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RESUMO

MAUDONET, Victor Vieira Quantificacao de incertezas em modelos paramétricos

de previsao de vida em fluéncia. 2021. f. Dissertagao (Mestrado em Engenharia
Mecéanica) — Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio
de Janeiro, 2021.

Na industria, os materiais sao frequentemente utilizados em aplicacoes de altas
temperaturas e sob tensao mecanica. Uma deformacao progressiva, dependendo do tempo,
de um material submetido a tensao e temperatura é chamada de fluéncia. Este fenémeno
é de grande interesse industrial e uma previsao segura da vida em fluéncia é uma fase
critica no projeto de equipamentos que operam em altas temperaturas. Ao reconhecer
esse problema, um entendimento detalhado da fluéncia é essencial para o sucesso desses
projetos, garantindo que os componentes nao sofram deformacgao excessiva, o que pode
levar & falha. A partir dessa perspectiva, diversos métodos paramétricos foram desen-
volvidos para quantificar a deformagao por fluéncia em aplicacoes de alta temperatura.
No entanto, a maioria deles usa uma abordagem deterministica e nao considera rigorosa-
mente a notavel dispersao dos dados experimentias de fluéncia. O presente trabalho adota
uma abordagem probabilistica paramétrica para quantificar as incertezas associadas aos
parametros de modelos paramétricos desenvolvidos para a previsao do tempo de ruptura
por fluéncia. Com base nas informacoes estatisticas extraidas dos dados experimentais,
uma arcabouco tedrico de quantificacao de incertezas com base em simulacoes de Monte
Carlo foi aplicado para determinar a distribuicao de probabilidade da quantidade de inte-
resse. Em seguida, avalia-se a capacidade de previsao de cada modelo e define-se limites
de seguranca com niveis de confianca conhecidos. Outro objetivo é divulgar a estrutura
probabilistica desenvolvida neste trabalho para promover uma aplicacao mais ampla den-
tro da comunidade de pesquisa internacional na avaliacao da integridade estrutural para
quantificar as incertezas associadas a fluéncia.

Palavras-chave: Fluéncia. Quantificacao de incertezas. Anélise de sensibilidade global.

Simulacao de Monte Carlo.



ABSTRACT

MAUDONET, Victor Vieira Uncertanty quantification in creep remaining life
parametric prediction models. 2021. f. Dissertagao (Mestrado em Engenharia
Mecéanica) — Faculdade de Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio
de Janeiro, 2021.

In industry, materials are often used in service at high temperatures and under
mechanical stress. A progressive deformation, depending on time, of a material under
stress and high temperatures is called creep. This phenomenon is of great industrial
interest and a safe forecast of creep life is a critical phase in the design of equipment that
operates at high temperatures. When recognizing this problem, a detailed understanding
of creep is essential for the success of these projects, ensuring that components do not
undergo excessive deformation which can lead to failure. From this perspective, several
parametric methods were developed to quantify the creep deformation in high temperature
applications. However, most of them uses a deterministic approach and does not rigorously
consider the remarkable dispersion of experimental creep data. The current work adopts a
parametric probabilistic approach to quantify the uncertainties associated with the input
parameters of parametric models developed for predicting creep rupture time. Based on
the statistical information extracted from the experimental data, a theoretical uncertainty
quantification framework based on Monte Carlo simulations was applied to determine
the probability distribution of the quantity of interest. Afterwards, one evaluates the
forecasting capability of each model and defines safe limits with known confidence levels.
Another goal is to disclose the probabilistic framework developed in this work to promote
broader application within the international research community on structural integrity
assessment for quantifying the uncertainties associated with creep.

Keywords: Creep. Uncertainty quantification. Global sensitivy analysis. Monte Carlo

Simulation.
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INTRODUCAO

Uma grande parcela dos materiais metélicos em todo o mundo estd opera em al-
tas temperaturas por periodos tao longos que sao utilizados além da vida 1til projetada
de 30 a 40 anos. Essa porcentagem provavelmente se tornard ainda mais significativa
durante a proxima década, devido a lacuna na construcao de novas usinas nos ultimos
anos. H& um forte interesse por parte de muitos proprietérios de usinas e governos de
continuar a operar por mais 20 a 40 anos. Diversos fatores levaram a esta situagao como,
por exemplo, custos crescentes de novas construcoes, aumento da demanda mundial por
energia elétrica, prolongados prazos de entrega na construgao das plantas, disponibilidade
limitada de locais adequados para novas construgoes, regulamentos ambientais, de segu-
ranca e outros regulamentos cada vez mais rigorosos e o aumento das pesquisas sobre a
viabilidade tecnologica de extensao da vida tutil de materiais.

Diversos estudos demonstram que o custo da extensao da vida de uma usina tipica
pode ser de apenas 20 a 30% do custo de construcao de uma nova usina e que as relagoes
custo-beneficio sao muito altas (ABE; VISWANATHAN| [2008). O termo "extensao da
vida'"muitas vezes é mal interpretado. O objetivo das atividades de extensao de vida ttil
nao é permitir a continuacao da operacao de um material além de sua vida 1til, mas
apenas assegurar a utilizacao segura até sua vida util. A ideia é evitar a condenagao
prematura de materias e componentes das usinas que operam a altas temperaturas, com
base apenas na vida 1til do projeto, porque a vida 1til real pode muitas vezes exceder a
vida util do projeto.

Em altas temperaturas, um dos principais fenémeno de degradacao dos materiais
metalicos é a fluéncia. A questao central na extensao da vida de um material que opera
a alta temperatura é a metodologia de avaliacao da vida remanescente em fluéncia. Se
essas avaliagoes indicarem a necessidade de substituicoes e reparos, a extensao da vida
util em fluéncia pode nao ser uma opcao viavel. Acima e além desse objetivo, a me-
todologia de avaliagao de vida remanescente em fluéncia contribui também para outros
propositos. Contribui para programagao de inspegoes, procedimentos de manutencgao e
procedimentos operacionais adequados. Deve-se, portanto, reconhecer que o desenvolvi-
mento dessas metodologias para avaliagao de vida remanescente em fluéncia dos materiais
¢ mais vantajoso em custo e mais amplo em propoésito do que simplesmente estender a
vida. Por exemplo, foi possivel estender os intervalos de inspecao de seis para dez anos
para rotores modernos com base em metodologias de avaliagoes de vida remanescente em
fluéncia, resultando em uma economia consideravel (VISWANATHAN; DOLBEC, |1987).
Outro fator que fomenta ainda mais o desenvolvimento dessas metodologias de avaliagao

de vida remanescente em fluéncia é o fato de que muitas usinas projetadas originalmente
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ha 30 anos para operacao de carga em regime de base agora estao sendo pressionadas
para o funcionamento ciclico por razoes econémicas e ambientais. As metodologias de
avaliagao de vida podem quantificar o dano sofrido em termos de reducao da vida 1til da
planta a partir do modo de operacao. Entao, os procedimentos de partida e desligamento
dos componentes da planta podem ser otimizados, resultando em aumento de eficiéncia,
confiabilidade e vida 1util.

Em vista dos multiplos beneficios do desenvolvimento de metodologias de avaliagao
de vida remanescente em fluéncia, consideravel pesquisa foi realizada nesta érea durante os
altimos cinco a dez anos e, notadamente, aumentou-se o interesse por técnicas e modelos
que permitam prever e avaliar de forma confiavel a vida remanescente em fluéncia de equi-
pamentos industriais, sobretudo daqueles que operam em altas temperaturas, garantindo
a integridade dos materiais.

Além disso, nas etapas iniciais de projeto, a previsao de vida em fluéncia mostra-
se, ainda hoje, como um dos maiores desafios relacionados a confiabilidade de materiais
metalicos submetidos a altas temperaturas (BRANDT, [1987). E nesta fase que as deci-
soes devem ser tomadas para se evitar falhas de fluéncia no longo prazo. Nesse sentido,
um estudo e uma anéalise abrangentes do comportamento de um material devem ser feitos
antes que esse material seja considerado para uma aplicacao de fluéncia. Para estudos
fundamentais do comportamento da fluéncia, devem estar disponiveis curvas completas
de fluéncia. Com esse objetivo, ensaios de fluéncia podem ser realizados em diferentes
tensoes e temperaturas, a fim de fornecer ao projetista as informacoes necessarias para
estudar e analisar o comportamento de longo prazo dos materiais sob as tensoes e tem-
peraturas aplicadas. E impraticavel realizar testes de fluéncia durante toda a vida 1til de
algumas aplicagoes reais, principalmente quando a vida 1til pode variar, por exemplo, de
20.000 a 120.000 h, como nas aplicagoes de geracao de energia. Determinar um método
conservador e aceitdvel para extrapolar as medi¢oes de curto prazo é fundamental para
fornecer previsoes seguras.

