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Capitulo 1

Introducao

Nos ultimos anos, as principais industrias que utilizam componentes e estruturas
mecanicas em sua linha de producdo (automotiva, aerondutica, imobilidria, naval,
nuclear, éleo e gas etc.) aumentaram seus investimentos em pesquisas e no desenvol-
vimento tecnoldgico, visando obter métodos eficientes para analisar a integridade de
estruturas e impedir que catastrofes e/ou acidentes advenham, assegurando a vida
das pessoas e evitando prejuizos economicos.

O monitoramento da integridade estrutural consiste em detectar falhas em es-
tados iniciais, intervir na sua propagagao e, consequentemente, impedir que algum
acidente ocorra (levando a parada ou danificagao da estrutura). Esta atual e impor-
tante linha de pesquisa é denominada monitoramento da integridade de estruturas
(SHM - Structural Health Monitoring). Conforme destacado em [1], um SHM deve

ser capaz de satisfazer os seguintes requisitos:

e Aquisicao e processamento de dados;

Validagao e andlise de sinais;

Identificacao e caracterizagao de falhas;

Interpretacao de mudancas adversas em uma estrutura;

Auxiliar a tomada de decisoes.

As falhas em componentes mecanicos levam a danos na estrutura mecanica.
Danos sao definidos como mudancas introduzidas em um sistema que afetam nega-
tivamente seu desempenho atual ou futuro. Um dano sé é significativo mediante a
comparagao entre dois estados do sistema: o estado atual e o estado inicial (ou nao

danificado). As mudangas no sistema podem ser devido a mudangas em:

e Propriedades materiais e geométricas;



e Condicoes de contorno;
e Conectividade do sistema.

Na &rea de vibragoes mecanicas, a modelagem do sistema é caracterizada pelo
conhecimento da geometria das estruturas, das propriedades dos materiais, das
condicoes iniciais e de contorno e dos termos de forca que excitam a estrutura.
A saida (resposta) do modelo, como deslocamento, acelera¢oes, modos de vibragao,
etc, dependem das propriedades fisicas das estruturas. Alteracoes nessas proprieda-
des podem ser causadas por fissuras, afrouxamento de conexoes ou quaisquer outros
danos e podem ser detectaveis através das propriedades modais.

O processo de identificacao de danos estruturais pode ser classificado com base

no desempenho mecanico, atendendo a cinco niveis [2],[3]:
1. Deteccao: a presenca de qualquer dano é verificada.
2. Localizacao: determina onde os danos estao localizados.
3. Classificacao: determina o tipo de dano.
4. Extensao: da uma estimativa da extensao e gravidade do dano.
5. Prognoéstico: tenta prever a vida 1til restante da estrutura.

A maioria das obras encontradas na literatura atende aos dois primeiros niveis de
desempenho (detecgao e localizagao dos danos). Além disso, a literatura é limitada
nos ultimos trés niveis, compreendendo a classifica¢do, extensao e progndstico [4].

Toda estrutura mecanica, antes de ser colocada em uso, passa por uma série de
avaliacoes e testes de integridade estrutural. Neste caso sao realizados ensaios nao
destrutivos (NDE — Nondestructive Evaluation), visando estimar o grau de seguranga
e confiabilidade da estrutura. Para isto, existem técnicas tradicionalmente utilizadas
como: inspecgao ultrassonica, radiografia-X, testes de emissao acustica, entre outras
técnicas.

As técnicas tradicionais utilizadas para avaliagao da integridade estrutural (ape-
sar de contarem com um bom aparato instrumental e serem bem formuladas) nao
conseguem satisfazer as necessidades crescentes da industria, como quando as es-
truturas estao em movimento [5], por exemplo. Além disso, os sistemas de mo-
nitoramento de integridade estrutural vém sofrendo uma evolucao natural devido
ao avanco das tecnologias de sensores e materiais inteligentes; acrescenta-se a isso
técnicas eficientes de processamento de dados e sinais e, principalmente, a crescente
demanda de se empregar tais ferramentas em tempo real, como é o caso das aerona-
ves na industria aeronautica e informagoes sobre perfuracao de pocos na industria

de éleo e gas.



Procurando enriquecer e aperfeicoar os estudos relacionados a identificagao de
danos em sistemas mecanicos, o presente trabalho visa contribuir através de uma
abordagem estocastica para essa classe de problemas. A riqueza apresentada nessa
abordagem estocéstica consiste em se fazer uso da técnica de expansao por caos
polinomial (PCE - Polynomial Chaos Ezxpansion). Além disso, serao utilizadas, para
fins comparativos, quatro técnicas de otimizagao aplicadas ao processo de resolugao

do problema de identificagao.

1.1 Objetivos

Este trabalho tem como principais objetivos:

e Promover um estudo comparativo das técnicas de otimizacao diante da me-
todologia empregada para a identificacao de danos nos sistemas mecanicos

estudados;

e Promover um estudo comparativo das técnicas de propagagao de incertezas
diante da metodologia empregada para a identificacao de danos nos sistemas

estudados;

e Apresentar resultados de identificacao de danos considerando incertezas nos

parametros dos sistemas estudados;

e Avaliar a sensibilidade da metodologia as incertezas inerentes aos parametros

e respostas dos sistemas em estudo;

e Avaliar os tempos/custos computacionais das técnicas utilizadas para pro-

pagacao de incertezas e compara-los.

1.2 Organizacao do trabalho
O presente trabalho esta organizado da seguinte forma:

v/ O Capitulo [l trata sobre uma breve introdugéo e contextualizagdo do tipo de

problema a ser abordado no decorrer do trabalho;
v/ O Capitulo [2|faz uma revisao bibliografica do presente tema de trabalho.

v/ O Capitulo |3 aborda a metodologia utilizada no presente trabalho. Sao apre-

sentados os conceitos que fundamentam as bases ferramentais utilizadas;



v/ O Capitulo [ se caracteriza por ser uma apresentagao detalhada dos conceitos
de Ezpansao por Caos Polinomial e, também, das particularidades do cédigo

computacional utilizado como ferramenta de analise utilizando tais conceitos;

v/ O Capitulo [5| apresenta a aplicacdo da metodologia a um determinado sistema

mecanico;
v/ O Capitulo @ trata dos resultados e conclusoes do presente trabalho;

v/ O Capitulo [7jaborda sugestoes de atividades futuras a serem desenvolvidas nessa

linha de pesquisa afim de se consolidar um estado da arte referente ao tema;



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

O processo de identificagao de danos estruturais é muitas vezes formulado como
um problema inverso. Para um conjunto de respostas de saida do problema (des-
locamentos ou modos de vibragao), dada uma configuragao de cargas especificadas
aplicadas & estrutura, as alteragoes nas propriedades estruturais (rigidez, por exem-
plo) da condigdo nao danificada sao identificadas inversamente minimizando uma
funcao de erro.

A funcao de erro é geralmente definida como a diferenca entre a resposta predita
por um modelo computacional e a resposta medida a partir de uma experiéncia
([6],[71,[8]). A fungao de erro também é chamada como fungao objetivo do processo
de minimizacao. A légica por tras dessa abordagem é que, se a resposta do modelo
computacional coincide com a da estrutura real, entao as propriedades previstas e
reais da estrutura alvo corresponderiam também. No entanto, tal andlise inversa
¢ inerentemente propensa a erros nas medicoes de resposta. Mesmo uma pequena
alteracdo na resposta pode fazer com que uma andlise inversa proporcione uma
identificagao significativamente diferente das propriedades estruturais. Além disso,
o problema se torna mais desafiador quando a funcao objetivo tem mais de uma
solugao ou quando as solugoes sao descontinuas.

A abordagem de problemas inversos combina um modelo inicial da estrutura e
dados medidos para melhorar o modelo ou testar uma hipdtese. Na pratica, o modelo
¢ baseado em analise de elementos finitos e as medicoes sao dados de medi¢ao ou
dados simulados (no presente trabalho utilizaremos dados de simulagao numérica),
muitas vezes sob a forma de uma base de dados modal, embora também possam
ser utilizados dados de funcao de resposta em frequéncia (FRF). As técnicas de
estimativa sao muitas vezes baseadas nos métodos de atualizacao de modelos, que
tiveram algum sucesso na melhoria dos modelos e na compreensao da dinamica
subjacente. Os métodos de atualizacao de modelos podem ser classificados como
métodos de sensibilidade ou métodos diretos. Os métodos do tipo sensibilidade

dependem de um modelo paramétrico da estrutura e da minimizagao de alguma



funcao de penalidade com base no erro entre os dados medidos e as previsoes do
modelo. Estes métodos oferecem uma ampla gama de parametros para atualizagao
que tém significado fisico e permitem certo grau de controle sobre o processo de
otimizacao. A alternativa sao métodos de atualizacao direta que alteram matrizes
completas de massa e/ou rigidez, embora os modelos atualizados obtidos sejam
muitas vezes dificeis de interpretar para aplicagbes de monitoramento da integridade
de estruturas.

Uma abordagem diferente consiste em usar apenas os dados medidos e identi-
ficar os danos causados pelas mudangas nas formas do modo de vibragao. Farrar
e Jauregui ([9],[10]) compararam vérios desses métodos, como o método do indice
de danos [11], as curvaturas modais [I12], a mudanca na flexibilidade [13] ou a al-
teragao na rigidez [14]. O exemplo utilizado foi de uma ponte rodovidria com uma
base de concreto e suportes de aco. Diferentes niveis de danos foram introduzidos,
mas o dano foi claramente localizado com a maioria dos métodos apenas no nivel
mais grave, onde a primeira frequéncia natural foi alterada em pouco mais de 7%,
e os modos de vibracao alterados significativamente. O método do indice de danos
foi considerado o mais promissor. Outros métodos baseados no reconhecimento de
padroes, muitas vezes utilizando redes neurais, sdo também populares ([15], [16]).
Esses métodos fornecem essencialmente ajustes de curva usando fungoes de inter-
polacao e nao sao baseados em modelos fisicos. A falta de um modelo fisico também
limita a possibilidade de prognéstico de danos.

A maioria das abordagens utilizadas para identificacdo de danos sao baseadas
nos métodos de atualizacao de modelos. Um primeiro método de atualizacao é a
atualizagao direta. O objetivo é muitas vezes reproduzir os dados medidos alterando
a matriz de rigidez o minimo possivel (em algum sentido de norma minima). Histori-
camente, esses métodos estavam entre os primeiros na atualizagao de modelos [17] e,
posteriormente, outras generalizagoes foram propostas [18]. Existem vérios proble-
mas com os métodos diretos. Nao ha garantia de que as matrizes resultantes sejam
definidas positivas (ou semi-definidas para estruturas com modos livres-livres), e mo-
dos extras podem ser introduzidos na faixa de frequéncia de interesse. O principal
problema para localizacao de dano, e de fato para localizacao de erro na atualizagao
de modelo, ¢ que todos os elementos nas matrizes podem ser alterados. Geralmente,
devido a otimizacao da norma minima no método de atualizagao, todos os elementos
da matriz seriam alterados um pouco, ao invés de um pequeno numero de elementos
alterados substancialmente. Desta forma, o efeito de qualquer dano presente estaria
espalhado por todos os graus de liberdade tornando a localizacao dificil. Outros
trabalhos como [19], [14], [20], [21] e [22] foram produzidos nesta mesma linha com
o intuito de reduzir o problema de localizacao do dano.

Neste ponto, se torna aparente que os métodos que atualizam matrizes inteiras



de massa e rigidez tém desvantagens significativas que nao sao compensadas pela
principal vantagem de nao exigirem modelos paramétricos dos mecanismos de dano.
Naturalmente, a finalidade original destes métodos nao era a deteccao de danos,
mas muitas vezes controle de vibragao e estabilidade [23].

O segundo método de atualizacao de modelos para a identificagao de danos é o
método baseado na sensibilidade de parametros. Este método permite uma ampla
escolha de parametros fisicamente significativos e essa vantagem levou ao seu uso
generalizado frente aos métodos diretos. A abordagem é muito geral e consiste em
minimizar uma funcao de penalizacao, a qual normalmente consiste no erro entre as
quantidades medidas e as correspondentes previsoes do modelo. Se houver medigoes
suficientes e um conjunto restrito de parametros, entao a identificacao pode ser
bem condicionada, nao necessitando de uma regularizagao. Os principais trabalhos
encontrados na literatura que abordam este método de uma forma descritiva sao:
[23; [253; [L7; [26] e [27].

Formalmente, como foi definido em Rychlik e Rydén [2§], a incerteza é aquela
situagao em que nao se tem conhecimento objetivo da distribui¢ao de probabilidades
associada aos eventos que poderao resultar. Para compreender como as incertezas
afetam as predigoes na Engenharia, muitos métodos foram desenvolvidos ao longo
do tempo para resolver este problema ([29], [30]).

Uma das técnicas para quantificar a incerteza é a Expansao por Caos Polinomial
(Polynomial Chaos Ezpansion - PCE) introduzida por Wiener [31] no inicio do
século XX. Apesar disso, a aplicacao desta ferramenta somente veio cerca de 60 anos
depois com o trabalho pioneiro de Ghanem e Spanos [30], onde os autores apresentam
o uso da PCE na quantificacao de incerteza aplicado a alguns problemas envolvendo
sistemas mecanicos. Posteriormente, Xiu em [32] estende o trabalho de Wiener para
o uso de diferentes tipos de polinomios ortogonais, oferecendo uma maneira eficiente
de representar processos nao gaussianos. Esta nova metodologia é aplicada por Xiu a
equacoes diferencias estocasticas de baixa dimensao, com resultados satisfatorios em
termos de custo computacional e precisao, se comparado ao método de Monte Carlo
tradicional. O destaque da PCE se da principalmente por sua rdpida convergéncia
e por expressar a solucao final como um processo aleatério, e nao meramente como
um conjunto de estatisticas.

Com o método de PCE, uma fungao com entradas aleatérias pode ser repre-
sentada como um metamodelo estocastico, com base em momentos estatisticos de
ordem inferior e, além disso, a boa confiabilidade da saida da fun¢ao pode facilitar
a implementagao da otimizagao de projetos em cenarios de incerteza como design
robusto [33] e design baseado em confiabilidade [34].

A técnica de PCE foi baseada no conceito de Wiener sobre o caos homogéneo [31],

onde o termo caos refere-se a aleatoriedade nos parametros envolvidos em diferentes



processos fisicos ou mecanicos. A base tedrica desta aproximacao estd nas conclusoes
de Cameron e Martin [35], em que as expansoes de caos polinomial convergem para
um funcional L? no espaco de Hilbert. No contexto dos processos estocdsticos, isto
significa que cada processo estocastico com momento de segunda ordem finito pode
ser representado por uma expansao por caos polinomial infinita. A forma original
do PCE é uma expansao espectral, baseada nos polinomios de Hermite ortogonais
em termos de variaveis aleatorias gaussianas e utilizando coeficientes deterministicos.
Entretanto, ao se utilizar esta forma original, obtém-se a convergéncia 6tima somente
quando se trabalha com processos estocasticos gaussianos.

O método de PCE original adota uma abordagem intrusiva pois requer extensas
modificacoes nos cédigos deterministicos existentes do modelo de analise, sendo ge-
ralmente limitado a pesquisas em que o especialista tem controle total de todas as
equagoes do modelo, bem como conhecimento detalhado do software.

Alternativamente, abordagens nao intrusivas foram desenvolvidas sem modificar
o modelo de analise original, ganhando atencao crescente na literatura. Como uma
abordagem PCE bem conhecida, o método generalizado de PCE (gPCE) baseado
no esquema Askey ([36], [31]) (ver Capitulo {4)) tem sido amplamente aplicado em
problemas de propagacao de incertezas por sua maior precisao e melhor convergéncia
([37], [38]) comparado ao método PCE original [39].

Ocasionalmente, a entrada aleatéria nao seguird necessariamente um dos cinco
tipos de distribuigbes probabilisticas (normal, uniforme, exponencial, beta e gama)
no esquema Askey. Nesse caso, uma transformacao deve ser feita para transferir cada
variavel de entrada aleatéria para uma das cinco distribuicoes. Isso induz uma taxa
de convergéencia substancialmente menor, o que torna a aplicagao do caos polinomial
de Askey computacionalmente ineficiente [40]. Desta forma, novos métodos foram
desenvolvidos para acomodar distribui¢oes arbitrarias através da construcao de seus
préprios polindmios ortogonais em vez de se referirem ao esquema Askey ([41], [42]).

Quando a modelagem matematica do problema fisico envolve um aumento
do numero de variaveis propagadas, também aumenta significativamente o custo
computacional. Este problema é conhecido como ”"Maldicao da Dimensionali-
dade” (Curse of Dimensionality) [43]. Uma vez que a maior parte dos sistemas
fisicos ou mecanicos reais apresenta uma grande quantidade de parametros em seus
modelos, este problema de dimensionalidade em caos polinomial é bastnate investi-
gado na literatura, conforme visto em [44], [45] e [46].

Diante deste problema, busca-se encontrar técnicas de aproximacao que permi-
tam obter os coeficientes da expansao em um tempo computacional viavel. Mediante
a técnica de projecao espectral, os coeficientes da expansao sao definidos mediante
integrais multidimensionais. Kaarnioja em [47] desenvolve fundamentos tedricos e

praticos no uso da quadratura de Smolyak ou sparse grid para estimar integrais



de alta dimensdo. Em [48] também se mostra a eficiéncia deste método em pro-
blemas de alta dimensao, observando que o efeito no custo computacional é mais
pronunciado conforme aumenta o nimero de parametros.

Outra alternativa possivel para calcular os coeficientes da expansao é adotar um
enfoque de regressao. Neste caso, é preciso construir um planejamento de experimen-
tos a partir de um conjunto de realizagoes. Em [49], [50] e [45] é possivel perceber
que, para problemas mecanicos e de analises de sensibilidade de alta dimensao, esta
metodologia de regressao com um planejamento de experimentos otimizado ¢ efici-

ente, em termos de precisao e numero de rodadas, para o calculo dos coeficientes da
PCE.



Capitulo 3
Metodologia

Neste capitulo serd apresentada a metodologia empregada para a identificacao
de danos em estruturas mecanicas provenientes do estudo de dinamica de sistemas
lineares. Em resumo, a metodologia consiste em se utilizar técnicas de otimizagao
para se identificar parametros de rigidez de um sistema mecanico solicitado por uma
dada forca. Tal andlise sera realizada no dominio da frequéncia e serao consideradas
incertezas no modelo e na resposta.

Visando um maior entendimento do leitor, este capitulo foi subdividido em qua-
tro segoes. As trés primeiras secoes irao abordar os fundamentos tedricos com os

principais conceitos utilizados no embasamento desta metodologia, a saber: Trans-
formada de Fourier (secao [3.1); Técnicas de Otimizagao (segao [3.2)); Anélise de
Incertezas (secao (3.3)).

A ultima secao é a responsavel por compilar todos os conhecimentos apresentados

nas segoes anteriores e estruturar a metodologia propriamente dita (se¢ao [3.4)).

3.1 Transformada de Fourier

A transformada de Fourier constitui uma das principais ferramentas matematicas
utilizada na engenharia e desenvolvida pelo fisico-matematico francés Jean-Baptiste
Joseph Fourier (1768-1830). Juntamente com as séries de Fourier, desempenha im-
portante papel em diversas areas, desde comunicagoes, processamento de sinais, sis-
temas de controle, antenas, além de ser extremamente 1til na resolucao de equacoes
diferenciais, embora com um poderio relativamente menor que a transformada de
Laplace em alguns aspectos. Por exemplo, para calcular a resposta de um circuito
elétrico a um dado valor de entrada (tensao ou corrente), a transformada de Laplace
fornece a resposta transitoria e permanente. Ja a transformada de Fourier limita-se
ao regime permanente. Ela pode ser definida como uma soma (integral) ponderada

de sendides complexas:
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F(w) = /OO f(t)e ™'t (3.1)

Diz-se frequentemente que se imaginarmos a funcao f(¢) como um feixe de luz,
entao a transformada de Fourier, como um prisma, quebra a funcao em diversos
componentes de frequéncia w que a compoe, cada uma de intensidade F'(w). As
varias frequéncias seriam chamadas cores e, dessa forma, a transformada de Fourier
forneceria o espectro de cores do sinal. Fazendo o caminho contrario, a transformada
inversa de Fourier combina o espectro, ou seja, combina todas as cores, para retornar
a fungao original.

A principal razao da utilidade da transformada de Fourier na resolucao de
equacoes diferenciais resulta de transformar equacoes diferenciais lineares de coe-
ficientes constantes em equacoes algébricas, dado que a transformada de Fourier
da derivada de uma fungao f(¢) num ponto w € R é igual ao produto de iw pela

transformada F'(w) calculada em w.

