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Resumo

A andlise de confiabilidade estrutural em geral, por
envolver um grande numero de variaveis aleatorias ou
exigir uma grande quantidade de simulagdes, se depara
com a questdo do custo computacional. Duas técnicas
utilizadas para essa avalia¢@o sdo o método de simulagéo
de Monte Carlo e os métodos analiticos do tipo FORM/
SORM. Os métodos analiticos FORM e SORM podem
apresentar problema de precisdo no calculo da probabili-
dade de falha. Em relagdo ao método de Monte Carlo,
embora sejam de facil implementagdo e absolutamente
geral, o grande numero de simulagdes pode exigir um tem-
po de processamento elevado, o que pode tornar sua
aplicag@o inviavel. Nesse trabalho, foi utilizada uma rede
neural treinada para substituir a solu¢do do problema
estrutural necessario a cada simulagdo de Monte Carlo,
com o objetivo de reduzir o custo computacional requeri-
do na andlise. As aplicagdes realizadas proporcionaram
bons resultados, com baixo custo computacional, o que
atesta a viabilidade de sua aplicagdo.

Palavras-chave: Confiabilidade estrutural, método de
Monte Carlo, redes neurais.

E-mail: fassis@em.ufop.br

Abstract

Structural reliability analysis due to the great
number of random variables or large number of
simulations needed may result in a high computational
cost. Two techniques largely used for structural
reliability assess are Monte Carlo Simulation and the
analytic methods FORM/SORM. These may present some
inaccuracy in the assessment of the probability of failure.
The Monte Carlo Method is easy to implement and
absolutely general, but the great number of required
simulations may result in high computational cost
making the application impracticable. This work used
a trained neural network to substitute the structural
analysis needed for each Monte Carlo Simulation, in
order to reduce the computational cost. The
applications produced good results with low
computational cost, certifying its application viability.

Keyswords: Structural reliability;, Monte Carlo Method;
Neural Networks.
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1. Introducao

A incerteza dos parametros envol-
vidos na andlise estrutural ¢ conhecida
como um fator importante que influencia
a seguranga estrutural (Pulido et al.,
1992). A existéncia de incertezas nesses
parametros contribui para que se tenha
uma probabilidade ndo nula de que a
estrutura ndo atenda aos objetivos para
os quais ela fora concebida. Essa proba-
bilidade ¢ definida como probabilidade
de falha e pode ser determinada pelos
métodos de analise de confiabilidade
estrutural.

A teoria da confiabilidade é uma fer-
ramenta que proporciona ao engenheiro,
a partir do conhecimento das incertezas
inerentes as variaveis de projeto, por meio
de suas distribuigdes de probabilidade, a
determinagdo da probabilidade de a es-
trutura falhar e, também, parametros que
fornecem a importancia de cada variavel
nessa probabilidade. Essas informagdes
sdo, seguramente, de fundamental impor-
tancia na tomada de decisdes que envol-
vam a seguranga da estrutura.

A andlise de confiabilidade estru-
tural, por envolver um grande niimero
de variaveis aleatorias ou exigir uma gran-
de quantidade de simulacdes, se depara
com a questdo do custo computacional.
Duas técnicas utilizadas para essa avali-
agdo sdo o método de simulagdo de
Monte Carlo e os métodos analiticos do
tipo FORM / SORM. Os métodos analiti-
cos FORM e SORM apresentam alguns
problemas em fung¢éo da complexidade
da analise, que gera dificuldades na de-
terminacdo dos pontos de minimo. Em
relagdo ao método de Monte Carlo, em-
bora seja de facil implementagéo e abso-
lutamente geral, o grande numero de si-
mulagdes pode exigir um tempo de pro-
cessamento elevado, o que pode tornar
sua aplicacdo inviavel. Esse problema
tem sido resolvido através de técnicas
de redug@o de variancia (Papadrakakis
et al., 1996 e Papadrakakis & Lagaros,
2002).