Diante disso, diversos métodos de extrapolacao foram desenvolvidos com o objetivo
de prever o comportamento de fluéncia dos materiais no longo prazo, sem a necessidade de
realizar ensaios que poderiam durar muitos anos antes de se poder dimensionar e fabricar
os componentes necessarios. Reduzir a escala desses ensaios de longo prazo reduz o custo
e economiza tempo. Para isso, essas previsoes necessitam de dados experimentais de
curto prazo nas mesmas condicoes que a aplicacao real para o material que sera utilizado.
Os métodos de extrapolacao levam em consideracao que a fluéncia é uma funcao critica
da tensao mecanica e da temperatura, ou seja, uma mudanga relativamente pequena em
qualquer uma dessas quantidades pode afetar drasticamente a vida tutil do material e

alterar completamente uma previsao realizada na etapa de projeto.
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Métodos paramétricos sao os métodos de extrapolacao amplamente utilizados para
quantificar a vida em fluéncia em aplicagoes de alta temperatura. Esses métodos paramé-
tricos desempenham um papel fundamental durante a fase de projeto em que os compo-
nentes de alta temperatura sao projetados para cédigos que tém como objetivo garantir
uma vida especifica. Comumente, os métodos paramétricos e os codigos de integridade es-
trutural usam calculos que sao principalmente deterministicos, que geralmente dependem
do conservadorismo para compensar a falta de conhecimento sobre as incertezas, con-
seqiientemente alguns fatores nao sao formalmente considerados, e a tomada de decisao
ainda depende do julgamento do operador. (ROYA; BOSEB; GHOSHC, 2010). Portanto,
ao usar o conservadorismo excessivo, pode-se desprezar a questao de dados insuficientes
para caracterizar as propriedades do material para condi¢oes de longo prazo, o uso de ex-
trapolacoes além das faixas de teste experimental, a grande dispersao inerente nos dados
do material, especialmente dados de fluéncia, algumas dificuldades associadas a mode-
lagem matematica do fenémeno de fluéncia, ou ainda em alguns casos desconhecimento
e a falta de compreensdo dos mecanismos de falha subjacentes e suas interagoes (ZEN-
TUTI, BOOKER; BRADFORD]| 2017). Considerar formalmente esses aspectos torna-se
necessario a medida que os materiais progridem para o seu tempo de ruptura, e o foco
muda de nao apenas prever a vida remanescente com um nivel aceitéavel de seguranga, mas
também argumentar em prol da extensao da vida, e isso depende da redugao do excesso
de conservadorismo. Esta mudanca requer uma mudanca paralela de uma perspectiva
deterministica para uma perspectiva probabilistica (VOJDANIA et al., 2018). Portanto,
¢é necessario quantificar as incertezas para evitar a utilizacao do conservadorismo excessivo
favorecendo a extensao da vida util dos materiais com base no célculo a probabilidade de
falha, e isso vai além dos propodsitos das abordagens deterministicas tradicionais, enquanto
que os paradigmas probabilisticos estao bem equipados para tais objetivos.

Ocorre que os métodos paramétricos tradicionalmente utilizados para realizar pre-
visoes de vida em fluéncia dos materiais nao contabilizam satisfatoriamente a dispersao
dos dados experimentais. Mesmo diante da notavel evidéncia da variabilidade do tempo
de ruptura por fluéncia, corroborado por diversos experimentos realizados em diferentes
laboratorios ao redor do mundo. Esses métodos de extrapolagao sao deterministicos, ou
seja, consideram que nao ha nenhuma variabilidade associada aos seus parametros. Por-
tanto, mais pesquisa é necessaria para desenvolver modelos probabilisticos suficientemente
gerais que levem em consideragao a dispersao dos dados experimentais para uma previsao
de vida em fluéncia confidvel para materiais que operam em altas temperaturas.

Poucos trabalhos foram desenvolvidos na area de avaliagoes estruturais probabi-
listicas em alta temperatura, entao este trabalho apresenta uma metodologia completa,
embora nao exaustiva, para a implementagao de métodos probabilisticos para avaliar a
vida remanescente em fluéncia com base em modelos paramétricos (ZENTUTI; BOO-

KER; BRADFORD, 2017). O framework de quantificagdo de incertezas desenvolvido foi



14

aplicado nos modelos paramétricos de Larason-Miller, Orr-Sherby-Dorn e Manson-Succop
para os dados experimentais do aco 1Cr-Mo-V extraidos do National Institute for Material
Science. As boas propriedades de resisténcia a fluéncia dos acos 1Cr-Mo-V fazem com
que estes sejam amplamente utilizados em equipamentos destinados a trabalho sob altas
temperaturas. Estas propriedades sao decorrentes da presenca de cromo e molibdénio, os
quais promovem endurecimento por solucao sélida e precipitagao de carbetos, sendo que
alguns destes atuam diretamente sobre os mecanismos de fluéncia, tais como, a movimen-
tagao de discordancias, que tendem a ser ancoradas ou retardadas em seu curso quando
se deparam com os carbetos (REED-HILL; ABBASSCHIAN; ABBASSCHIAN] 2009).
O framework desenvolvido deve ser separado de qualquer co6digo ou procedimento
especifico e pode ser traduzida para qualquer aplicacao de integridade estrutural em fluén-
cia. A metodologia proposta implementa simulacoes de Monte Carlo para estimar pro-
babilidades de interesse. Em esséncia, a simulacao de Monte Carlo agrega as incertezas
associadas aos parametros de entrada através de modelos paramétricos de fluéncia para
estimar a incerteza no parametro de saida, o tempo de ruptura, com base no qual as esti-
mativas de probabilidade de interesse podem ser calculadas. A devida consideragao é dada
a varias questoes: o tratamento estatistico dos dados experimentais brutos, construcao
do modelo estatistico, amostragem, inclusao de correlagoes dos parametros de entrada,
tratamento de incertezas dos parametros e anéalises de sensibilidade. A etapa final da
metodologia proposta preocupa-se em estimar a probabilidade de falha, levantar estatis-
ticas e assim direcionar o caminho para a formulacao de uma metodologia probabilistica
de fluéncia para operacao segura em condi¢oes de alta temperatura. Assim, as motiva-
¢oes para o desenvolvimento de tal metodologia justificam uma mudanca prospectiva dos
procedimentos deterministicos atualmente seguidos em direcao a procedimentos proba-
bilisticos, a identificacao de vérias fontes de incerteza e sua caracterizacao por meio de
analises probabilisticas, a necessidade de avaliar a adequacao das técnicas probabilisticas

e seus méritos em comparacao com os métodos deterministicos usados atualmente.
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1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

1.1 Meétodos paramétricos de previsao de vida em fluéncia

Métodos deterministicos foram desenvolvidos para prever as propriedades de fluén-
cia de longo prazo com base em experimentos de fluéncia de curto prazo, esses modelos
deterministicos sao capazes de reduzir as escalas de tempo e custos necessarios para obter
esses dados de longo prazo. Esses métodos estabelecem um procedimento pelo qual os
dados de fluéncia de curto prazo podem ser extrapolados usando um parametro de tempo-
temperatura. Esta técnica é baseada na suposicao de que todos os dados de ruptura por
fluéncia, para um material especifico, podem ser sobrepostos para gerar uma tnica "curva
principal"de tensao wvs. parametro empirico que contém e combina tempo e temperatura.
A partir dessa curva mestre, que s6 pode ser construida usando dados de fluéncia de curto
prazo disponiveis, a extrapolagao para tempos mais longos pode entao ser calculada. No
entanto, devido a grande dispersao dos dados experimentais na fluéncia, muitas vezes
ocorrem diferentes previsoes ao usar dados experimentais obtidos sob a mesma condigao
experimental. Portanto, essas incertezas precisam ser levadas em consideracao para pro-
duzir uma previsao de vida segura a partir de uma abordagem mais ampla. A aplicagao
desses métodos paramétricos representa uma etapa crucial na fase inicial de projeto de
equipamentos que operam em altas temperaturas para garantir uma vida 1til especifica
determinada pelo cédigo e isso refor¢a a necessidade desses modelos serem aplicados sob
uma perspectiva probabilistica. Geralmente, esses codigos de projeto definem uma tensao
méxima permitida que pode existir em um componente durante a vida tutil prevista do
projeto. Esta tensao de projeto permitida, geralmente é baseada na tensao de ruptura
necesséria para dar a vida de projeto esperada. E tentador inferir que a planta prestara
servigos a alguém até, mas nao muito além, da vida 1util do projeto. Por esse motivo,
duas partes distintas da vida ttil podem ser definidas, a saber: (i) a vida 1til do projeto
original, que pode normalmente ser de 100.000 h e (ii) a vida econémica segura. Embora o
ultimo normalmente esteja fora da influéncia dos codigos de projeto, pode ser considerado
uma fragao significativa da vida ttil geral. Além disso, devido a natureza dependente do
tempo das propriedades dos materiais em altas temperaturas e ao fato de que a falha
final é, portanto, implicita, deve ser sempre considerado um critério de fim de vida "além
do projeto". Como o tempo necessario para o crescimento de uma trinca pode ser muito
curto quando comparado com o tempo para nucleacao da trinca, a extensao da vida ttil

A

s6 é segura dentro da escala de tempo para o inicio da trinca, a menos que o crescimento
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do defeito esteja sendo monitorado (CANE; APLIN| [1994]).