FUF0) = wF{f(1)) = iwF () (32

A seguir é apresentada uma tabela com as transformadas de Fourier das princi-

pais fungoes que surgem na resolucao de equacoes diferenciais:

Tabela 3.1: Transformadas de Fourier de algumas classes de fungoes

f(t) F(w), F=F(f)
e~at y(t) a-:iw’c')n
e—al t| 2—02,0_ >0

a?+w
&(2) 1
1 27 o(w)
cos(at) 7 [0(w — a) + &(w + a))
sen(at) 7 [0(w — a) — 6(w + a))
u(t) x8(w) + 5
sgu(t) %
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3.2 Técnicas de Otimizacao

A seguir, serao apresentadas as técnicas de otimizagao utilizadas nas andlises de
identificacao de danos. A escolha de tais técnicas se deveu em virtude da familia-
ridade do autor com o ambiente Matlab, no qual tais técnicas ja se encontram bem

implementadas e documentadas.

3.2.1 Nelder-Mead Simplex

O algoritmo simplex de Nelder-Mead, publicado pela primeira vez em 1965, é
um método de busca direta extremamente popular para a minimizagao de proble-
mas multidimensionais nao lineares e sem restricoes. Apesar de seu uso genera-
lizado, essencialmente nenhum resultado tedrico foi provado explicitamente para a
convergeéncia do algoritmo de Nelder-Mead [51]. O método de Nelder-Mead constitui
portanto num método de busca heuristica.

O método de Nelder-Mead busca minimizar uma funcao nao-linear escalar de n
variaveis reais usando somente valores de funcao, sem nenhuma informacao sobre
a derivada (explicita ou implicita). O método de Nelder-Mead mantém em cada
etapa um simplex nao degenerado - uma figura geométrica em R" de volume nao
nulo que é o invélucro convexo de n + 1 vértices (no R? serd um triangulo formado
por trés pontos nao colineares; no N3 serd um tetraedro formado por quatro pontos
nao coplanares e assim em diante).

Quatro parametros escalares devem ser especificados para definir o método
Nelder-Mead por completo. S&o os coeficientes de: reflexdo (p); expansao (x);
contracao (7) e encolhimento (¢). De acordo com o trabalho original dos autores do

método [52], estes pardmetros devem apresentar as seguintes relagoes:

p>0 x>1 y>p 0<y<1l O0<o<1 (3.3)

No presente trabalho, serao utilizados os seguintes valores para os parametros

(encontrado normalmente na literatura):

1 1
p=1 x=2 1= 0=5 (3.4)

Desta forma, para a k-ésima iteracao, tem-se um simpler nao degenerado Ay
(k)

(constituido por n + 1 vértices). FEsses vértices x; sado ordenados na forma

xg’“),...,xﬁfjl tal que

FI < B << W) (3.5)

n

onde fi(k) =f (:cz(k)) Ao final desta k-ésima iteracao, um novo simpler nao degene-
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rado Ag4; (constituido por novos n + 1 vértices) serd obtido tal que Ay # Ag.
O método de Nelder-Mead é constituido por cinco passos: ordenagao; reflexao;

expansao; contragao e encolhimento.

- Ordenacao
Esse processo é o indicado na eq.
- Reflexao

Com os pontos ordenados, calcula-se o ponto de reflexao z, tal que, para T =

Z?:l xi/n’

Tr =T+ p(T — Tpy1) = (1 +p)T — papp (3.6)

Se f1 < f. < fn., aceita-se o ponto x, no novo simplexr A1 e termina a iteracao.
- Expansao

Se f. < fi1, calcula-se o ponto de expansao

Te =T+ x(x, —T) =T+ px(T — Tp1) = (1 + pX)T — pXTrpa (3.7)

Se f. < f., aceita-se o ponto x. e termina a iteracao; caso contrario, aceita-se o
ponto x, e termina a iteragao.
- Contracao

Se f, < fr < fni1, hd uma contracao ”externa”, na qual

Te=T+7(x —T) =T+ pY(T — Tpt1) = (14 p7)T — p1Tnta (3.8)

Se f. < f,, aceita-se o ponto x. e termina a iteracao; caso contrario, realiza-se o
encolhimento.

Porém, caso f,. > f..11, ha uma contragao ”interna”’, na qual

Tee =T — 7(5 - CUn—i-l) = (1 - V)i + VTt (3'9)

Se fee < fui1, aceita-se o ponto x.. e termina a iteragao; caso contrario, realiza-se
o encolhimento.

- Encolhimento

Consiste em se obter n novos pontos v; = x; +o(x; —x1), i = 2,...,n+ 1, tal que

o novo simplex Ay é constituido pelos pontos xy,vs, ..., v, 41 € termina a iteragao.

3.2.2 BFGS Quasi-Newton

Dos métodos que utilizam informagoes do gradiente da funcao objetivo, os mais
usuais sao os métodos de Quasi-Newton. Estes métodos constroem informacoes de
curvatura em cada iteracao para formular um problema de ordem quadratica da

forma
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1
min(§xTHx +clw +b) (3.10)

onde a matriz Hessiana H é uma matriz simétrica definida positiva, ¢ é um vetor
constante, e b € uma constante. A solugao 6tima para este problema ocorre quando

o vetor gradiente da expressao (tomada como fungao objetivo) se anula, isto é,

Vi@)=Hz"+c=0 (3.11)

Desta forma, a solugao étima é dada por

v =—-H'c (3.12)

Os métodos de Newton tradicionais (ao contrario dos métodos quasi-Newton)
calculam H diretamente e procedem em uma direcao de descida para localizar o
minimo apés um numero de iteragoes. Calcular H numericamente envolve uma
grande quantidade de operacoes numéricas. Desta forma, os métodos Quasi-Newton
evitam isso usando o comportamento observado de f(z) e V f(z) para construir
informacgoes de curvatura para fazer uma aproximagao de H usando uma técnica de
atualizagao apropriada.

Diversas técnicas de atualizacao da matriz Hessiana foram desenvolvidas. No
entanto, o algoritmo de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) foi utilizado por
ser considerado um método eficaz para propdsitos gerais. A atualizacdo da matriz
Hessiana pelo algoritmo BFGS é dada por

aqy  Hisesp HY

Hy. = H, — 3.13
k41 kTt T ST H, 51 (3.13)

Onde,

S = T41 — Tk
ar = V f(@r11) — Vf(2x)

A informacao do gradiente é fornecida através de gradientes calculados anali-

(3.14)

ticamente ou obtida por derivadas parciais utilizando um método de diferenciagao
numérica através de diferencas finitas.
Em cada iteragao k, uma busca linear é realizada na diregao d = —H, -V f ().
E, portanto, para um dado « a ser determinado, o novo valor para a iteracao

1 vale 1 = xp + ady.
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3.2.3 Ponto Interior

A abordagem utilizada por este método para a resolu¢ao de problemas de mini-
mizacao com restrigoes consiste em resolver uma sequéncia de problemas de mini-
mizacao aproximados.

Para cada p > 0, o problema aproximado é dado por:

)

minf,(z,s) = minf(x,s) — ,uZln(si) sujeito a h(z) =0e g(xz) +s=0 (3.15)

Para o problema aproximado, hé tantas variaveis s; quantas sao as restri¢oes de
desigualdade g. Os s; sao limitados a serem positivos para manter In(s;) limitado.
Como p decai para zero, o minimo de f, deve aproximar-se do minimo de f. O
termo logaritmico adicionado é chamado fun¢ao de barreira. Este método é descrito
em [53].

O problema aproximado [3.15] é uma sequéncia de problemas com restricoes
de igualdade. Para resolver o problema aproximado, o algoritmo usa um passo
direto em (z, s). Este passo tenta resolver as equagoes de KKT para o problema
aproximado através de uma aproximacao linear. Isso também é chamado de passo
de Newton.

Desta forma, o passo direto (Az, As) a ser dado em cada iteracao é determinado

ao se resolver o seguinte sistema de equacoes:

H 0 Jr Jg Ax Vf—JEy—JgT)\
0 SA 0 =S As S\ — e
=— (3.16)
Jh 0 1 0 —Ay h
J, =5 0 1 —A\ g+s

Onde,

e H denota o Hessiano do Lagrangeano de f - H = V2f(z) + Z)\iVQQZ-(a:) +
2N V2hy(2); z
J

e J, denota o Jacobiano da funcao g;

e J;, denota o Jacobiano da funcao h;

o S =diag(s);

e )\ denota o multiplicador de Lagrange associado a restri¢ao g;

o A =diag(\);

e y denota o multiplicador de Lagrange associado a restricao h;
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e ¢ denota o vetor de 1’s de mesma dimensao de g;

3.2.4 Programacao Quadratica Sequencial — SQP

Na otimizagao com restrigoes, o objetivo geral é transformar o problema em um
subproblema mais simples que pode logo ser resolvido e utilizado como a base de
um processo iterativo. Um dos métodos empregados para este tipo de simplificagao
utiliza as equagoes de Karush-Khun-Tuker (KKT). As equagoes KKT sao condigoes
necessarias para otimalidade num problema de otimizagao com restri¢oes. Se o pro-
blema de otimizacao for dito convexo, entao as equagoes KKT sao ambas necessérias
e suficientes para uma solucao global do problema.

A solucao das equagoes de KKT é o ponto de partida de muitos algoritmos de
programagao nao linear. Os métodos quasi-Newton garantem convergéncia super-
linear, ao acumular informacao de segunda ordem com relacao as equacoes KKT,
utilizando para isso um procedimento de atualizacao quasi-Newton. Esses métodos
sao comumente denominados de métodos de Programacgao Quadratica Sequencial
(Sequential Quadratic Programming — SQP), porquanto um subproblema QP é re-
solvido em cada interagao principal. O processo SQP é amplamente utilizado em
resolucao de problemas nao lineares em diversas areas, pois é um dos métodos que
oferece as melhores eficiéncias e precisao.

Nas iteracoes principais do método SQP, uma aproximacao do Hessiano H do
Lagrangeano L é obtida utilizando um método de atualizacao quasi-Newton. Logo o
Hessiano é usado para gerar um subproblema QP cuja solucao serve para formar uma
direcao de busca num procedimento de procura unidimensional. Esta metodologia
empregada no algoritmo foi proposta inicialmente por R. B. Wilson [54] em 1963 e
interpretada por E. M. L. Beale [55] em 1967.

Desta forma, um problema do tipo

minimize  f(z)
subject to g;(x) <0 (3.17)
and hi(x) =0

E resolvido da seguinte forma, para uma iteragao k:
- 1° Passo
Fixa-se um z® constante e resolve-se o problema de programacio quadrética

associado para a direcao d:
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minidmize %dTSd + VT (z")d

subject to Vo' (2™)d 4 g(x) < (3.18)

0
and VAT (z®))d + h(x) = 0

- 2° Passo

Atualizar z*t1) = 2*) 4 o, d e retornar ao passo 1.

3.3 Analise de Incertezas

No presente trabalho, serao apresentadas duas classes de resultados referentes a
duas estratégias para identificagao de parametros ([56]): deterministica e estocéstica.
Em resumo, a estratégia deterministica nao envolve modelos probabilisticos; ja
a estratégia estocdstica considera algum modelo probabilistico (por exemplo, o
parametro e/ou o ruido de medigao sdo modelados como varidveis aleatérias). Con-
siderando a estratégia deterministica, pode-se construir um estimador pontual, que
fornece como estimativa um tunico valor numérico para o parametro que se deseja
estimar p*. Neste caso, o nivel de conhecimento a respeito de p é codificado em
um unico valor p*. Ademais, deve-se destacar que esse estimador é uma varidvel
aleatoria, pois, para cada conjunto de dados experimentais, observa-se um valor di-
ferente para p*. Apesar de um estimador pontual ser uma varidvel aleatoria, essa
estratégia é chamada de identificacao deterministica porque nao ha modelos proba-
bilisticos envolvidos. Por exemplo, dado um conjunto de dados experimentais X, €
um modelo preditivo x(p), que depende de um parametro p, pode-se, por exemplo,
estimar o valor desse parametro minimizando a métrica p* = argmin||Xe., — x,||*.

Ou seja, busca-se o valor de p que faz com que a resposta do modelo x(p) seja
a mais proxima possivel dos dados experimentais disponiveis x.,,. Nesse caso, nao
h& nenhuma hipodtese relacionada a distribuicoes de probabilidade. Na estratégia
estocastica, os parametros de interesse e o ruido de medicao sao modelados como
variaveis aleatoérias e a eles sdo atribuidos modelos probabilisticos. A partir de
dados experimentais, os parametros dos modelos probabilisticos (média, variancia,..)
podem ser identificados a partir de estimadores pontuais. Nesse caso, a distribuicao
de probabilidade nao se modifica, apenas os valores dos seus parametros que sao
estimados.

Neste ponto, é valido ressaltar que no presente trabalho, o processo de identi-
ficacao é realizado utilizando-se o mesmo modelo computacional que foi utilizado
para gerar os dados sintéticos necessarios para a identificacao. Isto é conhecido na
literatura como um crime inverso e costuma gerar, na maioria das vezes, estimativas

extremamente otimistas. Entretanto, decidiu-se por trabalhar desta forma visando
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a simplicidade para o entendimento da metodologia estudada.

Por ultimo, e nao menos importante, destaca-se o uso de duas técnicas para a
propagacao de incertezas na estratégia estocastica de identificagao: o Método de
Monte-Carlo e a Expansao por Caos Polinomial. A primeira é apresentada logo a
seguir na secao [3.3.1] enquanto a tltima serd apresentada com maiores detalhes no
capitulo [

3.3.1 Meétodo de Monte Carlo

Em 1946, o matematico Stanislaw Ulam, durante um jogo de paciéncia, tentou
calcular as probabilidades de sucesso de uma determinada jogada utilizando a tra-
dicional analise combinatéria. Apds gastar bastante tempo fazendo célculos, Ulam
percebeu que uma alternativa mais pratica seria simplesmente realizar intimeras
jogadas, por exemplo, cem ou mil, e contar quantas vezes cada resultado ocorria.

Ulam sabia que técnicas de amostragem estatistica, como esta, nao eram muito
usadas por envolverem célculos extremamente demorados, tediosos e sujeitos a erros.
Entretanto, nessa época, ficara pronto o primeiro computador eletronico, desenvol-
vido durante a segunda guerra mundial, o ENIAC (Electronic Numerical Integrator
and Computer). A versatilidade e rapidez do ENIAC, sem precedentes para a época,
permitiu entao a Ulam realizar diversas simulacoes de amostragem estatistica.

Posteriormente, esse método ficou conhecido como Método de Monte Carlo, nome
inspirado em um tio de Ulam, que jogava constantemente no famoso cassino de
Monte Carlo, cujo aspecto aleatério de suas roletas também esta intimamente ligado
ao método.

O Método de Monte Carlo foi formalizado em 1949, por meio do artigo intitulado
“Monte Carlo Method”, publicado por John Von Neumann e Stanislav Ulam [57].

Atualmente, o Método de Monte Carlo pode ser descrito como método de si-
mulacao estatistica que utiliza sequencias de numeros aleatorios para desenvolver
simulagoes. Em outras palavras, é visto como método numérico universal para re-
solver problemas por meio de amostragem aleatéria (aproximacao da solugao) [58].

O método torna desnecessério escrever as equagoes diferenciais que descrevem o
comportamento de sistemas complexos. A tnica exigéncia é que o sistema fisico ou
matematico seja descrito (modelado) em termos de fungoes de densidade de distri-
buicao de probabilidade (FDP). Uma vez conhecidas essas distribuicoes, a Simulacao
de Monte Carlo pode proceder fazendo as amostragens aleatérias a partir das mes-
mas. Este processo é repetido intimeras vezes e o resultado desejado é obtido por
meio de técnicas estatisticas (média, desvio padrao etc.) sobre um determinado

nimero de realizagoes (amostra) que podem chegar a milhdes.
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3.4 Metodologia — Apresentacao

O conjunto das equacgoes de movimento referentes a um problema genérico de
dinamica linear de estruturas, escritas no dominio do tempo, pode ser resumido na

seguinte equacao:

[M{E} () + [CH{a}(t) + [K{a}(t) = {F}() (3.19)

Onde, {z(t)} = vetor posigdo em funcdo do tempo ¢, {z} € R™; [M] = matriz de
massa do sistema; [C] = matriz de amortecimento do sistema; [K| = matriz de
rigidez do sistema, [M], [C,[K] € R™*".

Neste ponto, é véalido destacar que a matriz de rigidez serd a tnica “entidade ma-
tematica” representativa do modelo que contera as informagoes dos parametros a se-
rem determinados no processo de identificacao de danos. A titulo de ilustragao, seré
adiantado o “formato” dessa “entidade matematica” aplicado a um dos problemas-

modelo, conforme Capitulo [5}

k1 + ko —ko 0 0
—ky kot ks  —ks :
(K] = [K](k1, ko, ... kn) = ' (3.20)
0 —ks . ke
0 e _kn—l kn—l + kn

De posse do sistema de equacoes diferenciais ordinarias que modelam o compor-
tamento dinamico do sistema, aplica-se a este a transformada de Fourier (eq.
com o intuito de se trabalhar no dominio da frequéncia. Desta forma, reescreve-se
a equagao no dominio da frequéncia:

— W MHX}(w) + iw[CHX} (W) + [KHX}w) = {[}() (3.21)

Onde, {X(w)} = vetor posigao escrito no dominio da frequéncia, {X} € R*. A
partir deste ponto do texto, adota-se a notagdo X (w) para se referenciar ao vetor

posicao escrito no dominio da frequéncia. Desta forma,

(—w?[M] +iw[C] + [K) X () = f(w) .| X (w) = (—w’[M] + iw[C] + [K]) 7' f(w)
(3.22)

Neste ponto, é védlido novamente ressaltar a dependéncia da matriz de rigidez

[K] com os parametros de interesse, tal como ilustrado na equagao |3.20} Portanto,
reitera-se essa dependéncia no vetor de posicao X (w); por simplificagao, reescreve-se

o conjunto de parametros (ki, ks, ..., k,) como um vetor k e, assim, tem-se:
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X (w, k) = (—w?[M] + iw[C] + [K](£) ™ f(w) (3.23)

Uma vez determinada a funcao resposta do sistema no dominio da frequéncia,
e considerando que essa mesma funcgao ira gerar os resultados sintéticos experimen-
tais (conforme explicado na segao , serao realizadas quatro analises que irao
fundamentar a metodologia deste trabalho.

Antes de explicitar tais andlises, é valido ressaltar que a resposta do sistema
no dominio da frequéncia é um vetor X (w) € R". A importancia desta observagao
consiste no fato de que em sistemas fisicos reais nem sempre é possivel coletar todo
e qualquer tipo de informacao, seja pela complexidade do sistema (dificuldade de
acesso, limitagoes fisicas etc.), seja pela indisponibilidade de sensores e equipamentos
de medicao. Desta forma, uma vez que os sistemas mecanicos serao estudados sob
uma abordagem discreta (apresentando n graus de liberdade - conforme Capitulo
5), apenas algumas componentes do vetor X (w) € R" serdo utilizadas nas anélises.

Portanto, no seguinte detalhamento das analises realizadas, sera adotado o vetor
X(w) como sendo aquele que contém as componentes do vetor X (w) observadas.

Desta forma, X(w) € R™. tal que m = numero de coordenadas observadas, m < n.

3.4.1 Analise deterministica

Esta andlise é apresentada apenas para ilustrar a eficiéncia e robustez de cada
método de otimizagao apresentado na se¢ao [3.2, bem como para comparar o tempo
computacional exigido em cada um dos métodos. Nesta andlise nao sera considerada
nenhum tipo de incerteza.

O processo de identificacao de danos se resume em se obter um conjunto de
pardmetros k, = (k1, k2, ..., k), oriundos de um problema de otimizagdo que en-
volve a comparacio de um modelo X (w, k) com resultados experimentais X oy (w),
e comparar tal conjunto k. com um conjunto de parametros ditos nominais de uma
estrutura saudéavel ENO M-

Desta forma, a métrica utilizada no problema de otimizacao estd relacionada ao
método dos minimos quadrados, ou seja, dado um conjunto de dados experimentais
X .op(w) de uma estrutura danificada, almeja-se obter um conjunto de parametros
k. tal que a diferenca quadratica entre os vetores X cap(W) € X (w, E) seja minima.

Ou seja,

k. = minimize || X oop(w) — X (w, k)|? (3.24)
k

Neste ponto, definir-se-4 um conceito para dano que também serd utilizado nas

analises subsequentes. Este serd calculado em funcao de cada um dos parametros
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do vetor k da seguinte forma:

Di=1- (R (3.25)

(kNOM>i

3.4.2 Analise de sensibilidade estocastica - Incerteza na

forca

Esta andlise poderia ser considerada idéntica a anterior (segao nao fosse
pela consideracao de que o valor estimado para o forcamento € incerto. Desta forma,
o termo f (w) relacionado a forga seré considerado uma varidvel aleatéria, no qual a
incerteza sera modelada como um termo aditivo que segue uma distribuicao normal
N(0,0%).

