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Resumo. Este artigo tem como objetivo implementar Meta modelos do tipo y = f('X), onde a
partir de variaveis de entrada a resposta estrutural do sistema € determinada a partir de uma
superficie de resposta ajustada por meio dos parametros do Meta modelo. A resposta do
sistema estrutural é construida por uma superficie de resposta que modela a vida de fadiga
de membros estruturais submetidos a carregamentos aleatérios com amplitude variavel. E
demostrada para analise de diferentes técnicas de amostragem, tais como hipercubo latino,
sequéncia de sobol e experimento fatorial para a constru¢cdo do meta modelo eficiente na
predicdo da incerteza da vida de fadiga pelo modelo implementado.

Palavras-chaves: Meta modelo, Regressdo Polinomial, fadiga de baixo ciclo, Quantificacéo
da Incerteza.
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1 INTRODUCAO

A andlise da incerteza tem sido desenvolvida nas Gltimas duas décadas para métodos
computacionais. Nestes métodos, a quantificacdo da mesma depende de repetidas simulacdes
do modelo computacional subjacente da estrutura ou do sistema. No entanto, o grande numero
de simulacbes que sdo necessarias para uma melhor acuracia gera um custo computacional
proibitivo com as plataformas computacionais disponiveis. Desta forma, um novo campo de
pesquisa chamado de meta modelos (Chen et al., 2011; Sudret, 2012; Dubourg e Sudret, 2014;
Pina et al., 2014) é utilizado com o objetivo de reduzir o custo computacional e otimizar o
tempo de operacéo.

O uso de meta modelos consiste em uma solucdo alternativa para o problema fisico
(Chen et al., 2011; Sudret, 2012; Dubourg e Sudret, 2014; Pina et al., 2014). De forma
simplificada, 0 mesmo consiste na substituicdo do modelo complexo por uma aproximacgao
simples. Nesta metodologia, a resposta do sistema estrutural pode ser construida por uma
superficie de resposta (Zhao e Qiu, 2013) ajustada por uma regressao polinomial, a qual
geralmente considera 0 uso de experimento fatorial (Santilli et al., 2011; Montgomery, 2013;
Tsao e Patel, 2015). No entanto, sé recentemente amostragens mais eficientes tem se
desenvolvido com sequéncia de sobol (Blatman, 2009) e hipercubo latino (Blatman, 2009;
Shields e Zhang, 2016) para as variaveis de entrada.

Esta pesquisa considerou o uso de meta modelos como uma forma de predizer o efeito de
fadiga em membros estruturais dada a alta aleatoriedade da saida do modelo, visto que, nos
dias de hoje, 0 mesmo consiste ainda em um grande obstaculo na area estrutural. Além disso,
a superficie de resposta gerada pela regressao polinomial permite verificar a incerteza do
sistema fisico para qualquer solicitacdo proposta a fadiga. Por fim, uma comparagdo sera
realizada entre o experimento fatorial e as amostragens desenvolvidas com o uso de sequéncia
de sobol e hipercubo latino.

2 SUPERFICIE DE RESPOSTA

A metodologia de superficie de resposta (MSR) corresponde a um conjunto de técnicas
estatisticas e matematicas usadas no desenvolvimento de modelos matematicos que
descrevem um fendmeno. No problema a ser analisado, as variaveis de entrada sdo chamadas
de variaveis independentes e sdo determinadas em ensaios experimentais. J& o desempenho e
a qualidade do produto sdo chamados de resposta ou de variaveis dependentes. As funcbes de
aproximacdo adotadas pela metodologia consideram o erro estatistico, geralmente assumindo
uma distribuicdo normal de média dos erros residuais igual a zero de acordo com a Eq. (1).
Assim:

y= (X, %,..., % )+e (1)

sendo y a variavel dependente; e o erro residual e X, Xz,... Xk as variaveis independentes ou
variaveis naturais. Em muitos casos, &€ conveniente trabalhar as equagdes de MSR em
varidveis codificadas (&, &, ... &). As varidveis codificadas correspondem a uma
transformacéo das varidveis naturais, representado frequentemente, em valores entre -1 e 1. A
forma da funcéo de resposta f ndo é conhecida e deve ser obtida por aproximacdo. Neste caso,
um polindmio de menor ordem & apropriado em regiGes onde atuam variaveis aleatérias de
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entrada. Desta forma, um polinémio de primeira ou de segunda ordem € mais conveniente
para gerar as superficies de resposta.