Embora o ultimo esteja normalmente fora da influéncia dos protocolos de projeto,
ele pode ser considerado como uma fragao significativa da vida ttil original. Nesse sentido,
a natureza dependente do tempo das propriedades dos materiais em altas temperaturas e
ao fato de que a falha final é, portanto, implicita, nao ha como o critério de fim de vida ttil
seja determinado no projeto. Além disso, o tempo necessario para o crescimento de uma
trinca pode ser muito curto, e a extensao da vida 1til é segura apenas dentro da escala de
tempo para o inicio de uma trinca, a menos que o crescimento da trinca seja monitorado.
Diante deste cenario, os métodos paramétricos tém uma grande vantagem, pelo menos em
teoria, de exigir apenas uma quantidade relativamente pequena de dados experimentais
para estabelecer a curva mestra necesséria para realizar previsoes (CANE; APLIN} |{1994).
Algumas dessas abordagens provaram sua validade para previsoes de fluéncia, fornecendo
resultados satisfatorios, enquanto outras falharam em fornecer previsoes de longo prazo

precisas.

1.1.1 Lei de poténcia

Um dos grandes desafios na analise do comportamento em fluéncia de um material
é relacionar a taxa de deformacao com a tensao aplicada a uma determinada temperatura.
A lei de energia representa uma combinacao entre a relacao de dependéncia entre a taxa
de deformacao e a tensao, descrita pela Lei de Arrhenius, e a relacao de depéndencia entre
a taxa de deformacao e a temperatura, descrita pela lei de Norton. Nessas duas leis, a
taxa de deformacao secundéria, é, é usada para descrever a taxa de fluéncia dos materiais.
A lei de Arrhenius é descrita pela seguinte equacao (WILSHIRE; EVANS, |1993):

_Qc
R v

€s X €exp

onde (). é a energia de ativacao para fluéncia e R é a constante do gas ideal. Note que a
taxa de deformacao, €, é proporcional a temperatura 71" e que ao se construir o grafico de
log € vs. % obtem-se uma relagao linear como ilustra a Figura .

Ja a Lei de Norton, como mencionado anteriormente, relaciona a taxa de deforma-

¢ao com a tensao aplicada conforme descrito pela equagao:
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log(e)

Alta o

Gradiente =- Q/R

Baixa o

»

/T

Figura 1 - Demonstragao da proporcionalidade entre a taxa de deformacao (¢) e a temperatura

(T) a partir do grafico logé vs. .

€, ox 0", (2)

onde n é o expoente da tensao. Perceba que a taxa de deformacao também é proporcional

a tensdo e outra relagdo linear é obtida ao plotar log é vs. log o, como mostra a Figura [2}

combinando essas duas leis, ou seja, Egs. (1) e (2), obtem-se a chamada lei de Poténcia
que relaciona a taxa de deformacao com a temperatura e a tensao aplicada através da

seguinte equagao:

_Qc
e, )

€, a Ao"exp

onde A é uma constante.

Nesta equacao assume-se que os valores de (). e n sao constante, mas, de fato, apos
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log(e)
AltaT

Baixa T

»

log(o)

Figura 2 - Demonstragao da proporcionalidade entre a taxa de deformagao (¢) e a tensao
mecanica (o) a partir do gréfico logé vs. logo.

pesquisas adicionais, verificou-se que seus valores variam de acordo com o mecanismo de
fluéncia em diferentes regimes de tensao e temperatura (BROWN; EVANS:; WILSHIRE,
1986). A relac@o entre . e a temperatura esta representada nas Figuras |3, de modo que
()1 e (7 representam, respectivamente, o valor de (). em altas temperaturas, devido ao
fluxo de vazios na rede cristalina e em baixas temperaturas, devido ao fluxo de vazios
nos contornos dos graos (WILSHIRE; EVANS| 1993; [TANCRET et al, 2003)). Por outro
lado, a relac@o entre n e a tensao esta representada na Figura [l de modo que n; e ng
representam o valor de n em tensoes altas, devido & fluéncia por deslocamento, e em

tensoes baixas, devido a fluéncia por difusao, respectivamente.

Além disso, o uso dessa relacao para extrapolar os dados experimentais superes-
tima o desempenho real do material no longo prazo como mostra Figura[fl O que pode
levar a erros consideraveis na previsao do comportamento em fluéncia e, portanto, ge-
rar consequéncias catastroficas. Se um determinado método nao for capaz de realizar
uma previsao segura do comportamento em fluéncia, as consequéncias serao menos graves
se 0 método subestimar o desempenho real do material ao invés de superestimar, pois
a subestimacao mantera a vida 1util do componente dentro das condigoes operacionais

seguras.
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Figura 3 - Demonstragao grafica da relagao entre a energia de ativa¢ao (Q.) e a temperatura
(T') a partir do grafico loge vs. log %.
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Figura 4 - Demonstragao grafica da relagao entre a constante (n) e a tensao mecéanica (o) a
partir do grafico loge vs. log %
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Extrapolagdo de dados de curto prazo de alta
tensdo superestimam a vida em fluénciaem
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Tempo de Ruptura (tr)

Figura 5 - Resultado da extrapolagao de dados de curto prazo de fluéncia utilizando a Lei de
Poténcia.

1.1.2 Método de Larson-Miller

A abordagem de Larson-Miller (LM) é um dos métodos paramétricos mais utili-
zados para se prever o tempo de ruptura por fluéncia de metais. Foi desenvolvido a partir
da relagao de Arrhenius em uma tensao constante e, portanto, um expoente de tensao
constante (n), mas em um valor variavel de temperatura (1) e a energia de ativa¢do para

fluéncia (@Q.), que deu a forma final desta rela¢gdo como (LARSON; MILLER, [1952)):

Pry(o) =T (Cpy + logyoty) (4)

onde C' e Ppy sao a constante e o parametro de Larson-Miller, respectivamente. O
parametro Py, pode ser usado para sobrepor a familia de curvas de fluéncia em uma tinica
curva mestra (PENNY; MARRIOT, [1995). Para calcular o valor dessa constante para
um determinado material, constroem-se primeiramente gréaficos de logt, vs. % usando os
dados medidos de tempo de ruptura e temperatura para ensaios de fluéncia realizados sob
niveis de tensdo mecénica constante como mostrado na Figura [0} Com isso, geram-se as
chamadas curvas de isotensao que, para alguns dados experimentais obtem-se retas cuja
inclinagao é o valor de Pr); e que interceptam o eixo vertical no valor de —C' e, assim,

determina-se o valor da constante para um determinado material.
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Figura 6 - Método grafico para determinar a constante de Larson-Miller.

Esse método grafico para a obtencao da constante de Larson-Miller foi estudado por
Krivenyuk e Mamuzic (KRIVENYUK; MAMUZIC, 2007)), que descreveram a constante

CrLm a partir da seguinte equacao:

T ’ 01
= —m log — 5
Crm AT o8 (5)

onde 07 e 05 sao as tensoes correspondentes a um valor de tempo constante de duas curvas
de fluéncia retilineas ensaiadas em diferentes temperaturas 77 e Ts, em que Ty = T + AT
e m’ é o inverso da inclinacdo no valor de tempo selecionado da curva de fluéncia na
temperatura 7. Quando o valor de C';; foi estimado com base nos dados de duas curvas
de fluéncia retilineas nas temperaturas 7T} e Ty, verificou-se que o valor de Cpj; depende
da posicao das duas curvas uma em relacao a outra. Em outras palavras, se as curvas
eram paralelas, isso significa que Cy; é constante. Mas, se a inclinacao mudou de uma
curva para outra, entao, a medida que o tempo de ruptura aumenta, o valor do logaritmo
na Eq. (5) também aumenta, levando a uma dependéncia significativa de Cy; em relagdo
ao tempo. Portanto, para curvas de fluéncia paralelas, a dependéncia da constante de

Larson-Miller em relacao ao tempo é fraca, enquanto que para curvas de fluéncia que
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possuem inclinagoes distintas essa relagao é forte (KRIVENYUK; MAMUZIC| 2007)).