Ao retornarmos a equacao m, perceberemos que, por f (w) ser modelado como
uma variavel aleatéria, consequentemente o vetor X (w, E) também sera uma variavel
aleatdria e, portanto, o vetor k. serd uma variavel aleatéria.

Através das técnicas de propagacao de incertezas citadas na se¢ao|3.3|, estatisticas
como médias e desvios-padrao serao determinadas para o vetor de parametros k. e
os danos D;.

O objetivo desta andlise consistiu em avaliar: a sensibilidade dos métodos de
otimizacao a variacoes de natureza incerta no modelo e comparar as técnicas de

propagacao de incertezas aplicadas nesse estudo.

3.4.3 Analise de sensibilidade estocastica - Incerteza na res-

posta

Outra analise realizada consistiu em considerar diretamente o vetor X (w, l;:)
como sendo uma variavel aleatéria. Os objetivos desta andlise sao os mesmos apre-
sentados no tépico anterior.

Desta forma, sers considerado que a incerteza da varidvel aleatéria X (w, E) ¢ um
vetor aditivo cujas componentes sao independentes, nao correlacionadas e seguem

uma distribuicao normal R(0,07,,).

3.4.4 Analise estocastica - Incerteza nos parametros

Esta andlise pode ser considerada a mais importante do presente trabalho. Ela
consiste em se considerar um modelo estocastico para as variaveis a serem determi-
nadas no processo de otimizacgao relacionado a identificagao de danos.

Desta forma, consideremos o vetor de parametros k= (k1, ko, ..., k). Neste

ponto, ele serd modelado como um vetor aleatério K ~ U(fi, [X]), ou seja, um vetor
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aleatério que segue uma distribuicao genérica ¥ (o tipo de distribuicao utilizada
no presente trabalho sera melhor detalhada no capitulo de média fi e matriz de
covariancia [X].

*

A ideia central desta anédlise é determinar quais parametros i* e [X]* melhor
ajustam o modelo estocastico para a variavel aleatéria K no sentido de otimizacao
do processo de identificacao do dano.

Para esse tipo de andlise, sera considerado apenas um dado de resultado expe-
rimental X eap(w) - este dado foi gerado considerando o mesmo tipo de incerteza
proposto na segao [3.4.3

Desta forma, denotando por O o par ordenado (f, ), o problema de otimizagao

associado a identificacao de dano é escrito como:

6" = minimize aB{|| X cop(w) — X (w,0)[*} + (1 — @) Desvg{|| X cap(w) — X (w, 0) [}
(3.26)

onde o é um parametro para ponderamento entre as informacoes a respeito da média

e do desvio padrao Desv,.

Ou seja, para cada iteracao i do processo de otimizacao, serao realizadas si-
mulacdes de cunho estocéstico com o vetor aleatério K ~ U(20) e, assim, diversas
amostras da diferenca quadratica média || X eup(w) — X (w, 6)|| serdo coletadas.
Com estas amostras, calcula-se o valor de sua esperanca F {-}(i) e seu desvio padrao
Desv {-}?; assim, prossegue-se & préxima iteracdo visando minimizar a ponderacio
entre os valores de E{-}®) e Desv,{-}® calculados.

Ao final da anélise, serdo estimados os melhores valores (no sentido de oti-
mizacdo) para os parametros [ e [X] do vetor aleatério K ~ W(fZ, [X]) relacionados
ao processo de identificagao de danos. De posse desses resultados, serao estimados

os danos referentes as andlises estruturais.
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Capitulo 4
Expansao por Caos Polinomial

Conforme citado anteriormente, a quantificacao de incertezas estda se tornando
um campo cada vez mais importante nas areas de ciéncia aplicada. A modelagem
preditiva baseada em cendario deterministico estd sendo gradualmente substituida
por modelagens estocasticas. Essa suave transi¢ao, no entanto, tem o custo de lidar
com quantidades muito maiores de informagoes (ao se usar simulagbes de Monte
Carlo, por exemplo), geralmente resultando na necessidade de executar repetidas e
dispendiosas avaliagoes de modelos computacionais.

A metamodelagem (tradugao livre para o termo metamodelling, amplamente
encontrado na literatura, juntamente com o termo surrogate modelling) tenta com-
pensar o aumento dos custos de modelagem estocastica substituindo os onerosos
modelos computacionais por modelos substitutos de baixo custo computacional. A
Expansao por Caos Polinomial (PCE) é uma poderosa técnica de metamodelagem
que visa fornecer uma aproximagcao funcional de um modelo computacional através
de sua representacao espectral em uma base construida adequadamente de funcoes
polinomiais.

O desenvolvimento do método de PCE se assemelha a andlise de elementos finitos
deterministicos, uma vez que se utiliza de nocoes de projecao, ortogonalidade e
convergeéncia fraca [30], [59], tendo como objetivo a caracterizacao das respostas dos
sistemas cujas equagdes governantes envolvem coeficientes estocésticos [60]. Este
método se enquadra, portanto, na linha de abordagem dos métodos de expansao

estocastica.

4.1 Teoria

Consideremos um modelo computacional ¥ = M(X), onde X = (X1, ..., Xn)
é um vetor de entrada M-dimensional constituido por variaveis aleatérias com uma
dada fungao de densidade de probabilidade (PDF) conjunta fx definida sobre um
espaco de probabilidade padrao (£2,F,P) e M : x € D, C RM +— R ¢é 0 modelo
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computacional de interesse, onde Dy é o suporte da distribuicao do vetor X.
Assumindo, sem perda de generalidade, que as varidveis aleatdrias do vetor X
sao independentes, ou seja, a PDF conjunta é escrita como o produto das PDFs

marginais:

fx(x) =[xy (@0) fxp (20r) (4.1)

E assumindo que a varidvel Y representa uma grandeza escalar e que se trata
de uma varidvel aleatéria de segunda ordem, ou seja, E[Y?] < +oo, tem-se que esse
modelo M pertence a um espaco de Hilbert H de fungoes quadratico-integraveis

com relagao ao produto interno:

<UU Sy = /u(x)v(x)fx(x)dx (4.2)

Dx
Neste ponto, denotaremos por H; um sub-espaco de funcoes quadratico-
integréveis com relacao a medida de probabilidade marginal Py, (dz;) = fx, (z;)dx;.
Este sub-espaco também serd um espaco de Hilbert e, portanto, consta com o pro-

duto interno abaixo

< UV Sy, = / u(x;)v(x;) fx, (x)da; (4.3)

Dy,

onde Dy, ¢ o suporte da distribuicao de X;.

Neste ponto, denotaremos por {¢:, k € N} uma base ortonormal de H; tal que

< ¢;m ¢; >9= 5kl (44)

1 sek=1

0 sek# I
Soize e Ghanem [61] provaram que o espago de Hilbert H é isomérfico ao produto

onde dy; é o delta de Kronecker, ou seja, 0y =

tensorial ®M,H; dos sub-espacos H;. Desta forma, constréi-se uma base para o
espaco H através do produto tensorial dos vetores da base {¢}, k € N}, i =1,..., M.
Por consequéncia, a varidvel aleatéria Y = M(X) podera ser decomposta con-

forme a equacao abaixo

Y= 0 Yoroan @ (X1) 0 (Xar) (4.5)

a1 €N apreN
onde Yq,..q, sdo coeficientes a serem determinados. Por uma questao de simpli-
ficacao de notagao, utiliza-se a seguinte expressao como representacao da decom-

posicao espectral da varidvel aleatéria Y, adotando v = {a, ..., ap}:
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Y = Z yagba(X) (46)

acNM

M

Em que ¢o(X) = [] ¢}, (X;) sdo as funcoes da base de expansio e yq s80 0s

i=1
coeficientes a serem determinados.

Conforme explorado no Capitulo [2, a forma original do PCE [31] ¢ de uma
expansao espectral baseada nos polinomios de Hermite ortogonais em termos de
variaveis aleatorias gaussianas. Desta forma, observando a equagao [4.6, constata-
mos que a formulacao original proposta por Wiener consiste na equivaléncia ¢¢ =
polinémios de Hermite, com k£ € N,7 = 1...M.

O método generalizado de Expansao por Caos Polinomial (gPCE) consiste em
se utilizar diferentes classes de bases polinomiais ortonormais em fungao da na-
tureza das variaveis aleatérias estudadas. A correspondéncia entre tais classes de
polinémios e a natureza das varidveis aleatdrias pode ser observada na tabela [1.1]

Ressalta-se nesse ponto a utilizacao da seguinte notacao para se representar a

expansao gPCE:

Y = Z ya¢a(X) (4'7)

acNM

Tabela 4.1: Lista de bases polinomiais classicas em problemas de PCE

Tipo de Variavel Distribuicao Polinomio Ortogonal Base Polinomial ¢y (x)
Uniforme 11 q(x)/2 Legendre Py (x) Py(z)/ !
2k+1
Gaussiana %e‘“’j/? Hermite H,, () H,, (z)/VE!
Gamma e "1+ () Laguerre L{(x) Li(z)/ w

(1—a)"(1+2)

Beta 11 () B(a)B()

Jacobi J2(x) T (@) T

2@t D(k+a+ DI(k+b+1) :
onde Jypr =
” 2k+a+b+1T(k+a+b+1)I(k+1)
4.1.1 Truncamento

Uma vez que se torna impossivel praticar uma expansao por série infinita, utiliza-
se um esquema de truncamento ao se aplicar a metodologia PCE. Desta forma,

chega-se na seguinte expansao:
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Y = Z yoﬂ/}a(X) te (48)

acA
Onde A é o conjunto finito de multi-indices a e € é o erro de truncamento.
O caso mais simples e genérico de se utilizar um critério de truncamento consiste

em considerar somente os polinomios com um grau maximo total p, ou seja

M
A= AM? ={a e NV |al =) o < p} (4.9)
i=1

Esse critério padrao de truncamento se torna ineficiente em problemas de alta
dimensao, de modo que Blatman [62] desenvolveu dois esquemas que permitem

M !
reduzir significativamente a cardinalidade D = card(AM?) = %
Ip!

finito de multi-indices. Uma vez que nesse presente trabalho so sera utilizado o

do conjunto

primeiro esquema, apresenta-se o mesmo somente.

Pelo primeiro esquema, assume-se que as interagoes entre os graus mais baixos do
conjunto de polinomios sao mais importantes do que as interagoes entre os graus mais
elevados. Esse esquema de truncamento é denominado de truncamento hiperbdlico

e consiste em

M
A=A = {a e N : flal, = 3 (af)t < p} (4.10)

i=1
onde 0 < ¢ < 1 é o parametro de truncamento hiperbdlico. Quando considera-se
q = 1, retoma-se o critério padrao de truncamento. Um exemplo das associagoes de

graus de polinomios para um problema bidimensional pode ser observado na figura

Tl
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6 6 8 61

4 4 4 4

2 2 2 21 -

L L] . -
GD 5 GD 5 OU 5 0 5

Figura 4.1: Conjuntos de associacao de graus de polinomio para diferentes valores

depeq

4.1.2 Determinacao dos coeficientes

Conforme indicado no inicio deste capitulo, o desenvolvimento do método de PCE
se assemelha a andlise de elementos finitos deterministicos, uma vez que se utiliza
de nocoes de projecao, ortogonalidade e convergéncia fraca. Esse tipo de formulacao
¢ denominada de método de Galerkin. O método de Galerkin consiste em converter
o sistema original de equacoes a um sistema de formulacao fraca, resultando num
sistema linear de equacoes que permite determinar os coeficientes da resposta do
sistema no espacgo aleatério. O método de Galerkin é considerado, portanto, um
método intrusivo.

Métodos nao intrusivos foram implementados como alternativas ao método de
Galerkin, nos quais os coeficientes da expansao sao estimados usando um conjunto
de dados amostrais dos parametros de entrada do modelo de analise e suas respostas
associadas. O cardter nao intrusivo desses métodos consiste justamente no fato de
as equagoes que governam o modelo nao serem modificadas nem adaptadas. Na lite-
ratura, os métodos intrusivos comumente utilizados incluem métodos de colocagao
estocéstica, métodos de regressao e métodos de projecao.

Os métodos de colocacao estocastica sao baseados nos métodos de interpolacao
por Lagrange. Desta forma, o modelo computacional é aproximado por polindomios

de Lagrange que satisfazem a solugao nos pontos de colocagao. Os coeficientes da
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expansao PCE sao os valores de saida calculados nesses pontos de colocacao. Este
método deve ser utilizado com uma boa estruturacao desses pontos de colocagao,
sendo geralmente utilizada uma malha esparsa [63]. A convergéncia desses métodos
depende enormemente da selecao dos pontos de colocagao.

Os métodos de projegao seguem diretamente a definigdo dada na Equacgao [4.7]
juntamente com a propriedade de ortonormalidade da base polinomial. Desta forma,
os coeficientes da expansdo sao estimados através do produto interno (projecao)

entre a expansao e sua respectiva funcao polinomial associada, ou seja
o = E[a(X) - M(X)) = | M(@) i fxla)da (.11
Dx

Os métodos de regressao consistem em estimar o conjunto de coeficientes g, =

{Ya € A} que minimiza o erro quadratico médio:

Bl < E (Y - ya¢a<x>) (412)

acA

Ou seja,

Jo = arg min E <M(X) -> yawa(X)> (4.13)

D
YaCR acA

Na pratica, os coeficientes sao determinados através da minimizagao do erro

empirico quadratico médio sobre um conjunto de amostra de tamanho N, ou seja

Jo = arg min %Z (M(a:(i)) — Z ya1/)a(m(i))> (4.14)

D
Ya R i=1 acA

Onde X = {x® i =1,..., N} é obtido por amostragem do vetor aleatério X.
Avaliando as fungoes da base polinomial para os valores em X, obtém-se a se-

guinte matriz

A d;f {AU - '(,b(w(l)>7l = 17 -'-7N>j = 17 7D} (415)

J

Através dessa matriz, reescreve-se o problema de regressao linear por minimos

quadrados através da seguinte equacao:

Jo = (ATA)ATY (4.16)

onde Y = {y = M(z®),i=1,..,N}.
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4.1.3 Estimacao de erros

Neste ponto do presente trabalho, é vélido destacar que, para uma dada amostra
X = {x",i =1,..,N} e seu correspondente conjunto de resposta J = {y¥ =
M(x®),i = 1,..., N}, tem-se associado um conjunto de parametros estimados §e

tal que se é possivel construir uma representacao do modelo estudado dada por

M(X) = fatba(X) (4.17)

Por se tratar de uma aproximagao para um modelo, inerentemente a aproximacao
estard associado um erro. O erro quadratico esperado para a aproximacao, também

denominado de erro generalizado, ¢ dado por

Eypn —E [(M(X) - /\7()())1 (4.18)

Na pratica, esse erro é calculado de maneira empirica, de forma que

N
Byeremy = > (M) - M)’ (4.19)

Desta forma, define-se o erro empirico relativo

Cemp = \;%D@L]p (4.20)
Em que
Vel = 3 -3 P = L3y (421)
N-1& ’ N &=
O erro generalizado Fg, é subestimado pelo erro empirico Egenemp [62]. Tsso se

deve ao chamado fendmeno de sobreajuste, no qual o erro empirico diminui siste-
maticamente com o grau crescente da base polinomial, enquanto o erro generalizado
pode, de fato, aumentar. E de extrema importancia usar um indicador de erro que
seja menos propenso a sobreajuste. Portanto, se faz necessaria a utilizacao do erro
de validagao cruzada leave-one-out (LOO).

A validacao cruzada consiste em particionar o conjunto amostral X em dois
subconjuntos complementares, treinar um modelo usando um subconjunto e vali-
dando sua previsao no outro. Neste contexto, o termo LOO significa que o conjunto
de validacdo compreende apenas uma tnica amostra. Definindo um ponto ¥ se-
parado de X, pode-se construir um modelo PCE MPA\i(.) dos pontos restantes
X\z® = {W . 20D 20+ 21 O erro residual previsto no ponto x(®

sera:
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AD E MOy — MPCV (0 (4.22)

O erro empirico LOO é definido, entao, como sendo a média empirica dos erros

residuais

1 & 2
Eroo = - E A (4.23)
i=1

A primeira vista, o cdlculo do erro LOO parece ser computacionalmente cus-
toso, uma vez que requer treinar e validar os N modelos PCE. No entanto, devido
a formula de regressao linear do PCE, pode-se calcular o erro LOO por meio de
derivagoes algébricas de um tinico modelo PCE MPY(+) construido com todo o con-

junto amostral X da seguinte forma [62]:

1 o ( M(z®) — MPC(2@)\?
Eroo = I ; < 1 h, ) (4.24)

Em que h; é 0 i termo diagonal da matriz (AT A)~' A", Desta forma, o erro
relativo LOO é dado por

Eroo

Var[)]

€Loo — (4.25)

4.2 Método Orthogonal Matching Pursuit

Na pratica, nem todas as func¢oes polinomiais especificadas na base de trun-
camento AMP sdao importantes e contribuem significativamente para a resposta de
saida. Além disso, os métodos de regressao mais usuais requerem um grande nimero
de avaliagoes do modelo, tipicamente duas a trés vezes a cardinalidade D da base
polinomial. No caso dos problemas de alta dimensao em que se deseja utilizar po-
linomios de graus elevados, o niimero de avaliagoes do modelo se torna impraticavel.
Portanto, é de suma importancia usar uma técnica que possa detectar os polinémios
relevantes mesmo com um numero limitado de simulagoes.

A técnica utilizada no presente trabalho é o método Orthogonal Matching Pur-
suit (OMP). Este método foi proposto por Pati et al. [64] como um refinamento
do algoritmo Matching Pursuit proposto por Mallat e Zhang [65]. Este método
pode ser identificado numa classe de métodos de PCE esparsas. Esta classe consiste
em: a partir de uma base polinomial candidata, apenas um subconjunto dos po-
linbmios mais relevantes é selecionado, enquanto os coeficientes de todos os outros
sao definidos como 0.

O método OMP trabalha recuperando iterativamente os elementos da base po-
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linomial que estao mais correlacionados com o erro residual da aproximacao atual
e adicionando-os ao conjunto de polinomios que serao utilizados propriamente para
calcular os coeficientes da expansao. Tal conjunto serd indicado por W 4.

Dado um erro residual R, para uma base polinomial com n elementos e dado
o erro residual R, para uma base polinomial com n + 1 elementos (as bases se

obtém-se a

diferem por um polinémio ,,,,,), ao projetar R, no polinémio 1, ,,

seguinte relacao:

R’ﬂ - <Rm ¢an+1>¢an+1 + Rn+1 (426)

Desta relacao, constata-se que, por construcao, o erro residual R, é ortogonal

ao polinomio v, ,. Ao projetarmos toda a Equacao em R,, obtemos

||‘Z%n||2 = |<Rn7¢o¢n+1>|2 + ||Rn+1||2 <427)

Desta forma, observa-se que a minimizacao do termo R, .1 é equivalente a ma-
ximizacao do termo (R,,va, ). Portanto, cada iteragdo do método OMP consiste
em obter um polinémio «, 11 tal que se maximize (R,,, %,, ), ou seja, minimize o erro

R, 1. Matematicamente,

Va,,, = arg max (R, 1Vq,) (4.28)
acA

A cada iteracao, apds o elemento de base 1),,,,, ter sido calculado e adicionado ao
conjunto W4, todos os coeficientes polinomiais correspondentes y, sao atualizados

através do célculo de regressao (ver Equagao [4.16]).

4.3 UQLab

A presente secao visa apresentar o ambiente U(Q)Lab, no qual constam os métodos
de PCE utilizados no presente trabalho.

O UQLab é uma estrutura de software baseada em Matlab projetada para trazer
técnicas e algoritmos de quantificacao de incertezas para um grande publico.

O UQLab nao é simplesmente uma enésima caixa de ferramentas para quanti-
ficacao de incertezas, mas um framework: além de oferecer um extenso arsenal de
tipos de andlises e algoritmos integrados, ele também fornece uma nova e poderosa
maneira de desenvolver e implementar suas proprias ideias. Ele é composto por
modulos cientificos de cédigo aberto que estao conectados ao UQLabCore para rea-
lizar a propagacao de incertezas por meio de amostragem de Monte Carlo, anélise de
sensibilidade, andlise de confiabilidade (cdlculo de probabilidades de eventos raros),

construir modelos substitutos (expansoes por caos polinomial, métodos de Kriging),
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técnicas Bayesianas para problemas inversos etc.