Uma rede neural artificial ¢ uma es-
trutura computacional que procura imi-
tar o comportamento do cérebro huma-
no em desempenhar tarefas particulares,

que dependem, principalmente, da capacidade de aprender. A eficiéncia desta em
produzir resultados satisfatorios passa pela escolha de alguns parametros escolhi-
dos via testes numéricos, que sdo de suma importdncia para a sua performance e
podem exercer influéncia no seu tempo de treinamento.

Nesse artigo, sdo analisados problemas de confiabilidade estrutural com a utiliza-
¢do de redes neurais artificiais, aplicadas em conjunto com o método de simulagdo de
Monte Carlo (Barbosa, 2004). Para tal aplicagdo, sera utilizado o software Matlab
(Demuth & Beale, 1998), que possui um ambiente de redes neurais ja implementado.

2. Método de Monte Carlo

O método de Monte Carlo é um método de amostragem artificial utilizado na
solucdo de experimentos aleatorios onde se tem conhecimento das distribui¢des de
probabilidade das variaveis envolvidas. Tem sido utilizado para determinar a confi-
abilidade de sistemas estruturais (Pulido et al., 1992).

A sua utilizagdo requer a geracdo de N amostras independentes do vetor das
variaveis aleatdrias X obtidas a partir da fungéo densidade de probabilidade conjun-
ta f (X). A probabilidade de falha pode ser expressa, utilizando o método de Monte
Carlo, partindo da integral definida em (1):

P = j J-...J-fX(X)dX

Gx(X)x0 O
ouem (2):
R =] J..JilexX)<olf (x)ax °
vX

onde G,(X) ¢ a fungéo de falha, que relaciona as variaveis envolvidas na andlise, e
a funcdo I[.] ¢ um indicador que corresponde aos valores apresentados em (3):

. 1se G, (X)>0
L= 0se Gy (X)<0 &)

Pode-se reescrever a expressdo (2) como em (4):

R =Y ey i)SO]-% @

i=1

onde X' representa a i-ésima amostra do vetor das variaveis X geradas a partir da
fun¢éo densidade de probabilidade f, (X) . O valor de P, passa a ser determinado pela
expressdo (5):

NedeSimulagdesemqueG, (X)< 0
P = N Q)

A variancia, para valores pequenos da probabilidade de falha, é expressa em (6):

@-R)_R
N N

Va(R)=F. ©)

Para as estruturas usuais, a probabilidade de falha P, € pequena, geralmente da
ordem de 107 a 10, e, como a sua varidncia ¢ expressa de forma inversamente
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proporcional ao numero total de simula-
¢des, o valor de N deve ser elevado para
que se possa obter aproximagdes aceita-
veis de P,. Por esse motivo, o método de
Monte Carlo é, freqiientemente, utiliza-
do para checar outras técnicas aproxi-
madas (Pulido et al., 1992).

3. Redes neurais
artificiais

Com o processo evolutivo das ma-
quinas, um grande objetivo do homem é
a constru¢do de uma maquina que pos-
sa executar tarefas sem depender do con-
trole humano, que tenha a capacidade
de aprender e de interagir com ambien-
tes que lhe sdo desconhecidos, poden-
do ser denominada de inteligente. Ela
teria uma grande habilidade de aprendi-
zado de afazeres ndo facilmente manipu-
lados pelas maquinas atuais e continua-
ria a se adaptar e a realizar tarefas com
maior eficiéncia.

Redes neurais artificiais podem ser
caracterizadas como modelos computa-
cionais baseados em processamento dis-
tribuido paralelo com propriedades par-
ticulares como habilidade para aprender,
generalizar, classificar e organizar dados
(Gomes & Awruch, 2004).