Larson e Miller propuseram que o valor da constante poderia ser considerado
20 para diversos materiais metélicos (WILSHIRE; SCHARNING/ 2008). No entanto,
verificou-se que o valor dessa constante varia consideravelmente de uma liga para outra e
também é influenciado por fatores como trabalho a frio, processamento termomecéanico,
transigoes de fase e ou outras modificagoes estruturais (WILSHIRE; SCHARNING; 2008)).
Além disso, a maioria das aplicacoes do parametro Larson-Miller é feita calculando pri-
meiro o valor do Cpy; que fornece o melhor ajuste dos dados brutos, o que significa que o
Crm € tratado como uma espécie de constante de ajuste com base no método 'tentativa
e erro’ em vez de ser uma constante com significado fisico. Por exemplo, o valor dessa
constante para algumas ligas de aluminio pode variar entre 13 e 27 (GILBERT; LONG;
NINGILERI, [2007). Portanto, este método nao foi capaz de introduzir um realismo fisico
na extrapolacao dos dados de fluéncia, além de se mostrar ser menos capaz de descrever
a forte curvatura entre os regimes de baixa e alta tensao.

Nesse sentido, o método grafico ilustrado na Figural6], proposto por Larson e Miller
para determinar o valor numérico do Cps, mostrou-se insatisfatorio (LARKE; INGLIS,
1963)). Isso deve-se ao fato de que, pelo menos, um par de linhas de isotensao intercepta
o eixo vertical em valores significativamente diferentes, o que aumenta os questionamen-
tos sobre a aceitabilidade do método grafico para determinar o valor de Cpy (LARKE;
INGLIS| [1963). Também foi observado que o valor do Cr; pode variar de 2 a 55, muitas
vezes em relagao a tensao inicial. De acordo com esta avaliagao, outro estudo também
constatou que a constante de Larson-Miller varia com o material, a temperatura do ensaio
e a tensao inicial (MURRY], 1963).

Dadas essas evidéncias, fica claro que os procedimentos deterministicos tradicionais
nao sao suficientes para aplicar com seguranca este modelo paramétrico na previsao da
vida remanescente de fluéncia. Assim, um movimento no sentido de desenvolver uma
perspectiva probabilistica que seja capaz de identificar e caracterizar as fontes de incerteza

torna-se fundamental para a aplicagao desse modelo.

1.1.3 Método Orr-Sherby-Dorn

O método de Orr-Sherby-Dorn (OSD) (ORR; SHERBY; DORN] [1954) envolve
um parametro tempo-temperatura baseado no paralelismo das linhas de iso-tensao para
uma dada inclinacao que representa a constante Orr-Sherby-Dorn, Cposp. A Figura

ilustra o esquema das linhas de iso-tensao e a obtencao da constante.
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log(tr)

o3

Figura 7 - Método grafico para determinagao da constante de Orr-Sherby-Dorn a partir das
linhas de isotensao.

Nesta metodologia, os pressupostos da técnica de Larson-Miller foram trocados.
Em outras palavras, a constante da equagao de Larson-Miller, C7,,, tornou-se uma fungao
da tens@ao enquanto o parametro, Pps, tornou-se uma constante (MURRY]), [1963). Com
base nessas novas suposicoes, a relagao de Larson-Miller pode ser reorganizada para
dar a equagao Orr-Sherby-Dorn como (ORR; SHERBY; DORN] [1954):

Cosp (6)

Posp =logy, (t,) — T

onde Ppsp e Cosp sao o parametro e a constante de Orr-Sherby-Dorn, respectivamente,
T ¢é a temperatura absoluta do ensaio de fluéncia e ¢, é o tempo de ruptura. A base da
metodologia de previsao de vida OSD é que a energia de ativagao, ()., permanece cons-
tante ao longo de toda a curva de fluéncia, baseado em dados experimentais relativamente
esparsos (ORR; SHERBY; DORN]| 1954)). No entanto, uma vez que a constante Cpgp
inclui a energia de ativacao, ()., entao quaisquer variagoes em (). irao, portanto, garantir
que os graficos paramétricos serao nao lineares (WILSHIRE; SCHARNING, [2008). De
fato, ha evidéncias de que, em alguns casos, a energia de ativacao de fluéncia parece

aumentar sistematicamente através da regiao primaria (CARREKER; (1950).
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A fim de comprovar a variacao no valor de Cpgp, testes foram realizados por Mur-
ray e Truman (MURRAY; TRUMAN] 1963) e graficos de logt, vs % em valores de tensao
constantes foram plotados. Os gradientes dessas curvas, ou seja, os valores da Cpgp,
também foram calculados. Eventualmente, constatou-se que apesar da diferenca entre
os valores de COSD obtidos experimentalmente e os valores propostos por Orr, Sherby

e Dorn, os dados foram ajustados com razoavel precisao (MURRAY; TRUMAN| |1963).

1
T
log o
logt,

da escala de tempo (LARKE; INGLIS| [1963)). Portanto, em teoria, apenas uma linha de
logt, vs %
constante Cosp (LARKE; INGLIS, 1963)). Um artigo publicado por Mullendore (MUL-
LENDORE; DHOSI; GRANT] [1963) revelou certas limitagdes em métodos que empregam

apenas um Unico parametro tempo-temperatura, como com o método OSD, e isso é mais

Uma vez que a inclinagao do logt, vs # serd o valor numérico de Cpgp, foi proposto por

Orr, Sherby e Dorn que as curvas adjacentes serao equidistantes entre si ao longo

em uma tensao constante precisa ser desenhada a fim de determinar o valor da

evidente em casos onde instabilidades estruturais estavam envolvidas. Também foi obser-
vado que, devido & multiplicidade de processos que afetam a resisténcia a fluéncia de ligas
complexas em altas temperaturas, é praticamente impossivel para um tnico parametro
descrever com precisao todas as propriedades de fluéncia envolvidas.

Uma revisao também foi realizada em algumas ligas de alta temperatura em que
foi observado que o critério de uma inclinagao constante das linhas especificado pela
metodologia ODS era ainda menos preciso do que o pressuposto da técnica LM (MUL-
LENDORE; DHOSI; GRANT, |1963). Outra avaliagao critica documentada em Murry
(MURRY/, |1963) e realizada por Garofalo (MONKMAN; GRANT} 1956), (GAROFALO;
SMITH; ROYLE, |1956)) revelou que a cada temperatura de teste, uma curva separada po-
deria ter sido encontrada em relagao ao estresse inicial, o que representa as variacoes deste
método, bem como os outros dois métodos de Larson-Miller e Manson-Haferd. Isso leva a
conclusao de que os parametros estudados nao eram apenas fungoes da tensao mecéanica,
mas também de outros parametros envolvidos no processo. Portanto, este método é indi-
reto e nao leva em conta suficientemente os processos envolvidos no fenémeno de fluéncia,
inviabilizando a sua utilizagdo para testes mais longos (ALLEN] 1960)). Isso pode ser
facilmente reconhecido a partir da possibilidade de o metal, ou liga, deformar de acordo
com diferentes mecanismos de fluéncia acompanhados por diferentes energias de ativacao
e também devido a probabilidade de ocorréncia de algumas mudancas de microestrutura
durante a fluéncia (BROZZO), [1963)).

Assim, com base nessas investigacoes, a aplicacao deste método paramétrico ne-
cessita de uma abordagem mais abrangente que seja capaz de levar em conta as incertezas

para fornecer a confiabilidade necessaria para prever a vida remanescente na fluéncia.
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1.1.4 Método de Manson-Succop
A metodologia de Manson e Succop (M S) (MANSON; SUCCOP, [1956) ¢ identi-
ficada pela analise das linhas de iso-tensao no grafico de logt, vs. T. O parametro de

Manson-Succop, Pyg, foi baseado no paralelismo dessas linhas que possuem uma inclina-
¢ao que representa a constante de Manson-Succop, Cy;s como mostra a Figura :

o2

log(tr)

o1

>
7T

Figura 8 - Método grafico para determinagéo da constante de Manson-Succop a partir das

linhas de isotensao.

A equagao de Manson-Succop é dado por (MANSON; SUCCOP| 1956):
(7)

Pyrs = logio(t,) + CusT,
Este método foi revisado por Zharkova e Botvina (ZHARKOVA; BOTVINA] 2003))

que confirmaram que durante os testes de fluéncia de longa duracao, os mecanismos de

fluéncia mudaram de acordo com a tensao aplicada e o tempo de carregamento. A este
respeito, eles afirmaram que a fratura sob altas tensoes aplicadas foi puramente intergra-
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nular, sob tensoes médias aplicadas também foi intergranular, com formagao de fissuras
em cunha e sob baixas tensoes também foi intergranular, com formacao e desenvolvimento
de poros ao longo dos limites de grao. A mudancga dos mecanismos de fluéncia foi res-
ponsavel pelo aparecimento dos pontos de inflexao nas curvas de fluéncia de longo prazo
(ZHARKOVA; BOTVINA| 2003). Os métodos paramétricos de tempo-temperatura co-
nhecidos, como o de Larson-Miller, Orr-Sherby-Dorn, Manson-Succop, e muitos outros,
foram baseados em relagoes com valores fixos de constantes para uma ampla gama de
temperaturas e longos tempos de ensaio, ao fazer isso, desconsiderou-se as mudangas nos
mecanismos de fluéncia e levou a uma consideravel dispersao nos dados experimentias de
vida em fluéncia de longo prazo. Por esta razao, esses métodos nao sao necessariamente
confiaveis para previsdes de vida em fluéncia (ZHARKOVA; BOTVINA| 2003)). Nesse
sentido, para que os métodos paramétricos sejam aplicados com seguranca, é imprescin-
divel a utilizagao de uma abordagem probabilistica para que as fontes de incerteza sejam
devidamente identificadas e quantificadas, proporcionando assim uma previsao de vida

em fluéncia mais segura.