O modelo de primeira ordem pode apresentar curvatura devido a interacdo entre as
variaveis independentes. Neste caso, a curva formada pela funcdo de resposta é inadequada
para 0 modelo proposto. Portanto, € convencional se adotar quando houver interacdo entre
variaveis um polindmio de segunda ordem ou de ordem superior. No caso da obtencdo destes
polindbmios, a MSR se utiliza da técnica de regressdo por minimos quadrados ao qual
considera uma minimizacgdo dos erros residuais e serd apresentado a seguir.

2.1 Regressdo por Minimos Quadrados

O método dos minimos quadrados consiste em estimar coeficientes de uma regressao
polinomial. Segundo Gaspar et al. (2014) este modelo é muito utilizado em problemas de
confiabilidade estrutural. Geralmente, polindbmios de menor ordem séo utilizados, como por
exemplo, de primeira (Eq.(2)) e segunda ordem (Eq.(3)). No uso de polinbmios de primeira
ordem, estabelece-se para este polindmio que n>k observacOes na variavel de resposta e &
correspondem a cada amostra ou nivel da variavel codificada &. Assim:

K

yi=a,+Y.a;&+e ,i=12..n 2
i1
K Kk 5 K

Yi=a,+ 28,5+ 3,80+ D adigi+e (3)
=1 =1 i<j=2

No processo de regresséo do polindmio de primeira ordem, um dos parametros utilizados
na superficie de resposta, consiste na minimizacdo do somatério de erros residuais (SSE) de
acordo com a Eq. (4). Na Equacdo (5) se apresenta a forma matricial do polinbmio de
primeira ordem, sendo dado em funcdo de uma matriz modelo A. De acordo com a
representacdo matricial da equacéo de regresséo, y representa um vetor de n x 1 e A representa
uma matriz n x p, onde p = k + 1. O vetor a representa os coeficientes da regressao sendo da
ordem p x 1. O e corresponde ao vetor de erros aleatérios de n x 1.

i=1

SSE=Zn:e2:Zn:(yi—ao—Zk:aj§ijJ =0 (4)

y=A-a+e Q)
Onde:
Y1 1 &y & - i a, €
T R 0 PO B (6)
Yn 1 Gu S 0 S a €,

A regressao de segunda ordem e de ordens superiores apresenta parametros semelhantes a
regressédo linear. Assim, constata-se que o0 modelo em formato matricial também é semelhante
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ao apresentado, havendo apenas, a necessidade de expansdo das matrizes. Portanto, para este
trabalho o uso da regressdo de primeiro fora utilizada, visto que, a regressdo de ordem
superior apresenta uma maior dificuldade para exposicao dos parametros de regressao.

O erro médio quadratico ou root mean square error (RMSE) consiste em outra medida
utilizada frequentemente e retrata as diferencas entre os valores estimados por uma regressao
e os valores da observacdo. O RMSE serve para agregar as magnitudes dos erros residuais e
segundo Yan et al. (2011) é dado por:

RMSE = [ >E ©)
n

Outro parametro adotado no método dos minimos quadrados consiste no coeficiente de
determinacéo (r?). Para um ajuste perfeito, SSE=0 e r>=1, ou seja, significa que a reta explica
100% da variabilidade dos pontos. Entretanto, se r2=0 e SSE = S;, 0 ajuste ndo apresentara
nenhuma melhoria. O S; corresponde a soma dos residuos totais entre os pontos de entrada e a
média dos mesmos. No caso do coeficiente de determinacdo com um valor proximo de 1 o
mesmo ndo indica que a curva esta realmente ajustada. Alguns pontos que seguem a
distribuicdo ndo — linear possuem r2 =1 ou proximo de 1. Uma boa solucdo para pontos em
distribuicdo linear é plotar e analisar o comportamento de cada um em relacdo a reta de
regressao.