O UQLab foi desenvolvido sob a supervisao do professor Bruno Sudret e do
doutor Stefano Marelli.

Abaixo é possivel identificar janelas de utilizacao do UQ)Lab integrado ao Matlab.
Tais janelas pertencem as andlises do presente trabalho, conforme pode ser verificado

na segao [5.5

[ CUsers\Ricardo\Deskiop

ssa-mola\Incert ola_model.

=1
BEHLisLacD®

lestra

Ly [ @ s Insert (= fi 7] ~ B E sansa

| Compare ~ GoTo v  Comment %
New Open Seve e o Breakpoints  Run  Runand |5 Advance  Runand
> v v Pt~ { Find ~ Indent ~ ~  Advance Tme

FILE NAVIGATE e BREAKPOINTS RUN

20 %% Uso do UQLab I
£l tic

22 uglab

23 rng('shuffle’);

24 $ Create a model

25 Model.mFile =

26 myModel = ug_creatsModel (Model); * d add the model to UQLab

27 %% PROBABILISTIC INPUT MODEL

28 if (stremp (in *disp'))

29 X=@(w,K_£) (= (w"2)*M+1J*weC+E_f)\E:

30 - X_exp_data=zeros (d

31 for ind=1:length

32 X_exp_data(: Kd) ;

33 - end L
34 X_exp=[X_exp_data(l,:).':X_exp_data(5,:).':X exp data(6,:).']] 1
35 desv_padrac_exp=0.1*mean (abs (X_sxp) ).

36 - for ind=1:length(X_exp)

37 Input.Marginals(ind) .Type = 'Gaussian';

38 Input.Marginals (ind) .Moments = [0 desv_padrao_expl;

39 - end

40 else

41 for ind=1:length(f)

42 - Input.Marginals (ind) .Type = 'Gaussian';

43 Input.Marginals(ind) .Moments = [0 0.3]:

44 end

45 - end

46

47 myInput = ug createlnput (Input);

48 %% POLYNOMTAL CHAOS EXPANSION METAMODEL

49 % Select the metamodelling tool and the PCE module

50 -  metaopts.Type = 'Metamedel'; -

script Ln 34 Col 67

Figura 4.2: Janela de uso da estrutura UQLab

ol e Ve R e e e o o - ==

P

Ly [ Qe @5 mer (5, 5 ] ~ > % pomseson

(i) Compare ~ 5] GoTo v Comment % ‘sz %4
=y Print 4 Find = Indent

New Open Save Breskpoints  Run  Runand [S Advance  Runand
- v = - ~  Advance Time

FLE NAVIGATE Eom BREAKFOINTS RUN
- . |
47 myInput = ug createInput (Inpuc): a
8 %4 POLYNOMIAL CHAOS EXPANSION METAMODEL
49 % Select the metamodelling teol and the BCE module
s0 mecaopts.Type = 'Metam :
51 metaopts.MetaType = "B
52 -  metaopts.Display = 'qu
53
54 2%
55 -  metaopts.Method = 'CME';
s6 mecaopts.OMP.Modifiedloo = 0f
57 metaopts.OMP.TargetAccuracy = 1.e-6;
58
53 5%
60 metacpts . TruncOptions.glom = 0.75;
61
62 5%
[ metacpts.Degres = 2;
64 metacpts.ExpDesign.NSamples = 50;
65 metaopts.ExpDesign.Sampling = 'Scbol'; —
66 2%
7 % Create and add the metamodel to UQLab
68 myBCE = ug_createModel (metaopts);
) 2%
70 % Create and add the metamodel to UQLab
71 medias=nan (dof, 1) ; £
72 - desvios=nan(dof,l):
73 for ik=1:1:
74 medias (ik, : ) =myPCE. PCE (ik) .Moments.Mean;
75 - desvies (ik, :)= (myPCE.BCE (ik) .Moments.Vaz) “0.5;
76 end L
L t_1=toc: -

script n 51 Col 27

Figura 4.3: Janela de uso da estrutura UQLab
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Capitulo 5

Estudos de caso - exemplos

praticos

No presente trabalho foram utilizadas duas configuracoes de sistema mecanico,
a saber: um conjunto massa-mola-amortecedor e uma estrutura trelicada. A seguir

serao apresentadas algumas consideracoes sobre esses sistemas.

5.1 Massa-mola-amortecedor

Tal sistema mecanico consiste num conjunto de elementos de massa interligados
em série por molas elasticas e elementos dissipadores. Uma ilustracao para n massas
interligadas (e consequentemente n graus de liberdade — g.d.l.) pode ser visualizada

na imagem abaixo:

E| Uy j Uz EI u
/ n
/1 K, k, ks kn
AN AV AVAVARRRNAVAVes
M, M, M,

Ja: o B e -

¢\ o0 % oo °3 °h "o o
s S S S S S /s S S S S S S

Figura 5.1: Sistema mecanico estudado - Sistema massa-mola-amortecedor

Para o presente estudo, considerou-se um sistema com seis graus de liberdade.
Além disso, considerou-se a aplicagao de uma forga instantanea (modelada como um
Delta de Dirac) no segundo e no quarto elementos de massa de magnitudes 5N e

8N respectivamente. Desta forma, a representacao do sistema é ilustrada a seguir:
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Figura 5.2: Sistema massa-mola-amortecedor com 6 g.d.l.

Além disso, é vélido destacar que alguns cenarios foram concebidos para as

andlises citadas nas secoes |3.4.1} [3.4.2] e [3.4.3 Desta forma, denotando por k¥ = a

rigidez da mola i na configuragao sauddvel e k” = a rigidez da mola i na configuracio

danificada, apresenta-se os seguintes cendrios:

. e S —

Somente um cenario de identificagao de danos foi considerado nestas analises, a
saber: o dano simulado no sistema mecéanico foi de uma reducao de 25% na rigidez
da mola 1 (kP = 0.75k7) e de 65% na rigidez da mola 5 (kP = 0.35k%).

As componentes do vetor X (w) que irdo compor o vetor X (w) (conforme cap.

3) sdo as componentes X1, X5 e X.

e |Analise de sensibilidade estocastica - Incerteza na respostal

Tabela 5.1: Cenarios de identificagao de danos - Massa-mola-amortecedor

Cenarios Danos Descrigao
k1l k2 k3 k4 k5 k6

25% | 0% | 0% | 0% | 65% | 0%

0% | 45% | 30% | 0% | 0% | 0% | X(w) = [X1(w)Xs5(w)Xe(w)]”

5% | 0% | 15% | 0% | 40% | 0%

25% | 0% | 0% | 0% | 65% | 0%

0% | 45% | 30% | 0% | 0% | 0% | X (w) = [Xo(w)X4(w)X5(w)]"

5% | 0% | 15% | 0% | 40% | 0%

| O =W N| =

Ademais, para este problema foram considerados os seguintes valores nominais
para o conjunto de parametros: m; = 20kg; my = 12kg; ms = 24kg; my4 = 18kg;
ms = 20kg; mg = 15kg; ¢y = 25225 ¢y = 24008 g = 2305, ) = 26205 ¢y = 20003,

co = 2105 by =408 by = 2885 kg = 135 by = 315 ks = 232 kg = 2420,

m
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5.2 Estrutura trelicada

Em engenharia, trelica é uma estrutura constituida por elementos os quais estao
submetidos a apenas duas forgas (em suas extremidades), de modo que a uniao
desses elementos se comporta como um tnico objeto [66].

Para o presente estudo de caso, considerou-se um pértico como sistema mecanico.
Tal estrutura pode ser entendida como sendo uma estrutura trelicada plana (bidi-

mensional), conforme ilustrado na figura abaixo:

7;:2 F‘} F6,y
) v v 4 v >
6 F;:6,x
1 5]
3

Figura 5.3: Pértico - Estrutura trelicada

Como pode ser observado na figura acima, o pértico é composto por 11 elementos
de barra, de maneira que ha 6 nés de interconexao entre os elementos. Além disso,
observa-se que a estrutura estd submetida a um conjunto de 4 forgas, denotadas na
figura por ﬁg, F:;, ﬁfi,:r e ﬁ6,y.

De posse dessas informagoes, observa-se que a estrutura apresenta 12 graus de
liberdade, indicados na figura abaixo juntamente com os elementos de barra consi-

derados:
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3

T—D d1 T—P d5 LP d9

Figura 5.4: Pértico - graus de liberdade

Considerando as condigoes de apoio apresentadas na figura |5.4] percebe-se que
a estrutura estda impedida de se mover nos graus de liberdade indicados por dj,
dy e dyp. Desta forma, define-se a seguinte condi¢ao de contorno para o problema
estrutural: dy = dy = dyg = 0.

Neste ponto, é vélido ressaltar que o vetor deslocamento serd um vetor X (w) €
R12 tal que cada componente do vetor X;(w) serd o deslocamento d; referente aos
graus de liberdade citados anteriormente. Desta forma, o vetor deslocamento serd

dado por:

X(w) = (0,0, X3(w), X4(w), X5(w), Xe(w), X7(w), Xg(w), Xo(w), 0, X131 (w), X12(w))
(5.1)

Conforme citado anteriormente, os elementos que constituem o pértico foram
modelados como elementos e barra. Desta forma, conforme o método dos elementos
finitos (ou através de uma andlise matricial de estruturas), identifica-se a seguinte

formulac@o para a matriz elementar de rigidez [k¢|:
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cos*(0) cos(0) - sen(6) —cos*(0) —cos(0) - sen(6)

k] = EeA® | cos(0) - sen(0) sen?(6) —cos(0) - sen(6) —sen?(0)
Le —cos?(0) —cos(0) - sen(0) cos?(0) cos(0) - sen(6)
—cos(0) - sen(6) —sen?(0) cos(0) - sen() sen?(6)
(5.2)

Onde E° = mdédulo de elasticidade do elemento e; A° = area da secao transversal
do elemento e; L¢ = comprimento do elemento e. Além disso, 6 pode ser observado

na figura abaixo:

d4

T—b d3

d2
2]

dl

Figura 5.5: Elemento de barra

Ainda com relacao ao elemento de barra, é valido destacar que a matriz elementar

de massa [m¢] foi modelada sob uma 6tica ”consistente”, ou seja:

2c0s%(0) 2cos(6) - sen(0) cos?(0) cos() - sen(0)
oy PPACLE | 2cos(0) - sen(0) 2sen?(0) cos(0) - sen(6) sen?(6)
m] = 6 cos*(0) cos(0) - sen(6) 2c0s*(0) 2cos(0) - sen(0)
cos(0) - sen(0) sen?(0) 2co0s(0) - sen(6) 2sen?(0)
(5.3)
Onde p° = massa especifica do elemento e.
A partir deste ponto, denotar-se-4 por kS = B = a rigidez equivalente do

Le
elemento e na configuracio sauddvel e por kP = a rigidez equivalente do elemento

e na configuragao danificada.
De maneira analoga ao que foi apresentado na secao anterior, destaca-se que
alguns cenarios foram concebidos para as andlises citadas nas segoes |3.4.1], e

3.4.3] Desta forma,apresenta-se os seguintes cenarios:
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Somente um cendario de identificagao de danos foi considerado nestas anélises, a
saber: o dano simulado no sistema mecanico foi de uma reducao de 55% na rigidez
do elemento 3 (kP = 0.45k5), de 70% na rigidez do elemento 5 (kP = 0.30k) e de
85% na rigidez do elemento 7 (k¥ = 0.15k).

As componentes do vetor X (w) que irdo compor o vetor X (w) (conforme cap.

3) sdo as componentes X3, X5, X9 e Xio.

e |Analise de sensibilidade estocastica - Incerteza na respostal

Tabela 5.2: Cenarios de identificacao de danos - Estrutura trelicada

Cenadrios Danos Descrigao
k1 k2 k3 k4 kb5 k6 k7 k8 k9 k10 | k11
1 0% | 0% | 55% | 0% | 70% | 0% | 8% | 0% | 0% | 0% | 0%
2 0% | 60% | 0% | 35% | 0% | 50% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% X'(w) = [X3(w) Xs5(w)Xo(w) X12(w)]F
3 0% | 0% | 0% | 0% | 15% | 0% | 30% | 0% | 40% | 0% | 0%
4 0% | 0% | 55% | 0% | 70% | 0% | 85% | 0% | 0% | 0% | 0%
5 0% | 60% | 0% | 35% | 0% | 50% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% f((w) = [X4(w) X6 (w) Xs(w) X711 (W)]T
6 0% | 0% | 0% | 0% | 15% | 0% | 30% | 0% | 40% | 0% | 0%

Ademais, para este problema foi considerado que todas as barras sao idénticas na

condicao saudavel e que apresentam os seguintes valores nominais para o conjunto

k
de parametros: p¢ = 2.7 - 10829 ge — 3. 10~*m?; L¢ = 3m; B¢ = 70-10°Pa. Obs.:

3’
m
0s elementos es, es, e7 e eg, por estarem na diagonal das conexdes do pdrtico (ver

figura , apresentam L¢ = 3v/2m.

5.3 Parametros de incerteza

Para as andlises envolvendo incertezas, foram utilizados os seguintes valores (con-
forme secoes , : op = 0.3; 0erp = 10% do valor médio das componentes
do vetor X ezp(w).

Para as analises estocdsticas com incertezas no parametro, assumiu-se que as
componentes do vetor aleatorio K siao independentes e nao correlacionadas. Desta
forma, foram utilizadas dois tipos de distribuicao de probabilidade como distri-
buigoes marginais em fungao da caracteristica do problema (os parametros k;s devem
ser positivos): distribui¢do Gama e distribuigao Normal Truncada.

A funcao densidade de probabilidade da distribuicao Gama pode ser escrita em

2
funcao dos parametros [ e 6 através da seguinte equacao (onde 5 = V'LLG el =
arqg
Varg)‘
pa
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1
— 0
flx)=a""1.e7 . I'(8)6° rs (5.4)

0 caso contrario

J& a funcao densidade de probabilidade da distribuicao Normal Truncada pode

ser escrita em fungao de sua média 7 e variancia o3, através da seguinte equagao:

1 s
————eap(-
\2moNp NT >0

flx) = 1 —G(0) se Tz (5.5)
0 caso contrario

1 2
_ (z—unT)
ey

Onde G(y) = [”_(

Por ultimo, destaca-se que foram analisados trés cendrios referentes a analise
abordada na secao [3.4.4, Tais cenarios levam em consideracao a variacao do

parametro « (ver equacgao [3.26)) e sdo apresentados na tabela abaixo:

Tabela 5.3: Cenarios para o parametro «

Cenario | «
1 0.5
2 0.25
3 0.75

Nestas andlises, para o sistema massa-mola-amortecedor, o dano simulado no
sistema mecanico foi de uma redugio de 25% na rigidez da mola 1 (kP = 0.75k7)
e de 65% na rigidez da mola 5 (kP = 0.35k), sendo o vetor X (w) dado por
X (w) = [X1(w)X5(w)Xg(w)]”; j& para o sistema trelicado, o dano simulado no sis-
tema mecanico foi de uma reducio de 55% na rigidez do elemento 3 (k¥ = 0.45k%),
de 70% na rigidez do elemento 5 (k¥ = 0.30k2) e de 85% na rigidez do elemento 7
(kP = 0.15k%), sendo o vetor X (w) dado por X (w) = [X3(w)X5(w)Xo(w) X2 (w)]7.

5.4 Técnicas de otimizacao

Conforme citado na se¢ao [3.2] o ambiente computacional utilizado para realizar
todas as simulacoes numéricas apresentadas no presente trabalho foi o Matlab. Desta
forma, o autor apresenta todos os aspectos computacionais relevantes a compreensao

da metodologia empregada nas analises:

e Ambiente computacional - Matlab R2015a;
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e Sistema operacional - Windows 7 Home Premium 64 bits;

e Processador - AMD A10-4600M APU with Radeon(tm) HD Graphics 2.30
GHz

e Memoria RAM - 8GB

No que concerne propriamente as técnicas de otimizacao utilizadas nas anédlises,

utilizou-se os seguintes critérios para todas as técnicas:
e N° maximo de iteragoes - 1000;

e Tolerancia para a funcao objetivo - 1-107°,

Uma vez que que os métodos de [Ponto Interior|e de |[Programacao Quadratical

[Sequencial — SQP|utilizam restricoes em sua formulagao, é véalido destacar que, para
as andlises deterministica (se¢ao [3.4.1)) e de sensibilidade estocdstica (segoes

e [3.4.3), as seguintes restri¢oes de inequacao foram utilizadas (resumidas em uma

Unica equagao):

kinfem'or < k* g ksupem'or (56)
Onde k, = vetor de rigidezes a ser determinado no problema de otimizagao (ver segao
; Em ferior = limite inferior para o vetor /2*, definido como sendo Em Ferior = O.5-k73,
ou seja, o vetor limite inferior corresponde a metade do vetor que contém as rigidezes
na configuracao danificada; Esupm-m, = limite superior para o vetor E*, definido como
sendo l;superior =1.1- k_é', ou seja, o vetor limite superior corresponde a 110% do
vetor que contém as rigidezes na configuracao saudavel.

Ja para as analises estocdsticas, em que consideramos os parametros de rigidez
como sendo incertos no modelo (segao , utilizou-se apenas uma restrigao para

o parametro @ a ser determinado:

O3>0 (5.7)

Onde O, embora definido como sendo o par ordenado (i, X), sera entendido,
a partir de entdo, como sendo um par ordenado (fi,d), onde [i continua sendo o
vetor média do vetor aleatério K e, como as componentes deste vetor aleatério sao
consideradas independentes e nao correlacionadas, a matriz de covariancia [X] serd
diagonal, sendo esta diagonal composta pelas variancias das distribuicoes marginais

das componentes do vetor aleatorio K, ou seja:
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0 0% 0 0

(2] = . (5.8)
0 O S
0 0 o

Desta forma, o vetor denotado por ¢ na representacao do par ordenado 6 =
(i1, 7) serda composto pelos desvios padroes o, das componentes do vetor aleatério
K, ou seja, & = [0109 -+ - 0,]T.

Portanto, as restri¢oes representadas na equagao se configuram em: ji > 0e
&> 0.

Por 1ltimo, é valido destacar que todas as outras configuracoes das fungoes de
otimizacao implementadas no ambiente Matlab foram mantidas na sua configuragao

default (para maiores informacoes, ver [67]).

5.5 Técnicas de propagacao de incertezas

Conforme citado na secao foram utlizadas duas técnicas de propagacao de

incertezas: |Metodo de Monte Carlole |Expansao por Caos Polinomiall

O Método de Monte Carlo foi implementado de modo que fossem geradas amos-
tras das varidveis aleatorias dentro de um loop condicional, onde as condigoes esta-

belecidas foram:
o mazr(|Uiy, — T|) > 1-1073;
o n; < NJ*

Onde, v; = denota um vetor aleatério de acordo com o tipo de analise estudada,
em que os subscritos ¢ e ¢ + 1 indicam a qual iteracao pertence o vetor calculado;
n; = denota o numero de iteragoes para um dado loop; N/'** = denota um nimero
maximo de iteragoes para se garantir a convergencia estocastica do método. Para
todas as andlises em questao, foi realizado um estudo prévio de convergeéncia, de
modo que assumiu-se N/ = 450 para todas as simulacoes.

Ja com relagao a Expansao por Caos Polinomial, foi utilizado o algoritmo de
Orthogonal Matching Pursuit (vide se¢ao .

De acordo com as defini¢oes abordadas no Capitulo ] apresenta-se abaixo os

parametros adotados nas simulagoes de Expansao por Caos Polinomial:

e Truncamento Hiperbdlico ¢ = 0.75;
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e Grau maximo dos polinémios calculados p = 2;
e Numero de amostras calculadas N = 50;

e Técnica de amostragem: Sobol.
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Capitulo 6

Resultados

Neste capitulo serao apresentados um resumo dos resultados para as analises
descritas na se¢ao [3.4 Compilou-se em diversas tabelas no Apéndice [A] todos os
resultados de identificacao de danos para todas as analises realizadas no presente
trabalho. Desta forma, neste capitulo serao apresentados apenas alguns resultados
considerados relevantes para o entendimento das analises.

