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Apresenta-se iiesse traba1110 um estudo da aplicaciio de redes neurais na resoluc50 do 
problema clássico da confiabilidade estrutural, ou seja, calcular a probabilidade de falha ou 
colapso de urna deteriniiiada estrutura. Esse estudo é de particular, interesse iia análise de 
estruturas em que as cargas predominantes siio de natureza essencialrnente probabilística, como 
é o caso das plataformas de exp1oracá.o de petróleo sujeitas A acá0 do vento, ondas, correntezas, 
etc. Quando ocorrer uin número de variáveis aleatórias elevado ou as funcoes de falha forem 
muito complexas, os métodos analíticos tradicioiiais, como o FORM & o SORM por exemplo, 
poder50 1150 atingir a efici6iicia esperada. Nesses casos os métodos baseados em simulac50, 
como o método de Monte Carlo, podem se tornar indispeiisáveis. Nos exemplos apresentados 
nesse texto avalia-se como o uso de redes neurais pode reduzir de forma significativa o número 
de siinulacoes iiecessárias quaiiclo da uti1izac;iio do método de Monte Carlo. 

STRUCTURAL RELIABILITY ANALYSIS USING ARTIFICIAL NEURAL NETS 

SUMMARY 

This text preseilts a study of the use of iieural networks for solvi~ng tlie classic structural 
reliability problem lo obtaiii tlie probability of failure of collapse of a ceitain structure. This 
study is of particular interest wheii we analyse structures which prevailing loads are random 
variables, as it is the case of tlie Offshore Platforms that are exposed to wind, waves, streams, 
etc. When a considerable number of random variables occurs, or the limit state functions are 
too complex, the traditional aiialytic rnethods sucli as FORM and SORM sometimes are not 
as efficient as we could expect. In these cases, tlie siinulation based rnethods like the Monte 
Carlo Teclinique can become the recoineiided tool. The examples presented in this text show 
how neural iietworlts can considerably reduce the ilumber of simulatioi~s iieedecl when following 
the Monte Carlo Techiiique. 
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A aiiálise da  confiabilidade de estruturas grandes e complexas, por envolver um 
grande número de Variáveis Aleatórias ou exigir uma quantidade elevada de simulacóes, 
esbarra quase sempre em complicadas questóes de ordem computacional e numérica. 

As dificuldades numéricas resultam principalmente, do fato da confiabilidade 
estrutural se interessar pelo cálculo da  probabilidnde de falha (pf) ,  que é definida da 
seguinte maneira 

onde X = (1, X2 , .  . . , X,) é variável aleatória n-dimeiisional. As variáveis X1, .  . . , X, 
siio também denominadas de vnriúveis búsicns e envolvem todas as variáveis 
rand6inicas de interesse na aiiálise (n~ódulo de elasticidade, carga aplicada, resistencia 
característica, etc.); g ( X )  é a funciio de falha; g ( X )  5 O o domínio de falha (O limite 
g ( X )  = O é chamado de superfície de falha); f ( z )  = f z ,  , z2, . . . , z,(zl,  22,. . . , z,) 
funciio densidade de probabilidade conjuiita das variáveis básicas. 

Verifica-se que fatores tais como uin grande número de variáveis básicas, o domínio 
de falha envolvendo relacoes n5.o lineares entre as variáveis, ou mesmo quando a funcáo 
fx (z )  nao pode ser obtida diretamente através do produto das densidades margiiiais 
(como é o caso de variáveis independentes), podem tornar o cálculo analítico da integral 
(1) praticamente iinpossível. 

Com o intuito de solucionar esse complicado problema numérico, poderosas 
ferramentas tem sido desenvolvidas nos últimos anos. Poderíamos citar algurnas, tais 
como: 

Integraciio Numérica 

Simulaciio (Usando-se o método de Monte Carlo) 

Métodos Analíticos (FORM e SORM) 

Todas as técnicas citadas aciina já forain analisadas em várias situac6es, tendo- 
se verificado que a iilaior ou menor eficiencia do método escolhido depende do tipo e 
complexidade do problema. 

