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Resumo

Estruturas trelicadas se destacam por aliarem leveza e alta resisténcia, sendo amplamente utilizadas
em obras com grandes vaos, como pontes, passarelas e coberturas de galpdes industriais. Com o
objetivo de projetar estruturas mais seguras € econOmicas, diversas técnicas de confiabilidade
estrutural foram desenvolvidas nos ultimos anos. No entanto, integrar andlises estruturais a essas
técnicas € desafiador, pois, muitas vezes, a andlise de uma estrutura envolve o uso de modelos
computacionais complexos, que demandam um tempo considerdavel de processamento. Isto dificulta
a implementagdo de métodos de simulagdo, como a de Monte Carlo Simples, que requer um grande
nimero de amostras para produzir resultados satisfatérios. Além disto, obras de grande porte
frequentemente estdo sujeitas a efeitos de nao linearidade geométrica e fisica, o que eleva o custo
computacional de cada simulacdo. Visando superar essa barreira, o presente trabalho propde o uso de
redes neurais artificiais como modelos substitutos, que aproximam a resposta do modelo original com
significativa reducdo no tempo de execucdo de cada andlise, viabilizando o uso de algoritmos de
confiabilidade em projetos estruturais complexos. Estudou-se o problema de benchmark de uma
trelica plana de 10 barras com uma func¢ao de estado limite de deslocamento maximo. Para validar a
metodologia proposta, inicialmente o problema foi resolvido com analise elastico-linear. Em seguida,
adotou-se uma curva tensao-deformacao bilinear do material para modelar a nao linearidade fisica e,
juntamente a ela, realizou-se uma andlise ndo linear geométrica com o método incremental e iterativo
de Newton-Raphson. Os resultados demonstraram que o uso de redes neurais reduziu em mais de
90% o tempo de processamento das simulacdes, em comparagdo ao método de Monte Carlo Simples.
Além disso, foram necessarias menos amostras no treinamento das redes neurais, mantendo um erro
inferior a 2% nas estimativas da probabilidade de falha e do indice de confiabilidade.
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Introducao

Trelicas sdo estruturas amplamente utilizadas na construgdo civil em razao de sua 6tima relagdo custo-
beneficio, resultado da combinacdo entre leveza estrutural e elevada resisténcia mecanica. Devido a
esta caracteristica, elas sdo especialmente indicadas para estruturas que vencem grandes vaos, como
pontes, passarelas, coberturas de galpdes industriais, entre outros. Além disto, as trelicas também
encontram aplica¢c@o em edificios altos e torres de linha de transmissao (Felipe et al., 2021).

Para garantir a segurancga e o desempenho dessas estruturas, € essencial considerar em sua andlise as
incertezas inerentes ao projeto e a execucdo, tais como variagdes nas propriedades dos materiais,
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imperfei¢cOes geométricas e, principalmente, incertezas nos carregamentos atuantes. Assim, a analise
de confiabilidade estrutural permite estimar a probabilidade de falha associada a uma condi¢do de
projeto especifica. Neste contexto, diversos autores vém propondo metodologias que integram a
confiabilidade a andlise estrutural de trelicas, como Nguyen et al. (2025) e Zhao et al. (2024),
contribuindo para aprimorar a avaliagdo da seguranca estrutural frente as incertezas envolvidas.

Em estruturas de médio e grande porte, frequentemente se faz necessdrio recorrer a modelos
numéricos complexos que incorporam efeitos ndo lineares de natureza geométrica e/ou fisica. No
entanto, esse nivel de refinamento aumenta significativamente o custo computacional de uma anélise,
o que dificulta sua aplicacdo em métodos baseados em simulagdes como o de Monte Carlo Simples,
que exige milhares de andlises estruturais para se produzir estimativas satisfatorias da probabilidade
de falha. Para contornar essa limitacdo, Viet-Hung e Seung-Eock (2018) utilizam uma variacao da
técnica de amostragem por importancia combinada com amostragem por hipercubo latino para
realizar a otimizac¢do baseados em confiabilidade de diversos problemas ineldsticos. Nguyen et al.
(2025), por outro lado, investigam o uso de modelos substitutos, que aproximam a fun¢do de estado
limite original, para reduzir o tempo de processamento na avaliacdo da confiabilidade.