Nos resultados apresentados adiante, utilizou-se a seguinte nomenclatura para

os métodos de otimizacao:

e Método 1 «— |Nelder-Mead Simplex;

e Método 2 +— [BFGS Quasi-Newton

e Método 3 +— [Ponto Interior}

e Método 4 «— |Programacao Quadratica Sequencial — SQP}

6.1 Analise deterministica

6.1.1 Massa-mola-amortecedor

Apresenta-se abaixo os resultados encontrados para o sistema massa-mola-

amortecedor, conforme a metodologia apresentada na secao [3.4.1]

Tabela 6.1: Resultados - Identificacao de danos

Dano Método 1 | Método 2 | Método 3 | Método 4
Elemento 1 24,78% 25% 25% 25%
Elemento 2 5,96% 0% 0% 0%
Elemento 3 0,95% 0% 0% 0%
Elemento 4 | -15,84% 0% 0% 0%
Elemento 5 | 64,31% 65% 65% 65%
Elemento 6 | -1,23% 0% 0% 0%
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Figura 6.1: Identificacao de danos

Os tempos computacionais gastos em cada método estao apresentados a seguir:

Tabela 6.2: Tempo computacional (em segundos)
Método 1 | Método 2 | Método 3 | Método 4
14.57 6.60 4.14 5.81

Constata-se, neste ponto, que o método |[Nelder-Mead Simplex| nao s6 apresenta

os piores resultados de identificagado de danos (vide o dano estimado de —15,84%

para o Elemento 4), como também é o mais oneroso em termos de tempo computa-

cional, sendo, em média, 2.7 vezes superior aos outros tempos computacionais.
Apenas por um carater ilustrativo, apresenta-se abaixo os gréaficos para a com-

ponente X;(w) do vetor resposta em frequéncia.
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Figura 6.3: Identificagdo de danos para a componente X (w)
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6.1.2 Estrutura trelicada

Ja para a estrutura trelicada, foram encontrados os seguintes resultados conforme

a metodologia apresentada na secao [3.4.1]

Tabela 6.3: Resultados - Identificacao de danos

Dano Método 1 | Método 2 | Método 3 | Método 4
Elemento 1 -1,02% 0% 0% 0%
Elemento 2 5,97% 0% 0% 0%
Elemento 3 54,9% 55% 55% 55%
Elemento 4 3,97% 0% 0% 0%
Elemento 5 69,83% 70% 70% 70%
Elemento 6 25,01% 0% 0% 0%
Elemento 7 82% 85% 85% 85%
Elemento 8 10,00% 0% 0% 0%
Elemento 9 -1,98% 0% 0% 0%
Elemento 10 | -2,65% 0% 0% 0%
Elemento 11 3,34% 0% 0% 0%
90,00%
80,00%
70,00%
60,00%
50.00% B Referéncia
B Método 1
40,00% = Método 2
B Método 3
30,00% B Método 4
20,00%
10,00%
0,00% |
ki k2 k3 kb ks ke k7 k8 ko ki0 kil
-10,00%

Figura 6.4: Identificacao de danos

Os tempos computacionais gastos em cada método estao apresentados a seguir:

Tabela 6.4: Tempo computacional (em segundos)
Método 1 | Método 2 | Método 3 | Método 4
15.64 7.80 5.34 6.89

De maneira andloga aos resultados apresentados para o sistema massa-mola-

amortecedor, constata-se que o método [Nelder-Mead Simplex|{ nao s6 apresenta os
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piores resultados de identificagao de danos (vide o dano estimado de 25,01% para o
Elemento 6), como também é o mais oneroso em termos de tempo computacional,
sendo, em média, 2.4 vezes superior aos outros tempos computacionais.

Apenas por um carater ilustrativo, apresenta-se abaixo os graficos para as com-

ponentes X3(w) e X7(w) do vetor resposta em frequéncia.

Estrutura Saudavel vs. Danificada
14 T T T T T
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Figura 6.5: Resposta da componente X3(w) nas configuragoes saudavel e danificada

47



Estrutura Saudavel vs. Danificada
10 T T T T T

Danificado
— — — Saudavel

X, ()

PR / o |
R S N VA, '
0 1000 2000 3000 4000 5000 G000

w

Figura 6.6: Resposta da componente X7(w) nas configuragoes saudavel e danificada
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Figura 6.7: Identificagdo de danos para a componente X3(w)
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Figura 6.8: Identificagdo de danos para a componente X7(w)

6.2 Analise de sensibilidade estocastica - Incer-

teza na forca

6.2.1 Massa-mola-amortecedor

Conforme a metodologia apresentada na secao [3.4.2, apresenta-se abaixo os
resultados encontrados para o Caso 1 (vide Tabela [5.1)) do sistema massa-mola-

amortecedor, tanto com a propagacao de incertezas via Monte Carlo, quanto via
PCE.
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e Identificacao de danos com Monte Carlo
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Figura 6.9: Identificacao de danos - Monte Carlo

Tabela 6.5: Tempo computacional médio (em minutos)

Método 1

Método 2 | Método 3 | Método 4

51.3

19.8 18.4 16.7

20




e Identificacao de danos com Expansao por Caos Polinomial
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Observa-se que os resultados obtidos via PCE nao s6 melhor estimam os danos

como também sao obtidos num tempo menor (houve uma redugao média de 75% no

Figura 6.10: Identificacao de danos - PCE

Tabela 6.6: Tempo computacional médio (em minutos)

Método 1

Método 2

Método 3

Método 4

12.9

4.9

4.6

4.0

tempo computacional).

6.2.2 Estrutura trelicada

Apresenta-se abaixo os resultados encontrados via Monte Carlo e via PCE para

o Caso 3 (vide Tabela referente a estrutura trelicada, conforme a metodologia

apresentada na se¢ao [3.4.2
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e Identificacao de danos com Monte Carlo
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Figura 6.11: Identificagao de danos - Monte Carlo

Tabela 6.7: Tempo computacional médio (em minutos)

Método 1

Método 2

Método 3

M¢étodo 4

36.9

19.6

18.4

16.7

e Identificacao de danos com Expansao por Caos Polinomial
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Figura 6.12: Identificacao de danos - PCE

Tabela 6.8: Tempo computacional médio (em minutos)

Método 1

Método 2

Método 3

M¢étodo 4

10.5

5.6

5.3

4.8
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De maneira andloga aos resultados obtidos para o sistema mecanico anterior,
observa-se que os resultados obtidos via PCE nao s6 melhor estimam os danos
(principalmente com rela¢do ao Método 1) como também sao obtidos num tempo

menor (houve uma redugao média de 71% no tempo computacional).

6.3 Analise de sensibilidade estocastica - Incer-

teza na resposta

Uma vez que nao houve tanta disparidade nos tempos computacionais gastos
para se obter os resultados para os diferentes casos analisados, apresenta-se nesta

se¢ao valores médios para o tempo computacional referente a cada método.

6.3.1 Massa-mola-amortecedor

Apresenta-se abaixo os resultados encontrados para o Caso 1 referente ao sistema

massa-mola-amortecedor, conforme a metodologia apresentada na secao |3.4.3|

e Identificacao de danos com Monte Carlo

Caso 1 - Monte Carlo
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Figura 6.13: Identificagao de danos - Monte Carlo

Tabela 6.9: Tempo computacional médio (em minutos)
Método 1 | Método 2 | Método 3 | Método 4
73.3 35.0 32.3 30.2
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e Identificacao de danos com Expansao por Caos Polinomial

Caso1-PCE
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Figura 6.14: Identificacao de danos - PCE

Tabela 6.10: Tempo computacional médio (em minutos)
Método 1 | Método 2 | Método 3 | Método 4
18.9 9.1 8.4 7.8

Observa-se que os resultados obtidos via PCE nao sé melhor estimam os danos
como também sao obtidos num tempo menor (houve uma redugao média de 74% no

tempo computacional).

6.3.2 Estrutura trelicada

J& para a estrutura trelicada, apresenta-se abaixo os resultados para o Caso 3,

conforme a metodologia apresentada na secao [3.4.3|
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e Identificacao de danos com Monte Carlo
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Figura 6.15: Identificagao de danos - Monte Carlo
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e Identificacao de danos com Expansao por Caos Polinomial
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Figura 6.16: Identificacao de danos - PCE
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De maneira andloga aos resultados obtidos para o sistema mecanico anterior,
observa-se que os resultados obtidos via PCE nao s6 melhor estimam os danos
(principalmente com rela¢do ao Método 1) como também sao obtidos num tempo

menor (houve uma redugao média de 71% no tempo computacional).

6.4 Analise estocastica - Incerteza nos

parametros

6.4.1 Massa-mola-amortecedor

Apresenta-se abaixo os resultados encontrados para o sistema massa-mola-
amortecedor, para ambas as distribuigoes Gamma e Normal Truncada consideradas,

via Monte Carlo e via PCE, conforme a metodologia apresentada na secao |3.4.4

e Identificacao de danos com Monte Carlo

Caso 1 - Gamma - Monte Carlo Caso 1 - Normal Truncada - Monte Carlo
70% 70%
60% 60%
50% 50%
40%
m Referéncia 40% m Referéncia
30% B Método 1 30% u Método 1
20% u Método 2  Método 2
20% +

10% ® Método 3 m Método 3

L W Método 4 10% ® Método 4

0% — - .

0% k1 K2 k3 ka ks k6 0% S .
- K K 3 IkA ks k6
20% -10%
30% 20%

Figura 6.17: Identificagao de danos - Monte Carlo - Caso 1
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Figura 6.18: Identificacao de danos - Monte Carlo - Caso 2
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Caso 3 - Gamma - Monte Carlo
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Figura 6.19: Identificacao de danos - Monte Carlo - Caso 3

A seguir, apresentam-se os tempos computacionais referentes a distribuicao

Gamma.

Tabela 6.13: Tempo computacional médio (em minutos)

Método 1

Método 2

Método 3

Método 4

317.7

15.0

6.2

24.9

A seguir, apresentam-se os tempos computacionais referentes a distribuicao Nor-

mal Truncada.

Tabela 6.14: Tempo computacional médio (em horas)
Método 1 | Método 2 | Método 3 | Método 4
6.3 14 1.5 1.0

e Identificacao de danos com Expansao por Caos Polinomial

Caso 1 - Gamma - PCE Caso 1 - Normal Truncada - PCE
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Figura 6.20: Identificacao de danos - PCE - Caso 1
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Caso 2 - Gamma - PCE
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Figura 6.21: Identificacao de danos - PCE - Caso 2
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Figura 6.22: Identificagao de danos - PCE - Caso 3

A seguir, apresentam-se os tempos computacionais referentes a distribuigao

Gamma.

Tabela 6.15: Tempo computacional médio (em minutos)

Método 1

Método 2

Método 3

Método 4

94.5

4.5

1.9

7.4

A seguir, apresentam-se os tempos computacionais referentes a distribuicao Nor-

mal Truncada.

Tabela 6.16: Tempo computacional médio (em horas)

Método 1

Método 2

Método 3

Método 4

1.9

0.4

0.5

0.3

Observa-se que os resultados obtidos via PCE estimam melhor os danos para
uma distribui¢io Gamma (para a distribui¢do Normal Truncada, nao ha tanta dis-
paridade entre os métodos de propagacao de incertezas). Em termos de redugao no
tempo computacional, percebe-se uma reducao média de 70% para as andlises com
a distribuicao Gamma e uma reducao média de 69% no tempo para a distribuicao

Normal Truncada.
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6.4.2 Estrutura trelicada

Apresenta-se abaixo os resultados encontrados para a estrutura trelicada, con-

forme a metodologia apresentada na segao [3.4.4]

e Identificacao de danos com Monte Carlo
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Figura 6.23: Identificagao de danos - Monte Carlo - Caso 1
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Figura 6.24: Identificacao de danos - Monte Carlo - Caso 2
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Figura 6.25: Identificagao de danos - Monte Carlo - Caso 3

A seguir, apresentam-se os tempos computacionais referentes a distribuigao

Gamma.
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Tabela 6.17: Tempo computacional médio (em minutos)

Método 1

Método 2

Método 3

Método 4

336.7

19.3

7.1

28.6

A seguir, apresentam-se os tempos computacionais referentes a distribuigao Nor-
mal Truncada.

Tabela 6.18: Tempo computacional médio (em horas)

Método 1

Método 2

Método 3

Método 4

6.4

14

1.5

1.1

e Identificacao de danos com Expansao por Caos Polinomial
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Figura 6.26: Identificacao de danos - PCE - Caso 1
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Figura 6.27: Identificagao de danos - PCE - Caso 2
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Caso 3 - Gamma - PCE
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Figura 6.28: Identificagao de danos - PCE - Caso 3

A seguir, apresentam-se os tempos computacionais referentes a distribuicao

Gamma.

Tabela 6.19: Tempo computacional médio (em minutos)

Método 1

Método 2

Método 3

Método 4

100.1

5.7

2.1

8.5

A seguir, apresentam-se os tempos computacionais referentes a distribuicao Nor-
mal Truncada.

Tabela 6.20: Tempo computacional médio (em horas)
Método 1 | Método 2 | Método 3 | Método 4
1.9 0.5 0.5 0.3

De maneira andloga aos resultados encontrados para o sistema mecanico ante-
rior, observa-se que os resultados obtidos via PCE estimam melhor os danos para
uma distribui¢dio Gamma (para a distribuicdo Normal Truncada, nao ha tanta dis-
paridade entre os métodos de propagacao de incertezas). Em termos de redugao no
tempo computacional, percebe-se uma reducao média de 70% para as andlises com
a distribuicao Gamma e uma reducao média de 68% no tempo para a distribuicao

Normal Truncada.
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Capitulo 7
Conclusoes e trabalhos futuros

A grande contribuicao que se almeja obter com este trabalho e posterior con-
tinuidade do mesmo consiste em produzir um material que agregue conhecimentos
de técnicas de otimizacao e de modelagem estocastica aplicados em processos de
identificacao de danos em sistemas mecanicos.

Desta forma, de posse dos resultados obtidos no capitulo [6] faz-se uma anélise

detalhada dos resultados encontrados em cada secao.

7.1 Analise deterministica

Conforme citado na secao [3.4.1] esta andlise permite fazer uma comparacao en-
tre as técnicas de otimizacao utilizadas no trabalho quanto a eficiéncia e quanto a
robustez de cada método.

Através da observacao dos resultados da analise deterministica, ja se torna visivel

que, do ponto de vista de técnicas de otimizacao, a técnica de |[Nelder-Mead Simplex|

é a que apresenta resultados menos satisfatérios quando comparados aos resultados
das outras técnicas.

Ao se analisar as tabelas (tabela de resultados para o sistema massa-mola-
amortecedor) e[6.3] (tabela de resultados para a estrutura trelicada), juntamente com
as figuras e[6.4) percebe-se que as técnicas de [BFGS Quasi-Newton| de [Ponto]
e de |Programacao Quadratica Sequencial — SQP| previram com exatidao os
danos simulados nos sistemas mecanicos, enquanto que a técnica de
identificou danos que nao condizem com as simulacoes. Ademais, ao se

analisar os tempos computacionais dispendidos em cada simulacao, percebe-se que

a técnica de [Nelder-Mead Simplex| é a mais onerosa.

Conclui-se, portanto, que para as analises realizadas, a técnica de [Nelder-Mead
é a menos recomendada uma vez que gera resultados ineficazes e mais one-

rosos de se obter. Uma vez que essa primeira analise de resultados serve justamente
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para avaliar a eficiéncia de cada técnica de otimizacao, constata-se que esta con-
clusao ird se repetir nas analises subsequentes.
Por tltimo, é vélido destacar que a ineficiéncia constatada na técnica de

[Mead Simplex| pode levar a conclusoes extremamente equivocadas quanto a resposta

dos sistemas mecanicos analisados. Mais precisamente ao analisarmos as respostas
em frequéncia para a estrutura trelicada (figuras e , observa-se amplitudes
bastante elevadas que nao condizem com as simulacoes e com as predicoes das outras
técnicas, bem como uma ligeira defasagem no dominio da frequéncia dos pontos de
maxima amplitude. Ao se pensar em termos de controle robusto de estruturas e
de planejamento de manutencao mecanica, conclui-se que tais erros podem levar a

falhas de projeto.

7.2 Analises de sensibilidade estocastica

No que concerne as analises de sensibilidade estocastica, percebe-se uma grande
distingao no comportamento entre os resultados para os sistemas mecanicos estu-
dados. Tal distincao pode ser explicada devido a diferenca entre as dimensoes dos
problemas relacionados a cada sistema mecanico, ou seja, entre os graus de liber-
dade caracteristicos de cada sistema estudado. Desta forma, denotando por Sist.1
o sistema massa-mola-amortecedor e por Sist.2 a estrutura trelicada, uma vez que
g.d.lgiss1 = 6 e g.d.lgisso = 12 e, portanto, g.d.lgjs0 > g.d.lgist.1, percebe-se que
a estrutura trelicada é mais complexa (em termos de dimensionalidade) do que o

sistema massa-mola-amortecedor.
e Consideracgoes sobre o sistema massa-mola-amortecedor

Desta forma, ao se analisar os resultados para o sistema massa-mola-amortecedor,

percebe-se novamente que as técnicas de otimizacao [BEFGS Quasi-Newton| |[Ponto|

IInterior| e |Programacao Quadratica Sequencial — SQP| foram as mais eficientes no

processo de identificacao de danos em ambas as metodologias de propagacao de
incertezas (Monte Carlo e PCE).

Destaca-se, portanto, que a metodologia de |[Expansao por Caos Polinomiall se

apresentou mais eficaz que o [Método de Monte Carlo, uma vez que melhores resul-

tados foram obtidos via PCE e em menores tempos.

Além disso, destaca-se que maiores tempos foram observados ao se considerar
a presenca de incertezas na resposta. Tal fato deve estar relacionado a taxa de
convergencia estocastica, uma vez que as incertezas modeladas na forga geram uma
menor incerteza na variavel observada (o deslocamento) quando comparadas as in-

certezas modeladas propriamente sobre a variavel deslocamento.
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Apresenta-se abaixo um compilado de envelopes estatisticos com um intervalo

de confianca de 95% para uma das respostas em frequéncia do sistema mecanico

estudado.
14 Envelope estatistico - Método1 - 95% Envelope estatistico - Método2 - 95%
Superior
L Media
12 Inferior

X, ()

0 0.1 02 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

w w

Envelope estatistico - Método3 - 95% Envelope estatistico - Método4 - 95%

1.2 1.2
Superior Superior
Média Média
1r Inferior | 4 1r Inferior

Figura 7.1: Envelopes estatisticos obtidos via Monte Carlo
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Envelope estatistico - Método3 - 95% Envelope estatistico - Método4 - 95%
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Média Média
Inferior | 4 1r Inferior

Figura 7.2: Envelopes estatisticos obtidos via PCE

Conclui-se, portanto, que para o sistema massa-mola-amortecedor a metodologia

de propagacao de incertezas de [Expansao por Caos Polinomial atrelada a técnica

de |[Programacao Quadratica Sequencial — SQP|foi a que gerou melhores resultados.

e Consideracgoes sobre a estrutura trelicada

Ao se analisar os resultados obtidos para a estrutura trelicada, chega-se as mes-
mas conclusoes apresentadas anteriormente para o sistema massa-mola-amortecedor.
Entretanto, apresenta-se abaixo um compilado de envelopes estatisticos para a res-
posta em frequéncia da estrutura trelicada para uma subsequente discussao sobre

os resultados. Obs.: foi omitido da andlise os envelopes gerados pela técnica de

[Nelder-Mead Simplexl, uma vez que a mesma ja foi constatada como ineficaz para a

geragao de resultados.
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Figura 7.3: Envelopes estatisticos obtidos via Monte Carlo e via PCE

Ao se analisar estes envelopes estatisticos, percebe-se que os limites superiores
obtidos com o método de Monte Carlo apresentam um maior valor de amplitude

quando comparados aos limites obtidos via PCE. Tal fato s6 corrobora a boa apli-

cabilidade da técnica de [Expansao por Caos Polinomiall neste tipo de problema.

Ademais, percebe-se que novamente a técnica de [Programacao Quadratica Sequen-|
foi a que gerou os melhores resultados quando comparada as demais.
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7.3 Analise estocastica nos parametros

Considerada a andlise de maior importancia no presente trabalho, dada a sua
complexidade de formulagao, constatou-se que, do ponto de vista de técnicas utili-
zadas para otimizacao e propagacao de incertezas, as conclusoes obtidas se asseme-

lham as das andlises anteriores: a combinacao de técnicas mais acurada e de maior

eficiencia computacional foi a dupla “|Programacao Quadratica Sequencial — SQP)

+ |Expansao por Caos Polinomiall’.

Desta forma, apresenta-se abaixo os envelopes estatisticos relacionados aos re-
sultados obtidos pela técnica SQP para as diferentes distribui¢oes de probabilidade

consideradas e para as diferentes técnicas de propagacao de incertezas.

e Massa-mola-amortecedor
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1k i
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X,

Figura 7.4: Envelopes estatisticos obtidos via Monte Carlo e via PCE -

[mola-amortecedor|- |Programacao Quadratica Sequencial — SQP)
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e Estrutura trelicada
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Figura 7.5: Envelopes estatisticos obtidos via Monte Carlo e via PCE -
[trelicada) - |Programacao Quadratica Sequencial — SQP|

Além disso, destaca-se que os tempos computacionais dispendidos nas analises
referentes a distribuigdo Normal Truncada (ordem de horas) superam bastante os
tempos referentes a distribuigdo Gamma (ordem de minutos). De posse dessas
observagoes, conclui-se que a convergéncia estocastica para a distribuicao Normal
Truncada é mais lenta e gera resultados menos acurados do que os da distribuicao

Gamma.