No caso da  Integracáo numérica por exemplo, a dificuldade em alguns casos de se 
avahar a fuiiciio g ( X )  teni limitado a sua aplicac5.o a um número reduzido de variáveis. 
Alguns autores, como Melcl.iersl e Madsen2, apresentam a soluc5.o de alguns problemas 
de confiabilidade por iiitegracáo numérica, mas sempre limitando o número de variáveis 
a um máximo de 8. 

As técnicas envolvendo simulac5.0 através do método de Monte Carlo, embora 
sejam absolutamente gerais e de fácil impleinentacáo computacional , tornam-se em 
alguns exemplos, devido a convergencia lenta e o grande número de simulacóes 
(em cestos casos da orden1 de lo5),  inuito ineficientes, por exigirein um tempo de 
processamento elevado. Vários siio os pesquisadores que tein se dedicado, através 
de engenhosos artifícios, en1 reduzir o número de simulac6es necessárias. Em seus 
traballios, Thoft3 e Melcliersl, apresentam técnicas como "Importance Sampling" 



e "Condicional Expectatioii" (conhecidas como técnicas de r edu~ io  de varicincia), 
que dimiiiuem de forina coiisiderável, quando coinparados com o método de Monte 
Carlo clássico, o esforco exigido para se obter uina aproxiinac o dentro dos critérios I 
estabelecidos. Subia4 apreseiita vários iiiteressaiites exemplos en1 que as técnicas citadas 
sáo aplicadas coin sucesso. 

Os métodos aiialíticos (FORM e SORM) siio usados atualineiite com bastante 
freqüencia, pois avaliam a probabilidade de fallia através de critbriosas transformac6es 
que siio feitas nas variáveis básicas que definem o problema, evitando assim a integracáo 
numérica. Na década de 70, Hasofer e Lind5, e posteriormente, Racltwitz e Fiessler6, 
propuseram un1 inétodo de otiinizacáo (conliecido atualmente iia literatura como 
método HL-RF) baseado no gradiente da fungáo de fallia e que tdm sido utilizado desde 
entiio com relativo sucesso, constituindo-se iium ponto de referencia em quase todas 
as pesquisas feitas com coilfiabilidade estrutural. Vários trabalhos já foram publicados 
por diferentes pesquisadores coin a finalidade de realizar refinlamentos nos métodos 
FORM e SORM e diferentes programas coinerciais já estáo á disposiciio do engenlieiro 
estrutural. Neste respeito podem ser citados os trabalhos de E<iuregliiaii7 e Sagrilo8. 

No entanto, os traballios de pesquisa iiessa área ainda contjnuam en1 andainento, 
pois mesmo os métodos analíticos, apesar de bastante eficientes iia inaioria dos 
problemas estruturais envolvendo o cálculo de confiabilidade, podem ficar iiiviabilizados 
nos casos em que a superfície de falha é obtida através das intersecóes de várias funcoes 
g,(X), toriiaiido muito coinplexo o problema de se encontrar oponto de projeto, que 
vem a ser a base do método FORM. Com o iiituito de se substituir g (X)  por uina 
funciio de fallia aproximada g*(X), interessantes métodos já forain apresentados, como 
por exemplo o Método da superfi'cie de resposta proposto por Holmg e Sagrilo8 que 
fazein a aproxiinacáo da superfície exata (dada por g(X))  por uma superfície linear da 
forma 

onde ao, . . . , a, sáo os coeficientes do hiperplano, ou através de urna superfície 
quadrática do tipo 

No entanto, em alguinas situacoes onde o ponto de projeto difícil de ser avaliado, 
a superfície aproximada pode ser bastante imprecisa ocasionando erros grosseiros no 
cálculo da probabilidade de fallia. 

Pode-se deduzir, do que foi exposto até agora, a dificuldade de se conseguir 
um método absolutamente geral e que seja ao mesmo tembo de impleinentaciio 
computacioiial viável. 

Portanto o objetivo principal do traba.llio e111 curso iiiio é o de se formular um novo 
algoritmo que venlia a resolver todos os casos possíveis inas si 1, colocar i disposicáo 7 
do analista uma ferraineiita poderosa, de fácil eiitendimento e ap'licacáo, e que tem sido 
objeto de exaustivos estudos nos principais centros de pesquisa no mundo inteiro, qual 
seja, a moderna técnica de redes neurais artificiais. 
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A teoria e a aplicacáo de redes neurais tem apresentado um extraordiiiário 
desenvolvimento iios últimos anos. Surpreendentes e iiiteressaiites aplicacóes foram 
desenvolvidas ein áreas apareiitemeiite sem nenlzuma iiiterligacáo. Alguinas dessas 
aplicacoes podem ser vistas nos trabalhos recentes de Lopes1° e Asantes". 