Assim, o presente trabalho propde o uso de Redes Neurais Artificiais (RNA) como modelos
substitutos para avaliar a confiabilidade estrutural de trelicas planas, incorporando os efeitos da nao
linearidade geométrica e fisica. A RNA adotada € do tipo perceptron multicamadas (MLP), composta
por uma camada de entrada, uma camada oculta e uma de saida. Para validacdo da metodologia, é
analisado um problema de benchmark envolvendo uma trelica plana com 10 barras, com uma fungao
de estado limite de deslocamento vertical médximo. Primeiramente o problema é resolvido
considerando andlise eldstico-linear. Em seguida, o problema ¢é reformulado para incorporar a nao
linearidade geométrica e fisica. A principal contribuicdo deste estudo € demonstrar a viabilidade e a
precisao de uma abordagem baseada em redes neurais como meta-modelo aplicado a avaliagdo da
confiabilidade de estruturas ndo lineares, permitindo uma andlise eficiente sem comprometer a
representacao dos efeitos fisicos relevantes.

Confiabilidade Estrutural

A anélise de confiabilidade estrutural visa quantificar os efeitos provocados pelas incertezas presentes
no projeto, na execugdo e ao longo da vida util das estruturas, fornecendo uma estimativa da
probabilidade de falha associada a um determinado critério de desempenho. Considerando que uma
estrutura estd sujeita a m fontes de incerteza, cada uma delas € representada por uma varidvel aleatéria
X;, caracterizada por suas propriedades estatisticas e as respectivas distribui¢des de probabilidade.
Essas varidveis sdo entdo agrupadas em um vetor aleatério X = [X; --- Xi .-+ Xu], utilizado na
modelagem da fun¢ao de estado limite g(X), a qual € definida de tal forma que:

c g (X ) >0 condigdo de seguranga;
« g(X)<0: ocorréncia de falha.

A probabilidade de falha Py é definida pela integral da funcdo densidade de probabilidades conjunta
fx do vetor aleatério X sobre o dominio de falha Dy = {x | g(x) <0}:

P =P(g(X)<0)= [ f (x)dx = o(-p) (1)

onde ®(-) € a fungdo de distribui¢do normal acumulada e § o indice de confiabilidade, considerando
uma distribui¢do gaussiana nao correlacionada. Como essa integral raramente possui solucao
analitica, diversos métodos numéricos foram desenvolvidos para estimar Py, como por exemplo:
métodos que aproximam a fungdo de estado limite (FORM, SORM); técnicas baseadas em simulagao,
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como o Monte Carlo e suas variantes (Simulacido por Subconjuntos, Amostragem por Importancia);
métodos que usam Modelos Substitutos, também chamados de Meta-modelos, para aproximar a
funcdo de estado limite original (Redes Neurais Artificiais, Krigagem, Superficies de Resposta); entre
outros diversos métodos (Sudret et al., 2012). No presente trabalho, adota-se o método de Monte
Carlo Simples (MCS) como referéncia para validagdo dos resultados obtidos posteriormente com a
implementacdo do modelo substituto a partir de uma rede neural artificial.

O MCS consiste, inicialmente, na geracao de um conjunto de n amostras de X, onde se avalia a funcao
de estado limite g em cada uma. Em seguida, aplicam-se as amostras em uma func¢ao indicadora /(x),
que assume o valor 1 se g(x) <0, e 0 caso contrario. Assim, a probabilidade de falha Py ¢ obtida pela
integracdo ao longo de todo o dominio da fun¢do de estado limite D = D;U Dy, ou seja:

P, :[I(x)fxdx=E[1(x)] (2)

Note que, por esta definicdo, P corresponde ao valor esperado da funcdo indicadora E[/(x)]. Desta
forma, para um conjunto de n amostras, se obtém a estimativa da probabilidade de falha por:

.1 n
P~P == I(x)=-L
7 7 n; (xl) " 3)

sendo ny a quantidade de amostras que estdao no dominio de falha. Como se trata de uma estimativa,
este valor possui uma variancia associada. Pode-se demonstrar que, para uma probabilidade de falha
da ordem de 1077, e visando um coeficiente de variacdo da probabilidade de falha (CVpy) inferior a
10%, o método de Monte Carlo Simples requer aproximadamente 10°+? amostras (Beck, 2019).