3.1 Modelo matematico

O primeiro modelo de neurdnio ar-
tificial foi desenvolvido por McCulloch
e Pitts em 1943 e representava uma sim-
plificagdo do que era conhecido na épo-
ca sobre o funcionamento do neurénio
bioldgico. Esse neuronio pode ser ob-
servado na Figura 1 e descrito pela se-
guinte formulag@o matematica mostrada
em (7):

n
y:f(ZWixi —b}:f(wtx—b)m
i=1 )
onde:
X = vetor com n sinais de entrada.
W'=matriz com os pesos de cada neuro-
nio acoplado.
b = valor do limiar (threshold), também
conhecido como bia.
f(.) = fungdo de ativacdo.
y = sinal de saida.

A forma com que os neurdnios de
uma rede estdo interligados esta direta-
mente ligada ao algoritmo de aprendiza-
do, que sera utilizado para treinar a rede.
Como exemplo, pode-se citar as redes
multilayer feedforward sem realimenta-
¢do, que sdo redes progressivas que pos-
suem uma ou mais camadas ocultas, re-
des estas utilizadas nas aplica¢des pos-
teriores, apresentada na Figura 2.

3.2 Caracteristicas das redes
heurais
A capacidade de uma rede neural

depende, principalmente, da sua estru-
tura paralela distribuida e de sua habili-

dade de aprender e, como conseqiién-
cia, generalizar. Algumas das caracteris-
ticas importantes das redes neurais sdo:

» Tolerancia a falhas, que permite que a
rede continue a apresentar resultados
aceitaveis, no caso de falha de algum
neurdnio. A informacdo contida na
rede esta distribuida por todos os seus
elementos, possibilitando que, mesmo
que parte da rede seja destruida, a in-
formagédo esteja contida nos elemen-
tos restantes e possa ser recuperada.

* Generalizagfo, que possibilita a rede
obter saidas adequadas como respos-
ta a dados de entrada desconhecidos,
ou seja, ndo pertencentes ao conjun-
to de treinamento.

X1
Wi
X2 W2
Whn
Xn

Figura 1 - Modelo matematico do neurénio.

Camada de Primeira
Entrada Camada
Oculta

Camada de
Saida
Segunda
Camada
Oculta

Figura 2 - Rede multilayer feedforward.
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* Capacidade de aprendizagem, proces-
so que envolve a modificacdo dos pe-
sos sinapticos de uma rede através da
aplicag@o de um conjunto de pares de
treinamento, para os quais se conhe-
ce, previamente, a saida que se deseja
obter. O treinamento € repetido até que
arede atinja um nivel em que ndo haja
mudangas significativas nos pesos.

» Habilidade de aproximagéo - Dada a
capacidade de aprendizado, a rede tem
a possibilidade de encontrar qualquer
mapeamento entrada/saida, e, desde
que os dados sejam representativos
do processo do que se esteja tratando
e desde que sejam adequadamente es-
colhidos a arquitetura de rede e o seu
algoritmo de treinamento, as redes sdo
capazes de aproximar fungdes conti-
nuas de ordem qualquer.

3.3 Algoritmo
Backpropagation

O algoritmo backpropagation ¢ o
principal algoritmo de treinamento de
rede utilizado e ¢, freqlientemente, usa-
do como o algoritmo de aprendizado em
redes neurais estruturadas em camadas,
isto devido a sua eficiéncia (Rumelhart
et al., apud Hirose et al., 1991). Embora
existam diversos algoritmos de treina-
mento de redes disponiveis, o algoritmo
backpropagation tem apresentado exce-
lentes resultados na analise e na resolu-
¢do de problemas de confiabilidade es-
trutural (Saraiva, 1997).