O presente trabalho ten1 por finalidade estudar como essa técnica pode auxiliar a 
solucáo de um probleiila de coiifiabilidade. 

1% diversas definicóes para redes neurais arlificiais mas, de forma resumida, pode- 
se afirmar que se t ra ta  de um modelo de coinputacáo paralela coin aproximadores 
universais de funcóes, grafo direcioliado, etc. 

Sendo um aproximados universal de fuiiciies, com a sua convergencia já 
demonstrada, (veja o teorema de existeilcia de I<olmogorov'2) e que exige somente 
alguiis exemplos de "INPUTS" e "OUTPUTS" para o treinainento, pode se configurar 
nunz feiramental poderoso iios casos en1 que a fuiicáo de interesse é extremamente 
complexa. O conjiinto contendo os "INPUTS" e "OUTPUTS", que é geralmente 
chamado de conjunto de treincinzento, deve poder representar bem o domíiiio da funciio 
nao liavendo restricóes rigorosas quanto ao número de elementos que deve conter. 
Corno o método de Monte Carlo, embora bastante geral, tein como restricáo básica 
o grande número de simula$3es exigido para se obter um resultado aceitável, pensoii- 
se em conjugar os dois métodos: Moizte Carlo + redes iieurais, em que o prinzeiro 
for~ieceria o conjuiito de treinamento, para se obter um algorítmo bastante simples e 
de fácil implemeiitacáo. 

Ao longo deste trabalho se irá comparar, através de exemplos com solucáo analítica 
conhecida, os resultados conseguidos com o algoritmo proposto coin os já obtidos 
quaiido da  utilizacáo dos métodos clássicos. Para o treinamento e teste da rede 
neural foi utilizado o software Neuroshell13 que faz uso da  técnica conhecida como 
back12ropagatioia. 

FORMULACAO MATEMÁTICA 

O Método de Monte Carlo 

A probabilidade de fallia pf dada pela integral (1) também pode ser expressa iza, 
forma 

p j  = J I [y(X)  < O ] ~ , ( N ) ~ N  (2) 
~ ( ~ 1 5 0  

onde I[ .]  é uma fuf~iicáo que assuine o valor 1 se [.] é verdadeiro e o valor O se [.] é falso. 
Ao comparar a integral (2) con1 a expressáo que fornece o valor esperado de uma 

variável aleatória X (ref.]), cliega-se a conclus20 de que a mesma representa o valor 
esperado de I[ .] .  Se x: representar a i-ésima observacáo da  variável aleatória X entáo 
tem-se, como estimativa de ( 2 ) ,  a expressáo 

N 

P j  = (11N) ~[g(z:) 5 O] 
i=l  

(3) 



onde N representa o número de observacóes. A expressáo (3) representa a base do 
método de Monte Carlo que será utilizado nos exemplos ("Exen~plos Kuinéricos"). 

O algorítmo Óackl~ropagation 

A questiio básica no iiiício, quando do aparecimento de redes neurais multicainadas, 
era: Como lLensinar" (ou LLtreiiiar") a rede artificial até que esta abrelidesse a reconhecer 
a funciio desejada? 

Com o intuito de se resolver essa questáo foi proposto (iia década de 80) por 
Rummelhart, Hinton e Willians14, um poderoso e eficiente algoritmo de apreiidizagem, 
conliecido atualmente como L 1 ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ ~ n ,  cuja prihcipal característica é 
a de permitir que os iieur6iiios da camada intermediária sejam capazes de modificar 
os pesos das suas coiiex6es (siiiapses) se receberem iiiforinacóes sobre os erros de cada 
neur6nio pertenceiite a cainada de saída. 

