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RESUMO

A aplicagcdo do método de simulacdo Monte Carlo, na confiabilidade estrutural, exige
a geracdo de amostras dos vetores aleatdrios, compostos pelas caracteristicas de
carga e resisténcia do sistema estrutural, a serem usados no célculo da equacéo de
estado limite. A geracdo do vetor de variaveis aleatOrias envolvidas na analise da
confiabilidade estrutural nem sempre tem uma estrutura correlacionada. Sendo
assim, este trabalho apresenta um algoritmo de geracdo de observacdes amostrais
de um vetor aleatério preservando a sua estrutura original de covariancia adequado
para o método de simulacdo Monte Carlo. Além disso, o presente estudo tem como
finalidade desenvolver a aplicagcdo de algumas das técnicas de confiabilidade
estrutural em dutos sujeitos a corrosdo, de modo a avaliar a probabilidade de falha,
que até o momento € obtida como um resultado pontual e que pode apresentar um
intervalo de variabilidade. Assim, ap6s a obtencdo dos dados da inspecdo de
avaliacdo do duto, este trabalho também propde construir um intervalo de confianca
Bootstrap para a probabilidade de falha. Para isso foi desenvolvido um programa
experimental para a geracao de observacdes amostrais de um vetor aleatério com
vetor médio e matriz de covariancia preservando a sua estrutura de correlacdo. E,
também, a constru¢cdo de um intervalo de confianca para a probabilidade de falha.
Neste trabalho, foram estudados dutos de transporte de petrdleo, gas, etanol e
derivados de petroleo, assim como as técnicas de confiabilidade estrutural. Algumas
destas técnicas foram aplicadas em dados reais para avaliar a probabilidade de
falha, pr. A introducdo da técnica Bootstrap possibilitou a obtencdo da estimativa da
probabilidade de falha, pontualmente e por intervalo, bem como do indice de
confiabilidade, quando esta associado ao método FORM. E importante ressaltar que
os dados reais das duas corridas disponiveis ndo verificaram a distribuicdo
especificada. Dessa forma, a aplicacdo do Bootstrap tornou-se bastante
interessante. A aplicagdo da confiabilidade estrutural em dutos foi estudada e o
destaque € o uso do método de simulacdo Monte Carlo associado ao Bootstrap pela
simplicidade e o célculo ndo depender de suposicdo sobre a natureza das
distribuicdes de probabilidade das variaveis envolvidas, consequentemente, ndo se
depende da suposicdo de Nataf. E, ainda, as avaliacbes dos parametros séo
razoaveis por ponto e por intervalo, uma vez que se tem medida da variabilidade das
estatisticas. Os métodos estudados foram aplicados em duas corridas do PIG, uma
era conhecida como uma situacdo de seguranca e, portanto, com probabilidade de
falha diminuta. Ja a outra, sabia-se que recebeu manutenc¢do, porém néo se tinha
uma medida da sua probabilidade de falha. Os resultados da aplicacdo dos métodos
mostraram-se compativeis com essas informagfes. O programa experimental
podera fornecer resultados quase que imediatamente apds a obteng¢do, em campo,
dos dados de inspecdo (por PIG instrumentado) em dutos sujeitos a corroséo e
poderd ser (til as empresas que prospectam e transportam petréleo e seus
derivados quanto a deciséo de enviar equipes de reparos a pontos criticos de dutos.

Palavras-chave: Dutos. Corroséo. PIG. Probabilidade de Falha. Intervalo Bootstrap.



ABSTRACT

The application of Monte Carlo simulation method, in structural reliability, requires the
generation of samples of random vectors composed by load characteristics and
resistance of the structural system to be used in the calculation of the limit state
equation. The generation of the vector of random variables involved in the analysis of
structural reliability does not always have a correlated structure. Therefore, this work
presents an algorithm for generating sample observations of a random vector
preserving its original covariance structure suitable for the method of Monte Carlo
simulation. Furthermore, this study aims to develop the application of some of the
techniques of structural reliability of pipelines subject to corrosion, in order to assess
the probability of failure that so far is obtained as a punctual result and can provide a
range of variability. So after getting the inspection data evaluation pipeline, this work
also proposes to construct a Bootstrap confidence interval for the probability of
failure. For this proposal an experimental program for generating random
observations of the vector preserving its correlation structure was developed and
also, the construction of a confidence interval for the probability of failure. In this work
transport pipelines for oil, gas, ethanol and oil products were studied, as well as the
techniques of structural reliability. Some of these techniques have been applied in
real data to evaluate the probability of failure, pf. The experimental program will
provide results almost immediately after getting on field inspection data
(instrumented by PIG) in pipelines subject to corrosion. The introduction of the
technique known as Bootstrap is made and is possible to obtain the estimate of the
probability of failure, punctually and by interval, as well as the reliability index, to the
form when it is associated FORM method. Importantly, the actual data of the two runs
available not verified the specified distribution. Thus, the application of the Bootstrap
became quite interesting. The application of structural reliability in pipelines was
studied and the highlight is the use of Monte Carlo Method for the simplicity
associated with the Bootstrap and the calculation does not depend on assumptions
about the nature of the probability distributions of the variables involved, thus not
dependent on the assumption Nataf. And also, the evaluation of the parameters is
reasonable point and range, since it has the statistical measure of variability. The
methods studied were implemented in two runs of the PIG, a known as the security
situation and therefore likely to fail small. The other was already known that received
maintenance, but did not know its probability of failure. The results of applying the
methods were compatible with this information. The development of an experimental
program can be useful to companies prospecting and transport oil and its derivatives
on the decision to send repair crews to critical points of pipelines.

Key words: Pipelines. Corrosion. PIG. Probability of Failure. Bootstrap Interval.
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INTRODUGAO

Apols a extracdo de Oleo e gas em campos diversos, ou seja, em terra ou alto
mar devem levar tais produtos até as refinarias e para isso sdo utilizados os dutos.

Estes podem ser de superficie, subterr@neos ou submarinos.

A expansao da malha nacional de transporte de gas e derivados de petréleo
faz com que se aumente a utilizacdo de dutos, uma vez que esse sistema € tido
como eficiente devido a seu baixo custo comparado a outros meios de transporte. A
expansao do sistema dutoviario deve ser acompanhada de progressivas melhorias
no projeto e nas técnicas de inspecdo e manutencéo de dutovias, a fim de minimizar

os danos e interrup¢des causados por defeitos quaisquer.

Mesmo construidos e operados dentro dos padrdes de seguranca
internacional, os dutos estdo sujeitos a acidentes. A maioria desses acidentes esta
relacionada com deslizamentos de terra, corrosdo, queda de rochas, atos de
vandalismo, acdo de terceiros, entre outros. Essas causas podem provocar
vazamentos e, em fungcéo da alta pressdo com que os produtos sdao bombeados e
da periculosidade das substancias transportadas, os danos ambientais e sécio-
econdbmicos, quando acontecem, raramente sdo pequenos. Desse modo, o
transporte de petréleo por dutos deve ser continuamente monitorado para prevenir
acidentes. Isso é feito por meio de inspec¢des instrumentadas.

A corrosdo é um dos grandes problemas causadores de falhas nas redes
dutoviarias. Quando se constata a perda de resisténcia mecanica devido a corroséao,
deve-se tomar a decisdo se o duto pode continuar operando normalmente ou nao,
se é necessario reduzir a pressao de operacao ou ainda se deve ser realizado algum
tipo de reparo no duto ou até substitui-lo. Sendo assim, o estudo de métodos que

certifiquem o limite maximo da resisténcia mecéanica de dutos que apresentam
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defeitos de corrosdo é importante para se ter um maior controle do momento

adequado para a intervencdo em uma linha dutoviaria.

Em problemas de corrosdo a maioria dos métodos analiticos existentes nao
considera incertezas associadas as variaveis envolvidas, tais como as dimensdes do
defeito, caracteristicas geométricas do duto, propriedades mecéanicas do material do
duto, etc. Ao ndo se avaliar a incerteza associada as variaveis, esta sendo ignorada
a probabilidade de uma certa configuracdo dessas variaveis ocasionar uma condicao
de falha no duto. A confiabilidade estrutural tem como objetivo determinar a
probabilidade de ocorréncia de um cenario de falha (CORDEIRO et al., 2009) e sera
empregada no presente estudo. A geracdo do vetor de variaveis aleatérias
envolvidas na andlise da confiabilidade estrutural nem sempre tem uma estrutura
correlacionada. Com isso, os dados referentes a cada variavel ndo apresentam a
mesma distribuicdo de probabilidade ocasionando uma falta de precisdo na
probabilidade de falha. Sendo assim, este trabalho apresenta um algoritmo de
geracdo de observacfes amostrais de um vetor aleatério preservando a sua
estrutura original de covariancia adequado para o método de simulacdo Monte
Carlo.

Além disso, o presente trabalho tem como finalidade desenvolver a aplicacdo
de algumas das técnicas de confiabilidade estrutural em dutos sujeitos a corrosao,
de modo a avaliar a probabilidade de falha que até o momento é obtida como um
resultado pontual e que pode apresentar um intervalo de variabilidade. Assim, apés
a obtencdo dos dados da inspecdo de avaliacdo do duto, este trabalho também

propde construir um intervalo de confianca Bootstrap para a probabilidade de falha.
Durante o desenvolvimento deste trabalho, alguns de seus resultados foram

publicados em congressos internacionais (CHAVES et al., 2011) e (CHAVES et al.,
2013), e em revista internacional (CHAVES et al., 2014).
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1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver um algoritmo de geragcao de observacdes amostrais de um vetor
aleatério com vetor médio e matriz de covariancia preservando a sua estrutura de
correlagdo e construir um intervalo de confianca Bootstrap para a probabilidade de
falha de dutos sujeitos a corrosao.

1.1.2 Objetivos Especificos

e Obter resultado tedrico para geracdo de amostras do vetor das medidas das
caracteristicas fisicas do sistema, X.

e Desenvolver aplicagdo das técnicas de confiabilidade estrutural em dutos, de
modo a avaliar a probabilidade de falha, p;, imediatamente apds a obtencéao
dos dados da inspecdo de avaliacdo do duto que é feita por meio do
instrumento denominado PIG instrumentado.

e Construir intervalo de confiangca Bootstrap para a probabilidade de falha.

e Desenvolver software experimental em linguagem de programacéo adequada
a implementacdo em empresa usuaria do PIG.

e Aplicagdo em dados reais.

1.2 JUSTIFICATIVA

Os projetos de malhas de dutos devem assegurar que deformacbes e
esforcos existentes ndo ultrapassem determinados limites. A determinacdo desses
estados estruturais envolve a modelagem de variaveis cujo comportamento nem
sempre é totalmente conhecido. O uso das técnicas de confiabilidade estrutural para

determinar a probabilidade de falha nos pontos de anomalia detectados, facilita as
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acbes de manutencdo em dutos sujeitos a corrosdo. Essa informacéo,
possivelmente, prevenira acidentes que tém causado imensos desastres ao
ambiente, entre outros prejuizos. O emprego da técnica de computacdo intensiva
Bootstrap é justificado pelo desconhecimento da verdadeira distribuicdo conjunta

das variaveis e pela possivel existéncia de correlacdo entre as variaveis.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Além da introducéo, este trabalho de tese contém no segundo capitulo uma
revisdo bibliografica sobre os temas fundamentais da confiabilidade estrutural, a
aplicacdo da técnica Bootstrap e sobre a probabilidade de falha em dutos corroidos.

O Capitulo 3 traz informacdes sobre a malha dutoviaria brasileira, uma breve
fundamentacado tedrica sobre corrosdo e também trata da avaliacdo de defeitos e

resisténcia em dutos.

O Capitulo 4 apresenta alguns dos meétodos classicos de confiabilidade

estrutural.

No Capitulo 5, tem-se a fundamentacdo tedrica sobre a técnica estatistica

Bootstrap.

7

No Capitulo 6 € apresentada a metodologia aplicada em problemas da

corrosao em dutos.

Os resultados encontrados sdo abordados e discutidos no Capitulo 7 e

finalmente, tem-se no Capitulo 8 a conclusdo deste trabalho.
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REVISAO BIBLIOGRAFICA

A seguir sdo abordados os estudos mais importantes que envolvem a
confiabilidade estrutural, a confiabilidade estrutural em dutos corroidos e Bootstrap,
assim como verificar as publicacdes mais recentes sobre os referidos temas. E
importante ressaltar as observacfes feitas neste capitulo sobre a natureza da

transformacao de Nataf (NATAF, 1962) a partir de varias publicacdes diferentes.

A fundamentacdo da estatistica matemética aplicada em algumas técnicas
apresentadas neste trabalho pode ser encontrada em detalhes em (BICKEL;
FREEDMAN, 1981).

A andlise de confiabilidade aplicada em problemas estruturais € uma técnica
que para ser realizada com sucesso, € necessario que o modelo mecéanico seja
capaz de representar, com suficiente precisdo, o comportamento global da estrutura.
A partir das respostas geradas na analise mecanica sdo construidas as superficies
resistentes da estrutura, ou seja, as funcbes de estado limite para a avaliagcdo da
confiabilidade. Portanto, é de fundamental importancia a escolha adequada do

modelo mecanico-estrutural.

O desenvolvimento da Mecénica das Estruturas proporcionou o surgimento de
diversas teorias quantitativas que reproduziram, cada vez melhor, o comportamento
dos materiais, do ponto de vista reoldgico, bem como na determinacao de esforcos

internos e deslocamentos resultantes de carregamentos aplicados as estruturas.

Tais avangcos no campo mecanico-matematico foram encontrando respaldo
com o desenvolvimento dos métodos experimentais que, através das comparacoes,
contribuiram muito para a consolidacdo de definicbes e conceitos na Engenharia

estrutural.
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O trabalho que primeiro discutiu, efetivamente, a possibilidade do uso de
técnicas estatisticas para quantificar a seguranca de componentes estruturais foi o
de Freudenthal (1947), que se baseou no método das tensfes admissiveis. O artigo
contribuiu, também, discutindo as tendéncias de evolucdo da area, mostrando
aplicagbes do conceito utilizado até hoje de probabilidade de falha. Definiu essa
grandeza como a integral da distribuicdo de probabilidade das varidveis dentro de

um determinado dominio.

Em 1956, esse mesmo autor publicou estudo semelhante sobre a avaliagao
da probabilidade envolvendo os estados limites de servi¢co e ultimo. Concluiu que as
verificacbes sdo tdo importantes quanto no caso de tensbes admissiveis. A
discussdo realizada pelo autor € considerada como 0 primeiro passo no
desenvolvimento da teoria baseada no conceito de fungéo de estado limite. Segundo
o autor, como a falha estrutural esta fortemente ligada as deformacdes plasticas,
uma analise ndo-linear se faz necessaria para medir corretamente a capacidade de

carga da estrutura.

Freudenthal et al., em 1966, colocam as equacdes da probabilidade de falha
na forma em que sao utilizadas atualmente e fornece algumas sugestbes para que
estruturas mais complexas possam ser calculadas. Seus estudos também foram os

primeiros a tratarem de otimizacéo de estruturas com restricdes de risco.

Ang e Amin (1968) descrevem conceitos béasicos de uma analise que
pretende considerar as incertezas das variaveis estruturais. O problema classico R-S
(resisténcia-solicitacdo), cuja solucdo € considerada exata, é apresentado. Os
autores enfatizam que a falta de dados probabilisticos € o principal entrave para a
aplicacdo dos conceitos em maior escala e que o procedimento de calculo da
sobrevivéncia (confiabilidade) é o mesmo para sistemas determinados e

indeterminados.

Nataf (1962) propde uma forma geral no espago R" para fungdes conjuntas do
tipo H(xy1,X2, ... ,Xn), com funcdes de distribuicbes marginais estritamente crescentes

F1(X1), Fa(X2), ..., Fn(Xn). Assim, dadas duas func¢des de distribuicdo em uma variavel,
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Fx(X) e Fy(y) pode ser encontrada uma correspondéncia entre x e y que preserva as
probabilidades, ou seja, associa valores de x e y que dao o mesmo valor u entre 0 e

1 para ambas as fun¢bes. Portanto, tem-se:

x=F[F] (2.2)

Por outro lado quando se tem as variaveis Z; ~ N(0, 1), i =1, 2, ..., p compondo 0
vetor Z, a expressao da transformagéo é:

Z,=F,'[Fyl = 0 (Fy) (2.2)

Onde @ é a funcao distribuicdo acumulada da variavel aleatéria Normal Padréo.
Porém, as variaveis aleatérias Z;, i = 1, 2, ..., p, que compdem o vetor Z podem ser
correlacionadas e, neste caso, € assumido que essas v.a's Z; possuem uma
distribuicdo conjunta Gaussiana “para facilitar a transformagéo adequada. Esta é a
suposicao de Nataf” (HAUKAAS, 2014). “Entdo, com essa suposicdo, pode ser
mostrado que o coeficiente de correlagdo poj entre Z; e Z; esta relacionado ao

coeficiente de correlacdo pj entre y; e y; pela equacéo:

Q2 L y - U (23)
P = J- J.(y = (= J)(I)Z(Zi'zj'po,ij)dzidzj
—00 —0 O-i GJ
onde ¢, & distribuigdo Normal Padr&o bivariada”, ou seja,
2’ +7° - 2py;ZiZ, (2.4)

1
0,(2: 25, p;) :—ﬁeXp[_

O modelo proposto por Nataf (1962) € valido sob as “lax conditions”, em Haukaas
(2014), de que as fungbes distribuicbes sejam estritamente crescentes e a matriz de
correlacdo de Z e de Y seja positiva definida. Haukaas (2014) cita que o calculo de

pij deve ser feito para cada par de variaveis aleatérias. Uma vez feito isso e

considerando Z e Y com vetor de média 0 e matriz de covariancia unitaria, tem-se a
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transformacdo Z = BY com a matriz B a ser determinada. E, do célculo matricial
obtém-se V(Z) = BV(Y)B’ = BB’ e V(Z) = BB’, logo V(Y) = B*(B?). Ainda, a matriz B
€ a inversa considerando a decomposicdo de Cholesky para a matriz de covariancia.

Entdo, a transformacéo de Nataf é:

Y=L'Zzez=LY, (2.5)

onde L é a decomposicdo de Cholesky da matriz de correlacdo de Z. De modo que a

matriz Jacobiana da transformagéo é:

(X (2.6)
= oY _ L-l[_f'(xl)}
o o0X o(y;)
E importante observar que quando as variaveis aleatorias Z;, i = 1, 2, ..., p,

gue compdem o vetor Z sdo correlacionadas é assumido que essas possuem uma
distribuicdo conjunta Gaussiana, “para facilitar a transformacéo adequada. Esta € a
suposicado de Nataf” (HAUKAAS, 2014).

As aplicacbes praticas da andlise de confiabilidade somente foram possiveis
gracas ao trabalho de Cornell (1969), no qual foi proposto o indice de confiabilidade

em segundo momento, formulagcédo essa que é usada até os dias de hoje.

Hasofer e Lind (1974) escreveram, provavelmente, o artigo mais lido e citado
sobre confiabilidade estrutural até hoje. As duas conclusdes do trabalho sdo: “uma
medida do indice de confiabilidade de segunda ordem de um projeto ou sistema € a
distancia entre a média das variaveis basicas até o contorno do dominio de falha,
guando todas as variaveis sdo medidas em unidades de desvio padrao” e “o indice
de confiabilidade € invariante sob qualquer modificacdo do critério de falha que
obedeca as leis da algebra e da mecéanica”. Essas duas afirmacdes sao
perfeitamente corretas e o estudo moderno da confiabilidade segue os conceitos
estabelecidos no trabalho, pois foi nesse artigo que foi proposta a utilizagcdo do

indice adimensional p em um espaco de variaveis reduzidas.
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Hasofer (1974) relata que o indice de confiabilidade B deve estar associado a
uma probabilidade de falha, que é necesséaria para definir a confiabilidade do
modelo. Associa-se o indice B a uma distribuicdo qui-quadrado para fazer esse

calculo.

Ang e Cornell (1974) apresentam um estado-da-arte dos conceitos e métodos
probabilisticos disponiveis para a analise de confiabilidade até aquele momento.
Afirmaram que a informacédo minima que se pode disponibilizar para uma anélise
probabilistica € o valor esperado e mais uma medida de dispersdo, que pode ser,
por exemplo, a variancia. Segundo os autores, a falta de dados disponiveis sobre as
variaveis de projeto ndo deve ser motivo para o abandono dessa analise, mas sim
um motivo para ser introduzido o conhecimento do Engenheiro na tomada de

decisao.

Melchers (1987) apresenta de forma detalhada a transformacao ortogonal de
v.a’s Gaussianas. Considere um vetor X com componentes correlacionadas e com
vetor médio E(X) e matriz de covariancia Cx. Entéo, determina-se o vetor U com
componentes ndo correlacionadas e uma matriz de transformacéo A tal que U = AX
ou AU = X. Essa transformacdo deve ser ortogonal para que o comprimento do
vetor X seja inalterado sob a transformacdo, A’ = A e o vetor U ter4& componentes
nao correlacionadas se Cy for matriz diagonal. A transformagéo U = AX faz com que
a matriz de covariancia Cx sofra transformacgéo passando para Cx = ADA’, pois V(U)
= V(AX) = AV(X)A’, ou melhor, na notagdo original Cy = ACxA'’. E, para obter U com
componentes ndo correlacionadas ha necessidade de que a matriz A seja diagonal.
Consequentemente, Cy deve ser também diagonal. Isto pode ser obtido trabalhando-
se com os autovalores de Cx. Assim, tomando-se a matriz D, diagonal, formada com

os coeficientes A; definidos por CxA = AD ou Cx = ADA’ e, essa Ultima expressdo

pode ser escrita como um sistema de equagoes lineares Zcuajk =q\ i, k=1, 2,
i
...., N. Este sistema pode ser colocado na forma homogénea Z(Cu -216;)a, =0 com
i

dj sendo o delta de Kronecker. Entéo, o sistema pode ser escrito | Cx - Al | =0 com |

sendo a matriz identidade e resolvendo essa ultima equagéo obtém-se para cada A;

7z

o vetor [aj, ap, ... , &pn), que é o autovetor correspondente ao autovalor A,
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Finalmente, tem-se o vetor U = AX com E(U) = AE(X) e V(U) = Cy = AV(X)A’
ACxA'. E, ainda, aborda a geragéo de vetores com componentes correlacionados e
afirma que com excecdo de componentes com distribuicdo Gaussiana, isto nao é
uma tarefa facil na pratica. Se as variaveis que compdem o vetor sdo dependentes a

distribuicdo conjunta dessas envolve distribuicdes condicionadas, ou seja:
f ()= Fo (X)F e, (X I X)) Fx s (R0 I X e X 4) (2.7)

Se f,(x)for conhecida, pelo método da funcdo inversa podem-se gerar valores de X;

de modo a obter o vetor amostral x, que é obtido de uma distribuicdo com vetor

meédio ux e matriz de covariancia Cx, conforme a distribui¢do normal multivariada:

F(XCy) = expl- = (x~11,) CAX ~ )] (2.8)

(2m)2 | Cx I?

Supondo n variaveis correlacionadas compondo o vetor X com vetor meédio px
e matriz de covariancia Cx e sendo U um vetor de componentes independentes com
matriz de covariancias Cy diagonal. Assim, uma amostra de valores dependentes de

X pode ser obtida de U, mediante a transformacéo ortogonal descrita.

Da mesma forma citada por Haukaas (2014) é importante observar que
Melchers (1987) também considera a situacdo, da transformacdo de Nataf, com a

condicdo da distribuicdo conjunta Normal n-variada.

Liu e Der Kiureghian (1986) investigaram a determinagdo da confiabilidade
em estruturas com pouca informacéo disponivel sobre o0 modelo probabilistico. A
maior contribuicdo do trabalho é a abordagem pratica desenvolvida para o caso de
distribuicbes conjuntas correlacionadas. Isso foi realizado com o emprego de
técnicas e férmulas empiricas na determinacdao do coeficiente de correlagao “F”
entre duas distribuicdes marginais dadas. E, ainda, abordam de forma detalhada o
modelo de Nataf, mostrando que a constru¢do do modelo parte da definicdo do vetor

Z =1[Z, Zo, ..... , Zn] composto por v.a’s Normais Padrao obtido por transformacgao do
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vetor X' = [X1, Xz, .... ,Xn], ou seja, Zj = @ Fx(X)], i = 1, 2, ..., n, onde ®(.) é a
funcdo distribuicdo acumulada da Normal Padréo. Assim, a distribuicdo de X é
alcancada supondo que Z tem uma distribuicdo conjunta Gaussiana. De forma que a
funcdo densidade de probabilidade, f.d.p., de X é:

9 (zR")
¢1(Zl)¢2 (22)' ' q)n (Zn)

£ () =t (X (Xp)eveenFy (X,) (2.9)

onde z; = ®[Fxi(X)], ¢(.) € f.d.p. da Normal Padréo e ¢n(z, R’) € a f.d.p da Normal n-
variada com médias zero, variancias um e com matriz de correlacédo R’. A matriz R’ é

formada pelos valores p; calculados por:

_OOOO X, — L Xi_uj
Py —J;J;( . )¢ > )fxi (Xi)ij (x;) 0(z,)0(z,)

2o (2.10)
¢2(ZI ZJ po,u)dxidxj

(2.11)

[ Y I '
pij:'!;J;( > X JG. J)(I)Z(Zi'zj'po,ij)dzidzj

[ J

Der Kiureghian, Lin e Hwang (1987) desenvolveram o método SORM
baseado em um hiper paraboloide em torno do ponto de projeto. Segundo 0s
autores, o método tem facil implementacdo, € pouco sensivel as perturbacdes na
funcdo de estado limite e apresenta pequeno erro mesmo para grande namero de

variaveis aleatodrias.

Der Kiureghian (1989) introduziu o conceito das incertezas que pertencem a
um conjunto que chamou de “estado de conhecimento imperfeito”. Segundo o
trabalho, existem dois grupos de incertezas. Um desses refere-se a aleatoriedade
das propriedades dos materiais e do carregamento, que ndo podem ser reduzidas.
Um segundo grupo é composto por incertezas devidas aos erros nos estimadores ou

as imperfeicdes nos modelos. Essas ultimas podem e devem ser reduzidas.

Liu e Der Kiureghian (1991) compararam alguns métodos de otimizacao

utilizados para a procura do ponto de projeto. Sdo apresentados os métodos do
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gradiente projetado, das penalidades, do Lagrangeano aumentado, da programagao
quadratica sequencial, e o Hasofer e Lind. Para os autores, este Ultimo parece ser o
mais robusto em problemas onde o modelo mecanico de elementos finitos é ndo

linear.

El-Tawil, Muzeau e Lemaire (1991) apresentaram um desenvolvimento
implicito da funcdo de estado limite que caracteriza um dos primeiros trabalhos a
formalizar a superficie de resposta. Essa técnica caracteriza uma maneira de

explicitar uma funcé@o aproximada do estado limite através de um processo iterativo.