O algoritmo backpropagation ba-
seia-se no principio do aprendizado por
corregdo de erro, no qual o erro € retro-
propagado da camada de saida para as
camadas intermedidrias da rede neural.
Pode-se dividir o algoritmo em dois pas-
sos: o direto e o reverso. No passo dire-
to, o vetor de entrada é aplicado e seu
efeito se propaga através das camadas
da rede neural, produzindo uma saida,
com os pesos todos fixos. No passo re-
verso, 0s pesos sdo reajustados de acor-
do com a regra de aprendizado por cor-
recdo de erro. A resposta fornecida pela
rede é subtraida da resposta desejada,
produzindo um sinal de erro, sendo esse

sinal propagado de volta através dos
mesmos neurdnios do passo direto, mas
no sentido contréario do fluxo de sinais
das conexdes, dai o nome backpropaga-
tion. Os pesos sdo ajustados de forma
que a resposta a ser produzida pela rede
se aproxime da resposta esperada.

Através do conjunto de treinamen-
to, mostrado em (8), composto por um
vetor X com n entradas e um vetor de
saida exato y :

v=kovat st ®

pode-se definir o erro quadratico médio
sobre este em (9):

= —Z ye| ©)

onde y, € a saida fornecida pela rede e
y,; € 0 valor exato correspondente a sai-
da da rede.

A expressdo (9) pode ser reescrita
em funcdo dos pesos, como apresenta-
doem (10):

Er = %an,(f(WT-X) —VYei )2 (10)

Visando a determinar o conjunto de
pesos que gere o0 minimo erro para a fun-
¢do descrita em (10), existem varios al-
goritmos de otimizagdo que sdo aplica-
dos em conjunto com o algoritmo back-
propagation. Destacam-se os algoritmos
de Levenberg - Marquardt e o do gradi-
ente descendente com momentum, tam-
bém conhecido como regra delta gene-
ralizada ou algoritmo backpropagation
tradicional, que serdo utilizados nesse
trabalho.

3.3.1 Algoritmo do Gradiente
Descendente com Momentum

Esse algoritmo busca minimizar o
erro quadratico, que é expresso em fun-
¢do dos pesos, de modo a se obter um
conjunto de pesos otimizado que encer-
rara o processo de treinamento, tornan-
do a rede apta a produzir padrdes de sa-
ida aceitaveis. Por se tratar de um pro-

blema de otimizagdo, torna-se necessa-
ria a determinacdo do gradiente do erro
em relac@o aos pesos, processo este que
pode ser inviabilizado devido ao tama-
nho do vetor de entrada, principalmente
nos problemas de engenharia que, na
maioria dos casos, engloba um grande
numero de variaveis.

A minimizag¢&o do erro quadratico
pode ser obtida utilizando o processo
conhecido por regra delta. De acordo
com essa regra, sendo w(k) um ponto
sobre a superficie de erro, o ajuste a ser
aplicado a esse ponto ¢ expresso (11):

IEL (W)
Tow

onde 1 ¢ uma constante positiva deno-
minada taxa de aprendizado.

AW (k)= )

Efetuado o processo de ajuste, o
valor atualizado do peso ¢ descrito em

(12):

WK + 1)=W(K) - AW(K) (12)

E de particular interesse a determi-
nagdo do pardmetro 1, que é diretamente
responsavel pela rapidez do processo de
aprendizado. O algoritmo backpropaga-
tion prové uma aproximacao da trajeto-
ria de movimento sobre a superficie de
erro, a qual, a cada ponto da superficie,
segue a direcdo do ponto mais ingreme
em busca do ponto de minimo global.
Quanto menor for a taxa de aprendizado,
menores vao ser as correcdes a serem
aplicadas aos pesos entre cada iterago,
ocasionando um processo de conver-
géncia lento. Caso contréario, se o valor
desse parametro for alto, pode-se obter
uma aceleragéo no processo de conver-
géncia, mas pode-se tornar o algoritmo
instavel pela oscilagdo em torno de um
ponto de minimo local.