2 _ S - SSE
S,

s, =3y, -yf ©)

Para o processo de regressdo polinomial utilizando superficie de resposta € necessario o
uso de codificacdo das varidveis de entrada. Para este trabalho, uma das metodologias
empregadas consiste no uso de experimento fatorial. Segundo Myres et al. (2009), o
experimento fatorial corresponde a um modelo que considera dados experimentais através do
uso de alguns fatores necessarios na analise dos efeitos de interacdo com a variavel de
resposta.

(8)

2.2 Experimento Fatorial

O método fatorial apresenta duas caracteristicas importantes que sdo: os fatores e os
niveis. Os fatores adotados na metodologia correspondem as varidveis de entrada
(independentes) de um experimento. Ja os niveis sdo valores especificos que sdo atribuidos
ao fator.

Neste trabalho um dos fatoriais a ser adotado é o fatorial composto central ou Center
Composite Design (CCD) ao qual corresponde a uma adaptacdo do fatorial 2%, onde ha a
adicdo de um ponto central e esté representado pelos pontos em negrito na Fig. (1). Este tipo
de experimento fatorial de nivel 2 assume linearidade nos efeitos do fator. No entanto, essa
linearidade segundo Myers et al. (2009) acontece por aproximacgédo e adi¢cdo de interagdes
entre os fatores. Outro modelo de fatorial que é abordado neste trabalho consiste no fatorial de
3 niveis ou fatorial completo ou Full Factorial (FF), quando estes sdo quantitativos
expressam valores minimo, intermediario e maximo de niveis e sdo representados por todos
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0s pontos na Fig. (1). Além disso, pode-se observar na Fig. (1) que a codificacdo dos dados
para esta pesquisa é entre -2, -1, 0, 1, 2.

(2.2) (0.2) 2.2
[ > L

-1,1) (0.1) (1.1)

(-2,0) (-1,0) (0,0) (1,0) (2,0

, L 4
(-1,-1) 0.-1) (1-1)

(-2,-2) 0-2) (2-2)
1 P

Figura 1. Projeto de Experimento Fatorial

2.3  Amostragem Hipercubo Latino (LHS)

Para as variaveis de entrada de uma regressao de superficie polinomial valores aleatorios
também podem ser considerados. A amostragem por Hipercubo latino ou Latin Hypercube
Sampling (LHS) é um método para geracdo de valores randémicos (Fig.(2)) que utiliza Monte
Carlo. No caso de uma funcdo com n variaveis, o intervalo de cada variavel é dividido
igualmente de acordo com a distribuicdo que cada variavel segue.

Uma das principais vantagens do LHS é que o mesmo ndo necessita de muitos pontos,
diferenciando-se, portanto do Monte Carlo tradicional ao qual necessita de uma grande
guantidade de pontos. Desta forma, o nimero de pontos por varidvel necessaria diminui, de
modo que o tempo de processamento reduz consideravelmente. Pode-se ainda afirmar que
esta abordagem assegura que cada uma das variaveis de entrada tem todas as porcdes da sua
gama de valores representados.

L

-1
-1 U4 1

Figura 2. Amostragem Hipercubo Latino (Adaptado de: BLATMAN, 2009)

2.4  Sequéncia de Sobol (SS)

Semelhante ao LHS, a sequéncia de Sobol pode ser responsavel por gerar valores
aleatdrios como variaveis de entrada. Pode-se ainda relatar que 0 mesmo consiste um exemplo
de baixa discrepancia quase aleatoria e que fora introduzida pelo matematico russo llya M.
Sobol (1967). Esta sequencia utiliza uma base igual a dois para formar divisorias
sucessivamente mais finas e uniformes do intervalo. A sequéncia de Sobol considera x,
pontos para cada dimenséo de acordo com a Eq. (10).
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(1L
nm(ﬁg fg (xi)j = .I fg (10)

n—o

Sendo que, I° corresponde ao dominio de [0,1] de cada dimenséo e fs corresponde a uma
funcéo real de integracdo sobre o dominio I°. Para 0 método, a convergéncia deve ser a mais
rapida possivel. No entanto, para a integral convergir é necessario que 0s pontos gerados
preencham de forma homogénea o dominio de acordo com a Fig.(3).