Breitung e Ibrahim (1994) abordaram uma questéo interessante a respeito dos
modelos probabilisticos utilizados na confiabilidade estrutural. Enfatizaram que
esses modelos negligenciam a inferéncia estatistica na analise dos resultados.
Significa que é dificil avaliar a capacidade dos modelos, uma vez que ndo se tem
uma interacdo entre os modelos probabilisticos e os dados da realidade para

validacdo dos modelos.

Enevoldsen, Faber e Sorensen (1994) propuseram um algoritmo adaptativo
baseado no Método da Superficie de Resposta (MSR) para a estimativa do indice de
confiabilidade B em casos de funcdes de estados limite especiais. O método é
empregado para funcBes de estados limites que envolvem ruidos, problemas com
minimos locais e descontinuidades na primeira derivada. A técnica é formulada
empregando-se apenas o0 plano de experiéncia composto e é dividida em duas
etapas. Na primeira etapa, o dominio que contém o ponto mais provavel de falha é
determinado em um processo de busca global. Na segunda etapa, uma superficie de
resposta mais precisa € encontrada em torno do mesmo ponto de falha definido na
etapa anterior, caracterizando um processo de busca local. A chave do algoritmo,
segundo os autores, consiste no fato de que apds o célculo do ponto de projeto da
proxima iteracdo do MSR, € verificado se o ponto encontrado estd no dominio
definido por uma distancia maxima entre o centro do plano composto e o ponto de
canto que constitui o plano. Se o ponto encontrado estiver fora dos limites definidos
por essa distancia maxima, reinicia-se 0 processo com uma nova distancia maxima.

Procedendo dessa forma, os autores afirmam que se obtém estabilidade numérica
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no processo de busca do ponto mais provavel de falha e, consequentemente, na
estimativa do indice de confiabilidade.

Sellier et al. (1994) apresentaram um método baseado em simulagbes de
Monte Carlo. O método CDC (Conditioning and Dissociation Coupling) combina os
principios da dissociacdo e do condicionamento para melhorar a convergéncia das
simulacdes. Na verdade, o que se propde com o método € diminuir o nimero de
simulacdes, realizando-as fora da hiperesfera de raio 3. Com isso, obtém-se boas
aproximacoes para probabilidades de falha pequenas (da ordem de 107°), desde que
sejam problemas com poucas variaveis aleatorias. O método foi usado para resolver
estruturas simples, tais como, colunas e vigas biapoiadas de concreto armado,
comparando-se os resultados com valores exatos, métodos de nivel 2 e o método do
hipercone. Com a utilizacdo do método CDC, os autores concluem que somente
uma regido restrita do dominio de falha, localizada perto do ponto de projeto é
realmente importante. E justamente, essa regido que tem a maior importancia no
valor final da probabilidade de falha. Dessa forma, justifica-se um maior numero de
simulacées nessa regido, reduzindo o numero total de simulacfes. Além disso,
verifica-se que a aproximacdo da superficie de estado limite por um hiperplano no

ponto de projeto conduz a valores aceitaveis da probabilidade de falha.

Turk, Ramirez e Corotis (1994) fizeram uma abordagem simples sobre o
Método da Superficie de Resposta, enfatizando suas vantagens sobre os métodos
tradicionais de confiabilidade, tais como as simulacdes de Monte Carlo e os métodos
de segundo momento com aproximagcbes em primeira ordem. Enfatizam a
importancia da escolha da quantidade de resposta, isto €, os valores obtidos nas
analises mecanico-probabilistico, que servem para comparar com os valores limites
que caracterizam a fronteira entre os dominios de falha e de seguranca. Além disso,
0s autores relatam a influéncia do carater ndo linear das estruturas na obtencéo de
respostas precisas para a estimativa da superficie de estado limite e posterior

probabilidade de falha da estrutura.

Ahammed e Melchers (1994) se preocuparam com a estimativa da

confiabilidade de dutos enterrados submetidos a carregamentos externos e sujeitos
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a corrosdo. Com isso, a resisténcia da tubulacao é afetada de modo a fazer com que
a confiabilidade diminua com o tempo. A corrosdo € um fenbmeno sobre o qual ha
uma grande dose de incerteza. Uma forma de estimar seria através da modelagem
probabilistica da perda do material como funcdo n&o-linear do tempo. Esta
abordagem ¢é explorada nesse artigo, utilizando-se uma fungdo né&o-linear
primeiramente para a corrosdo. No modelo séo incorporadas expressdes para as
tensdes resultantes das cargas aplicadas externamente e a pressao interna visando
proporcionar uma funcdo de estado limite para expressar o limite entre a vida Gtil e a

falha do sistema. A probabilidade de falha do sistema é, em seguida, avaliada
usando técnicas desenvolvidas pela analise de confiabilidade estrutural.

Mohamed e Lemaire (1995) fizeram o acoplamento da analise mecanica com
a de confiabilidade para determinar a probabilidade de falha de estruturas de
plataformas marinhas. O modelo material € simplificado com adocdo de trechos
lineares, enquanto que o modelo em elementos finitos contempla situacdes de
descarregamento. A confiabilidade € determinada pelo conceito de margens de
seguranca e sao mostrados exemplos de um pdrtico tubular plano e outro espacial,
além de uma comparacao de resultados.

Kam (1997) utilizou o método do B modificado, proposto por Ang e Tang
(1975) e Ang e Tang (1984), para efetuar analise de confiabilidade a fadiga de
compésitos laminados submetidos a espectros repetidos de tensées uniaxiais. Usou
um modelo de dano para a representacdo do material constituinte das fibras e
realizou uma comparacado com o0s resultados experimentais obtidos para solicitacoes

multiaxiais, observando que o procedimento conduz a bons resultados.

Lemaire (1997) apresentou em seu trabalho a base matemética de uma
analise de confiabilidade e de sensibilidade e os conceitos basicos da teoria. E
mostrada a técnica da arvore de falha, onde as probabilidades de falha de cada
componente em um determinado caminho de falha sdo combinadas para se ter um
modo de falha estrutural global determinado. O conceito basico é simples: se o

dominio de falha ou de seguranca de uma estrutura pode ser representado por um
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conjunto de fungcbes de desempenho de certo niUmero de variaveis aleatérias, 0s

métodos aproximados conseguirdo definir com sucesso esse dominio.

Guan e Melchers (1999) apresentaram uma técnica de simulacéo direcional
denominada de load space formulation. A técnica tem o objetivo de reduzir o tempo
de célculo nos problemas de determinacéo da probabilidade de falha. A abordagem
utilizada também faz uso de elementos finitos probabilisticos. Os exemplos mostram
gue a técnica trouxe resultados precisos. Além disso, o tempo de processamento foi

muito menor do que o requerido por simulacdes de Monte Carlo.

Imaib e Frangopol (2000) mostraram o estudo da confiabilidade de estruturas
considerando a nao-linearidade geométrica e usando a formulacdo Lagrangeana
total. As estruturas analisadas tém resposta ndo linear mesmo em niveis de carga
muito baixos em virtude de sua elevada esbeltez. Utilizaram acoplamento MEF —
RSM para determinar a superficie de falha e FORM/SORM para computar as
probabilidades de falha. Analisaram também, casos com a introducdo de
dificuldades tais como a correlagdo entre os carregamentos, a correlagcdo entre as
resisténcias e o comportamento fragil e/ou ductil dos materiais. Analisaram também

falhas de sistemas em série e em paralelo.

Rackwitz (2001) prop6s um estudo de projeto baseado em confiabilidade para
realizar um melhor planejamento das manutencbes estruturais. Trata as
intervencdes na estrutura como variaveis aleatorias e sugere que a funcao objetivo

inclua, também, os custos e beneficios esperados.

Melchers e Ahammed (2001) estudaram problemas onde a consideracdo de
mais de um estado limite é importante no calculo da probabilidade final de falha.
Demonstram duas técnicas iterativas para fornecer uma aproximacao da intersecéo
de multiplos estados limites e a consequente determinacdo da probabilidade. A mais
interessante é designada por “Técnica das aproximagdes sequenciais sucessivas”.
Com ela, desloca-se a origem do sistema padrao de coordenadas para o ponto de
projeto obtido em cada estado limite. Os pontos de projeto seguintes sao obtidos em

relacdo sempre a origem modificada.
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Royset, Der Kiureghian e Polak (2001) desenvolveram uma abordagem
robusta e flexivel para resolver de maneira aproximada problemas de otimizagcédo
baseados em confiabilidade aplicada aos sistemas estruturais em série. O sistema
em série é definido em termos de um conjunto de funcdes de estados limites que
envolvem as variaveis aleatérias e os parametros a serem otimizados. A abordagem
reformula o problema de otimizagdo substituindo as restricbes em confiabilidade por
restricoes deterministicas que imponham a ndo negatividade das funcbes de
estados limites dentro de dominios representados por circunferéncias cujo raio € o
proprio indice de confiabilidade requerido. Com isso o problema de otimizacdo se
torna deterministico. As variaveis a serem otimizadas fazem parte das funcdes de
desempenho dos modos de falha, sendo que, para cada conjunto de valores
otimizados, a positividade das funcBes de desempenho dos modos de falha é
avaliada e, com isso, determinam-se o0s indices de confiabilidade de cada
componente e do sistema como um todo. Os autores garantem que a reformulacao
do problema atinge a solucdo idéntica ao problema original se as restricbes de

confiabilidade forem expressas em termos dos indices de confiabilidade.

Castillo et al. (2003) propuseram uma extensdo do método Fator de
Seguranca-Probabilidade de Falha (FPSF) com duas caracteristicas: evitar o uso do
fator de relaxacao, fixado experimentalmente e possibilitar a analise de sensibilidade
das variaveis da funcdo-objetivo. O método FPSF, em uma primeira etapa, resolve o
problema classico da otimizacdo com restricdo fornecendo medidas de sensibilidade
da funcdo-objetivo. Na segunda etapa, o método avalia os valores dos indices de
confiabilidade para todos os modos de falha escolhidos, bem como as respectivas
sensibilidades dos Bi. Finalmente, na terceira etapa, o método atualiza os fatores de
seguranca baseado nos valores das variaveis obtidas nas etapas anteriores. O
algoritmo proposto permite acoplar em um Unico processo, as trés etapas anteriores
e ainda obter as medidas de sensibilidade da funcdo custo com relacdo aos fatores
parciais de seguranca. Os autores concluem que a proposta é adequada uma vez
que elimina o uso do fator de relaxacdo, melhora a convergéncia do processo e
consegue abordar as duas filosofias de seguranca (fatores de seguranca e
probabilidades de falha) com suas respectivas sensibilidades.
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Frangopol e Maute (2003) fizeram um levantamento do estado-da-arte dos
métodos de otimizacdo estrutural baseados em confiabilidade (RBDO). Apresentam
a evolucdo desses métodos, desde sua criacdo com 0 uso restrito aos problemas
deterministicos até o emprego na resolucdo de problemas de otimizacdo baseados
em confiabilidade com a consideragdo da variacdo da confiabilidade no tempo e
previsdo de tempo de vida util da estrutura. Os autores enfatizam a utilizagdo do
RBDO em aplica¢cBes para resolucdo de estruturas civis e aeroespaciais. Concluem
que os custos de inspecdo, manutencdo e até eventuais reparos devem ser
adicionados aos problemas de otimizacdo baseados em confiabilidade para que as

estruturas sejam projetadas para um maximo tempo de vida Util.

Gomes e Awruch (2004) fizeram um amplo estudo comparativo entre
diferentes técnicas para a andlise da confiabilidade estrutural. Utilizaram,
basicamente, métodos de simulagdo de Monte Carlo puro e com amostragem por
importancia, superficies de resposta com polindmios quadraticos completos e
incompletos (sem termos cruzados) e as Redes Neurais com Percéptron
Multicamada e funcdo de Base Real. Os exemplos analisados sdo o de uma viga de
concreto armado em balango verificada no estado limite de deslocamento excessivo
na ponta do balanco, e uma viga biengastada submetida a carregamento distribuido.
Os autores concluem que o melhor resultado para a estimativa da probabilidade de
falha para os casos estudados, no tocante ao valor do indice de confiabilidade mais
proximo do valor de referéncia, menor nimero de avalia¢cdes da funcdo de estado
limite e menor tempo gasto no ajuste da funcdo aproximada foi obtido pela técnica
da superficie de resposta com polindmios quadraticos sem termos cruzados usando
a técnica da projecdo de vetores com o esquema de amostragem de Bucher e
Bourgund. Além disso, afirmam que mais estudos devem ser realizados no ambito

das Redes Neurais, pois consideram uma técnica bastante promissora.

Gupta e Manohar (2004) discutiram casos onde existem multiplos pontos de
projeto e sua importancia no calculo da probabilidade de falha global. Para isto,
propdem um método baseado nas técnicas de superficie de resposta que € capaz
de identificar pontos ou regifes sobre a superficie limite que contribuem,

significativamente, no valor da probabilidade de falha. Define-se, portanto, uma
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superficie de resposta global unindo-se o0s diversos pontos de projeto. A
probabilidade de falha é estimada a partir de simula¢cdes de Monte Carlo sobre a
superficie delimitada. O estudo também prop6e um conjunto de medidas de
importancia, que servem para classificar as variaveis aleatorias de projeto de acordo
com sua influéncia sobre a superficie de falha global. Essas medidas podem auxiliar
na escolha de quais variaveis serdo deterministicas e probabilisticas na analise de

seguranca estrutural.

Streicher e Rackwitz (2004) propuseram um modelo para otimizacao
estrutural baseado em confiabilidade com variagcdo no tempo. O algoritmo maximiza
a funcdo objetivo considerando o beneficio da obra, os custos de construcdo e
manutencdo e, também, uma parcela de custos referentes a uma possivel falha da
estrutura. Além da obtencdo da estrutura 6tima, o modelo permite a previsao dos
intervalos de manutencdo para que a estrutura atinja um determinado indice de
confiabilidade. O problema é formulado no espaco reduzido com utilizacdo do FORM
para a previsdo da probabilidade de falha em sistemas em série. O problema de
otimizacdo é resolvido com a aplicagdo de um novo algoritmo baseado em gradiente
chamado JOINT 5. O algoritmo necessita das segundas derivadas da fungcéo de
estado limite. Entretanto, determina-se a matriz Hessiana somente na segunda
iteracdo, pois na primeira iteracdo esta é nula. A partir da segunda iteracdo, a

Hessiana € mantida constante até a convergéncia.

Chaves (2004) formula um algoritmo para determinacdo Otima de secdes
transversais de pilares de concreto armado com a respectiva minimizacdo do custo
da estrutura. As restricdes sao de ordem pratica, de modo que o problema resulta na
solucdo de um sistema de equacdes nado lineares que fornece as secodes
transversais adequadas dos pilares e as respectivas armaduras. Para isso, a autora
utiliza o método dos multiplicadores de Lagrange a as condi¢cdes de Kuhn-Tucker.
Apés a otimizagdo da estrutura, o indice de confiabilidade é avaliado pelo método

das superficies de resposta.

Neves e Chaves Neto (2006) trataram dos métodos exatos de confiabilidade

de maneira simplificada. Em particular, as equacdes do caso fundamental da
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seguranca estrutural sdo apresentadas até a completa determinagéo e interpretacédo
do indice de confiabilidade. A funcdo de desempenho, G, € escrita em termos de um
problema simples do tipo resisténcia menos solicitacdo, ou seja, G = R - S. O
cenario de falha é caracterizado quando um estado limite convencional é superado.
Assim, existe falha quando as tensdes atuantes superam as tensdes resistentes do
elemento estrutural. Uma transformacao isoprobabilistica e uma rotagdo de eixos

sao usadas para estabelecer um procedimento padréo.

Vanhazebrouck (2008) abordou a questdo de confiabilidade estrutural em
dutos corroidos, aplicando o método FORM para determinar a probabilidade de
falha.

Caleyo et al. (2009) investigaram as distribuicbes de probabilidade da
profundidade da corrosdo externa e taxa de crescimento da corrosédo, que foram
investigadas em dutos subterraneos por meio de simulagcdes de Monte Carlo. O
estudo combina um modelo de crescimento preditivo desenvolvido pelos autores
com as distribuicbes observadas das variaveis do modelo em uma variedade de
solos. Dependendo da idade do oleoduto, qualquer das trés distribuicbes de valores
extremos maximos, isto é, Weibull, Fréchet ou Gumbel, podem ser adequadas. A
distribuicdo Fréchet melhor se adapta ao dados de corroséo para periodos de longa
exposicao. Os resultados do estudo forneceram analises da confiabilidade com
melhores informacdes sobre as caracteristicas estocasticas dos danos provocados

pela corrosdao em tubulacdes subterraneas.

Cordeiro (2009) tratou da questdo de dutos corroidos por meio da
confiabilidade estrutural e aplicando os métodos FORM e SORM na funcéo de falha
definida em termos da pressédo interna de falha do duto por meio dos métodos
analiticos semi-empiricos B31G, B31G modificado, RPA e DNV.

Squarcio e Chaves Neto (2009) trabalharam com dutos corroidos aplicando a
teoria de confiabilidade estrutural usando o Método de Monte Carlo para estimar a
probabilidade de falha. Construiram a funcdo de falha com base na pressao de falha

obtida pelo método B31G modificado.

35



Para Picheny, Kim e Haftka (2009) a estimacdo acurada da confiabilidade de
um sistema € uma tarefa desafiadora quando sédo disponiveis apenas amostras
limitadas. Este artigo apresenta a utilizacio do método Bootstrap para
estimar com seguranca a confiabilidade obtendo um resultado conservativo, porém
ndo uma estimativa excessivamente conservativa. O desempenho do método
Bootstrap foi comparado com alternativas conservativas de estimacéo, baseado em
distribuicdes assimétricas da resposta do sistema. Os relacionamentos considerados

foram do tipo normal e lognormal.

Uma metodologia basica para a avaliacdo da confiabilidade de estruturas
sujeitas a fadiga por vibracdo aleatoria com varios graus de liberdade foi
apresentada através de um modelo de resposta a deterioracdo por (SOBCZYK,
PERROS E PAPADIMITRIOU, 2010). O processo de fadiga em um sistema é
quantificado pelas equacdes para o crescimento das fissuras causadas por fadiga,
utilizando um intervalo de tensdo. Essas equacdes sao utilizadas no modelo de
resposta. Simultaneamente, a dinamica do sistema € afetada pelo processo de
fadiga através da diminuicdo da rigidez de modo que fornece os valores reais de
tensdo para a equacdo de crescimento de fadiga. Uma andlise geral e exemplos
ilustrativos sdo apresentados no artigo providenciando a rota para estimacdo da
confiabilidade por fadiga em sistemas de vibracdo hierarquicos sob carregamentos

aleatorios.

Straub e Der Kiureghian (2010) apresentaram uma combinacdo de redes de
trabalho Bayesianas (BNs) e métodos de confiabilidade estrutural (SRM) para criar
um novo esquema computacional de trabalho denominado rede de trabalho
Bayesiana aprimorada (eBN) para analise da confiabilidade e do risco em
Engenharia de Estruturas e infra-estrutura. As metodologias sé&o aplicadas em um

exemplo de um sistema estrutural e um sistema de infra-estrutura.

Segundo Barbato, Gu e Conte (2010), problemas de confiabilidade estrutural
gue envolvem o uso de avancados modelos de elementos finitos em estruturas reais
sé@o geralmente definidas por estados limites expressos como fung¢des de variaveis

aleatérias usadas para caracterizar as fontes de incertezas pertinentes. Estas
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funcBes definem hiper-superficies no espaco de alta dimensdo das variaveis
aleatorias basicas. A topologia da hiper-superficie é de interesse primordial,
principalmente nas regiées de dominio de falha maior com mais alta densidade de
probabilidade. Na verdade, a forma classica de métodos de confiabilidade
assintoticas, tais como o método de confiabilidade de primeira e segunda ordem séo
baseados em aproximagBes geométricas das superficies de estado limite na
proximidade do ponto de projeto. Os autores apresentam uma
eficiente ferramenta, a visualizacdo multidimensional do método dos planos
principais, para estudar a topologia das superficies ndo-lineares proximas ao ponto

de projeto.

O delineamento de problemas que envolvem a otimizacdo da confiabilidade
de sistemas de Engenharia é o foco de (TAFLANIDIS E BECK, 2010). Nesse
trabalho sdo discutidas varias metodologias aplicaveis a problemas que envolvem

sistemas néo lineares e um grande numero de parametro de incerteza.

Pedroni, Zio e Apostolakis (2010) apresentam o uso de redes neurais
artificiais (ANN), Bootstrap e superficie de resposta (RS) quadratica na estimacéo da
probabilidade de falha funcional de sistemas passivos termo-hidraulico (TH). Os
modelos de ANN e RS sédo construidos com base em poucos dados representativos
de um relacionamento nédo-linear de entrada/saida subjacente ao cédigo TH. Um
modelo Bootstrap de regressdo é implementado para quantificar, em termos de
intervalos de confianca, as incertezas associadas com as estimativas fornecidas
pelas ANNs e RSs.

Abreu e Chaves Neto aplicaram a técnica Bootstrap no estimador de Kaplan-
Meir de valores da funcdo de confiabilidade obtendo intervalos de confiancas para

os verdadeiros valores.

Pericaro et al. (2011) fizeram uma comparagdo entre algoritmos de

programacao nao-linear aplicados ao problema de confiabilidade estrutural.

Segundo Most (2011), para a determinacdo de uma funcédo de distribuicdo

exata de um fendmeno aleatério ndo € possivel utilizar um numero limitado de
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observacfes. Portanto, no presente artigo as propriedades estocésticas de um
acaso variavel sdo assumidas como quantidades incertas e em vez de tipos de
distribuicdo predefinidas a maxima distribuicdo de entropia € usada. Métodos
eficientes para a analise de confiabilidade, considerando estes incertos parametros
estocésticos sdo apresentados. Com base em estratégias de aproximacdo desta
andlise alargada requer sem limite de funcdo adicionais avaliagbes estaduais. Mais
tarde, medidas de variancia com base sensibilidade sdo usados para avaliar a
contribuicdo da incerteza de cada parametro estocastico para a variacdo total da

probabilidade de falha.

Santos et al. (2012) propuseram um novo algoritmo de otimizacéo aplicado a

confiabilidade estrutural.

Segundo Roussouly, Petitjean e Salaun (2012), a superficie de reposta € uma
técnica conveniente para avaliar confiabilidade em uma amplitude vasta de
problemas de mecanica estrutural. Especificamente, trata-se de esquemas
adaptativos que consistem em interativamente refinar o delineamento experimental
proximo ao estado limite. Contudo, é geralmente dificil considerar muitas variaveis e,
neste caso, manusear o erro da aproximacgédo. Os autores propdem abordar estes
pontos usando superficies de resposta esparsas e um critério relevante para 0s
resultados da acuracia. E o método Bootstrap é usado para determinar a influéncia

do erro da resposta sobre a probabilidade de falha estimada.

Valor et al. (2013) estudaram diversas distribuices para diferentes taxas de
corrosdo (CR) para varios modelos de evolucdo para corrosdo e as usaram para
analisar a confiabilidade de dutos subterraneos. As distribuicbes CR consideradas
nesse artigo incluiram uma distribui¢cdo de valor Unico baseada na CR recomendada
para dutos enterrados; uma distribuicio CR derivada de um modelo linear para
aumento da corrosao; distribuicbes CR independente do tempo e dependente do
tempo obtidas de um modelo de corrosédo do solo; e uma distribuicdo CR para um
modelo de cadeia de Markov para corrosdo. Uma analise da confiabilidade por
simulacdo de Monte Carlo capaz de incorporar estas distribuicbes CR foi

desenvolvida e aplicada aos dados de simulacao e aos dados reais. Mostrou-se que
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a melhor distribuicdo CR é a que considera a idade e as dimensdes dos defeitos de

Corrosao.

Qin, Zhang e Zhou (2013) descreveram um modelo baseado em processos
Gaussianos inversos para caracterizar o crescimento de perda de material
provocada por defeitos de corrosdo em dutos. Os parametros do modelo sao
avaliados utilizando a metodologia Bayesiana combinando os dados de inspecéao
obtidos a partir de varias inspecdes com as distribuicdes anteriores. Técnicas de
simulacdo de Monte Carlo com cadeia de Markov (MCMC) sé&o utilizadas para
avaliar numericamente a distribuicdo marginal de cada parametro individual. Os
resultados indicam que o modelo de um modo geral é possivel prever o crescimento

de defeitos de corrosdo razoavelmente bem.

Segundo Gomes, Beck e Haukaas (2013) opera¢des continuas de sistema de
dutos envolvem custos significativos nas atividades de manutencdo e inspec¢éo. O
custo efetivo do gerenciamento da seguranca de tais sistemas envolve uma
alocacao otima da quantidade de recursos para as atividades de inspecdo e
manutencdo a fim de controlar os riscos (custos esperados da falha). Nesse
contexto, este artigo aborda o planejamento ideal para a inspe¢ao em dutos sujeitos
a corrosdo externa. A investigacdo aborda um problema desafiador de relevancia
pratica, e se esforca para usar os melhores modelos disponiveis para descrever o
crescimento de corrosdo aleatéria e as funcdes de estado limite. Os numeros
esperados de falhas e reparos séo avaliados por simulacdo de Monte Carlo, e um
novo procedimento é empregado para avaliar a sensibilidade da funcdo objetivo em
relacdo a parametros de projeto. Este procedimento € mostrado para ser preciso e
mais eficiente do que com o de diferencas finitas. Mostra-se que 0s custos totais
Otimos esperados encontrados aqui ndo sdo altamente sensiveis aos custos

assumidos de inspecao e falhas.

Sahraoui, Khelif e Chateauneuf (2013) prop6em uma politica de manutencao
para dutos sujeitos a corrosdo, levando em conta resultados de inspecbes
imperfeitas. A deterioragdo do duto € induzida por corrosdo uniforme, levando a

perdas na espessura da parede do tubo. A inspecdo é aplicada para detectar os
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defeitos de corrosdo, ou seja, a profundidade de corrosdo e largura. Devido a
incertezas, cada inspecdo é afetada pela probabilidade de detectar pequenos
defeitos e a probabilidade de avaliacdo errada em termos de existéncia e tamanho
do defeito. Este artigo tem por objetivo integrar os resultados das inspecfes
imperfeitas no modelo de custo para os dutos corroidos, onde as probabilidades de
falha sdo calculados por meio de métodos de confiabilidade. A aplicacdo numérica
em uma tubulacdo de gas mostra a influéncia de inspecéo de qualidade e custo para

a escolha do planejamento de manutencéo ideal.

De acordo com Bazan e Beck (2013), modelos de corrosdo com variaveis
aleatérias lineares sdo amplamente empregados na andlise de confiabilidade de
dutos. Um modelo nao-linear é proposto, em que a taxa de corrosdo esta
representado como um processo de onda quadrada de Poisson. O modelo

resultante representa a variabilidade inerente do tempo de crescimento de corrosao.