Uma forma simples de garantir a
estabilidade e acelerar a convergéncia é
a utilizagéo da regra delta acrescida do
fator de momento. Essa € representada
em(13):

( )

AW(K)=BAW (k - 1)+n ——2(13)
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onde B é denominado constante de momento e possui a vari-
acdo 0 <P < 1. O efeito dessa constante ¢ aumentar a velocida-
de na direg¢do do ponto de minimo. O que se deseja com a
inser¢éo do termo de momento € a redugéo no tempo de treina-
mento, a melhora na estabilidade do processo e, com isso,
aumentar a possibilidade de encontrar o minimo global.

3.3.2 Algoritmo de Levenberg - Marquardt

Esse algoritmo € considerado o método mais rapido para
treinamento de redes feedforward backpropagation, que pos-
sui uma quantidade moderada de pesos sinapticos. Ele se ba-
seia, para a aceleracdo do treinamento, na determinagdo das
derivadas de segunda ordem do erro quadratico em relacdo
aos pesos, diferindo do algoritmo backpropagation tradicio-
nal que considera as derivadas de primeira ordem.

O algoritmo de Levenberg - Marquardt se baseia no mé-
todo de otimizag@o de Newton, que faz uso da matriz Hessiana
H . No método de Levenberg - Marquardt se faz uma aproxima-
¢do para essa matriz, mostrada em (14), determinada em fungéo
da matriz Jacobiana, que contém as primeiras derivadas dos
pesos em fungdo dos pesos sinapticos, expressa em (15):

9%Ex (W)
H=—F =
oW ? (9
oe(W)
J=——=
W (15)
onde e(W) é definido conforme a expresséo (16):
W)=Y (v, -¥s) (16)
i=1

A determinagdo da matriz Jacobiana € muito mais simples
que a determinac¢do da matriz Hessiana. Como, para uma rede
neural, a performance de treinamento € expressa em fungéo da
soma dos erros quadraticos, a matriz Hessiana pode ser ex-

pressa pela expressdo (17):
H=J"(W).JW) 17

O método de Newton atualiza os pesos segundo (18):

W(k+1)=W(k)-H"'.g (18)
onde g _pode ser escrito conforme (19):
g, =2J"(W).e(W) (19)

O algoritmo de Levenberg - Marquardt procede a atuali-
zacdo dos pesos baseado na mesma expressdo do método de
Newton (18), realizando as modificagdes para a determinag@o
da matriz Hessiana, mostrada em (20):

W(kt1) = W(K) - [J(W).J(W)+t T J(W).e(W) 0)

onde: I é a matriz identidade e n, € a constante do método de
Levenberg - Marquardt.

O parametro p,funciona como um fator de estabilizagdo
do treinamento, ajustando a aproximagao de forma a utilizar a
rapida convergéncia do método de Newton e evitando passos
muito grandes que possam levar a um erro de convergéncia.

Esse método apresenta convergéncia em menos itera-
¢des, mas requer mais calculos por iterag@o devido ao calculo
de matrizes inversas. Apesar do grande esfor¢o computacio-
nal, ele segue sendo o algoritmo de treinamento mais rapido
para redes neurais, quando se trabalha com um niimero mode-
rado de parametros na rede. Se esse nimero ¢ elevado, a utili-
zagdo desse algoritmo é pouco pratica.

4. Aplicacoes

As redes avaliadas nas aplicagdes que seguem sdo todas
do tipo Multilayer Perceptron. Ao longo das aplicagdes, tais
redes receberdo denominag¢des com duas terminagdes, LM e
GDM, que denotardo a utilizagdo dos algoritmos de Leven-
berg - Marquardt e do gradiente descendente com momentum,
respectivamente, posto para facilitar a distingéo entre os dois
métodos.

Considerou-se como critério de parada para o treina-
mento das redes avaliadas nessas aplica¢cdes o nimero maxi-
mo de épocas igual a 1000, ou o erro esperado de le-10, e a
matriz de pesos das redes neurais foi gerada de forma aleatdria
pelo programa Matlab.