1 P "o T s

Jeliar BN Mellnr g
™ 'l':'. .'"_l' T ‘:". oL ® e
o te, NI e, WD
3 TP b T R D
I DA Y I Bt S T 1
-'. " -.l l-- . .,.- :-‘!..i -. T
Ml TR % ‘e s IO H Y s
D5, o 0 52 0 . a_ [ 8] 520 4
T AP R T
-l. ln:-. .'-0 an__Wg ‘:'- :‘.-' e
." .‘l.‘- - '.. . :: a ™ l‘..‘ H
LS D S+ BT
.'-u'-.‘l:_r.'. oy l_l'..l,.: L
L ll_"'. .""'_- e wy I-""
L - St - T T
0 ® eV g o w P 2T,k s ®
0 0.5 1

Figura 3. Sequéncia de Sobol (Adaptado de: BLATMAN, 2009)
3 FADIGA EM MEMBROS ESTRUTURAIS

Frequentemente componentes estruturais sdo submetidos a carregamentos repetitivos,
resultando estes, em tensdes ciclicas as quais podem gerar danos fisicos microscopicos aos
materiais envolvidos. Assim, de acordo com Dowling (2013) para qualquer tensdo menor que
a tensdo ultima do material, esse dano pode se acumular e com aplicacBes ciclicas dessa
tensdo, pode-se surgir macro trincas que levardo a falha do material. Este processo recebe o
nome de fadiga e consiste em uma grande area de estudo da engenharia.

A estimativa da vida de fadiga de baixo ciclo de componentes entalhados pela
metodologia deformacdo-vida necessita das tensdes e deformacgdes atuantes na raiz do
entalhe. Estas tensdes e deformacdes podem ser determinadas via elementos finitos, porém
demandam um tempo de processamento elevado. Como solucdo do problema, métodos de
aproximacdo podem ser utilizados, como por exemplo, o método de Neuber (1961, apud
Negrédo, 2014) dados pelas Eq. (11) e (12).

1
Ag=2T  of Ao (11)
E. \2H’
(K, -AS)
Ac-Ag=~—"—"" (12)

m

Sendo K; o fator de concentracdo de fadiga, 4o a variacdo de tensdo e Ae consiste na
variacdo de deformacéo na raiz do entalhe, 45 a variagdo da tensdo nominal, n’ o coeficiente
de endurecimento para deformagdes ciclicas, H’ o expoente de encruamento ciclico, ¢ Ep
corresponde ao maddulo de elasticidade do material.
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Para a verificagdo do numero de ciclos de vida a fadiga (Ns) considera— se o modelo de
Morrow (1968 apud Negrdo, 2014) atraves de processos interativos. A Equacgdo (13) descreve
0 modelo de forma simplificada, sendo o, a tensdo média que é calculada pelas tensdes 4o, o't
o coeficiente de resisténcia a fadiga ciclica, ¢t o coeficiente de ductilidade a fadiga, ¢, a
amplitude de deformacéo total e b e ¢ sdo coeficientes de regressao log-log.

1

Glf_o-m b ¢
sa—[E]-(ZNf)
2N, = m (13)

f = .
&t

4 METODOLOGIA

O problema a ser analisado consiste em um membro estrutural dado na Fig. (4), onde o
mesmo é representado por uma placa metélica com entalhes nas bordas sobre carregamento
axial. A Figura (4a) ilustra a geometria da placa e o carregamento aplicado (F), enquanto a
Fig. (4b) apresenta a historia de tensdo nominal induzida em MPa. Na Tabela 1 apresentam-se
os valores deterministicos para uma liga de aluminio 2024-T351 que serdo utilizados na

regressao polinomial de segunda ordem (Fig. (6)).