Segundo Chaves, Machado e Chaves Neto (2013), a aplicacdo do Método de
Simulacdo de Monte Carlo exige a geracdo de amostras do vetor aleatorio,
compostos pelas caracteristicas estruturais de carga e resisténcia do sistema
estrutural para o calculo da equacéo do estado limite. Assim, o artigo apresenta um
resultado para gerar vetores com a estrutura de correlacdo original, fazendo com

gue a simulacdo de Monte Carlo seja mais precisa.

Torres, Afonso e Vaz (2013) analisaram as varidveis aleatorias relacionadas
com parametros geométricos do duto e do defeito e com o carregamento aplicado. A
funcao de falha foi representada pela diferenca entre a presséo interna que produz a
ruptura e a pressao interna aplicada. No contexto da verificagcdo da seguranca, o
método semi-probabilistico foi usado. O enfoque foi dado a calibracdo dos
coeficientes de seguranca referentes a projetos especificos projetados segundo a
norma britdnica BS-7910. Calculou-se um coeficiente parcial para cada variavel

envolvida no projeto que corresponde a um indice de confiabilidade alvo.

Kriger (2008) apresenta uma aplicacdo completa da Andlise de

Confiabilidade Estrutural em Barragens de Concreto e introduz a técnica do
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Bootstrap na estimacdo por intervalo da probabilidade de falha e do indice de
confiabilidade. Nos artigos (KRUGER et al., 2008) e (KRUGER et al., 2009) aborda

os resultados obtidos na sua tese de doutorado.
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CORROSAO EM DUTOS

Neste capitulo sdo abordadas, brevemente, algumas informacdes sobre a
malha dutoviaria brasileira, assim como a fundamentacdo tedrica sobre corrosao.
Também sdo mostrados os instrumentos para a avaliacdo de defeitos em dutos
(PIG) e os métodos que analisam a resisténcia de dutos sujeitos a corroséo,
principalmente, o modelo empregado neste trabalho. E importante lembrar que o
presente trabalho ndo avalia a progressao da corrosao ao longo do tempo. Todas as

andlises séo feitas para um determinado estado medido em um tempo especifico.

3.1 DUTOS

Um duto € uma infraestrutura fixa, metélica e cilindrica, que pode ser de
superficie, subterranea ou submarina e que liga os locais de producdo ou extracao
de agua, petroleo, alcool, gas ou derivados aos pontos de consumo, de distribuicao,

de refino ou de embarque, como terminais de portos.

3.1.1 Transporte Dutoviario

Transporte dutoviario é aquele que € feito por meio de dutos, de liquidos,
como o petréleo e seus derivados, ou gases. Os dutos sdo, geralmente, a forma
mais econdmica de transporte de grandes volumes de fluidos, se comparado ao
transporte ferroviario, hidroviario ou naval, apresentando 0 menor custo por metro

cubico transportado.

Um duto permite que grandes quantidades de produtos sejam deslocadas de
maneira segura, diminuindo o trafego de cargas perigosas por caminhdes, trens ou
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por navios e, consequentemente, diminuindo os riscos de acidentes ambientais. Ha
dutos internos, ou seja, situados no interior de uma instalagdo como ha também os

intermunicipais, interestaduais ou internacionais.

Os dutos sédo desenvolvidos e construidos, de acordo com normas
internacionais de seguranca, para transportar petrdleo e seus derivados, alcool, gas
e produtos quimicos diversos por distancias especialmente longas, sendo entédo
denominados como oleodutos, gasodutos ou polidutos. S&o construidos com chapas
que recebem varios tratamentos contra corrosdo e passam por inspecdes

frequentes, através de modernos equipamentos e monitoramento a distancia.

A extensdo da malha dutoviaria dentro do territério brasileiro é de
aproximadamente 22.000 km, ocupando a 16 posicdo no ranking mundial, sendo
inferior a da Argentina (38.000 km) e a do México (40.000 km). (Disponivel em:

http://www.siderurgiabrasil.com.br. Acesso em 2014).
Devido a extensdo da malha de dutos brasileira existe um trabalho imenso no

monitoramento das condicbes de seguranca desta infraestrutura de transporte. A
seguir, a Figura 3.1.1 apresenta a malha dutoviéria brasileira.

43



FIGURA 3.1.1 — MALHA DUTOVIARIA BRASILEIRA
FONTE: Disponivel em: < http://www.siderurgiabrasil.com.br >. Acesso em 2014.

3.1.2 Seguranga Operacional do Transporte por Dutos:

Riscos e Acidentes

Os dutos sao, em geral, bastante seguros e confiaveis no transporte de 6leos
e derivados. Contudo, as empresas do ramo do petréleo e gas tém uma
extraordindria preocupagdo com possiveis acidentes, pois esses podem trazer

imensos prejuizos econdbmicos, ambientais e, também, para a imagem da empresa.
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Uma empresa responsavel por uma poluicdo ambiental por éleo ou derivados fica,

por muito tempo, com sua reputagdo associada ao desastre ocasionado.

O risco de um acidente, pequeno ou de maior vulto, esta sempre presente na
atividade humana. De forma que, no cotidiano do transporte de petroleo, derivados e
gas, o risco do imprevisto é real e o sentido predominante da palavra é o de
representar a probabilidade de um evento indesejavel acontecer, ou seja, esta

associado a algum tipo de perda.

Segundo Nessim e Stephend (2000), um duto que transporta 6éleo cru tem
uma chance de 1/10.000 de que ocorra um acidente que produza um vazamento
maior que 100 m® do produto por ano. Esta chance pode ser avaliada aplicando-se a
teoria das probabilidades e obtendo-se de forma aproximada a chance de ocorréncia

desse evento e suas consequéncias.

O risco de um empreendimento pode ser analisado de forma qualitativa ou
guantitativa. Na forma qualitativa, trabalha-se com avaliacbes concebidas por
profissionais experientes no ramo. Essas avaliacdes, geralmente, sdo subjetivas e
relativas, dependendo sempre de alguns fatores observaveis. Ja na forma
guantitativa, a avaliacdo é feita aplicando-se a teoria de probabilidade e modelos

probabilisticos que produzam resultados sem subjetividade.

Muhlbauer (1996) afirma que entre os varios métodos usados na andlise
guantitativa de estimacéo do risco no transporte de 6leo, gas e derivados por meio
de dutos é possivel citar o Hazop, Qra, Matriz de Risco, Arvore de Falhas, Cenarios
Possiveis e 0 método do Sistema de Pontuacdo. O autor ainda observou que o risco
depende de muitas variaveis, identificou trezentas dessas e propés um sistema de

pontuacdo para fazer a estimacéao do risco.

O autor ainda baseia-se na pontuacdo de diversas variaveis quantitativas
relacionadas com danos causados por quatro componentes principais: cOrrosao
(interna e externa), operacdes incorretas (falha do operador e mau funcionamento

do equipamento), erros de projeto (no tubo e na solda) e vandalismo de terceiros.
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Conclui-se que, mesmo se construidos e operados dentro dos padrbes
méaximos de seguranca internacional, os dutos estdo sujeitos a acidentes. Esses
acidentes estdo relacionados com deslizamentos de terra, corrosdo, queda de
rochas, atos de vandalismo, acdo de terceiros, entre outros. Essas causas podem
provocar vazamentos e, em funcado da alta pressdo com que o0s produtos sao
bombeados e da periculosidade das substancias transportadas, os danos ambientais
e socio-econdmicos raramente sdo pequenos. Desse modo, o transporte de petroleo

por dutos deve ser continuamente monitorado para prevenir acidentes.

No més de junho de 2000, ocorreu um acidente ambiental de vulto na Regido
Metropolitana de Curitiba, com o vazamento de petréleo cru em rios da regido. Essa
ocorréncia se tornou um dos maiores desastres ecoldgicos do Brasil. O rio Iguacgu
que tem as nascentes nas imediacdes de Curitiba foi cenario do maior desastre
fluvial do pais. Ocorreu o vazamento de, aproximadamente, 4.000 m* de petréleo cru
da Refinaria Getulio Vargas (REPAR), planta localizada no municipio de Araucaria

gue possui cerca de 100 mil habitantes.

Milhares de metros cubicos de 6leo vazaram sem que qualquer sistema de
seguranca ou de monitoramento pudesse, pelo menos, alertar que o acidente ao
meio ambiente poderia ser evitado ou minimizado. E, ainda, a PETROBRAS tomou
as primeiras providéncias para conter esse vazamento para o Rio lguacu com certa
demora. O principal rio do Parana, que abastece o sistema de agua potavel de
muitas cidades do estado, recebeu parte desse vazamento de petréleo. A flora e a

fauna sofreram danos imensos.

Esse desastre ocorreu devido a ruptura da junta de expansdo de uma
tubulacdo da refinaria. O 6leo cru percorreu, aproximadamente, 3,0 km até atingir o
Rio Barigui que € um afluente do Iguacu. Apdés a poluicdo desse afluente numa
extensdo aproximada de 6,0 km, a mancha atingiu o Rio lguagu, que banha as

regides sul e oeste de Araucaria.

Entidades ligadas a defesa do meio ambiente, bem como ambientalistas,

exigiram uma punicdo rigorosa a PETROBRAS pela poluicdo levada aos rios da
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regido de Araucaria. O Instituto Ambiental do Parana (IAP) multou a PETROBRAS
em R$ 50 milhdes. Foi feito um esforco com centenas de voluntarios para retirar o
lencol de 6leo cru sobre varias espécies de animais. Isso nao evitou a morte de aves
e peixes nas semanas seguintes a ocorréncia do desastre. As Figuras 3.1.2 (a),

3.1.2 (b), 3.1.2 (c) e 3.1.2 (d) ilustram o esfor¢co de contencéo da mancha de 6leo.

FIGURA 3.1.2 (a) — BARREIRA DE CONTENCAO DO OLEO
FONTE: IDEOESFERA (2011)

FIGURA 3.1.2 (b) - TRABALHO DE BUSCA DE ANIMAIS CONTAMINADOS
FONTE: IDEOESFERA (2011)

FIGURA 3.1.2 (c) - TRABALHO DE LIMPEZA DE AVES CONTAMINADAS
FONTE: IDEOESFERA (2011)
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FIGURA 3.1.2 (d) - MARGEM DO RIO APOS ACIDENTE
FONTE: IDEOESFERA (2011)

Ambiente Brasil (2011) sao relacionados os principais acidentes com petréleo
e derivados no Brasil desde 1975 até 2002. E muito interessante o relato, pois

mostra a frequéncia, quase anual, dos acidentes.

Dos dez principais acidentes ocorridos no estado de Sao Paulo no periodo de
1983 a 2004 relacionados pela CETESB - Companhia de Tecnologia de
Saneamento Ambiental — a causa de seis desses foi corrosdo e a causa de outros
trés acidentes foi a acdo de terceiros; consequentemente, a identificacdo de pontos

dos dutos sujeitos a corrosdo € fundamental na prevencao de acidentes.

Face ao exposto nos paragrafos anteriores, a existéncia de um
monitoramento eficaz nas tubulacdes de extracao e transporte do petroleo e gas é

uma exigéncia para que se tenha um trabalho com a maior seguranca possivel.

3.1.2.1 Causas de Ruptura em Dutos

A corrosdo esta dentre as principais causas de ruptura de dutos. A utilizacdo
de métodos que identifiguem, monitorem e controlem a perda de material em um
duto causada pela corrosdo é extremamente necessaria para garantir a sua
longevidade e seguranca operacional. O estudo de métodos que certifiquem o limite
maximo de resisténcia de dutos que apresentam defeitos de corrosao € importante

para se ter um maior controle do momento adequado para a intervencao numa linha,
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seja realizando sua manutenc¢ao, substituicdo ou alterando parametros operacionais
(CORDEIRO, 2009).

3.2 FUNDAMENTOS SOBRE CORROSAO EM DUTOS

3.2.1 Introducéo

Segundo Ferreira et al. (2002), a maioria dos componentes metalicos

deteriora-se com 0 usO, Se em exposicdo a ambientes oxidantes ou corrosivos.

Portanto, a corrosdo pode ser definida como a deterioracdo que ocorre quando um

metal reage com o meio ambiente. Como é impraticavel eliminar a corrosédo, o

segredo de um bom projeto de Engenharia, geralmente, esta nos processos de

controle da corroséao.

3.2.2 Tipos de Corrosao

Os tipos de corrosdo podem ser apresentados considerando-se a aparéncia

ou forma de ataque, bem como as diferentes causas da corrosdao e seus

mecanismos. Assim, pode-se classificar corrosdo segundo:

a morfologia: uniforme, por placas, alveolar, puntiforme ou por pite,
intergranular  (ou intercristalina), intragranular (ou transgular ou
transcristalina), filiforme, por esfoliagédo, grafitica, desincificacdo, em torno do

cordao de solda e empolamento pelo hidrogénio;

as causas ou mecanismos: por aeracdo diferencial, eletrolitica ou por
correntes de fuga, galvanica, associada a solicitacdes mecanicas (corroséao
sob tensdo fraturante), em torno de corddo de solda, seletiva (grafitica e

desincificacédo), empolamento ou fragilizagdo pelo hidrogénio;
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os fatores mecanicos: sob tensdo, sob fadiga, por atrito, associada a

erosao;

0 meio corrosivo: atmosférica, pelo solo, induzida por microrganismos, pela

agua do mar, por sais fundidos, etc.;

a localizacao do ataque: por pite, uniforme, intergranular, transgranular, etc.

A caracteristica da forma de corrosao auxilia bastante no esclarecimento do

mecanismo e na aplicagdo de medidas adequadas de protecdo. A Figura 3.2.1, a

seguir, apresenta, de maneira esquematica, algumas dessas formas.

|/

a) chapa sem corrosao b) corrosao uniforme

- iy S BN e
1A

c) corroséo em placas d) corroséo alveolar

A A

e) corrosao puntiforme (pite) f) corroséo intergranular ou intragranular
(vista da area exposta)
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g) corroséo mtergranular h) corroséo intragranular
(micrografia) (micrografia)

/ ) 8
i) corroséo filiforme j) corroséo por esfoliacédo
- F
[) empolamento pelo hidrogénio m) corroséo em torno da solda

FIGURA 3.2.1 - REPRESENTACAO ESQUEMATICA DAS FORMAS DE CORROSAO
FONTE: Ferreira et al. (2002)

3.2.3 Métodos de Controle de Corroséao

De acordo com Ferreira et al. (2002), um dado metal pode ser satisfatorio em
um certo meio e praticamente ineficiente em outros meios. Por outro lado, varias

medidas podem ser tomadas no sentido de minimizar a corrosao, tais como:

e no caso de se utlizar metais dissimilares deve-se tentar isola-los
eletricamente;

¢ minimizar a superficie das regides catddicas;

e evitar frestas, recessos, cantos vivos e cavidades;

e dar bom acabamento superficial as pecas;

e submeter as pecas a um recozimento de alivio de tensdes internas;

e usar juntas soldadas no lugar de juntas parafusadas.

Além destas medidas mais ligadas a projeto, ha métodos especificos para

reduzir ou inibir a corrosdo em suas varias formas, ou seja:
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e isolar o metal do meio agressivo, através do uso de revestimentos organicos
inertes (tintas) ou de revestimentos com metais mais nobres;

e inibicdo da reagcdo catddica ou da reacdo anodica através de agentes
chamados inibidores, que reagem com o0s produtos da corrosao e formam
camadas impermeaveis nas superficies dos eletrodos;

e métodos elétricos (protecéo catddica e protecao anddica).

3.3 AVALIAGAO DE DEFEITOS EM DUTOS

3.3.1 Instrumentos para Avaliacao de Defeitos em Dutos

3.3.1.1 PIG (Pipeline Inspection Gauge)

O equipamento denominado PIG, ou melhor, Pipeline Inspection Gauge, pode
ser entendido como um instrumento mecanico para inspecéo de dutos de transporte
e distribuicdo de 6leo e gas. O objetivo desses instrumentos € a verificacdo da
existéncia de irregularidades (anormalidades) na tubulacdo, tais como: partes da
superficie interna amassadas, corrosdes e ovalizacdes cbncavas ou convexas. O
PIG faz, ainda, inspe¢bes em pontos previamente determinados com sensores. De

um modo geral, o PIG faz inspec¢des ndo destrutivas de dutos.
Resumindo, os equipamentos PIG podem ser:

e dispositivos autbnomos introduzidos em um duto e recuperados;

e movimentados pela for¢a do fluxo dos produtos;

e usados, originalmente, para limpeza de detritos em tubulacgdes;

e mais comumente usados, atualmente, para descrever as condicdes de uma
tubulacdo de forma néo destrutiva, ou seja, fazem inspecdo de oleodutos

guanto a anomalias existentes no interior.
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Nos dutos de Oleo e gas podem existir alguns obstaculos que impecam a
inspecdo por meio do PIG instrumentado. E possivel citar as limitagbes de
elementos da tubulacéo, tais como, o tipo de curvaturas e as conexdes, ou ainda, a
auséncia de fluxo na tubulacdo. Outro problema é a ocorréncia de acidente com o
PIG na tubulagdo. A ocorréncia dessa inconveniéncia torna necessario resgatar o
instrumento e desimpedir a tubulagdo. Nos dutos que ndo admitem o PIG
instrumentado ha necessidade de se trabalhar com um PIG tipo trator, com
manipulador que algumas vezes exige um longo cabo umbilical. Adiante, tem-se

uma ilustragédo das partes componentes de um PIG na Figura 3.3.1.

Gravagao de Fontes e sensores Baterias
dados

FIGURA 3.3.1- ANATOMIA DE UM PIG

FONTE: BATTELLE THE BUSINESS OF INOVATION - IN LINE INSPECTION SYMPOSIUM,
CALIFORNIA PUBLIC UTILITIES COMISSION. Disponivel em: <http://www.cpuc.ca.gov>.
Acesso em 2012.

3.3.1.2 Tecnologias Basicas do PIG: MFL e Ultrassom

Existem duas tecnologias basicas para instrumentar o PIG. Uma é a MFL, ou
melhor, Magnetic Flux Leakage e a outra é a por Ultrassom. De forma que existe o

MFL PIG ou Magnetic Flux Leakage e o PIG Ultrassonico.

Na operacdo de um PIG instrumentado com tecnologia MFL, em uma primeira
fase é feita a magnetizacéo da parede do duto e na etapa seguinte se faz a medicao
do campo magnético sobre a superficie magnetizada. Na existéncia de

irregularidade na parede do duto, essa € identificada pelas fugas de campo

magnético captadas pelos sensores. E, a fuga de campo magnético é entendida
53



como perda de metal da parede do duto, ou seja, ha parede magnetizada existe uma
corrosdo que provoca uma diminui¢cdo da espessura da tubulacao.

A tecnologia MFL, embora muito usada até os dias de hoje, ndo é perfeita e
nao consegue avaliar com precisao a irregularidade localizada. Muitas vezes as
irregularidades (falhas) situam-se muito préximas e a avaliagdo da tecnologia MFL
fica prejudicada quanto a quantificacdo do nivel da corrosdo. De forma que um
grande numero de falhas provoca uma variacdo do fluxo magnético muito dificil de

ser interpretada.

Outra dificuldade é quanto a espessura da parede do duto. Quando a
espessura da parede € maior que 12 mm, os instrumentos sensores ficam com a
sensibilidade reduzida. Em &guas profundas, que requer dutos com grande
espessura de parede para poder resistir as pressfes que atuam sobre esses, a
tecnologia MFL é pouco eficiente. No solo brasileiro, a ocorréncia principal de
petréleo esta na plataforma submarina e, portanto em aguas profundas. Assim, as
paredes dos dutos, sujeitas a altas pressfes da dgua do mar, tém que ser mais
espessas e, nessas condi¢cbes, a eficiéncia do PIG MFL ficard comprometida. Mas
no transporte do petréleo em dutos sujeitos a pressdes usuais, esse continuara

tendo a sua importancia.

Ja a tecnologia do ultrassom é baseada na emissdo de ondas de alta
frequéncia contra a parede do duto e na captacdo do eco provocado pela onda. A
instrumentacédo faz o registro do tempo de ida da onda e da volta do eco. Quando
esses tempos de ida da onda e da volta do eco sao diferentes, tem-se evidéncia de
irregularidade na tubulacéo, geralmente, corrosdo. Essa tecnologia ndo esta sujeita
a espessura da parede do duto e pode ser colocada em um equipamento de menor
porte para inspec¢do em dutos com diametros de médio a pequeno. Isto faz com que
o PIG Ultrassbnico seja mais vantajoso em relacdo do PIG MFL. Porém, o PIG
Ultrassbnico exige que as paredes internas do duto estejam rigorosamente limpas,
ou seja, livres de camadas de parafina e outros depdsitos oriundos do fluido
transportado. Esta condicdo requer que o fluxo do fluido seja homogéneo para evitar

o depdésito de materiais diversos.
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Tendo em vista as dificuldades citadas, o PIG Ultrassonico ndo deve ser
utilizado em dutos de producéo de 6leo, pois nesse caso existe a presenca de areia,
parafina e outros materiais. Além disso, o 6leo estd muitas vezes misturado com

gases e agua. E, por ultimo o custo deste equipamento é bastante alto.

3.3.1.3 Tipos de PIG

A Engenharia do Petréleo esta utilizando, atualmente, os mais variados tipos

de PIG e, em termos praticos existem 0s seguintes tipos de PIG:

e PIG Instrumentado
E um equipamento instrumentalizado que percorre internamente uma
tubulacdo com o objetivo de registrar os dados da variacdo da espessura da
parede do tubo e descontinuidades relacionadas com corrosdo, solda,
mossas, sulcos na superficie interna, entre outras. A instrumentalizacdo é

composta por sensores de baixa e de alta resolucao.

¢ PIG de Alta Resolucéo
Trata-se de um equipamento de saturacdo magnética que possibilita a
avaliacdo quantitativa da perda de material na parede do duto, principalmente
causada por corroséao.

¢ PIG de Baixa Resolucao
E um equipamento de saturacdo magnética com poucos sensores que
permitem apenas a avaliacdo qualitativa da perda de material na parede do

duto, causada, principalmente, por corrosao.

e PIG de Corrosao
E um equipamento introduzido na tubulacdo e movimentado pela vazdo do
fluido conduzido (6leo, derivados ou gas), capaz de registrar dados
associados a perda de material na parede do tubo usando um nimero maior

de sensores e com suporte computacional. Esse suporte possibilita uma
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melhor avaliacdo quantitativa do material desagregado da superficie interna
do tubo. Estes equipamentos utilizam o principio de saturagdo magnética.

PIG Geométrico

Equipamento introduzido no duto e movimentado no interior pela vazédo do
fluido conduzido (6leo, derivados ou gas) que é capaz de registrar dados
referentes a geometria do duto. Trata-se de um PIG instrumentado, que
possui diversos sensores distribuidos na circunferéncia do duto. Pode estar
equipado, também, com um sistema computadorizado interno que registra
velozmente, a posicdo longitudinal no duto, os angulos dos sensores e a
posicdo horaria das descontinuidades encontradas. Sdo muito utilizados nas
etapas finais da construcdo de uma nova tubulagcdo com o objetivo de
monitorar a qualidade final do trabalho. (Em:
<http://www.wikidutos.org.br/w/index.php?title=Pig>. Acesso em: 2012).

PIG de Limpeza
O PIG de limpeza € usado para coletar os residuos que possam estar
aderidos as paredes internas do duto. Na Figura 3.3.2, a seguir, tem-se uma

ilustracéo da utilizacdo de um PIG de limpeza.
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FIGURA 3.3.2 — UTILIZACAO DE UM PIG DE LIMPEZA
FONTE: Cooke (2012)

e PIG de Selagem
Este equipamento tem a finalidade de remover liquidos condensados ou
decantados na tubulagdo duto e, ainda, faz a separagdo entre fluidos

distintos.

3.3.1.3.1 PIG Palito

Neste ponto € necessaria uma descricdo breve do PIG Palito, pois os dados
utilizados neste trabalho para a analise da resisténcia de dutos sujeitos a corrosao

vieram deste tipo de equipamento.

De acordo com CPTI - Centro de Pesquisa em Tecnologia de Inspecao
(2012), a PETROBRAS e a Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro —
(PUC-RJ) depositaram em 2006 e com publicacdo em 2007 o registro da patente, Pl
0600496-2 A, do PIG Palito, ou melhor, PIG de Perfilagem de Alta Resolucéo para

deteccao e quantificacdo da corrosao interna de tubulacdes.
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Esse PIG é um equipamento que, uma vez enviado ao interior da tubulacao,
tem a missdo de detectar e registrar irregularidades na parede interna do duto
provocadas por corrosdo. E composto por elementos elastoméricos (copos ou

discos) que séo ligados axialmente as extremidades e ao longo do corpo.

Faz parte, também, do equipamento um conjunto formado por anéis com
sensores e instrumentos para registrar a distancia percorrida, sendo que todos os
sinais dos sensores sdo enviados por um sistema eletrébnico microprocessado. A
Figura 3.3.3 mostra um PIG Palito.

FIGURA 3.3.3 — PIG PALITO B
FONTE: CPTI - CENTRO DE PESQUISA EM TECNOLOGIA DE INSPECAO (2012)
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3.3.1.4 Sistemas de Inspecao

Segundo Carneval e Soares (2000), as inspec¢des nos dutos podem ser
realizadas usando os denominados PIG inteligentes ou instrumentados. Esses
equipamentos PIG podem ser de Varios tipos e sdo usados para avaliar a espessura
da parede do duto em todo o seu comprimento. Os dados obtidos sao gravados e,
depois, utilizados na analise da condicdo do tubo. Os autores usaram trés tipos de
PIG. Foram os de resolugcdo magnética convencional, os de alta resolucéo

magnética (maior numero de sensores, GRH) e de ultrassom (UT).

Uma boa abordagem sobre dispositivos ultrassénicos automaticos aplicados
em PIG magnéticos foi feita por esses autores. Destacam que a inspecao é feita
para garantir a integridade do tubo e que o uso de PIG com inteligéncia artificial
agregada tem alcancado um aumento significativo de eficiéncia. E, isto faz com que
se obtenham medidas da espessura da parede do tubo e identificacdo de locais
corroidos por corrosdo. As inspecdes sao feitas com PIG magnéticos e, como se
sabe, esses instrumentos identificam os locais de corrosdo, mas ndo medem a
espessura da parede com precisao. Assim, a obtencéo da medida da espessura por
meio de ultrassom é uma alternativa atraente. E feita uma comparacdo entre os
sistemas automatico e semi automatico de ultrassom para avaliar as regides
apontadas pela inspecao por PIG (FIGURAS 3.3.4 e 3.3.5).

FIGURA 3.3.4 — INSPECAO ULTRASSONICA SEMI AUTOMATICA — NB2000 AIS
FONTE: CARNEVAL e SOARES (2000)

59



FIGURA 3.3.5 — INSPEGCAO ULTRASSONICA AUTOMATICA — CENPES PETROBRAS
FONTE: CARNEVAL e SOARES (2000)

O trabalho de Carneval e Soares (2000) cita que os PIG instrumentados
avaliam os oleodutos quanto a seguranca. Mas a utilizacdo dessas maquinas deve
ser feita com cuidado, uma vez que instrumentos complexos (alta resolucéo
magnética e ultrassom) tém desvantagens quando comparados com outras técnicas.
Entdo, os autores recomendam a utilizacdo do ultrassom automatico para avaliacdo

dos locais indicados pela inspec¢éo de PIG.