7.4 Trabalhos futuros

Diante do presente trabalho apresentado, o autor identifica como sugestoes para
trabalhos futuros diversos aspectos a serem explorados para um enriquecimento

desse tipo de andlise, a saber:

e Analisar outros sistemas mecanicos;
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e Analisar outras configuragoes para a modelagem estocastica dos parametros -

outras distribuicoes e outros valores para «;
e Considerar o processo de regularizacao nas analises;
e Explorar outras técnicas de otimizacao nas analises;

e Analisar outras técnicas de propagacao de incertezas (ex.: colocagao es-

tocastica);

e Considerar nao linearidades nos modelos mecanicos estudados.

Neste ponto, manifesto o meu interesse em dar continuidade a essa pesquisa

justamente implementando essas solugoes propostas de trabalhos futuros.
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Apeéendice A
Resultados - Tabelas

Serao apresentados neste Apéndice, sob a forma de tabelas, todos os resultados

obtidos nas andlises realizadas.

A.1 Analise de sensibilidade estocastica - Massa-

mola-amortecedor

e Incerteza na forca - Monte Carlo - Caso 1;

Tabela A.1: Incerteza na forga - Monte Carlo - Caso 1

Danos k1 k2 k3 k4 kb5 k6
Média | 25% | 9% | -17% | -5% | 66% | -3%

Método 1 -
Desvio | 1% | 18% | 36% | 21% | 1% | 11%
Média | 25% | 0% 0% 0% | 65% | 0%

Método 2 -
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Média | 25% | 0% 0% 0% | 65% | 0%

Método 3 -
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Média | 25% | 0% 0% 0% | 65% | 0%

Método 4 -
Desvio | 0% | 0% 0% 0% | 0% 0%
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e Incerteza no deslocamento - Monte Carlo - Caso 1;

Tabela A.2: Incerteza no deslocamento - Monte Carlo - Caso 1
Danos k1 k2 | k3 k4 kb k6

Média | 25% | 2% | 0% | -7% | 65% | -3%
Desvio | 1% | 8% | 2% | 21% | 1% | 10%
Média | 25% | 0% | 0% | -1% | 65% | -1%

Método 1

Método 2
O MDesvio | 1% | 4% | 2% | 9% | 1% | 4%
Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 65% | 0%
Método 3 -
Desvio | 1% | 3% | 2% | ™% 1% | 4%
Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 65% | 0%
Método 4

Desvio | 1% | 4% | 2% | &% 1% | 4%

e Incerteza na forga - PCE - Caso 1;

Tabela A.3: Incerteza na forga - PCE - Caso 1

Danos k1 k2 | k3 | k4 k5 k6
, Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 65% | 0%
Método 1 -
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Método 2 Média | 25% | 0% | 1% | 0% | 65% | 0%
étodo
Desvio | 0% [ 0% | 1% | 0% | 0% | 0%
\étode 3 | Média | 25% [ 0% | 1% | 0% | 6% | 0%
O MDesvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
) Média | 25% | 1% | 1% | 0% | 65% | 0%
Método 4 -
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

e Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 1;

Tabela A.4: Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 1

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6

) Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 65% | 0%
Método 1 -

Desvio | 1% | 8% | 13% | 3% | 1% | 2%

) Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 65% | 0%
Método 2 -

Desvio | 1% | 9% | 14% | 4% | 1% | 3%

; Média | 25% | 1% | 2% | 0% | 65% | 0%
Método 3 -

Desvio | 1% | 7% | 13% | 4% | 1% | 3%

; Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 65% | 0%
Método 4 -

Desvio | 1% | 7% | 9% | 3% | 1% | 2%
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e Incerteza na forga - Monte Carlo - Caso 2;

Tabela A.5: Incerteza na forca - Monte Carlo - Caso 2

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6

Média | -2% | 44% | 29% | 2% | -5% | -13%
Método 1 -

Desvio | -5% | 1% 1% | 5% | -15% | -33%

Média | 0% | 45% | 30% | 0% | 0% 0%
Método 2 :

Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0%

Média | 0% | 45% | 30% | 0% | 0% 0%
Método 3 :

Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0%
Método 4 Média | 0% | 45% | 30% | 0% | 0% 0%

étodo
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0%

e Incerteza no deslocamento - Monte Carlo - Caso 2;

Tabela A.6: Incerteza no deslocamento - Monte Carlo - Caso 2

Danos k1 k2 k3 k4 kb | k6
Média | 6% | 45% | 30% | 0% | 2% | ™%
Método 1
Desvio | 12% | 1% | 1% | 11% | 8% | 2%
Média | 0% | 45% | 30% | 0% | 0% | 0%
Método 2
Desvio | 1% | 1% | 1% | ™% | 1% | ™%
o 5 | Média | 0% [ 45% | 30% | 0% [ 0% | 0%
étodo
Desvio | 0% | 1% | 1% | 4% | 0% | ™%
ooy 4 | Media | 0% | 45% | 30% | 0% | 0% | 0%
étodo
Desvio | 2% | 1% | 1% | ™% | 6% | 6%

e Incerteza na forca - PCE - Caso 2;

Tabela A.7: Incerteza na forga - PCE - Caso 2

Danos k1 k2 k3 k4 | kb | k6

) Média | 0% | 45% | 30% | 0% | 0% | 0%
Método 1 -

Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

) Média | 1% | 45% | 30% | 1% | 1% | 1%
Método 2 -

Desvio | 0% | 0% | 0% | 1% | 0% | 0%

) Média | 0% | 45% | 30% | 0% | 0% | 0%
Método 3 -

Desvio | 0% | 0% | 1% | 0% | 0% | 0%

) Média | 0% | 45% | 30% | 0% | 0% | 0%
Método 4 -

Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
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e Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 2;

Tabela A.8: Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 2

Danos k1 k2 k3 k4 | kb | k6
Média | 0% | 45% | 30% | 0% | 0% | 0%

Método 1 -
Desvio | 1% | 7% | 11% | 3% | 1% | 2%
Média | 1% | 45% | 30% | 1% | 1% | 1%

Método 2 -
Desvio | 1% | 8% | 14% | 3% | 1% | 3%
Média | 1% | 45% | 30% | 0% | 1% | 1%

Método 3 -
Desvio | 1% | 6% | 13% | 4% | 1% | 3%
Média | 1% | 45% | 30% | 1% | 1% | 1%

Método 4 -
Desvio | 1% | 6% 9% | 3% | 1% | 2%

e Incerteza na forca - Monte Carlo - Caso 3;

Tabela A.9: Incerteza na forga - Monte Carlo - Caso 3

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6
Média | 15% | -7% | 15% | -4% | 40% | 6%
Método 1 .
Desvio | 1% | -18% | 1% | -9% | 1% | 18%
Média | 15% | 0% | 15% | 0% | 40% | 0%
Método 2 .
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
) Média | 15% | 0% 15% | 0% | 40% | 0%
Método 3 :
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
, Média | 15% | 0% | 15% | 0% | 40% | 0%
Método 4 :
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

e Incerteza no deslocamento - Monte Carlo - Caso 3;

Tabela A.10: Incerteza no deslocamento - Monte Carlo - Caso 3

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6
) Média | 15% | -2% | 15% | -4% | 40% | -2%
Método 1 -
Desvio | 1% | 2% | 1% | 1% | 1% | 5%
\etode o | Média | 15% | 0% | 15% [ 0% | 40% | 0%
O Mesvio | 1% | 7% | 1% | 9% | 1% | 7%
, Média | 15% | 0% | 15% | 0% | 40% | 0%
Método 3 -
Desvio | 1% | 6% | 1% | ™% | 1% | 0%
Média | 15% | 0% | 15% | 0% | 40% | 0%
M¢étodo 4 -
Desvio | 1% | 9% | 1% | 8% | 1% | 3%
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e Incerteza na forga - PCE - Caso 3;

Tabela A.11: Incerteza na forca - PCE - Caso 3

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6
Média | 15% | 0% | 15% | 0% | 40% | 0%

Método 1 -
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Média | 15% | 0% | 15% | 0% | 40% | 0%

Método 2 -
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Média | 15% | 0% | 15% | 0% | 40% | 0%

Método 3 -
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Método 4 Média | 15% | 0% | 15% | 0% | 40% | 0%

étodo

Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

e Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 3;

Tabela A.12: Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 3

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6
Média | 15% | 0% | 15% | 0% | 40% | 0%

Método 1 -
Desvio | 1% | 8% | 12% | 3% | 1% | 2%
Média | 15% | 1% | 15% | 2% | 40% | 1%

Método 2 -
Desvio | 1% | 8% | 13% | 3% | 1% | 3%
Média | 15% | 1% | 15% | 2% | 40% | 0%

Método 3 -
Desvio | 1% | 7% | 12% | 4% | 1% | 3%
Método 4 Média | 15% | 1% | 15% | 0% | 40% | 1%

étodo

Desvio | 1% | 6% | 8% | 3% | 1% | 2%

e Incerteza na forca - Monte Carlo - Caso 4;

Tabela A.13: Incerteza na for¢a - Monte Carlo - Caso 4

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6

) Média | 25% | 9% | -17% | -4% | 64% | -3%
Método 1 :

Desvio | 1% | 18% | 36% | 20% | 1% | 11%

) Média | 25% | 0% 0% 0% | 65% | 0%
Método 2 _

Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

) Média | 25% | 0% 0% 0% | 64% | 0%
Método 3 -

Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

. Média | 25% | 0% 0% 0% | 64% | 0%
Método 4 -

Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
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e Incerteza no deslocamento - Monte Carlo - Caso 4;

Tabela A.14: Incerteza no deslocamento - Monte Carlo - Caso 4
Danos k1 k2 | k3 k4 kb k6

Média | 25% | 2% | 0% | -7% | 64% | -3%
Desvio | 1% | 8% | 2% | 21% | 1% | 10%
Média | 25% | 0% | 0% | -1% | 64% | -1%
Desvio | 1% [4% | 2% | 9% | 1% | 4%
Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 64% | 0%
Desvio | 1% [ 3% | 2% | ™% | 1% | 4%
Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 64% | 0%
Desvio | 1% [ 3% | 2% | ™% | 1% | 4%

Método 1

Método 2

Método 3

Método 4

e Incerteza na forga - PCE - Caso 4;

Tabela A.15: Incerteza na forca - PCE - Caso 4

Danos k1 k2 | k3 | k4 k5 k6
, Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 65% | 0%
Método 1 -
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Método 2 Média | 25% | 0% | 1% | 0% | 65% | 0%
étodo
Desvio | 0% [ 0% | 1% | 0% | 0% | 0%
\étode 3 | Média | 25% [ 0% | 1% | 0% | 6% | 0%
O MDesvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
, Média | 25% | 1% | 1% | 0% | 64% | 0%
Método 4 -
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

e Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 4;

Tabela A.16: Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 4

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6

) Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 64% | 0%
Método 1 -

Desvio | 1% | 8% | 13% | 3% | 1% | 2%

) Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 64% | 0%
Método 2 -

Desvio | 1% | 9% | 14% | 4% | 1% | 3%

; Média | 25% | 1% | 2% | 0% | 64% | 0%
Método 3 -

Desvio | 1% | 7% | 12% | 4% | 1% | 3%

; Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 64% | 0%
Método 4 -

Desvio | 1% | 6% | 9% | 3% | 1% | 2%
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e Incerteza na forca - Monte Carlo - Caso 5;

Tabela A.17: Incerteza na forca - Monte Carlo - Caso 5

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6

Média | -2% | 43% | 29% | 2% | -5% | -13%
Método 1 -

Desvio | -5% | 1% 1% | 5% | -15% | -32%

Média | 0% | 44% | 29% | 0% | 0% 0%
Método 2 :

Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0%

Média | 0% | 44% | 29% | 0% | 0% 0%
Método 3 :

Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0%
Método 4 Média | 0% | 45% | 29% | 0% | 0% 0%

étodo
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0%

e Incerteza no deslocamento - Monte Carlo - Caso 5;

Tabela A.18: Incerteza no deslocamento - Monte Carlo - Caso 5

Danos k1 k2 k3 k4 kb | k6
Média | 6% | 45% | 30% | 0% | 2% | ™%
Método 1
Desvio | 12% | 1% | 1% | 11% | 8% | 2%
Média | 0% | 45% | 30% | 0% | 0% | 0%
Método 2
Desvio | 1% | 1% | 1% | ™% | 1% | ™%
et 3 | Media | 0% | 44% | 30% | 0% | 0% | 0%
étodo
Desvio | 0% | 1% | 1% | 4% | 0% | ™%
\Método 4 Média | 0% | 45% | 29% | 0% | 0% | 0%
étodo
Desvio | 2% | 1% | 1% | ™% | 6% | 6%

e Incerteza na forca - PCE - Caso 5;

Tabela A.19: Incerteza na forca - PCE - Caso 5

Danos k1 k2 k3 k4 | kb | k6

) Média | 0% | 45% | 30% | 0% | 0% | 0%
Método 1 -

Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

) Média | 0% | 44% | 30% | 1% | 1% | 0%
Método 2 -

Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

) Média | 0% | 45% | 30% | 0% | 0% | 0%
Método 3 -

Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

) Média | 0% | 45% | 29% | 0% | 0% | 0%
Método 4 -

Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
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e Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 5;

Tabela A.20: Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 5

Danos k1 k2 k3 k4 | kb | k6
Média | 0% | 45% | 30% | 0% | 0% | 0%

Método 1 -
Desvio | 1% | 7% | 11% | 3% | 1% | 2%
Média | 1% | 45% | 30% | 1% | 1% | 1%

Método 2 -
Desvio | 1% | 8% | 13% | 3% | 1% | 3%
Média | 1% | 45% | 30% | 0% | 1% | 1%

Método 3 -
Desvio | 1% | 6% | 12% | 4% | 1% | 3%
Média | 1% | 45% | 30% | 1% | 1% | 1%

Método 4 -
Desvio | 1% | 6% 8% | 3% | 1% | 2%

e Incerteza na forca - Monte Carlo - Caso 6;

Tabela A.21: Incerteza na for¢a - Monte Carlo - Caso 6

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6
Média | 14% | -T% | 14% | -4% | 40% | 6%
Método 1 .
Desvio | 1% | -18% | 1% | -9% | 1% | 18%
Média | 15% | 0% | 15% | 0% | 39% | 0%
Método 2 .
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
) Média | 15% | 0% 15% | 0% | 40% | 0%
Método 3 -
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
, Média | 15% | 0% | 15% | 0% | 40% | 0%
Método 4 -
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

e Incerteza no deslocamento - Monte Carlo - Caso 6;

Tabela A.22: Incerteza no deslocamento - Monte Carlo - Caso 6

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6
) Média | 15% | -2% | 15% | -4% | 40% | -2%
Método 1 -
Desvio | 1% | 2% | 1% | 1% | 1% | 5%
) Média | 15% | 0% | 15% | 0% | 40% | 0%
Método 2 -
Desvio | 1% | 7% | 1% | 9% | 1% | ™%
) Média | 15% | 0% | 15% | 0% | 39% | 0%
Método 3 -
Desvio | 1% | 6% | 1% | ™% | 1% | 0%
Média | 15% | 0% | 156% | 0% | 39% | 0%
M¢étodo 4 -
Desvio | 1% | 9% | 1% | 8% | 1% | 3%
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e Incerteza na forga - PCE - Caso 6;

Tabela A.23: Incerteza na forca - PCE - Caso 6

Danos k1 k2 k3 k4 kb k6
Média | 15% | 0% | 15% | 0% | 39% | 0%

Método 1 -
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Média | 15% | 0% | 15% | 0% | 39% | 0%

Método 2 -
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Média | 15% | 0% | 15% | 0% | 40% | 0%

Método 3 -
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Média | 15% | 0% | 15% | 0% | 39% | 0%

Método 4 -
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

e Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 6;

Tabela A.24: Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 6

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6
Média | 15% | 0% | 15% | 0% | 39% | 0%

Método 1 -
Desvio | 1% | 7% | 12% | 3% | 1% | 2%
Média | 15% | 0% | 15% | 1% | 40% | 1%

Método 2 -
Desvio | 1% | 8% | 13% | 3% | 1% | 3%
Média | 15% | 1% | 15% | 2% | 40% | 0%

Método 3 -
Desvio | 1% | 6% | 12% | 4% | 1% | 3%
Método 4 Média | 15% | 1% | 15% | 0% | 40% | 1%

étodo

Desvio | 1% | 6% | 8% | 3% | 1% | 2%
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A.2 Analise de sensibilidade estocastica - Estru-

tura trelicada

e Incerteza na forca - Monte Carlo - Caso 1

Tabela A.25: Incerteza na forca - Monte Carlo - Caso 1

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6 k7 k& k9 | k10 | k11
Método 1 Média | 80% | 82% | 76% | 82% | 25% | 61% | 95% | 80% | 60% | 60% | 80%
Desvio | 11% | 10% | 30% | 4% | 33% | 5% | 28% | 25% | 35% | 5% | 2%

Método 2 Média | -4% | -3% | 60% | 3% | 53% | 1% | 83% | 3% | 2% | 0% | 0%
Desvio | 6% | 3% | 2% | 6% | 2% | 3% | 5% | 3% | 2% | 0% | 0%

Método 3 Média | 24% | 24% | -7% | 24% | -T% | 24% | -T% | -T% | 24% | 24% | 24%
Desvio | 4% | 4% | 6% | 4% | 6% | 4% | 6% | 6% | 4% | 4% | 4%

Método 4 Média | 24% | 24% | -7% | 24% | -T% | 24% | -T% | -T% | 24% | 24% | 24%
Desvio | 4% | 4% | 6% | 4% | 6% | 4% | 6% | 6% | 4% | 4% | 4%

e Incerteza no deslocamento - Monte Carlo - Caso 1
Tabela A.26: Incerteza no deslocamento - Monte Carlo - Caso 1

Danos k1l k2 k3 k4 k5 k6 k7 k& k9 | k10 | k11
Método 1 Média | 80% | 82% | 76% | 81% | 26% | 61% | 95% | 79% | 60% | 60% | 79%
Desvio | 10% | 8% | 25% | 3% | 27% | 4% | 23% | 21% | 29% | 4% | 2%

Método 2 Média | -3% | -3% | 60% | 2% | 52% | 1% | 83% | 3% | -1% | 0% | 0%
Desvio | 3% | 2% | 1% | 3% | 2% | 2% | 3% | 4% | 4% | 0% | 0%

Método 3 Média | 24% | 24% | 7% | 24% | -T% | 24% | -T% | -T% | 24% | 24% | 24%
Desvio | 4% | 4% | 5% | 4% | 5% | 4% | 5% | 5% | 4% | 4% | 4%

Método 4 Média | 24% | 24% | -T% | 24% | -T% | 24% | -T% | -T% | 24% | 24% | 24%
Desvio | 4% | 4% | 5% | 4% | 5% | 4% | 5% | 5% | 4% | 4% | 4%
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e Incerteza na forca - PCE - Caso 1