A
F
T 1200 | A A
1000 |
25,40 mm 800 |
Ki=24
t=6,35mm 600
7 400 | c £
L om0 | G
R =254 mm 2] 0 = w»Tempo
200 | B v \/
400 | D H
600 |
-
(a) (b)

Figura 4. Placa com furo sob forga axial (a) e historia de tenséo aplicada (b).

Tabela 1. Valor das variaveis Deterministicas

Variaveis E F G H Em b c Kt
Deterministicas (MPa) (MPa) (MPa) (MPa) (MPa) (-) (-) (-)

Média 310 -172 172 -241 73100 -0,113 -0,713 2,4
Coeficiente i i i i

Variacdo (%)

(-) adimensional

As varidveis de entrada deste trabalho consistem nas variaveis probabilisticas
apresentadas na Tabela 2. As tensbes A, B, C, D seguem uma distribuicdo normal. Pode-se
ainda afirmar que os parametros do material H’, n’, s € ¢t também atendem a uma
distribuicdo normal. Além disso, se apresentam as respectivas médias, desvios padrdes e
coeficientes de variacao para as oito varidveis de entrada.
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Tabela 2. Valor das variaveis aleatérias

Variaveis H n’ o't &'t A B C D
Probabilisticas  (-) ) (MPa) ) (MPa) (MPa) (MPa) (MPa)

Media 662 0,07 927 0,409 1200 -69 345 -310
Desvio Padrdo 99,3 10,0105 139,05 0,0613 240 13,8 69 62

Coeficiente

Variacio (%) 15 15 15 15 20 20 20 20

(-) adimensional

Esta pesquisa consiste em uma analise de um fendmeno através de uma implementacéo
realizada no ambiente de programacdo MATLAB. Além disso, o fendmeno a ser analisado
podera ser de qualquer tipo e consiste em um problema a ser solucionado. No entanto, para
este trabalho sera considerado o comportamento dos parametros de fadiga do membro
estrutural da Fig. (4). O processo de analise de um fenémeno é descrito pela Fig. (5), onde sdo
necessarios variaveis de entrada do mesmo para se obter uma resposta ou saida através de
equacdes do proprio fendbmeno.

Variavel . Variavel
Superticie
de N de R De
Entrada g Resposta " Saida
(Inputs) POSte (Output)
4
Polinomial
L 4
Monte Carlo

Figura 5. Processo de analise de um fendmeno

Para a regressdo polinomial, ou seja, para a superficie de resposta sera considerado o FF e
CCD. Outra metodologia utilizada consiste no uso de LHS e SS na geracdo de valores
aleatdrios que serao utilizados como Inputs e comparados os seus resultados aos dos fatoriais.
No caso do FF, serdo considerados pontos a um e dois desvios padrdes (FF''") e outro

modelo a dois desvios padrdes (FF") tendo, portanto 13121 e 6561 pontos por variavel de
entrada respectivamente. No entanto para o CCD, o numero é relativamente inferior, tendo
apenas 513 pontos (CCD''") e 257 pontos (CCD") por variavel de entrada sendo
semelhante ao FF. Por outro lado, para os valores aleatorios do SS" e do LHS" , considera-se
um dominio de [-2,2] desvios padrdes e com 125 amostras para cada input em ambos 0s
casos. Por fim, sera realizada uma analise comparativa dos valores de LHS e SS para 2, 3 e 4
desvios padrGes com 125 amostras por superficie de resposta. No entanto, para o nimero de
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ciclos de vida das variaveis de entrada para a regressdo, fora considerado uma rotina
implementada por Negrdo (2014) e que fora adaptada para atender a este trabalho.

» Fatorial Composto Central (CCD)
—® Fatorial Completo (FF)

P=2—-oe
—® Hipercubo Latino (LHS)

» Sequéncia de Sobol (SS)

Figura 6. Modelo de Polindmios de segunda ordem (P=2)

5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta etapa, apresentam-se os resultados da solicitacdo a fadiga do membro estrutural. Na
Tabela 3, séo apresentados 0s parametros de regressdo para os quatro casos estudados em que
a somatdria de erros (SSE) tende a diminuir consideravelmente quando os dados de entrada
ndo seguem o padréo do fatorial. No caso do RMSE, percebe-se que o0 mesmo se assemelha ao
SSE, ou seja, para valores de regressdo LHS e SS 0os mesmos se apresentam inferiores aos dos
experimentos fatoriais e, portanto a regressdo se torna mais eficiente. Por fim, para o
coeficiente de determinacdo, nota-se que mais de 95% da variabilidade dos pontos pode ser
explicada pela regresséo de todos os modelos.