1.2 Quantificacao de incertezas em regime de fluéncia

Componentes que operam em baixas temperaturas abaixo do regime de fluéncia
sao geralmente projetados com base na resisténcia ao escoamento, resisténcia a tracao
e resisténcia a fadiga, aplicando fatores de seguranca adequados a esses valores de ten-
sao. Como a deformacao e a fratura nao dependem do tempo sob essas circunstancias,
nao ha um valor especifico de "vida projetada'"associado a elas. Em principio, desde
que as tensoes aplicadas nao excedam as tensoes de projeto, os materiais devem durar
indefinidamente, embora na prética varios fatores causem redugoes na vida. No caso de
materiais que operam em alta temperatura no regime de fluéncia, tanto a deformagao
quanto a fratura sao dependentes do tempo. Eles sao, portanto, projetados com relacao
a uma vida 1til normalmente baseada em uma quantidade especificada de deformacao ou
ruptura permitida para 100.000h. Um outro fator de seguranca é aplicado na selegao da
tensao, que se traduz em uma vida 1til esperada de 30 a 40 anos, levando & nocao de
uma vida 1til de projeto de 30 a 40 anos para o material. Muitos fatores metalirgicos e
operacionais podem estender a vida 1til real do componente além da vida ttil do projeto.
Alternativamente, se esses fatores forem adversos, a vida real pode ser reduzida.

Fatores de seguranca embutidos no projeto com relagao a tensao e temperatura
tém o objetivo de garantir que a vida tutil minima do projeto seja atendida. No entanto,

dados de propriedade de materiais sao invariavelmente sujeitos a dispersao, resultando em
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uma larga banda ou espectro de comportamento. Os projetos sao geralmente baseados
em valores minimos ou médios de propriedades mecanicas, apds a aplicagao de outras
corregoes de seguranga. Se os materiais reais de construgao excederem essas expectativas,
a vida 1til real pode exceder em muito a vida 1til do projeto. Esta incerteza no compor-
tamento do material é ilustrada na Figura [9] para um ago tipico de rotores de turbina a
vapor 1Cr-Mo-V. Com uma tensao de 83 MPa e uma temperatura de 540°C, a curva de
projeto produz uma vida util esperada de 11,4 anos. O uso da curva minima ou da curva
média pode resultar em uma vida esperada de 55 ou 266 anos, respectivamente. Uma
dispersao experimental nos dados semelhante também ¢é encontrada em relagao a outras
propriedades do material, levando a grandes incertezas na vida em fluéncia. As unidades
operadas de forma conservadora podem ser operadas além de sua vida 1til projetada. Por
exemplo, se um material for submetido a tensoes abaixo do projetado originalmente, ele
pode operar por muitos anos além de sua vida ttil. No inicio, o projeto de componentes
era frequentemente baseado na extrapolacao linear de dados de fluéncia de curto prazo
para aproximar o comportamento de longo prazo. Dados de longo prazo agora estao
disponiveis para muitos materiais padrao como resultado de esforcos internacionais para
coletar e analisar dados de ensaios de longo prazo. Em muitos casos, foi descoberto que
as extrapolagoes lineares originais podem ter sido excessivamente conservadoras e que as
vidas reais esperadas podem exceder as vidas do projeto. A maioria dos dados de fluéncia
e tensao-ruptura usados nos projetos de componentes de alta temperatura sao baseados

em pequenas amostras testadas em laboratoério.

Historicamente, nos estudos de fluéncia, mesmo diante de uma consideravel disper-
sao nos dados experimentais, a grande maioria dos métodos paramétricos propostos nao
considera incertezas na formulacao dos modelos de previsao de vida, tampouco tratam
seus parametros como varidveis aleatorias. Em outras palavras, os métodos paramétricos
tradicionalmente utilizados para prever a vida em fluéncia utilizam uma abordagem deter-
ministica. Nesse sentido, a informacao final de previsao, o tempo de ruptura do material,
nao possui a confiabilidade necessaria para ser aplicada em projetos reais com seguranca.
Como forma de demonstrar a dispersao presente nos dados experimentais de fluéncia, a
Figura [I0] mostra o resultado de um ensaio de fluéncia para o aco que esta sendo estudado
neste trabalho, o aco 1Cr-Mo-V.

Diante de modelos de previsao de vida em fluéncia pouco confiaveis, é necessario
um alto custo e esfor¢o de preven¢ao e monitoramento dos materiais em regime de fluén-
cia na industria. Entao, como a condicao operacional de tensao mecanica e temperatura
constantes é muito comum na industria, grande parte dos recursos é destinado a manuten-

¢ao e monitoramento devido a falta de precisao na informagao de previsao. Sendo assim,
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Figura 10 - Resultado de um ensaio de fluéncia para o ago 1Cr-Mo-V a 600°C evidenciando a
notéavel dispersao experimental nos dados.

métodos paramétricos de previsao de vida em fluéncia mais confiaveis resultaria em uma
redugao significativa de custo, aumento de seguranca e otimizacao da manutencao e do
monitoramento (ABE; VISWANATHAN| 2008; BETTEN] 2015 CHARIT et al., 2013).

A partir destas limitagoes dos métodos paramétricos devido a auséncia de quan-
tificacao de incertezas, pesquisas vem sendo feitas utilizando abordagens probabilisticas
com o objetivo de preencher essa lacuna. E consenso geral que avaliacoes deterministicas
convencionais que utilizam valores de pior caso para os parametros de entrada introduzem
um conservadorismo exacerbado, além de ignorar as informagoes estatisticas que podem
ser inferidas a partir dos dados experimentais. Sendo assim, difundir o uso de aborda-
gens probabilisticas ¢ fundamental para promover uma previsao de vida em fluéncia mais
segura.

Esta se¢ao tem por objetivo examinar parte da literatura disponivel acerca de téc-
nicas probabilisticas utilizadas nas avaliacoes de fluéncia. Ainda ha poucos trabalhos com
viés probabilistico nesta area de previsao de vida em fluéncia. A maioria dos trabalhos
anteriores concentrou-se em avaliar o tempo de ruptura por fluéncia (DOGAN; CEYHAN;
KOROUS| 2007; WALLACE; WANG; MAVRIS, [2003; |LIU; MAVRIS, 2004). O assunto
de avaliacoes probabilistica para iniciacao de trincas por fluéncia parece ser subexplo-
rado, com excecao de (BRADFORD), 2014; HOLT; BRADFORD, [2012; CHEVALIER,
2013; BRADFORD, 2012). O ponto de partida para um avaliagdo probabilistica bésica
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¢é tratar os parametros de entrada dos modelos como variaveis aleatorias e, em seguida,
usar simulacoes de Monte Carlo para inferir a variabilidade do parametro de saida. Uma
abordagem recorrente na literatura tem sido o tratamento estatistico dos dados de tempo
de ruptura por fluéncia, deformacao e crescimento de trincas para contabilizar a disper-
sao (NIKBIN; YATOMI; WASMER| [2003; DELPH; BERGER; HARLOW| 2010). Isso
foi comumente alcan¢ado por meio da incorporagao de termos de erro estatistico (comu-
mente tratados como variaveis aleatorias normalmente distribuidas) nos varios modelos
fisicos utilizados. Além disso, regressao linear de minimos quadrados também é utili-
zada na literatura para caracterizar termos de erro. A regressao linear bayesiana também
tem sido usada para caracterizar a variabilidade nas previsoes do tempo de ruptura por
fluéncia de modelos de extrapolagdo como, por exemplo, o modelo de Larson-Miller)
(IBISOGLU; MODARRES, [2015). Nestes trabalhos, a dispersao nos dados experimen-
tais foi atribuida a diferentes fontes, incluindo: procedimentos e equipamentos de teste,
métodos de anélise de dados e interagdes entre modos de falhas por fluéncia (DOGAN;
CEYHAN; KOROUS, 2007)). Curiosamente, em (DELPH; BERGER; HARLOW, 2010
é feita uma distingao entre dispersao devido a variagoes dentro de um material especifico
(variagoes aleatorias atribuidas aos processos que o material sofreu) e variagdes entre di-
ferentes moldes (por exemplo devido a diferengas nas composigoes quimicas ou fabricagao
processos). Distribui¢oes log-normais tém sido comumente adotadas para caracterizar es-
tatisticamente a variabilidade das propriedades de alguns materiais (BRADFORD), 2014;
DOGAN; CEYHAN; KOROUS, 2007; HOLT; BRADFORD), [2012), especialmente para
modelos de fluéncia onde leis de poténcia sao utilizadas. Para tensoes mecéanicas e tem-
peraturas operacionais outras distribui¢oes podem ser mais adequadas como ¢é sugerido
em (BRADFORD; HOLT] [2013)). Além disso, no procedimento BS-PD6605 uma série de
modelos foram ajustados com base nos dados de tempo de ruptura usando o método da
maxima verossimilhanca. Duas caracteristicas principais deste procedimento foram o uso
de distribuicoes Weibull e log-logistico para o erro com o objetivo de modelar a natureza
estocastica dos dados (HOLDSWORTH, 2010; BULLOUGH; NORMAN, 2009). Alguns
trabalhos anteriores (NIKBIN; YATOMI; WASMER], 2003)) adotaram anélises de sensibi-
lidade simples usando calculos deterministicos. Similarmente, em (DOGAN; CEYHAN;
KOROUS| 2007) a sensibilidade foi avaliada correlacionando o parametro de saida ao
parametro de entrada para estabelecer os parametros mais relevantes para o modelo (ou
seja, aqueles que introduziram mais variabilidade nos parametros de saida). Finalmente,
a questao de incorporar correlagoes entre os parametros de entrada (por exemplo, tempe-
ratura, tensao mecanica, taxa de deformagao entre outros) é geralmente reconhecida por