4.1 Aplicacao 1

Essa aplicagdo se refere a uma treliga isostatica represen-
tada na Figura 3, onde sdo consideradas como variaveis basi-
cas a carga aplicada P e a resisténcia R, cujas caracteristicas
estatisticas estdo apresentadas na Tabela 1. Esse é um proble-
ma bastante citado na literatura, tendo sido analisado por di-
versos pesquisadores.

Nesse problema, ¢ considerado o efeito da carga P contra

aresisténcia R, sendo a fung¢éo de falha definida em (21):
G(X)=R-P @1

A probabilidade de falha para esse caso pode ser calcula-
da, para uma barra qualquer da trelica, utilizando-se (22):

P, (Barrai)=P[(R-P)<0]= jFR (X)Fp(X)dX ()

onde:
F (X) = Fungéo de distribui¢do acumulada da variavel R.

f(X) = Fungéo densidade de probabilidade da variavel P.
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Tendo essas variaveis distribuicdes normais, a integral
definida em (22) pode ser calculada através de (23):

P, (Barra i) = @ (~(u, 41, )(S +$%,)")
(€X))
onde:

U, UPisdo as médias das variaveis R e P na barra i;.
Oy, O $80 0s desvios padrdes de R e P na barra i.
@ ¢ a funcdo de distribuigdo acumulada normal padréo.

Fazendo uso de (23), chega-se a probabilidade de falha
para as barras 1 € 2 P,=0.039848 ¢ para a barra 3 P,.=3.24e-6.

Os resultados deste trabalho sdo comparados com os
apresentados por Saraiva (1997), cuja rede neural, denomina-
da de MCRN1, possui as seguintes caracteristicas:

* Rede Feedforward sem realimentagdo com técnica
Backpropagation.

* Numero de camadas intermediarias = 1.

* Numero de neurdnios na camada intermediaria = 5.
+ Taxa de aprendizagemn =0.1.

* Fator de "Momentum" 3 =0.1.

Além dessa rede, Saraiva (1997) utilizou os métodos de
Monte Carlo Classico e o método de Monte Carlo com a técni-
ca de reducéo de varincia Varidveis Antitéticas, denominado
de MCRYV, que possibilitardo uma comparagdo mais precisa
dos valores fornecidos pelas redes estudadas.

Para a utilizag8o das redes, aplicou-se a técnica de redu-
¢do de variancia esperanca condicionada, na qual se escolhe a
varidvel com maior dispersdo e a explicita em funcédo das ou-
tras variaveis. O conjunto de treinamento utilizou 100 pares,
que consistem em valores da resisténcia R, para a entrada, e a
saida fornece valores da funcéo de distribui¢do acumulada da
variavel R.

Asredes RNTRELMI1 e RNTREGDMI1 foram utilizadas,
para a determinag@o de P, das barras 1 e 2, e RNTRELM3 e
RNTREGDM3, para a determinagéo de P na barra 3 da trelica.

Os resultados da analise da probabilidade de falha da
barra 1 estdo mostrados na Tabela 3, que mostra os valores
obtidos para 100, 300, 500, 1000 e 3000 simulagdes.

O gréfico da Figura 4 ilustra o erro gerado pelos métodos
apresentados na Tabela 3. Comprovam-se os bons resultados
fornecidos pelas redes neurais RNTRELM1 e RNTREGDMI,
com erros abaixo de 1% para o caso de 3000 simulagdes, e
apresentando erros pequenos para um numero menor de si-
mulagdes.

|

Barra 1

60° Barra 3

-

T
Y

Figura 3 - Trelica isostatica.

Tabela 1 - Caracteristicas estatisticas das variaveis.