Estruturas civis sdo projetadas para apresentar probabilidades de falha extremamente baixas, da
ordem de 10 ou ainda menores. Para estimar com confiabilidade essa ordem de grandeza usando
MCS, seria necessdrias simula¢des com mais de 1 milhdo de amostras, o que se torna inviavel quando
o modelo estrutural incorpora ndo linearidades e/ou elevado custo computacional por avaliacdo. Este
cendrio reforca a necessidade do uso de modelos substitutos, como as redes neurais artificiais, que
viabilizam a aplica¢do de métodos baseados em simulacdo mesmo em problemas complexos. Desta
forma, para garantir sua precisdo, recomendam-se valores para o coeficiente de variacao da
probabilidade de falha (CVpy) abaixo de 5% (Gomes, 2001; Dang et al., 2024).

Analise Nao Linear de Estruturas

Entre as diversas fontes de ndo linearidade em estruturas trelicadas, destacam-se a ndo linearidade
geométrica e a ndo linearidade fisica. A primeira torna-se relevante em estruturas cujas deformacdes
sdo suficientemente grandes a ponto de alterar a distribui¢c@o dos esforcos internos. A segunda decorre
do modelo constitutivo nao linear do material, afetando a caracterizacdo de suas propriedades
mecanicas, como o mddulo de elasticidade tangente, médulo de cisalhamento, tenacidade a fratura,
entre outros. Assim, ela se torna fundamental no estudo de materiais cujas curvas tensao-deformacao
apresentam trechos ndo lineares (Nguyen et al., 2025; Viet-Hung e Seung-Eock, 2018).

Para resolver problemas ndo lineares em estruturas, McGuire et al. (2014) destacam a necessidade de
uma abordagem incremental e iterativa, que seja capaz de incorporar as alteracdes nos esforcos
internos decorrentes das deformacdes acumuladas durante a evolugcdo do carregamento. Nesta
metodologia, a carga total aplicada na estrutura € dividida em Ny, incrementos. A divisao do
carregamento em etapas permite acompanhar a evolucdo da resposta estrutural, especialmente em
situacdes em que as propriedades mecanicas e a geometria da estrutura alteram de forma significativa
ao longo da deformacdo. Em cada passo de carga, um sistema de equacdes nao lineares € resolvido
por meio de métodos numéricos iterativos como o de Newton-Raphson, por exemplo. Nele o sistema
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de equagdes € linearizado em torno de um ponto de aproximacao inicial e atualizado iterativamente
até atingir o equilibrio com uma tolerancia prescrita tol, ou até alcancar o nimero limite de iteragdes
Niter. A linearizac@o do sistema em cada iteracido se dd por meio da obtencao da matriz de rigidez
tangente da estrutura K. Ela leva em consideracao os efeitos fisicos, por meio da matriz de rigidez
do material K, e os efeitos geométricos, por meio da matriz de rigidez geométrica K. Esta matriz é
entdo atualizada em cada itera¢do, com base no estado atual da estrutura.

Para modelar a nao linearidade fisica do material, adotou-se neste trabalho uma lei constitutiva
bilinear, onde o primeiro trecho corresponde ao regime eldstico com mdédulo de elasticidade tangente
E: = Ey, enquanto o segundo trecho se encontra no regime plastico com médulo igual a E; = aEp, com
o < 1. Nesse contexto, os dados de entrada necessdrios para se resolver a estrutura com nao
linearidade fisica e geométrica incluem: matriz de coordenadas coor; matriz de conectividades cone;
matriz com os indices dos graus de liberdade restritos restr; as constantes do material, como tensao
de escoamento oy, razdo de encruamento o € médulo de elasticidade inicial Ep; o vetor A com as dreas
da se¢do transversal de cada elemento da estrutura; a tolerancia tol do critério de convergéncia para
encerrar o laco iterativo; o nimero de passos de carga Nyep; 0 nimero maximo de iteragdes Nizr; a
quantidade total de elementos da estrutura Neiem; € 0 vetor de forcas externas Fey.