O método pode ser resumido através das seguiiites equacoes 

sendo i o índice de uiii iieur6iiio da camada c, j o índice de u111 ileur6nio da cainada 
c - 1, w,Cj o peso ou juiicáo sináptica entre o iieur6iiio i da camada e e o rieiirbnio j 

da camada e - 1, N, o iiúmero de iieur6nios da camada e, q-' o erro para o iieur6nio 

j da camada c - 1, 6: o erro para o iieur6iiio i da carnada c ,  xi" o sinal de saída do 

iieur6nio j da camada c - 1, vi-' o siiial de entrada do iieur6nio j da camada c - 1 e 
7 tamanho do passo ao se usar a "regra delta". 

As equacóes (4) e (5) fornecein uina regra bastante eficiente para o treiiiameiito de 
uma sede iieural multicainada coin o objetivo de se implementar uiiia relacáo funcioiial 
do tipo j = y(-) oiide xt = {xl, . . . ,x,) é O sinal de entrada iia sede e - yt = {yl, . . . , y,) 
o sinal de saída. 

Para a impleineiitacáo do algoritmo 1iá a iiecessidade de se fornecer á sede um 
conjuiito de treinamento $[-(S), y(s)] que caracterize bem o domínio de operacáo. 

Conforme visto iia i i~ t rodu~áo ,  o cálculo da probabilidade de fallia apreseiita como 
graiide obstáculo, dentre outros, o fato da fuiicáo g(x), que representa o domíiiio de 
fallia, niio ser inuito siinples de ser avaliada iia maioria das aplicacoes. Portanto, lima 
das idéias básicas ao se utilizar redes iieurais iio cálculo de p j ,  é o de treinar uma 
rede para reconhecer a funcáo g(x) uma vez foriiecido uin conjunto de treinameiito $, 
conjuizto esse que poderá ser gerado utilizando-se uma técnica adequada de siinulacáo. 

Considerando-se o que foi exposto acima, coiiclui-se que a utilizacáo de redes 
neurais para o cálculo de p j  poderá ser feita junto com o método de Monte Carlo, 
que foriiecerá o conjuiito de treiiiameiito $. Essa sugestáo de pe "combiiiar" os dois 
algoritmos apreseiila as seguiiites vaiitageiis: 

1) Menor iiúinero de simulacóes (já que Monte Carlo será usado apenas para gerar o 
conjuiito de treiiiaineiito). 1 
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2) Uma vez treiiiada a rede, iláo liaverá restricoes quailto ao ilúinero de 'INPUT'S", 
representado pelo conjuiito -(S). 

Tem-se entiio, para o algoritmo proposto nesse trabalho, o seguinte organograma: 

( SiniulacFio (por Monte Carlo) 1 

Algoritmo para o treinnmento 
da rede 

1 Entrada de urn inliui '.na 1 

Cálciilo de p,- iitilizando-se 
Monte Carlo 

Nos exemplos apreseiltados a seguir os vetores -(S) e y(s) do conjuiito .S, seriio 
respectivamente -(S) o ilúmero aleatório E [O, 11 (ou valoiesde uma variável N[O, l]), 
y(s) os valores de uma funcáo F(x)  (ou de uma funcáo de falha g(x)). - 

Vale destacar que os casos escolhidos pretendem ser principalmente ilustrativos. 

EXEMPLOS NUMÉRICOS 

Trelica com carga aplicada P aleatória 

Seja a estrutura da (Figura 1): 

Figura 1 
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Tabla 1. Valores em t 

Considere coino Variáveis aleatórias básicas, a carga aplicada P e a resistencia do 
material R .  As distribuicoes de probabilidade das variáveis, bem como os valores de 
seus partimetros, estáo resumidos na  Tabela 1. 

Sendo normal a distribuicáo de probabilidade das 2 variávdis, a probabilidade de 
falha na  barra I será (veja Melchersl e Tlioft3) 

2 112 Pf = '[-(blT, C L ~ ' L ) / ( ~ :  + 1 (6) 

sendo p T ,  p,, as médias das variáveis R e Pt (esforco normal ma barra i), a:, a;, as 
vari5izcias de R e P,, fuilcáo de distribuicáo acumulada da  variável normal padráo 

( N O ,  11). 
A utilizacáo da  expressáo (6) fornecerá os valores de p f  para as barras 1, 2 e 3 

(Tabela 11). 
i 

Barra c-1 0,040059 
3,243-06 

Tabla 11. Valores de p j  

Utilizando-se as regias clássicas de probabilidade (veja Ang and Tang15) tem-se 
que, a probabilidade do evento W  = {A estrutura (trelica) falha), será igual a ( a  
probabilidade da  barra 3 foi desprezada devido a sua ordem de grandeza) 

