuicio Média DP
X; Normal 0.25 1
Xs Normal 0.25 1

A amostragem feita da maneira usual e a amostragem uniforme do método das
médias ponderadas sao ilustradas nas Figuras 6 e 7. A probabilidade de falha deste exemplo
¢ da ordem de 107%, e portanto, com base na Equacdo 2.33, seria necessario um n,; da

ordem de 10° utilizando-se Monte Carlo bruto, a fim de se obter um resultado confidvel.
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Figura 7: Amostragem e avaliacao das amostras para Monte Carlo com médias ponderadas.

Foram realizadas 107 simulagdes com Monte Carlo bruto, obtendo-se uma Py =
3,86.107*. Com 10* simulagdes utilizando-se WAMC, o resultado obtido foi Py = 3,95.107%.
A convergéncia da probabilidade de falha para o WAMC ¢ ilustrada na Figura 8.
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Figura 8: Convergéncia de Py com o tamanho da amostra.
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3 OTIMIZACAO DE ESTRUTURAS SOB INCERTEZAS

Otimizagao é o ato de se obter o melhor resultado possivel sob determinadas circuns-
tancias (RAO, 1996). Na engenharia, ¢ muito comum a necessidade de se otimizar sistemas
e componentes, uma vez que os recursos disponiveis para se resolver os problemas sao
finitos. A consideracao de incertezas em problemas de otimizacao é de extrema importancia,
sobretudo para a engenharia de estruturas. Muito se pesquisa sobre otimizagao estrutural
por meio de abordagens deterministicas, ignorando-se o fato de que tais abordagens, muitas
vezes, diminuem o nivel de seguranca da estrutura otimizada. Otimizacao deterministica
(Deterministic Design Optimization - DDO) é toda aquela que nao leva em consideracao
as incertezas envolvidas no problema, ou que as leva em conta apenas indiretamente,
por meio da consideracao de coeficientes de seguranca nas suas restrigcoes. A formulagao
bésica de um problema de otimizacao envolve a definicao de uma funcao objetivo a ser
minimizada, f(.), e de nenhuma, uma, ou mais restri¢ées que a fungao objetivo precisa
respeitar para que o seu resultado seja considerado factivel. Tal fun¢ao objetivo costuma
representar o volume de materiais componentes da estrutura, um preco associado a eles
ou dimensodes de elementos estruturais. A Equacao 3.1 exemplifica essa formulagdo para o

caso da otimizacao deterministica:

d* = argmin [f(d)|a(d) < i} (3.1)

para uma hipotética tensdo o(d) limitada a uma tensao de escoamento f,, a qual esta
associado um coeficiente de seguranca As. O vetor d € D retine as ng varidveis de projeto,
parametros do problema cujo valor se pretende otimizar, com D sendo o conjunto dos
valores possiveis para d. O vetor contendo os valores 6timos ¢é representado por d*. Esta
notacao sera mantida ao longo deste trabalho, inclusive ao se tratar de otimizagao nao

deterministica.

Na DDO, a afericao da probabilidade de falha da estrutura nao é realizada em
momento algum, porém espera-se que a consideragao do coeficiente \; garanta sua se-
guranca. Apesar disso, essa abordagem pode levar a diversos problemas. A otimizacao
de uma estrutura hiperestatica dificilmente levara em conta a redistribuicao de esforcos
quando da perda do seu primeiro grau de hiperestaticidade, podendo assim negligenciar a
dimensao de elementos estruturais que tem funcao secundaria na situacao da estrutura
integra, mas se fazem importantes para mitigar o colapso progressivo, por exemplo. Essa
possivel mudanca do nivel de seguranga seria mais facilmente considerada por uma analise

de confiabilidade de sistemas, que nao se faz presente na DDO.

A otimizacao deterministica é ainda hoje alvo de muita pesquisa, uma vez que
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mesmo os problemas deterministicos se tornam bastante complexos quando envolvem
muitas variaveis e muitos minimos locais. Ainda assim, o tema ja foi bastante estudado,
havendo disponiveis tratados que o exploram de forma bastante ampla, como Rao (1996)
e Arora (2016). Da mesma forma, inimeros métodos foram propostos para a solucao de

problemas desse tipo.

O interesse de pesquisadores em otimizacao estocastica é um advento relativamente
recente, com apenas alguns poucos artigos esparsos anteriores a década de 90. As primeiras
aplicagoes de meta-modelagem a este problema datam dos anos 2000. Apesar dos recentes

avangos no campo, ainda hoje as formulagdes apresentam muitas limitagoes.

3.1 Revisao da literatura
3.1.1 Primeiras abordagens

A ideia de se otimizar estruturas data pelo menos do século XIX, conforme retratado
em Vanderplaats (1982). Os primeiros trabalhos que abordaram o problema de forma
analitica sao quase tao antigos. Eles focavam desenvolvimentos tedricos visando fornecer
limites inferiores para o peso de trelicas Michell (1904), Maxwell (1952). A primeira vez
em que a ideia de se minimizar o custo total de uma estrutura foi proposta provavelmente
no trabalho de Forsell (1924). A otimizagao estrutural avangou de forma substancial
ao longo do século XX, e alguns trabalhos considerando a ideia de se levar em conta a
seguranca de estruturas em termos de probabilidades de falha surgiram nos anos 50 e 60.
Hilton e Feigen (1960) derivaram expressoes analiticas para a otimizagao de estruturas
sujeitas a cargas aleatdrias. Sua abordagem foi generalizada por Kabala (1962), que
incluiu custos de materiais como restrigoes adicionais ao problema de otimizacgao, ja
aplicando algoritmos computacionais a solugao. Pouco depois, Switzky (1964), Switsky
(1965), Broding W. C. (1964) aplicaram técnicas inovadoras ao problema de minimizar
o peso da estrutura, utilizando fatores de seguranca como uma maneira pratica de se
levar em conta a seguranca das estruturas estudadas. Propostas incipientes de otimizacao
baseada em confiabilidade podem ser encontradas em Ghista (1966), Kiner (1966), Moses
(1977). A consideracao de risco em sistemas complexos foi introduzida pela agéncia espacial
americana, que comegou a aplicar tal abordagem apds a falha ocorrida no teste da Apollo,
em 1967 (SUDRET, 2015a).

Na década de 80, observou-se que a otimizacao deterministica havia avancado
muito por meio da aplicacao de solugoes numéricas aos problemas, mas um avango muito
menor havia ocorrido na area de otimizacao considerando incertezas. Pesquisadores tinham
pontos de vistas diferentes no que diz respeito ao que seria um ponto 6timo em um
problema de otimizagao estocastica. Apos uma grande revisao da literatura, Frangopol

(1985) apresentou trés equagoes, resumindo as diferentes visoes que existiam na época
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sobre como deveria ser formulado um problema de otimizacao considerando incertezas:

U=B-Cy—1L (3.2)
Cy=Cy+ CfPf (33)
& = argmin[f(d)| Py < Py, (3.4)

A Equacao. 3.2 consiste na maximizacao de uma fung¢do de utilidade da estrutura, em que
Cy sao seus custos iniciais, B representa o beneficio derivado da existéncia da estrutura, e
L representa as perdas esperadas considerando a possibilidade da falha da estrutura. A
Equacao 3.3 representa o custo total da estrutura, que deve ser minimizado. Ele engloba
os custos iniciais Cj e os custos esperados de falha, dados pelo produto entre o custo
da falha C e sua probabilidade de ocorréncia Py. Esta formulacao ainda é adotada nas
formulagoes chamadas de otimizacao de risco (RO) ou otimiza¢io dos custos do ciclo de
vida. Esta abordagem foi considerada de interesse muito limitado a época, devido a grande
dificuldade em se definir e trabalhar com os custos mencionados. A Equacao. 3.4 consiste
em uma funcgao objetivo deterministica a ser minimizada levando em conta restri¢ées de
probabilidade, representadas por Py,. Esta foi a formulacao mais explorada dentre as trés,
e é conhecida hoje como otimizac¢io baseada em confiabilidade (RBDO). As duas tltimas
abordagens ainda sao exploradas em trabalhos recentes, cada uma trazendo vantagens e
desvantagens em suas formulac¢oes. Entende-se hoje que, desde que os custos associados ao
ciclo de vida possam ser bem definidos, a segunda abordagem fornece a formulacao mais

geral das trés.

E possivel considerar incertezas em um problema de otimizacao buscando-se confi-
guragoes de projeto que sejam pouco sensiveis a incertezas. Esta proposta é desenvolvida na
abordagem conhecida como Otimizacio Robusta (BEYER; SENDHOFF, 2007; SCHUEL-
LER; JENSEN, 2009). Basicamente, define-se um problema de otimizagao multi-objetivo,
no qual alguma medida de desempenho do sistema estudado deve ser maximizada, enquanto
busca-se minimizar a varidncia desta mesma medida. Esta abordagem nao serd tratada

nesta tese.

3.1.2 Trabalhos recentes

Esta secao objetiva descrever alguns trabalhos recentes de especial relevancia na
area de otimizac¢ao considerando incertezas, sem entrar em muitos detalhes quanto as
formulagoes propostas, que tendem a ser bastante orientadas ao problema especifico tratado
em cada trabalho. A nocao de "recente" é usada aqui para retratar principalmente trabalhos

publicados na tultima década.
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Para uma representacao completa do comportamento de uma estrutura ao longo
do tempo, a degradacao estrutural sofrida pelos materiais precisa ser considerada. Um
fendmeno que deve levado em conta neste contexto é a corrosao causada por agentes
quimicos no caso de estruturas de concreto, e a corrosao e a fadiga no caso de estruturas
metdlicas. Joanni e Rackwitz (2008) desenvolveram ferramentas para otimizar estratégias
de projeto e manutencao de componentes estruturais. Os autores definem modelos de falha
dependente do tempo para a deterioracao, que sao usados em estratégias que orientam a
inspecao e o reparo, considerados como termos na fungao de objetivo do ciclo de vida da
estrutura. Estes resultados sao estendidos para o reparo 6timo de estruturas existentes em
Streicher, Joanni e R. (2008). Ainda, a otimizac¢ao do custo-beneficio considerando trés

estratégias diferentes de manutengao é apresentada em Rackwitz e Joanni (2009).

Uma aplicagdo interessante é estudada em Holicky (2009), onde é abordada a
otimizagdo de parametros do ciclo de vida de tineis rodoviarios. O ntiimero de rotas de fuga
¢é otimizado com o auxilio de redes bayesianas, e ¢ feita uma discussao sobre a quantificagao
das consequéncias econdomicas e sociais de falhas. O processo de otimizacao leva em conta
um risco social, definido como uma funcao do valor esperado de um certo "valor estatistico
da vida', que é considerado uma compensacao em valor aceitavel para o caso da ocorréncia
de uma fatalidade. O tempo de vida da estrutura e o niimero esperado de mortes derivadas
de sua utilizagao (consideradas como fungoes do niimero de rotas de fuga do tinel) sdo
levados em conta. Neste estudo, é considerado apenas um estado limite, e nenhum custo

de manutencao ou inspecao.

Biondini e Frangopol (2009) estudaram otimizagao considerando a corrosao das
armaduras de estruturas de concreto em ambientes agressivos. A corrosao do ago é
modelada em funcao do tempo. Na formulacdo em RBDO, é considerada uma funcao
objetivo deterministica do peso do concreto, sujeita a restricoes de probabilidade de
falha. A ideia de 'ciclo de vida" é abordada na dependéncia temporal das restrigoes
de probabilidade, que devem ser satisfeitas ao longo de toda a vida ttil da estrutura.
Um método de otimizacao baseado em gradiente é utilizado, associado a avaliagao das
restrigoes por meio de simulagoes de Monte Carlo. Okasha e Frangopol (2009) propuseram
um procedimento para otimizar simultaneamente intervalos de manutencao e a estratégia
de manutencao adotada para uma estrutura. Em um contexto de otimizacao multi-objetivo,
dois indicadores de desempenho sao levados em conta: o indice de confiabilidade do sistema
e uma medida da redundéncia do sistema estrutural. Um codigo digital é gerado para cada
cenario de manutencao, incluindo o tipo de manutencao, o componente da estrutura ao
qual tal manutencao se aplica, e um digito binario representando a aplicacdo ou nao da
acao codificada. Um algoritmo genético é entdao executado para selecionar o cenario mais
favoravel. Os custos iniciais da estrutura e os custos de falha nao sdo otimizados, uma
vez que os parametros da geometria e dos materiais que compoem a estrutura nao sao

considerados como variaveis de projeto.
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Uma abordagem abrangente é apresentada em Taflanidis e Beck (2009). Sao
propostas técnicas para a estimativa e otimizagao dos custos do ciclo de vida de dispositivos
de dissipagao. Os custos considerados incluem medidas de engenharia sismica baseadas
em desempenho, custos iniciais, custos de reparo e de substituicao. Uma abordagem de
simulacdo denominada otimizagdo de subconjunto estocdstico é proposta para estabelecer
uma analise de sensibilidade global usando um ntimero relativamente pequeno de andlises do
sistema. Algoritmos classicos de otimizagdo sao entao empregados para um refinamento da
solucao. Em 2010, uma nova revisao sobre o tema da otimizacao estrutural sob incertezas foi
publicada (VALDEBENITO; SCHUELLER, 2010). Uma se¢do desta revisdo foi dedicada
a aplicagao de metamodelos a este problema, na qual trabalhos envolvendo redes neurais
artificiais, maquinas de vetores de suporte e Krigagem sao comentados. Nao ha mencao a
otimizacgao de risco, sendo que todos os trabalhos consideram a abordagem RBDO. Uma das
principais limitacoes das estratégias de solucao de problemas de RBDO ¢ enderecada em
Torii, Lopez e Miguel (2016), onde um modelo de desacoplamento da solugao independente

da utilizacao do método de confiabilidade de primeira ordem é proposto.

Trabalhos sem desenvolvimentos tedricos propriamente ditos, mas trazendo aplica-
¢oes da otimizacao com consideragao de incertezas também tém se popularizado. Wen e
Kang (2001b) estudam um edificio de nove andares sujeito a cargas de terremoto e vento.
As ocorréncias sao descritas como processos de Poisson, e a metodologia de otimizagao
descrita em Wen e Kang (2001a), baseada em otimizacao de risco, é aplicada. Saad et al.
(2016) apresentam uma aplicagdo detalhada da otimizacao de risco a pontes de concreto
armado considerando a degradagdo da estrutura com o tempo. Li e Hu (2014) utilizam
algoritmos heuristicos para resolver problemas de otimizacao de risco multiobjetivo de
engenharia baseada em desempenho. Elementos de otimizagao de risco sao frequentemente
usados no projeto de turbinas edlicas, onde a adocgao de estratégias de manutencao efi-
cientes sao de particular importancia na composic¢ao dos custos totais do sistema. Um
visao geral da aplicagdo de RO na engenharia de turbinas edlicas é apresentada em Nielsen
J.S.; Sorensen (2014).

A ideia de se utilizar metamodelos para assistir a solugdo de problemas de otimizagao
considerando incertezas foi abordada em alguns trabalhos, como em Dubourg, Sudret e
Bourinet (2011b) e Bichon et al. (2013), que propuseram metodologias envolvendo Krigagem
adaptativa, e Torii, Lopez e Miguel (2017), que propuseram um método baseado em
gradiente utilizando expansdes em polindmios de caos. Moustapha et al. (2016) utilizaram
Krigagem adaptativa em uma nova estratégia de otimizacao para resolver problemas de
RBDO. Ao invés de considerar as restrigoes como limites para probabilidades de falha,
estas sdo convertidas em quantis de medidas de desempenho. Em Gomes e Beck (2013),
redes neurais artificiais sdo treinadas para representar equagoes de estado limite associadas
a falhas estruturais, se valendo de um algoritmo hibrido para realizar a otimizacao.
Um algoritmo de enxame de particulas (PSO) (BANSAL et al., 2011) é empregado na
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otimizacao. Apenas custos iniciais e custos esperados de falha sao levados em conta no
trabalho. A desconsideracao dos demais custos associados ao ciclo de vida da estrutura
parece ser uma pratica comum. Aissani, Chateauneuf e Saad (2014) explicam que a
maioria dos demais custos podem ser razoavelmente bem estimados a priori, mas que
os custos de falha sdo particularmente importantes para a solugao final, devido a sua
dificuldade de avaliacao e a alta sensibilidade da solu¢ao étima com relagao a eles. Sendo
assim, os demais custos podem ser considerados constantes em muitos casos, sem um
efeito significativo na solug¢ao do problema. No mesmo trabalho, a ideia de se considerar
custos de falha nao lineares é apresentada. No modelo proposto, os custos de falha crescem
linearmente com a probabilidade de falha até um certo limite, a partir do qual eles passam a
crescer exponencialmente. A ideia é que falhas catastroficas sejam capturadas pelo modelo,
representando os custos adicionais devido a danos sociais e ambientais. Metamodelos
foram empregados em Carreras et al. (2016) para considerar o consumo de energia de um
prédio. Um problema de otimizacao multi-objetivo considerando a adaptacao do edificio
por meio da instalagao de materiais de isolamento foi construido, de modo a considerar
varios aspectos que influenciam no custo da construcao. O tipo de material e a espessura
das camadas de isolamento sao considerados variaveis de projeto, de modo a se otimizar o
desempenho econémico e ambiental do edificio. Aspectos estruturais nao sao considerados,
mas a formulagao do problema se assemelha bastante a algumas das abordadas nesta
tese. Os autores se utilizam de splines cubicas como metamodelos para reduzir o custo
computacional da andlise. A otimizacao do custo do ciclo de vida considerando eficiéncia
energética de construgoes também foi estudada em Eisenhower et al. (2012), onde maquinas
de vetores de suporte sao utilizadas para auxiliar na solu¢ao do problema. Uma abordagem
mais geral para otimizacao estocastica assistida por metamodelagem foi proposta em Zhang,
Taflanidis e Medina (2017). Um algoritmo de otimiza¢ado com aproximagoes sequenciais é
utilizado, partindo-se de uma configuragao inicial arbitraria. Entao, ciclos de otimizagao
restrita utilizando Krigagem sao realizados em sub-regioes, que devem convergir para o
ponto 6timo procurado. A mesma ideia foi estendida para a consideracao de problema de

otimizagao multi-objetivo em Zhang e Taflanidis (2017).

Problemas de otimizacao envolvendo confiabilidade dependente do tempo sao
enderegados com o auxilio de Krigagem adaptativa em Li, Bai e Wang (2018a). Os
resultados apresentam alguma similaridade, e foram provavelmente desenvolvidos ao
mesmo tempo daqueles apresentados no Capitulo 8 desta tese. Em todo caso, ha bastante
distin¢ao entre as abordagens. No trabalho de Li, Bai e Wang (2018a), as andlises se
restringem a problemas de RBDO, a dependéncia temporal dos problemas tratados se
resume a consideragdo das cargas como processos estocasticos (enquanto a metodologia
desenvolvida aqui permite também a consideracdo de degradacdo da resisténcia) e o
método apresentado computa menos informacoes sobre as probabilidades de falha do que o

desenvolvido aqui, o que permite que a abordagem do Capitulo 8 capture comportamentos
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especificos de problemas de confiabilidade de sistemas.

3.2 Otimizacao baseada em confiabilidade - RBDO

Quando um problema de otimizacao é elaborado com restrigoes em funcao de
probabilidades de falha, tem-se a abordagem da Otimizacao Baseada em Confiabilidade
(RBDO). Essa abordagem leva em consideragdo a confiabilidade daquilo que se esta
otimizando, permitindo a minimizacdo de uma funcao objetivo analoga aquelas dos
problemas de DDO, mas com a garantia de que um nivel de seguranca estabelecido para a

estrutura seja respeitado. Ha4 duas formas usuais de se enunciar o problema:

d* = argmin | f(d)|Py,(d) < Pyri,i=1, ..., nls (3.5)

em que limites para probabilidades de falha sao restricoes do problema, e nls é o nimero de
estados limites do problema, ou ainda com restrigoes escritas com indices de confiabilidade

alvo (BTZ)
d* = argmin [f(d)|Bi(d) > Brii=1, ... nls| (3.6)

Esta abordagem ¢é conveniente para se evitar problemas numéricos, que podem derivar do
fato de que as probabilidades de falha tratadas em problemas de engenharia de estruturas
sao, em geral, nimeros bastante préximos a zero. Adicionalmente, as variaveis de projeto
podem ser também restritas dentro de limites, aos quais se convencionou chamar de
restrigoes "suaves' (soft constraints), em oposigao as restrigdes em confiabilidade, chamadas
de restrigoes "severas" (hard constraints). Apesar de mais sofisticada, essa abordagem nao
tem o poder de garantir que a estrutura calculada apresente o melhor compromisso entre
seguranca e economia. Os resultados do problema dependem dos indices de confiabilidade
definidos nas restrigoes, que nao sao em si considerados como varidveis de projeto. Além
disso, a metodologia de RBDO nao aborda a definigdo das probabilidades de falha alvo.
Beck e Gomes (2012) mostraram que os custos de manufatura de estruturas analisadas
podem ser minimizados por esta abordagem, porém nao ha garantias de que o custo total
da estrutura nao ird aumentar no processo. No contexto da otimizagao sob incertezas,
a expressao 2.15 deve ser reescrita, pois cada configuragdo estrutural, representada por
valores diferentes adotados pelos parametros em d, pode estar associada a um dominio de
falha diferente. Desse modo, a definicdo dos dominios do problema de confiabilidade da

estrutura a ser otimizada sao escritos como:

D¢(d) ={d,z : g(x,d) <0} ¢ o dominio de falha e (3.7)
Dy(d) ={d,x : g(x,d) > 0} ¢ o dominio de seguranca.
A solugao de um problema de otimizacao requer que sua funcao objetivo seja resolvida
diversas vezes, para diferentes configuracoes de d. A cada uma dessas solucgoes é necessario

verificar se a configuragao estrutural considerada viola ou nao as restrigoes do problema.
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Isso significa que um problema de confiabilidade precisa ser resolvido a cada etapa da
solucao do problema de otimizagao. Por consequéncia, o custo da solucdo de problemas
deste tipo por meio de simulacées de Monte Carlo é bastante elevado, e os primeiros

algoritmos propostos especificamente para RBDO foram baseados no FORM.