Na metodologia apresentada, o passo de carga foi considerado constante e igual a 1 / Ny.p. Em cada
iteracdo, determina-se o regime do j-ésimo elemento e o respectivo médulo de elasticidade E;. Com
este valor, obtém-se a matriz de rigidez do material K,,%’ para a trelica plana da seguinte forma:

2

C [6\) —-C —CS
) — EAY|cs s —cs =5 @
" L |- -cs ¢ cs

—-cs -5 c¢s  §?
onde Lo"” é o comprimento inicial do j-ésimo elemento, A & a respectiva area da secdo transversal,
c =cos ¢ e s = sin ¢ sdo os cossenos diretores da barra que compde a estrutura. A contribui¢do dos
esfor¢os internos axiais na rigidez da estrutura, por outro lado, é dada pela matriz de rigidez
geométrica (ndo-corrotacional) de cada elemento K., calculada por:

2

Ky -SC -5 SC
- 2 _ 2
KV = E sC ¢ sC C 5)
8 Ll = 2 2 —
Ky sC Ky SC
sc  —=c?> =sc c?

sendo L o comprimento atual da barra, N = ¢A” a forca interna axial do j-ésimo elemento quando
submetido a uma tensdo normal o, calculada de acordo com o regime do material. Salienta-se que o
valor desta tensdo foi calculado pela defini¢ao da deformagao de engenharia e = (L — Lo) / L, e ndo a
partir da definicdo verdadeira, de natureza logaritmica. Assim sendo, a ndo linearidade geométrica
empregada neste trabalho trata-se de uma versdo simplificada, sem a utilizacdo de um sistema
corrotacional. Com o valor de N também € possivel calcular o vetor de forc¢as internas atualizado de
cada elemento F., por meio da expressio:

Fe(j)ZN[—c =S c S]T (6)
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Ele é usado para montar o vetor de forgas internas global na i-ésima iteracio F;,”. Finalmente, as
matrizes de rigidez geométrica e fisica de cada elemento sdo agrupadas para formar a matriz de rigidez

tangente global K/, Este processo de montagem ¢ feito pela seguinte operagio:
N,

elem
(i) — @) @)
K" =J (K} +K") )
j=
Com ela, resolve-se o sistema de equagdes linearizado da i-€sima iterac@o para obter o incremento de
deslocamento dU":

K"dU" =R" (8)
onde R? & o vetor de forcas desequilibradas, calculada por:
R" =F,) -F, ©)

O lago iterativo é encerrado quando ||R|| < fol ou quando k = Nir. Apds a execugdo de todos os passos
de carga e atingido o equilibrio, obtém-se a configuracdo deformada final da estrutural, com seu
respectivo vetor de deslocamentos global U. A Figura 1 apresenta um pseudocddigo listando as
principais etapas envolvidas no método incremental e iterativo.

Algoritmo 1 Método Incremental e Iterativo de Newton-Raphson

1: inputs: coor, cone, restr, o, o, Ey, A, tol, Ngep, Niter, Netem, Feat
2: Inicializa U

3: for k =1, Ny, do > Método Incremental
4: Fg(:ft) «— (k/Nsteps) Fopy

5 for i = 1, Ny, do > Método Iterativo de Newton-Raphson
6: Inicializa Kt(i) e FZ(TQ

7 for 7 =1, Nyem do

8: Atualiza L, cos¢ e sing

9: e (L—LP /L

10: oo+ eEy

11: if |oy| < o, then

12: Et — E()

13: g < 0y

14: else

15: E, + aF

16: o < sign(e) - [oy, + E; - (le| — oy/Eb)] > Modelo Bilinear
17: N « gAY

18: Calcula K e Kéj)

19: K9 « K + K

20: Calcula F/

21: K" « K" + KY

2 EC RO R

23: RY) Fe(ft) — Fz(r;)t > Calcula o residuo nos graus de liberdade ativos
2 if ||[R9) % tol then

25: break '

26: Resolver sistema K.\"dU® = R

27: U) « U® + dUut

28: return U > Deslocamentos finais apds todos os incrementos

Figura 1 — Pseudocédigo do método incremental e iterativo para problemas nao lineares
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Redes Neurais Artificiais como Modelos Substitutos