Tabela 3. Parametros da regresséo de P =2

Regresséo SsE : RMSE  Amostras po
N (P=2) Superficie
== 2,75 E+4 0,96 2,05 6561
FE"™ 3,50 E+4 0,95 1,63 13121

ccp" 1,34 E+3 0,97 2,28 257
ccp™ 2,08 E+3 0,96 2,01 513
LHS" 1,61 E+2 0,96 1,14 125

ss! 5,37 E+1 0,99 0,65 125

Os resultados das superficies regredidas para os Meta Modelos da Tabela 3 se
apresentam nas Fig.(7) a (9) e expressam o numero de ciclos de vida a fadiga do membro
estrutural em funcdo das trés principais variaveis aleatorias que séo o primeiro vetor de tensédo
solicitante ciclica (A), o coeficiente de resisténcia & fadiga ciclica (o) e o coeficiente de
ductilidade a fadiga (¢ ). As Figuras 7a e 7b correspondem ao FF" e as Fig. 7c e 7d a0 CCD"
e pode-se ainda aferir das mesmas que o fatorial composto central apresenta uma curvatura
mais acentuada principalmente para as variaveis randémicas A e ¢t. Além disso, também na
mesma figura pode-se observar a existéncia de uma escala indicando o namero de ciclos de
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vida para cada superficie de resposta que apresenta uma predominancia na mesma entre 5 e 15
ciclos de vida a fadiga.

7 T ol
5 40| B i ;
< 204 1 e
Z" ol z
1200 - e
1000 2 B 1 1600
800 L ————jo0p 1200 1400 ———
800 . e — 1600
i e 1400
o' (MPa) A (MPa) 03 g0 1000 1200
2 A (MPa)
(@) (b)
£ 100+ z
2 0 e
2 .100 &)
% g
2 1200 z"

= X 77(1&00
L 00 1200 1400 N :

i L 800 1000 E 47
o'c(MPa) A (MPa) | < —
af "

(c) (d)

" 1400

1200

Figura 7. Superficie de Resposta a dois desvios padrdes com as principais varidveis aleatorias para (a) e
(b) com Fatorial Completo e para (c) e (d) com Fatorial Composto Central.

A Figura 8 corresponde a um fatorial FF™ e CCD" a um e dois desvios padrdes com
comportamento semelhante ao da Fig.(7). No entanto, devido a um maior nimero de amostras
utilizadas na regressdo se torna possivel analisar a importancia da variavel ¢, uma vez que,
para esta figura, a mesma tende a apresentar uma curvatura que antes era praticamente
inexistente. Além disso, a presenca de curvatura é caracteristica de regressdo de segunda
ordem mostrando a influencia da variavel no modelo.
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Figura 8. Superficie de Resposta a 1/2 desvios padrfes com as principais variaveis aleatorias para (a) e (b)
com Fatorial Completo e para (c) e (d) com Fatorial Composto Central.
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Na Figura (9), as varidveis de entrada utilizadas na determinacdo das superficies de

resposta sdo randémicas a dois desvios padres para LHS" e SS". De acordo com a figura,
0s pontos estdo uniformemente distribuidos pela superficie diferenciando-se, portanto, do
formato padronizado utilizado pelos experimentos fatoriais. Além disso, a superficie de
resposta para ambos os modelos da figura apresentam predominancia entre 5 a 10 ciclos de
vida a fadiga. Pode-se ainda aferir que a curvatura se torna mais acentuada que a do fatorial
completo, porém néo superior ao comportamento do fatorial composto central, pois 0 mesmo
consiste em um método de aproximagdo mais acentuada.
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Figura 9. Superficie de Resposta a 2 desvios padrdes com as principais variaveis aleatérias para (a) e (b)
com Hipercubo Latino e para (c) e (d) com Sequéncia de Sobol.