3.2.1 Abordagens de lago duplo

Recuperando-se a Equacao 2.16, tem-se que:

Py(d) =Plg(d. X) 0] = [ fx(@)de ~ D(-5). (3.8)

9(d,x)<0

E possivel utilizar o mesmo raciocinio para definir uma medida da probabilidade de a
estrutura assumir nao uma falha, mas uma outra medida de desempenho g qualquer:

(~f,) ~ Falo) =Plgld,@) < g = [ fx(w)da, (3.9)

g(d,x)<g

obtendo-se assim um ndice de confiabilidade generalizado 3,. Desse modo, configuracoes
que nao tornem as restrigoes em probabilidade ativas terao ainda uma medida associada a
elas, pois a equacao de estado limite assumira um valor diferente de zero. Nesse contexto,
a equacao de estado limite passa a ser chamada de funcao de desempenho. A partir dai,
pode-se elaborar uma formulacao que busque aproximar 3, de Sr, e uma restricao do

problema de RBDO pode ser escrita da forma:
F(0) < (—pr), (3.10)

o que é conveniente para o problema de RBDO. Claramente, o indice de confiabilidade é
recuperado para g = 0. A partir dessas preliminares, o problema de otimizac¢ao pode ser
definido com duas abordagens diferentes. Na abordagem conhecida como Reliability Index
Approach (RIA), as restrigoes sao trabalhadas em termos da minimizagio da distancia

entre a origem do espaco das variaveis aleatérias e o ponto de projeto, para cada d:

&rra = argmin|[€]| | g(d, @) = 0] (3.11)

Outra abordagem, conhecida como performance measure approach (PMA) consiste na
minimizacao da medida de desempenho avaliada sobre a esfera de indice de confiabilidade,
definida como a colecao de pontos do espacgo das variaveis aleatorias que respeitam a
relacio (£€7€)'/? = Br. Como o indice de confiabilidade alvo representa a mesma distancia
em todas as diregoes, tal colegao assume a forma de uma hiperesfera, por isso seu nome.

As restri¢oes pela abordagem PMA sao entao escritas para cada d da forma:

Eraia = argmin|(g(d.) | [1€]| = Br] (3.12)
em que &5y, 4 € denominado ponto de menor performance. A adogao do PMA se baseia

no principio de que é mais simples otimizar uma fung¢ao objetivo complexa sujeita a
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restrigoes simples do que uma funcao objetivo simples sujeita a restrigoes complexas
(AOUES; CHATEAUNEUF, 2010). De fato, observa-se que essa abordagem se apresenta

mais robusta para a solu¢ao da maioria dos problemas.

Seja qual for a abordagem adotada, as minimizacoes definidas nas Equacoes 3.11
ou 3.12 devem ser executadas a cada iteracao do algoritmo de otimizacao aplicado sobre a

funcao objetivo do problema de RBDO.

3.2.2  Abordagem do lago tnico

A presencga de lagos acoplados na solugdo de problemas de RBDO ¢é uma grande
desvantagem em termos de custo computacional. Esse problema levou diversos pesquisado-
res a buscar algoritmos de solucao que desacoplassem os lagos. Na chamada Abordagem do
Laco Unico (SLA - Single Loop Approach), o laco interno do RIA ou do PMA é substituido
por restricoes que buscam valores 6timos, de maneira que a convergéncia das variaveis
d e £ acontecam concomitantemente. Alguns algoritmos propostos segundo essa logica
(KUSCHEL; RACKWITZ, 2000; AGARWAL et al., 2007) apresentam-se pouco eficientes,
pois requerem derivadas de segunda ordem e se utilizam de variaveis adicionais para a
solucao, aumentando a dimensao do problema. Uma abordagem de lago tinico mais robusta
foi proposta (J.; MOURELATOS; TU, 2004). A formulagao do SLA pode ser escrita da
seguinte forma (MELCHERS; BECK, 2018):

d* = arg min [f(d)]gi(d, x;)>0i=1,..., an] (3.13)

onde, para cada iteracao k

T = (Mm)k - Oéiko'mﬁTm (3-14)

sendo x;;, uma aproximacao linear do ponto de menor performance, p, o vetor com as

médias de x, o, o vetor com os desvios padrao, e a;; a direcao de maior decréscimo do

gradiente:

0. Vgi(d, i)
o2V gi(d, ir—1)||

Qi (3.15)
ou seja, a restricdo do problema de otimizacdo mais geral é em si uma iteracao do que
anteriormente seria o lago interno, e a busca pelo ponto 6timo d acontece ao mesmo tempo
que as restrigoes consideram pontos que iterativamente convergem para o ponto de menor
performance. Sendo assim, trata-se de um método aproximativo, robusto, mas que pode
nao convergir em alguns casos, sobretudo para func¢oes objetivo altamente nao-lineares.
Em todo caso, uma comparagao feita por, Aoues e Chateauneuf (2010) inicou que o SLA

é superior em eficiéncia e robustez quando comparado com diversos métodos concorrentes.
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3.3 Otimizacdo de Risco - RO

A ideia de se minimizar o peso de uma estrutura estd associada a hipdtese de que
0 peso ¢ proporcional ao seu custo. Por mais que isso esteja correto com relagao a sua
construcao, custos de operacao, manutencao e principalmente custos associados a falha da
estrutura podem representar uma parcela importante do custo total. Witbbenhorst (1986)
usou o termo "efeito iceberg" para se referir ao modo como os demais custos nao sao ébvios
a primeira vista, mas representam uma grande parte dos custos totais. Desse modo, quando
se tem interesse no custo total de uma estrutura, uma abordagem geral deve levar em
conta os demais custos sobre o ciclo de vida. Na Otimizagao de Risco (Risk Optimization -
RO) diferentes termos de custo, associados a diferentes fases da vida da estrutura, podem
ser considerados. Desse modo, a funcao objetivo do problema é a composicao do seu custo
total:

CT<d) = C[(d) + Co(d) + C[&M<d) -+ CEF(d>, (316)

sendo considerados custos Iniciais C}, custos de Operacao Cp, custos de Inspegao e

Manutencao Cig s, e os custos Esperados de Falha Cgr, sendo estes ultimos definidos

como:
nls
Cpr =) P,Cy, (3.17)
j=1
em que j = {1,...,nls} conta os estados limites associados a probabilidade de falha P,

cujo custo é Cf,. Restrigoes podem ser consideradas, tanto nas varidveis de projeto quanto
nas probabilidades de falha. Sendo assim, o problema pode ser enunciado da seguinte

forma:

d" = argmin Cr(d),
_deb (3.18)
sujeito a:  Pr, < Py, j={1,..., Ny}

Apesar da formulagao abranger a possibilidade da existéncia de restrigoes, estas sao em
muitos casos desnecessarias. A consideragao explicita das probabilidades de falha na funcao
objetivo produz um conflito que, de certa forma, restringe o problema: uma diminui¢ao
no peso da estrutura tende a diminuir seus custos iniciais, mas aumentar seus custos

esperados de falha, valendo a reciproca.

Uma vez que o ciclo de vida de uma estrutura costuma se estender por anos ou
mesmo décadas, os custos envolvidos no problema de otimizac¢ao nao podem ser tratados
diretamente. Efeitos econémicos que incidem através do tempo, como a inflagao, fazem

com que valores fixos associados a custos tornem-se pouco representativos. Para considerar
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estes efeitos, pode-se discretizar o tempo de vida 1til da estrutura em periodos nos quais
os custos sao considerados constantes, e entao trazé-los para o valor presente, aplicando-
se as taxas referentes ao tempo considerado. Dessa maneira, as probabilidades de falha
acumuladas associadas a cada periodo sao utilizadas para compor um custo esperado de

falha ponderado pelas taxas econdmicas, da seguinte forma (SAAD et al., 2016):

s Pfcjncf]n

WIS

j=1n=1

(3.19)

em que CLY é o custo esperado de falha em valor presente, Py, e Cy,, sdo, respectivamente,
a probabilidade de falha acumulada e o custo de falha do j-ésimo estado limite no periodo
n, T é o nimero de periodos considerados, e 1 é uma taxa financeira. As Equagoes 3.16 e
3.19 podem entao ser aplicadas a Equacao 3.18, definindo um problema geral de otimizacao

de risco:

d* — in |Cr(d) 4+ Co(d) + C S Pre; (@)C5;,(d)
_argglellg [( )+ O( >+ I&M +]Z1nzl 1-|—n) ’ (3.20)

sujeito a:  Pj, < P_’fj, j=A11, ..., Ny}

Uma comparagao entre as trés formulagoes estudadas: DDO, RBDO e RO, torna
claro o fato de a otimizacao de risco ser a abordagem mais geral entre elas. Ainda assim, a
RBDO tem sido mais estudada nos tltimos anos. Nos primeiros trabalhos sobre otimizacao
na presenca de incertezas, nao se fazia distingao entre RO e RBDO. Aparentemente, a
tendéncia de se optar pela RBDO comegou ao final dos anos 90. Frangopol (1998) concluiu

sua revisao sobre otimizagao estrutural estocastica declarando que:

“O objetivo ultimo da otimizacao estrutural probabilistica é atingir um 6timo
em termos de custo esperado de ciclo de vida. Contudo, esta area ainda esta
na sua infancia. Apesar de que os indices de confiabilidade alvo deveriam ser
baseados nos custos de ciclo de vida, a complexidade deste problema ainda

nao foi inteiramente explorada.”

O cenario ndao mudou muito para a otimizacao de risco até o presente, e, portanto, ha

bastante espaco para desenvolvimento nessa area.
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4 COMPARACAO DE TECNICAS DE METAMODELAGEM NO CONTEXTO
DA CONFIABILIDADE ESTRUTURAL

Este capitulo é baseado no artigo:

Henrique M. Kroetz, Rodolfo K. Tessari e André T. Beck (2017)
Performance of global metamodeling techniques in solution of structural reliability problems
- Advances in Engineering Software, Volume 114, Pages 394-404, ISSN 0965-9978

4.1 Principais contribuicées do autor

» Revisao da literatura e programagao das trés técnicas de metamodelagem no software

StRAnD.

o Comparacao do desempenho das técnicas através de sua aplicagdo em problemas

envolvendo confiabilidade estrutural.

4.2 Introducao

Metamodelos sao aproximagcoes analiticas que simulam o comportamento de modelos
mais complexos. A partir do conhecimento dos outputs do modelo original (e.g. um modelo
numérico), para alguns conjuntos de dados de entrada, o metamodelo é ajustado, podendo
entao ser analisado em substituigdo ao modelo original. Os conjuntos de dados de entrada
utilizados para este fim sdo chamados “pontos de suporte”. Metamodelos eficazes fornecem,
para conjuntos de dados de entrada especificos, uma resposta proxima o suficiente daquela
que seria oferecida ao se avaliar o modelo que se esta tentando representar. Seja M um
modelo "caixa preta', i.e. apenas a relagao entre dados de entrada e de saida do modelo

serdo consideradas. A partir destas relacoes, define-se um metamodelo M:
M(z) ~ M(z) =y (4.1)

Por se tratarem de aproximacoes analiticas, a avaliagao dos metamodelos tende a ser
consideravelmente mais barata em termos de custo computacional, quando comparada a
avaliagdo de modelos numéricos complexos. Desse modo, sua utilizagao se faz bastante util
em problemas nos quais um modelo precise ser resolvido muitas vezes, como no caso da
determinagao de uma probabilidade de falha por meio de simulagoes de Monte Carlo. A
adocao de metamodelos objetiva a obtencao de resultados precisos avaliando-se o modelo

original M(x) o menor nimero de vezes possivel, ou seja, utilizando-se um pequeno
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numero de pontos de suporte. A precisao do modelo é afetada pelo nimero de pontos de
suportes utilizados em sua construgao, e principalmente pelo modo com tais pontos sao
escolhidos. Portanto, a escolha dos pontos de suporte desempenha um papel critico nas
abordagens de metamodelagem. Neste capitulo, a selecdo dos pontos sera feita por meio da
amostragem por hipercubos latinos (LHS) (OLSSON; SANDBERG; DAHLBLOM, 2003),
utilizada para a obtencao automatica de uma distribui¢ao esparsa dos pontos de suporte
no espaco das variaveis aleatorias. Detalhes sobre a técnica e dicas de programacao podem

ser encontrados em Kroetz (2015).

4.3 Revisao da literatura

As primeiras aplicagoes de metamodelos em confiabilidade estrutural envolviam
superficies de resposta polinomiais. Nesse contexto, os primeiros métodos ficaram conhe-
cidas como "métodos de superficie de resposta" (RSM) (FARAVELLI, 1989). A partir
da observacao do modelo original M em alguns pontos, os coeficientes de um polinémio
escolhido para representar o problema sao obtidos por meio do método dos minimos
quadrados. A busca de solugoes eficientes levou os métodos de superficie de resposta a
serem combinados com FORM, sendo necessaria a reconstrucao da superficie de resposta
diversas vezes durante a busca do ponto de projeto, uma vez que a aproximacao do método
é apenas local, Leonel, Beck e Venturini (2011). Como ambas as aproximagoes adotadas
nesta estratégia sao de carater local, e consideradas as limitacdes do FORM, este tipo de
abordagem prosperou pouco, sendo hoje muito mais comum a utilizacao de simulagoes de

Monte Carlo quando da utilizagdo de metamodelos.

Hornik, Stinchcombe e White (1989) provaram que redes neurais artificiais (RNA)
do tipo "feed-forward" suficientemente complexas sao capazes de aproximar qualquer funcao
mensuravel de maneira arbitrariamente satisfatéria, o que abriu caminho para sua utilizagao
como técnica de metamodelagem. RNA foram aplicadas a confiabilidade estrutural pela
primeira vez em Papadrakakis, Papadopoulos e Lagaros (1996), e posteriormente aplicada
a problemas de otimizagao baseada em confiabilidade (PAPADRAKAKIS; LAGAROS,
2002). A utilizagdo de RNA como metamodelos no contexto da confiabilidade foi um
avanco significativo, e portanto diversos trabalhos adotaram essa abordagem. Hurtado
e Alvarez (2001) compararam o desempenho de diferentes tipos de redes neurais em
problemas de confiabilidade estrutural, e Gomes e Awruch (2004) compararam o uso
de RNA com metamodelos baseados em expansoes em polinémios de caos. Analises de
confiabilidade envolvendo terremotos utilizando RNA foram realizadas por Zhang e Foschi
(2004). Papadrakakis, Lagaros e Plevris (2005) aplicaram pela primeira vez esse tipo
de metamodelo em otimizacao baseada em confiabilidade para modelos estruturais de
grande complexidade, e diversos outros problemas foram explorados por Cardoso et al.

(2008). Firouzi e Rahai (2012) propuseram um modo de se inspecionar pontes de concreto
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armado a partir do tamanho de fissuras induzidas por corrosao em um método baseado
em confiabilidade que emprega redes neurais artificiais, concluindo que tal ferramenta
foi capaz de reduzir significativamente o custo computacional da analise, mantendo-se
a qualidade dos resultados. Problemas de otimizacao global na presenca de incertezas,
utilizando redes neurais artificiais para substituir suas func¢oes objetivo foram estudados
por Gomes e Beck (2013), que também foram bem sucedidos na solugdo do problema
envolvendo menor custo computacional. Uma ampla revisao da literatura sobre a aplicagao
da RNA em problemas de confiabilidade estrutural pode ser encontrada em Chojaczyk et
al. (2015).

Expansoes em polindmios de caos (PCE) foram aplicadas pela primeira vez a analise
estrutural por Ghanem e Spanos (1990), naquilo que se convencionou chamar de método
dos elementos finitos estocasticos (SFEM). A partir de entdo, a abordagem foi utilizada
em varias aplicagoes, sendo utilizada também como técnica de metamodelagem. Sachdeva,
Nair e Keane (2006) estudaram a eficiéncia da abordagem das PCE na acomodagao de uma
fundagao apoiada em um solo aleatoriamente heterogéneo. Ngah e Young (2007) utilizaram
o SFEM para prever campos de tensao e deformacao em materiais compositos, com variacao
espacial nas propriedades dos materiais. Diversos estudos recentes enderecaram problemas
de confiabilidade estrutural utilizando expansoes em polinémios de caos, destacando-
se os trabalhos de Sudret (2015b) e Marelli e Sudret (2015). Blatman e Sudret (2008)
desenvolveram um algoritmo para reduzir algumas limitagoes presentes na utilizagao das
expansoes em polinémios de caos em problemas envolvendo muitas variaveis aleatorias,
construindo bases esparsas para as expansoes. Desse modo, termos de menor relevancia
sao ignorados, reduzindo-se substancialmente a dimensao do problema. Spiridonakos e
Chatzi (2015) estudaram sistemas dindmicos ndo lineares de estruturas, adaptando as

PCE para esse tipo de problema.

A terceira técnica de metamodelagem explorada neste trabalho é a Regressao por
Processos Gaussianos, ou Krigagem. Esta técnica data da década de 1950, quando o
engenheiro de mineragao sul-africano Daniel Krige propos algumas melhorias nos proce-
dimentos adotados para se prever a quantidade de minério que poderia ser obtida em
terrenos a serem explorados. Até entdo, a média da quantidade encontrada em uma area
muito extensa era a estimativa para a quantidade que se deveria encontrar em areas
menores pertencentes a mesma regiao. Krige (que empresta seu nome a técnica) propos
que as informacoes sobre os campos adjacentes aquele cuja quantidade de minério se queria
estimar deveriam ser consideradas mais relevantes do que aquelas referentes aos campos
mais distantes. Ou seja, a informacgao estaria espacialmente correlacionada. Detalhes sobre
esta historia, bem como uma revisao sobre os primeiros trabalhos envolvendo Krigagem
podem ser encontrados em Cressie (1990). Metamodelos de Krigagem foram provavelmente
aplicados a confiabilidade estrutural pela primeira vez no trabalho de Romero, Swiler e

Giunta (2004). Kaymaz (2005) comparou o desempenho de metamodelos de Krigagem
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com aqueles baseados em superficies de resposta polinomiais. Echard, Gayton e Lemaire
(2011) propuseram um método de aprendizado adaptativo, no qual pontos do projeto
de experimento vao sendo adicionados ao metamodelo conforme sua precisao em regioes
de interesse é demandada. Dubourg, Sudret e Bourinet (2011a) aplicaram a Krigagem a
solucao de problemas de otimizacao baseada em confiabilidade, metamodelando fungoes
objetivo. Echard et al. (2013) acomplaram metamodelos de Krigagem com simulagoes de
Monte Carlo com amostragem por importancia, e mostraram que tal abordagem ¢é eficaz
mesmo para tratar problemas envolvendo probabilidades de falha pequenas e sistemas
numéricos complexos. Jia e Taflanidis (2013) aplicaram este tipo de metamodelo para
prever o comportamento de furacoes, e compararam seu desempenho com previsoes feitas
por meio do método dos minimos quadrados moéveis. Uma vasta revisao sobre a aplicacao
de metamodelos de Krigagem a problemas de confiabilidade estrutural é encontrada em

Gaspar, Teixeira e Guedes Soares (2014).

Muitos trabalhos investigaram a utilizacao de metamodelos nas mais diversas
aplicagoes, inclusive dentro da confiabilidade estrutural. Porém além da comparacao entre
RSM e RNA feita por Gomes e Awruch (2004), e entre RSM e Krigagem feita por Kaymaz
(2005), ha poucos trabalhos dedicados & comparacao do desempenho de diferentes tipos
de metamodelos. Gano, Kim e Brown (2006) compararam Krigagem com regressoes de
segunda ordem, utilizando uma aplicacao comercial chamada Datascape. A Krigagem foi
também comparada com metamodelos de funcoes de base radial e de regressao adaptativa
em um problema especifico no trabalho de Babaei e Pan (2016). Ainda assim, ndo havia
trabalho publicado comparando o desempenho de redes neurais artificiais, expansdes em
polindmios de caos e Krigagem, sobretudo no contexto da confiabilidade estrutural. Neste
capitulo, as trés técnicas sao comparadas na solucao de dois problemas de confiabilidade
estrutural envolvendo modelos mecanicos numéricos. Detalhes de implementacao, vantagens

e limitagoes de cada técnica também sao discutidos.