Uma das estratégias mais eficazes para reduzir o custo computacional de uma simulacao complexa
consiste na constru¢cdo de modelos substitutos (ou meta-modelos). Tais modelos aproximam a
resposta do modelo original, proporcionando uma reducao significativa no tempo de processamento,
sem comprometer a precisdo dos resultados. Diversos modelos substitutos tém sido explorados na
literatura técnica, incluindo superficies de resposta, modelos baseados em Krigagem, expansdes em
polindmios de caos, redes neurais artificiais, entre outros (Dubourg et al., 2013). Dentre essas
técnicas, as redes neurais artificiais se destacam pela sua capacidade de aproximar func¢des altamente
ndo lineares e multivariadas de forma eficiente. Com base neste fato, Gomes (2001) ressalta o
potencial de uso das redes neurais para aplicagdes em problemas de confiabilidade estrutural.

Neste trabalho optou-se pelo uso de um meta-modelo baseado em uma rede neural artificial. Para
construi-lo, foram aplicadas técnicas de aprendizado de mdquina supervisionado, nas quais a rede é
treinada a partir de um conjunto de amostras de entrada e saida previamente conhecido. Em estudos
de confiabilidade, as entradas correspondem ao vetor de varidveis aleatorias X, enquanto a saida alvo
€ o valor correspondente da funcdo de estado limite g(X), calculado com base no modelo original.

A qualidade do modelo substituto depende fortemente da escolha do plano de amostragem adequado.
Nesse contexto, uma das técnicas mais utilizadas € a amostragem por hibercubo latino, pela sua
capacidade de distribuir amostras de forma eficiente e nao correlacionada no espago probabilistico
das varidveis aleatérias. No entanto, quando o objetivo € estimar probabilidades de falhas muito
pequenas, como € o caso de estruturas civis, torna-se desejavel o uso também de estratégias de
amostragem adaptativa. Elas permitem concentrar mais amostras proximas ao limite de falha,
melhorando a precisdo do modelo onde ela é mais necessdria. Foi utilizada neste trabalho uma
estratégia de amostragem adaptativa baseada em aprendizado ativo, na qual um conjunto grande de
pontos candidatos é gerado com hibercubo latino e avaliado utilizando o meta-modelo. Os pontos
mais promissores, ou seja, aqueles mais proximos do limite de falha, sdo selecionados para avaliacio
no modelo de alta fidelidade, refinando a aproximacao na fronteira de falha em um novo treinamento.

As RNAs consistem basicamente em modelos computacionais de aprendizado de maquina inspirados
no funcionamento do sistema nervoso biolégico, composto por diversas unidades de processamento,
chamadas de neurdnios artificiais, que estdo interconectadas em camadas de forma distribuida,
operando paralelamente para processar informagdes e realizar diversas tarefas, como regressao e
classificacao, por exemplo (Gomes e Awruch, 2004). Cada neurdnio aplica uma func¢do de ativacao
sobre uma combinacio linear ponderada de suas entradas, permitindo que a rede represente funcdes
nao lineares. No presente estudo, foi adotada uma rede do tipo perceptron multicamadas (do inglés
MLP) com arquitetura feedforward, ou seja, onde os sinais fluem apenas no sentido da entrada para
a saida, sem conexdes recorrentes, por exemplo (Haykin, 2009).

Foram construidas trés camadas: uma de entrada com m neur6nios, onde m representa a dimensao de
X; uma camada oculta, com / = 2m+1 neuronios; e uma camada de saida, com um unico neurdnio,
que corresponde ao valor aproximado de g(X). As func¢des de ativagdo escolhidas para a camada
oculta foram do tipo tangente hiperbdlica, limitada no intervalo [—1, +1]. Para a camada de saida, por
se tratar de um problema de regressao, foi adotada uma fungao de ativacao linear, que pode produzir
qualquer valor real. Assim, definindo os pesos w; " da camada de entrada, seus vieses b, os pesos
wix da camada oculta e seu viés b;®, se constréi o modelo substituto baseado em rede neural pela
seguinte equagdo de regressao g(X) para aproximar a fun¢do de estado limite original:

h m h
g(X):Zw;jf tanh Zw;},gxi +b" |+ :Zw;jf tanh (a, ) +b” (10)
k=1 i=1 k=1
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A arquitetura que representa este modelo substituto € ilustrada na Figura 2. Para fazer o treinamento
desta RNA, foi utilizado o método de otimiza¢@o nao linear do erro quadratico médio de Levenberg-
Marquadt, amplamente discutido em Haykin (2009).