3.4 METODOS PARA ANALISE DA RESISTENCIA EM
DUTOS

A andlise da resisténcia em dutos pode ser feita através de métodos
analiticos, analiticos semi-empiricos, empiricos e numéricos. Na formulacédo destes
métodos ndo é considerada a variavel tempo, sendo assim o0s métodos
apresentados a seguir estimam a pressao de falha de um duto para o momento em

gue foram realizadas as medi¢cOes dos defeitos (CORDEIRO, 2009).
Cosham e Hopkins (2002), em Pipeline Defect Assessment Manual — PDAM,

recomendam diversos métodos para avaliacdo da resisténcia de dutos em

correspondéncia a varios tipos de defeitos. Sado considerados defeitos ao longo do
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duto e, também, na sua circunferéncia. Basicamente, os métodos tratam da previsao

da resisténcia ao rompimento de um duto com defeito e sujeito a presséo interna.

Ahammed (1998) estimou o tempo de vida util remanescente de dutos com

defeitos de corrosao ativos.

3.4.1 Métodos Analiticos

Os métodos analiticos seguem o0s conceitos basicos da Resisténcia dos
Materiais. Na analise das tensfes e deformacdes séo realizadas aproximacgdes para

caracterizar melhor um problema fisico real.

No caso de dutos, por serem muito delgadas as paredes destas pecas,
considera-se uniforme a distribuicdo de tensdes normais ao longo de sua espessura
e devido a sua flexibilidade, estas pecas ndo absorvem e nem transmitem momento
fletor ou esforgo cortante. A relagdo entre a espessura e o raio médio da peca nao
deve ultrapassar 0,1; sendo excluida a possibilidade de descontinuidade da
estrutura. A seguir, tem-se a solucdo aproximada para dutos que € obtida a partir

das equacdes de equilibrio segundo as direcdes longitudinal e circunferencial.

Seja um duto de raio interno r;, espessura de parede t e submetido a presséo

interna p; conforme mostrado na Figura 3.4.1.

FIGURA 3.4.1 - DUTO DE PAREDES DELGADAS
FONTE: LEGERINNI (2007)
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Teire

FIGURA 3.4.2 — ALONGAMENTO E TENSAO CIRCULAR EM DUTO DE PAREDES FINAS
FONTE: LEGERINNI (2007)

A partir da Figura 3.4.2, observa-se que o arco genérico de comprimento dS
apoés a atuacdo da pressao interna alongou-se e passou a medir dS + AdS, portanto

houve uma tenséo de tracdo capaz de alonga-lo. Como o arco aumentou na sua
prépria direcdo, e como o arco considerado dS € um arco genérico, pode-se concluir
gue em todos 0s arcos elementares que constituem a circunferéncia se desenvolve

uma tensdo normal, que por provocar um alongamento, é de tracdo e por ter a
direcdo da circunferéncia chama-se de tensdo circunferencial Og. Para a

determinacao do valor desta tenséo considera-se um duto de comprimento L =1 e
secciona-se o duto segundo um plano diametral longitudinal de acordo com a Figura
3.4.3.

. .
Cifrc cic

FIGURA 3.4.3 — EQUILIBRIO CIRCUNFERENCIAL
FONTE: LEGERINNI (2007)

62



Aplica-se a equacdo de equilibrio na direcao transversal, igualando a for¢a (pi=
2r; 1) resultante da presséo interna exercida na area, que € a intersecdo entre o

plano diametral longitudinal e as paredes do duto, com a forca exercida na casca

(2G.ict 1). Sendo assim, tem-se a Equacgéo (3.1):

o :% (3.1)

circ

Para determinar a tenséo longitudinal, considera-se um trecho de duto com

uma das extremidades fechada conforme a Figura 3.4.4.

FIGURA 3.4.4 — EQUILIBRIO LONGITUDINAL
FONTE: Adaptado de BRANCO (1989)

Tem-se o equilibrio longitudinal através do equilibrio entre a for¢a atuante na

extremidade fechada do tubo (p; tr) e a forca interna atuante nas paredes do duto

na dire¢do longitudinal (Clong 27tri t). A pressdo radial ndo causa nenhuma forca

resultante. Deste modo, tem-se a Equagéo (3.2):

[Sif
Glong = E (32)
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Comparando as Equacoes (3.1) e (3.2), nota-se que a tensao circunferencial
€ o dobro da axial. Por esta razdo, a tensao circunferencial obtida é utilizada na

formulacdo dos métodos analiticos semi-empiricos mostrados a seguir.

3.4.2 Métodos Analiticos Semi-empiricos

Os métodos analiticos semi-empiricos sdo formulados a partir das equacdes
da Mecénica da Fratura, sendo que cada método apresenta sua formulagéo
especifica para a determinacédo da pressao de ruptura em um duto com defeito de
corrosdo (CORDEIRO, 2009).

De acordo com Vanhazebrouck (2008), os métodos mais discutidos na
literatura sdo o ASME B31G, o método 0,85dL ou B31G modificado, o método RPA
ou 0,85dL modificado, o DNV RPF101 e o Batelle PCORRC.

A formulacéo basica dos métodos semi-empiricos € feita a partir da equacao
NG-18 Surface Flow Equation expressa por:

f (3.3)

Cyrup = cTflow r

A tenséo de fluéncia do material (Grow) € uma propriedade relacionada com a
tensdo de escoamento do material e a tenséo ultima do material (Gesc < Gfiow < Oult)

Cada método utiliza uma abordagem para Giow.

O fator de reducao (f;) € obtido pela seguinte equacéao:

(3.4)
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onde, de acordo com a Figura 3.4.5, A é a é&rea longitudinal de perda de metal
devido a corroséo igual a (L.d); Ao é a area longitudinal do duto sem corrosao igual a
(L.t); M é o fator de Folias (adimensional) que leva em consideracéo a influéncia da
geometria da corroséo, na tensao circunferencial, que esta sendo aplicada na regiao
corroida; a. € uma constante adimensional que define a forma geométrica adotada
para representar a area de material perdido (o =1 para a forma retangular; o = 2/3

para a forma parabdlica e o = 0,85 para forma intermediaria entre retangular e

o [

4.

parabdlica).

FIGURA 3.4.5 — GEOMETRIA DE UM DUTO E DE UMA CORROSAO
FONTE: CHOI et al. (2003)

Segundo a Figura 3.4.5, tém-se as seguintes dimensdes:

D é a comprimento do diametro externo do duto

L é o comprimento da corrosdo no duto

t € a espessura da parede do tubo

d é a profundidade da corroséao

C é largura da corroséo

Sabendo-se que a tenséo circunferencial do duto € dada por:

Ocirc = pi [%j (35)

e considerando-se gue no estado limite a presséo interna (p;) € igual a pressao de

ruputura (pryp), cONsequentemente, Geirc = Cryp, ObtEM-se a seguinte igualdade:
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d
Y
2t a(tj

prup = Oiow B ( (36)
l1-a

—~ |
~
<
N

3.4.2.1 Método ASME B31G

Neste modelo a tensé@o circunferencial no defeito no instante da ruptura é

igual & tensdo de escoamento média acrescida de um fator de seguranca (Guow =

1,1Gesc).

E também, neste método, pode-se utilizar o fator a = 2/3 para defeitos curtos

e a = 1 para defeitos longos. O fator de Folias € dado por:

M= [1+ O,8[—J (3.7)

Prup 116, D Z(del (3.8)

1/2

b) Pressédo de ruptura para defeitos longos (L > (20Dt)™), a=1e M —> «»

(defeitos s&o considerados infinitamente longos):

2t d
prup = llsesc B(l_ Tj (39)
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3.4.2.2 Método 0,85dL ou ASME B31G Modificado

Neste método, a geometria da corrosao é aproximada para um formato entre

0 parabdlico e o retangular (o = 0,85) € Giiow = Cesc + 69[MPa].

a) Fator de Folias para defeitos curtos (L < (50Dt)"?):

K 12 Y
M= |1+0, 6275(aj _ 0’003375(Ej (3.10)

b) Fator de Folias para defeitos longos (L > (50Dt)Y?);

2
|\/|=3,3+o,032[L)—t (3.11)

A pressao de ruptura para defeitos curtos e longos € dada por:

ot 1—0,85(?)
Prp = (O +69MPa)—

D 1—0,&35(‘t3')|\/|-1

(3.12)

3.4.2.2.1 Método utilizado na Tese

Os métodos B31G e o B31G modificado sédo aplicados no presente trabalho
sobre confiabilidade estrutural em dutos sujeitos a corrosdo, porém com algumas

consideracdes baseadas em Ahammed e Melchers (1996) mostradas a seguir.

Na Equacgéo (3.6), a pressdo de ruptura (prp) € a tensao de fluéncia (Giow)
sdo representadas agora por p, € s;, respectivamente. Adota-se o valor 1 para
constante adimensional o, ou seja, define-se como retangular a forma geométrica

gue representa a area de material perdido. Assim, tem-se a Equacéao (3.6) escrita na

seguinte forma:
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P, = SfB m (3.13)
t™M

No modelo adotado por Ahammed e Melchers (1996), a tenséo circunferencial
no defeito no instante da ruptura é igual a tensdo de escoamento média acrescida
de um fator de seguranca que pode variar entre 1,1 e 1,15 (sf = 1,1 ou 1,15sy). Como
o fator de seguranca apresenta uma variabilidade, este fator sera considerado como

uma variavel aleatoria e representada por m:.

Desta maneira, a Equacéao (3.13) torna-se:

(3.14)

Os demais métodos RPA ou 0,85dL modificado, o DNV RPF101 e o Batelle
PCORRC estdo muito bem descritos em Squarcio (2009), Cordeiro (2009),
Vanhazebrouck (2008) e Cabral (2007).

3.4.3 Métodos Experimentais

Os métodos experimentais realizados para determinar a pressao de falha de
um duto sujeito a corrosdo sao chamados burst tests. Os ensaios podem ser

artificiais ou néo e de preferéncia em escala real.
Durante o burst test, as extremidades do duto sdo fechadas com tampas

soldadas, pressuriza-se internamente com agua e as deformacgbBes sdo medidas

através de extensdmetros.

68



De acordo com Vanhazebrouck (2008), os resultados dos experimentos sé&o
importantes no desenvolvimento de métodos empiricos e em testes de modelos

numMericos.

3.4.4 Método dos Elementos Finitos

Os meétodos numéricos sdo utilizados quando ndo se pode resolver, de
maneira adequada, um problema real através de métodos analiticos. Nestes casos,
a solucdo numérica pode ser mais simples e precisa do que a analitica. O método
dos elementos finitos (MEF) é um método numérico importante e muito aplicado na

avaliagdo de resisténcia de sistemas de Engenharia.
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CONFIABILIDADE ESTRUTURAL

Neste capitulo sdo abordados a fundamentacédo teorica sobre confiabilidade
estrutural e os métodos classicos para o calculo da probabilidade de falha, assim
como resultados tedricos desenvolvidos neste trabalho. Estes resultados tedricos
sdo inéditos e originarios da analise desenvolvida no estudo do problema, na

tentativa de se contornar a suposi¢édo de Nataf para a distribuicdo conjunta.

4.1 INTRODUGAO

Ang e Tang (1984) afirmam que os sistemas estruturais, ocasionalmente,
falham na funcdo pretendida. Portanto, o risco esta, geralmente, implicito em todos
os sistemas de Engenharia. Este risco € denominado como probabilidade de falha e

pode ser avaliado pelos métodos de andlise de confiabilidade estrutural.

Os autores citados ainda consideram que a andlise de confiabilidade
estrutural € um método que permite ao engenheiro estimar as incertezas inerentes
as variaveis de carga e de resisténcia do projeto. Desse modo, usando as
distribuicbes de probabilidade das variaveis aleatérias correspondentes as
caracteristicas do projeto, é possivel obter uma estimativa da probabilidade de falha
da estrutura, bem como avaliar a sensibilidade do projeto em relacdo a estas
variaveis. Essas informacfes sdo muito importantes nas decisdes que tratam da

seguranca da estrutura.

Ang e Tang (1984) afirmam que pode ocorrer de projetos de Engenharia
serem finalizados faltando essas informacgdes. Entdo, a garantia do desempenho
nao é total e ainda, muitas decisdes tomadas durante o processo de planejamento
estdo sujeitas a condicdo de incerteza. De modo que existe alguma chance de falhar

e 0 risco é inevitavel. Segundo Freudenthal (1947), sob tais condi¢cbes, ndo é
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possivel (praticamente ou economicamente) assegurar absoluta seguranca ou

desempenho de sistemas de Engenharia.

No caso de uma estrutura, sua seguranca €, claramente, funcdo do maximo
carregamento (ou combinacdo de cargas) que pode ser imposto por toda a vida util
da estrutura. A seguranca estrutural também dependera da resisténcia da estrutura
ou de seus componentes. Como a maxima carga existente e a atual capacidade de
uma estrutura sao dificeis de prever exatamente, e qualquer precisao esta sujeita as

incertezas, a absoluta garantia de seguran¢a de uma estrutura ndo é possivel.

De maneira que, a seguranca e plena utilizacdo de uma estrutura podem
estar asseguradas somente em termos da probabilidade de que a capacidade de
resisténcia estrutural seja adequada para resistir a maxima carga de solicitacdo ou a
uma combinagdo de fatores que conduzam a necessidade de existéncia dessa
resisténcia. Problemas de confiabilidade envolvem uma determinacéo ou garantia da
adequacdo de um sistema durante sua vida u(til. Portanto, pode-se definir
confiabilidade como uma medida probabilistica de garantia do desempenho, ou seja,
a seguranca do desempenho pode ser realisticamente estabelecida somente em
termos de probabilidade.

Assim, a andlise estrutural probabilistica €, segundo Ditlevsen et al. (1996), a
arte de formular um modelo matemético dentro do qual se pode propor e responder
0 seguinte problema: “qual é a probabilidade de que uma estrutura comporte-se
de uma forma especificada, uma vez que uma ou mais das propriedades dos
materiais que a constituem ou ainda das suas dimensdes geométricas, sao de

natureza ndo completamente conhecidas ou aleatorias?”.

Dentre as varias aplicacdes praticas da confiabilidade estrutural (ou analise
estrutural probabilistica) é possivel citar: calibragdes de normas de projeto, reandlise
de estruturas existentes, revisdo de planos de inspec¢des, avaliacdo de seguranca de

novas concepcodes estruturais e na escolha de alternativas de projeto.
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Em geral, as estruturas existentes estdo sujeitas a acidentes e desgastes ao
longo da vida util, tais como: corrosao, fissuras, etc. Porém, devido a redundancia
estrutural e a certas caracteristicas de projeto, a falha (ou o desgaste) de um
elemento ndo representa necessariamente a falha da estrutura como um todo.
Através da andlise de confiabilidade estrutural € possivel avaliar o nivel de
seguranca global da estrutura como um todo. Esta informacdo se constitui num
elemento auxiliar valioso na tomada de decisbes com relacdo a operacdo, a
seguranca fisica e ao estabelecimento de um cronograma de reparos para a
estrutura (SAGRILO, 1994b). O autor enfatiza que embora a confiabilidade possa
ser uma ferramenta de apoio muito importante nos varios ramos da Engenharia,
conveniente ressaltar que a analise de confiabilidade depende da qualidade dos
dados estatisticos relacionados ao problema e da precisdo do modelo matematico

usado para a analise das fun¢@es de estado limite.

Na realidade, a determinacdo da resisténcia disponivel, bem como a
determinacdo da maxima carga aplicada, ndo sao problemas simples. Estimativas e
suposicOes sdo necessarias para estas propostas. Nestes processos as incertezas
séo inevitaveis pela simples razdo de que as informagfes sdo incompletas. A partir
de tais incertezas, a resisténcia disponivel e o carregamento ndo podem ser
determinados precisamente, mas podem ser descritos como parte de respectivas
faixas (ou populacdes) de possivel resisténcia e carregamento. A fim de representar
ou refletir o significado de incerteza, a resisténcia disponivel e a carga existente
podem ser modeladas como variaveis aleatdrias. Nestes termos, portanto, a
confiabilidade de um sistema pode ser mais realisticamente medida em termos de

probabilidade. Por esse propdsito, definem-se as seguintes variaveis aleatorias:

X =resisténcia e Y = solicitagao

Sendo assim, pode-se considerar como objetivo da analise de confiabilidade a
avaliacdo da probabilidade de ocorréncia do evento (X < Y) ou do seu complemento
(X >Y) por toda a vida util do sistema estrutural. Portanto, a garantia de desempenho
seguro € feita em funcdo da probabilidade P(X > Y). Essa probabilidade € uma

medida realista da confiabilidade do sistema. Por outro lado, a probabilidade do
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evento complementar (X < Y) é a correspondente medida da ndo confiabilidade
(CHAVES, 2004). Do exposto assume-se que as distribuicées de probabilidade de X
e Y, respectivamente, Fx(x) ou fx(x) e Fy(y) ou fy(y) devem ser conhecidas. Assim, a
confiabilidade de uma estrutura, C, pode ser definida como o complemento da

probabilidade de falha, ps, ou seja,

C=1-ps (4.1)

4.2 CONCEITOS FUNDAMENTAIS

4.2.1 Definicao de Probabilidade de Falha

Para Sagrilo (1994a), a avaliacdo da probabilidade de falha é baseada numa
funcdo do desempenho do sistema em questdo. Esta funcdo € conhecida como
funcdo de estado limite, ou funcdo de falha ou margem de seguranca e é
denominada g(X), onde X €& um vetor que inclui todas as variaveis aleatorias

consideradas na analise.

No caso bidimensional, ou seja, com duas variaveis X; e X, e considerando a
equacdo de estado limite como g(X) = g(Xi;, Xz2) = 0 tem-se que g(X) é uma
superficie conhecida como superficie de falha. A Figura 4.2.1, a seguir, mostra as

regides: de seguranca e de falha.
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g(X1,X2) >0
(Seguranca)

9(X1,X2) =0
(Equacéo de estado limite)

9(X1,X2) <0
(Falha)

FIGURA 4.2.1 - FUNCAO DE ESTADO LIMITE
FONTE: FIGURA CLASSICA NOS LIVROS DE CONFIABILIDADE ESTRUTURAL

Quando se analisa a seguranca de uma estrutura, o interesse principal esta
na possibilidade de acontecerem falhas, isto €, na probabilidade da funcdo de falha
assumir valores pertencentes ao dominio de falha. Esta probabilidade é usualmente

conhecida como probabilidade de falha e € definida por,

pr = P[9(X) < 0] (4.2)

A probabilidade de falha pode ser também dada por,
P, = | f(X)dx (4.3)

onde F indica o dominio de falha, g(X) < 0, conforme ilustra a Figura 4.2.1 para o
caso bidimensional (duas variaveis aleatérias). A funcéo fx(x) é a funcdo densidade

de probabilidade (f.d.p.) conjunta das variaveis.

4.2.2 Avaliagcao da Probabilidade de Falha

A avaliacdo da probabilidade de falha ndo é simples. O resultado 4.2.1, a

seguir, garante esta avaliagdo em um primeiro caso.
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Resultado 4.2.1

Seja a v.a. X que representa a capacidade de resisténcia de um determinado
sistema estrutural sujeito a solicitacdo de carga Y =y, que também é uma variavel
aleatéria (v.a.). Entdo a probabilidade de falha do sistema, se os eventos séo

dependentes, é:
e no caso discreto:

pr=PX<Y)=YPX<YlY=y)P(Y=y) (4.4)

e na suposicdo de independéncia dos eventos é:

pr=P(X<Y)= > PX<Y)P(Y=y) (4.5)
y
e N0 caso continuo:

pr=P(X <y) = [R(X]Y =) (y)dy (4.6)

pi=PX<y) = [, (y)dy @.7)

Quando as v.a’s continuas sao independentes.

Prova

Da definicio de probabilidade condicional P(A|B)= P(Ff(—Q)B), A Be A (sigma-
algebra), pode-se escrever:

P(X < Y|Y =y) = PIX< DA =y)] (4.8)

P(Y =y)
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e, a probabilidade da ocorréncia simultanea dos eventos (X<Y)e (Y =vy) é:
PI(X<Y)N(Y =y)] = P(Y =y).P(X<Y|Y =) (4.9)
e, considerando para todo y, tem-se:

pr=P(X<Y)= > P(X<Y]|Y=y).P(Y=y) (4.10)

Como a resisténcia e a solicitacdo, X e Y, sdo, em geral, estatisticamente

independentes, isto é, P(X<Y Y = y) = P(X<Y), tem-se:

pr=P(X<Y)= ZP(X< Y).P(Y =y) (4.12)

Ja no caso das v.a’s serem continuas, resulta da funcao distribuicdo de X, Fx(a) =
a y
P(X<a) = jf(x)dx e, consequentemente, Fx(y) = P(X <y) = J'fx(x)dx sendo que

para todo y resulta:
pr=P(X <y) = [F(y)f (y)dy (4.12)
0

Este resultado também pode ser expresso em funcdo da densidade de X e da

distribuicdo de Y, ja que se tem uma convolucédo e assim,
pr=P(X < y)= [[1- Fy ()] £ (x)dx (4.13)
0

A confiabilidade do sistema ou probabilidade de n&o falhar é medida por:
C=1-ps (4.14)

e a Figura 4.2.2 retrata os argumentos abordados.

76



fy(y) Area= Fx(y)

dispersédo menor

FIGURA 4.2.2 FUNCOES DENSIDADE DE PROBABILIDADE fy(x) € fy(y)
FONTE: FIGURA CLASSICA NOS LIVROS DE CONFIABILIDADE ESTRUTURAL

Esta claro através da expressao ps = 1 — ps que a medida que se aumenta a
confiabilidade, se diminui a probabilidade de falha. E, observa-se nas Figuras 4.2.3
(@) e 4.2.3 (b) que a regido coberta pela interseccdo das curvas correspondentes as
f.d.p’s de X e Y depende das posigdes relativas de fx(x) e fy(y) em R (conjunto dos
nameros reais), ou melhor, a medida que os parametros de locacdo das densidades

se afastam, ps diminui, e a medida que esses se aproximam, ps aumenta.

_—
Xouy

FIGURA 4.2.3 (a) - EFEITO DA POSICAO RELATIVA ENTRE fy(X) E f,(Y) EM py
FONTE: FIGURA CLASSICA NOS LIVROS DE CONFIABILIDADE ESTRUTURAL
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FIGURA 4.2.3 (b) - EFEITO DAS DISPERSOES EM fy(X) E fy(Y) EM py
FONTE: FIGURA CLASSICA NOS LIVROS DE CONFIABILIDADE ESTRUTURAL

Consequentemente, um indice de confiabilidade para o sistema € funcao dos
parametros de locacdo (médias) das distribuicbes. De modo que a posicao relativa

entre fy(x) e fy(y) pode ser medida pela razéo M—X. Este quociente costuma ser
Hy

chamado de “fator de seguranca central”’. E, ainda, essa posicao relativa pode ser
medida pela diferenca (uy - py), que € denominada “margem de seguranca’. E claro
gue a regido coberta pela intersecao das curvas depende, também, da disperséo
das v.a’'s X e Y. E, como é bem conhecido, as dispersées sdo medidas pelos
desvios padrdes das v.a’s ou pelos seus quadrados, as variancias. Um modo de
relacionar os valores médios e as variancias é usar os coeficientes de variacdo,
tendo entdo medidas relativas de dispersdo envolvendo os parametros dos quais
depende a probabilidade de falha, p;. Assim, tendo-se as v.a’s distribuidas conforme

segue,

X~+(ux,0%) e Y~ (uy,0%)

. . A c o
e se obtém os coeficientes de variacdo CVx = —= e CVy = —-.

My My
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A probabilidade de falha do sistema, p;, também depende da forma de f(x) e
fy(y), entretanto na pratica as informagdes sobre as formas dessas fungbes séo,
muitas vezes, poucas e quando muito se dispde de informacfes suficientes apenas

ara avaliar os principais parametros, ou seja: uy, Wy, 62, 62 e 0S correspondentes
Mx, My, O x Y

coeficientes de variagdo CVy e CV,.

Na determinagé&o de py, feita anteriormente, assume-se que as v.a’s X e Y sao
independentes, porém essas variaveis podem ser correlacionadas e a determinagao
de p; € diferente. Quanto se tem varidveis aleatérias correlacionadas, a
probabilidade condicional de uma delas em relacdo a outra € diferente da
probabilidade simples, ou seja,

P(Y<X|X=x)zP(Y<Xx) e PX<Y|Y=y)=P(X<y) (4.15)

Neste caso, a probabilidade de falha, p;, pode ser determinada através de calculo

envolvendo a f.d.p. conjunta das v.a’s X e Y ou seja:

pr= | /8, (xypax dy (4.16)
e a confiabilidade correspondente é:

ps=1-pi= [[| [/f, (xy)dyJox (4.17)

A margem de seguranca, i - Ly, pode ser usada na questdo da “resisténcia-
solicitagcao”. A principio, deve-se considerar a diferenga entre as v.a’'s M = X — Y que
€ também uma variavel aleatéria, pois é funcdo de duas variaveis aleatorias. Dentro
desta abordagem, entende-se por falha a ocorréncia do evento aleatério M < O e,

consequentemente, a probabilidade de falha é dada por:

ps = jlfM(m)dm: Fu(0) =P(M <0) (4.18)
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onde, fu(m) é a funcdo densidade de probabilidade da variavel aleatéria M e Fy é a
funcdo distribuicdo de probabilidade. A probabilidade de falha, ps, corresponde a

area hachurada na Figura 4.2.4.

AfM(m)

Area = pr Yy,

0 Hm m

FIGURA 4.2.4 - f.d.p. DA MARGEM DE SEGURANCA M
FONTE: FIGURA CLASSICA NOS LIVROS DE CONFIABILIDADE ESTRUTURAL

4.2.3 Sistemas do Tipo R-S (Resisténcia e Solicitacao)

Supondo-se a construgdo de um indice de confiabilidade ou indice de
seguranca para sistemas estruturais, evidentemente, deve-se ter informacdes sobre
a variavel aleatoria X que corresponde a resisténcia do sistema (R) e também sobre
a solicitacdo (S). E possivel assumir que ambas tenham distribuicdes Gaussianas,

sendo R ~ N(ugr, 65) €S ~ N(us, 52).