sua importancia, mas nao é amplamente tratada na literatura.
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A Figura[l1] mostra uma ilustracao esquematica do framework de quantificacao de

incerteza completo, que é muito semelhante aos usados em (NISPEL et al| [2021]) e (DIAS
et al., 2019; DIAS et al., [2018)).
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Figura 11 - Ilustracao esquematica do framework probabilistico utilizado no trabalho.

2.1 Construcao do modelo estatistico

No primeiro estagio do framework de quantificacao de incerteza, o objetivo princi-

pal é estabelecer a relagdo entre os parametros empiricos (Pras, Posp, Pus) dos modelos

deterministicos de fluéncia e a tensdo mecénica (o). Entéo, primeiro, os dados experimen-

tais brutos sao tratados para reduzir o efeito de outliers espirios que podem distorcer a
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analise. Isso é feito utilizando-se a técnica de winsorizing, limitando os valores extremos.
Essa estratégia é baseada em definir todos os outliers para um percentil especificado, a
aplicagao da técnica de winsorizing de 90% substituiria todos os dados abaixo do 5 per-
centil pelo valor do 5 percentil e os dados acima do 95 percentil pelo valor do 95 percentil.
Apos esse processamento dos dados, inicia-se o processo de identificacao da relagao entre
os parametros de cada modelo de fluéncia e a tensao mecéanica.

Para isso, em uma perspectiva baseada em dados, um tipo de regressao esparsa
chamada Sequential Threshold Least-Square (STLS) foi usado em conjunto com uma va-
lidagao cruzada (BRUNTON; KUTZ, 2019). O STLS permitira que a rela¢ao polinomial
seja identificada sem presungoes testando polindmios até o grau 8 e estabelecendo um
valor limite de A = 0,1 e A = 0,01 para os coeficientes das poténcias do polindémio, eli-
minando assim os coeficientes irrelevantes para definir o melhor ajuste com base em um
critério racional.

A validacao cruzada foi usada para avaliar a capacidade preditiva de cada polinémio
para estimar a precisao com que eles irao performar na pratica e selecionar o melhor
polinémio com base no critério da raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE) que
é definido pela seguinte equagao (KNAFL; DING/ 2016):

1
2

va(ym — YO)2

RMSE =

onde Y,, é o valor previsto pelo modelo, Y, é o valor experimental observado e N é a
quantidade de observacoes experimentais.

Para fazer isso, a validacao cruzada envolve particionar os dados experimentais
em subconjuntos complementares, realizando a analise em um subconjunto (chamado de
conjunto de treino) e validando a analise no outro subconjunto (chamado de conjunto
de validagao ou conjunto de teste). Depois disso, a soma do quadrado dos residuos é
calculada, os dados experimentais sao embaralhados e o processo de particionamento é
repetido. Cada grau de polindémio passa por 100 iteracoes de validacao cruzada, de forma
que ao final ha um ranking com 800 avaliacoes de polindmios para cada modelo de fluéncia.
O polinémio que possui o valor RSME mais baixo sera selecionado. A Figura [12] mostra

esquematicamente o processo de validacao cruzada.
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Test

Figura 12 - Ilustragao do processo de embaralhamento dos dados ao se utilizar a validagao
cruzada.

2.2 Analise de sensibilidade global

O objetivo geral da realizacao de uma andlise de sensibilidade (AS) é identificar as
principais fontes de variabilidade de cada saida do modelo introduzida pelos parametros
de entrada. Quando um grande nimero de possiveis parametros de entrada é conside-
rado, a analise de sensibilidade fornece uma ferramenta para identificar quais devem ser
considerados com mais cuidado e quais podem ser omitidos das anélises probabilisticas
(ZENTUTI; BOOKER; BRADFORD) 2017). Para a variagao dos parametros de entrada

de cada modelo, foi utilizado um coeficiente de 5 % de variagao, ou seja, cada parametro

varia dentro de uma faixa correspondente a [0,95P,1,05P], onde P denota parametro
de entrada. Isso é feito calculando-se os indices de sensibilidade, que sao medidas das
contribuigoes de variabilidade de cada parametro de entrada para a variabilidade geral ds
saida. Os indices de sensibilidade usados neste trabalho sao os indices de Sobol. Existem
varias abordagens para o célculo dos indices de sensibilidade, neste trabalho ¢é utilizado
o método de Monte Carlo (MC) (KROESE; TAIMRE; BOTEV, 2011} [Cunha Jr et al),
2014) e a Expansao Polinomio Caos (EPC) (GHANEM; SPANOS| 2003; XIU, 2010).

O método de Monte Carlo é utilizado como referéncia e o EPC é utilizado para evitar

erros de cancelamento no calculo de indices de ordem superior e devido ao baixo custo
computacional do método (SUDRET) 2008; (CRESTAUX; MAITRE; MARTINEZ, 2009;
MARELLI; SUDRET] 2014). Para o MC sao utilizadas 10.000 amostras e para os coefici-

entes EPC os célculos utilizam o método dos Minimos Quadrados Ordinarios, com 1.000

amostras e grau maximo de 10.
Sob uma perspectiva de caixa preta, qualquer modelo pode ser visto como uma

fungao Y = f(X), onde X é um vetor de d parametros de entrada incertos X1, Xo,...Xy, e
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Y é uma saida do modelo univariado escolhido. Além disso, sera assumido que as entradas
sao independentementes e uniformemente distribuidas, ou seja, X;e[0, 1] parai = 1,2, ...,d
¢ a variavel de saida do modelo f(z) pode ser decomposta da seguinte forma (SOBOL,
1993)):

d d
Y = fot Y f(X0) + D fis(Xa Xp) + -+ frana(Xn, Xa, o Xa), (9)
i=1

1<j

onde fy é uma constante e f; ¢ uma fungao de X;, f;; uma funcao de X; e Xj, etc. Uma

condigao desta decomposicao é que,

1
/ filig...is(Xi17X’i27 s 7X’Ls)dX-k = 07 fOY k= ila "'7i57 (10)
0

ou seja, todos os termos na decomposicao funcional sao ortogonais. Isso leva a defini¢oes

dos termos da decomposi¢ao funcional em termos de valores esperados condicionais,

fo=EY), (11)
fz(Xz> = E(Y’Xi) — Jo, (12)
fii(Xi, X5) = E(Y|Xi, X5) — fo— fi = £}, (13)

com base na defini¢ao dos termos da expansao de Sobol pode-se observar que f; representa
o efeito de variagoes em cada variavel X; , e fi; ¢ o efeito de variar X; e X simultanca-
mente. Isso é conhecido como interacao de segunda ordem. Os termos de ordem superior
tém defini¢coes analogas.

Agora, assumindo ainda que f(X) é quadrado-integravel, a decomposigao funcional
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pode ser elevada ao quadrado e integrada para dar,

1 d d
| Peax = =3 3 [ 2 axax., (14)

s=1 11,...,0s

Observe que o lado esquerdo é igual a variancia de Y, e os termos do lado direito sao
termos de variancia, agora decompostos em relagao aos conjuntos de X;. Isso finalmente

leva & decomposicao da expressao de variancia,

d d
Var(Y) =Y Vi+ Y Vij+-+ Vis.a, (15)
i=1 i<j
onde
V; = VarXi (EXm'(Y ’ XZ)) ) (16)
V;j = VarXij (EXN”- (Y | XZ,X])) — Vz —Vj7 (17)

e assim por diante. A notacao X ; indica o conjunto de todas as variaveis exceto X;. A
decomposi¢ao de varidncia acima mostra como a variancia da saida do modelo pode ser
decomposta em termos atribuiveis a cada entrada, bem como os efeitos de interagao entre
eles. Juntos, todos os termos somam a variancia total da saida do modelo.