As redes neurais configuradas nessa aplicagdo, denomi- Variavel Distribuigao M G
nadas de RNTRELM e RNTREGDM, possuem os pardmetros
listados na Tabela 2, sendo todas elas do tipo Feedforward Carga (P) Normal 14 1.25
Backpropagation. Resisténcia (R) Normal 11 1.50
Tabela 2 - Configuragdo das redes utilizadas.
Nci Nnc n Bm Mk F. transferéncia
RNTRELM1 1 5 - - 0.01 Tangente — Linear
RNTRELM3 1 5 - - 0.01 Tangente — Linear
RNTREGDM1 1 8 0.1 0.1 - Tangente — Linear
RNTREGDM3 1 8 0.1 0.1 - Tangente — Linear
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A Tabela 4 mostra os valores da
probabilidade de falha obtidos utilizan-
do asredes RNTRELM e RNTREGDM
para a barra 3 da trelica isostatica, cujo
valor exato € P, = 3.24e-6.

O grafico apresentado na Figura 5
mostra a variagdo do erro para a determi-
nagdo, pela rede, da probabilidade de
falha para a barra 3 da trelica isostatica.

Os valores mostrados na Tabela 4 e
na Figura 5 indicam erros de 1.88% e
5.14% em relagdo a resposta exata para o
problema, o que revela a boa performan-
ce dos dois algoritmos para a aproxima-
cdo da resposta. Os resultados apresen-
tados nas Tabelas 3 e 4 mostram que as
redes fornecem valores da probabilida-
de de falha com erros aceitaveis, ates-
tando a viabilidade de sua aplicacdo.
Essa caracteristica se deve ao bom trei-
namento e a escolha correta dos paréa-
metros da rede neural.

4.2 Aplicacao 2

Seja a viga biapoiada representada
na Figura 6, onde sdo considerados,

como varidveis aleatorias basicas, a car-
ga concentrada aplicada P e o médulo
de elasticidade do material E.

Os dados referentes as variaveis
aleatdrias estdo mostrados na Tabela 5.
O critério de falha esta relacionado com

Erro (%)

- MCC

-®- MCRV

—+ MCRN1

*~ RNTRELM1
RNTREGDM1

500

1000 1500 2000 2500 3000
N° de Simulagoes

Figura 4 - Comparagéo dos erros de P, das barras 1 e 2.

Tabela 3 - Valores de P, para as barras 1 e 2.

Numero de Simulagdes
100 300 500 1000 3000
McCC 0.0300 0.0333 0.0300 0.0430 0.0410
MCRV 0.0404 0.0408 0.0409 0.0408 0.0402
MCRN1 0.0376 0.0425 0.0413 0.0404 0.0392
RNTRELM1 0.0389 0.0391 0.0380 0.0389 0.0396
RNTREGDM1 0.0408 0.0393 0.0407 0.0404 0.0402
Tabela 4 - Valores de P, para a barra 3.
N° de Simulagdes
100 300 500 1000 3000
RNTRELM3 3.1091e-6 3.2950e-6 3.3013e-6 3.1456e-6 3.1791e-6
RNTREGDM3 2.9551e-6 3.0943e-6 3.0644e-6 3.3064e-6 3.0736e-6
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o deslocamento do ponto A, segundo o
eixo y, tomando-se como valor-limite
d =48 cm, sendo a fun¢do de falha ex-
pressaem (24):

G(X)-0.048 -d(X) 4)

onde d(X) ¢ o deslocamento vertical do
ponto A.

Novamente, os resultados serdo
comparados com os apresentados em
Saraiva (1997), cujas redes possuem as
seguintes caracteristicas:

* Rede neural do tipo Feedforward
Backpropagation.

e Numero de camadas ocultas = 1.

e Numero de neurdnios na camada
oculta=6.

 Taxade aprendizagemn =0.1.
* Fator de "Momentum" 3_=0.1.
» Funcdes de transferéncia = Sigmoidal.