Dentro dessa suposi¢cdo, a margem de seguranca M = R - S serd também
Gaussiana, pois se trata de uma combinacdo linear de v.a’'s Gaussianas e outra
combinagao linear de v.a’'s Gaussianas é também Gaussiana. Na realidade esta

suposicdo sO poderia ser assumida apods testes de ajustamento do modelo de
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probabilidade Gaussiano as amostras de observag¢des das v.a’s [ry, Iz, ...., I'n] € [S1,

S2, wenn , Sng]. Entdo os parametros da v.a. M s&o:

Esperanca: uvm = EM) =E[R-S]=pr - us (4.19)
Variancia: c3=V(M) =VR -S) =V(R) + V(S) =63 + o2
(4.20)

A colocacgdo da v.a. M na forma de Normal Padrdo € indicada para que se
possa evitar a dependéncia dos valores dos parametros no calculo das
probabilidades na Normal. Assim, a v.a. Z = (M - uu)/ou tem distribuicdo Normal

Padréo, ou seja, Z ~ N(O, 1). Aplicando estes argumentos, tem-se que:

pr = Tfm(m)dm: Fu(0) = P(M <0)

pr=P(M -t Oty = pz < “Huy =gty (421)

Owm Op Oy Owm

e, da simetria da curva do modelo Normal, obtém-se a probabilidade de falha:

pr=1- cD(g—M) =1- d(p) (4.22)

M

onde B é o indice de confiabilidade e, consequentemente, a confiabilidade é dada

por:
B 1,
ps=1-pr=o(t) = o) = [—e ¥ o (4.23)
Owm s 27
e o indice de confiabilidade é:
p=Hu _Hr7Hs (4.24)
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Assim, € possivel construir a Tabela 4.2.1 com os valores da probabilidade de

falha baseados na diferenca das médias das variaveis aleatorias, ur - us, € também

das medidas de dispersdo, 6% =62 +c3.

TABELA 4.2.1- VALORES DE § E DA PROBABILIDADE DE FALHA ps

Probabilidade Indice de Confiabilidade

de falha p=tm- HRHs
pr=1-d(p) Om \/oi +05
0.50 0
0.25 0.67
0.16 1.00
0.10 1.28
0.05 1.65
0.01 2.33
107 3.10
10™ 3.72
10° 4.25
10°® 4.75

Os numeros da Tabela 4.2.1 mostram que a confiabilidade do sistema, ps = 1
— pr, depende da posicéo relativa das distribui¢cdes fr(r) e fs(s) medida pela margem

de seguranca média uv = ur - us, € do grau de dispersédo das distribuicbes medido

pelo desvio padrdo o), =+/c3 + 035 .

O indice de confiabilidade B é uma funcdo desses dois fatores, sendo que
depende diretamente da distancia entre os pontos médios das distribuicbes e
inversamente do desvio padrdao da variavel aleatéria correspondente a essa
distancia. Assim, quanto maior a diferenga, R — S, entre a resisténcia R e a carga S,
maior a confiabilidade, ps = 1 — p;, do sistema. E, quanto menores as dispersodes de
R e de S, maior sera a confiabilidade. Além da margem de seguranca, v = px - Ly €

do indice de confiabilidade,

B = pwlom (4.25)
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Existe, também, outra estatistica (v.a.) muito importante nos sistemas
estruturais. Trata-se do fator de seguranca (FS ou 0), definido pela razdo entre a

capacidade de resisténcia do sistema e a solicitagao, ou seja,

0=FS = é (4.26)

O fator de seguranga, 6 = FS = é € uma variavel aleatoria, pois é funcdo de

duas variaveis aleatérias. Portanto, possui uma distribuicdo de probabilidades que
pode ser definida por uma f.d.p. Neste caso, a falha é o evento (6 = FS < 1) e a

probabilidade de falha correspondente, consequentemente, é
1
P, = jo f. (0)d0 = Fg (1) (4.27)

gue corresponde a area hachurada na Figura 4.2.5.

st(O)‘
~
/ N fo(0)
/ \
/ \
/ \
/ \
/ \
Area = pe. / \
rea = pr P N
o ~
_
0 1 0

FIGURA 4.2.5 - DISTRIBUIC}AO DO FATOR DE SEGURANCA FS
FONTE: FIGURA CLASSICA NOS LIVROS DE CONFIABILIDADE ESTRUTURAL
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4.2.4 Espaco Normal Padrao ou Reduzido

A avaliacdo da probabilidade de falha para um sistema R - S, com Re S v.a’s
Gaussianas, pode ser feita também utilizando variaveis Gaussianas Normais

Padrao. Assim, tem-se:

comr, s ~N(0,1). (4.28)

E no espaco das variaveis Normal Padrdo a funcdo de falha g(X) = R — S

pode ser escrita como:

9(X) =R - S =rog + g —SO5 — g (4.29)

A Figura 4.2.6, a seqguir, ilustra a superficie de falha (Z = g(r, s) = 0) no espaco

das variaveis reduzidas, em cortes sucessivos, mostrando as curvas de nivel.
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2. S g(r,s)=0

re_giép der falha g(r,s) <0

(egiéo de seguranca g(r, s) >0

NP,

FIGURA 4.2.6. REPRESENTAGCAO DA SUPERFICIE DE FALHA NO ESPACO REDUZIDO
FONTE: Adaptado de SAGRILO (1994b)

Demonstra-se que a distancia da reta Z = g(X) = 0 até a origem, no espaco

das variaveis reduzidas, é igual a:

d=Hr7Hs (4.30)
Gg + 063

O resultado mostra que o indice de confiabilidade B € uma medida geométrica
da probabilidade de falha e esta medida vem a ser a minima distancia entre a
equacao do estado limite (g(X)) e a origem do espaco Normal Padrdo. A expressao
pr = O(-B) € exata para problemas envolvendo variaveis de projeto Gaussianas e
com equacao de estado limite linear. Porém, podera sempre ser utilizada como
aproximacéo na solucao de problemas com equacao de estado limite n&o-linear ou

com variaveis tendo outras distribuicbes de probabilidade diferentes da Gaussiana.
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Assim, d é exatamente o indice de confiabilidade  definido anteriormente e a
distancia do ponto sobre a superficie de falha mais proximo a origem é o proprio
indice de confiabilidade. E importante observar que o ponto sobre a superficie de
falha e mais préximo a origem, (r*,s*) é também o ponto sobre a reta (ou funcéo

linear), cujo valor da funcdo densidade de probabilidade conjunta (fzs(r,s)=

fr(r).fs(s)) das duas variaveis € maior. Este ponto é conhecido como ponto de projeto
ou ponto mais provavel de falha.

Os resultados anteriores, como ja se citou, podem ser estendidos facilmente
para um numero p qualquer de variaveis aleatorias Gaussianas estatisticamente
independentes X; ~ N(uw; o) i.i.d. (independentes e identicamente distribuidos).
Portanto, usando X para identificar as variaveis aleatérias envolvidas na anélise e Z

para as correspondentes variaveis reduzidas (padronizadas), tem-se:
n
g(X) = a0+ Y. aX (4.31)
i=1
E o indice de confiabilidade é dado por:

2N ‘*‘Zai}ixi
p=— it (4.32)

n
S atef
i=1

A expressdo de B corresponde a distancia do hiperplano, que representa a

superficie de falha, até a origem no espaco das variaveis reduzidas.

Pode-se notar que a medida que a fungao de estado limite (ou “superficie” de
falha ou “superficie” de estado limite) situa-se mais longe ou mais perto da origem
no Espaco Normal Reduzido, a regido de seguranca g(X) > 0 aumenta ou diminui.
De forma que a posicdo da funcdo de estado limite relativamente a origem das
variaveis Normais Padrfes determina a seguranc¢a ou confiabilidade do sistema. A

posicdo da funcdo de estado limite em relag@o a origem pode ser representada pela
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distancia minima de g(X) = 0 a origem das variaveis Normais Padrdes. Entdo, o
ponto na “superficie” de falha que tem distancia minima até a origem € o mais
provavel ponto de falha ou ponto critico ou ponto de projeto. Assim, neste sentido,

essa distancia minima pode ser usada como uma medida da confiabilidade.

Seja, agora, o ponto da funcdo de falha no Espago Normal Padrdo com
coordenadas Z' = [Z1, Zo, ... Zy). Entdo, a distdncia desse ponto (da “superficie” de

falha) a origem é dada por:

D=d(P, O) = \/Zf +2Z2+...+2Z% = \JZZ (raiz quadrada do produto interno)

O ponto na funcéo de falha, Z* = [Z], Z}, ..., Z.], que tem distancia minima &
origem pode ser determinado minimizando a funcdo D com a restricao g(X) = 0, isto

corresponde ao problema de otimizacéo:

Minimizar D= ./ZZ (4.33)
Sujeitoa g(2) =0

Entdo, para resolver este problema, o método dos multiplicadores de

Lagrange pode ser usado. Assim, tem-se:

L=D+xg(2)
L=(ZZ)"*+19(2) (4.34)

Tratando o problema na abordagem escalar tem-se:

L= Z2+Z2+..+ 22 +7g(Z1, Z2, ..., Zn) (4.35)

onde Xi=oiZi + Wi

E para fazer a minimizagcédo de L constroi-se um sistema com n + 1 equacdes

e n + 1 incégnitas, ou seja,
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ya
oL _ | 2 %20 i=1,2,...n (436
0Zi  [722+72+.+22 0L

e % —g(Xe, Xa, ., Xn) = O (4.37)

A solucdo desse sistema de equacfes € o mais provavel ponto de falha, ou
seja, o ponto de projeto Z = [Z}, Z,, ... , Z.]. Entdo, entrando com o vetor

Gradiente:

g,=[3§1 g 591

0z,'0z, "oz,

(4.38)

dX.
com 9 -9 9% 9

. Oox. —
0z, ox, dz, ~ i ox

(4.39)
E, escrevendo o sistema de equacdes proposto na forma matricial tem-se:

W +2G=0 (4.40)

€ consequentemente,

Z=-MZ22)"*G = -\DG

ZZ=-22@Z2"c

Z2)"* 2" =-rzZ2"c

Z2)"? =126

22" = -A-\G'D)G

22" =12°D(GG)

1=2*G'G)

A =(G'G)Y? (4.41)
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-DG

e o vetor Z = W (4.42)
e p= 2S£ (4.43)
(Q G)l/Z

Substituindo Eq. (4.42) em Eq. (4.37) resulta uma Unica equacdo com incognita D e

a solucéo dessa equacéao € a distancia minima dmin = B, dada por:

p= 2 £ (4.4)
(G'G)
onde G’ é o vetor gradiente no mais provavel ponto de falha z = [z, z,, ..., z.]. A
expressédo de  na forma escalar é:
«, O
—Z )
p = ——
0
,/2( J )
(4.45)
onde as derivadas aa—gséo calculadas em [z}, Z,, ..., Z, ].

Entdo, entrando com B na equacédo Eq. (4.42) obtém-se o0 mais provavel ponto de
falha:

-pG’

Z = SR TRTNTE
(G'G)"?

(4.46)

As componentes de Z', ou seja, as coordenadas na forma escalar do ponto
mais préximo a origem, P* = Z', no espaco das variaveis reduzidas (padronizadas),

sao dadas por:
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z =-a/B i=1,2,3, ....n (4.47)

onde o; é a componente do vetor normal a superficie de falha, calculado no ponto de

projeto e definida por:

o9(2)

o = oz, (4.48)

2
[ 09(2)
Z(azJ

i=1 i

. a ~ * * * . * z
onde as derivadas a—gsao calculadas em [z,, z,, ..... , Z,]. Assim, o, € 0 cosseno

i
diretor do vetor que une o ponto de projeto a origem com relacdo ao eixo da variavel
Z.

No espaco original, o ponto de projeto pode ser obtido através da

generalizacdo da expressao anterior. Assim, tem-se:
X/ =pi+2 o (4.49)

De acordo com as equacgfes anteriores, nota-se que o gradiente da funcéo de
falha no espaco reduzido se relaciona ao gradiente avaliado no espaco original por

meio de uma funcéo.
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4.2.5 Métodos para Analise da Confiabilidade Estrutural

4.2.5.1 Método FOSM (First Order and Second Moment
Reliabilty Method)

O método FOSM é baseado na transformacéo do espaco de projeto de X para
o espaco Normal Padréo de Z. A formulacdo da equacao de estado limite é feita no
espaco de projeto de X e os elementos do vetor gradiente sdo avaliados também
nesse espaco. Ja a solucao do problema de otimizacéo é obtida no espaco reduzido
de Z.

O processo de aplicacdo do Método FOSM segue a sequéncia enunciada no
algoritmo adiante (BECK, 2009).

Algoritmo do Método FOSM
1° — Escolhe-se um ponto inicial qualquer X para a iteracdo k = 0. Este ponto néo
necessita estar obrigatoriamente sobre a equacdo de estado limite.

Geralmente, escolhe-se o ponto médio.

2° — A transformacéo do espaco de X para o espaco de Z (Normal Padréo) pode ser

feita pela matriz Jacobiana J. De modo que se tem:

J=[Jij]:[%} i=1,2,..,n e j=1,2,...,n (4.50)

J

J‘lzlﬁ} i=1,2,...n e j=1,2,....n (4.51)
62j

Continuando, obtém-se a matriz Jacobiana:
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[0z, 0z, 0z, |
R N
17| me o (4.52)
o 5
X, X, oX,,

iy

Lembrando que Z; =

e que as derivadas séo dadas por:

oz, 1 o 0z, o
—=—parai=] e —=0 parai=#]j
OX; Oy OX;

a matriz Jacobiana corresponde a matriz desvio padréo invertida,

i 0o ... 0
le
1
] o — ... 0
J=D 1= GXZ (453)
0 0 ... i
Gxn ]

assim, J* =D e o vetor de médias é M = [Hx; My My ]

3° — Transforma-se o0 ponto inicial xo no ponto zo nha interacao k, de forma que se

tem:
K _ ok _ Ik
z'=Jx"-M]=D"[x"- M] (4.54)
4° — Avalia-se g(x").

5° — Calcula-se o vetor gradiente da seguinte forma:
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5.1- Calculam-se as derivadas parciais de g(x) no espaco de X;
5.2- Transforma-se o vetor gradiente para o espac¢o de Z, obtendo:

vg(z¥)= I vG(x) (4.55)

5.3- Calculam-se os fatores de sensibilidade o(z) que poderdo ser usados
para eliminar da solugdo v.a’s que tenham pouca influéncia na estimacéao
de pr.

1

6°— Calcula-se 0 novo ponto z“! pelo algoritmo HLRF (Rackwitz e Fiessler

Melhorado) ou HLRF-M (Hasofer e Lind — Rackwitz e Fiessler Melhorado).
7° — Transforma-se o ponto z“** do espaco de Z para o espaco de X:

x|(+:|. - J-lzk+1 + M (4.56)
8° — Verifica-se o critério de convergéncia conforme a expressao a seguir, € uma vez
satisfeito para-se a iteracdo; em caso contrario retorna-se ao 4° passo

continuando com o procedimento até a convergéncia ser alcancada.

L (vaE e |
v M I o]

e loz"M|<s (4.57)

9° — Calcula-se o indice de confiabilidade B no ponto de projeto alcancado em z, ou
seja,
B=Ilzll (4.58)

4.2.5.2 Método FORM (First Order Reliability Method)

O método de confiabilidade de primeira ordem conhecido como FORM é um

método analitico desenvolvido para aplicagdo em problemas com funcdo de falha
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linear, geralmente um hiperplano. E, considerando-se o espa¢o das variaveis
aleatdrias normais padrédo independentes (i.i.d.) é possivel estimar a probabilidade
de falha do sistema usando a distancia da funcdo de falha a origem dos eixos

cartesianos.

Segundo Sagrilo (1994b), para aplicacdo do método FORM, as variaveis
aleatérias componentes do vetor aleatério X, e que correspondem as caracteristicas
de Engenharia, podem ter diversas distribuicbes e, ainda, possuir matriz de
covariancia diferente da diagonal. Assim, essas variaveis aleatorias séo
transformadas em Normais Padrdo, independentes e identicamente distribuidas
(i.i.d.), e irdo compor o vetor Z. A funcdo de falha com as variaveis originais, g(X),
passa a ser escrita em funcéo de Z, ou seja, g(Z). Entdo, a equacéao de falha g(Z) =
0 que pode corresponder a uma superficie € aproximada por uma funcéo linear,
geralmente um hiperplano, no ponto mais proximo a origem. Este ponto é

identificado como Z e é conhecido como ponto de projeto. Sendo assim, a

probabilidade de falha pode ser estimada por:

pr = O(-P) (4.59)

Nessa expressdo B € a distancia do ponto Z* até a origem do sistema

cartesiano, ou seja:

(4.60)

Entdo, tem-se que
Z=-aB e g@)=B-Y oz (4.61)
i=1

onde o é o vetor ortogonal a funcdo de falha no ponto Z*. A Figura 4.2.7, a seguir,

mostra de forma clara a operagdo de estimagédo da probabilidade de falha pelo
método FORM.
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9(2) <0
Regido de falha

Z'k

egido de seguranca

FIGURA 4.2.7. REPRESENTAGAO GRAFICA DO METODO FORM
FONTE: Adaptado de SAGRILO (1994b)

O método FORM estima a probabilidade de falha e dependendo da funcéo
g(2) ser convexa no ponto de projeto, a estimativa tem viés a favor da seguranca e
no caso de funcdo cébncava o viés € contra a seguranca. Na realidade dos casos
praticos de sistemas estruturais esses vieses para a estimativa da probabilidade de
falha sdo considerados irrelevantes (SAGRILO, 1994Db).

O método FORM tem dois aspectos fundamentais que sédo: a determinacao
do ponto de projeto Z e a transformacdo das variaveis aleatérias originais em
variaveis aleatérias normais padrdo. O ponto de projeto pode ser alcancado por
meio de otimizacdo com um procedimento iterativo e a transformacéo das variaveis
pode ser conseguida aplicando o conceito estatistico de distribuicdes Normais

Equivalentes.

A transformacéo de variaveis € feita aplicando-se a transformacéo de Nataf.
Desta forma, considerando o vetor de variaveis originais X com componentes
Gaussianas correlacionadas essa transformacgéo conduz a variaveis normais padréo
independentes, (SAGRILO, 1994b) e (DER KIUREGHIAN e LIU, 1986).
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Na Figura 4.2.8, € mostrada a aproximacdo pelo Método FORM para

superficies cbncavas e convexas.

convexa

FIGURA 4.2.8. APROXIMACAO FORM PARA SUPERFICIES CONCAVAS E CONVEXAS
FONTE: Adaptado de SAGRILO (1994b)

Entdo, considerando o vetor aleatério X formado por componentes Gaussianas
correlacionadas (ou ndo) pode-se obter um vetor de variaveis Gaussianas padréo, Z,

estatisticamente independentes usando a transformacao:
Z=L"D*X-p) (4.62)
composta pelo vetor médio p = E(X), pela matriz desvio padréo D do vetor original X

e pela matriz L que € uma matriz triangular inferior resultante da decomposicao de

Cholesky aplicada & matriz de correlacdo de X. A matriz L tem expressao:
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L, 0 O O
L L 0O O
L= |12 22 (4.63)

Lln I-2n nn

com n sendo a dimensao do vetor X e com 0s elementos da matriz triangular inferior

L; definidos pelas expressoes:

L, =10
L, =p, i=1, n
1 k-1
Ly =— M — ZLi‘Lk' 1<k<i (4.64)
ka =1 i
i-1
L=[1-Y1L2 i>1

sendo p; o coeficiente de correlagao entre as variaveis X; e X;.

Essa transformacé&o tem o Jacobiano:

3_92 (4.65)

oX

Entdo, da equacdo Z = L'D}(X - p), tem-se:
J=L'pD* (4.66)

Na realidade, em grande parte dos casos as variaveis ndo sdo Gaussianas e
uma transformagdo em normal equivalente deve ser feita antes de se poder operar
com Z = L'D*(X - p). A transformacdo em Normais Equivalentes ndo se aplica a
situacdes onde as variaveis sao correlacionadas. Mas, nesse caso de variaveis
correlacionadas pode-se usar a mesma transformacdo de Normais Equivalentes,

porém com os coeficientes de correlagdes entre as variaveis originais corrigidos por
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um fator F. Assim, se obtém coeficientes de correlacdes entre as Normais

Equivalentes (SAGRILO, 1994b). Esses coeficientes sdo dados por:
pﬁ =Fp; (4.67)

com F sendo um fator que é fungéo de p; e dos coeficientes de variacdo das
variaveis X; e X;. Expressfes para o fator F foram construidas por e apresentadas
em varias tabelas por (LIU E DER KIUREGHIAN, 1986).

Assim, uma vez obtidas as Normais Equivalentes para as variaveis
componentes de X, bem como as correlagbes equivalentes, aplica-se a expresséo
de transformacdo Z = L™D*(X - u) para obter varidveis Normais Padrdes

estatisticamente independentes Z.

Ja o segundo aspecto importante do método FORM é a obtencéo do ponto de
projeto Z que se situa sobre a superficie de falha g(X) e é o mais préximo possivel
da origem. Evidentemente, este é um problema de otimizacdo com solugdo por

programacao nao linear com uma restricdo e segundo (SAGRILO, 1994b) tem-se:
P1: minimize |Z| (4.68)
Sujeitoag(Z) =0

O processo da solugdo do problema de otimizacdo enunciado em (4.68) é
feito usando o algoritmo conhecido com HLRF. Este algoritmo foi criado pelos
pesquisadores A. M. Hasofer e N. C. Lind que o publicaram em 1974, Hasofer e Lind
(1974). Posteriormente, R. Rackwitz e B. Fiessler contribuiram com algum
melhoramento e publicaram o resultado em 1978, Rackwitz, R. e Fiessler B. (1978).
Este algoritmo € comumente identificado como HL-RF (Hasofer e Lind - Rackwitz e

Fiessler). O algoritmo final tem expressao recursiva dada por:
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2ot logz“) Tz - o2)|va*)" (4.69)
voz“)

Considerando-se a iteracdo k no método recursivo tem-se vg(Z*) correspondendo

ao gradiente da funcdo de falha e g(Z*) é o valor da funcdo de falha, ambos

calculados no ponto Z* pertencente ao espaco reduzido. Entdo, de acordo com os

criadores do algoritmo deve-se comecar 0 processo montando a matriz L da

decomposicdo de Cholesky aplicada a matriz de correlacédo de X:

L, 0 0 O

L., L, O O
12 =22 (4.70)

Lln I-2n nn

A seguir, obtém-se o vetor médio u= E(X) das variaveis originais. Na pratica

trabalha-se com a estimativa desse vetor com base nos dados disponiveis. E,
calcula-se a matriz desvio padrédo das variaveis Normais Equivalentes, bem como a

sua inversa:

o, 0 .. 0
0 o, . 0
D= ’ (4.71)
0 0 ... oy
L 0 ... 0
Oy,
1
D-l - 0 a ........ 0 (472)
0 0 ... 1
Oy, |

Transforma-se o vetor das variaveis originais X no vetor das variaveis normais
padrdo usando a expressao:
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Z=L"D*(X-p) (4.73)

Entdo, calcula-se a matriz Jacobiana:
J=L'p? (4.74)

Na sequéncia, estima-se o valor da funcéo de falha com as variaveis originais, g(X)
e com as normais padrédo equivalentes g(Z) e obtém-se os gradientes dessa funcao
no espaco original v g(X*) e no espaco reduzido v g(Z“), com vg(z") = (") v g(x¥)

no ponto X e no correspondente do espaco reduzido na iteracéo (k).

Entdo, novo ponto k + 1 € procurado pela expressao recursiva:

2= L lvgz*)Z¢ - o(2) Ve’ (4.75)
voz“)

E, como o ponto obtido esta no espaco reduzido deve-se obter novo ponto de

partida no espaco original, ou seja:
X=X+ - 29 (4.76)

Dai como o ponto de partida pertence ao espaco original deve-se calcular a normal

equivalente para cada variavel aleatéria no ponto achando a média i e o desvio

= N
padréo o .

O processo deve ser continuado até se alcancar a convergéncia de acordo com a

tolerancia A especificada na r-ésima iteragéo no ponto Z**":

k+r k+r—
A2 =12

4.77
| Z" | @.77)
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e tem-se o indice de confiabilidade dado pela distancia do ponto a origem do

sistema B = |Z""| e a probabilidade de falha é dada por:
pr = O(-P) (4.78)

Diversos autores apresentam sequéncias interessantes do desenvolvimento
do emprego do Algoritmo HLRF em problemas de confiabilidade. Uma dessas
aparece em (BECK, 2009).

E importante destacar que na transformacéo de variaveis geralmente aplica-
se a Transformada de Nataf que torna v.a’s Gaussianas correlacionadas em v.a’s
estatisticamente independentes. Assim, verifica-se se as varidveis aleatorias
componentes do vetor X sdo Gaussianas, caso nao sejam deve-se obter as Normais
Equivalentes. Entdo, com as v.a’s Gaussianas ou Normais Equivalentes
correlacionadas, ou ndo, entre si, obtém-se as v.a’s componentes de Z normais

padréo pela Equacéo (4.73).

Ja o ponto de projeto Z* corresponde ao ponto da funcdo de falha no espaco
reduzido de Z com a maior densidade de probabilidade, ou seja, € 0 ponto maximo

entre a origem e a funcéo de falha.

4.2.5.3 Método SORM (Second Order Reliability Method)

O Método de Confiabilidade de Segunda Ordem conhecido mais comumente
por SORM é muito parecido com o método FORM ja descrito. A Unica diferenca esta
na funcdo usada para fazer a aproximacao a funcédo de falha. No método FORM
usa-se uma funcéo linear, ou seja, um plano ou um hiperplano conforme o nimero
de variaveis. J& no método SORM a aproximacao é feita por uma fungédo quadratica.
Nos dois métodos a aproximacdo se da no espacgo reduzido (Normal Padrdo).
Adiante, tem-se a Figura 4.2.9 construida por Sagrilo (1994b), que descreve a
geometria da aproximacao pelo SORM.
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No procedimento SORM a probabilidade de falha p; pode ser estimada
aplicando-se a expressao de Breitung (BREITUNG, 1984), dada por:
p-1 -2

p =@ (-B) T (1 + Bk (4.79)

j=1

E de acordo com Breitung (1984) os k; correspondem as curvaturas principais da
funcdo de falha do 2° grau no ponto de projeto Z' e p é o nimero de variaveis
aleatdrias correspondentes as caracteristicas estruturais envolvidas na analise. Os
valores de k; sdo obtidos de acordo com o procedimento apresentado em
(BREITUNG, 1984), e também em outras publicacbes, tais como (LIU e
KIUREGHIAN, 1989) e (MADSEN et al., 1986).

A expressao de pr;dada pela Equacédo (4.78) é uma aproximacao assintoética,
de modo que converge para o valor exato quando ocorrem valores pequenos de ps
(SAGRILO, 1994b). Esse autor, também, cita que a solugcdo exata para a
probabilidade de falha em uma superficie de estado limite quadrética foi alcancada
por (TVEDT, 1990). Porém, essa solucdo € complicada por depender de integracao

com nameros complexos.