Uma medida de sensibilidade baseada na variacao direta .S;, chamada de indice de

sensibilidade de primeira ordem:

Vi
&_wmw

(18)

Esta é a contribuicao para a variancia de saida do efeito principal de X;, portanto, mede
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o efeito de variar X, sozinho. E padronizado pela variancia total para fornecer uma
contribuigao fracionaria. Indices de interacao de ordem superior S;;, S;jr € assim por
diante podem ser formados pela divisao de outros termos na decomposi¢ao da variancia

por Var(Y'). Observe que os indices de sensibilidade satisfazem a seguinte igualdade,

d d
DS+ S+ Sima=1 (19)
i=1

1<j

Usando S;, S;; e os indices de ordem superior dados acima, pode-se construir um grafico
que represente a importancia de cada varidvel na determinagao da varidncia de saida.
Outra medida conhecida como indice de ordem total, St;, ¢ usada (HOMMA; SALTELLI,
1996; SALTELLI et al., 2010). Mede a contribui¢ao para a variancia de saida de X,
incluindo toda a variancia causada por suas interagoes, de qualquer ordem, com quaisquer

outras variaveis de entrada. E dado como,

Ex

ST' _ ~i (VarXi (Y | X~7«)) 1 _ Va,l"xw. (EXz(Y | XNZ>>

Var(Y) B Var(Y) ’

(20)

observe que, ao contrario de S;,

d
ZSTZ- > 1, (21)
=1

devido ao fato de que o efeito de interacao entre, por exemplo, X; e X, sao contabilizados
em St; e S7;.Na verdade, a soma de St; s6 seré igual a 1 quando o modelo for puramente

aditivo.

2.3 Modelagem de incertezas

A terceira etapa do framework trata da modelagem de incertezas que é uma etapa
fundamental para a quantificagao de incertezas e serve para entender como se comporta a
variabilidade dos parametros de entrada. Isso é feito através da determinacao da funcao

de distribuicao de probabilidade de cada parametro. Para isso é necessario utilizar um
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Tabela 1 - As quatro condigdes operacionais selecionadas.

Condicao Experimental Tensao [MPa| Temperatura [°C]|

1 137 550
2 333 950
3 47 650
4 137 650

critério racional para determinar a funcao de distribuicao de probabilidade evitando assim
o uso de presuncoes que possam mascarar o verdadeiro comportamento da variabilidade
(SOIZE, 2017; |Cunha Jr, 2017)). No entanto, em um modelo, nem todos os parametros
de entrada podem ser considerados variaveis aleatorias devido a sua natureza ou a forma
como o experimento é realizado. Nos modelos de fluéncia tratados neste trabalho, a
temperatura (7") e a tensdo mecénica (o) sdo tratadas como variaveis de controle devido
a forma como o experimento de fluéncia foi conduzido durante a producao dos dados
experimentais (em um teste de fluéncia, temperatura e tensdo mecénica sao definidas
para determinar as condi¢oes experimentais) e, portanto, ndo foi necessario quantificar
as incertezas associadas a esses parametros de entrada (EVANS| 2001). No entanto,
apenas na etapa de andlise de sensibilidade a tensao mecénica e a temperatura foram
tratadas como variavel aleatoria para verificar o quanto essas variaveis de controle podem
influenciar na resposta e demonstrar a importancia de um controle de qualidade dessas
variaveis. Quatro diferentes condi¢oes experimentais foram investigadas neste trabalho
com o objetivo de simular condi¢oes de campo de uma usina e identificar como a tensao
mecanica e a temperatura afetamo tempo de ruptura do material. A Tabela [I| apresenta

as quatro condigoes experimentais utilizadas.

Por outro lado, os coeficientes polinomiais que definem a relagao entre os parame-
tros empiricos (Prar, Posp, Pus) € a tensdo mecanica (o), e a constante empirica de cada
modelo (Cpy, Cosp, Cus) sao tratados como variaveis aleatorias. Pelo Teorema Central
do Limite, os estimadores das varidveis aleatérias anteriores sao assintoticamente Gaus-
sianos; portanto, uma distribuicao gaussiana multivariada é selecionada para descrever
suas estatisticas conjuntas. Denotando por X o vetor aleatério cujos componentes sao os
coeficientes polinomiais e a constante empirica C', sua Funcao Densidade de Probabilidade

(FDP) conjunta ¢ a bem conhecida FDP Gaussiana multivariada fornecida por
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onde n é o numero de variaveis aleatorias selecionadas pela analise de sensibilidade global;
e px € Xx denotam, respectivamente, o vetor e a matriz de covariancia para as variaveis
aleatorias selecionadas pela analise de sensibilidade global. O vetor médio esperado é
o estimador de minimos quadrados dos parametros de entrada selecionados pela analise
de sensibilidade global. A matriz de covariancia ¥x ¢é calculada a partir da seguinte
expressao (SMITH| 2013):

¥ =c*ATA), (23)

2 ¢ a variancia do residuo entre o tempo de ruptura estimado e o tempo de rup-

onde o
tura experimental e (ATA)~! ¢ a matriz inversa que aparece na equagao matricial que
fornece os estimadores de minimos quadrados para os parametros de entrada selecionados
pela analise de sensibilidade global. A incerteza dos parametros do modelo é, portanto,
totalmente descrita pela FDP Gaussiana multivariada na Eq. , o vetor médio pux e a
matriz de covaridncia Xx. A proxima etapa é quantificar como a incerteza dos parametros
do modelo afetam a incerteza dos parametros de saida de interesse (Qols) calculadas a
partir dos modelos paramétricos de fluéncia. Aqui, o tempo de ruptura por fluéncia é a
quantidade de interesse.

Com a fungao de probabilidade (FDP) e a matriz de covariancia, descrevemos
completamente a incerteza dos parametros de entrada, bem como sua correlagao. De-
pois disso, é possivel verificar como a variabilidade dos parametros de entrada afeta o

comportamento de resposta de cada modelo.

2.4 Propagacao de incertezas

O estagio de propagacao da incerteza, consiste em gerar amostras dos parametros
de entrada de cada modelo a partir de suas respectivas fungoes de distribuicao de probabi-
lidade e usé-las para calcular amostras da quantidade de interesse (t,) usando o modelo.
Para realizar esta analise é utilizado o Método de Monte Carlo com 10.000 amostras,
podemos dividir este método em trés etapas gerais: pré-processamento, processamento e

poOs-processamento conforme mostrado na Figura [13]
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Figura 13 - Ilustracao esquematica das trés etapas gerais do método de Monte Carlo:
pré-processamento, processamento e pos-processamento.

Na etapa de pré-processamento para gerar as amostras dos parametros de entrada
de cada modelo é utilizada a decomposicao de Cholesky devido a correlacao entre esses

parametros. Assim, a matriz de covariancia de cada modelo é decomposta para dar uma
matriz triangular inferior (L) tal que (GOLUB; LOAN] [1996):

Yx = LL”, (24)

aplicar esta matriz (L) a um vetor de amostra aleatorio gaussiano nao correlacionada

u— N(0,1) e adicionar ao vetor médio dos parametros de entrada (m) produz um vetor

de amostra (x) com as propriedades de covariancia do sistema analisado (GENTLE] 2003).

r=m+ Lu, (25)

Agora, na etapa de processamento, a solucao de cada modelo de fluéncia é calculada
a partir das respectivas amostras geradas dos parametros de entrada, de forma que ao final

10.000 amostras da quantidade de interesse (Qol), o tempo de ruptura (t,) sao geradas.
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Por fim, na etapa de pés-processamento varias analises sao realizadas para garantir
que as distribuicoes de probabilidade obtidas sejam representativas da realidade fisica do
fenomeno investigado e para descrever o comportamento da variabilidade do tempo de
ruptura (¢.). Nesse sentido, é produzido o histograma do tempo de ruptura para as
quatro condi¢oes operacionais investigadas para cada modelo de fluéncia e sao calculadas
algumas estatisticas, como média, desvio padrao, coeficiente de variacao, Assimetria e

curtose. Essas estatisticas sao comparadas com resultados experimentais para validagao.

2.5 Certificagcao dos modelos

De posse das amostras de tempo de ruptura obtidas através do método de Monte
Carlo, a ultima etapa do framework de quantificacao de incertezas consiste na obtengao
da func¢ao densidade de probabilidade do tempo de ruptura. Neste trabalho, esta funcao
densidade de probabilidade é calculada utilizando a técnica nao-paramétrica de estima-
dores de densidade Kernel, possibilitando o calculo de probabilidades de interesse que
irao melhorar a qualidade da informacao de previsao. Essas probabilidades também sao
comparadas com os valores experimentais do tempo de ruptura como forma de verificacao
dos modelos probabilisticos.