4.4 Técnicas de metamodelagem
4.4.1 Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais (ANN) séo algoritmos numéricos inspirados na estrutura
do cérebro humano. Sua aplicacdo a engenharia de estruturas data do inicio dos anos
90 (BERKE; HAJELA, 1992; BENTO, 1998), e a confiabilidade estrutural, de 1996
(PAPADRAKAKIS; PAPADOPOULOS; LAGAROS, 1996). Uma ANN é uma organizagio
de neurdnios artificiais em camadas que se comunicam entre si. Um neurdnio artificial
é uma estrutura logica que recebe informacao e a processa de acordo com alguma regra
interna. Diversos tipos de neurdnios artificiais e regras de processamento foram propostos
na literatura (FAUSETT, 1994). Neste trabalho, sdo adotados os neurénios que aplicam

uma combinacio linear de suas informacoes de entrada, em que um neurénio n(™ na
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camada (k), recebe como entrada o vetor 2™ cujas componentes sio fornecidas através de

M canais de entrada. Em seguida, o neurénio multiplica cada ZL‘(Tn)

por pesos caracteristicos
w™ | fazendo entdo o somatério dos produtos. Um fator denominado bias é adicionado
a soma, de modo que a resposta produzida pelos neurdnios possa ser diferente de zero,

rn
mesmo que todas as suas entradas sejam nulas. Ou seja as informacgoes de entrada x( )

sao trabalhadas de modo a compor o valor de ativagao aflk ).

Tn) Z w'’ rn) (T‘Tl + b;rn)7 (42>

em que w( k) é 0 peso na conexao entre o n-ésimo neuronio da k-ésima camada, e o i-ésimo

neurdnio da camada anterior. O sobrescrito ™ é utilizado por motivo de clareza, ao
se referir a simbolos relacionados a rede neural artificial. A informacao de saida a ser
disparada pelo neurénio é obtida por meio da aplicacao do valor de ativacao a uma funcao
de ativagio f{™ | usualmente uma funcdo cujo grifico tem formato de "S" como em
fungoes hiperbdlicas, sigmoides, tangentes, ou similares. Neste trabalho, a funcao logistica

é adotada:
1

f(rn) (x(T")) — Wa

a

(4.3)

em que A\ é um pardmetro de declividade, que é fixado em A\ = 1. A partir dessas
preliminares, é possivel definir o metamodelo de RNA para uma rede com 3 camadas,
contendo M neurdnios na primeira cama, h("™ na camada intermedidria, e um na tltima

camada:
M Zwﬂg 2(af"). (4.4)

A capacidade de reconhecimento de padroes de uma rede neural artificial, e portanto a
eficicia do metamodelo, depende nao s6 das caracteristicas de cada neurénio individual,
mas é muito influenciada pela arquitetura da rede. A arquitetura consiste na disposicao
e no niamero de neurénios, incluindo a quantidade de camadas da rede, o niimero de
neurdnios em cada camada e as regras de comunicagao entre diferentes camadas. Mais uma
vez, inimeras propostas de arquitetura existem na literatura. Neste trabalho, sao adotadas
as chamadas redes feed-forward, significando que os neuronios de uma camada enviam sua
informagao de saida apenas para (todos) os neurdnios da camada imediatamente posterior.
A saida do neurdnio da ultima camada é a propria resposta do metamodelo. A Figura 9
ilustra o tipo de rede neural utilizado. Os parametros de uma rede neural sao os pesos
caracteristicos em cada conexao entre dois neuronios w( k) e os fatores de bias b ) de
cada neurdnio. Na literatura sobre RNA, o processo de se definir estes parametros de
modo que o metamodelo M simule adequadamente o modelo estudado M é denominado
treinamento. Este processo usualmente é realizado separando-se o projeto de experimento
em dois conjuntos: um conjunto de treinamento e um conjunto de verificacao, utilizado para

testar a precisao do metamodelo conforme o treinamento é realizado. Diversos algoritmos
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Figura 9: Arquitetura de uma rede neural, adaptada de (KROETZ; TESSARI; BECK,
2017).

de treinamento foram propostos na literatura. Neste trabalho, o treinamento é realizado
por meio do algoritmo de Levenberg-Marquardt, apresentado por Marquardt (1963). Uma
revisao abrangente envolvendo detalhes sobre este e outros algoritmos de treinamento é
apresentada em Haykin et al. (2009). Por fim, outra decisdo que influencia no desempenho
do metamodelo é o valor inicial de seus pardmetros. E comum que todos os pesos sejam
iniciados em um valor arbitrario, ou que suas inicializa¢oes sejam simplesmente aleatorias.
Neste trabalho, a abordagem de Nguyen e Widrow (1990) é utilizada para inicializar os

pesos.

4.4.2 Expansoes em polinémios de caos

Expansoes em polindmios de caos (PCE) vém sendo usadas desde a década de 1990
na solugao de problemas estruturais, no chamado método dos elementos finitos estocasticos.
Foi apenas nos anos 2000 que as expansoes passaram a ser encaradas como metamodelos
no contexto da confiabilidade estrutural. Uma ampla revisao da literatura sobre o tema
pode ser encontrada em Panayirci e Schuéller (2011). Nesta se¢do, por uma questao de

simplicidade, as variaveis aleatorias de entrada serao consideradas independentes.

A principal ideia subjacente as expansoes em polindémios de caos é a de que a
resposta do modelo a ser aproximado é considerada também uma varidvel aleatoria,
pertencente ao espaco das variaveis aleatérias com variancia finita. Sendo assim, a resposta

pode ser representada por meio de uma base desse espaco:

M) () = Yre(m) = > aliphe (), (4.5)
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em que %P sao os polindmios multivariados que compoem a base. Em geral, considera-se

polinémios que sdo ortogonais com relagao as fungoes de densidade fx(x), ou seja:

B[4y (X), 92(X)| = by, (4.6)

sendo que d,c = 1 se n = (, e 0 caso contrario. As coordenadas a?’ sao coeficientes a
serem determinados. Na notagao adotada, & = [aq, aa, , ... ,,ay] sendo cada «; o grau
do i-ésimo polindémio unidimensional que compoe o produto ¥, = (VY52 ... PiM).
Algumas familias de polinémios sao conhecidas por apresentarem ortogonalidade com
relacao a determinadas func¢oes densidade de probabilidade, como os polinémios de Hermite
probabilisticos que sdo ortogonais com relagao a FDP normal padrao. Sendo assim, as
variaveis aleatoérias de entrada do problema podem ser transformadas para o espago
normal padrao, de maneira que o vetor X seja representado pelo vetor normal padrao
E=[&,&, ..., &7, Pode-se entdo utilizar polindmios de Hermite para a composigao
da base ortogonal. Como a expansao completa pressupoe um nimero infinito de termos,
para que possa ser representada computacionalmente é necessario trunca-la. Desse modo,
costuma-se adotar uma série com grau mdzimo multi-indice p*°. Assim, para p = >M a;
apenas os polindmios com p < pP¢ sao considerados. A capacidade de representacao de uma
expansao em polinomios de caos esta fortemente relacionada ao seu grau de truncamento
pPe, porém a complexidade do metamodelo cresce rapidamente com o incremento do grau.
Expansoes de grau baixo dificilmente sao capazes de representar modelos complexos,
porém expansoes de grau muito alto podem levar a um sobreajuste (overfitting), e assim,
a resultados também insatisfatérios (GOMES; BECK; HAUKAAS, 2013). Uma base
representativa para a resposta do modelo estudado pode ser obtida pela tensorizacao das
expansoes truncadas de cada varidvel de entrada que compoe X (SOIZE; GHANEM,
2004). Segundo esta regra, o numero de fungoes PP° na base da resposta, e, portanto, o
numero de termos do metamodelo, é dado em fun¢ao do nimero de variaveis de entrada
M e do grau maximo multi-indice adotado:

M + pPe)!

(
pe _
pre — e (4.7)

Um procedimento pratico para a construcao desse tipo de base é apresentado em Sudret,
Berveiller e Lemaire (2006), e explicado com mais detalhes em Kroetz (2015). Os coeficientes
aP’ podem ser obtidos de forma nao intrusiva por meio de uma regressao com minimos
quadrados. Para que isso seja possivel, o nimero de pontos de suporte N**P  que define a

dimensao do vetor Y = {Y = M(x™)},i =1, ..., N*? deve ser no minimo P?°.
a’ = v ely, (4.8)
sendo a?® o vetor que retne os coeficientes a2 e ¥ é a matriz de dados definida por:

‘Ilij - waj (w?up), (49)
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emquei=12,... N"ej=12 ..., p e éo i-ésimo ponto de suporte.
Como as fungoes da base sao linearmente independentes, W deve ser inversivel. Ainda assim,
a natureza aleatéria dos conjuntos de dados advindos de um problema de confiabilidade
estrutural pode implicar em uma configuracao dos dados que se aproxime da dependéncia
linear, resultando em matrizes mal condicionadas. Ainda, a depender da estratégia de
selecao dos pontos que compoem o DOE, teoricamente um ponto poderia ser selecionado
duas vezes, gerando assim uma matriz nao inversivel. Nestes casos, pode-se ainda recorrer a
regularizagdo da matriz (KAKADE; SHALEV-SHWARTZ; TEWARI, 2012) , a utilizagao
de matrizes pseudo-inversas, ou simplesmente a uma nova solucao a partir de um novo DOE.
Uma vez que as fungoes da base estejam definidas e os coeficientes estejam determinados,

a expansao pode ser utilizada diretamente como um metamodelo, por meio da Equacao
4.5.

4.4.3 Krigagem

Krigagem (SANTNER; WILLIAMS; NOTZ, 2003), também conhecida como re-
gressao por processos gaussianos (RASMUSSEN; WILLIAMS, 2006), é um metamodelo
que considera que o modelo computacional de interesse pode ser aproximado por meio da

realizacao de um processo estocastico gaussiano subjacente:
MP (@) = 5 T () + Z (), (4.10)
j=1

em que o primeiro termo é uma média deterministica denominada tendéncia (trend), e
o segundo termo é um processo gaussiano de média constante e nula. A tendéncia pode
assumir varias formas, a depender do tipo de Krigagem considerada. O caso mais geral, e
considerado neste capitulo, é a Krigagem universal, na qual a tendéncia é composta por

uma combinacio linear de p pesos B*9 = {85 j =1, ... p} e funcdes de regressio

J
frrig = {ff”g,j =1, ...,p}. Muitos trabalhos utilizam a chamada Krigagem ordindria,
caso particular em que p = 1 e f*(x) = 1. O processo gaussiano Z(x) ¢ definido por
2

sua fungao de autocovariancia Cov|[Z(x), Z(x')] = 0*R(x, x';0) em que o é a variancia

do processo e R sua funcao de autocorrelagao com hiperparametros 6.

O treinamento de um metamodelo de Krigagem se da a partir das informacoes dos
pontos do DOE: X = {x¥,i =1, ... ,n} cujas avaliagdes sdo Y = {Y = M(x¥),i =
1, ... ,n}. A partir destes dados, pode ser feita uma estimativa geral dos pesos utilizando-se

o método dos minimos quadrados:

~ . —1

B¥(0) = (F"R™'F) F'R'Y, (4.11)
bem como pode ser definido um estimador para a variancia:

5°(0) = (¥~ FA"0) Ry — FA™) (4.12)
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Nas Equacoes, 4.11 e 4.12, F' é uma matriz que retine as fungoes de regressao avaliadas
nos pontos do DOE, i.e. F}; = ff”g(x(i)) e R ¢ a matriz de autocorrelagao definida de

modo que R;; = R(x®,x; ).

Uma vez que o modelo estiver definido, a previsdo para qualquer novo ponto x segue
uma distribuicao normal, i.e. M* ~ N(p (), a/%(w)) em que a média e a varidncia

sao, respectivamente:

i) = f7(@)B + 7 (@) R (y — F7B), (4.130)
oL (x) = 02<1 — T (@)R 1 (2) + u” (2) (FTRlF)h(@), (4.13b)

com r(x) = [R(z,x"), ... ,R(x,x™)] e u(x) = FTR 'r(z) — f(x).

Assim, resta ainda a definicado dos hiperparametros da func¢ao de autocorrelagao.
Diversos métodos foram propostos para a selecao de um conjunto adequado de parame-
tros, destacando-se a validagao cruzada ("cross-validation") e o estimativa de mdzrima
verossimilhanga ("mazimum likelihood estimation") (BACHOC, 2013). Neste trabalho, sera
considerada esta ultima abordagem, que basicamente, consiste na solugao do seguinte

problema de otimiza¢ao (DUBOURG, 2011):

6 = arg min £(6) = 52(0)|R(6)]|", (4.14)
ng
em que L é a chamada funcdo de possibilidade reduzida "reduced likelihood function", ng é

o numero de hiperpardmetros a serem calibrados, e |.| denota o operador determinante.

Um dos aspectos mais importantes de um metamodelo de Krigagem é a sua
varidncia (Equagao. 4.13b), que pode ser interpretada como uma medida local da precisao
do metamodelo. Essa informacao pode ser utilizada para atualizagoes do metamodelo por
meio da adi¢do de novos pontos, refinando-se as regides de maior interesse. Tais abordagens

serao exploradas no capitulo 8.
4.5 Aplicacoes

Nesta secao, as técnicas apresentadas sao comparadas em dois exemplos numéricos.
Todas as redes neurais adotadas sao do tipo feed forward, com apenas uma camada
escondida (conforme Hornik, Stinchcombe e White (1990) mostraram ser suficiente).
A primeira camada conta com um neurdénio para cada varidvel aleatoria do problema
estudado, e a camada de saida, com um neurénio para cada resposta do modelo. O niimero
de neuronios da camada intermediaria é definido como o dobro do ntimero de neurénios da
primeira camada mais um, regra conhecida como teorema de Kolmogorov—Nielsen (LENI;
FOUGEROLLE; TRUCHETET, 2010). A fungao de ativacao logistica é adotada para

os neurdnios da camada intermediaria, e funcoes lineares sao utilizadas para compor os
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neuronios das demais camadas. O nimero de pontos de suporte relatados nos exemplos é o
nimero total, do qual 20% dos pontos sao usados como pontos de validacao. O algoritmo de
Levenberg-Marquardt é utilizado no treinamento das redes (mais detalhes sobre o algoritmo
podem ser encontrados em Gomes e Beck (2013)). Nos metamodelos de Krigagem, a funcao
de correlacao adotada é sempre a isotropica gaussiana, e a Krigagem é sempre universal,
com tendéncia definida por meio de uma superficie de resposta composta por polinémios
de até segunda ordem, sem termos cruzados. Os hiperparametros sao definidos por meio
do método da méaxima verossimilhanca. Para todos os metamodelos, o mesmo projeto de
experimento é utilizado, obtido a partir de uma amostragem por hipercubo latino. Assim,
os diferentes metamodelos sao comparados para niimeros crescentes de pontos dos mesmos
projetos de experimento, sendo possivel observar seu comportamento para diversos N*'P,
Para os casos em que a amostragem resultou em matrizes mal condicionadas, simplesmente
adicionou-se mais um ponto aleatorio ao projeto de experimento, o que resolveu o problema.
Como as variaveis aleatérias de entrada representam grandezas de magnitudes diferentes,
adotou-se uma estratégia para adimensionalizar as variaveis aleatorias: todas as VAs a
compor o projeto de experimento foram dividas pela prépria média. Caso a média fosse nula,
ao invés disso, elas eram divididas pelo proprio desvio padrao. Esta simples abordagem foi
suficiente para evitar problemas numéricos ao se montar matrizes com variaveis de ordens
de grandeza muito diferentes. Simulacoes de Monte Carlo Bruto foram utilizadas para se
calcular as probabilidades de falha, de modo que a precisao da solucdo do problema fosse
garantida, sendo possivel aferir o desempenho dos metamodelos. Adicionalmente, todos os
problemas foram resolvidos também utilizando-se SMC bruto sobre o modelo original M,

obtendo-se assim um valor de referéncia para as analises.

4.5.1 Trelica plana

Uma trelica bidimensional composta por 23 barras e 13 nds é considerada, conforme

ilustrado na Figura 10. Esta estrutura foi estudada por Blatman, Sudret e Berveiller (2007).

Py P, Ps P Ps Pe
Ay, Ey
[

2m
Ay Ey Ay Ep

|

/ \ |
A E g
AN =1

24m

Figura 10: Trelica plana de 23 barras.

A trelica ¢é sujeita a 6 cargas aleatérias verticais em seus nés superiores. Os parametros
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aleatérios de entrada deste problema sao descritos na Tabela 2. A equacao de estado
limite é definida implicitamente por um modelo de elementos finitos, e é escrita em termos
do deslocamento vertical do n6 posicionado na metade do seu vao. Considera-se um

deslocamento méaximo de 0.1 m neste ponto:
9(X) = 0.1 — [y (X)]. (4.15)

Metamodelos sao construidos utilizando-se as trés técnicas abordadas na secao 4.4. A
solucao de referéncia é obtida por meio da realizacdo de 10* simulacoes de Monte Carlo
bruto, e comparada com o mesmo nimero de simulacées considerando-se os metamodelos.
A expansao em polinémios de caos adotada é de grau multi-indice méaximo 3, conforme
adotado pelos autores originais do problema. Adota-se como indice de confiabilidade de
referéncia o valor obtido em Blatman, Sudret e Berveiller (2007), f,.y = 1.71. Os indices
de confiabilidade obtidos com as trés técnicas de metamodelagem, variando-se o nimero
de pontos de suporte, sao mostrados na Figura 11. A Tabela 3 apresenta uma comparagao
entre os tempos de processamento para as diferentes técnicas com diferentes tamanhos de
DOE. Os tempos de computacao apresentadas sao compostos pelo tempo total da anélise,
ou seja, pelo tempo de avaliacdo do modelo original nos pontos de suporte, tempo da
construcao do metamodelo e ainda o tempo da avaliagao da probabilidade de falha por

simulagao bruta de Monte Carlo sobre o metamodelo.

Tabela 2: Variaveis aleatérias do problema da trelica plana

Variavel Distribuicao Meédia DP
E, (GPa) Lognormal 210 21
E, (GPa) Lognormal 210 21
Ay (m?) Lognormal 2 x 1073 2x 1074
Ay (m?) Lognormal 1 x 1073 1x 107
P, — Ps (kN) Gumbel 50 7,5

A partir da Figura 11, pode-se notar que todos os metamodelos passam a fornecer
resultados precisos a partir dos 300 pontos de suporte, se aproximando do valor de referéncia
conforme o niimero de pontos de suporte aumenta. Quanto aos tempos de processamento,
fica evidente o ganho de eficiéncia na adogao de qualquer um dos trés metamodelos. A
expansao em polinémios de caos teve um desempenho ligeiramente melhor que as demais
técnicas, mas sofre da desvantagem de poder ser definida apenas a partir de um ntmero
relativamente alto de pontos de suporte. Os metamodelos de RNA e Krigagem apresentam
resultados bastante precisos a partir dos 50 pontos de suporte. As redes neurais artificiais
ganharam precisao com maior velocidade, porém seu treinamento foi o que apresentou
mais problemas, tendo sido necessario adicionar pontos ao projeto de experimento algumas

vezes. Além disso, em todos os casos, foi 0 metamodelo cuja analise levou mais tempo.
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Figura 11: Indices de confiabilidade para varios projetos de experimento (Fonte:(KROETZ;
TESSARI; BECK, 2017)).

Tabela 3: Tempo de computacao para diferentes técnicas com diferentes projetos de expe-
rimento para o problema da trelica plana

Nimero de Pontos de Suporte Técnica Tempo(s)
50 (minimo RNA e Krigagem) RNA 1,63
PCE -
Krigagem 1,52
986 (minimo PCE) RNA 19,4
PCE 9,3
Krigagem 16,9
600 RNA 28,8
PCE 16,9
Krigagem 24,9
10000 Referéncia 191,3

4.5.2 Torre tridimensional envolvendo confiabilidade de sistema

Torres metalicas autoportantes tém sido muito utilizadas nas ultimas décadas, para
transmissao de energia, suporte para antenas, turbinas edlicas e até como monumentos
(e.g. Torre del Reformador na Guatemala, Torre Eiffel em Paris). Este exemplo numérico é
baseado em uma torre metalica trelicada autoportante existente na cidade de Porto Velho,
RO. A empresa de montagem forneceu os dados da geometria da estrutura, e a operadora
responsavel pela torre forneceu a posicdo e os pesos das antenas e de outros acessorios
sustentados pela estrutura. A torre é composta por dois trechos distintos, ambos com sec¢ao
transversal triangular, como ilustrado na Figura 12. O trecho inferior forma um tronco de
pirdmide, com uma abertura de 5.7 m em sua base, e 1.5 m no topo. O trecho superior é

reto. A torre é composta por 26 modulos, Os montantes foram executados em perfis de



77

12,0m

6,00m

%Oﬂm
VD

Figura 12: Representacao plana e tridimensional da torre trelicada.

secao “Omega” e as diagonais e travamentos horizontais em perfis cantoneira de abas iguais,
todos em agco ASTM-A36. A estrutura é sujeita a cargas de vento aleatérias. Detalhes
sobre os efeitos das pressoes do vento nas antenas, acessérios e membros estruturais da

torre sao apresentados em Tessari, Kroetz e Beck (2017).