A regressdo das amostras da Tabela 3 proporcionou a determinacdo dos coeficientes dos
polinbmios para os Meta Modelos e através destes polindmios pode-se quantificar a incerteza
através das funcdes densidades de probabilidades (PDF). Na Figura (10), apresenta-se as
PDFs dos modelos da Tabela 3 e de LHS e SS a trés desvios padrdes, onde para cada modelo
considerou-se 5E+5 simulagBes de Monte Carlo. A validagdo das PDFs é realizada através da
comparacdo dos modelos com a rotina de Negrdo (2014) que também considerou para 5E+5
simulacBes. Além disso, todos os modelos de ciclos de vida se adequaram melhor a
distribuicdo de valor extremo generalizado e as PDFs que melhor se aderiram ao modelo de
referéncia (MC®") de Negrdo (2014) sdo o SS e o LHS a dois desvios padrdes. Portanto,
percebe-se que o uso de valores aleatdrios como variaveis codificadas é muito eficiente e que
0S Mesmos apresentam um comportamento muito superior ao experimento fatorial. Por fim, o
uso do LHS e SS necessitou um nimero de amostras inferior ao FF e ao CCD e desta forma,
apresentou-se mais eficiente com menor tempo de processamento e com resultados mais
precisos.
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Figura 10. Funcéo Densidade de Probabilidade da vida de fadiga para (a) FF "', CCD " e MCREF,
(b) FF"™ ccD " e MCRFF, (c) LHS ", S "' e MCRFF, (d) LHS ™', SS "' e MCREF,

Uma ultima analise consiste em se verificar o desempenho do LHS e do SS para Meta
modelos com 2, 3 e 4 desvios padrdes. Além disso, 0 objetivo desta analise € observar o
comportamento da distribuicdo a medida que o dominio das amostras randémicas aumenta.
Na Tabela 4, encontra-se os parametros de regressédo polinomial de segunda ordem. Assim,
pode-se afirmar que a medida que o dominio diminue, o modelo passa a apresentar um melhor
desempenho. Percebe-se também que o dominio entre 4 desvios padrfes apresenta-se com
uma somatoria de erros alta e com coeficiente de determinacdo inferior a 90%, ou seja, menos
de 90% da variabilidade dos pontos pode ser explicada pela regressao.

Tabela 4. Parametros com 2,3,4 desvios padrdes da regressao de P=2

Regressio SsE ’ RMSE  Amostras po
N (P=2) Superficie
LHS" 1,61 E+2 0,96 1,14 125
ss 5,37 E+1 0,99 0,65 125
LHS" 2,62 E+2 0,97 1,45 125
ss 1,61 E+3 0,92 3,59 125
LHSY 1,31 E+4 0,87 10,25 125
ssv 1,00 E+5 0,67 28,39 125
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6 CONCLUSOES

Em vista dos argumentos apresentados anteriormente, p6de-se demostrar a eficiéncia e a
precisdo para experimento fatorial, hipercubo latino e sequéncia de sobol, aos quais foram
usados como métodos de amostragem para Meta modelos. Desta forma, os mesmos foram
considerados em regressdo de segunda ordem para predi¢do do nimero de ciclos de vida a
fadiga. Alem disso, verificou-se que as fungdes de densidade de probabilidade foram
essenciais para predizer a quantificacdo da incerteza.

Os modelos gerados por SS e LHS estimaram melhor a quantificacdo da incerteza para
um numero inferior de amostras. Assim, 0s mesmos demostraram-se mais eficientes que o
experimento fatorial. No entanto, ao analisar-se as superficies de resposta geradas a dois
desvios padrbes (o =2), verificou-se que a regressdo satisfaz a todos os Meta modelos
propostos. Por fim, percebe-se que o LHS e o SS estimados para a determinacdo das PDFs
apresentaram, para o < 2, valores proximos a média da distribuicéo.
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