Essas redes foram denominadas de
MCRN2 e MCRN2*, ambas possuindo
as mesmas caracteristicas anteriormente
citadas, e tem como principal diferencial
a forma de calcular a probabilidade de
falha: MCRN2 utiliza a técnica de redu-
¢do de variancia Amostragem por Impor-
tancia, enquanto MCRN2* gera os valo-
res dos deslocamentos e calcula a P, atra-
vés do método de Monte Carlo Classi-
co. Determinaram-se, também, os valo-
res de Pf para o método de Monte Carlo
Classico sem redes neurais, denomina-
do de MCC.

O conjunto de treinamento, para o
referido exemplo, consta de 80 pares. Na
Tabela 6, estdo apresentadas as confi-
guragdes das redes neurais analisadas
nessa aplicag@o.

Utilizaram-se rotinas auxiliares para a
determinagdo da probabilidade de falha,
visto que a rede € treinada para fornecer
apenas os deslocamentos do ponto A.

9

1 T 1 I

—#- RNTRELM3
—®- RNTREGDM3| -

0

500 1000 1500 2000 2500 3000

N° de Simulagoes

Figura 5 - Comparagéo dos erros de P, da barra 3.

A

A K

A

;

L=1.0

Figura 6 - Viga isostatica com carga concentrada.

Tabela 5 - Caracteristicas das varidveis aleatoérias.

Variavel Distribuicao M c cov A €
P(X1) Lognormal 0.16667 1.67x102 0.1 -17.967 0.0998
E(X>) Lognormal 2400 240 0.1 77.782 0.0998
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Tabela 6 - Configuracdo das redes neurais.

Nci Nnc n Bm Mk F. transferéncia
RNVCCLM 1 3 - - 0.1 Tangente — Linear
RNVCCGDM 1 6 0.1 0.1 - Tangente — Linear

Tabela 7 - Valores de P, para a viga.

Numero de Simulagdes
500 1000 3000 5000 10000
MCRN2 0.0200 0.0151 0.0126 0.0108 0.0101
MCRN2* 0.0040 0.0040 0.0143 0.0110 0.0106
MCC 0.0040 0.0050 0.0090 0.0098 0.0092
RNVCCGDM 0.0080 0.0100 0.0107 0.0108 0.0106
RNVCCLM 0.0120 0.0100 0.0090 0.0102 0.0095

A Tabela 7 apresenta a comparagao
dos resultados obtidos para a referida
aplicacdo. A utilizagdo do Método de
Monte Carlo Classico visa a apresentar
uma estimativa do que seria o valor exa-
to de P, para servir de comparagéo para
os resultados obtidos pelas redes estu-
dadas.

Dos resultados apresentados na
Tabela 7, verifica-se que a rede analisa-
da foi capaz de produzir valores da pro-
babilidade de falha com aproximagdes
razoaveis, acompanhando a tendéncia do
Método de Monte Carlo. Nota-se, ain-
da, que a rede treinada com o algoritmo
de Levenberg - Marquardt apresentou
bons resultados para 10000 simulagdes,
quando comparado com o Método de
Monte Carlo Classico. Ja arede treinada
com o algoritmo do gradiente descen-
dente leva a resultados comparaveis aos
obtidos por Saraiva (1997).

5. Conclusoes

Os resultados apresentados nesse
trabalho mostram que a aplicagdo das
redes neurais, para a determinagfo da
probabilidade de falha, quando da subs-

tituigdo de partes do Método de Monte
Carlo, produz bons resultados, apresen-
tando convergéncia para um nimero de
simulag¢des relativamente baixo. O fato
de os métodos de analise de confiabili-
dade apresentarem algumas restrigdes,
no processo de solugéo, ou exigirem um
tempo computacional demasiado, para a
sua convergéncia, torna os resultados
obtidos da solugdo com as redes neu-
rais uma boa alternativa.

A aplicacdo das redes neurais se
revelou um método passivel de ser utili-
zado, em conjunto com o Método de
Monte Carlo, proporcionou 6timos re-
sultados e tendo, como conseqiiéncia,
um baixo esfor¢o computacional, fato
que era objetivado nesse trabalho.
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