P ( W )  = O ,  0785 
i 

Ao se realizar uina simulacáo, através do método de Monte Carlo, usaremos a 
seguinte expressáo básica (Melchersl) 

p j  = P[(R,  P) 5 O] = FR(z)  f p ( ~ ) d ~  S: l (7) 

sendo FR(z) a funcáo de distribuicáo acumulada da  variável R e f,(z) a funcao 
densidade de probabilidade da variável P. 

l 

l 

Variável 

Carga(P) 
Resist eilcia(R) 

Distribuicáo 

normal 
normal 

Média 

14 
11 

Desvio Padráo 

1,25 
1,50 
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A fórmula (7) equivale ao cálculo da  inédia aritmética de FR(z). Ao se estiinar 
FR(x) por Moiite Carlo a seguinte seqüeiicia de operacóes será realizada: 

- Acliar r; = iiúinero aleatório entre [O : 11 

- Obter zf  = Q>-l(r;) 

- Obter Xg da  expressáo xf = (X;, p p ) / a p  

- Calcular rT = (X,*, ,uR)/aR 

- Calcular FR(z:) = @ ( r f )  

E importante leiizbrar que os valores de z;* e FR(z;*) seráo, respectivaineiite, os 
INPUT'S e os OUTPUT1s [ou seja os valores ( ~ ( s ) ,  y(s))] do conjunto de treinamento 
da  sede neural. Vale ressaltar tambéni que, caso se utilizasse o método de Monte Carlo 
para se estimar a probabilidade de fallia da barra 1, por exemplo, seriam gerados N 
números aleatórios sendo N = (z , /E)~  . [(l - lif)/pf], O que daria para pf = 0,040059 
(que é a probabilidade de fallia da barra 1 = barra 2) uin valor da  ordem de 2.300 (urna 
estimativa grosseira seria M = 100/pj, o que daria, nesse caso, N = 2.500). No entanlo, 
para uma rede iieural, iiáo existe urna fórinula especifica que deteriniiie o iiúmero de 
pares para o t r e i n a m e i i t ~ l ~ ~ ~ ~ J ~ .  A única recomendacáo de ordem prática é que o iiúmero 
de pares deve ser suficiente para caracterizar bem o domíiiio de operacáo, iiúmero esse 
que él iia inaioria dos casos, bein inferior ao que seria exigido com a aplicacáo do método 
de Moiite Carlo clássico. Essa é sem dúvida uina vantagein coiisiderável qiiaiido levainos 
ein conta aquelas situasóes ein que a fuiicáo g(z)  é bastante coinplexa e de avaliacao 
onerosa en1 termos computacioiiais. 

Verifica-se que dificilineiite surge uina aplicacáo em confiabilidade estrutural ein 
que seja necessária a utilizacáo de inais de uma camada oculta. Em todos os exeinplos 
do texto foraiii testadas redes coin 2 e 3 camadas sem que houvesse qualquer ganlio 
significativo. 

Ein relacáo ao iiúinero de iieur6iiios iia camada interinediária, iiáo existe un1 
dimensionaineiito rígido, seiido portanto uina característica do projeto de redes iieurais. 
O fabricante do software utilizado, baseado em experiencias anteriores, sugere a seguinte 
expressáo 

onde Nent é o iiúmero de iieur6iiios iia camada de entrada, N,,; o iiúmero de iieur6iiios 
na camada de saída, lV,m,,t,,, o iiúmero de ainostras para treinar a rede e Al, o iiúmero 
de carnadas interinediárias. 

Uin outro critério, prol~óe uina deteriiliiiacáo experimental da  arquitetura ótiina, 
a qual pode ser resuiiiida iio seguinte algorítino: 

1. Coniecar coin dois iieur6iiios iia camada interiniediária. 

2. Para cada taxa de apreiidizagem 7 ,  variando de 11 = 0 , l  a = 1 

2.1 Treinar e fazer testes ao loiigo do treinainento. 

2.2 Calcular o erro máximo ein mód-tilo, junto COISI o erro quadrático inédio. 

3. Se o desempenho iiiio for satisfatório, adicionar um iieur6iiio e voltar ao passo 2. 
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No exemplo que esta seiido apreseiitado, o coiijunto de treinamento coiistou de 30 
pares [ s f ,  FR(sf) ]  e foi utilizada, uma rede iieural do tipo backpropagation. Após o 
treinamento forneceram-se coin 50 INPUT'S zf obtendo-se, com a rede, 50 valores de 
FR(zf) .  