Viés (bias)
b(l)
1 - o ~
Fungdes de ativagio
Pesos a
W£113 » tanh(a) Pesos
X1 bgl)
az
» tanh(az)
X bﬁ) 9(x)
ag
> tanh(ay)
Camada de Saida com fun¢do
Xm bgl) de ativagdo linear
Qp
Camada de > tanh(ap)

Entrada

Camada Oculta com fungdes de ativagio
do tipo tangentes hiperbolicas

Figura 2 — Arquitetura da rede neural artificial adotada no trabalho

Uma vez construido o modelo substituto, pode-se usar ele no lugar da fun¢do de estado limite original
para realizar uma simulacdo de Monte Carlo, chamando o meta-modelo centenas de milhares de vezes
sem consumo significativo do tempo de processamento. Assim, neste trabalho, a esse método
integrado de meta-modelagem com redes neurais e Monte Carlo se deu o nome de RNA-MCS.

Estudo de Caso

O problema consiste em determinar a probabilidade de falha e o respectivo indice de confiabilidade
de uma trelica plana de 10 barras com lei constitutiva bilinear (Figura 3).

Curva Tensdo x Deformagao

5

N N Tensdo A
fy “““ Et = OéE()
\E, = E,
- | t 0
' Deformacao
&y -
AT

Figura 3 — Problema da trelica de 10 barras
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Este € um dos exemplos de benchmark estudado por Ghasemi et al. (2019), onde foram investigados
alguns métodos de otimizacdo estrutural baseada em confiabilidade, usando como fungao de estado
limite o deslocamento vertical do ndé 3, considerando uma andalise elastico linear. Os autores
impuseram como uma das restricdes de projeto o indice de confiabilidade minimo de 2.50. Com isto,
se chegou nas menores dreas possiveis para as secdes transversais que compdem a trelica plana. Uma
adaptacgdo dessa estrutura, considerando nio linearidade fisica e geométrica, também foi discutida em
um dos problemas de confiabilidade estrutural estudados por Nguyen et al. (2025), onde foram usados
algoritmos de aprendizado de maquina para se resolver o problema.

Feitas essas consideragdes, o presente trabalho usou a modelagem feita por Ghasemi et al. (2019) da
trelica de 10 barras, para possibilitar a validacao do c6digo implementado em ambiente MATLAB®.
Assim, as variaveis aleatdrias consideradas no estudo se encontram listadas na Tabela 1.

Tabela 1 — Variaveis aleatorias consideradas no estudo

Variavel e - Coeficiente de

Aleatéria Distribuicao Média Variagio (CV)
P; (N) Normal 60x10° 0,20
P> (N) Normal 40x10° 0,20
P; (N) Normal 10x10° 0,20
Ey (Pa) Normal 2,00E+11 0,10
Lo (m) Normal 1 0,05

A funcdo de estado limite, por outro lado, é expressa por:
v X
g(X)=1 -% (11)

lim
onde Jiim € 0 deslocamento vertical limite e y(X) é o deslocamento vertical no n6 3, funcio do vetor
de variaveis aleatorias X.

Para validar a metodologia proposta, se resolveu primeiramente um problema linear, semelhante ao
de Ghasemi et al. (2019). Foi adotado o vetor de areas da solucdo 6tima obtida pelos autores, sendo
igual a A = [10.000, 5.042, 14.028, 1.000, 1.000, 1.000, 9.000, 10.000, 1.000, 10.000] x 10~* m2. O
deslocamento limite diim, por outro lado, foi considerado igual a 0.004 m, para garantir que as barras
da estrutura se encontram no regime eldstico e linear. Assim, foi criada uma linha de base usando
MCS com 1 milhdo de amostras, para comparar o desempenho com os resultados obtidos com o
modelo substituto. Finalmente, a Tabela 2 apresenta os resultados obtidos com o MCS e RNA-MCS
para este problema, chegando em valores de f proximos aos obtidos por Ghasemi et al. (2019).