A aproximagdo por uma superficie quadratica € mostrada adiante na Figura

4.2 .9 da forma como foi comentada anteriormente.
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1,5 1

g(z)=0

aproximacao
aproximacao SORM
FORM

FIGURA 4.2.9 - ILUSTRACAO DOS METODOS ANALITICOS FORM E SORM
FONTE: Adaptado de SAGRILO (1994b)

4.2.6 Analise da Confiabilidade para Funcdes de Estado
Limite de Alta Complexidade: Método da Superficie

de Resposta

Ditlevsen et al. (1996) afirmam que os métodos de analise de confiabilidade
estrutural para um estado limite especificado dependem em grande parte da
complexidade da formulacéo da equacgéo do estado limite. Muitas vezes, a funcéo de
estado limite ou funcéo de falha g(X) ndo esta disponivel de forma explicita, mas sim
implicitamente por meio de um procedimento complexo e da como exemplo um
programa de elementos finitos. Entdo, em muitos problemas reais, esta funcdo pode
ser computacionalmente muito cara de ser avaliada, pois para cada avaliacdo de

g(X) é necessario um razoavel tempo com CPU. De modo que face a essa situagao

surgiu a ideia de se obter uma funcdo de falha 6(5) menos trabalhosa na sua
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avaliagdo e que se aproxime da funcdo de falha original g(X). A técnica indicada é a
chamada superficie de resposta que faz aproximacgdes lineares ou quadraticas. Um
detalhamento adequado deste tema pode ser obtido em (SAGRILO, 1994b).
AplicacOes desta natureza podem ser vistas em (HOLM, 1990) e (SAGRILO, 1994b).

4.2.7 Simulagao Monte Carlo

Segundo Ang e Tang (1984), simulacéo é o processo de replicar o mundo real
baseando-se em um conjunto de suposi¢bes e modelos concebidos da realidade.
Entdo, o método de simulacdo Monte Carlo é um processo de gerar solucdes
pseudodeterministicas de forma repetida. Assim, cada solugdo corresponde a um
conjunto de valores fixados vindos de variaveis aleatérias. O principal elemento de
uma simulacdo Monte Carlo € a geracdo de numeros aleatorios de uma distribuicéo

especifica (Gaussiana, Lognormal, etc.).

Uma vez que a solucao por Simulacdo Monte Carlo requer um grande namero
de repeticbes sua aplicacdo em problemas complexos requer um alto custo
computacional. Existe, portanto, uma boa razao para se usar a solugdo Monte Carlo
com alguma cautela, ou seja, essa s6 deve ser usada quando a solugéo analitica ou
aproximada néo esta disponivel ou é inadequada. Muitas vezes a Simulacdo Monte
Carlo é usada para verificar a validade de algum método aproximado de calculo de

alguma probabilidade.

Nas propostas da Engenharia, a Simulacdo Monte Carlo pode ser aplicada
para prever ou estudar o desempenho e/ou a resposta de um sistema. Assim, com
um conjunto de valores fixados para os parametros do sistema (ou variaveis de
projeto), o processo de simulacdo produz um valor especifico para a medida do
desempenho ou resposta. Entdo, repetindo-se este procedimento (simulagcdo) com
variacdo dos valores dos parametros do sistema (variaveis de projeto) o
desempenho do sistema (ou da variavel resposta) pode ser examinado ou avaliado.
Desta forma a Simulacdo Monte Carlo pode ser usada para avaliar (estimar)

modelos alternativos ou determinar o procedimento 6timo.
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A simulacdo Monte Carlo €, particularmente, requerida quando se tem
problemas envolvendo variaveis aleatérias com distribuicbes de probabilidades
conhecidas. Entdo, no processo de simulacédo usa-se em cada uma das repeticdes
um particular conjunto de valores das variaveis aleatorias de acordo com as
correspondentes distribuicbes de probabilidade. Desta forma, por repeticdo, tem-se
uma amostra de solu¢des, cada uma correspondendo a um conjunto diferente de

valores das variaveis aleatorias.

Portanto, uma amostra de resultados de uma Simulagcdo Monte Carlo é similar
a uma amostra de observacdes experimentais e consequentemente essa amostra
de resultados Monte Carlo pode ser tratada estatisticamente. E, como consequéncia,
os resultados podem ser apresentados na forma de histograma e os métodos de
estimacdo e de inferéncia estatistica podem ser aplicados. Devido a isto, a
simulacdo Monte Carlo é também uma técnica de amostragem e, como tal,
compartilha dos mesmos problemas da Teoria da Amostragem, ou seja, 0S
resultados estdo sujeitos a erros de amostragem. Geralmente, os resultados das
solugdes por simulagdo Monte Carlo oriundos de amostras finitas ndo sdo exatos.

Uma melhor aproximagé&o poderia ocorrer se a amostra fosse grande.

Em um problema de andlise de confiabilidade estrutural, o procedimento para

a determinagéo da fun¢éo conjunta das variaveis estruturais estocasticas, f, (X1, X,

..... , Xp), € dificultoso devido a inexisténcia de realizacdes simultaneas das variaveis,
ou seja, observacdes do vetor aleatério X composto pelas caracteristicas
estocéasticas dos elementos estruturais (resisténcia e solicitacdo). Isto se da em
razdo da possivel existéncia de correlacdo entre essas variaveis, isto é, o vetor X
tem meédia multivariada p e matriz de covariancia . As informag6es disponiveis, na

maioria dos casos, séo as distribuicdes marginais f, (x;),1=1, 2, ..., p e a matriz

de covariancia . No caso das variaveis aleatdrias estruturais serem independentes

bastaria multiplicar as suas densidades marginais, mas isto pode nao ocorrer.

E bem conhecido que os procedimentos usuais da anélise de confiabilidade
estrutural para a determinacdo do ponto de projeto e probabilidade de falha séo
FOSM, FORM e SORM. Além desses métodos, pode-se aplicar com sucesso 0
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método de simulagdo Monte Carlo, como citado anteriormente. Este ultimo método
exige a geracdo de amostras de valores das varidveis estruturais envolvidas na
equacdao de estado limite g(X) = g(X1, X, ..... , Xp) = 0, ou seja, observacdes do vetor
aleatério X’ = [X1, X, ..... , Xp], onde as componentes sé&o as caracteristicas
estocésticas dos elementos estruturais. A exatiddo poderia ocorrer se a amostra
fosse infinitamente grande. O problema existente na aplicagdo desse procedimento
na Confiabilidade Estrutural esta na geracao do vetor de variaveis aleatorias X, pois
existe correlacdo entre as componentes desse vetor. Assim, aplicando a
transformacdo de Rosenblatt a funcdo de probabilidade conjunta pode ser obtida

por:

fx(X1, X2, .., Xp) = £ (X)) (X, | Xp)--F (X 1 X0 Xp0ea X 1) (4.80)

Esse resultado permitiria a obtencdo de valores do vetor aleatério X. Mas as
distribuicbes de probabilidade condicionadas envolvidas na expressao anterior sdo
de dificil calculo, inviabilizando o procedimento. A alternativa viavel € aplicar uma
transformacdo usando o conhecido Modelo de Nataf e obtendo varidveis aleatdrias

Normais Equivalentes sem correlagéo.

E para o caso onde as variaveis aleatorias sdo dependentes, de acordo com
Haukaas (2014) citado no Capitulo 2, a transformacdo de Nataf considera que
primeiro deve-se obter Z; = F'[Fy] = cD'l(Fyi) onde as variaveis Z; ~ N(0; 1). E, “para

facilitar a transformagdo adequada é assumido que as v.a’s Z; tém distribuicédo
conjunta Gaussiana. Esta € a suposicdo de Nataf e o modelo da distribuicdo
conjunta de Nataf é valido sob as condicfes lax de que as funcdes distribuicdes de
X; sejam estritamente crescentes e a matriz de correlacdo de X e Z seja positiva
definida”. E claro que essa suposicdo de Gaussianidade é necessaria para o célculo

da probabilidade de falha p; que € obtida partindo do indice de confiabilidade B, ps =
1-o(p).

Na simulagdo Monte Carlo, porém, ndo h4 necessidade absoluta de se ter a
suposicdo de Nataf, uma vez que a probabilidade de falha é obtida pelo quociente
entre 0 numero de violagbes para falha da equacéo de estado limite e 0 nimero de
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ciclos Monte Carlo (NMC). Mas, por outro lado, h&d necessidade de que as
observacfes sintéticas do vetor original X, de dimensdo p, tenham a mesma
estrutura de covariancia desse vetor X ~ - (u, ), ou seja, os NMC vetores gerados
devem vir de uma distribuicéo p-variada Xq ~ - (1 ,X). Sendo assim, a forma da
distribuicdo conjunta pode ser desconhecida, porém os parametros u e ¥ devem ser

estimados.

Assim, com base nessas consideracdes sdo apresentados adiante dois
resultados que de uma forma simples e adequada a realidade, permitem a obtencéo
de amostras do vetor aleatério X, preservando a sua estrutura de correlagdo e sem a

suposicdo de Gaussianidade.

Portanto, este trabalho apresenta um algoritmo de geracdo de observacdes
amostrais de um vetor aleatério com vetor médio u e matriz de covariancia X, ou
melhor, X ~ (u, X) cuja concepcdo é a decomposicdo espectral da matriz de
covariancia ¥ e ndao uma transformacdo ortogonal. Como € bem conhecido da
algebra linear, a transformacao ortogonal transforma uma matriz em matriz diagonal
com certas propriedades, ou seja, A - BAB’ com B uma matriz ortogonal e BAB’
diagonal, j& a decomposicdo espectral € uma transformacédo de similaridade que age
no espaco das matrizes simétricas. O Resultado 4.2.3, adiante, resume a

concepcao do algoritmo.

A partir de Chaves, Machado e Chaves Neto (2011) foram desenvolvidos para
0 presente trabalho os Resultados 4.2.2 e 4.2.3. Os resultados séo originarios da
analise desenvolvida no estudo do problema, na tentativa de se livrar da suposicao

de Nataf para a distribuicdo conjunta.
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Resultado 4.2.2

Dado o vetor aleatorio X ~ - (u, £) e o vetor y - (uy, D) com D a matriz diagonal
formada com as variancias de X, entdo a matriz de transformacao de y emt tal que t
~ (4, =) é C = PAY’D'2 onde P é a matriz dos autovetores e A a matriz dos

autovalores de X.
Prova

Se Cy = t, entédo aplicando o Teorema da Decomposi¢céo Espectral na equacgao de

igualdades de matrizes de covariancia, com C a determinar, tem-se:

V[Cy]=V[t]==%
CV(y)C = PAP’
CDC’ = PAY2N\Y2p?
cDY?DY2c’ = PAY2AY2p
CDl/Z — P/\llz
CDY2D12 = pAY2 D12
e C=PAY2D? (4.81)

Cy=t
E[Cy]=E®) =u
CE(Y) =E(®) =

e E()=u=C'u (4.82)

Entdo, verificando com os resultados:

t=Cy
E(t) = CE(y)
E(t) = Cuy
E(t) = CCu
E®) =u
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e V(D) = VICy]
V(D) = CV(y)C

V(t) = CDC’

V(t) — P/\1/2 D-l/ZD D-1/2 /\1/2P!

V() =PAP' =% (4.83)
Resultado 4.2.3
Seja a amostra aleatoria [x1, X2, ..... , Xn] do vetor aleatorio X’ = [X1, X2, ..... , Xp], de

dimenséo p, que tem distribuicdo de probabilidade com vetor médio u e matriz de
covariancia Z, ou seja, X ~ - (u, 2) e, ainda, as matrizes: P dos autovetores, A\ dos
autovalores de T e DY a matriz desvio padréo de . Entdo, o vetort = Cy com y ~ .
(C'u, D) e C = PAY’D"? tem distribuicdo com vetor de médias u e matriz de

covariancia X, ou seja, tem a mesma estrutura de covariancia do vetor X.
Prova

A matriz de covariancia ¥ pode ser decomposta de acordo com o Teorema da
Decomposicédo Espectral em ¥ = P AP’, onde P é a matriz dos autovalores e A a
matriz dos autovetores. E, se DY é a matriz desvio padrdo de X, entdo D é a matriz

diagonal formada com as variancias das componentes de X. Logo,

V(1) = V(Cy) = CV(y)C’ = CDC’
— P/\l/ZD-1/2DD-l/2/\l/2P,
= PAP’
=3 (4.84)

Descricao da Aplicagdo do Resultado 4.2.3

A aplicagéo do Resultado 4.2.3 é feita a partir de uma amostra disponivel de

tamanho n do vetor X, ou seja, [X1, X2, .... , Xn]. A partir dessa amostra estima-se a
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matriz de covaridncia X usando-se o0 estimador ndo viciado S =

A

estimam-se as matrizes dos autovetores e dos autovalores de S por: P e A,

respectivamente e, ainda, a matriz desvio padrdo D *? formada com os desvios
padrées estimados, ou seja, a raiz quadrada de cada elemento da diagonal de S.

Portanto, a estrutura de autocovariancia de X fica estimada e obtém-se a matriz de

A A

AY?D 2 Gera-se a estimativa do vetor y, y= C X, usando as

transformacao C=

médias que compdem o vetor C*X e os desvios padrdes que formam a diagonal da

matriz D "2, Finalmente, calcula-se a estimativa do vetor t = C y. O fluxograma na

Figura 4.2.10, a seguir, demonstra essa descri¢ao.

110



Amostra de X
lll XZI ey ln

Célculo de Célculo de
S X

Determinagdo de
P , AeDdeS
I
Determinagdo de
é: p AV2D-12
I

Determinagéo de

A

C'x
Geragio de Y =C X Transformagdo de ¥
usando C X e D 12 emtport=C YV

FIGURA 4.2.10 — FLUXOGRAMA DO ALGORITMO DE GERAGCAO DE VETORES ALEATORIOS
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BOOTSTRAP

Neste capitulo € abordada a fundamentacdo tedrica do Bootstrap, técnica
esta ainda muito pouco conhecida e aplicada em situacdes de Engenharia conforme
mostrou a revisao bibliografica. De acordo com o Capitulo 4, B e p; sdo funcdes de
diversas variaveis aleatorias e as suas distribuicdes de probabilidade sé&o
completamente desconhecidas. Através da técnica Bootstrap, € possivel estimar as
distribuicbes de probabilidade dessas estatisticas de forma absolutamente geral e

valida para quaisquer sistemas de Engenharia.

51 DISTRIBUIGAO BOOTSTRAP DO INDICE DE
CONFIABILIDADE B E DA PROBABILIDADE DE
FALHA pr

5.1.1 Introducao

A ciéncia Estatistica esta fundamentada no reconhecimento da existéncia de
incerteza em praticamente todos os fendbmenos naturais ou provocados pela
atividade humana. Esta ciéncia incorpora conceitos do tipo: modelos de
probabilidade, verossimilhanca, variancia, erros padrdes e intervalos de confianca,
entre outros, que sdo usados para construir técnicas para avaliar o grau de incerteza
de estimativas de parametros populacionais. Em Estatistica, quando se fala em

populacdo associa-se a este termo um modelo de probabilidade.
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As distribuicbes de probabilidade estdo, geralmente, associadas a
estimadores de parametros populacionais. Pois, em geral, 0os parametros sao
desconhecidos e, portanto, devem ser avaliados com base em estatisticas amostrais
denominadas estimadores. Ocorre que o0s estimadores sdo grandezas amostrais,
oriundas de poucos valores da populagéo, e consequentemente, sujeitos a erros.
Entdo, uma vez que uma estatistica amostral esta sujeita a erros, essa tem em
correspondéncia uma distribuicdo de probabilidade, na forma exata (tipo Bernoulli)

ou aproximada por um modelo.

n
Xi
As estimativas dos parametros | e o sdo feitas pelas estatisticas X = =
n
n —_—
2% =X)?
e s? = '=1—l Evidentemente, esses estimadores tém distribuicbes de
n_

probabilidade associadas. No caso da média amostral tem-se X ~ N(n, o%/n) e no

2
(&)

caso da variancia amostral tem-se a distribuicdo qui-quadrado escalonada s ~ 1
n —

x2,. Assim, em ambos os casos, tém-se, com seguranca, a distribuicdo de

probabilidade dessas estatisticas, e consequentemente, pode-se construir intervalos
de confianca para os parametros, ao invés de apenas estimativas pontuais. Porém,
nem sempre é possivel conhecer a distribuicdo de algum estimador ou funcdo de

estimador e, entdo, s6 se pode contar com estimativas pontuais sujeitas a erros.

Sendo assim, seja a estatistica B que estima o verdadeiro indice de
confiabilidade (parametro), e que, por sua vez, implica na estimativa da verdadeira
probabilidade de falha de um determinado sistema de Engenharia. A estimacao
desses parametros depende das variaveis intervenientes no sistema por meio de
estatisticas com variabilidade provocada por, como ja foi citado: existéncia de
incertezas nas cargas, nas propriedades mecanicas dos materiais, nos parametros
de resisténcia do solo e nas propriedades geométricas das formas dos elementos

estruturais projetados, entre outras causas.
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Tudo isso contribui para o risco de que a estrutura ndo atenda a finalidade
para a qual foi projetada. Este risco esta associado ao indice de confiabilidade e
corresponde a probabilidade de falha. Tanto uma quanto a outra dessas estatisticas
sao avaliadas pelos métodos de analise de confiabilidade estrutural, porém de forma
pontual. H4 necessidade de se construir uma faixa de variagdo que corresponda a
confianga definida para o valor de cada um desses parametros.

Dessa forma e p; séo funcdes de diversas variaveis aleatorias e as suas
distribuicbes de probabilidade sdo completamente desconhecidas. Este trabalho
propde, como foi declarado na introducéo, estimar as distribuicbes de probabilidade
dessas estatisticas de forma absolutamente geral e valida para quaisquer sistemas
de Engenharia.

5.1.2 Jackknife

Uma abordagem tedrica e aplicada sobre as técnicas Jackknife e Bootstrap
pode ser encontrada nos artigos (CHAVES NETO, A. et al., 1987-1988-1996).

O procedimento estatistico conhecido como Jackknife precedeu o Bootstrap
em 20 anos e, embora de maior facilidade computacional, ndo recebeu muita
atencdo do meio cientifico. Isto mostra que quando do surgimento do Jackknife
ainda existia muita dificuldade computacional. Esse procedimento tinha, inicialmente,
0 objetivo de reduzir o vicio de um estimador da correlacdo serial. E, baseava-se na

divisdo da amostra original em duas semi amostras (QUENOUILLE, 1949).

Posteriormente, o criador do procedimento apresentou a sua generalizacao
(QUENOUILLE, 1956). Nesse estagio do desenvolvimento do procedimento a
amostra original passou a ser dividida em g subamostras, de forma que n = gh.
Quando h é fixo em 1, tem-se que amostra original € dividida em n sub-amostras

com uma observacgéo.

Uma ilustracdo do procedimento € a seguinte: supde-se uma a.a. X = [X1, X2,

. ,Xn] de variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.) e
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f(x, 0) a funcdo de verossimilhangca da amostra com parametro 6. Seja, entdo, o
estimador do parametro 0, = Tn(X) baseado na amostra de tamanho n e, também,
outro estimador de 0, 6, = Tn.1(X) calculado com n — 1 observagdes retirando-se a i-

ésima observacédo. Assim, constroem-se os pseudovalores:
.=nf-(n-1)H i=1,2, .., (5.1)

e tem-se, a sequir, a definicdo de estimador Jackknife.

Definicdo 5.1.1

n )
2.6
i=1

n

é denominada

A média aritmética dos n pseudovalores 6 dada por 0=

estimador Jackknife do parametro 6.

O resultado da aplicacdo do estimador Jackknife € que o vicio de um estimador
viciado fica reduzido do termo de ordem 1/n, quando € desenvolvido em série de

poténcia.

5.1.3 Bootstrap: Definicao e Descricao do Método

Definicdo 5.1.2

Bootstrap € uma técnica estatistica ndo paramétrica, computacionalmente intensiva,
que permite a avaliagdo da variabilidade de uma estatistica T,(x) com base nos
dados da unica amostra original existente de tamanho n, X = [X1, X2, .... , Xn],

tomando-se da amostra original X, com reposicédo, B “amostras Bootstrap” de
tamanho n x;, X5, ...., Xg € calculando-se a estatistica em questdo para cada uma

dessas B “amostras Bootstrap”.
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Esta técnica foi apresentada a comunidade cientifica por Bradley Efron em
1979, (EFRON, 1979). E, desde essa época varios estudos tedricos e aplicados
foram conduzidos na area da Estatistica. Porém, muito pouco foi desenvolvido nas

outras areas conforme percebido durante a reviséo de literatura deste trabalho.

A técnica Bootstrap trata-se, por sua propria natureza, de um produto do
estagio atual de desenvolvimento da computacéo eletronica de dados. Na década de
40, 50, 60 e até no inicio da década de 70 era inimaginavel que se tomasse uma
amostra de tamanho n = 20 de uma variavel aleatéria, [X1, X2, ... , Xy], € @ seguir se
construisse B = 10.000 amostras aleatérias Bootstrap de tamanho n, ou seja, X;, X,

ey Xg,0nde X =Xy, X5, o, X1 1= 1,2, ..., B e a seguir se calculasse B vezes

a estatistica Ty(x) obtendo-se Ti*(gi*) i=1,2,... , B.

O histograma do conjunto de valores da estatistica Bootstrap Ti*(gi*) € uma

espécie de fotografia da verdadeira distribuicdo da estatistica, que é desconhecida.
Adiante, na Figura 5.1.1, tem-se o histograma da estatistica indice de confiabilidade
B que tem o valor pontual de § = 5,01. Este indice corresponde a uma probabilidade
de falha muito pequena ps = 0,0000003, ou seja, trés chances em 1.000.000. O

histograma foi construido para 10.000 valores Bootstrap da estatistica 3, ou seja, 0

conjunto de valores {B;,i=1, 2, ...., 10.000}.

O histograma reflete a verdadeira distribuicio da estatistica f e com o
conjunto de valores Bootstrap de p pode-se avaliar a variabilidade da estatistica por

meio do desvio padrdo Bootstrap, s e construir um intervalo de confianca Bootstrap

para o verdadeiro parametro f3.
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Histograma do Ind. de Confiabilidade 2
(X 1000) | | | ' ' B
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FIGURA 5.1.1 — HISTOGRAMA DOS VALORES DO INDICE DE CONFIABILIDADE ﬁ

Essa técnica de computacdo intensiva é indicada para problemas onde o0s
procedimentos estatisticos padrées sejam de dificil aplica¢do ou, simplesmente, ndo
existam. E vantajoso se usado em problemas onde se tenha amostra finita (poucos
dados) ou com amostra grande (muitos dados), desde que forneca resultado um

pouco melhor que o procedimento estatistico classico assintético.

A aplicacdo da técnica consiste em se fazer reamostragem com reposicéo da
amostra original de tamanho n, para obtencdo de amostras Bootstrap de mesmo
tamanho da original, ou seja, n. De posse dessas B amostras Bootstrap, que sao
conhecidas como pseudodados, calcula-se a estatistica de interesse para cada

amostra Bootstrap. O resultado € o conjunto formado por B valores Bootstrap da
estatistica, ou seja: {Ti*(gi*) i=1,2, ... , B}. Esse conjunto de valores é chamado de

distribuicdo Bootstrap da estatistica Tn(X).

Suponha o parametro 6 e o seu estimador Ty(x,F) sendo que a distribuicdo de
Tn(X,F) € desconhecida, X’ = [X1, X2, .... ,X5] € uma a.a. de tamanho n disponivel de
variavel aleatoria com funcao distribuicdo desconhecida F. Assim, X; ~ i.i.d. F e tém-

se, ainda, as informacdes:

e 0 estimador ndo paramétrico de maxima verossimilhanca de F é:
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F (X) = %anl(xi <X) (5.2)
i=1

onde I(X; <x)é a fungdo indicadora que vale 1 se X < 1 e 0 em caso
contrario. De modo que essa distribuicdo empirica é construida colocando-se

massa de probabilidade 1/n em cada um dos n pontos amostrais;

e toma-se um numero muito grande, B, de amostras Bootstrap de mesmo

tamanho n da funcéo distribuicao ﬁn (x), ou seja:
X =X Xy e X], 121, 2, ..., B} (5.3)

e calculam-se as B estatisticas Bootstrap, ou seja:

1
P
N

{Ti(x) i

parametro:

..... , B} e pode-se obter a estimativa Bootstrap do

. 18 *
T, = _ZT()_(i) (5.4)
B i=1
€ a sua variancia:
*2 l B * * * 2
S*T= —Z[Ti (%;)-T,l (5.5)

Esta € uma simulacdo da verdadeira distribuicdo amostral da estatistica

Tn(X,F) que produz um novo estimador do pardmetro e sua variancia. Entdo, com o
conjunto disponivel {Ti*(gi*) =1, 2, ... , B} pode-se obter uma medida da
variabilidade de T(x,F), tal como o erro padrdo Bootstrap da estatistica e também

uma medida do vicio da estatistica Tn(x,F) - T ..
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A distribuicdo Bootstrap de T,(x, F) é obtida usando-se o Método Monte Carlo
com um numero de replicacdes B. O fluxograma na Figura 5.1.2, a seguir, mostra o

algoritmo de construcéo da distribuicdo Bootstrap da estatistica Tn(X, F).

Amostra original de F
l’ =[Xla X2a AALRS | Xn]

Estimador ndo-paramétrico,
distribuicdo empirica
E.(x) :lil(xl <x)
nis=l

A 4
.| Amostra Bootstrap de x
Xi = [Xil ! Xiz’ Tt Xin]

A\ 4
Célculo da estatistica
Bootstrap T, (x;)

A 4

Repete-se 0 processo B vezes,
com i=1,2,3,..,B

A

A 4
Distribuicdo Bootstrap de T,(X)
Simula a distribui¢do amostral de
Ta(x) que é {T;(x)i=1,2, ..., B}

FIGURA 5.1.2 - FLUXOGRAMA DO ALGORITMO DE CONSTRUGAO DA DISTRIBUIGAO
BOOTSTRAP DA ESTATISTICA Tn(x, F)

A técnica do Bootstrap estd hoje com todas as suas propriedades
comprovadas teoricamente com base em resultados estatisticos. E, uma das suas
mais importantes aplicacdes é a determinacdo de intervalos de confianga para os
parametros estimados, como ser4 apresentado na sec¢do seguinte. O

desenvolvimento tedrico do método escapa a finalidade deste trabalho.
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5.1.4 Intervalos de Confianca Bootstrap

5.1.4.1 Introducéo

Suponha que a estatistica T = T,(x) € um estimador pontual do parametro 6.
Porém, a funcdo distribuicio F da variavel aleatéria T é desconhecida e,
consequentemente, na construgdo do intervalo de confianca de nivel 1 - o para o
parametro 6 ndo se dispde dos quantis F(a/2) e F1(1-0/2) e, muito menos, do erro
padrdo da estatistica T. Essas sdo grandezas necessdrias ao célculo da expressao

da estatistica intervalar para 6, pois:
P[T-®(1-a/2).5:<0< T+ d(1-a/2).5]=1- (5.6)

onde s; é o erro padrdo desconhecido de T. A determinacdo desses trés elementos
da expressédo dependem de F, distribuicdo de probabilidade desconhecida de T. O

valor do erro padréo de T é dado pela expresséao:

2

00

sc= | [It-E(T)] dt (5.7)
com E(T) = th(t)dt e f(t) = ? (5.8)

Observa-se das expressfes tedricas que a obtencdo dessas grandezas
depende do conhecimento de F. Assim, a estimacdo Bootstrap dessa distribuicdo

torna-se necessaria.
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5.1.4.2 Intervalos: Bootstrap Basico, Bootstrap Studentized

e Bootstrap Percentilico

O desenvolvimento do método Bootstrap conduziu a obtencdo de trés

intervalos de confianca Bootstrap. A seguir, sdo descritos esses intervalos.