Para representar a torre, foi adotado um modelo de elementos finitos tridimensional,
com formulagao baseada em posigoes, permitindo a consideragao de nao linearidades
geométricas. O modelo é composto por 798 elementos de trelica. 13 se¢Oes transversais
diferentes sao consideradas no modelo, conforme o projeto original. O peso préprio da
torre e as cargas de vento sao representados por meio de forcas nodais. Um esquema do
modelo de elementos finitos também é mostrado na Figura 12. A companhia que opera a
torre garante que as antenas estarao operacionais desde que nao sofram uma inclinagao
excessiva, que se traduz em um deslocamento maximo admissivel de d4py; = 1.45 m para
os nos superiores da torre. Desse modo, a equacao de estado limite de servigo considerada

é dada por:

Além disso, o escoamento e a flambagem de qualquer barra de travamento é também

considerada uma falha de servico, uma vez que nao implica no colapso da estrutura, mas
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diminui sua seguranca. Uma falha em um dos montantes, as barras principais, é considerada
a violagao de um estado limite ultimo. Neste exemplo, apenas as falhas de servigo serao
consideradas, de modo a compor um sistema que descreve todas as falhas de servigo do
sistema. Sendo assim, as demais equagoes de estado limite de servigo consideradas sao

dadas por:

0i(X) — ij;l]— Npor =0 se Npgr >0 (4.17)
Tm+Nbar=0 se Npar <0

sendo E o mddulo de elasticidade, f, a tensao de escoamento, A a area da secao transversal,
I,,;r, 0 menor momento de inércia da secao transversal e L o comprimento efetivo de uma
barra. Ny, é a for¢a normal no membro de travamento em questao. As variaveis aleatérias
do problema sao apresentadas na Tabela 4. A equacao de servico das antenas 4.16 e as
687 equacoes referentes aos membros de travamento 4.17 compoem um sistema em série
com 688 equacoes de estado limite de servico. Um mesmo metamodelo global ¢ utilizado

neste exemplo para representar a uniao de todos os dominios de falha.

Tabela 4: Variaveis aleatérias do problema da torre tridimensional

Variavel Distribuicao Média  DP
Velocidade do vento Gumbel 25.8557 0.2557
Direcao de incidéncia Normal 1.5707  0.5235
Fator de peso proprio Normal 1.05 0.10
Fator do moédulo de elasticidade Lognormal — 1.03 0.03
Fator da tensao de escoamento  Lognormal  1.10 0.07
Fator de rajada Normal 1.00 0.125
Rugosidade Normal 1.00 0.150

A solucdo de referéncia é obtida por meio de uma amostra de tamanho 10° com
Monte Carlo bruto realizado sobre o modelo de elementos finitos original. O indice de con-
fiabilidade obtido dessa forma é Brpr = 2.6105. Metamodelos de Krigagem, expansoes em
polindmios de caos e redes neurais artificiais foram construidos considerando-se diferentes
projetos de experimento. A Figura 13 mostra o ganho de precisao na resposta de cada

técnica conforme o nimero de pontos no projeto de experimento considerado aumenta.

Para as RNA, o tamanho do projeto de experimento foi aumentado até que o erro
relativo de tornasse inferior a 0.5%: |Brna — Bref|/Bres < 0,5%. Com apenas 100 pontos
de treinamento ou teste, o resultado razoavelmente preciso de g = 2, 8057 foi obtido, o que
representa um erro de 7.48% com relagao a referéncia. Com 300 pontos de suporte, o erro
ja era de apenas 0.14%, com [ = 2.6068. Ainda assim, apesar das RNA terem apresentado
uma grande eficiéncia na solu¢ao do problema, observou-se que os resultados sdo muito
sensiveis a divisao que se faz nos pontos de informagcao disponivel entre treinamento e teste:
para um DOE do mesmo tamanho, divisoes ligeiramente diferentes podem comprometer

bastante o resultado. A dependéncia torna-se menor conforme o nimero total de pontos
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Figura 13: Indices de confiabilidade para vérios projetos de experimento (Fonte:(KROETZ;
TESSARI; BECK, 2017)).

aumenta, mas a necessidade de muitos pontos é contraria ao principio da adogao de

metamodelos.

Expansoes em polindémios de caos de graus multi-indice maximos diferentes foram
adotadas, de modo a se aproveitar bem a informacao dos DOE disponiveis em cada analise.
Desse modo, expansoes com grau maximo entre 2 e 4 foram consideradas, utilizando-se
um DOE de tamanho multiplo do minimo requerido, de acordo com a Equacao 4.7. Essa
prética é recomendada por McKay, Beckman e Conover (1979). O polinémio de segunda
ordem é claramente simples demais para capturar o comportamento complexo da estrutura.
O de terceira ordem, construido a partir de 360 pontos de suporte, ja apresenta razoavel
precisao, com um erro de 18%. O polindmio de quarta ordem apresenta resultados precisos,

com erros menores que 1% e 990 pontos de suporte.

Os metamodelos de Krigagem apresentaram melhoria monotonica na precisao, com
erros de aproximadamente 3% quando construidos a partir de 400 pontos de suporte, ¢
erros menores que 0.1% para o méaximo de 1000 pontos de suporte. Apesar do tempo de
processamento maior para os casos em que Krigagem foi utilizada, essa abordagem se
mostrou a mais robusta e menos sensivel & composicao do DOE por LHS. Além disso, a
definicao dos hiperparametros foi feita com o auxilio de um algoritmo nao muito eficiente
de busca baseado em gradientes calculados como diferencas finitas, responséavel pela maior
parte do tempo da analise. A relevancia de uma boa selecdo dos hiperparametros do
problema também foi investigada neste exemplo. A partir de um projeto de experimento
com 1000 pontos, o problema foi resolvido com Krigagem sem a etapa da otimizacao
dos hiperparametros, mas assumindo-se para eles diversos valores arbitrarios. A precisao

da previsao foi entdo plotada no grafico da Figura 14 para 50 valores diferentes dos
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hiperparametros 6. Como a funcao de correlagao adotada é isotrépica, os valores podem
ser representados no grafico por um escalar. Na figura, sao ilustrados também os valo-
res assumidos pela Equacao 4.14 para cada valor considerado para os hiperparametros,
ficando ilustrada assim a importancia de uma minimizacao adequada para a funcao de
possibilidade reduzida quando esta abordagem é escolhida para a determinacao dos valores

dos hiperparametros.
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Ref 265
-5200 I
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at 2,61
-5600
-5800 2,59
6000 2,57
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0

Figura 14: Variacao do parametro 6 e sua influéncia na precisao do metamodelo de Kriga-

gem (Fonte:(KROETZ; TESSARI; BECK, 2017)).

Tabela 5: Tempo de computacao para diferentes técnicas com diferentes projetos de expe-
rimento para o problema da torre tridimensional

Ntmero de Pontos de Suporte Técnica Tempo

100 RNA 1 min 01 s
PCE -
Krigagem 54 s

300 RNA 1 min 32 s
PCE 1 min 31 s
Krigagem 1 min 8s

700 RNA 2 min 40 s
PCE 2 min 48 s
Krigagem 5 min 35 s

1000 RNA 3 min 44 s
PCE 4 min 1 s
Krigagem 12 min 15s

10° Referéncia 6 h 12 min

Os tempos de computacao para cada analise realizada sdo mostrados na Tabela
5. Para este exemplo computacionalmente exigente, fica evidente uma grande economia
de tempo oriunda da adog¢ao de técnicas de metamodelagem. Deve-se notar também que

a natureza do problema, envolvendo um complexo sistema de equagoes de estado limite,
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nao suscita uma solugao razoavel via FORM, o que reforca a adogao de uma abordagem
de simulagao associada a metamodelagem. Neste exemplo, as RNA ganharam precisao
mais rapidamente em comparacao com as outras técnicas, mas também apresentaram
mais problemas até ser possivel sua adequada utilizacdo. As expansoes em polinémios
de caos também apresentaram respostas que se aproximaram rapidamente da referéncia,
mas tiveram alguns problemas de precisao: além de um resultado pior com relagao
a outras técnicas, testou-se uma PCE de quinto grau, e observou-se o fenémeno de
sobreajuste. Desse modo, apesar da complexidade da etapa de sele¢do dos hiperparametros,
a Krigagem apresentou o melhor desempenho quando consideradas a precisao e o potencial

do metamodelo para resolver problemas de diferentes naturezas.

4.6 Conclusoes

A partir dos exemplos estudados, foi possivel observar que as trés técnicas de me-
tamodelagem levam a resultados precisos, desde que um projeto de experimento adequado
seja selecionado para sua construcao. Em todos os casos, foi obtida boa precisao em um
tempo de processamento muito menor do que aquele referente a utilizagao de simulacao de
Monte Carlo bruto utilizando o modelo numérico original. Entre as técnicas estudadas, as
expansoes em polindmios de caos foram as que demandaram mais pontos de suporte para
a obtencao de resultados precisos. Ainda assim, um nimero excessivo de pontos levou ao
sobreajuste do polindmio de quinto grau no exemplo da torre, o que leva a conclusao de
que, apesar dos méritos da técnica, ela ndao é a mais adequada para futuras utilizagoes em
problemas de otimizacdo na presenca de incertezas. A adogao de expansoes esparsas pode
contornar este problema. As redes neurais artificiais apresentaram o ganho de precisao
mais rapido com relagdo ao nimero de pontos de suporte adotados. Ainda assim, por
diversas vezes foi necessaria a adicao de um ponto de suporte no DOE, e uma grande
dependéncia entre o modo como se faz a divisdo entre pontos de treinamento e de teste
foi verificada. Em alguns casos, trocar apenas um ponto de conjunto implicava em um
resultado nao representativo. A Krigagem apresentou boa precisao, tendo como tinica
desvantagem um maior tempo de processamento associado. Notou-se, porém, que a maior
parte do tempo era gasta durante a otimizacao dos hiperparametros, o que poderia ser
contornado por meio da adocgao de algoritmos de otimizacao mais eficientes. Além disso, as
informacoes sobre a varidncia do metamodelo constantes na formulacao da Krigagem, que
facilitam a construcao de estratégias adaptativas, sdo uma grande vantagem desta técnica.
Com base nisso, tomou-se a decisdo de que as abordagens utilizando metamodelagem em
problemas de otimizacao na presenca de incertezas, apresentadas em capitulos posteriores,

seriam investigadas com o auxilio da Krigagem.
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5 CALIBRACAO DE NORMAS TECNICAS BASEADA EM RBDO

Este capitulo é baseado no artigo:

Wagner C. Santiago, Henrique M. Kroetz e André T. Beck (2018)
Uma Primeira Tentativa de Calibracao Baseada em Confiabilidade das Normas Brasileiras
Usadas em Projetos de Estruturas de Concreto. - 60 Congresso Brasileiro do Concreto,

2018, Foz do Iguagu - Anais do 60 Congresso Brasileiro do Concreto. Sao Paulo, SP.

Uma versao mais completa do artigo foi submetida e aceita na Revista IBRACON de

Estruturas e Materiais, mas ainda nao publicada.

5.1 Principais contribuicoes do autor

« Revisao da literatura sobre otimizacao na presenca de incertezas e suas aplicacoes a

calibracao de coeficientes parciais de seguranca.

e Programacao de um modulo de calibracao de normas técnicas no software StRAnD,
utilizado pelo primeiro autor do referido artigo para a calibragao dos coeficientes

parciais de seguranca de diferentes normas técnicas brasileiras.

5.2 Introducao

A tarefa mais importante dos projetistas de estruturas é a a garantia de que elas
sejam seguras. Apesar do consideravel desenvolvimento da area de confiabilidade estrutural,
muito pouco dos recentes avangos é aplicado no dimensionamento de estruturas na pratica.
De fato, as abordagens que permitem a determinacao de probabilidades de falha apresentam
um grau de sofisticagdo que, até o presente, inviabiliza sua aplicagdo. O projeto de estruturas
¢é, em geral, orientado por normas técnicas nas quais constam diversas verificagoes de
seguranga que a estrutura projetada deve atender para ser considerada segura. O método
adotado na maioria das normas técnicas atualmente é o método dos estados limites, no qual
coeficientes parciais de seguranca sao aplicados para a minoracao da resisténcia e majoracao
das cargas atuantes sobre as estruturas (em oposi¢ao a ado¢ao de um tinico coeficiente global
de seguranga, admitido em métodos mais antigos). Desse modo, cria-se uma margem de
seguranga com relagao as principais fontes de incerteza que podem afetar o comportamento
da estrutura projetada. Quando as normas técnicas americanas migraram para o formato de

projeto baseado em estados limites, houve a preocupacao de fazer uma calibragdo baseada
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em confiabilidade estrutural dos coeficientes de seguranga (NOWAK; NOWAK; SZERSZEN,
2003; SZERSZEN; NOWAK, 2003; NOWAK; RAKOCZY; SZELIGA, 2011). J& nas normas
brasileiras, os valores dos coeficientes foram adaptados dos c6digos americanos e europeus,
nao tendo sido devidamente calibrados (JUNIOR, 2009). Sendo assim, se faz importante
uma calibracao baseada nos dados sobre materiais e solicitagoes concernentes a realidade

brasileira.

Este capitulo apresenta um estudo preliminar que considera uma extensa coleta
de dados brasileiros para compor os modelos de confiabilidade a serem considerados na
calibracio dos coeficientes. E apresentada também uma metodologia de calibracao baseada
em RBDO, visando a determinacao de um conjunto de coeficientes parciais de seguranga. A
otimizacao ¢é realizada de maneira que os indices de confiabilidade de estruturas projetadas
seguindo as normas NBR 8681 (ABNT, 2003) e NBR 6118 (ABNT, 2014) se aproximem
de um indice de confiabilidade alvo adotado (7. Desse modo, espera-se obter coeficientes
parciais de seguranc¢a mais adequados a realidade brasileira, que podem ser considerados
nas proximas revisoes normativas. Neste trabalho, restringe-se a andlise a calibracao dos

coeficientes parciais de seguranca para o projeto de vigas de concreto armado.

A coleta e o tratamento dos dados foram realizados pelo primeiro autor do artigo
em que este capitulo se baseia, cabendo ao autor desta tese um estudo sobre calibracao
de normas baseada em confiabilidade e a implementacao da ferramenta utilizada para a

obtencao dos coeficientes parciais de seguranca.

5.2.1 O software StRAnD

O procedimento de calibragao adotado neste capitulo foi programado de modo
genérico no software estrutural StRAnD, para que seja uma ferramenta para a calibracao
de outras normas técnicas no futuro. Trata-se do software de confiabilidade desenvolvido
no departamento de engenharia de estruturas (SET) da Universidade de Sao Paulo (USP),
que vem sendo constantemente aprimorado por meio da contribuicao de alunos de pods
graduacao do departamento. Alguns recursos do programa sao comparaveis aos recursos dos
melhores softwares de confiabilidade do mundo. O autor desta tese é um dos contribuidores
do StRAnD, tendo programado o médulo de metamodelagem do programa, bem como
o novo modulo de otimizacao estrutural na presenca de incertezas, juntamente com um

colega.

O médulo de calibragdo do StRAnD esta operacional, permitindo a analise para-

métrica de milhares de equagoes de estado limite em uma mesma execucao do programa.

5.3 Dados sobre variaveis de resisténcia e solicitacao

Conforme visto na secao 2.1.1, a primeira etapa de um problema de quantificacao

de incertezas é a definicdo dos modelos estatisticos a serem utilizados no estudo. Como o
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objeto de estudo deste capitulo é o dimensionamento de estruturas de concreto armado,
diversas empresas da area foram consultadas. Varias delas colaboraram com este trabalho,
fornecendo colegoes de dados de ensaios que realizaram, auxiliando na definicao das
variaveis aleatorias que serdo consideradas no processo de calibragdo. Uma VA resisténcia
a compressao do concreto f. foi construida a partir de resultados de ensaios de resisténcia
a compressao axial aos 28 dias de idade, realizados em mais de 39000 corpos de prova
cilindricos moldados in loco, em obras das cinco regioes do Brasil, entre os anos de 2011
e 2016. Cinco classes de resisténcia de concreto foram consideradas, conforme consta na
Tabela 6. Estes resultados sdo discutidos em Santiago e Beck (2017). A VA que representa
a resisténcia ao escoamento de barras de ago f, foi construida com base em resultados de
ensaios de tracao realizados em aproximadamente 9000 amostras de aco CA-50 de diferentes
didmetros, oriundas de diversos lotes produzidos no Brasil em 2016. Sao consideradas ainda
as variaveis "base da secdo transversal da viga' bV9¢ e "altura util da peca" hv™9%. Devido a
escassez de dados experimentais sobre realizagoes destas variaveis, elas foram construidas a
partir das recomendagoes do Joint Committee on Structural Safety (2002) (JCSS). Por fim,
uma variavel "erro de modelo" EZ foi definida para representar a possibilidade de haver erro
no modelo de resisténcia. Esta variavel segue os parametros indicados em Nowak, Rakoczy
e Szeliga (2011), uma vez que os modelos de célculo para dimensionamento de vigas de
concreto armado sao essencialmente os mesmos no Brasil e nos Estados Unidos. Essa
variavel representa as discrepancias observadas entre as previsoes nos modelos adotados

para a resisténcia dos elementos estruturais e os resultados observados em ensaios.

Variaveis aleatorias de solicitagdo também foram construidas de forma criteriosa
para esta aplicacdao. Para a determinacao do peso préprio das vigas foi proposto um
edificio residencial genérico, com caracteristicas de projeto arquitetonico, acabamentos,
materiais de revestimento, entre outras, comuns aos prédios mais comumente construidos
no pais. Este projeto foi enviado a varios projetistas de estruturas de concreto armado,
que determinaram os pesos proprios das estruturas. Os carregamentos assim obtidos
foram utilizados para a construgao da varidvel "peso préoprio" g. Duas varidveis foram
definidas para o carregamento acidental, a partir da simulagdao de processos estocasticos
para um periodo de 50 anos, a partir de recomendagoes do JCSS. A varidvel g, foi
entao construida para valores instantaneos da simulacao, representando cargas acidentais
médias, e a variavel ¢sq foi definida considerando os maximos temporais das simulacoes,
representando o carregamento acidental maximo esperado em um periodo de 50 anos.
Foram construidas ainda as variaveis w; e wsg, para representar a pressao do vento maxima
nos periodos de 1 e 50 anos, respectivamente. Para estas variaveis, simplesmente foram
adotados os pardmetros recomendados por Beck e Junior (), que conduziram um estudo
especifico sobre as cargas de vento no territério brasileiro. Por fim, uma variavel erro de
modelo EY, foi definida também para as varidveis de solicitacao, baseada nas recomendacoes

do JCSS. As caracteristicas das varidveis aleatorias construidas sao reunidas na Tabela 6.
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Tabela 6: Variaveis aleatérias construidas para o problema de calibracao de norma

VA  Distribuicao Média Y%
fe20 Normal 1.30 f ek 0.20
fC30 Normal 1.22f . 0.15
feao Normal 1.16 f o 0.11
fe50 Normal 1.11f, 0.10
feeo Normal 1.10 fox 0.09
f}/ Normal L11fyk 0.04
bve Normal by, (44 0.006b,,) /b,
hvige Normal d, 10/d,
B Normal 1.02 0.06
g Normal 1.06g,, 0.12
Gapt Gamma 0.25¢, 0.55
ds0 Gumbel 1.00q, 0.40
w1 Gumbel 0.33w,, 0.47
ws0 Gumbel 0.90w,, 0.34
E5,  Lognormal 1.00 0.10

5.4 Procedimento de calibracao

Os coeficientes parciais de seguranca a serem determinados neste trabalho, segundo
as especificacbes normativas, dizem respeito a minoracao da resisténcia dos materiais e
a majoracao de carregamentos. Isso significa que os mesmos coeficientes sao aplicados a
pecas e configuragoes estruturais diferentes. O exemplo abordado aqui diz respeito apenas
ao projeto de vigas de concreto armado dimensionadas a flexao, o que é suficiente para
abranger varias configuracoes de projeto diferentes. Sendo assim, diversas situagdes sao
consideradas na funcao objetivo do problema: a calibracao realizada leva em conta todas as
combinagoes possiveis entre cinco classes de resisténcia do concreto (C20, C30, C40, C50 e
C60), trés relagdes entre tamanho de base e tamanho de altura util (0.25, 0.50 e 0.75), e
trés taxas de armadura: 0.5%, a minima, e a méxima estabelecidas pela NBR 6118. Além

nen

disso, diversas razoes de carregamento "¢"entre carregamento acidental e carregamento
permanente sao consideradas, bem como diversas razoes "j'entre carregamento devido ao
vento e carregamento permanente. Como as cargas acidentais podem ser inclusive nulas,
alguns termos da equacao de estado limite podem ser suprimidos para algumas combinagoes.
Finalmente, baseando-se na regra de Turkstra (TURKSTRA; MADSEN, 1980), a equagao
de estado limite utilizada no calculo dos indices de confiabilidade considerados no problema

¢ definida pelo sistema em série apresentado na Equagao 5.1:

ol a oy OACNT] L
n(X.d) = Ey % (d - W) — By [(Mﬂg) + (Mos07q) + (meww)]

adn (g B BN
9(X,d) = Efi | A % (d - W) — Ly [(Mg%) + (Mo Yw) + (Mqapthd’q)]
) ] (5.1)



87

Vale destacar que o problema assim definido trata de uma aplicacao pratica do modulo
computacional desenvolvido, mas que quaisquer outras equacgoes de estado limite poderiam
ser consideradas, inclusive aquelas definidas implicitamente a partir de modelos numéricos.
Durante o processo de otimizacgao, as equacgoes 5.1 sao utilizadas para o dimensionamento
das ag¢Oes nominais, em um procedimento inverso ao processo usual de projeto. No
dimensionamento sao utilizados os coeficientes parciais "candidatos", bem como valores
caracteristicos e nominais das variaveis aleatorias. Na andlise de confiabilidade, as equagoes

5.1 sao utilizadas com coeficientes parciais unitarios.