A estimativa de pf para a barra 1 será 

com um erro relativo de E = 5 , l  %. 
Evidentemente que izáo lzaveria a menor dificuldade de se gerar os valores de sf 

nesse caso pois, se tratando de uina variável iiorinal reduzida, u m p a r  de valores [x;, z;] 
seria obtido com o uso das expressóes 

sendo rl e 7-2 iiúineros aleatórios E [O : 11. 
O exemplo tainbéin foi resolvido coin a utilizacáo apenas d o  método de Monte 

Carlo. Uma tabela conteiido o resumo dos resultados é apresentada a seguir (Tabela 
111). 

Tabla 111. Resumo dos resultados 

Funciío de falha qualquer 

Adotou-se como exeinplo a seguiizte funcáo de falhalg 

p j  (barra 1) 

0,0389 
0,0380 

Método 

* Moizte Carlo 
* Monte Carlo t 

Rede iieural 

onde t i ,  t2 e t3 sáo parSinetros deteriniiiísticos e OS dados estatícticos das variáveis Xl  
e X 2  sáo foriiecidos iia Tabela IV. 

Núiiiero de simulaq6es 

1.000 
30 (para o treinamento) + 50 

izos aleatórios par ao teste 

Tabla IV. Dados estatísticos das variáveis Xi e X 2  

Desvio Padráo 

28,9 
20 

Variável 

x1 
x2 

Distribuicáo 

uniforme 
expoizencial 

Média 

50 
2 0 
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Considerando-se as variáveis X1 e X2  independentes ( a  funcáo de prob. conjunta 
será o produto das densidades margiiiais e igual a f(,, ,,,) = (1/2.000) . exp(-0,05 x2)), 
e os valores dos pariiinetros determinísticos respectivameizte iguais a t l  = 1, t2 = 2 e 
t3 = O, o valor exato da  probabilidade de falha será dado por 

logo pf = O ,  1986. 
Segundo o manual do programa Calrellg, os valores da  probabilidade de falha, 

calculada pelos métodos tradicionais, sáo pj = 0,1901 (FORM), 1-7f = 0,1969 (SORM) 
e pj = 0,1990 (Moiite Carlo (com 1.000 simulac6es) ). 

Ao observar coi11 ate11550 a integral (9) obtenz-se, após a integra550 ein z1, o 
seguinte 

Levando ein coiita a defiii5áo de valor esperado, juiito com o fato de que a expressao 
entre parenteses no iiitegraizdo é exataizzente igual a deizsidade de probabilidade 
marginal da  variável z2 cliega-se a conclusáo de que (10) representa ( a  menos da 
constante 1/100) o valor izzédio de x2. Isso sugere un1 procedimeizto semelhaizte ao 
que foi adotado no exemplo da  Figura 1 para gerar o conjuiito de treiizamento, qiial 
seja 

- Achar r; = iiúmero aleatório entre [O : 11 
- Calcular z \  = (-20) ln(1 - r;) [leinbraiido que x2 tein uma dist. exponeizcial] 

- Calcular F; = =.2.2/100 

No caso do exeiziplo correiite, o procediineiito descrito aciizza foi utilizado para se 
gerar um conjuizto de treiiiaineiito coin 50 pares [r;: F;]. Após a iiilplemeiita550 da rede 
izeural com 100 INPUT'S r;, obtkin-se 100 valores de F,*. 

A avaliacao da  probabilidade de falha será feita da seguinte inaiieira 

(com uin erro relativo de 3 % ein relaciio ao valor exato). 
Un1 resuino dos resultados pode ser visto iza Tabela V.  