A) Intervalo de Confianga “Bootstrap Basico”

Suponha a amostra original X’ = [X1 X2 ... Xp] que forneceu a estimativa t do parametro
0, obtida com uso do estimador Tn(x) cuja distribuicio de probabilidade é
desconhecida. Entdo, considerando a distribuicdo empirica F, (t) para Ta(X) e
aplicando-se a técnica Bootstrap na amostra original B vezes o resultado é o

conjunto de estimativas Bootstrap de 0, [t;, t;, .... , tz]. Ordenando esse conjunto de
forma crescente tem-se [t .y, t ..., tg 1. E, considerando as diferencas [t - (tg,1/2)

-t)] e [t—( thﬂ)(l_a,z) -t)] o intervalo basico de nivel 1 - o € dado por:

[2t - tgiayarz) + 2t~ teinyaar2)]

onde tZBﬂ)(a,z) € a estimativa Bootstrap de 6, tal que (B + 1)(o/2) € um namero de

ordem inteiro aproximado que € superior a (a/2)% dos termos do conjunto ordenado
e da mesma forma (B + 1)(1 - a/2) é outro inteiro aproximado que € superior a (1 -

a/2)% dos termos do conjunto ordenado.

B) Intervalo de Confianga “Bootstrap Studentized”

Suponha a amostra original X’ = [X1 Xz ... Xp] que forneceu a estimativa t do parametro
0, obtida com uso do estimador T,(x) cuja distribuicAo de probabilidade é

desconhecida. Entdo, considerando a distribuicdo empirica F,(t) para Ta(X) e
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aplicando-se a técnica Bootstrap na amostra original B vezes obtém-se o conjunto [t

1 U, ., tg] e as estatisticas Bootstrap:
18 .«
estimativa Bootstrap de 6: t = Ezti (5.9)
i=1
. 1 B * * *
desvio padréo Bootstrap de T,(x): S*= B 1 Z[ti (X; )—tn]2 (5.10)
—1&

Entdo, com essas grandezas, constroi-se a estimativa do pivo:

_T-0
7= — —
(e}
t—t
dada por: 7=
S
e o intervalo studentized é:
[t - ZEaya2S ; t - Zgayaw2S]
(5.11)
sendo que as B estimativas Bootstrap zf i=1,2,...., Bsao ordenadas.

C) Intervalo de Confianga “Bootstrap Percentilico”

Este intervalo percentilico é construido considerando-se os valores ordenados das
estimativas Bootstrap e tomando-se para limites os valores correspondentes as

posi¢des (B+1)(a/2) e (B+1)(1-0/2). Assim, tem-se:

[t 41)a/2) ; tEina-as2)]

(5.12)

122



MATERIAL E METODOS

Nesta secdo sdo abordados o material e a metodologia utilizados para o
desenvolvimento deste trabalho. Vale ressaltar que as técnicas para analise da
confiabilidade estrutural propostas e utilizadas neste trabalho poderéo ser aplicadas
em qualquer um dos meétodos para a analise de resisténcia em dutos citados na

secao 3.4.

6.1 MATERIAL

6.1.1 PIG Palito

O material usado neste trabalho como base da aplicacdo dos métodos de
confiabilidade estrutural corresponde aos numeros registrados por um PIG em duas
corridas em determinados trechos de dutos de uma empresa petrolifera. Os
nameros foram registrados, nas corridas, em fevereiro de 2012 e correspondem a
4641 registros gerais na corrida do primeiro trecho e 3901 registros gerais na corrida

do trecho que recebeu manutencéo.

As caracteristicas do equipamento utilizado sdo mostradas adiante na Tabela
6.1.1.
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TABELA 6.1.1 — CARACTERISTICAS DO EQUIPAMENTO (PIG PALITO DE 107)

caracteristica dimensdes caracteristica dimensdes

NUmero de Coroas 4 Resolucdo Transversal 6,65 mm
NuUmero de Sensores 120 Resolucdo Longitudinal 2,22 mm
Distancia entre Coroas 88,2 mm Comprimento do PIG 788 mm
Diametro do Odbémetro 68,0 mm Tx. de Aquisicdo Dados 512 Hz
Numero de Odémetros 2 Tipo de Tracionamento Flexpig
Autonomia de Baterias 15h Comprimento do Flexpig 505 mm
Velocidade Média do PIG 1,14 m/s

FONTE: CPTI - PUC-RIO (2012)

O numero de registros adquiridos nas observacbes das corridas foram
categorizados em: reducdo da espessura (corrosdo), solda, amassamento, valvula
submarina, conector, Plem, Y-Plem, valvula SSDV, restricdo de diametro, depdsito,
derivacdo e valvula de recebedor. Destes registros foram filtrados apenas os
registros de corrosdo (perda de espessura).

Cada registro é um vetor de dimensdo p = 7 correspondendo as
caracteristicas de interesse neste estudo. Estas caracteristicas que sao
principalmente importantes para a perda de espessura (corrosao) sao: profundidade
da corrosédo (mm), diametro externo do duto (mm), comprimento da corrosao (mm),
fator de seguranca, pressao do fludo (MPa), tensdo de escoamento do material

(Mpa) e espessura da parede do duto (mm).

6.1.2 Dados Reais de Corridas PIG

Foram obtidos registros reais de duas corridas do PIG Palito. Uma das
corridas refere-se a um trecho correspondente a uma situagdo de segurancga, ou
seja, ndo houve ainda a necessidade de manutencdo. E a outra corrida se refere a

um trecho de mesma extenséo e que ja recebeu manutencéao.
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O total de ocorréncias do tipo corrosdo, ou melhor, devido a “perda de

espessura” foi de 14 observagBes em cada uma das corridas tipicas, de um total de

4641 registros gerais na corrida do primeiro trecho e 3901 registros gerais na corrida

do trecho que recebeu manutencdo. E importante registrar que as observacdes das

amostras nao seguem as distribuicdes especificas em algumas das variaveis.

6.1.3 Dados Sintéticos

A verificagdo da consisténcia do Resultado 4.2.3 foi feita por meio de dados

sintéticos, que sao descritos nesta sec¢ao.

6.1.3.1 Geracdo de dados iniciais

Inicialmente, usou-se o0 gerador de nimeros aleatoérios do software MATLAB.

Os parametros de entrada para geracdo das 100 observacbes sintéticas das

variaveis aleatodrias sao aqueles descritos por Ahammed e Melchers (1996), ou seja,

os da Tabela 6.1.2 adiante. A escolha pelos dados desses autores foi feita por se ter

conhecidos os parametros e as respectivas distribuicdes de probabilidade. Além

disso, os autores empregaram 0os métodos classicos para a andlise de resisténcia de

dutos descritos na secdo 3.4. Vale ressaltar que outros parametros de outros

autores e outros critérios de resisténcia poderiam ser usados nesta analise.

TABELA 6.1.2 — PARAMETROS DAS VARIAVEIS ALEATORIAS PARA GERACAO DE DADOS

Variaveis (caracteristicas)

Parametros

Simbolo Ocorréncia Distribuicdo Média Desvio padrdo CV
ds Profundidade do defeito Gaussiana  p=5,0 mm c=0,5 0,10
DS Diametro do tubo Gaussiana  p=610,0 mm c=18,3 0,03
LS Comprimento do defeito Gaussiana  p =305,0 mm c=15,25 0,05
m:S Fator de seguranca Lognormal p=1,1 o =0,055 0,05
PaS Presséo do fluido Gaussiana u =5 MPa c=0,25 0,05
$,S Tens&o escoamento material Lognormal =425 MPa 6 =238 0,056
tS Espessura parede do duto Lognormal p=12,5mm o =0,625 0,05

FONTE: Adaptado de AHAMMED E MELCHERS (1996)
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Na geracdo da amostra da distribuicdo Lognormal determinaram-se o0s
parametros A e & a partir de u e o que sédo as entradas no gerador MATLAB e, a
partir desses, geraram-se as observacdes. Obteve-se uma a.a. de tamanho n = 100
observacdes do vetor aleatorio [dS, DS, LS, msS, paS, syS, tS] e, entéo, testou-se a
adequacdo de cada um dos modelos probabilisticos aos novos dados amostrais

gerados usando-se o teste estatistico correspondente.

A seguir, serao verificadas as distribuicdes de probabilidade de cada variavel
aleatéria da Tabela 6.1.2 através dos testes de Kolmogorov-Smirnov e Shapiro-Wilk,
assim como as respectivas estimativas dos principais pardmetros. E importante
ressaltar que o método de Shapiro-Wilk verifica a Gaussianidade dos dados; ja o
meétodo de Kolmogorov-Smirnov verifica a adequacédo do ajuste de uma distribuicao

qualquer aos dados, portanto € um geral.
1) Variavel dS ~ N(5; 0,5%)

TABELA 6.1.3 — DESCRICAO NUMERICA DA AMOSTRA DA VARIAVEL dS

Tamanho da amostra 100
Média 5,04423
Desvio padrao 0,460738
Coef. de variagdo 9,13397%
Minimo 3,81129
Maximo 6,25228
Amplitude 2,44099

O histograma da amostra de dados com ajuste da distribuicdo Normal é:
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Histograma para dS
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FIGURA 6.1.1 — HISTOGRAMA COM AJUSTE DO MODELO GAUSSIANO AOS DADOS dS

TABELA 6.1.4 — TESTES DO MODELO GAUSSIANO PARA A VARIAVEL dS

Teste Valor-p
Shapiro-Wilk 0,760454
Kolmogorov-Smirnov 0,904803

A Gaussianidade dos dados € verificada pelos testes mostrados na Tabela
6.1.4, pois p > 5%. Sendo assim, os dados gerados para a caracteristica
profundidade do defeito, dS, seguem a distribuicdo Normal.

2) Variavel DS ~ N(610; 18,3%)

TABELA 6.1.5 — DESCRICAO NUMERICA DA AMOSTRA DA VARIAVEL DS

Tamanho da amostra 100

Média 608,706
Desvio padréao 17,3118
Coef. de variacao 2,84403%
Minimo 559,329
Maximo 660,143
Amplitude 100,814

O histograma da amostra de dados com ajuste da distribuicdo Normal é:
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Histograma para DS
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FIGURA 6.1.2 - HISTOGRAMA COM AJUSTE DO MODELO GAUSSIANO AOS DADOS DS

TABELA 6.1.6 — TESTES DO MODELO GAUSSIANO PARA A VARIAVEL DS

Teste Valor-p
Shapiro-Wilk 0,996369
Kolmogorov-Smirnov 0,987119

A Gaussianidade dos dados € verificada pelos testes mostrados na Tabela
6.1.6, pois p > 5%. Portanto, os dados gerados para a caracteristica diametro do

tubo, DS, seguem a distribuicdo Normal.
3) Variavel LS ~ N(305; 15,25%)

TABELA 6.1.7 — DESCRICAO NUMERICA DA AMOSTRA DA VARIAVEL LS

Tamanho da amostra 100

Média 304,199
Desvio padréao 15,4126
Coef. de variacao 5,06662%
Minimo 274,859
Maximo 342,269
Amplitude 67,41

O histograma da amostra de dados com o ajuste da distribuicdo Normal é:
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Histograma para LS
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FIGURA 6.1.3 - HISTOGRAMA COM AJUSTE DO MODELO GAUSSIANO AOS DADOS LS

TABELA 6.1.8 —- TESTES DO MODELO GAUSSIANO PARA A VARIAVEL LS

Teste Valor-p
Shapiro-Wilk 0,0520553
Kolmogorov-Smirnov 0,5504

A Gaussianidade dos dados € verificada pelos testes mostrados na Tabela
6.1.8, pois p > 5%. Desta maneira, os dados gerados para a caracteristica

comprimento do defeito, LS, seguem a distribuicdo Normal.

4) Variavel mS ~ LN(1,1; 0,055%)

TABELA 6.1.9 — DESCRICAO NUMERICA DA AMOSTRA DA VARIAVEL m:S

Tamanho da amostra 100

Média 1,09671
Desvio padrdo 0,0574187
Coef. de variagéo 5,23556%
Minimo 0,986193
Maximo 1,23456
Amplitude 0,248367

O histograma da amostra de dados com ajuste da Lognormal é:
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FIGURA 6.1.4 — HISTOGRAMA COM AJUSTE DO MODELO LOGNORMAL AOS DADOS mS

TABELA 6.1.10 — TESTES DO MODELO LOGNORMAL PARA A VARIAVEL mS

Teste Valor-p
Shapiro-Wilk -
Kolmogorov-Smirnov 0,814854

Os dados provém de uma distribuicdo Lognormal, pois o teste de Shapiro-

Wilk ndo se aplica.

5) Variavel p.S ~ N(5; 0,25%)

TABELA 6.1.11 — DESCRICAO NUMERICA DA AMOSTRA DA VARIAVEL p,S

Tamanho da amostra 100
Média 5,00634
Desvio padréo 0,24417
Coef. de variacao 4.87721%
Minimo 4,54918
Maximo 5,72449
Amplitude 1,17531

O histograma da amostra de dados com ajuste do Modelo Normal é:
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FIGURA 6.1.5 - HISTOGRAMA COM AJUSTE DO MODELO NORMAL AOS DADQOS p,S

TABELA 6.1.12 — TESTES DO MODELO GAUSSIANO PARA A VARIAVEL p,S

Teste Valor-p
Shapiro-Wilk 0,0418008
Kolmogorov-Smirnov 0,797904

A Gaussianidade dos dados é verificada pelos testes mostrados na Tabela
6.1.12, pois p > 5%. Sendo assim, os dados gerados para a caracteristica pressao

do fluido, paS, seguem a distribuicdo Normal.

6) Variavel s,S ~ LN(425; 23,87

TABELA 6.1.13 — DESCRIGAO NUMERICA DA AMOSTRA DA VARIAVEL s,S

Tamanho da amostra 100

Média 421,917
Desvio padréo 23,6091
Coef. de variagéo 5,59568%
Minimo 372,295
Maximo 484,958
Amplitude 112,663
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O histograma dos dados da amostra com ajuste da Lognormal é:

Histograma para SyS
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FIGURA 6.1.6 — HISTOGRAMA COM AJUSTE DO MODELO LOGNORMAL AOS DADOS s,S

TABELA 6.1.14 — TESTE DO MODELO LOGNORMAL PARA A VARIAVEL s,S

Teste Valor-p
Shapiro-Wilk -
Kolmogorov-Smirnov 0,807456

Os dados provém de uma distribuicdo Lognormal, pois o teste de Shapiro-

Wilk ndo se aplica.

7) Variavel tS ~ LN(12,5; 0,625%)

TABELA 6.1.15 — DESCRICAO NUMERICA DA AMOSTRA DA VARIAVEL tS

Tamanho da amostra 100

Média 12,6322
Desvio padréo 0,623541
Coef. de variacao 4.93611%
Minimo 10,7635
Maximo 14,1364
Amplitude 3,3729

O histograma dos dados amostrais com ajuste do Modelo Lognormal é:
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FIGURA 6.1.7 - HISTOGRAMA COM AJUSTE DO MODELO LOGNORMAL AOS DADOS tS

TABELA 6.1.16 — TESTE DO MODELO LOGNORMAL PARA A VARIAVEL tS

Teste Valor-p
Shapiro-Wilk -
Kolmogorov-Smirnov 0,887999

Os dados provém de uma distribuicdo Lognormal, pois o teste de Shapiro-
Wilk ndo se aplica.

Assim, comprovou-se que as estimativas dos parametros dos modelos dos
dados gerados sdo muito proximas as dos parametros verdadeiros encontrados na

Tabela 6.1.2, assim como as respectivas distribuicdes de probabilidade.

A Tabela 6.1.17 mostra as estimativas encontradas para os parametros dos

modelos com base nos dados gerados.

TABELA 6.1.17 — ESTIMATIVAS DOS PARAMETROS BASEADAS NOS DADOS GERADOS

VARIAVEL ds DS LS mS PaS 5,5 tS
MEDIA 50442 608,706 304,199 1,09671 500634 421,917 12,6322
DESVIO PADRAO 0,4607 17,3118 154126 0,05741 0,24417 23,6091  0,62354
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Portanto, tem-se o vetor:

X =[5,04423 608,706 304,199 1,09671 5,00634 421,917 12,6322’

E, a estrutura de covariancia dos dados gerados é estimada pela matriz de
covariancia amostral S, adiante, que mostra as variancias muito proximas dos

parametros verdadeiros da Tabela 6.1.2.

S =

dS 0,21228 -0,372685 -0,921527 0,00245457  0,0102844  -0,513332 0,0309305
DS -0,37268 299,697 23,8063 -0,20421 0,0392119 26,9381 -0,790297
LS -0,921527 23,8063 237,548 0,0354108 -0,256256 -25,8982 -0,997738
m:S 0,002454 -0,20421 0,0354108 0,0032969  -0,00116435 -0,16383 -0,00367928
p.S 0,0102844 0,0392119 -0,256256 -0,00116435 0,0596189 1,10117 -0,0102788
s,S -0,513332 26,9381 -25,8982 -0,16383 1,10117 557,391 1,25662

tS  0,0309305 -0,790297 -0,997738 -0,00367928 -0,0102788 1,25662 0,388803

ds DS LS msS PaS S,S tS

6.1.3.2 Geracdo de dados através de Simulacdo Monte

Carlo

6.1.3.2.1 Aplicacdo do Resultado 4.2.3 na estrutura de

covariancia S

Fazendo-se uma simulacdo Monte Carlo para o Resultado 4.2.3, com um
namero de réplicas NMC = 1.000.000, usando-se a matriz de covariancia S e o vetor
de médias estimado X, obtém-se a matriz de covariancia Ss, 0 vetor X e 0 vetor t,

mostrados adiante, que sdo muito proximos aos resultados obtidos na secéo 6.1.3.1.

A matriz de covariancia Ss e o vetor médio X resultante para NMC =

1.000.000 sdo mostradas adiante:
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Ss =

dS 0.2024 -0.3340 -0.0390 -0.0016 0.0042 -0.7230 -0.0050
DS -0.3340 286.5900 -9.3739 -0.0132 -0.1198 -6.6609 0.1923
LS -0.0390 -9.3739 226.8757 0.0211 -0.1815 20.4699 -0.1159
m$S -0.0016 -0.0132 0.0211 0.0034 0.0001 0.0221 0.0011
pS 0.0042 -0.1198 -0.1815 0.0001 0.0579 0.1138 -0.0026
syS -0.7230 -6.6609 20.4699 0.0221 0.1138 588.2956 0.5134
tS -0.0050 0.1923 -0.1159 0.0011 -0.0026 0.5134 0.4061
ds DS LS meS PaS SyS tS

):(s = [5.0652 608.9983 303.7177 1.0972 5.0218 422.0070 12.6294]°

Ja o vetor t tem média dada por:
X = [5.0731 608.3940 304.7612 1.09311 5.0338 421.8618 12.7112]’

E a matriz de covariancia:

St:

dS 0.1985 -0.3019 -0.0484 -0.0015 0.0038 -0.7115 -0.0046
DS -0.3019 281.5099 -11.2782 -0.0212 -0.1622 -3.4039 0.3874
LS -0.0484 -11.2782 225.8582 0.0260 -0.1296 22.8978 -0.1216
m¢ -0.0015 -0.0212  0.0260 0.0034 0.0002  0.0365 0.0011
p.S 0.0038 -0.1622 -0.1296 0.0002 0.0590  0.0914 0.0000
s,S -0.7115 -3.4039 22.8978 0.0365 0.0914 587.4850 0.4731
tS -0.0046 0.3874 -0.1216 0.0011 0.0000 0.4731 0.3995
ds DS LS meS PaS S5 tS

6.2 METODO

Alguns dos métodos apresentados no capitulo 3 foram aplicados aos registros
reais do arquivo de dados filtrados para duas corridas tipicas do PIG Palito. E
também foram aplicados aos registros dos dados sintéticos, descritos na secéo

6.1.3.2.1, simulando a situacéo de saida dos dados do PIG Palito.

Para os dados sintéticos foram identificadas as distribuicbes de probabilidade
de cada variavel aleatoria observada aplicando-se o método de Kolmogorov-

Smirnov. Os resultados foram confrontados com o0s existentes na literatura
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pesquisada, especificamente, com os resultados de (AHAMMED e MELCHERS,
1996).

Os métodos de confiabilidade estrutural FORM e o da Simulacdo Monte Carlo
foram os suportes para as outras técnicas e foram aplicados aos dados sintéticos e
aos dados reais. Assim, foram estimados os indices de confiabilidade, B, e as

probabilidades de falha pr, conforme o caso.

A equacéo do estado limite foi escrita em funcédo dos critérios de resisténcia
de Ahammed e Melchers (1996) citados na sec¢éo 3.4.2.2.1. Porém, vale lembrar que
0 método para andlise da confiabilidade estrutural proposto neste trabalho podera
ser aplicada em qualquer um dos critérios de resisténcia em dutos citados na sec¢ao
3.4.

As distribuicdes Bootstrap do indice de confiabilidade p e da probabilidade de
falha foram construidas aplicando-se o método de simulagdo Monte Carlo descrito
no capitulo 5. Esse método foi aplicado partindo-se da amostra original, ou seja, dos
dados do arquivo filtrado. Intervalos de confianga Bootstrap de nivel (1 - o) = 95%
foram construidos com base nas distribuicdes Bootstrap das estatisticas e p.. As
amostras Bootstrap foram obtidas aplicando-se o Resultado 4.2.3 apresentado e

demonstrado na sec¢éo 4.2.

6.2.1 Analise com o Método de Simulagcao Monte Carlo
associado a Técnica Bootstrap
Nesta situacdo foram analisados os dados reais do CONJUNTO 1 e do
CONJUNTO 2. Deve-se destacar que o calculo independe das distribuicdes de

probabilidade das variaveis envolvidas, pois o Bootstrap estima a verdadeira

distribuicdo a partir dos dados sem nenhuma suposic¢ao a priori.
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6.2.1.1 Analise do CONJUNTO 1

A entrada dos dados foi feita através de arquivo existente em EXCEL e na
tela inicial foram consideradas 14 observacdes (amostra n = 14) do vetor [d, D, L, mj,
Pa, Sy, t], 10.000 iteracdes Bootstrap (NBS = 10.000), 100.000 iterages Monte Carlo

(NMC = 100.000). Operacionalmente o que foi feito seguiu 0s seguintes passos:

1° - Inicialmente, tem-se a amostra original de tamanho n = 14, [x1, Xo, .... , X14], COM
0s registros da corrosao, ou seja, 14 vetores de dimenséo 7. As variaveis que
compdem o vetor sdo: profundidade do defeito d; diametro do duto D;
comprimento do defeito L; fator de seguranca my; espessura da parede do duto t;
tensdo de escoamento sy e presséo do fluido aplicado ao duto p,, e a equagao
de estado limite Z = p, - pa, cCOM a pressédo de ruptura do duto dada pela

Equacao (3.14):

com M sendo o fator de Folias que é calculado pelas Equacdes (3.10) e

(3.11):
2
L2 L2 L2
M=,]1+0,6275 — |-0,003375| — para — <50
Dt Dt Dt
L L?
M=3,3+0,032— para — > 50.
Dt Dt
2°- Considera-se a 12 iteracdo Monte Carlo, i = 1, e toma-se a primeira amostra
Bootstrap, j = 1, da original, [x,, x;, ..., X;,], calcula-se a estatistica Bootstrap

p,, € compara-se com o valor p;, que veio na amostra Boostrap, na equagéo Z =

Pp — Pa. Registra-se a ocorréncia de falha ou de seguranga com os valores da

variavel indicadora | = 1 na ocorréncia de falha ou | = 0 no sucesso. A
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probabilidade de falha para cada observacéo Bootstrap k, p, k=1,2,..,14

na j* amostra Bootstrap na 12 iteracdo Monte Carlo considerando:

L = 1na ocorréncia de falhanak® observagéo
0 naocorréncia de sucessonak® observacao

14

2.k

. _ #ocorrénciadefalhanak® observacdoBootstrap _
P = 14 - 14

3° - Calcula-se a probabilidade de falha para cada amostra Bootstrap |, p;ij j=1, 2,

..., 14 por:
14
2k
* = k=1
Pi =14
4°- Repete-se 0 2° e 0 3° ponto para j = 1, 2, ..... , NBS, calculando sempre a

estatistica Bootstrap pf*j e, agora, a probabilidade de falha nas NBS iteracfes

Bootstrap da iteracdo Monte Carlo i, por:

5°- Calcula-se, finalmente, a probabilidade de falha para todas as NMC iteracGes

Monte Carlo por:

NMC

> p;

i=1

NMC

Pg; =

Os valores Bootstrap da probabilidade de falha, p;, formam a distribuicéo

Bootstrap dessa estatistica e a partir dessa € construido o intervalo Bootstrap

percentilico para o parametro probabilidade de falha.
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Os resultados obtidos pelo programa computacional sdo mostrados na Tabela
7.2.1 da secéo de resultados.

6.2.1.2 Analise do CONJUNTO 2

A analise do CONJUNTO 2 é semelhante a do CONJUNTO 1, apenas 0s
dados séo diferentes devido a corrida de origem. Os resultados obtidos pelo
programa computacional sdo mostrados na Tabela 7.2.2 da se¢&o de resultados,
bem como o histograma representado pela Figura 7.2.2 corresponde aos valores
Bootstrap de p; obtidos.

Da mesma forma que no item 6.2.1.1 é construido o intervalo Bootstrap

percentilico para o parametro da probabilidade de falha.

6.2.2 Anadlise com o Método de Simulacdao Monte Carlo

associado a Técnica Bootstrap e ao Resultado 4.2.3

De acordo com o que foi descrito na secdo de material, inicialmente, usou-se
o gerador de numeros aleatérios do software MATLAB para obtencdo das amostras.
Os parametros de entrada para geracdo de n = 30 observacles sintéticas das
variaveis aleatorias sdo aqueles indicados por Ahammed e Melchers (1996), ou seja,

agueles da Tabela 6.1.2.

Na geragcdo da amostra da distribuicAo Lognormal determinaram-se o0s
parametros A e § a partir de u e o que sdo as entradas no gerador MATLAB e, a
partir desses, geraram-se as observacoes. Obteve-se uma a.a. de tamanho n = 30

observagoes do vetor aleatorio [d, D, L, my, pa, Sy, t].
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O namero de réplicas Bootstrap foi NBS = 10.000 e o numero de réplicas

Monte Carlo foi de NMC = 100.000. A aplicagdo do método seguiu 0S passos

seguintes:

1°- Tem-se disponivel uma amostra de n = 30 observacdes do vetor de dimensio p

2°-

3°-

= 7. Usando essa amostra sao obtidas as estimativas da matriz de covariancia e
do vetor de médias: S e X. Aplica-se a esses dados o Resultado 4.2.3 obtendo

os dados com a mesma estrutura de covariancia. As variaveis que compdem o
vetor sdo: profundidade do defeito d; didametro do duto D; comprimento do
defeito L; fator de seguranca my espessura da parede do duto t; tensdo de
escoamento sy e pressédo do fluido aplicado ao duto pa.