Tabela 2 — Comparacao dos resultados para o problema linear

MCS RNA-MCS
Variavel 1000000 amostras 500 amostras
Valor Valor Diferenca relativa
Pf 6.0490E-03 6.0660E-03 0.281%
Cfo 1.2819E-02 1.2801E-02 0.140%
B 2.5093E+00 2.5083E+00 0.040%

Tempo (min) 8.28 0.52 93.720%
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Percebe-se que o método proposto consegue aproximar os valores da fun¢do original com precisdao
elevada, produzindo erros menores que 1%. Além disto, para gerar estes resultados, a RNA precisou
de apenas 500 amostras para ser treinada e um tempo de processamento de aproximadamente 30
segundos para fazer o treinamento e a simulagdo de Monte Carlo, representando uma reduc¢ao de mais
de 90% no custo computacional em comparagdo com MCS.

Com a metodologia proposta validada, adaptou-se a modelagem deste problema a fim de considerar
efeitos ndo lineares. Para isto, considerou-se uma razio de encruamento igual a o = 0.05 e uma tensdo
de escoamento o, = 172.4 MPa. Os valores de P1, P> e P3 tiveram seus valores médios majorados em
50%, resultando em 90x10° N, 60x10° N e 15x10° N, respectivamente. O deslocamento limite foi
alterado para diim = 0.006, para permitir que efeitos nao lineares surjam. Foram executados 100
incrementos de carga em cada andlise, com um nimero méiximo de iteracdes de 100. Tais valores
foram definidos com base em um estudo de estabilidade e convergéncia do método proposto.

Para definir a quantidade de amostras, realizou-se um estudo de convergéncia de Pre f, resultando
no gréafico da esquerda na Figura 4. Percebe-se por ele que a estimativa do meta-modelo para a
probabilidade de falha tem seu primeiro valor estabilizado em aproximadamente 800 amostras, a
partir da qual sdo seguidas de pequenas oscilagdes. Isto evidencia que o aumento excessivo de
amostras ndo necessariamente traz mais precisdo ao modelo substituto. Logo, realizar um estudo de
convergéncia em funcdo do numero de amostras se faz extremamente necessdrio na meta-modelagem.
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Figura 4 — Definicao da quantidade de amostras (E) e validaciao cruzada (D)

Na Figura 4 a direita € apresentado um estudo de validag¢do cruzada, utilizando método k-fold para
verificar a precisdo do meta-modelo, mostrando que a RNA consegue aproximar adequadamente os
valores de g(X). Com a quantidade de amostras definida, chegaram-se nos resultados da Tabela 3.

Tabela 3 — Comparacao dos resultados para o problema niao linear

MCS RNA-MCS
Variavel 1000000 amostras 800 amostras
Valor Valor Diferenca relativa
Pf 2.5286E-02 2.5776E-02 1.938%
CVPf 6.2087E-03 6.1478E-03 0.981%
&) 1.9551E+00 1.9469E+00 0.419%
Tempo (min) 384.69 1.04 99.730%
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Percebe-se por esta tabela que o modelo substituto novamente alcangou resultados satisfatérios, com
diferencas de valores em torno de 2% em relacio ao MCS. E esperado um leve aumento nesta
diferenca, pois a funcio avaliada agora € mais complexa e demanda maior tempo de processamento,
enquanto o meta-modelo treinado mantém praticamente 0 mesmo tempo necessario para aproximar
os valores da fun¢do. Ainda assim, o uso da RNA reduziu em mais de 90% o tempo de processamento,
mostrando sua robustez para problemas nao lineares. Nota-se que em ambas as simulacdes os valores
de CVpr foram menores que 5%, indicando que os valores calculados para Py sdo confidveis.

Conclusao

Este trabalho incorporou o uso de redes neurais artificiais em simulacdes de Monte Carlo a fim de
realizar a avaliacdo da confiabilidade estrutural de uma trelica plana com nao linearidades fisica e
geométrica. Com esta metodologia, foi possivel obter uma redu¢cdo de mais de 90% no tempo de
processamento, com erros relativos da ordem de 2% ou menores para as estimativas dos indices de
confiabilidade e probabilidade de falha da funcdo de estado limite. Assim, a abordagem proposta
neste trabalho se mostrou promissora para implementac@o em andlises de confiabilidade em estruturas
de maior complexidade, podendo envolver inclusive diversos casos de carregamento, adaptando a
arquitetura da rede neural para abrigar mais respostas na camada de saida.
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