Uma vez que as variaveis aleatérias e as equagoes de estado limite que regem
o problema estejam definidas, formula-se um problema baseado em RBDO. Afere-se a
confiabilidade estrutural de todas as classes de resisténcia do concreto, taxas de armadura
e relagoes geométricas consideradas. O procedimento de otimizacao impoe a proximidade
entre os indices de confiabilidade alvo assim calculados e um indice de confiabilidade
alvo fr . Cada caso é ponderado pela frequéncia relativa da combinacao entre tipos de
carregamentos que representa. Sendo assim, o problema de otimizagao pode ser escrito
como:

Tq 1w Re Pc Cg

d = [7:77;77377:7%27 w;; wfu]T = arg minz Z Z Z Z [(5t - 6@'jklm>2wij]' (52)

i=1j=1k=11=1 m=1

Para r, razoes entre carregamento acidental e permanente, r,, razoes entre carga de vento
e permanente, R, classes de resisténcia do concreto, p, taxas de armadura e Cy relacoes

geométricas consideradas, sendo que, para dadoss ¢, 7, k, [, m:

Bijhim = @1 <]P’{min(gl(X),gz(X)) < OD (5.3)

Apesar do grande numero de equacoes de estado limite a ser analisado, todas as equacoes
sao analiticas e relativamente simples. Sendo assim, optou-se pela obtencao dos indices de
confiabilidade por meio do método de confiabilidade de primeira ordem. Devido ao baixo
esforco computacional envolvido nas solugées dos problemas de confiabilidade, optou-se
ainda pela solu¢ao do problema de otimizacao utilizando-se o algoritmo PSO (BANSAL
et al., 2011). 30 particulas por iteragao foram adotadas, até a convergéncia, considerada

quando o valor da fun¢io objetivo é inferior a 1073,

5.5 Resultados

Os indices de confiabilidade para todas as combinacoes consideradas foram calcula-
dos adotando-se os fatores parciais de seguranca normativos. Desse modo, foram obtidos
valores referéncia. Apods a otimizacgao, todos os indices de confiabilidade foram novamente
calculados, levando-se em conta os fatores calibrados. A Tabela 7 mostra uma comparagao
entre os valores dos coeficientes recomendados por norma e os valores obtidos por meio da

calibracao.
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Tabela 7: Comparacao entre valores normativos e calibrados dos coeficientes parciais de
seguranca

Coeficiente  Valor original ~ Valor calibrado

Ve 1.40 1.35
Ve 1.15 1.14
Yo 1.40 1.24
Ve 1.40 1.67
Vo 1.40 1.62
g 0.50/0.70/0.80 0.32
Uy 0.60 0.29

E possivel notar que a calibracdo baseada em confiabilidade implicou em uma
diminuicao nos valores dos coeficientes 7., Vg, Vs, ¥q, ¥w, que foi compensada pelo aumento
nos valores dos coeficientes v, e 7,,. De modo similar aos resultados observados por Beck e
Junior (), os coeficientes calibrados neste trabalho majoram as ac¢oes consideradas principais
e em contrapartida reduzem as agoes consideradas secundarias nas combinagoes de projeto.
As Figuras 15 e 16 mostram uma comparacao entre os indices de confiabilidade com e
sem calibracao, conforme as taxas de carregamento acidentais e de vento, respectivamente,
variam. Nas figuras, foram plotados apenas o maior e o menor indice de confiabilidade para
todas as combinagoes estudadas, mantendo-se constantes apenas as razoes de carregamento

indicadas.

Observa-se que o processo de calibracao produziu coeficientes que levam a indices
de confiabilidade mais uniformes para diferentes situac¢oes de projeto e combinagoes de
carregamentos. O processo de calibragao ainda elevou o indice de confiabilidade médio de

todas as analises de 2.95 para 3.00.
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Figura 15: Comparacao entre os indices de confiabilidade com e sem calibragao, variando-se
o carregamento acidental (Fonte:(SANTIAGO; KROETZ; BECK, 2018)).
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Figura 16: Comparagao entre os indices de confiabilidade com e sem calibracao, variando-se
o carregamento proveniente do vento (Fonte:(SANTIAGO; KROETZ; BECK,
2018)).

5.6 Conclusoes

Este capitulo apresentou um algoritmo para a calibracao dos coeficientes parciais de
seguranga associados ao projeto de vigas de concreto armado, segundo normas brasileiras.
O procedimento foi apresentado com o auxilio de um exemplo de aplicagdo do médulo
de calibracao de normas do software StRAnD. Nota-se que nao apenas o programa esta
operacional e adequado para a utilizacao por outros usuarios, mas que os resultados obtidos
a partir dele foram coerentes, comparaveis a uma referéncia da literatura que realizou
um estudo similar (BECK; JUNIOR, ). Os resultados ressaltam ainda a importancia da
calibracao de normas baseada em confiabilidade, uma vez que os coeficientes calibrados
conduziram a um cenario de maior seguranca, se comparados aos resultados obtidos a

partir dos coeficientes normativos da norma vigente.
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6 METODO HIiBRIDO PARA A SOLUCAO DE PROBLEMAS DE RBDO

Este capitulo é baseado no artigo:

Rodolfo K. Tessari, Henrique M. Kroetz e André T. Beck (2017)

Hybrid Method for Accurate and Efficient Solution of RBDO Problems - 12th International
Conference on Structural Safety & Reliability ICOSSAR, 2017, Viena. Reliability, Risk,
Resilience and Sustainability of Structures and Infrastructure, 2017. p. 1123-1132

6.1 Principais contribuicdes do autor

o Concepcao de parte da etapa de simulacao do método para o caso de varidaveis do

tipo "Z", e da etapa de simulacio para o caso de varidveis do tipo "D".
o Programacao e estudo de um exemplo.

o Acoplamento da técnica proposta com metamodelagem.

6.2 Introducao

Este capitulo apresenta uma proposta de algoritmo para a solugao de problemas
de otimizagao estrutural estocastica, pautada em um compromisso entre a precisao dos
resultados e o custo computacional do processamento. E conhecido o fato de que as
abordagens de solucao de problemas de RBDO propostos na se¢ao 3.2 podem apresentar
problemas de precisao associados ao FORM. Por outro lado, procedimentos que se utilizam
de simulacoes de Monte Carlo para a verificacdo das probabilidades de falha tendem a
ter custo computacional proibitivo. Sendo assim, o método proposto divide a solugao dos
problemas de RBDO em duas etapas. Primeiro, uma solucao comum ¢é executada, por meio
da abordagem do lago tinico (se¢ao 3.2.2). O ponto étimo assim obtido é considerado como
ponto inicial da segunda etapa, na qual o método se divide em duas possibilidades. Nos
problemas que envolvem variaveis de projeto que sao momentos das varidveis aleatorias do
problema, aqui denominadas variaveis do tipo "Z", realiza-se uma programacao quadratica
sequencial (SQP) (se¢do 6.3) com as restrigoes de probabilidade calculadas pelo método
das médias ponderadas (segao 2.4.2). Este método tem caracteristicas que podem ser
exploradas para facilitar a solucao de problemas de otimizacao com variaveis do tipo "Z",

conforme detalhado na se¢ao 6.4. Por outro lado, nos problemas em que as varidaveis de
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projeto sao independentes das variaveis aleatérias, aqui denominadas variaveis do tipo "D",
uma aproximacao linear da probabilidade de falha é definida e utilizada para caminhar
em dire¢ao ao ponto 6timo. Por fim, metamodelagem é utilizada para reduzir o custo da

anélise.

6.3 Programacao quadratica sequencial

O algoritmo proposto neste trabalho utiliza em uma de suas etapas a técnica de
otimizagao conhecida como Programacio Quadrdtica Sequencial (SQP). Esta técnica é
utilizada para a solucao de problemas de otimizagao nao linear. Ela consiste, basicamente,
na solucao de uma sequéncia de problemas simplificados. Em cada um deles, ao invés de se
considerar a formulagao original do problema, considera-se uma aproximacao quadratica
da funcao objetivo e uma linearizacao de suas restrigoes. Esta técnica foi definida para a
solucao de problemas de otimizacao deterministica, mas sua formulagao se aplica também
a RBDO, bastando-se considerar as restrigoes como limites de probabilidades de falha.

Sendo assim, um problema de otimizacao enunciado como:
d* = argmin |f(d)), (6.1)

sujeito a restricoes de igualdade e desigualdade:

RIeT(d) = 0 (6.2a)
SQP
g;7 (d) >0 (6.2b)
dinf < d < dsupu (62(3)
é resolvido considerando-se uma sequéncia de problemas do tipo:
1
§* = argmin bsTQs + Vf(dk)Ts}. (6.3)
Sujeitos a:
VR CF (dy)Ts + h9F (dy,) = 0 (6.4a)
Vg (d) s + g7%" (dy,) > 0, (6.4b)

sendo () a Hessiana da funcao objetivo, e k a iteracao atual. Como essa formulacao é
valida para cada ponto dy, os valores das varidveis de projeto passam a ser constantes, e
a variavel a ser otimizada é a direcao de busca s. Uma vez essa direcdo determinada, o

ponto d;, é atualizado:

dk+1 = dk + asSg, (65)

em que « é um coeficiente a ser determinado por uma busca linear (line search), de modo
que o decréscimo da fungao objetivo seja o maior possivel na dire¢ao de busca definida. O

processo se repete até que o algoritmo convirja, se estabilizando em um valor 6timo de d.
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6.4 Procedimento proposto

A primeira etapa do procedimento proposto consiste na solugao completa do
problema de RBDO por meio da abordagem do lago tnico, conforme descrito na se¢ao
3.2.2 A partir do resultado, parte-se para a segunda etapa, que depende da natureza das
variaveis de projeto do problema. Caso as variaveis de projeto sejam médias de variaveis
aleatérias do problema de confiabilidade associado as restrigoes do problema de otimizacao,
é possivel aproveitar algumas caracteristicas da WAMC para se obter uma solucao precisa
e econdmica, uma vez que a mesma amostragem pode ser considerada para configuracoes
estruturais diferentes. Para tal, basta atualizar os pesos associados a cada ponto. Desse
modo, nao ¢é necessario reavaliar a funcao indicadora do WAMC, mesmo quando uma
configuragao estrutural diferente é avaliada (RASHKI; MIRI; MOGHADDAM, 2014). Caso
as variaveis de projeto nao tenham relacao com as variaveis aleatorias, um procedimento
diferente é adotado, valendo-se da suposicao de que o resultado fornecido pelo SLA é

proximo ao 6timo real procurado, conforme sera detalhado na segao 6.4.2.

6.4.1 Otimizacao para variaveis do tipo Z

Se a funcao objetivo do problema considerado for composta por variaveis do tipo
"Z", o ponto dgr 4, resultante da primeira etapa deste procedimento, é usado como ponto
central da amostragem uniforme a ser realizada para a WAMC. Assim, define-se um
intervalo segundo os limites admitidos para as varidveis de projeto no inicio do problema.
Sendo b; e b, vetores que definem os limites inferiores e superiores admitidos para as
varidveis de projeto, os limites L considerados para a realizacdo da otimizagao sao definidos
como:

Ly = 0.01(b; — by)

(6.6)
L =[dspa — lm,dspa + ).

Dentro desse intervalo, é realizada uma otimizacao SQP, conforme descrito na se¢ao 6.3,
com as restricoes de probabilidade do problema e seus gradientes sendo calculados por
meio de WAMC. Para tanto, uma amostragem é realizada ao redor do intervalo L, da
seguinte forma: cria-se um hipercubo latino, centrado em dgr 4, com pontos distribuidos
uniformemente no maior intervalo entre 10 vezes os limites L, ou um intervalo equivalente
a:

[dSLA — (Br + 2)Saev, dspa + (Br + 2)Sdev}7 (6.7)

sendo Sgep, um vetor que retine os desvios padrao das variaveis aleatérias do problema
de confiabilidade. Ou seja, a amostragem ¢é realizada no ponto central do intervalo L
mais ou menos o indice de confiabilidade alvo mais dois, vezes o desvio padrao de cada
variavel aleatoria. Adota-se, entao, o maior intervalo entre estes dois. Estes limites para
a amostragem se revelaram importantes, uma vez que amostrar em intervalos menores

pode comprometer a precisao do método das médias ponderadas, que para funcionar
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precisa ter informacao de pontos correspondentes ao dominio de falha. A definicao destes
limites é uma adaptagdo das recomendagoes de Rashki, Miri e Moghaddam (2012) ao
problema estudado. A otimizacao SQP segue iterativamente até que o resultado viole
os limites do intervalo L. Se isso acontecer, este ponto torna-se o ponto central de uma
nova amostragem, a ser realizada considerando novos intervalos. A definicdo dos novos
intervalos é feita seguindo-se um regra adaptativa, denominada limites méveis (moving
bounds). Considerando que o primeiro ponto resultando da SQP néo pertencente a L seja

% > 0s novos limites passam a ser, em cada dimensao i:
* *
Ly, = |dy, = Cilm, d, + Cilm, |, (6.8)

em que C; é um escalar de corre¢do do tamanho dos limites. Nas trés primeiras geragoes
de amostras, o valor é considerado unitario: C' = 1. A partir da quarta iteracdo, com base
no histérico dos resultados d;,_,, d;,_; e dj,, o valor de cada componente C; passa a ser 0.7
caso se observe oscilacao no resultado entre as iteragdes. Caso contrario, admite-se que o
intervalo estd sendo bem explorado naquela dimensao e pode aumentar, e C; assume o

valor de 1.1, ou seja:

(dyp, —dp_y )(dpy, —dj5) <0 = C; =07, (6.9a)
(di, = iy Jdiy, —d ) 20 = Ci=11. (6.9b)

Um novo hipercubo latino é definido ao redor de dj , novamente, em um intervalo

equivalente a 10 vezes os limites Ly, ou no intervalo:

[dk — (ﬁT + 2>Sde’07 d, + (BT + 2>Sdev}7 (610)

o que for maior entre os dois. A otimizacao segue, gerando novos pontos d; quando
necessario, até que uma tolerancia seja atingida. Considera-se a tolerancia atingida quando
os valores das variaveis "Z" e o valor da fun¢ao objetivo ambos se estabilizam. Desse modo,
o algoritmo chegard a um resultado que respeita as restri¢oes, mas nada se faz com relacao
as variaveis de projeto independentes das varidveis aleatérias do problema, as chamadas
variaveis do tipo "D". Isso significa que o resultado encontrado nao é necessariamente o
mais 6timo possivel para problemas que contam com os dois tipos de variaveis, 'D" e "Z",
concomitantemente. Ainda assim, o resultado obtido é um refinamento daquele obtido
apenas com o SLA. A suposi¢do adotada aqui é de que as variaveis de projeto com alguma
incerteza envolvida serao mais relevantes a analise e farao a resposta convergir mais
rapidamente para o atendimento das restricoes probabilisticas. A distingao entre os tipos
de variaveis é importante, porque dentro dos conjuntos de iteragoes que acontecem em
um mesmo L;, a mesma amostragem de Monte Carlo é valida. Devido as caracteristicas
da WAMC, como apenas as médias das variaveis aleatérias foram alteradas, uma nova
amostragem nao ¢ necessaria, bastando-se alterar os pesos de cada amostra, definidos pela

funcao densidade de probabilidade conjunta das varidveis aleatorias do problema naquele
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ponto. Desse modo, as restrigoes do problema podem ser avaliadas sem novas solugoes das

equagoes de estado limite, o que aumenta a eficiéncia do método.

6.4.2 Otimizacao para variaveis do tipo D

Caso o problema nao tenha varidveis do tipo "Z" em sua formulagao, o algoritmo
segue para a otimizacao das variaveis "'D". Nesse caso, adota-se a hipdtese de que a
distancia entre o ponto 6timo real d* e o ponto atual dy é proporcional a distancia entre a
probabilidade de falha alvo e a probabilidade de falha da configuracao atual da estrutura.
Essa hipdtese nao é exata, mas se sustenta no fato de que o resultado do SLA costuma
estar proximo ao ponto 6timo verdadeiro da estrutura, e a aproximacao linear pode apontar
para uma direcao que, iterativamente, convirja para o 6timo. O algoritmo funciona da
seguinte forma: primeiramente, o gradiente das restrigoes é calculado no ponto resultante
do SLA. Caminha-se entdao uma medida arbitrariamente pequena no sentido contrario ao
do seu versor (adotou-se um centésimo do versor além do ponto inicial). Obtém-se entao a
Py nestes dois pontos. Segue-se, a partir dai, um método de bisseccao utilizando-se como
parametros as probabilidades de falha. O objetivo é fazer as variaveis do tipo "D"avangarem,
a partir do ponto inicial, até um valor ao qual esteja associado a probabilidade de falha

alvo do problema Py, . Para isso, define-se um passo:

PfT - _
L 6.11

L —

step =

em que Py, ¢ a probabilidade calculada na iteragao atual, e Py, é a probabilidade de falha
para os valores dgr4. Caso step < 0.5, a Py, esta situada entre Py, | e Py, porém mais

proxima de Py, _,. Assim, o novo ponto dj é obtido da seguinte forma:
diy1 = dy_1 + step(dy, — dy,_1), (6.12)

ou seja, se a probabilidade de falha variar na mesma taxa que a distancia entre os pontos
d, o problema atinge o valor exato em um passo. Buscando fazer aproximacoes menores,
para que o modelo linear seja mais representativo, ao invés de se caminhar a partir do
ponto inicial di_;, caminha-se a partir do ponto d; para os casos em que step > 0, 5.
Nestes casos, ha duas possibilidade. Se o ponto dj; corresponder a uma Py intermedidria

entra as probabilidades do ponto dj, e aPy,., o valor do passo ¢ atualizado para
step = step — 1. (6.13)

Por outro lado, se a probabilidade do ponto dj, ultrapassar Py,, a atualizagao do passo é

feita de forma que permita voltar até a probabilidade de falha alvo:
step = —(1 — step), (6.14)
apés a atualizacao do passo, o novo ponto é calculado da forma:

dk+1 = dk + step(dk - dkfl). (615)
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O processo continua até que a probabilidade de falha associada ao ponto atual esteja
suficientemente proxima a probabilidade de falha alvo do problema, verificada por simulacgao
de Monte Carlo.

6.4.3 Exemplo - Multiplas equacoes de estado limite

Um problema bastante comum envolvendo otimizacao baseada em confiabilidade,
que serve como benchmark para o teste de novos métodos, é o problema das multiplas
equagoes de estado limite. Ele trata da minimizagdo de uma funcao objetivo linear sujeita
a trés restrigoes nao lineares, e é resolvido para trés indices de confiabilidade alvo Gr = 2,

3 e 4. Deseja-se minimizar a seguinte funcao:

£(d) = dy + ds, (6.16)
sujeita a:
g(X) = X;QSQ -1
gr(X) = O +§g2 i C. ‘1);%_ 12° 4 (6.17)
93(X) = XIQJFZ()]M -

Neste problema, dy = ux,, ds = px,, € as variaveis X; e Xy seguem distribuicao normal
padrao. Portanto, trata-se de um problema de variaveis de projeto do tipo "Z". A Tabela 8
mostra os resultados obtidos para este problema em Aoues e Chateauneuf (2010), utilizando

a abordagem do indice de confiabilidade (RIA) e a abordagem do lago tinico (SLA):

Tabela 8: Resultados obtidos por Aoues e Chateauneuf (2010)

Br 2 3 4
RIA f(d) 6.19 6.72 7.26
B 200 3.00 3.99

SLA f(d") 6.19 6.75 7.26
B 1.99 2.99 3.99

O mesmo problema foi resolvido pelo método hibrido apresentado neste capitulo.
Na referéncia, os autores ndo mostram em seus resultados o valor 6timo de cada variavel de
projeto, mas apenas o valor da funcao objetivo. Resultados muito proximos aos apresentados
na Tabela 8 foram recuperados pela primeira etapa do algoritmo hibrido, conforme mostrado
na Tabela 9:

Estes valores foram verificados em termos de indice de confiabilidade a partir de
107 simulacoes de Monte Carlo bruto, e descobriu-se que as restricoes de probabilidade

estavam violadas. Ou seja, os pontos representados nas tabelas 8 e 9 sdo nao factiveis. Uma
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Tabela 9: Resultados obtidos com a SLA

Br 2 3 4
di 329 3.44 361
dy 289 329 3.65
f(d) 6.18 6.73 7.26

vez que a segunda etapa do algoritmo hibrido se utiliza de dados de entrada aleatorios,
a resposta final obtida por meio dele ndo é sempre exatamente a mesma. A Tabela 10
apresenta as médias e os coeficientes de variagdo obtidos ao resolver este problema 10 vezes
pelo método hibrido completo, utilizando-se amostra de tamanho 10* em cada simulacio
de Monte Carlo executada na segunda etapa do algoritmo. Os indices de confiabilidade
associados aos resultados obtidos na primeira etapa do algoritmo hibrido também sao
exibidos na Tabela 10, e representados por (sr4. Resultados mais conservadores, porém
muito mais precisos, foram encontrados ao final da execuc¢ao completa do algoritmo, e

sao representados por Bryp. Os resultados obtidos ficam muito préximos da ativacao das

Tabela 10: Resultados obtidos com a utilizacao do método hibrido

Br f(d) CV(f(d)) d’ CV(d*) Bsca  Buap
2 6.3305 0.2% {3.325,3.006 } 0.4% 1.697 1.997
3 6.8252 0.1% {3.439,3.386} 0.3% 2.789 3.000
4 7.3502 0.1% {3.619,3.731} 0.2% 3.893 4.003

restrigoes de probabilidade, mostrando a importancia do refinamento.