Tabela A.27: Incerteza na forca - PCE - Caso 1

Danos kl | k2 | k3 | k4 | k5 | k6 | k7 | k8 | k9 | k10 | k11
Método 1 Média | 0% | 0% | 55% | 0% | 70% | 0% | 85% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 1% | 5% | 3% [ 5% | 0% | 1% | 0% | 4% | 3% | 2% | 5%
Método 2 Média | 0% | 0% | 55% | 0% | 70% | 0% | 85% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 0% | 1% | 1% [ 1% | 1% | 1% | 0% | 1% | 1% | 2% | 2%
Método 3 Média | 0% | 0% | 55% | 0% | 70% | 0% | 85% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 0% | 1% | 0% | 1% | 0% | 1% | 1% | 2% | 2% | 2% | 2%
Método 4 Média | 0% | 0% | 55% | 0% | 70% | 0% | 85% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 2% | 1% | 0% | 2% | 0% | 0% | 1% | 1% | 2% | 0% | 2%
e Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 1
Tabela A.28: Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 1
Danos kl | k2 | k3 k4 kb k6 k7 | k8 | k9 | k10 | k11
Método 1 Média | -6% | 0% | 54% | -5% | 78% | -12% | 85% | 0% | -9% | -1% | 0%
Desvio | 26% | 9% | 10% | 15% | 20% | 22% | 5% | 6% | 15% | 8% | 3%
Método 2 Média | 0% | 0% | 55% | 0% | 70% | 0% | 85% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 5% | 5% | 2% | 0% | 2% | 3% | 3% | 1% | 2% | 3% | 0%
Método 3 Média | 0% | 0% | 55% | 0% | 70% | 0% | 85% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 5% [ 1% | 3% | 0% | 1% 2% 5% | 1% | 1% | 1% | 0%
Método 4 Média | 0% | 0% | 55% | 0% | 70% | 0% | 85% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 1% | 4% | 5% | 5% | 4% 5% 5% | 5% | 3% | 5% | 3%
e Incerteza na forga - Monte Carlo - Caso 2
Tabela A.29: Incerteza na forga - Monte Carlo - Caso 2
Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6 k7 k8 k9 | k10 | k11
Método 1 Média | 69% | 70% | 67% | 71% | 22% | 49% | 78% | 69% | 54% | 49% | 68%
Desvio | 9% | 8% | 26% | 3% | 26% | 4% | 22% | 22% | 29% | 4% | 2%
Método 2 Média | 2% | 55% | -2% | 39% | 2% | 51% | 2% | -1% | -3% | 0% | 0%
Desvio | 6% | 3% | 2% | 5% | 1% | 2% | 5% | 2% | 2% | 0% | 0%
Método 3 Média | 20% | 11% | 20% | 8% | 20% | 10% | 20% | 20% | 20% | 20% | 21%
Desvio | 3% | 4% | 5% | 4% | 5% | 4% | 5% | 5% | 3% | 4% | 3%
Método 4 Média | 19% | 11% | 20% | 8% | 20% | 10% | 20% | 20% | 21% | 21% | 20%
Desvio | 4% | 4% | 5% | 4% | 5% | 4% | 5% | 5% | 4% | 4% | 4%
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e Incerteza no deslocamento - Monte Carlo - Caso 2

Tabela A.30: Incerteza no deslocamento - Monte Carlo - Caso 2

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6 k7 k& k9 | k10 | k11
Método 1 Média | 72% | 70% | 68% | 69% | 22% | 49% | 83% | 1% | 49% | 50% | 70%
Desvio | 8% | 7% | 20% | 3% | 25% | 3% | 20% | 18% | 26% | 3% | 1%

Método 2 Média | 0% |63% | 0% | 37% | -1% | 53% | 2% | 3% | 3% | 0% | 0%
Desvio | 3% | 1% | 1% | 3% | 1% | 1% | 2% | 4% | 4% | 0% | 0%

Método 3 Média | 21% | 16% | -6% | 9% | -6% | 13% | -6% | -6% | 19% | 21% | 21%
Desvio | 3% | 3% | 5% | 3% | 5% | 3% | 4% | 4% | 3% | 3% | 3%

Método 4 Média | 19% | 13% | 21% | % | -6% | 11% | -6% | -6% | 21% | 20% | 21%
Desvio | 3% | 3% | 4% | 3% | 4% | 3% | 4% | 4% | 3% | 3% | 3%

e Incerteza na forca - PCE - Caso 2

Tabela A.31: Incerteza na forca - PCE - Caso 2

Danos kl | k2 k3 | k4 | kb | k6 | k7 | k8 k9 | k10 | k11
Método 1 Média | -5% | 58% | 12% | 31% | 3% | 43% | 6% | 8% | 4% | 9% | -12%
Desvio | 8% | 20% | 15% | 11% | 14% | 21% | 9% | 13% | 15% | 16% | 14%

Método 2 Média | 0% | 60% | 0% | 35% | 0% | 50% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 2% | 1% | 2% | 2% | 4% | 5% |[5% | 0% | 0% | 4% | 5%

Método 3 Média | 0% | 60% | 0% | 35% | 0% | 50% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 4% | 1% | 4% | 4% | 1% | 0% [ 2% | 5% | 3% | 2% | 2%

Método 4 Média | 0% | 60% | 0% | 35% | 0% | 50% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 0% | 0% | 4% | 0% | 1% | 5% | 4% | 0% | 5% | 3% | 3%

e Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 2

Tabela A.32: Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 2

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6 | k7 | k8 k9 | k10 | k11

Média | -5% | 58% | 12% | 31% | 3% | 43% | 6% | 8% | 4% | 9% | -12%

Método 1
OO Mesvio | 8% | 20% | 15% | 11% | 14% | 21% | 9% | 13% | 15% | 16% | 14%

Média | 0% | 60% | 0% | 35% | 0% | 50% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

Método 2
000 S M hesvio | 2% | 1% | 2% | 2% | 4% | 5% | 5% | 0% | 0% | 4% | 5%

Média | 0% | 60% | 0% | 35% | 0% | 50% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

Método 3
OO M hesvio | 4% | 1% | 4% | 4% | 1% | 0% | 2% | 5% | 3% | 2% | 2%

Média | 0% | 60% | 0% | 35% | 0% | 50% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

Método 4

Desvio | 0% | 0% | 4% | 0% | 1% | 5% [4% | 0% | 5% | 3% | 3%
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e Incerteza na forca - Monte Carlo - Caso 3

Tabela A.33: Incerteza na forca - Monte Carlo - Caso 3

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6 k7 k8 k9 | k10 | k11
Método 1 Média | 64% | 67% | 62% | 7T1% | 22% | 50% | 78% | 68% | 48% | 52% | 65%
Desvio | 10% | 8% | 26% | 3% | 27% | 4% | 256% | 21% | 32% | 4% | 2%
Método 2 Média | 0% | 3% | 3% | 0% | 18% | -1% | 31% | 2% | 44% | 2% | -2%
Desvio | 0% | 3% | 2% | 6% | 2% | 2% | 5% | 2% | 2% | 2% | 2%
Método 3 Média | 0% | 3% | 1% | 2% | 6% | 1% | 10% | 0% | 15% | 3% | 8%
Desvio | 0% | 1% | 1% | 2% | 1% | 4% | 1% | 3% | 2% | 0% | ™%
Método 4 Média | 0% | 2% | 0% | 4% | 6% | 1% | 10% | 3% | 15% | 0% | 1%
Desvio | 0% | 6% | 2% | 8% | 1% | 3% | 1% | ™% | 2% | 5% | 2%
e Incerteza no deslocamento - Monte Carlo - Caso 3
Tabela A.34: Incerteza no deslocamento - Monte Carlo - Caso 3
Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6 k7 k8 k9 | k10 | k11
Método 1 Média | 70% | 71% | 62% | 73% | 21% | 54% | 76% | 69% | 50% | 50% | 70%
Desvio | 8% | ™% | 21% | 3% | 24% | 3% | 19% | 17% | 23% | 3% | 1%
Método 2 Média | 0% | 2% | 0% | 3% | 12% | 2% | 256% | -3% | 36% | -3% | -2%
Desvio | 0% | 1% | 1% | 3% | 1% | 1% | 2% | 4% | 4% | 1% | 1%
Método 3 Média | 0% | 2% | 7% | 7% | 4% | 4% | 8% | 3% | 12% | 6% | 0%
Desvio | 0% | 5% | 5% | 3% | 1% | 4% | 1% | 3% | 2% | 1% | 3%
Método 4 Média | 0% | 0% | 3% | 8% | 4% | 1% | 8% | 6% | 12% | 3% | 1%
Desvio | 0% | 1% | 3% | 4% | 1% | 3% | 1% | 8% | 2% | 6% | 1%
e Incerteza na forga - PCE - Caso 3
Tabela A.35: Incerteza na for¢a - PCE - Caso 3
Danos kl | k2 | k3 | k4 | kb | k6 | k7 | k8 | k9 | k10 | k11
Método 1 Média | 0% | 0% | 0% | 0% | 15% | 0% | 30% | 0% | 40% | 0% | 0%
Desvio | 4% | 4% | 5% | 1% | 3% | 1% | 3% | 0% | 0% | 1% | 4%
Método 2 Média | 0% | 0% | 0% | 0% | 15% | 0% | 30% | 0% | 40% | 0% | 0%
Desvio | 0% | 1% | 0% | 1% | 2% | 2% | 2% | 2% | 0% | 2% | 2%
Método 3 Média | 0% | 0% | 0% | 0% | 15% | 0% | 30% | 0% | 40% | 0% | 0%
Desvio | 1% | 0% | 2% | 2% | 1% | 0% | 2% | 1% | 0% | 1% | 2%
Método 4 Média | 0% | 0% | 0% | 0% | 15% | 0% | 30% | 0% | 40% | 0% | 0%
Desvio | 2% | 2% | 0% | 2% | 0% | 1% | 1% | 2% | 2% | 0% | 2%
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e Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 3

Tabela A.36: Incerte

za no deslocamento - PCE - Caso 3

Danos k1 k2 k3 k4 kb k6 k7 | k8 k9 | k10 | k11
Método 1 Média | 2% | 6% | -10% | -1% | 18% | 9% | 24% | 2% | 37% | 10% | -4%
Desvio | 14% | 11% | 11% | 19% | 10% | 18% | 13% | 14% | 18% | 14% | 19%
Método 2 Média | 0% | 0% | 0% | 0% | 15% | 0% | 30% | 0% | 40% | 0% | 0%
Desvio | 0% | 5% | 3% | 1% | 1% | 1% | 4% | 5% | 1% | 1% | 4%
Método 3 Média | 0% | 0% | 0% | 0% | 15% | 0% | 30% | 0% | 40% | 0% | 0%
Desvio | 5% | 2% | 3% | 1% | 3% | 5% | 5% | 0% | 5% | 2% | 2%
Método 4 Média | 0% | 0% | 0% | 0% | 15% | 0% | 30% | 0% | 40% | 0% | 0%
Desvio | 5% | 0% | 4% 2% | 4% | 3% | 4% | 0% | 0% | 4% | 2%
e Incerteza na forca - Monte Carlo - Caso 4
Tabela A.37: Incerteza na forca - Monte Carlo - Caso 4
Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6 k7 k8 k9 | k10 | k11
Método 1 Média | 79% | 80% | 75% | 81% | 24% | 60% | 93% | 78% | 60% | 59% | 78%
Desvio | 11% | 10% | 30% | 4% | 32% | 5% | 28% | 25% | 35% | 5% | 2%
Método 2 Média | -4% | -3% | 60% | 3% | 53% | 1% | 83% | 3% | 2% | 0% | 0%
Desvio | 6% | 3% | 2% | 6% | 2% | 3% | 5% | 3% | 2% | 0% | 0%
Método 3 Média | 24% | 24% | -T% | 24% | -T% | 24% | -T% | -T% | 24% | 24% | 24%
Desvio | 4% | 4% | 6% | 4% | 6% | 4% | 6% | 6% | 4% | 4% | 4%
Método 4 Média | 24% | 24% | -T% | 24% | -T% | 24% | -T% | -T% | 24% | 24% | 24%
Desvio | 4% | 4% | 6% | 4% | 6% | 4% | 6% | 6% | 4% | 4% | 4%
e Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 4
Tabela A.38: Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 4
Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6 k7 k8 k9 | k10 | k11
Método 1 Média | 79% | 80% | 75% | 81% | 24% | 60% | 93% | 78% | 60% | 59% | 78%
Desvio | 11% | 10% | 30% | 4% | 32% | 5% | 28% | 25% | 35% | 5% | 2%
Método 2 Média | -4% | -3% | 60% | 3% | 53% | 1% | 83% | 3% | 2% | 0% | 0%
Desvio | 6% | 3% | 2% | 6% | 2% | 3% | 5% | 3% | 2% | 0% | 0%
Método 3 Média | 24% | 24% | -7% | 24% | -T% | 24% | -T% | -T% | 24% | 24% | 24%
Desvio | 4% | 4% | 6% | 4% | 6% | 4% | 6% | 6% | 4% | 4% | 4%
Método 4 Média | 24% | 24% | -T% | 24% | -T% | 24% | -T% | -T% | 24% | 24% | 24%
Desvio | 4% | 4% | 6% | 4% | 6% | 4% | 6% | 6% | 4% | 4% | 4%
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e Incerteza na forca - PCE - Caso 4

Tabela A.39: Incerteza na forca - PCE - Caso 4

Danos kl | k2 | k3 | k4 | k5 | k6 | k7 | k8 | k9 | k10 | k11
Método 1 Média | 0% | 0% | 55% | 0% | 70% | 0% | 84% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 1% | 5% | 3% [ 5% | 0% | 1% | 0% | 4% | 3% | 2% | 5%
Método 2 Média | 0% | 0% | 54% | 0% | 70% | 0% | 85% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 0% | 1% | 1% [ 1% | 1% | 1% | 0% | 1% | 1% | 2% | 2%
Método 3 Média | 0% | 0% | 54% | 0% | 69% | 0% | 85% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 0% | 1% | 0% | 1% | 0% | 1% | 1% | 2% | 2% | 2% | 2%
Método 4 Média | 0% | 0% | 54% | 0% | 69% | 0% | 84% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 2% | 1% | 0% | 2% | 0% | 0% | 1% | 1% | 2% | 0% | 2%
e Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 4
Tabela A.40: Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 4
Danos kl | k2 | k3 k4 kb k6 k7 | k8 | k9 | k10 | k11
Método 1 Média | -6% | 0% | 53% | -4% | 77% | -11% | 83% | 0% | -9% | -1% | 0%
Desvio | 26% | 9% | 10% | 15% | 20% | 22% | 5% | 6% | 14% | 8% | 3%
Método 2 Média | 0% | 0% | 54% | 0% | 69% | 0% | 85% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 5% | 5% | 2% | 0% | 2% | 3% | 3% | 1% | 2% | 3% | 0%
Método 3 Média | 0% | 0% | 54% | 0% | 70% | 0% | 85% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 5% [ 1% | 3% | 0% | 1% 2% 5% | 1% | 1% | 1% | 0%
Método 4 Média | 0% | 0% | 54% | 0% | 69% | 0% |83% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 1% | 4% | 5% | 5% | 4% 5% 5% | 5% | 3% | 5% | 3%
e Incerteza na forga - Monte Carlo - Caso 5
Tabela A.41: Incerteza na for¢a - Monte Carlo - Caso 5
Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6 k7 k8 k9 | k10 | k11
Método 1 Média | 68% | 70% | 66% | 71% | 22% | 49% | 78% | 69% | 53% | 49% | 68%
Desvio | 9% | 8% | 26% | 3% | 26% | 4% | 22% | 22% | 29% | 4% | 2%
Método 2 Média | 2% | 55% | -2% | 38% | 2% | 50% | 2% | -1% | -3% | 0% | 0%
Desvio | 6% | 3% | 2% | 5% | 1% | 2% | 5% | 2% | 2% | 0% | 0%
Método 3 Média | 20% | 11% | 20% | 8% | 20% | 10% | 20% | 20% | 20% | 19% | 21%
Desvio | 3% | 4% | 5% | 4% | 5% | 4% | 5% | 5% | 3% | 4% | 3%
Método 4 Média | 19% | 11% | 20% | 8% | 20% | 10% | 20% | 20% | 21% | 21% | 20%
Desvio | 3% | 4% | 5% | 4% | 5% | 4% | 5% | 5% | 4% | 4% | 4%
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e Incerteza no deslocamento - Monte Carlo - Caso 5

Tabela A.42: Incerteza no deslocamento - Monte Carlo - Caso 5

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6 k7 k8 k9 | k10 | k11
Método 1 Média | 72% | 68% | 67% | 69% | 22% | 49% | 83% | 70% | 49% | 50% | 70%
Desvio | 8% | ™% | 20% | 3% | 24% | 3% | 19% | 17% | 26% | 3% | 1%
Método 2 Média | 0% | 62% | 0% | 37% | -1% | 52% | 2% | 3% | 3% | 0% | 0%
Desvio | 3% | 1% | 1% | 3% | 1% | 1% | 2% | 4% | 4% | 0% | 0%
Método 3 Média | 21% | 15% | -6% | 9% | -6% | 13% | -6% | -6% | 19% | 21% | 20%
Desvio | 3% | 3% | 4% | 3% | 5% | 3% | 4% | 4% | 3% | 3% | 3%
Método 4 Média | 19% | 13% | 21% | ™% | -6% | 10% | -6% | -6% | 21% | 20% | 21%
Desvio | 3% | 3% | 4% | 3% | 4% | 3% | 4% | 4% | 3% | 3% | 3%
e Incerteza na forca - PCE - Caso 5
Tabela A.43: Incerteza na forca - PCE - Caso 5
Danos k1l | k2 | k3 | k4 | kb k7 | k8 | k9 | k10 | k11
\Método 1 Média | 0% | 59% | 0% | 35% | 0% | 50% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 0% | 1% [ 0% | 1% | 3% | 2% | 4% | 4% | 0% | 0% | 3%
\Método 2 Média | 0% | 59% | 0% | 35% | 0% | 49% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 0% | 0% | 1% | 2% | 2% | 2% | 0% | 0% | 0% | 0% | 1%
Método 3 Média | 0% | 59% | 0% | 35% | 0% | 50% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 2% | 2% [ 1% | 1% | 1% | 2% | 0% | 1% | 0% | 0% | 0%
Método 4 Média | 0% | 60% | 0% | 35% | 0% | 49% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 1% | 1% [ 0% | 0% | 2% | 0% | 1% | 2% | 2% | 0% | 0%
e Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 5
Tabela A.44: Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 5
Danos kl | k2 k3 k4 k5 k6 | k7 | k8 k9 | k10 | k11
Método 1 Média | -5% | 57% | 12% | 30% | 3% | 43% | 6% | 8% | 4% | 9% | -12%
Desvio | 8% | 20% | 15% | 11% | 14% | 21% | 9% | 13% | 15% | 16% | 14%
Método 2 Média | 0% | 59% | 0% | 34% | 0% | 50% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 2% | 1% | 2% | 2% | 4% | 5% | 5% | 0% | 0% | 4% | 5%
\Método 3 Média | 0% | 59% | 0% | 35% | 0% | 50% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 4% | 1% | 4% | 4% | 1% | 0% | 2% | 5% | 3% | 2% | 2%
\Método 4 Média | 0% | 59% | 0% | 35% | 0% | 49% [ 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 0% | 0% | 4% | 0% | 1% | 5% | 4% | 0% | 5% | 3% | 3%
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e Incerteza na forca - Monte Carlo - Caso 6

Tabela A.45: Incerteza na forca - Monte Carlo - Caso 6

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6 k7 k8 k9 | k10 | k11
Método 1 Média | 64% | 66% | 62% | 70% | 21% | 50% | 78% | 67% | 48% | 52% | 65%
Desvio | 10% | 8% | 26% | 3% | 26% | 4% | 25% | 21% | 32% | 4% | 2%
Método 2 Média | 0% | 3% | 3% | 0% | 18% | -1% | 31% | 2% | 44% | 2% | -2%
Desvio | 0% | 3% | 2% | 5% | 2% | 2% | 5% | 2% | 2% | 2% | 2%
Método 3 Média | 0% | 3% | 1% | 2% | 6% | 1% | 10% | 0% | 15% | 3% | 8%
Desvio | 0% | 1% | 1% | 2% | 1% | 4% | 1% | 3% | 2% | 0% | ™%
Método 4 Média | 0% | 2% | 0% | 4% | 6% | 1% | 10% | 3% | 14% | 0% | 1%
Desvio | 0% | 6% | 2% | 8% | 1% | 3% | 1% | ™% | 2% | 5% | 2%
e Incerteza no deslocamento - Monte Carlo - Caso 6
Tabela A.46: Incerteza no deslocamento - Monte Carlo - Caso 6
Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6 k7 k8 k9 | k10 | k11
Método 1 Média | 69% | 71% | 60% | 72% | 21% | 54% | 74% | 69% | 50% | 50% | 70%
Desvio | 8% | ™% | 21% | 3% | 24% | 3% | 19% | 16% | 23% | 3% | 1%
Método 2 Média | 0% | 2% | 0% | 3% | 12% | 2% | 256% | -3% | 36% | -3% | -2%
Desvio | 0% | 1% | 1% | 3% | 1% | 1% | 2% | 4% | 4% | 1% | 1%
Método 3 Média | 0% | 2% | 7% | 7% | 4% | 4% | 8% | 3% | 12% | 6% | 0%
Desvio | 0% | 5% | 5% | 3% | 1% | 4% | 1% | 3% | 2% | 1% | 3%
Método 4 Média | 0% | 0% | 3% | 8% | 4% | 1% | 8% | 6% | 12% | 3% | 1%
Desvio | 0% | 1% | 3% | 4% | 1% | 3% | 1% | 8% | 2% | 6% | 1%
e Incerteza na forga - PCE - Caso 6
Tabela A.47: Incerteza na for¢a - PCE - Caso 6
Danos kl | k2 | k3 | k4 | kb | k6 | k7 | k8 | k9 | k10 | k11
Método 1 Média | 0% | 0% | 0% | 0% | 15% | 0% | 30% | 0% | 40% | 0% | 0%
Desvio | 4% | 4% | 5% | 1% | 3% | 1% | 3% | 0% | 0% | 1% | 4%
Método 2 Média | 0% | 0% | 0% | 0% | 15% | 0% | 30% | 0% | 39% | 0% | 0%
Desvio | 0% | 1% | 0% | 1% | 2% | 2% | 2% | 2% | 0% | 2% | 2%
Método 3 Média | 0% | 0% | 0% | 0% | 15% | 0% | 29% | 0% | 40% | 0% | 0%
Desvio | 1% | 0% | 2% | 2% | 1% | 0% | 2% | 1% | 0% | 1% | 2%
Método 4 Média | 0% | 0% | 0% | 0% | 15% | 0% | 30% | 0% | 39% | 0% | 0%
Desvio | 2% | 2% | 0% | 2% | 0% | 1% | 1% | 2% | 2% | 0% | 2%
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e Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 6