Tabla V.  Resumo dos resultados 

P f 
0,1901 
0,1969 
0,1990 
0,1927 

Método 

FORM 
SORM 

Monte Carlo (clássico) 
Monte Carlo + rede iieural 

No de simula56es 
- 

- 

10.000 
50 (para o treiiiaineizto + 

100 Nos aleatrios) 
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Pórtico plano com 3 func6es de falha 

Seja o pórtico representado iia Figura 2 

Figura 2. I'órtico plaiio 

O cálculo da probabilidade de falha desse pórtico foi feito por Madsen2 e 
posteriormente por Sagrilo8, que utilizou os algorítmos ALR e ANLR que operam com 
aproxiinac6es liiieares para a superfície de falha no espaco das variáveis reduzidas. 

Siio consideradas como variáveis aleatórias os momentos plásticos resistentes 
Zl, . . . , X5 e as cargas aplicadas II e V. No seu estudo, Madsei12 considera tres 
mecanisizios de colapso que sáo representados pelas seguintes fuacóes de fallia 

onde as características das variáveis sáo apresentadas na 'i'abela VI. 

Tabla VI. Uilidades: 1rN e ri.1 

Variável 

z 1 , . . . , 2 5  
H 
V 

O interesse no probleiila recai no fato de que, como qualquer mecailisilzo pode 
conduzir ao colapso da estrutura, a probabilidade de falha do p~r t i co  será dada por 

Esse é un1 exenlplo do que, em coiifiabilidade estrutural, se denomina de "sistema" 
ou seja, a superfície de falha t e n  mais cle u111 ponto de máxima densidade local. Embora 
o método E'ORM seja de aplicaciio perfeitainente viável nesse caso, seria oportuno 
destacar o fato de que a existencia de várias funcóes de falha odrigaria a aplicaqao do 

Distribuiciio 

lognormal 
logilorinal 
logiiorilzal 

Média 

134,9 
50,O 
40,O 

Desvio Padriio 

13,49 
15,OO 

1 12,OO 
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método para cada uma delas e iia prática da  engenharia nao é incomum a ocorrencia 
de situacóes em que aparecein na análise dezenas de funcóes de falha. 

E claro que esse exeinplo poderia ser resolvido com a utilizaciio do inétodo de 
Monte Carlo clássico. No entanto, o grande número de variáveis bem como a existencia 
de 3 funcóes de falha, sugerem coino sendo vaiitajosa a utilizacao conjunta do método 
com redes neurais. Isso foi feito para cada fuiicáo gi gerando-se, através de Monte 
Carlo, 3 conjuiitos de 50 pares [yi, gi(X)] sendo ri um iiúinero aleatório E [O; 11. Após 
o treinamento da  rede, forain obtidos 1000 valores de y; e a probabilidade de fallia 
estimada pela raziio 

p j  = (1/1.000) . E I { ~ ~ ( X )  < O ) ,  onde I = 1 para y;(X) < O e I = O para y;(X) > O 

Os resultados (apenas para a funciio g2(X)) sao dados a a  Tabela VII. 
(11) 

Tabla VII. Os resultados para a funcao y n ( X )  

P(g2(X) I O) 

Os exemplos numéricos apreseiitados tiveram como objetivo registrar a iinportincia 
de se empregar redes neurais no estudo da confiabilidade estrutural, particularmente no 
cálculo de p f .  Verificou-se que a combinacao dos dois métodos, Monte Carlo + redes 
neurais, o primeiro sendo utilizado para fornecer o conjunto XJ[.z.,, y,] como sendo os 
inputs e outputs iniciais para a iinplementaciio da rede, pode resultar nuina ferramenta 
poderosa para se resolver aqueles casos em que a iuncao de falha g(x) é inuito complexa 
ou exige uma análise estrutural inuito dispendiosa para a sua avaliacao. Além disso, o 
número de pares iiecessários para o treinamento é consideravelmente menor do que o 
número de simulacóes exigidas quando da  aplicaciio isolada do método de Monte Carlo 
(da ordem de 100/p f ) .  

Diversas alternativas para a utilizaciio de redes neurais poderiam ser citadas, 
como por exeinplo outras iinpleinentacóes do Método de Monte Carlo , mas sem 
dúvida alguma a análise de sistemas estruturais complexos envolvendo acentuadas nao- 
linearidades e grande número de variáveis aleatórias será possível ser efetuada de forma 
eficiente coin a utilizaciio desta inetodologia combinada. 

FORM [14] 
0,00197 

FORM [ll] 
0,00199 

Monte Carlo + sede iieural 
0,00200 
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