6.5 Acoplamento com metamodelagem

Tanto para os casos de otimizacao das varidveis “Z” quanto “D”, o método apre-
sentado requer a execucao de simulagoes de Monte Carlo. Apesar da maior precisao que o
refinamento contido no algoritmo apresentado possibilita ao resultado, isso faz com que ele
seja muito mais caro em termos de custo computacional com relacao a apenas a execucao
do SLA. Para se mitigar este problema, metamodelos podem ser construidos, verificando-se
assim as restricoes em probabilidade do problema com simulagbes Monte Carlo sobre os

metamodelos.

6.5.1 Exemplo - Método hibrido acoplado a Krigagem

Este problema trata da minimizacao de uma func¢ao objetivo nao linear sujeita a

uma restricdo também nao linear. Enuncia-se:

f(d) = di + d3, (6.18)
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sujeita a:

1
P|-dydy X2 — X;| < 0.01
X3 - X (6.19)

0<d<15.

ou seja, o indice de confiabilidade deve ser § > 2.32. A varidvel X; segue uma distribuigao
Normal, com média 5 e CV 0.3, e a variavel X, segue uma distribui¢ado Normal, com
média 3 e CV 0.3. Aoues e Chateauneuf (2010) resolveram este problema utilizando varios
métodos aproximativos diferentes, entre eles o RIA, PMA e SLA. Para todos os casos,
obtiveram como resultado para a funcao objetivo o mesmo valor f(d*) = 63.88. Utilizando-
se a primeira parte do algoritmo hibrido, obtém-se com o método SLA o resultado de
d* = [5.65;5.65]7, 0 que recupera um valor para a funcao objetivo de 63.88 obtido pelo
artigo usado como referéncia. Resolvendo-se o problema de confiabilidade, para esses
valores de d*, obtém-se com 10° simulacdes com Monte Carlo bruto o valor de 3 = 2.335.

Nesse caso, a solugdo obtida pelos autores originais é factivel.

Neste exemplo, o problema ¢é, primeiramente, resolvido 10 vezes com o método
hibrido completo. As médias dos resultados obtidos para as variaveis de projeto foram
d* = [5.576;5.576]T, que correspondem a um valor menor da fungio objetivo: 62.18. O
coeficiente de variacao dos 10 resultados é de apenas 1.5%. O indice de confiabilidade
obtido para este resultado é B = 2.322, com 10° simulacoes com Monte Carlo bruto.
Isso significa que o resultado encontrado é melhor, pois respeita a restricao com menos
folga enquanto estd associado a um valor menor da func¢ao objetivo. Portanto, o método
hibrido apresentou melhores resultados com relacgdo aos métodos aproximativos mais uma
vez. Em média, a restricao probabilistica precisou ser avaliada 32315 vezes. Em seguida,
estudou-se a aplicagdo de metamodelos sobre a equacao de estado limite, afim de se
reduzir o nimero de avaliagoes necessario para a solugao do problema. Um metamodelo
de Krigagem foi montado com 200, 300, 400 e 500 pontos de suporte. A amostragem foi
feita com um hiper-cubo latino, considerando-se a distribuicao das variaveis aleatorias, e
uma distribuicdo uniforme para as variaveis de projeto, com limites dados pelas restri¢oes
laterais do problema. Sendo assim, trata-se da utilizacao de um metamodelo global. Os
valores encontrados para a funcao objetivo a partir da utilizacdo de cada metamodelo
foram comparados com o valor obtido pelo método hibrido sem metamodelos, usado como
referéncia. Os erros obtidos para as Krigagens, em relacao a fungao objetivo, 200, 300, 400
e 500 pontos de suporte foram, respectivamente, 3.73%, 2.01%, 0.11% e 0.04%. Ressalta-se
que mesmo a solucao do problema que se utiliza do metamodelo com 500 pontos de suporte
necessita de apenas 500 avaliagoes da restricao na segunda parte do algoritmo, além das 87
chamadas presentes em todos os casos, necessarias ao SLA. Isso significa que o metamodelo
mais caro utilizado avalia o modelo geral apenas aproximadamente 1% do ntimero de vezes

necessario ao método hibrido puro, com resultados bastante precisos.
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6.6 Conclusao

Afim de se unir os beneficios de precisao de métodos de otimizagao baseados em
simulagdo de Monte Carlo e a agilidade de métodos baseados em FORM, um método
hibrido foi proposto neste capitulo. O método parte da solucao do problema por meio da
abordagem SLA, e a refina a partir da aplicagdo de estratégias dependentes da natureza
das variaveis de projeto de cada problema considerado. Metamodelos podem ser facilmente
acoplados ao método proposto, de modo a se ganhar ainda mais eficiéncia no processo
de otimizac¢ao. Dois exemplos de benchmark foram utilizados para testar o método. Em
ambos 0s casos, os resultados obtidos foram melhores do que as referéncias, que consistiam

em solugdes dos mesmos problemas baseadas em métodos aproximativos.
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7 OTIMIZACAO DE RISCO BASEADA EM KRIGAGEM E SIMULACAO DE
MONTE CARLO COM MEDIAS PONDERADAS

Este capitulo é baseado no artigo:

Henrique M. Kroetz, Rodolfo K. Tessari e André T. Beck (2017)
Kriging-assisted Risk Optimization with Ranked Weighted Average Simulation - 12th
International Conference on Structural Safety & Reliability ICOSSAR, 2017, Viena.

Reliability, Risk, Resilience and Sustainability of Structures and Infrastructure, 2017. p.
217-226

7.1 Principais contribuicées do autor

e Revisao da literatura.
o Concepcao da metodologia proposta.

e Programacao e estudo dos exemplos.

7.2 Introducao

A abordagem da otimizacao de risco é aquela que fornece os resultados mais gerais
quando comparada a abordagens concorrentes como a DDO e a RBDO. Ainda assim, uma
revisao da literatura demonstra que aten¢ao muito maior tem sido dada & RBDO nos tltimos
vinte anos. A maioria dos trabalhos envolvendo RO sao sobre a formulacao adequada de
um problema especifico, e ndao sobre propostas de solug¢ao para problemas gerais deste tipo
(FRANGOPOL D.M., 2003; STREICHER; JOANNI; R., 2008; TAFLANIDIS; BECK,
2009; BIONDINI; FRANGOPOL, 2009; SAAD et al., 2016). Na engenharia de estruturas,
a maioria dos problemas praticos de otimizagiao sdo altamente nao-lineares, o que costuma
implicar na existéncia de varios minimos locais (GANDOMI; YANG; ALAVI, 2011). A
formulac¢ao da otimizagdo de risco aumenta ainda mais a complexidade do problema, pois
as fungoes objetivo sao estendidas para a consideracao de termos de diferentes naturezas.
Modelos numéricos podem estar implicitos devido a consideragao das probabilidades de
falha nos argumentos da funcao. Além disso, ndo ha garantia, no caso dos problemas com
restrigoes, que elas estejam ativas na configuracao estrutural 6tima. Tudo isso dificulta
a solugdo e faz com que muitas das abordagens utilizadas para DDO e RBDO sejam
inadequadas para este tipo de problema. Uma forma de se enderecar este tipo de problema

é por meio da utilizagdo de algoritmos heuristicos de otimizagao. Algoritmos desse tipo
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seguem alguma regra que permite a exploracao inteligente do espaco de projeto, sendo
possivel a captura de minimos locais e dispensando a necessidade do calculo de gradientes
e hessianas. A desvantagem 6bvia é o elevado custo computacional, pois a funcao objetivo
precisa ser avaliada muitas vezes até que uma solugao seja obtida. O trabalho retratado
neste capitulo tem por objetivo a combinacgao de diversas técnicas de reducao de custo
computacional, de modo a tornar viavel a solucao de alguns problemas de otimizacao de

risco por meio de uma abordagem envolvendo meta-heuristica.

7.3 Método dos Vagalumes

Uma heuristica pode ser definida como uma maneira criteriosa de se resolver
um problema complexo a partir de tentativas e erros em um tempo razoavel (YANG,
2010). Diversos algoritmos foram propostos para a solugao de problemas de otimizagao,
visando explorar o espago de projeto de modo adequado, identificando-se regides mais
importantes, nas quais uma solucdo mais detalhada é executada. Um método que se
revelou particularmente eficiente para problemas de otimizacao estrutural é o chamado
método dos vagalumes (YANG, 2009). Este método foi comparado com diversos outros
algoritmos heuristicos em varios problemas de otimizagao estrutural, como otimizacao
por enxame de particulas (PSO) (EBERHART; KENNEDY, 1995), algoritmos genéticos
(GA) (GOLDBERG, 1989), e recozimento simulado (SA) Kirkpatrick, Gelatt e Vecchi
(1983), e obteve o melhor desempenho entre todos eles (GANDOMI; YANG; ALAVI, 2011).
O método se baseia no comportamento social observado em vagalumes. Um conjunto
de pontos (vagalumes) é definido aleatoriamente no espago de projeto, e avalia-se a
funcao objetivo em cada um deles. Cada ponto avaliado em uma iteracao do algoritmo
"caminha" a partir de quatro regras basicas (i.e. serd avaliado na préoxima iteragdo um

ponto correspondente a este vagalume, cuja localizacdo dependerd das quatro regras.):

1. Todos os vagalumes podem ser atraidos por qualquer um dos outros vagalumes;

2. A medida de quao atraente é um vagalume é funcdo de seu brilho. Para cada par
de vagalumes, o que tem menos brilho ird se mover em direcao ao que tem mais
brilho. Se nao houver vagalumes mais brilhantes que ele, um vagalume se move

aleatoriamente naquela iteragao;
3. O brilho percebido diminui conforme a distancia entre os vagalumes aumenta;

4. O brilho de cada vagalume é relacionado com o valor da fun¢ao objetivo no ponto

em que o vagalume esta.

A distancia que cada vagalume ird se mover depende do brilho que ele percebe no vagalume
mais brilhante, para o qual se dirigird. Para os problemas de minimizacao abordados neste

capitulo, define-se que a intensidade do brilho de cada vagalume é dada pelo oposto da
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funcgao objetivo do problema avaliada naquele ponto. Para problemas de otimizacao de
risco, definimos entdo que a luminosidade ¢y de cada vagalume ¢é obtida em termos do

custo total associado ao ponto em que ele se encontra:
to(d) = —Cr(d). (7.1)

A luminosidade ¢;; de um vagalume ¢ percebida por um vagalume j decresce exponencial-

mente com a distancia entre eles:
Lij (dZ7 dj) == Lo(di)e_(lldi_dj||)2. (72)

O vagalume em questao se move entao na dire¢do do vagalume mais luminoso, uma
distancia proporcional a luminosidade percebida. Um pequeno movimento aleatoério é
adicionado ao final da trajetoria, mantendo a caracteristica estocéastica do algoritmo em
todas as suas iteragoes. Gandomi, Yang e Alavi (2011) discutem mais pardmetros que
podem ser considerados na formulacao da solucao, que em geral tém seus valores orientados
a cada problema, nao considerados neste trabalho. Problemas de otimizacao de risco que
incluem restrigoes de confiabilidade podem ser facilmente abordados considerando-se uma
penalizacao para os pontos nao factiveis, uma vez que a solug¢ao do problema ja inclui
a avaliagdo das probabilidades de falha associadas ao ponto, e portanto, a verificacao
das restricoes. Restricoes laterais também podem ser abordadas diretamente por meio da

penalizacdo dos pontos nao factiveis.

7.4 Procedimento proposto

O procedimento proposto nesta se¢ao objetiva a solug¢ao de problemas gerais de
otimizacao de risco. Ele consiste na combinacao de técnicas para a reduc¢ao dos custos
computacionais necessarios para a solucao do problema por meio de um algoritmo heuristico.
O algoritmo dos vagalumes é utilizado para a solucao do problema de otimizacao, devido a
sua conhecida eficiéncia. Para cada avaliacao da funcao objetivo, as probabilidades de falha
sao estimadas por uma simulagao de Monte Carlo com médias ponderadas ranqueadas
(Secgao 2.4.2), de modo que o célculo possa ser feito com um tamanho reduzido de amostra.
Além disso, uma vez que a utilizacao de algoritmos de ordem 0 tende a exigir muitas
avaliagoes da fungao objetivo, e portanto muitas WAMC, as simulagoes nao sdo executadas
considerando-se a func¢ao objetivo original do problema, mas um metamodelo de Krigagem
global, construido no espago aumentado do problema (DUBOURG; SUDRET; BOURINET,
2011a). O projeto de experimento do metamodelo consiste em uma distribui¢ao uniforme,
tanto das varidveis aleatorias quanto das variaveis de projeto. Essa amostragem leva a
uma aproximacao melhor com relagao a amostragem feita segundo a fun¢ao densidade
de probabilidade conjunta das VAs, uma vez que a amostragem da WAMC também é
feita de maneira uniforme. O intervalo para as variaveis de projeto ¢ definido a partir das

restricoes laterais do problema de otimizacao, e o intervalo das variaveis aleatérias deve ser
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definido com relagdo a uma estimativa da probabilidade de falha, conforme recomendado
em Rashki, Miri e Moghaddam (2012) e comentado na Se¢ao 2.4.2. Desse modo, todas as

regioes de interesse do espago aumentado sao consideradas.

7.5 Exemplos
7.5.1 Fungao objetivo e equagao de estado limite nao lineares

Neste exemplo um problema de otimizagao de risco com funcao objetivo e equacgao
de estado limite nao lineares é estudado. A funcao objetivo inclui trés tipos de custos.
O custo de construgao é associado as duas variaveis de projeto do problema, com um
parametro de custo inicial C, = 100. Sdo considerados também um custo de manutencgao
C,, = 10, associado apenas & varidvel de projeto dz, e um alto custo de falha C'; = 10°. O

objetivo ¢ minimizar o custo total, dado pela Equacgao 7.3:
f(d) = didyCy + d5C,, + PCY, (7.3)
em que a probabilidade de falha é associada a seguinte equacao de estado limite:
9(X,d) = di X1 + do Xy — X3Xy, (7.4)
sendo que as variaveis aleatérias sao normais, e estao descritas na Tabela 11.

Tabela 11: Varidveis aleatérias do problema de otimizacao de risco

VA Média DP
X, 1 01
X, 1 01
X; 80 4

X, 6 06

O problema conta ainda com restrigbes para as variaveis de projeto e para o indice de
confiabilidade:
8>3
100 < d; < 1000 (7.5)
100 < dy < 1000.

Para a solucao, foram utilizadas 30 geracoes do algoritmo de otimizacao, cada um com 30
vagalumes. O metamodelo de Krigagem foi construido a partir de 50 pontos de suporte,
conforme descrito na se¢ao 7.4. O problema foi resolvido 20 vezes com a utilizacao de
metamodelos, e mais 20 vezes sem, para que fosse possivel comparar os resultados obtidos.
Erros quadraticos médios de g(X) foram calculados, de modo que todas as vezes que
um metamodelo da equagao de estado limite foi avaliado, a equacao de estado limite
original foi avaliada também. Amostras de tamanho 300 foram utilizadas para as WAMC.

Realizou-se entao processo de ranqueamento das amostras, permitindo um residuo de
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Tabela 12: Resultados do problema de otimizacao de risco

9(X) Krigagem
d,  645.27 (0.040)  638.72 (0.044)
ds 100 (0) 100 (0)

Cr 7457173 (0.035) 7392465 (0.037)
B 3.30 (0.090) 3.24 (0.073)

108 na probabilidade de falha. Desse modo, amostras de tamanho 158, em média, foram
consideradas na simulacdo. As médias dos resultados das 20 andlises sdao reunidos na
Tabela 12, em que os coeficientes de variagao estao entre parénteses. A primeira coluna
mostra os resultados sem a consideragao de metamodelos, e a segunda, considerando
o metamodelo de Krigagem. O erro quadréatico médio para g(X) ao longo de todas as
20 analises foi de 0.086, um valor notavelmente pequeno, uma vez que, para todas as
configuragoes de projeto, a equagao de estado limite avaliada na médias das VAs assume
valores da ordem de 102. Para um 8 = 3 e um coeficiente de variacao inferior a 10% para
Py, seria necesséria a realizagao de aproximadamente 1.35 x 10° simulagoes de Monte
Carlo bruto. Desse modo, a solucao pelo algoritmo dos vagalumes adotada implicaria em
30 x 30 x 1.35 x 10° = 1.215 x 108 avaliagoes de g(X). Com a adogao do RWAMC, esse
nimero é reduzido para 1.422 x 10°. Obviamente, com a adocao do metamodelo, a equacao
de estado limite s6 precisou ser avaliada 50 vezes. Apesar da simplicidade da equacao de
estado limite deste problema, este resultado ilustra o quao proibitiva seria a solucao de

problemas deste tipo sem a adog¢ao de técnicas para reduzir o custo computacional.

7.5.2 Confiabilidade de sistemas

A otimizacao de risco de uma coluna de ferro tubular, proposta por Enevoldsen e
Sorensen (1994), é estudada neste exemplo. A coluna é solicitada por uma carga vertical P.
As variaveis de projeto consideradas sao o didmetro d e a espessura t, conforme ilustrado

na Figura 17.

O problema de otimizagao consiste na minimizacao do custo total, dado por f(d):

f(d) = Cihatd + PiC;. (7.6)

O problema conta com restrigoes laterais e no indice de confiabilidade:

l<d<3 (7.7)
4107 <t <15x107°.
O custo inicial é considerado C; = 20000/m?, e o custo de falha é considerado Cy = 10°.

Bmin € 0 menor indice de confiabilidade admitido para cada uma das equacoes de estado

limite, de modo que P na equacao 7.6 diz respeito a um sistema em série. As equagoes
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Figura 17: Coluna tubular (Fonte:(ENEVOLDSEN; SORENSEN, 1994)).

de estado limite que formam o sistema sdao a Equacao 7.8, relacionada ao escoamento do
material, a Equacao 7.9, relacionada a flambagem local, e a Equacao 7.10, relacionada a

flambagem global:

P
(X, d) = fy — — (7.8)
em que f, é uma variavel aleatéria.
Jy ) P
X,d)= (15— - — 7.9
g2< 9 ) < ) 2950 Wtd’ ( )
emque@—LeS _ Bt
\/ 1+ 0.0054 d\/3(1 — v2)
1 P
X,d) = (7 —[1? - ) - 1
93( ’ ) ('Y Y \2 fy Ttd’ (7 0)
em que ¥ = 555 (A2 + k;(Ae — 0.2) + 0.8), e A\ = h & As varidveis aleatdrias sao
Mare ’ 0.35dm | E

apresentadas na Tabela 13 .

Tabela 13: Variaveis aleatorias do problema da coluna tubular

VA Descrigao Distribuicago ~ Média  CV
P Carga Normal 10 0.20
E  Mbdulo de elasticidade Lognormal 2.1 x 10° 0.05
fy  Tensao de escoamento  Lognormal 650 0.05
kq Fator "knock-down' Normal 0.54 0.16
k; Fator de Imperfeicao Normal 0.49 0.10

Com amostras de apenas 80 realizagoes, foi possivel a obtenc¢ao de resultados precisos

por meio da RWAMC. Quanto ao algoritmo de otimizacao, foi necessaria a utilizagao
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de 50 iteracoes, com 60 vagalumes em cada uma delas. O metamodelo de Krigagem foi
construido no espago aumentado com um DOE de 240 pontos. A Tabela 14 compara os
resultados de 20 solugoes do problema pela abordagem proposta neste capitulo com os
resultados originalmente obtidos em Enevoldsen e Sorensen (1994). Pode-se observar que
os resultados obtidos foram melhores do que os resultados de referéncia: um custo total
menor foi encontrado, aproximando a estrutura da sua restricao em confiabilidade, mas

ainda sem ativa-la.