Tabela A.48: Incerteza no deslocamento - PCE - Caso 6

Danos kI | k2 | k3 | k4 | k5 | k6 | k7 | k8 | k9 | k10 | k11
Vétodo 1 | Média | 2% | 6% | -10% | -1% | 18% | 9% | 24% | 2% | 37% | 10% | -4%
Desvio | 14% | 11% | 11% | 19% | 10% | 18% | 13% | 14% | 18% | 14% | 19%
Método 2 Média | 0% | 0% | 0% | 0% | 15% | 0% | 30% | 0% | 40% | 0% | 0%
Desvio | 0% | 5% | 3% | 1% | 1% | 1% | 4% | 5% | 1% | 1% | 4%
Método 3 Média | 0% | 0% | 0% | 0% | 15% | 0% | 29% | 0% | 39% | 0% | 0%
Desvio | 5% | 2% | 3% | 1% | 3% | 5% | 5% | 0% | 5% | 2% | 2%
Método 4 Média | 0% | 0% | 0% | 0% | 15% | 0% | 30% | 0% | 40% | 0% | 0%
Desvio | 5% | 0% | 4% | 2% | 4% | 3% | 4% | 0% | 0% | 4% | 2%

A.3 Analise estocastica - Massa-mola-

amortecedor

e Distribuicao Gamma - Monte Carlo - Caso 1

Tabela A.49: Distribuicao Gamma - Monte Carlo - Caso 1

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6
Média | 25% | 9% | -17% | -5% | 66% | -3%

Método 1
Desvio | 1% | 18% | 36% | 21% | 1% | 11%
Método 2 Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 65% | 0%
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Método 3 Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 65% | 0%
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Método 4 Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 65% | 0%
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
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e Distribuicao Normal - Monte Carlo - Caso 1

Tabela A.50: Distribui¢ao Normal - Monte Carlo - Caso 1

Danos k1 k2 | k3 k4 k5 k6

) Média | 25% | 2% | 0% | -7T% | 65% | -3%
Método 1 -

Desvio | 1% | 8% | 2% | 21% | 1% | 10%

Método 2 Média | 25% | 0% | 0% | -1% | 65% | -1%

00 Mhesvio | 1% | 4% | 2% | 9% | 1% | 4%

, Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 65% | 0%
Método 3 -

Desvio | 1% | 3% | 2% | 7% | 1% | 4%

, Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 65% | 0%
M¢étodo 4 -

Desvio | 1% | 4% | 2% | 8% | 1% | 4%

e Distribuicao Gamma - PCE - Caso 1

Tabela A.51: Distribuicao Gamma - PCE - Caso 1

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6
Média | 21% | -10% | -1% | -3% | 60% | -18%
Método 1 _
Desvio | 0% 0% 0% | 0% | 0% 0%
Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 6% | 0%
Método 2 ,
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0%
Método 3 Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 65% | 0%
étodo
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0%
Método 4 Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 65% | 0%
étodo
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

e Distribuicao Normal - PCE - Caso 1

Tabela A.52: Distribui¢ao Normal - PCE - Caso 1

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6
) Média | 24% | -12% | -16% | 2% | 67% | -3%
Método 1 :
Desvio | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0%
) Média | 25% | -1% 1% | 3% | 64% | 4%
Método 2 :
Desvio | 0% | 1% 0% | 1% | 1% | 0%
) Média | 25% | -1% 2% | 5% | 64% | 5%
Método 3 -
Desvio | 0% | 1% 1% 1% | 0% | 0%
Média | 25% | 0% 0% | 1% | 63% | 4%
Método 4 -
Desvio | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0%
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e Distribuicao Gamma - Monte Carlo - Caso 2

Tabela A.53: Distribuicao Gamma - Monte Carlo - Caso 2

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6

) Média | 25% | 9% | -17% | -5% | 66% | -3%
Método 1 .

Desvio | 1% | 13% | 24% | 20% | 1% | 9%

Método 2 Média | 25% | 0% 0% 0% | 656% | 0%

O MDesvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

, Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 65% | 0%
Método 3 -

Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

, Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 65% | 0%
Método 4 -

Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

e Distribuicao Normal - Monte Carlo - Caso 2

Tabela A.54: Distribui¢cao Normal - Monte Carlo - Caso 2

Danos k1 k2 | k3 k4 k5 k6
Média | 25% | 2% | 0% | -7T% | 65% | -3%
Método 1 -
Desvio | 1% | 7% | 2% | 18% | 1% | 9%
Média | 25% | 0% | 0% | -1% | 65% | -1%
Método 2 -
Desvio | 1% | 4% | 2% | 9% | 1% | 4%
Método 3 Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 65% | 0%
étodo
Desvio | 1% [ 3% | 2% | 6% | 1% | 4%
Método 4 Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 65% | 0%
étodo
Desvio | 1% [ 3% | 2% | 7% | 1% | 4%

e Distribuicao Gamma - PCE - Caso 2

Tabela A.55: Distribuicao Gamma - PCE - Caso 2

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6
) Média | 21% | -10% | -1% | -3% | 60% | -18%
Método 1 _
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
) Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 6% | 0%
Método 2 :
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
) Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 656% | 0%
Método 3 -
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 656% | 0%
Método 4 _
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
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e Distribuicao Normal - PCE - Caso 2

Tabela A.56: Distribui¢ao Normal - PCE - Caso 2

Danos k1 k2 k3 k4 k5 ko6
Média | 24% | -12% | -16% | 2% | 67% | -3%
Método 1 .
Desvio | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0%
\otoda o | Media | 25% | 1% | 1% | 8% | 64% | 4%
O Mhesvio | 0% | 1% | 0% | 1% | 1% | 0%
, Média | 25% | 1% | 2% | 5% | 64% | 5%
Método 3 -
Desvio | 0% | 1% 1% 1% | 0% | 0%
, Média | 25% | 0% | 0% | 1% | 63% | 4%
Método 4 -
Desvio | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0%

e Distribuicao Gamma - Monte Carlo - Caso 3

Tabela A.57: Distribuicao Gamma - Monte Carlo - Caso 3

Danos k1 k2 k3 k4 kb k6
Média | 25% | 9% | -17% | -5% | 66% | -3%

Método 1 _
Desvio | 1% | 18% | 36% | 21% | 1% | 11%
Média | 25% | 0% 0% 0% | 66% | 0%

Método 2 ,
Desvio | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0%
Média | 25% | 0% 0% 0% | 66% | 0%

Método 3 :
Desvio | 0% | 0% 0% | 0% | 0% | 0%
Média | 25% | 0% 0% 0% | 66% | 0%

Método 4 _
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

e Distribuicao Normal - Monte Carlo - Caso 3

Tabela A.58: Distribuicao Normal - Monte Carlo - Caso 3

Danos k1 k2 | k3 k4 k5 k6

) Média | 25% | 2% | 0% | -7% | 65% | -3%
Método 1 -

Desvio | 1% | 8% | 2% | 21% | 1% | 10%

) Média | 25% | 0% | 0% | -1% | 65% | -1%
Método 2 -

Desvio | 1% | 4% | 2% | 9% | 1% | 4%

) Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 65% | 0%
Método 3 -

Desvio | 1% [ 3% | 2% | ™% | 1% | 4%

) Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 65% | 0%
Método 4 -

Desvio | 1% | 4% | 2% | 8% | 1% | 4%
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e Distribuicao Gamma - PCE - Caso 3

Tabela A.59: Distribuicao Gamma - PCE - Caso 3

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6
Média | 21% | -10% | -1% | -3% | 60% | -18%
Método 1 _
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 65% | 0%
Método 2 -
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 65% | 0%
Método 3 -
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Média | 25% | 0% | 0% | 0% | 6% | 0%
Método 4 -
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%

e Distribuicao Normal - PCE - Caso 3

Tabela A.60: Distribuicao Normal - PCE - Caso 3

Danos k1 k2 k3 k4 | kb k6
Média | 24% | -12% | -16% | 2% | 67% | -3%

Método 1 ,
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Método 2 Média | 256% | -1% 1% | 3% | 64% | 4%
Desvio | 0% | 1% | 0% | 1% | 1% | 0%
Método 3 Média | 256% | -1% 2% | 5% | 64% | 5%
Desvio | 0% | 1% 1% | 1% | 0% | 0%
Método 4 Média | 25% | 0% 0% | 1% | 63% | 4%
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
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A.4 Analise estocastica - Estrutura trelicada

e Distribuicao Gamma - Monte Carlo - Caso 1

Tabela A.61: Distribuicao Gamma - Monte Carlo - Caso 1

Danos k1 | k2 | k3 | k4 | kb k6 k7 | k8 k9 k10 | k11
Método 1 Média | 9% | 7% | 55% | 12% | 1% | -15% | 86% | 1% | -13% | -10% | 12%
Desvio | 7% | 11% | 1% | 9% | 2% | 10% | 2% | 11% | 12% | 9% | 12%
Método 2 Média | 0% | 0% | 55% | 0% | 70% | 0% | 85% | 0% | 0% 0% | 0%
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% | 0%
Método 3 Média | 0% | 0% | 55% | 0% | 70% | 0% | 85% | 0% | 0% 0% | 0%
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% | 0%
Método 4 Média | 0% | 0% | 55% | 0% | 70% | 0% | 85% | 0% | 0% 0% | 0%
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% | 0%
e Distribuicao Normal - Monte Carlo - Caso 1
Tabela A.62: Distribuicao Normal - Monte Carlo - Caso 1
Danos k1 k2 k3 k4 | kb | k6 | k7 | k8 | k9 | k10| k11
Método 1 Média | -7% | 2% | 56% | -8% | 71% | 3% | 86% | -3% | -4% | 8% | -1%
Desvio | 18% | 15% | 1% | 20% | 2% | 20% | 2% | 19% | 8% | 8% | 19%
Método 2 Média | -1% | 0% | 55% | -1% | 70% | -1% | 8% | 0% |-1% | 0% | 0%
Desvio | 3% | 9% | 1% | 4% | 2% | 8% | 2% | 4% | 5% | 5% | 10%
Método 3 Média | 0% | 0% | 55% | 0% | 70% | 0% | 8% | 0% | 0% | 0% | 1%
Desvio | 2% | 3% | 1% | 3% | 1% | 5% | 2% | 6% | 5% | 6% | 2%
Método 4 Média | 0% | 0% | 55% | 0% | 70% | 0% | 8% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 3% | 2% | 1% | 5% | 1% | 5% | 2% | 4% | 3% | ™% | 3%

98




e Distribuicao Gamma - PCE - Caso 1

Tabela A.63: Distribuicao Gamma - PCE - Caso 1

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6 k7 k8 k9 k10 | k11
Método 1 Média | -15% | -13% | 55% | -8% | 71% | -12% | 86% | -7% | -14% | 11% | 9%
Desvio | 1% % | 0% | 0% | 0% | 1% | 0% | 1% | 0% | 1% | 1%
Método 2 Média | 0% 0% |55% | 0% | 70% | 0% | 8% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Método 3 Média | 0% 0% |55% | 0% | 70% | 0% | 8% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Método 4 Média | 0% 0% | 55% | 0% | 70% | 0% [85% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
e Distribuicao Normal - PCE - Caso 1
Tabela A.64: Distribuicao Normal - PCE - Caso 1
Danos k1 k2 k3 k4 | kb k6 k7 k8 k9 | k10 | k11
Método 1 Média | -3% | 12% | 55% | 5% | 70% | -15% | 85% | -11% | -5% | -4% | -3%
Desvio | 26% | 9% | 10% | 15% | 20% | 22% | 5% | 6% | 15% | 8% | 3%
Método 2 Média | -3% | 2% | 56% | 2% | 70% | 2% | 8% | 2% | -3% | 2% | -1%
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 1% | 0% | 1% | 0% | 1% | 1%
Método 3 Média | 3% | -2% | 56% | 0% | 69% | -2% | 8% | 3% | -3% | -2% | 3%
Desvio | 0% | 0% | 0% | 1% | 1% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 1%
Método 4 Média | 2% | -3% | 55% | -1% | 2% | 1% | 8% | -1% | 3% | -1% | 3%
Desvio | 1% | 1% | 0% | 1% | 0% | 0% | 0% | 1% | 0% | 1% | 1%
e Distribuicao Gamma - Monte Carlo - Caso 2
Tabela A.65: Distribuicao Gamma - Monte Carlo - Caso 2
Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6 k7 k8 k9 k10 | k11
Método 1 Média | 10% | 7% | 57% | 11% | 70% | -14% | 86% | 1% | -13% | -10% | 11%
Desvio | 7% | 11% | 1% | 8% | 2% | 9% | 2% | 10% | 12% | 9% | 12%
Método 2 Média | 0% | 0% | 56% | 0% | 65% | 0% | 88% | 0% | 0% 0% | 0%
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% | 0%
Método 3 Média | 0% | 0% | 55% | 0% | 69% | 0% | 84% | 0% | 0% 0% | 0%
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Método 4 Média | 0% | 0% | 52% | 0% | 64% | 0% | 79% | 0% | 0% 0% | 0%
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% | 0%
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e Distribuicao Normal - Monte Carlo - Caso 2

Tabela A.66: Distribuicao Normal - Monte Carlo - Caso 2

Danos k1l k2 k3 k4 k5 k6 k7 k8 k9 | k10 | k11
Método 1 Média | -7% | 2% | 56% | -8% | 70% | 3% | 88% | -3% | -4% | 8% | -1%
Desvio | 17% | 14% | 1% | 20% | 2% | 20% | 2% | 18% | ™% | 7% | 19%
Método 2 Média | -1% | 0% | 58% | -1% | 68% | -1% | 9% | 0% |-1% | 0% | 0%
Desvio | 3% | 9% | 1% | 4% | 2% | 7% | 2% | 4% | 5% | 5% | 9%
Método 3 Média | 0% | 0% | 54% | 0% | 73% | 0% | 81% | 0% | 0% | 0% | 1%
Desvio | 2% | 3% | 1% | 3% | 1% | 5% | 2% | 6% | 5% | 6% | 2%
Método 4 Média | 0% | 0% | 61% | 0% | 65% | 0% | 92% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 3% | 2% | 1% | 5% | 1% | 5% | 2% | 4% | 3% | ™% | 3%
e Distribuicao Gamma - PCE - Caso 2
Tabela A.67: Distribuicao Gamma - PCE - Caso 2
Danos k1 k2 k3 | k4 | kb k6 k7 | k8 k9 | k10 | k11
Método 1 Média | -16% | -13% | 55% | -8% | 656% | -11% | 85% | -7% | -13% | 12% | 8%
Desvio | 1% 1% | 0% | 0% | 0% 1% | 0% | 1% | 0% 1% | 1%
Método 2 Média | 0% 0% |50% | 0% | 63% | 0% |88% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Método 3 Média | 0% 0% | 60% | 0% | 3% | 0% |87% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Método 4 Média | 0% 0% [ 59% | 0% | 1% | 0% |91% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
e Distribuicao Normal - PCE - Caso 2
Tabela A.68: Distribui¢ao Normal - PCE - Caso 2
Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6 k7 k& k9 | k10 | k11
Método 1 Média | -3% | 12% | 51% | 5% | 63% | -14% | 84% | -11% | -5% | -4% | -3%
Desvio | 23% | 9% | 10% | 15% | 19% | 22% | 5% | 6% | 15% | 8% | 3%
Método 2 Média | -3% | 2% | 57% | 2% | 76% | 2% | 82% | 2% | -3% | 2% | -1%
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 1% | 0% | 1% | 0% | 1% | 1%
Método 3 Média | 3% | 2% | 50% | 0% | 67% | -2% | 82% | 3% | -3% | 2% | 3%
Desvio | 0% | 0% | 0% | 1% | 1% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 1%
Método 4 Média | 2% | -3% | 55% | -1% | 6% | 1% | 93% | -1% | 3% | -1% | 3%
Desvio | 1% | 1% | 0% | 1% | 0% | 0% | 0% | 1% | 0% | 1% | 1%
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e Distribuicao Gamma - Monte Carlo - Caso 3

Tabela A.69: Distribuicao Gamma - Monte Carlo - Caso 3

Danos kl | k2 k3 k4 k5 k6 k7 k8 k9 k10 | k11
Método 1 Média | 9% | 7% | 55% | 12% | 71% | -15% | 86% | 1% | -13% | -10% | 12%
Desvio | 6% | 11% | 1% | 8% | 2% | 9% | 2% | 10% | 13% | 8% | 12%
Método 2 Média | 0% | 0% | 55% | 0% | 70% | 0% | 85% | 0% | 0% 0% | 0%
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% | 0%
Método 3 Média | 0% | 0% | 55% | 0% | 70% | 0% | 85% | 0% | 0% 0% | 0%
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% 0% | 0%
Método 4 Média | 0% | 0% | 55% | 0% | 70% | 0% | 85% | 0% | 0% 0% | 0%
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
e Distribuicao Normal - Monte Carlo - Caso 3
Tabela A.70: Distribuicao Normal - Monte Carlo - Caso 3
Danos k1 k2 k3 k4 | k5 | k6 | k7 | k8 | k9 | k10| k11
Método 1 Média | -7% | 2% | 56% | -8% | 71% | 3% | 86% | -3% | -4% | 8% | -1%
Desvio | 18% | 15% | 1% | 21% | 2% | 19% | 2% | 17% | 8% | 8% | 19%
Método 2 Média | -1% | 0% | 55% | -1% | 70% | -1% | 8% | 0% |-1% | 0% | 0%
Desvio | 3% | 9% | 1% | 4% | 2% | 8% | 2% | 4% | 5% | 5% | 9%
Método 3 Média | 0% | 0% | 55% | 0% | 70% | 0% | 8% | 0% | 0% | 0% | 1%
Desvio | 2% | 3% | 1% | 3% | 1% | 5% | 2% | 6% | 5% | 6% | 2%
Método 4 Média | 0% | 0% | 55% | 0% | 70% | 0% | 8% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 3% | 2% | 1% | 5% | 1% | 5% | 2% | 4% | 3% | ™% | 3%
e Distribuicao Gamma - PCE - Caso 3
Tabela A.71: Distribuicao Gamma - PCE - Caso 3
Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6 k7 k8 k9 k10 | k11
Método 1 Média | -15% | -13% | 55% | -8% | 71% | -12% | 86% | -7% | -14% | 11% | 9%
Desvio | 1% % | 0% | 0% | 0% | 1% | 0% | 1% | 0% | 1% | 1%
Método 2 Média | 0% 0% |55% | 0% | 70% | 0% | 8% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Método 3 Média | 0% 0% | 55% | 0% | 70% | 0% [85% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
Método 4 Média | 0% 0% | 55% | 0% | 70% | 0% [85% | 0% | 0% | 0% | 0%
Desvio | 0% 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0%
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e Distribuicao Normal - PCE - Caso 3

Tabela A.72: Distribui¢cao Normal - PCE - Caso 3

Danos k1 k2 k3 k4 k5 k6 k7 k& k9 | k10 | k11
Método 1 Média | -3% | 12% | 55% | 5% | 70% | -15% | 85% | -11% | -5% | -4% | -3%
Desvio | 27% | 9% | 11% | 15% | 19% | 22% | 5% 5% | 14% | 8% | 3%

Método 2 Média | -3% | 2% | 56% | 2% | 70% | 2% | 8% | 2% | -3% | 2% | -1%
Desvio | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 1% | 0% | 1% | 0% | 1% | 1%

Método 3 Média | 3% | 2% | 56% | 0% | 69% | -2% | 8% | 3% | -3% | 2% | 3%
Desvio | 0% | 0% | 0% | 1% | 1% | 0% | 0% | 0% | 0% | 0% | 1%

Método 4 Média | 2% | -3% | 55% | -1% | 2% | 1% | 8% | -1% | 3% | -1% | 3%
Desvio | 1% | 1% | 0% | 1% | 0% 0% 0% 1% 0% | 1% | 1%
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