Assim, tem-se a amostra original de tamanho n = 30, [X1, X2, ... , Xaol,
transformadas pelo Resultado 4.2.3 e a equagdo de estado limite Z = py, - pa,
com a presséao de ruptura do duto dada pela Equacéao (3.14):

com M sendo o fator de Folias que é calculado pelas Equacdes (3.10) e
(3.11):

2 12 Y 12
M=,]1+0,6275| — |-0,003375| — para — <50
Dt Dt Dt
L? L?
M=3,3+0,032— para — > 50.
Dt Dt
Considera-se a 1?2 iteracdo Monte Carlo, i = 1, e toma-se a primeira amostra
Bootstrap, j = 1, da original, [x;, X;, ..., X5,], calcula-se a estatistica Bootstrap

Pp1 € compara-se com o valor p,; que veio na amostra Boostrap, na equagéo Z
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= pp — Pa- Registra-se a ocorréncia de falha ou de seguranga com os valores da
variavel indicadora | = 1 na ocorréncia de falha ou | = 0 no sucesso. A

probabilidade de falha para cada observagéo Bootstrap k, p,, k=1, 2. ...... , 30

na j* amostra Bootstrap na 12 iteracdo Monte Carlo considerando:

I = 1na ocorréncia de falhanak® observacéo
k — A - ~
0 naocorréncia desucessonak® observacao

30

. _ #ocorrénciadefalhanak® observacaoBootstrap _ kZ:;‘ K
fik -

30 30

4°- Calcula-se a probabilidade de falha para cada amostra Bootstrap j, , p;ij j=1, 2,

ern , 30 por:
30
5
Py = kglo
5°- Repete-se 0 2° e 0 3° ponto para j = 1, 2, ..... , NBS, calculando sempre a

estatistica Bootstrap pf*]. e calculando, agora, a probabilidade de falha nas NBS

iteracOes Bootstrap da iteragcdo Monte Carlo i, por:

6°- Calcula-se, finalmente, a probabilidade de falha para todas as NMC iteragdes
Monte Carlo por:

Da mesma forma que nos itens anteriores foi construido o intervalo Bootstrap

percentilico para o parametro probabilidade de falha. Os resultados obtidos sao
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mostrados na Tabela 7.2.3, e o histograma dos valores Bootstrap de p; obtido &

apresentado na Figura 7.2.3 da secao de resultados.

6.2.3 Analise com o Método FORM

O Método FORM foi aplicado aos dados do conjunto padrdo. Nesse caso a
amostra foi gerada da forma tradicional com tamanho n = 30. Obteve-se a
probabilidade de falha pt, 0 ponto de projeto z* e o indice de confiabilidade B que sao
mostrados na Tabela 7.2.4 do capitulo de resultados. Esse método néo foi aplicado
aos dados reais, pois estes ndo seguem as distribuicdes especificadas. Um exemplo

€ o diametro do duto que permaneceu constante, portanto ndo € variavel aleatéria.

6.2.4 Analise com o Método FORM associado a Técnica

Bootstrap

O Método FORM associado ao Bootstrap foi aplicado aos dados do conjunto
padrdo a partir de uma amostra de tamanho n = 30. A amostra sintética foi gerada
com os parametros da Tabela 6.1.2. O numero de réplicas Bootstrap foi NBS =

100.000. A operacao do método seguiu 0s seguintes passos:

1°- Assim, tem-se a amostra original de tamanho n = 30, [x1, X2, .... , X30], gerada com
os parametros e as distribuicdes da Tabela 6.1.2, e a equacao de estado limite Z

= Pp - Pa, COM a presséo de ruptura do duto dada pela Equagéao (3.14):

com M sendo o fator de Folias que é calculado pelas Equacdes (3.10) e (3.11):
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2 12 Y 12
M=,/1+0,6275| — |-0,003375| — para — <50
Dt Dt Dt

L2 L2
M=3,3+0,032— para — > 50.
Dt Dt

2°- Toma-se a primeira amostra Bootstrap, j = 1, da original, [x}, x5, .... , X;,], aplica-
se 0 Método FORM aos dados e obtém-se a probabilidade de falha Bootstrap
p,, € o indice de confiabilidade B,. Repete-se o processo paraj =2, 3, ...... ,
NBS. Desta forma tem-se dois conjuntos que formam a distribuicdo Bootstrap
da probabilidade de falha ps e a distribuicdo Bootstrap do indice de confiabilidade

B. Essas distribuicbes Bootstrap aproximam as verdadeiras distribuicbes das

estatisticas e S80: [p;,,P;5:------1Pmas] € [BrsBos----Bras]-

3°- Calcula-se entdo, o valor da probabilidade de falha e o valor do indice de

confiabilidade Bootstrap, respectivamente, por:

NBS NBS

P=NBs © P NBs

4°- O intervalo de confianca de nivel 95% foi construido usando o método Bootstrap
percentilico, tanto para a probabilidade de falha quanto para o indice de
confiabilidade.

A aplicacdo completa foi implementada computacionalmente em um programa
experimental em MATLAB versao R2013a. Foram usados no desenvolvimento deste
trabalho, além da linguagem computacional MATLAB, os seguintes softwares: R
(software livre), STATGRAPHICS e MINITAB.
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6.3 PROGRAMA COMPUTACIONAL EXPERIMENTAL

Foi desenvolvido um programa computacional, em MATLAB versdo R2013a,
para estimar a probabilidade de falha, o indice de confiabilidade e o intervalo de

confianga Bootstrap.

O programa experimental € composto por onze sub rotinas:

e interfacelnicial

e funcaoinicial

e distrNormal

e distrNormaTruncada
e formBS

e form

e matrizT

e booststrap

e monteCarlo

e MonteCarloResultado
e analiseBSMC

As funcbes abrangem os varios tipos de distribuicdo de probabilidade,

inclusive a Normal Truncada.

Programaram-se as diversas situa¢cdes envolvendo os respectivos métodos.
As funcdes programadas neste software foram denominadas como: FORM, Monte
Carlo, FORM Bootstrap, Monte Carlo com Bootstrap, Monte Carlo com Resultado

juntamente com Bootstrap.

Os tipos de dados de entrada foram especificados na tela inicial do programa
e sao: padrao, manual ou EXCEL. No tipo padréo, tem-se as informacdes para os
dados simulados obtidas em Ahammed e Melchers (1996), que constam da Tabela

6.1.2, e que foram inseridas no programa. Ja no tipo manual o usuario deve inserir
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as estatisticas dos dados (média e desvio padréo) para cada uma das variaveis

listadas, bem como os valores: minimo e méximo; quando for o caso.

O usuario, também, pode especificar o tipo de distribuicdo que vai usar.
Basicamente, existem dois tipos de distribuicdes para essas variaveis: Normal e
Lognormal; sendo que é possivel especificar a Normal Truncada que serd usada em
substituicdo a Normal para as variaveis: profundidade (d), diametro externo (D),

comprimento do defeito (L).

A funcdo interfacelnicial inicia o programa abrindo uma interface de
comunicacdo com o usuario. Assim, é possivel configurar o tipo de distribuicéo,
método, dados de entrada e o numero de iteracdes dos métodos. Além dos dados, é
dada uma breve informacdo de cada opcdo quando selecionada. Essa tela é
apresentada na Figura 6.3.1 a seguir.
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)| interfacelnicial -0

CONFlGURAQ@ES Explicagéo da Opgéo Selecionada
Tipo de Distribuicdo
(®) Normal (*) Normal Truncada
—Método
— Dados Manuais
(9) Resultado (_) Bootstrap Desvio Limite Limite
. Wedi Padréo Inferior Superior
(") Mante Carlo (JFarm =Lk
(7 Form com Bootstrap (") Bootstrap com MonteCarlo Ll 5 05 01 15
(") Monte Carlo - Resltado Diam. ext. () 510 18.3 F36.8 7015
Comprimento (L) 308 15.25 01 381.25
—Dados o
Fator Mutipicatio (m) 11 0085 || Semlimite | SemLimits
(®) Padrdo do Programa () Manual () Excel Pressdo do Fluido (Pa) ; 0% 01 6%
Tenséo Esc. do Mat (Sy) 425 238 || Semlimite || Sem Limite
N® de obsenvagdes 100
Espessuraft) | 125 0625 || SemLimite | SemLimite
N® de iteragdes Bootstrap 10000
Iniciar
N® de iteragdes Monte Carlo 10000
NP de iteragdies Form 10000 Limpar Fechar

FIGURA 6.3.1 — TELA INICIAL DO PROGRAMA COMPUTACIONAL (interfacelnicial)
FONTE: PROGRAMA EXPERIMENTAL (2013) - MATLAB

O fluxograma do programa computacional desenvolvido é apresentado na

Figura 6.3.2 adiante.

146



Distribuicao
Normal
Truncada

Anédlise por

Entrada de

Analise
BSMC | 7

Dados?

Distribuicao
(TD)?

flagFormBS

=0
FormBS?

E célculo da
probabilidade »@47

de falha

D=2 Distribuicéo
Normal

BSMC? |
_ Analise por
flagBSMC = 1 BSMC?
flagBSMC = 1 flagFormBS = 1 flagForm = 1
ABrjsé’\I/ilsg Analise por
_ Andlise Form
¢ flagBSMC = 0 Bootstrap L
plfocbﬂ(l:)lijl:gsdae E célculo do indice de
0 confiabilidade;
de falha Analise por probabilidade de falha
Bootstrap? ;
e ponto do projeto
flagBS =0
flagBS = 1
flagBSMC = 0
Nova média .
Analise por

Andlise
Bootstrap

v

Célculo da
média (T) e
| covariancia

M

(Y) e novo
desvio

flagMCR =1

Analise por

flagMC =0
4—1

Andlise por

Resultado

MonteCarlo com

E célculo da

de falha

probabilidade

Andlise por
MonteCarlo

4

E célculo da
probabilidade
de falha

FIGURA 6.3.2 - FLUXOGRAMA DO PROGRAMA EXPERIMENTAL
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ANALISE DE RESULTADOS

7.1 INTRODUGAO

Foram analisados registros reais de duas corridas do PIG Palito. Como foi
citado anteriormente, uma das corridas refere-se a um trecho correspondente a uma
situacao de seguranca, ou seja, ndo houve ainda a necessidade de manutencao. E a
outra corrida se refere a um trecho de mesma extensdo e que j& recebeu

manutencgao.

Para melhor compreensdo desta secdo, o grupo das 14 observacoes,
referentes a corrosdo, oriundas dos 4641 registros gerais do primeiro trecho que
ainda ndo houve a necessidade de manutencédo serd chamado de CONJUNTO 1 e o
outro grupo das 14 observacfes, também referentes a corrosdo, dos 3901 registros
gerais na corrida do trecho que recebeu manutencéo sera chamado de CONJUNTO
2.

Da mesma forma, o grupo de dados mostrados na Tabela 6.1.2 obtido a partir
de Ahammed e Melchers (1996) sera chamado de CONJUNTO PADRAO, e o grupo
de dados gerados a partir do conjunto padrdo aplicando o Método de Simulacéo de
Monte Carlo e usando o Resultado 4.2.3 associado a técnica Bootstrap sera
chamado de CONJUNTO SINTETICO.
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7.2 RESULTADOS OBTIDOS

7.2.1 Método de Simulagcao Monte Carlo associado a

técnica Bootstrap

Nesta situacao foram analisados os dados reais do CONJUNTO 1 e os dados
do CONJUNTO 2. Deve-se destacar que o célculo independe das distribui¢cdes de
probabilidade das variaveis envolvidas, pois o0 Bootstrap estima a verdadeira
distribuicdo a partir dos dados sem nenhuma suposi¢ao a priori.

7.2.1.1 Analise do CONJUNTO 1

A entrada dos dados foi através de arquivo existente em EXCEL e na tela
inicial foram consideradas 14 observacfes (amostra n = 14), 10.000 iteracdes
Bootstrap (NBS = 10.000), 100.000 iteracées Monte Carlo (NMC = 100.000). Os
resultados obtidos pelo programa computacional s&o mostrados na Tabela 7.2.1.

TABELA 7.2.1 - RESULTADOS DA ANALISE POR MONTE CARLO E BOOTSTRAP DO CJTO 1

Ps Desvio padréo de ps P2 5% Po7.5%

0.000000000000000 0 0 0

Observa-se que 0s numeros mostram a situacdo de completa seguranca. Nao
tendo, portanto, ocorrido nenhuma falha nas 100.000 replicagbes Monte Carlo. Fato

este que expressa a ndo necessidade de uma manutencao proxima.

O histograma correspondente aos valores Bootstrap de p; obtidos € mostrado

pela Figura 7.2.1 a sequiir.
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FIGURA 7.2.1 — HISTOGRAMA DOS VALORES BOOTSTRAP OBTIDOS PARA p; CJTO 1
FONTE: PROGRAMA EXPERIMENTAL (2014) - MATLAB

7.2.1.2 Analise do CONJUNTO 2

A entrada dos dados foi através de arquivo existente em EXCEL e na tela
inicial foram consideradas 14 observacfes (amostra n = 14), 10.000 iteracdes
Bootstrap (NBS = 10.000), 100.000 iteracbes Monte Carlo (NMC = 100.000). Os

resultados obtidos pelo programa computacional sdo mostrados na Tabela 7.2.2.

TABELA 7.2.2 - RESULTADOS DA ANALISE POR MONTE CARLO E BOOTSTRAP DO CJTO 2

P Desvio padrao de ps P2.5% Po7.5%

0,55250 0,00221508 0,54816 0,55684
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Analisando os resultados da Tabela 7.2.2, obteve-se uma probabilidade
estimada de falha de 55,250% e o intervalo de confianga de 95% para a verdadeira
probabilidade de falha é [54,816% ; 55,684%], ou seja, P(54,816% < p: < 55,684%) =
95%. Em termos praticos, os resultados encontrados sdo relevantes para um
melhor planejamento de manutencdo de tais dutos e comprova a manutencao

efetuada.

O histograma representado pela Figura 7.2.2 corresponde aos valores

Bootstrap de ps obtidos.
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FIGURA 7.2.2 — HISTOGRAMA DOS VALORES BOOTSTRAP OBTIDOS PARA p; CJTO 2
FONTE: PROGRAMA EXPERIMENTAL (2014) - MATLAB

Tais resultados da analise pelo método de simulacdo Monte Carlo associado

ao Bootstrap foram publicados em periddico internacional (CHAVES et al., 2014).
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7.2.2 Método de Simulacao Monte Carlo associado a

técnica Bootstrap e ao Resultado 4.2.3

Para o conjunto sintético, gerou-se uma a.a. de tamanho n = 30; o numero de
réplicas Bootstrap foi NBS = 10.000 e o numero de réplicas Monte Carlo foi de NMC

= 100.000. Os resultados obtidos sdo mostrados na Tabela 7.2.3 adiante.

TABELA 7.2.3 — RESULTADOS DA ANALISE POR MONTE CARLO E BOOTSTRAP E RESULTADO
4.2.3

P Desvio padréo de py P2 5% Po7,5%

1,50x10° 1x10”7 1,30x10° 1,69x10°

Analisando os resultados da Tabela 7.2.3, obteve-se uma probabilidade
estimada de falha de 1,50x10“% e o intervalo de confianca de 95% para a
verdadeira probabilidade de falha é [1,30x10™% ; 1,69x10™%], ou seja, P(1,30x10°® <
pr < 1,69x10°) = 95%. Em termos préticos, os resultados sd0 menos preocupantes
se fossem comparados aos dados do conjunto 2, mas ndo quer dizer que ndo haja

necessidade de manutencdes periddicas em tais dutos.

O histograma representado pela Figura 7.2.3 corresponde aos valores
Bootstrap de ps obtidos.
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FIGURA 7.2.3—- HISTOGRAMA DOS VALORES BOOTSTRAP OBTIDOS PARA p¢
FONTE: PROGRAMA EXPERIMENTAL (2014) - MATLAB

7.2.3 Método FORM

Aplicando o Método FORM aos dados do conjunto padrdo, com a amostra

gerada da forma tradicional com tamanho n = 30, obteve-se a probabilidade de falha

pr, 0 ponto de projeto z* e o indice de confiabilidade B mostrados na Tabela 7.2.4.

Observa-se nesses resultados que a probabilidade de falha obtida é inferior a

BN

fornecida pelo método da secédo 7.2.2. Como se tratam de resultados pontuais ndo

ha histograma.

TABELA 7.2.4 — RESULTADOS DA ANALISE PELO METODO FORM

Pt 8,8x10°
ds DS LS MS PaS SyS tS
tensdo
) didmetro _ pressao espessura
. profundidade comprimento fator ) escoamento
Z ) duto ) fluido ) parede
defeito (mm) defeito (mm) seguranca material
(mm) (MPa) duto (mm)
(MPa)
6,246 620,944 309,348 0,987 5,252 380,639 9,876
B 5,691849
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7.2.4 Método FORM associado a técnica Bootstrap

Quando se aplicou o Método FORM associado ao Bootstrap aos dados do
conjunto padrdo em uma amostra de tamanho n = 30 e um numero de réplicas
Bootstrap NBS = 100.000, os resultados foram muito parecidos com os fornecidos
pelo método da secdo 7.2.2, como se pode observar nos nimeros mostrados na
Tabela 7.2.5 a sequir.

TABELA 7.2.5 - RESULTADOS DA ANALISE PELO METODO FORM COM BOOTSTRAP

Pt P25% Po7,5%
1,7x10° 0,0249x10°® 8,988x10°
ds DSim LS MS PaS SyS tS
tenséo
) diametro ) pressao espessura
profundidade comprimento fator _ escoamento
) ) t ] fluido ) parede

Z defeito (mm) defeito (mm) seguranca material

= (mm) (MPa) duto (mm)
(MPa)

6,0851 628,585 307,4410 0,9606 5,1041 372,7135 10,8085
9
G PZ,S% P97,5%
4,812557 4,271502 5,523921

Analisando os resultados da Tabela 7.2.5, obteve-se uma probabilidade
estimada de falha de 1,7x10% e o intervalo de confianca de 95% para a verdadeira
probabilidade de falha é [0,0249x10% ; 8,988x10“%)], ou seja, P(0,0249x10° < p; <
8,988x10°) = 95%. Obteve-se um indice de confiabilidade estimado de 4,812557 e
o intervalo de confiangca de 95% para o verdadeiro indice de confiabilidade é
[4,271502 ; 5,523921], ou seja, P(4,271502 < B < 5,523921) = 95%. Em termos
praticos, os resultados sdo menos preocupantes comparados resultados das se¢fes
7.2.1.2; 722 e 7.23, mas nao quer dizer que ndo haja necessidade de

manutenc¢des periodicas em tais dutos.

O histograma representado pela Figura 7.2.4 corresponde aos valores

Bootstrap de 8 obtidos.
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FIGURA 7.2.4— HISTOGRAMA DOS VALORES BOOTSTRAP OBTIDOS PARA B
FONTE: PROGRAMA EXPERIMENTAL (2014) - MATLAB

Para uma melhor andalise entre os métodos, os resultados encontrados nas

secbes 7.2.1 a 7.2.4 sdo mostrados nas Tabelas 7.2.6 e 7.2.7 adiante.
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TABELA 7.2.6 — RESUMO DOS RESULTADOS OBTIDOS PELA APLICACAO DOS METODOS

Método Monte Carlo associado a técnica Bootstrap com NBS = 10.000 e NMC = 100.000
CONJUNTO 1 (n = 14)

o) Desvio padrao de py P50 Po7,5%

0,000000000000000 0 0 0

CONJUNTO 2 (n = 14)

o Desvio padréo de ps Paso Po7 55

0,55250 0,00221508 0,54816 0,55684

Método Monte Carlo utilizando o Resultado 4.2.3 e técnica Bootstrap NBS=10.000 e NMC=10°
CONJUNTO SINTETICO (n = 30)

Pr Desvio padréo de py P2 .50 Po7,5%

1,5x10° 1x10”’ 1,304x10° 1,696x10°

Método FORM
CONJUNTO PADRAO

Pr 8,8x10™
ds DSim LS MS PaS SyS tS
tenséo
) . _ presséo espessura
. profundidade  didmetro = comprimento fator ) escoamento
) ) fluido ) parede duto
defeito (mm) duto (mm) defeito (mm) segura material
(MPa) (mm)
(MPa)
6,246 620,944 309,348 0,987 5,252 380,639 9,876
ﬁ 5,691849
Método FORM associado & técnica Bootstrap NBS = 100.000 CONJUNTO PADRAO (n = 30)
Pt P25% Po750%
1,7x10° 0,0249x10°° 8,988x10°
ds DSim LS MS PasS SyS tS
. tensédo
) ] _ presséo espessura
. profundidade  didmetro  comprimento fator ) escoamento
z ) ) fluido ) parede duto
defeito (mm) duto (mm) defeito (mm) segura material
(MPa) (mm)
(MPa)
6,0851 628,5859 307,4410 0,9606 5,1041 372,7135 10,8085
ﬁ P2,5% P97,5%
4,812557 4,271502 5,523921
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A Tabela 7.2.7 mostra os resultados obtidos para a probabilidade de falha para

0s 4 métodos analisados.

TABELA 7.2.7 - RESULTADOS PARA A p; OBTIDOS PELA APLICAGAO DOS METODOS

PROBABILIDADE DE FALHA

METODO CONJUNTO DE DADOS
(py)
FORM 8,8x10° sintético
FORM COM BOOTSTRAP 1,7x10° sintético
MONTE CARLO COM
BOOTSTRAP COM 5x10° sintético

RESULTADO 4.2.3

MONTE CARLO COM ZERO reais - conjunto 1

BOOTSTRAP 0,55250 reais - conjunto 2

Por ultimo, foi feita a aplicacdo do método de simulacdo Monte Carlo
incorporando somente o Resultado 4.2.3 e encontrou-se o valor da probabilidade de
falha p; = 0,7x10° que é préximo do obtido com o FORM usando o Bootstrap, ou

seja, pr= 1,7x10°®.

Os resultados mostram que a utilizacdo da técnica Bootstrap incorporada ao
método de simulacdo Monte Carlo se destacou das demais, dada a sua
simplicidade, pois ndo depende de suposicdes quanto a distribuicdo das variaveis
envolvidas. No caso da aplicacdo em dados reais, pelo menos nas corridas
disponiveis, € a técnica indicada devido a nao verificacdo de algumas das
suposicoes de probabilidade classicas para os dados. Neste caso, forneceu uma
boa estimativa da probabilidade de falha, intervalo de confianca para este parametro

e, também, uma estimativa do verdadeiro desvio padréo.

E interessante ressaltar que o Bootstrap simula a verdadeira distribuicdo dos
dados, independente de suposi¢des a priori. A aplicacdo aos dados reais nas duas
situacdes, ou seja, dados do conjunto 1 e do conjunto 2 forneceu numeros

compativeis.
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Ja a aplicacdo do método de simulacdo Monte Carlo associado ao Bootstrap
e incorporando o Resultado 4.2.3 teve um resultado satisfatorio e compativel com os
resultados fornecidos pelos métodos FORM e FORM associado ao Bootstrap.
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CONCLUSAO

A corrosao esta dentre as principais causas de ruptura de dutos. A utilizacéo
de meétodos que identifiguem, monitorem e controlem a perda de resisténcia
mecanica em um duto causada pela corrosdo é necessaria para garantir a sua
durabilidade e seguranca operacional, assim como para um melhor planejamento de
manutencdes periddicas. Para isso, o conhecimento das incertezas das variaveis

envolvidas e da probabilidade de falha é fundamental.

Neste trabalho foram estudados dutos de transporte de petrdleo, gas, etanol e
derivados de petrdleo, assim como as técnicas de confiabilidade estrutural. Foram
aplicadas algumas destas técnicas, para avaliar a probabilidade de falha, py,
imediatamente, apos a obtencéo dos dados de inspecao (por PIG instrumentado) em

dutos sujeitos a corrosao.

A geracdo do vetor de variaveis aleatérias envolvidas na analise da
confiabilidade estrutural nem sempre tem uma estrutura correlacionada, com isso 0s
dados referentes a cada varidvel ndo apresentam a mesma distribuicdo de
probabilidade ocasionando uma falta de precisdo na probabilidade de falha quando
se aplica o método de simulacdo Monte Carlo. Sendo assim, este trabalho
apresentou um algoritmo de geracdo de observacbes amostrais de um vetor
aleat6rio com vetor médio e matriz de covariancia preservando a sua estrutura

original de correlacdo e sem necessidade da suposicédo de Nataf.

Para isso foi desenvolvido um programa experimental para a geracao de
observacbes amostrais de um vetor aleatorio com vetor médio e matriz de
covariancia preservando a sua estrutura de correlagdo e para a construgdo de um

intervalo de confianga para a probabilidade de falha.
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A introducao da técnica conhecida como Bootstrap possibilitou a obtencéo da
estimativa da probabilidade de falha, pontualmente e por intervalo, sem necessidade
de suposicdo sobre a natureza da distribuicdo de probabilidade, bem como do indice
de confiabilidade quando esta associado ao FORM. E importante ressaltar que os
dados reais das duas corridas disponiveis ndo verificaram a distribuicdo
especificada. Dessa forma, a aplicacdo do Bootstrap tornou-se bastante

interessante.

A aplicagéo da confiabilidade estrutural em dutos foi estudada e o destaque €
0 uso do Método Monte Carlo associado ao Bootstrap pela simplicidade e o calculo
nao depender de suposicdo sobre a natureza das distribuicdes de probabilidade das
variaveis envolvidas. E, ainda, tem-se avaliagcbes razoaveis dos parametros por

ponto e por intervalo, uma vez que se tem medida da variabilidade das estatisticas.

Os métodos estudados foram aplicados em duas corridas do PIG, uma era
conhecida como uma situacdo de seguranca e, portanto, com probabilidade de falha
diminuta. Ja a outra, se sabia que recebeu manutencao, porém nao se tinha uma
medida da sua probabilidade de falha. Os resultados da aplicacdo dos métodos

mostraram-se compativeis com essas informacoes.

Um problema percebido neste estudo é a dificuldade de se obter dados reais
para a pesquisa. Foi realmente muito dificil e trabalhoso, com viagens e reunies

fora do Parana, se conseguir duas corridas do PIG.

Assim, como sugestdo de estudos futuros recomenda-se uma abordagem
com as distribuicdes truncadas e de simulagfes intensivas que comparem 0s varios
métodos abordados, em situacdes de variacdo de tamanho de amostra; a avaliacao
da progressao da corrosdo ao longo do tempo e também uma possivel andlise da

resisténcia pelo método dos elementos finitos.
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