Tabela 14: Comparagao entre a abordagem proposta e a referéncia

Referéncia Obtido
d 14 1.21
t 0.01030  0.01046
Cr 23000 22499
I5; 4.7 4.3

7.6 Conclusdo

Apesar da escassez de abordagens pregressas para se enderecar problemas de
otimizacao de risco, é possivel abordar problemas deste tipo por meio da aplicagao de
algoritmos heuristicos. Apesar da eficacia, este tipo de estratégia implica em elevado
custo computacional. A selecao cuidadosa e combinagdo de abordagens que diminuem este
custo podem ser de grande auxilio na viabilizacao desse tipo de solugao. O procedimento
proposto neste capitulo mitiga os custos computacionais da andlise sem comprometer sua
precisao, conforme demonstrado com a solugao de dois exemplos. Em ambos, obteve-se

resultados precisos, associados a custos computacionais relativamente baixos.
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8 KRIGAGEM COM APRENDIZADO ATIVO PARA OTIMIZACAO DE RISCO
DEPENDENTE DO TEMPO

Este capitulo é baseado no artigo submetido:

Henrique M. Kroetz, Maliki Moustapha, André T. Beck e Bruno Sudret (2019)
A Two-Level Kriging-Based Approach with Active Learning for Solving Time-Variant Risk
Optimization Problems - Reliability Engineering & System Safety

8.1 Principais contribuicdes do autor

« Este artigo é o resultado do trabalho realizado durante o doutorado sanduiche
do autor na chair of risk, safety and uncertainty quantification da Fidgendssische
Technische Hochschule Zirich. A concepgao e programagao da técnica proposta, bem
como dos exemplos, foram realizadas pelo autor, seguindo a cuidadosa orientacao

dos professores Bruno Sudret e André Beck e do pesquisador Maliki Moustapha.

8.2 Introducao

A abordagem da otimizacao de risco permite que nao apenas as caracteristicas
fisicas da estrutura, mas o proprio nivel de seguranca do sistema seja otimizado em
relagdo aos seus custos totais. Diferentes custos do ciclo de vida da estrutura podem ser
considerados na fun¢ao objetivo do problema, sendo assim a formulacao mais abrangente
em comparacao com formulagoes concorrentes. Apesar da escassez de trabalhos sobre o
tema, nota-se na literatura uma predisposicao a ado¢ao da RO quando possivel. Conforme
comentado no capitulo anterior, os trabalhos que se utilizam desta formulagao costumam
enderecar problemas bastante especificos, e ndo a proposta de métodos para a solugao
de problemas deste tipo. Observa-se nos problemas praticos abordados que, por vezes,
a descricao dos custos do ciclo de vida das estruturas estudadas se da em funcao do
tempo. Desse modo, busca-se otimizar o custo total da estrutura ao longo de toda sua
vida 1til. Sendo assim, uma formulagao geral para a solucao de problemas de otimizacao
de risco deve considerar as incertezas e os custos associados a fenémenos dependentes do
tempo. A consideragao de degradacao da resisténcia estrutural, de cargas de natureza
variavel e de taxas de juros atuando sobre os custos aumenta a complexidade do problema.

Particularmente, problemas envolvendo confiabilidade de sistemas e cargas descritas como
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processos estocasticos podem gerar dificuldades adicionais na solugao, conforme sera

estudado na Secao 8.8.

A avaliagao de estruturas sujeitas a variagoes temporais requer a utilizagdo de
alguma formulacao para a determinacgao de confiabilidades dependentes do tempo. Este
tépico foi bastante estudado por volta do ano 2000 (MELCHERS, 1999; SUDRET; KIU-
REGHIAN, 2000; RACKWITZ, 2001; BECK, 2003). Talvez devido as limitagoes das
abordagens possiveis a época, o tema nao recebeu tanta atencao na década seguinte.
As abordagens propostas se aplicavam apenas a casos muito limitados, com excecao da
avaliacdo das probabilidades de falha dependentes do tempo por meio de simulagao de
Monte Carlo, invidvel na pratica (MELCHERS; BECK, 2018).

Recentes avangos na area de metamodelagem permitiram a utilizagao de simulagoes
de Monte Carlo em problemas que, até recentemente, eram inviaveis. Echard, Gayton e
Lemaire (2011) propuseram um método de aprendizado ativo, combinando Krigagem com
SMC para aplicagdo em problemas de confiabilidade estrutural. Abordagens parecidas
foram utilizada por Dubourg, Sudret e Bourinet (2011a) e Moustapha et al. (2016) para a
solugao de problemas de RBDO. Wang e Chen (2016) introduziram uma transformacao
para facilitar a consideracdo de processos estocasticos na avaliacdo de problemas de
confiabilidade estrutural dependente do tempo. Essa abordagem foi aplicada a solugao de
problemas de RBDO em Li, Bai e Wang (2018b).

Objetivando contribuir com o cenario apresentado, este capitulo propoe um proce-
dimento para a solucao de problemas gerais de otimizacao de risco dependente do tempo.
Na abordagem apresentada, dois niveis de metamodelagem sao empregados por meio
de Krigagem adaptativa (JONES; SCHONLAU; WELCH, 1998; ECHARD; GAYTON;
LEMAIRE, 2011; SCHOBI; SUDRET; MARELLI, 2017): um para aproximar a funcao
objetivo e outro para aproximar as equagoes de estado limite. Técnicas de aprendizado
ativo diferentes sao empregadas, considerando as particularidades de cada nivel. Problemas
envolvendo confiabilidade dependente do tempo, com estruturas sofrendo degradacao e
submetidas a carregamentos estocasticos, sao apresentados como exemplos para ilustrar o

procedimento.

8.3 Estimativa baseada em Monte Carlo da probabilidade de falha acumulada

Quando o vetor X inclui varidveis aleatorias e processos estocasticos, as fungoes
de estado limite escritas em funcao dele adquirem também caracteristicas de processos
estocésticos. Nesse caso, uma realizagdo da funcao de estado limite é composta pelos
valores assumidos por cada PE ao longo do tempo, e também pelas realizacoes das variaveis
aleatérias de X, definindo-se assim o valor constante que cada VA assume ao longo das
realizacoes dos processos estocasticos. A abordagem de simulagao utilizada aqui consiste

basicamente em uma discretizagao do dominio do tempo, a partir da qual trajetorias da
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fungao de estado limite sdao tracadas. Avalia-se entao o niimero de realizagoes que implicam
em uma falha da estrutura em cada passo de tempo. Para isso, é necessario que trajetorias
de cada processo estocastico sejam tracadas, o que pode ser feito por meio da expansao da

estimativa linear 6tima (Segao 2.3.1).

Considere a funcao de estado limite dependente de um vetor que inclui processos
estocasticos X, da configuracao de projeto d e do tempo, g(d,t, X (t,w)), em um determi-
nado intervalo de tempo [0, 7]. Ny amostras de realizagoes dos processos estocésticos
sao construidas a partir da EOLE, e obtém-se também um mesmo ntimero de amostras de
realizagOes das varidveis aleatorias. Seja G um vetor com N, posi¢oes, sendo N o ntimero de
instantes em que o intervalo de tempo considerado é discretizado. Os valores da realizacao
da funcao de estado limite em cada instante sdo armazenados neste vetor, em que cada
posigdo i = 1,..., N corresponde a um tempo t; = (i — 1)At, em que At = % é o passo de
tempo considerado na discretizagao. Para cada intervalo de tempo [t;, t;11], um contador
ki11 é definido. Toda vez que a funcao de estado limite apresenta a primeira falha, esta
falha ocorre em um intervalo [¢;, t;11], e todos os contadores k,, comn =1i+1, ..., N sdo
incrementados (i.e. todos os contadores remanescentes, do intervalo de tempo posterior
a falha, sdo incrementados). Uma estimativa utilizando-se Monte Carlo bruto para a
probabilidade de falha acumulada entre o inicio do intervalo de tempo considerado e um

instante arbitrario ¢;, i.e. Py, (0,t;), é dada por:

k; + ko
Nyc

Pje,, . (0,8) = (8.1)

em que ko conta o nimero de falhas no instante ¢ = 0.

8.4 Otimizacao global eficiente

A otimizacao global eficiente (EGO) foi introduzida por Jones, Schonlau e Welch
(1998) como uma maneira de se resolver problemas de otimizagao por meio da substituigdo
da funcao objetivo por um metamodelo de Krigagem. A ideia bésica consiste em se utilizar
a variancia da Krigagem de maneira a se balancear a exploragao de areas do espago de
projeto que correspondem a valores menores da fungao objetivo, o que pode indicar a
proximidade do ponto 6timo, com a exploracao de areas em que a variancia ¢ alta, o que
indica que a previsao da Krigagem nao é precisa naquela regiao. O algoritmo é iniciado
a partir da definicado de um DOE com alguns pontos espalhados pelo espaco de projeto
de maneira esparsa. Constroi-se entdo um metamodelo da Krigagem a partir dele. Neste
capitulo, uma amostragem por hipercubo latino sera utilizada para a definicdo do DOE
inicial. Em seguida, uma funcao de mérito é utilizada para a decisdo do proximo ponto
a ser adicionado ao DOE, de maneira a trazer mais informagoes tteis para a solugao do
problema. Adota-se aqui a fungdo de mérito utilizada em, Jones, Schonlau e Welch (1998),

originalmente introduzida no trabalho de Mockus (1974), a chamada fun¢do de melhoria
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esperada (EIF- Ezxpected Improvement Function), denotada por ET:

EI(2) = (yin — f1(x))® (%‘W) + m(w)so(w), (8.2)

o () o (@)
em que @ e ¢ sdo as PDF e CDF gaussianas, e Yy, ¢ 0 ponto de minimo conhecido atual
(ou seja, o ponto em que se avaliou a fungdo objetivo e obteve-se o menor resultado). Esta
funcao é composta por duas partes complementares: A primeira parte esta relacionada
com a probabilidade de se encontrar um ponto de minimo atual ainda menor, enquanto a
segunda parte estd associada a varidncia do metamodelo. A partir da combinacao destas
duas consideragoes, a funcao de melhoria esperada propicia uma exploracao inteligente
do espacgo de projeto. Desse modo, o proximo ponto a ser adicionado ao DOE é escolhido
como sendo o ponto que maximiza a EIF. No trabalho original em que esta abordagem foi
proposta, os autores utilizavam um algoritmo de otimizagao para encontrar o ponto de
méaximo da funcao de melhoria esperada no espaco de projeto. Neste trabalho, como o
custo de avaliacao da EIF é pequeno, uma busca discreta é realizada. Um grande ntimero
de pontos é amostrado, e entdao o ponto que corresponde ao maior valor da funcao é

selecionado. O procedimento da EGO pode entao ser resumido nos seguintes passos:

1. Gerar um conjunto & com Nggo pontos pertencentes ao espago amostral, candidatos

ao enriquecimento dos metamodelos S = {s), ... s(Neco)l.
2. Gerar um projeto de experimento inicial D = {dV, ... ,d™} e avaliar a funcio
objetivo nestes pontos, definindo-se C = {Cr(dV), ..., Cr(d™)};

3. Treinar um metamodelo de Krigagem Cr a partir de {D,C};

4. Avaliar a funcao de melhoria esperada em todos os pontos do conjunto de pontos
candidatos S: £ = {EI(sW), ..., BI(sWeco))}

5. Selecionar o melhor ponto como sendo aquele que maximiza a EIF no conjunto S:

§" = arg max E; (8.3)

6. Conferir o critério de convergéncia. Se ele estiver atendido, encerrar o algoritmo.

Caso contrario, executar o passo 7;

7. Avaliar Cr(s*) e adicionar {s*, Cr(s*)} ao projeto de experimento {D,C}. Retornar

para o passo 3;

Para os exemplos deste capitulo, adota-se Npgo = 10°, e os pontos em S sdo gerados a
partir de uma amostragem por hipercubo latino sobre o espago de projeto. O algoritmo é
parado quando maxg EI(s) é menor que um determinado valor, conforme recomendado
em Bichon (2010). Adotou-se um limite de 1073, que se mostrou adequado em todos os

exemplos estudados.
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8.5 Anadlise de confiabilidade global eficiente

Ainda que a EGO seja eficiente, a solugao de problemas de otimizac¢ao de risco
dependente do tempo pode continuar inviavel mesmo com dessa abordagem. Isso se da
pelo fato de que a avaliacao completa de um problema de confiabilidade dependente do
tempo é necessdria a cada vez que um custo total Cr(d) é avaliado. Desse modo, modelos
numéricos que podem ser complexos precisam ser avaliados um grande niimero de vezes
em cada passo de tempo do problema de confiabilidade. Uma maneira direta de se lidar
com este problema é a adoc¢ao de metamodelagem neste nivel também. O caso mais geral
possivel deveria incluir a consideracao de problemas dinamicos, o que ainda é uma tarefa
desafiadora de se abordar com metamodelagem (MAI et al., 2016; MAI; SUDRET, 2017)).
Neste trabalho, limita-se o escopo da abordagem a problemas dependentes do tempo em
que as cargas, apesar de variaveis, sao aplicadas de forma lenta o suficiente para que os
problemas mecanicos possam ser considerados estaticos. Para estes casos, um metamodelo
de Krigagem g pode ser utilizado diretamente para aproximar o comportamento das

funcoes de estado limite, diminuindo drasticamente o custo da solucao via EGO.

Uma técnica para o estudo de problemas de confiabilidade inspirada na EGO foi
proposta por Bichon et al. (2008), sendo chamada de andlise de confiabilidade global
eficiente (EGRA). Consiste na construgao adaptativa de um metamodelo de maneira a se
garantir sua precisao nas regioes proximas a superficie de falha do problema considerado.
Assim como no caso da EGO, varias func¢oes de mérito, neste contexto conhecidas como
fungoes de aprendizado, foram propostas na literatura. Para o caso de metamodelos de
Krigagem, isso inclui, em traducao livre, a funcao de melhoria esperada para a estimativa
do contorno (RANJAN; BINGHAM; MICHAILIDIS, 2008), o ntimero de desvio (ECHARD;
GAYTON; LEMAIRE, 2011) e a fun¢ao de probabilidade marginal (DUBOURG; SUDRET;
BOURINET, 2012). Neste trabalho adota-se a funcio de viabilidade esperada (EFF),
conforme proposta por Bichon et al. (2008):

EF(@) = pz(x) | 20 <‘;Zg;) - q><_2"f’(j;)(;)“§(w)> = @(2%(?@;‘&(“”))_
o) [280 ( 553) ., <_2ag<2(;>ug<w>> . w(zag@é @fg(w)>: 84)
+20,(2) q)(zag(?g (chg(w)) _ q)( 2ag<i>(;)ug<w>>]

Esta funcdo se comporta de maneira similar a funcao de melhoria esperada, assumindo
valores maiores quando o ponto avaliado estd proximo a equacgao de estado limite, e
também quando a variancia da Krigagem ¢ alta. O proximo ponto a ser adicionado ao
projeto de experimento é aquele que maximiza a Equagao. (8.4). Mais uma vez, ao invés

de se buscar este ponto de maximo através de um algoritmo de otimizacao, realiza-se
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uma busca discreta em um conjunto grande de pontos, conforme proposto em Echard,
Gayton e Lemaire (2011) no contexto do que foi chamado de active Kriging - Monte Carlo

simulation (AK-MCS). O algoritmo entao pode ser sintetizado da seguinte forma:

1. Gerar um conjunto amostral com Npgra candidatos U = {u®, ... uMeera)} Os
pontos sao selecionados no espago aumentado do problema. Desse modo, obtém-se
um metamodelo global que pode ser utilizado para a analise de confiabilidade em

qualquer configuracao estrutural.

2. Gerar um projeto de experimento inicial X = {x(), ... 2(™)} ¢ avaliar as equacdes

de estado limite correspondentes G = {g(zV), ..., g(x™No))};

3. Treinar um metamodelo de Krigagem ¢ a partir do projeto de experimento adotado

{X, G}

4. Avaliar a fungao de viabilidade esperada em todos os pontos candidatos U : H =
{EF(uW), ... EF(uWMeera))}

5. Selecionar o ponto que maximiza E'F no conjunto U:

u* = arg rql}ng%; (8.5)

6. Conferir se o critério de convergéncia foi atendido. Se foi, encerrar o algoritmo. Caso

contrario, ir para o passo 7;

7. Avaliar g(u*) e adicionar {u*, g(u*)} ao projeto de experimento {X’, G}. Retornar

para o passo 3;

Nos exemplos estudados neste capitulo, considera-se Nggra = 10°, com os pontos selecio-
nados a partir de uma amostragem por hipercubo latino realizada no espago aumentado
do problema. Considera-se a convergéncia quando maxz FF'(u) é menor do que um limite,

adotado nos exemplos como 1073,

8.6 Abordagem proposta

Em sintese, a abordagem proposta se baseia na construcao de dois niveis de
metamodelagem. Para o nivel "interno", constréi-se um metamodelo de Krigagem para as
equagoes de estado limite do problema. Desse modo, pode-se estimar as probabilidades
de falha acumuladas para as diferentes configuragoes estruturais que serao avaliadas de
maneira eficiente, pela abordagem apresentada na Secao 8.3. O tempo de vida da estrutura
é discretizado, de modo que os custos associados sao trazidos para seus valores presentes
por meio da aplicagao das taxas de juros correspondentes, conforme a Equacao 3.20. No

nivel "externo", o problema de otimizagao é resolvido por EGO (Secao 8.4). A computacio
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dos termos do custo total Cr(d) que exigem o calculo de probabilidades de falha é
realizada considerando o metamodelo do nivel interior. Os dois niveis sdo interdependentes,
e portanto uma boa precisao e um baixo custo de avaliagdo do metamodelo interno sao
cruciais para a eficiéncia desta metodologia. Buscando-se um projeto de experimento que
garanta essas caracteristicas, adota-se a abordagem da EGRA (Secao 8.5) na construgao
do metamodelo interno. As andlises de confiabilidade executadas neste capitulo foram
feitas a partir do software UQlab (MARELLI; SUDRET, 2013), cujo c6digo foi adaptado

para a construcao da abordagem proposta.

8.7 Estruturas sob processo de degradacao
8.7.1 Exemplo - Viga sujeita a corrosao

Seja uma viga metdlica com segao transversal retangular {by, ho}” e comprimento
L =5 m, sujeita ao seu peso proprio pgbohg (Nm_l), sendo que py = 78.5 kN m™3 é a

densidade do aco, e sujeita também a uma carga concentrada aplicada no meio do vao.

area corroida

_ E
ANV

Flw,t) d.(t)

Figura 18: Viga submetida a corrosdo, adaptado de Sudret (2008).

A viga é sujeita ainda a corrosao, de maneira que a profundidade corroida d. em
todas as faces da viga aumenta linearmente com o tempo, ou seja, d. = kt, em que k €
a taxa de corrosao. Considera-se ainda que a area da secao transversal que foi corroida
perdeu toda a sua resisténcia mecanica. A funcao de estado limite que descreve a formagcao

de uma roétula plastica no meio do vao pode ser escrita como:

(bo — 2kt)(ho — Q/ft)ny _ <FL I pstb0h0L2>

(8.6)

em que a tensao de escoamento ¢ denotada por f,,. A andlise é realizada considerando-se o
intervalo [0, 10] anos. Trés cendrios sdo considerados para a taxa de corrosdo. No primeiro,
a cinética da corrosao é controlada através de um parametro deterministico x = 1 mm
ano~!. No segundo cenério, a taxa de corrosao é uma varidvel aleatéria, com média 1

Le coeficiente de variacao de 30%. No terceiro cendrio, a taxa de corrosao é

mm ano-
considerada como um processo estocastico discreto, que assume um novo valor a cada

ano, com intensidade média 1 mm ano~! e coeficiente de variacio de 30%. Em todos so
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cendrios, a carga F' é modelada como um processo estocastico gaussiano, com média 6000
N, CV 0.3 e uma func¢ao de autocorrelagao gaussiana, com comprimento de correlacao
A =1 més. Os parametros aleatorios do problema sdo reunidos na Tabela 15. Define-se

entdo o problema de otimizagao de risco a partir da Equacao (8.7).

10
Cr=Cr+ 3. CPy,

i=1
sujeito a 0.1 < by < 0.5
0.01 < hy < 0.06.

(8.7)

Os custos iniciais sdo relacionados a segao transversal da viga C; = vbyhg, com v = 1/125,
e os custos de falha sao considerados 1000 vezes maiores, i.e. C'y = 1000 C;. Neste exemplo,
um custo de falha alto é adotado propositalmente, penalizando as regioes inseguras do
espaco de projeto, dando origem a uma fun¢ao objetivo composta por duas regides bastante
distintas (uma regiao associada a valores altos de C7, e outra, praticamente plana, associada
a valores baixos), separadas por uma transigdo brusca, conforme ilustrado nas Figuras 19,
20 e 21. A representacao deste tipo de comportamento com modelos de Krigagem é uma
tarefa desafiadora. Por fim, uma taxa de juros mensal de 1% é considerada. O problema de

otimizagdo consiste na determinagao do d = {by, ho}” que minimiza o custo total Cr(d).

Tabela 15: Parametros aleatorios da viga sob corrosao

Parametro Distribuicao Média CV
Tensao de escoamento (MPa) Lognormal 240 10%
Largura (m) Lognormal by 3%
Altura (m) Lognormal  hy 3%

As Figuras 19, 20 e 21 mostram as curvas de nivel da fun¢ao de custo em todo o
espacgo de projeto. Destacam-se as regides planas, denotadas por poucas curvas de nivel,
em contraste com as demais regioes em que a concentracao de curvas é muito alta. Os
quadrados, tridngulos e circulos vermelhos sao os resultados de 30 aplicagoes da abordagem
apresentada para cada cendario de corrosao. Além disso, uma avaliagdo custosa feita sobre
o problema através de um algoritmo de enxame de particulas (PSO) (BANSAL et al.,
2011) também é realizada sem a consideragao de metamodelos, usando 30 particulas por
iteracao, de modo que os resultados possam ser comparados. O critério de parada para o
PSO é uma tolerancia de 10~* na mudanca do valor de todas as varidveis de projeto. O

resultado de referéncia é representado nas figuras por um losango verde.

Utilizando-se a abordagem proposta, a funcao objetivo precisou ser avaliada, em
média, para os cenarios da taxa de corrosao deterministica, definida por VA, e definida
por PE, 23, 25 e 27 vezes, respectivamente. J& as solugoes via EGO requereram 480, 510

e 510 avaliagoes, respectivamente. Os resultados para os custos totais em cada cendario



117

sao comparados na Figura 22. O "box-plot" mostra os resultados 6timos para as 30
solugoes, para cada caso. Nota-se que resultados bastante precisos foram obtidos através

da abordagem estudada, com apenas algumas avaliagoes da funcao de estado limite.
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Figura 19: Resultados para « fixo.
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Figura 20: Resultados para k sendo uma VA.
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Figura 21: Resultados para x sendo um PE.
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Figura 22: Box-plot para os custos totais considerando os trés cenarios de taxa de corrosao.

8.7.2 Exemplo - Trelica com trés tipos de barra

Uma trelica bidimensional, adaptada a partir da trelica estudada na secao 4.5.1, é
representada na Figura 23. A estrutura é composta por 23 barras e 13 nés, e sujeita a 6
cargas variantes no tempo, aplicadas aos seus nés superiores. Todos os carregamentos sao
descritos através de um tnico processo estocastico gaussiano com média 50 kN, desvio
padrao 7.5 kN e funcao de de autocorrelacao gaussiana com comprimento de correlacao
A = 1 ano. A trelica é construida com trés tipos de barras, definidos por suas secoes
transversais e modulos de elasticidade, conforme indicado na figura. As variaveis de projeto
do problema sao os raios di, ds e d3 das barras circulares de cada tipo. As barras estao
sujeitas a corrosao, de maneira que o raio de suas se¢oes transversais diminui ao longo
do tempo, seguindo r. = xt. O raio no instante t = 0 é r;, e o raio atual em um tempo ¢
qualquer é r(t) = r; — r.(t) conforme ilustrado na Figura 24.

Trés cendarios sao considerados para a taxa de corrosao: no caso #1, uma taxa

1

deterministica kK = 10um ano™" é considerada. No caso #2, trés taxas de corrosao
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Figura 23: Trelica plana com trés tipos de barra.

/érea corroida

Figura 24: Perda de raio devido a corrosao.

diferentes sdo consideradas, uma para cada tipo de barra. 7V k' e k' sdo varidveis

aleatérias correlacionadas, com média 10 yum ano~! e CV 30%. O coeficiente de correlacio
entre elas é de 0.8. No caso #3, trés processos estocasticos discretos sao utilizados para
modelar a corrosao, um para cada tipo de barra. Os processos se renovam anualmente, e
apresentam média 10 yum ano !, CV 30% e um coeficiente de correlacdo entre eles de
0.8. A Tabela 16 descreve as demais varidveis aleatérias consideradas neste problema. A
equacao de estado limite do problema de confiabilidade é definida implicitamente através
de um modelo de elementos finitos, e é escrita em termos do deslocamento vertical do
no6 da trelica localizado no meio de seu vao, denotado por V;. O deslocamento vertical

maximo permitido é de 0.1 m:
g(d,t,X) =0.1 —Vi(d,t,X). (8.8)

O intervalo de tempo considerado na andlise é [0, 30] anos, de maneira que a fungao
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objetivo do problema de otimizacao de risco é escrita como:

30
Cr=Cr+> CiPy,

i=1

sujeito a 0.02m < d; < 0.04m (8.9)
0.02m < dy <0.04m
0.02m <ds <0.04m

Os custos de construgdo sao considerados proporcionais as areas das barras, adotando-se
C; = 10%(d? 4+ d3 + d3), e os custos de falha sdo considerados como C; = 10C;. Uma taxa
de juros anual de 1% também ¢é considerada. Os resultados de 20 anélises sao resumidos
pelas Figuras 25 a 28. As Figuras 25 a 27 mostram box-plots com os resultados para cada
variavel de projeto em cada cenério considerado. A Figura 28 redne os custos totais 6timos
correspondentes. Pode-se observar que a metodologia apresentada forneceu resultados
consistentes. Em média, a funcao objetivo foi avaliada apenas 13, 13 e 14 vezes, em cada

um dos cendarios de corrosao considerados, respectivamente.

Tabela 16: Trelica sujeita a corrosao — variaveis aleatorias

Pardmetro Distribuicio Média CV
Ei(MPa) Lognormal 210000 10%
Ey(MPa) Lognormal 210000 10%
E3(MPa) Lognormal 210000 10%
Ai(em?)  Lognormal 77} 10%
Ag(
(

m 2
o(cm?) Lognormal 773 10%
Az(em?)  Lognormal 773 10%
0.036 |
I — —
)
Z0.028}
3
0.024
0.02} —_

dl d2 d3

Figura 25: Valores 6timos dos raios para o caso #1.



121

0.036 - |
ol 1 =5 |
é 0.028 + E

0.024 + J

0.02} —

dy dy ds

Figura 26: Valores 6timos dos raios para o caso #2.
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Figura 28: Custos totais 6étimos obtidos.

8.8 Dependéncia do caminho dos carregamentos

Quando problemas de confiabilidade de sistemas dependem do tempo, as com-

binagoes das trajetorias seguidas pelos processos estocasticos podem definir qual modo



122

de falha da estrutura sera violado primeiro. Este comportamento dificulta a solu¢do do
problema. Para exemplificar, considere a trelica composta pelas barras circulares 1 e 2,
como mostrado na Figura 29. Duas cargas dependentes do tempo H () e V/(¢) sao aplicadas
no né superior. Trés modos de falha sdo considerados: ruptura por tragao da barra 1 (g41),
flambagem da barra 1 (gp1), e flambagem da barra 2 (g). Desse modo, um problema
de confiabilidade de sistema dependente do tempo é definido, considerando as seguintes

equacoes associadas a estes modo de falha:

Figura 29: Trelica sujeita a cargas dependentes do tempo.

HEt) V()
gu (X, 1) 17 {200504 2 sin «v
“EL | HY) | V(@)
X,t) = - |-
gbl( ) ) L2 2 cos « + 2sin
©EL, | H{t) V()
X, t) = -
gb2( 7t) L2 2 cos o + 2sin

gsys(Xa t) = min(gth gb1, gb2>7

sendo A; a 4rea de iésima barra em m?

e L o comprimento de ambas as barras em
m. A trelica é simétrica. As duas barras possuem o mesmo moddulo de elasticidade F,
definido como uma varidvel normal de média pup = 70GPa e CV g = 0.03, e a mesma
resisténcia ultima a tracao, definida como uma variavel normal o, com u,, = 24.5643MPa
e C'V,, = 0.1. O valor da resisténcia tltima a tracao foi definido de modo que os trés modos
de falha tenham relevancia semelhante no problema de confiabilidade de sistemas, ao
menos na configuracao inicial do problema. A probabilidade de que as varidveis aleatérias
assumam valores negativos ¢ muito pequena, e portanto pode ser desconsiderada neste

exemplo. Este problema é dependente do caminho do carregamento. Isso significa que
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a estrutura pode falhar através de estados limites diferentes e em tempos diferentes a
depender da trajetoria desenvolvida pelos carregamentos ao longo do tempo. Para ilustrar
este fendmeno, considere que o raio da secdo transversal da primeira barra é r; = 4
mm e o raio da se¢ao transversal da segunda barra é ro = 5.2 mm. A Figura 30 mostra
trés caminhos possiveis, bem como as trés equacoes de estado limite quando avaliadas
em suas médias px. Suponha que no instante ¢t = ¢, as cargas estdo no ponto A, e em
um instante t = t; > ty, o valor das cargas corresponde ao ponto B. Caso as cargas
tenham seguido o caminho 1, a estrutura falhou devido a flambagem da primeira barra.
Caso as cargas tenham seguido o caminho 2, a carga horizontal cresceu antes da carga
vertical, e a estrutura falha devido a ruptura por tracao da primeira barra. Por fim, caso
os carregamentos tenham seguido o caminho trés, com as duas cargas sendo incrementadas

ao mesmo tempo, o ponto B foi atingido com seguranca.

I —gn () = 0]
2000 - -gn (1) = 0
/z’, gb?(/“l’m) - O
1500 —= >0B f
~. 1000 :
500 ]
5 Path 2 />
A
0 I I / I I
0 1000 2000 3000 4000

H (N)

Figura 30: Caminhos de carregamento.

Quando as cargas sao processos estocasticos continuos, existe um ntmero infinito
de combinacgoes de trajetérias que podem ser seguidas, e a avaliacdo da confiabilidade
estrutural do sistema depende dessa consideracao. Problemas dependentes do caminho
dos carregamento nao podem ser resolvidos por técnicas usuais, conforme discutido em
Melchers e Beck (2018). Ainda assim, este tipo de problema pode ser resolvido por meio

da consideracao explicita de um grande ntimero de trajetérias, da maneira proposta pela
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abordagem estudada neste capitulo.

8.8.1 Exemplo - Treliga com trés modos de falha

Considere ainda a trelica representada na Figura 29, e que se tem interesse nao
apenas nas probabilidades de falha do sistema estudado, mas nas areas 6timas das barras,
de maneira a se minimizar o custo total da estrutura em um cenario de otimizagao de
risco. As forgas V (t) e H(t) sao descritas como processos estocdsticos gaussianos, com
média 1 kN e 2 kN, respectivamente. Ambas tem CV de 0.2 e comprimento de correlagao

Ay = Ay = 1 més. A funcao de autocorrelacao dada por:

2\ 2
R(xz,\) = exp [— <A> ] (8.10)
As cargas sao independentes entre si. O problema é estudado ao longo de um

intervalo de tempo de 10 anos. Sendo assim, a fungao objetivo ¢é escrita como:
10

Cr(ri,m2) = Ci(r1,m2) + > CtPye (r1,72)
- (8.11)

sujeito a 4mm < r; < 6 mm

4mm < ry < 6 mm.

Os custos iniciais sdo proporcionais ao volume da estrutura: Cy(ry,r5) = 10° (Al(rl) +
AQ(TQ))L, e o custo da falha do sistema é 10 vezes maior. Uma taxa de juros anual de
2% & considerada. Observe que custos de falha diferentes poderiam ser associados a cada

estado limite, sem qualquer mudanga no procedimento de solugao do problema.

A Tabela 17 mostra as médias dos resultados de 10 solug¢oes deste problema por
meio da abordagem proposta neste capitulo, denotada por "EGO". A tabela ainda mostra
os resultados obtidos pela solugao direta com PSO sem a consideragdo de metamodelos.

Os coeficientes de variacao das 10 analises sdo mostrados entre parénteses.

Tabela 17: Média e COV dos resultados obtidos

™ (mm) T2 (mm) CT Ncalls
EGO 4.37(0.01) 5.32(0.01) 5.16(0.01) 17(5.1)
PSO 4.35 5.29 5.13 600

A partir da Tabela 17, observa-se que os resultados obtidos com a metodologia
proposta sao muito proximos a referéncia, necessitando de apenas uma fragdo do nimero

de avaliagoes do modelo.

8.9 Conclusao

Problemas de confiabilidade dependente do tempo envolvendo degradacao da

resisténcia da estrutura ou dependéncia do caminho do carregamento usualmente exigem
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uma solugdo baseada em simulagao de Monte Carlo, com alto custo computacional,
especialmente no contexto de um problema de otimizacao. Para uma solucao precisa e
eficiente deste tipo de problema, propoe-se uma abordagem de otimizacao baseada no
acoplamento de dois metamodelos de Krigagem com aprendizado ativo. Um metamodelo
¢é construido para substituir a funcao objetivo do problema a partir de um projeto de
experimento inicial, definido a partir da amostragem de alguns pontos no espaco de
projeto do problema, com o auxilio de LHS. O metamodelo é entao enriquecido conforme
o problema de otimizacao é resolvido por meio de EGO. Outro metamodelo é construido
para as equagoes de estado limite, também a partir de um projeto de experimento inicial
amostrado por LHS, porém no espaco aumentado das varidveis aleatérias e de projeto.

Este metamodelo é entao enriquecido por meio de EGRA.

Dois exemplos analiticos e um numérico foram estudados, com resultados satisfato-
rios de precisao e a necessidade de poucas chamadas da func¢ao objetivo para a solucao
dos problemas. Os custos das solugoes se mostraram semelhantes para os trés cenarios
de corrosao considerados nos problemas envolvendo degradacao da resisténcia. A técnica
se mostrou adequada para a solugdo de problemas envolvendo processos estocasticos nas
equagoes de estado limite em ambas as parcelas de resisténcia e solicitagdo, bem como
de problemas que apresentam dependéncia do caminho de carregamento. Por outro lado,
a utilizacao de Monte Carlo bruto implica em um ndmero excessivo de avaliacoes dos
metamodelos internos, o que pode dificultar a solu¢ao de problemas envolvendo proba-
bilidades de falha muito pequenas. Apesar da eficiéncia da técnica ter sido demonstrada
para exemplos cujas caracteristicas dificultam a solu¢ao do problema, em todos os casos os
problemas de otimizacao envolveram poucas variaveis de projeto, o que favorece a solucao
via EGO. Uma continuacao dos estudos é necessaria para a inclusao de metamodelagem
de sistemas dinamicos no método, bem como para o estudo de problemas com muitas

dimensoes.
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9 CONCLUSAO

9.1 Comentarios gerais

Através desta tese, o cenario geral em que se encontra a otimizacao estrutural na
presenca de incertezas foi explorado, comentado, e algumas contribuigdes foram propos-
tas. Ap6s uma breve contextualizacdo com comentarios técnicos e também opinativos,
dois capitulos foram dedicados a apresentacao dos fundamentos tedricos e revisoes da
literatura sobre topicos relevantes ao trabalho. A partir de entdo, os capitulos posteriores
apresentaram estudos, aplicacoes e propostas de metodologias, buscando somar pequenas
contribuicoes ao estado da arte da otimizacao de estruturas. No Capitulo 4, redes neurais
artificiais, expansoes em polinémios de caos e Krigagem sao aplicadas como metamodelos
para a solucao de problemas de confiabilidade estrutural. Uma comparacao do desempenho
das trés técnicas leva a conclusao de que a Krigagem deve ser a ferramenta empregada
na mitigagao do custo computacional das andlises posteriores. O Capitulo 5 apresenta
uma aplicacao da RBDO a calibracao de coeficientes parciais de seguranga normativos. Os
resultados mostram que os coeficientes adotados para um caso especifico de uma norma
brasileira vigente podem ser melhorados através da abordagem proposta neste trabalho.
No sexto capitulo é proposto um método hibrido, que se vale da velocidade da solugao de
problemas de RBDO através de aproximacoes ao mesmo tempo que busca a precisao da
solugao através de simulagoes de Monte Carlo. Resultados melhores do que os contidos
em referéncias classicas sdo obtidos através da abordagem proposta. No capitulo 7 é
apresentada uma metodologia para a solucao de problemas de otimizacao de risco, para os
quais nao ha muitas abordagens de solucao na literatura. Os resultados demonstram a
precisao e eficiéncia da proposta. O Capitulo 8 desenvolve um método para a solucao de
problemas de otimizacao de risco envolvendo confiabilidade dependente do tempo. Dois
metamodelos sao acoplados para reduzir o grande custo computacional natural a este tipo
de problema. Os exemplos de aplicagao da técnica apresentados incluem a otimizacgao de
estruturas sob degradacao e com falhas dependentes do caminho dos carregamentos. A
técnica proposta se revela adequada mesmo para a solucao de tais problemas, em geral de

dificil solucao.

Quase todo o codigo programado para a obtencao dos resultados apresentados foi
desenvolvido com a intencao de compor programas que podem vir a ser utilizados por
outros pesquisadores, de modo a gerar beneficios para a ciéncia e a tecnologia além dos
estudos realizados em si. Desse modo, resultados paralelos deste trabalho incluem uma
primeira versao do modulo de otimizacao do software StRAnD, programado juntamente
com um colega, o médulo de calibragdo de normas do mesmo software, programado apenas

pelo autor e contribui¢cbes pontuais sobre simulagdo de Monte Carlo e tratamento de
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processos estocasticos para o software UQlab (MARELLI; SUDRET, 2013), da chair of
risk, safety and uncertainty quantification do Instituto Federal de Tecnologia da Suiga (ETH
- Eidgendssische Technische Hochschule Zirich). Em ambos os casos, versoes incluindo as

contribuig¢oes ainda nao foram disponibilizadas para o publico.

Apesar do esfor¢o empregado na obtencao de resultados de exceléncia, a revisao da
literatura realizada, bem como uma avaliagao das limitacoes observadas nas metodologias
propostas, tornam claro que ainda ha muito em que se avangar. O tema da otimizac¢ao
estrutural sob incertezas é nao apenas recente, mas também bastante amplo, havendo
ainda muito espago para o seu desenvolvimento. Alguns tépicos abordados nesta tese
podem ser aprofundados, bem como aplicagoes diferentes podem ser exploradas através
das metodologias propostas. Sendo assim, a proxima se¢ao apresenta algumas sugestoes

para trabalhos futuros.

9.2 Sugestoes para trabalhos futuros

Os resultados apresentados no Capitulo 5 foram selecionados para exemplificar
o procedimento de calibragdo de normas adotado e programado no software StRAnD.
A ferramenta foi utilizada em outra tese ainda nao publicada do grupo de pesquisa do
autor na obtencao de resultados mais abrangentes, obtendo-se a calibracao de coeficientes
parciais de seguranca para outros tipos de elementos estruturais de concreto e também
estruturas metalicas. Ainda assim, um estudo sobre os c6digos normativos abordados e a
relevancia da referida tese ilustram uma importante caréncia em diversas normas técnicas
brasileiras. Certamente, existem diversos outros exemplos de c6digos em que os coeficientes
nao foram otimizados. Sugere-se o estudo de normas técnicas que versam sobre outros
tipos de estruturas, como de alvenaria estrutural, madeira e estruturas de fundacoes, e a

aplicacao da calibracao através do StRAnD, caso a mesma caréncia seja identificada.

Com relagao ao método hibrido apresentado no Capitulo 6, a otimizagao das
variaveis do tipo "Z" é realizada com base na exploragao de técnicas bastante recentes, de
modo aparentemente bastante apropriado. J& na etapa de otimizacao das variaveis do tipo
'D", apesar dos resultados consistentes, a necessidade do calculo repetido de probabilidades
de falha e a adocao de um método que supoe a qualidade da aproximacao linear poderiam

ser aprimoradas, de modo a se iterar a partir de uma aproximacao mais sofisticada.

No Capitulo 7 é apresentada uma abordagem para a solugao de problemas de
otimizacao de risco através da combinacao de varias técnicas que visam reducao de custo
computacional. O método dos vagalumes foi escolhido devido a sua eficiéncia em problemas
estruturais, quando comparado a alguns outros métodos. Ainda assim, os resultados
obtidos neste trabalho nao evidenciam a vantagem de sua utilizagao, sendo interessante
sua substituicdo por outros algoritmos heuristicos, para fins de comparacao. Além disso, o

metamodelo global utilizado é construido a partir de uma amostragem esparsa no espago
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aumentado do problema de otimizacgao. O estudo de técnicas mais eficientes, para que o
metamodelo seja construido a partir de menos pontos sem sacrificar sua precisao, pode ser

de grande utilidade.

Por fim, o Capitulo 8 introduz uma metodologia abrangente para a solugao de
problemas de otimizacao de risco dependentes do tempo. O principal aprimoramento para
a obtencao de um método ainda mais geral é a consideracao de metamodelos capazes da
representacao de problemas dindmicos. Além disso, um estudo que permita a substituicao
das simulacoes de Monte Carlo brutas por uma técnica mais eficiente seria uma grande
contribuicao, uma vez que nao é possivel fazer isso de forma direta devido a natureza dos

problemas considerados.
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