Além disso, a etapa de certificacao também tem como objetivo selecionar o modelo
mais apropriado dentre uma lista de possiveis modelos a partir de um critério racional.
Neste trabalho, ha trés modelos e um conjunto de dados experimentais. Diante desse
cenario, a tarefa de selecao de modelos é identificar o modelo que melhor representa o
conjunto de dados experimentais disponiveis com a menor complexidade possivel. Isso é
feito utilizando métricas estatisticas para quantificar tanto o desempenho do modelo na
previsao quanto a complexidade do modelo a partir dos critérios de informagao de Akaike
(AIC) e Bayesiano (BIC). A selegao de modelo probabilistico ou, critérios de informa-
¢ao, fornecem uma técnica analitica para pontuacao e escolha entre modelos candidatos.
O beneficio dessas estatisticas dos critérios de informacao é que elas nao requerem um
conjunto de teste para validagado (BROWNLEE| 2019; (GELMAN et al| 2013).

Ao estimar a quantidade de informacao perdida por um modelo definida pela soma
do quadrado dos residuos, o desempenho do modelo pode ser avaliado usando uma es-
trutura probabilistica. A complexidade do modelo pode ser avaliada como o nimero de
graus de liberdade ou parametros no modelo. Outro beneficio dos métodos de selegao
de modelo probabilistico é que um conjunto de dados de teste nao é necesséario, o que
significa que todos os dados podem ser usados para ajustar o modelo e o modelo final que

sera usado para predi¢ao no dominio pode ser pontuado diretamente. Uma limitagao dos
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métodos de selecao de modelo probabilistico é que a mesma estatistica geral nao pode ser
calculada em uma gama de diferentes tipos de modelos. Em vez disso, a métrica deve ser
derivada cuidadosamente para cada modelo.

Cada estatistica pode ser calculada usando a fungao de log-verossimilhanca para
o modelo e os dados. A func@o de log-verossimilhanca vem da estimativa de méxima
verossimilhanca, uma técnica para encontrar ou otimizar os parametros de um modelo em
resposta a um conjunto de dados de treinamento.

O critério AIC é apresentado na seguinte equagao:

AIC =2k —2InL, (26)

onde k é o nimero de parametros no modelo e L é a log-verossimilhanca do modelo no
conjunto de dados de treinamento.

A pontuacao, conforme definido acima, é minimizada, ou seja, o modelo com o
valor AIC mais baixo é selecionado.

O método BIC ¢é apresentado na seguinte equagao:

BIC =klnn—2InL, (27)

onde L é o log-verossimilhanca do modelo, n ¢ o niimero de amostras no conjunto de
dados de treinamento e k£ é o nimero de parametros no modelo.

Como o método AIC, a pontuacao conforme definido acima é minimizada, ou seja,
o modelo com o BIC mais baixo é selecionado (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN|
2016; KONISHI; KITAGAWA| 2010)).

O BIC é baseado, em parte, na funcao de verossimilhanca e estd intimamente
relacionado ao critério de informagao de Akaike (AIC).

Em comparacao com o método BIC, a estatistica AIC penaliza menos modelos
complexos, o que significa que pode colocar mais énfase no desempenho do modelo no

conjunto de dados de treinamento e, por sua vez, selecionar modelos mais complexos

(HASTIE; FRIEDMAN] 2012; [KONISHI; KITAGAWA|, 2010)).
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3 RESULTADOS E DISCUSSOES

3.1 Construcao do modelo estatistico

Conforme mencionado no capitulo anterior, a primeira etapa consiste na aplicacao
da técnica de winsorizing a dados experimentais brutos para o ago 1Cr-Mo-V extraidos
do banco de dados do National Institute for Material Science (NIMS) para estabelecer
com seguranga a relagdo entre os parametros empiricos (Ppy, Posp, Pus) € a tensao
mecanica (o) para cada modelo de fluéncia. O resultado desse processamento nos dados

experimentais pode ser observado na Figura [I4]
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Figura 14 - Dados experimentais processados pela técnica de winsorizing.

Apos este tratamento dos dados experimentais, é implementada a Sequential Th-
reshold Least-Square (STLS) em conjunto com a validagao cruzada. O STLS elimina os
coeficientes polinomiais irrelevantes com base nos valores limite A = 0,1 e A = 0,01.

As Tabelas 2] B] [l mostram o valor médio de cada coeficiente polinomial para cada
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Tabela 2 - O valor médio de cada coeficiente polinomial para cada grau de regressao para todas as iteragoes de validagao
cruzada para o modelo de Larson-Miller.

Grau Valor Limite
Polinomial A=0,1 A=0,01
1 22202,0 — 12,00 22205,0 — 12,00
2 22190,0 — 11,90 21580,0 — 11,70
3 21863,0 — 4,80 21876,0 — 4,90 — 0,04 o>
4 22502,0 — 23,90 + 0,13 02 22484,0 — 23,20 + 0,13 02
5 22112,0 - 9,30 22127,0+ 35,10 — 0,8 0>
6 21160,3 + 34,50 — 0,78 02 21158,0 — 9,80 — 0,04 02
7 21152,0+ 35,00 — 0,79 o2 20873,0 + 50,860 — 1,12 02
8 19117,0 + 167,90 — 4,170% 18747,0 + 190,30 — 4,70% + 0,06 03

grau de regressao para todas as 100 iteragoes de validagao cruzada para cada modelo de

fluéncia.

Pode-se ver que polinémios até o grau 3 foram selecionados aplicando o valor
limite de A = 0,01 e A = 5.0 x 1075, que é compativel com o comportamento dos dados
experimentais para cada modelo de fluéncia, O polinémio selecionado como representativo
da relagao entre o parametro empirico e a tensao mecanica é aquele que apresenta o
menor valor da soma do quadrado do residuo, Para o modelo de Larson-Miller, o menor
valor RSME ¢ 45,9 que corresponde ao polinémio 22205,0 — 12,00, para o modelo de
Orr-Sherby-Dorn o menor valor RSME é 15,7 que corresponde ao polinémio —26,3 —
0,00160 —0, 00003402 e para o modelo de Manson-Succop o menor valor RSME é 15,9 que
corresponde ao polinémio 24,8 —0,0110 — 0, 00001902, mostrando que os relacionamentos

sao fungoes afins:

Ppas(0) = 22205,0 — 12,00 (28)

Posp(o) = —28,8 — 0,00210 — 0,0000450> (29)
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Tabela 3 - O valor médio de cada coeficiente polinomial para cada grau de regressao para todas as iteragoes de validagao
cruzada para o modelo de Orr-Sherby-Dorn model.

Grau Valor Limite
Polinomial A=50x10"° A=50x10"°
1 —27,5—0,020 —27,3—0,020
2 —28,7—-0,00210 —26,3 —0,00160 — 0,0000340>
3 —29,7— 0,020 — 0,000170> —29,9 — 0,020 — 0,000180>
4 —28,6 — 0,010 — 0,0001302 —29,9 — 0, 0020 — 0, 0005402
5 —30,2 — 0,050 — 0,000620> —29,6 — 0,020 — 0,0000240>
6 —31,0 — 0,080 — 0,00120> —28,7 — 0,020 — 0,000430>
7 —28,3 - 10,070 — 0,00190> —26,6 — 0,130 + 0,00285% — 0, 00002903
8 —29,4 —0,00520 — 0,0000740% —26,0 — 0,170 + 0,0038¢% — 0, 00004303

Tabela 4 - O valor médio de cada coeficiente polinomial para cada grau de regressao para todas as iteragoes de validagao
cruzada para o modelo de Manson-Succop.

Grau Valor Limite
Polinomial A=5.0x1075 A=5.0x10""
1 27,8 — 0,020 27,9 — 0,020
2 27,5 —0,0160 — 0,0000150> 24,8 — 0,0110 — 0,00001905>
3 26,6 + 0,000510 — 0, 00009802 26,6 + 0,00140 — 0,000110>
4 27,9 — 0,040 + 0,0002702 27,8 — 0,030 + 0,000180>
5 27,2 — 0,010 — 0,00007302 26,4 + 0,0180 — 0,000440>
6 26,6 — 0,010 — 0,0005202 25,5 — 0,060 — 0,001102 + 0,000008203
7 27,6 — 0,040 — 0,0006502 28,9 — 0,10 + 0,002802 — 0,00003303
8 23,54 0,20 — 0,006202 + 0,0000830% 24,5+ 0,20 — 0,004602 + 0, 00006503
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Pus(o) = —27,5 —0,0160 — 0,0000150° (30)

A Figuramostra o grafico da relagao polinomial entre cada parametro (Pr s, Posp, Pus)

e a tensao mecéanica com os dados experimentais.
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3.2 Analise de sensibilidade global

No estagio de analise de sensibilidade global, varios calculos foram realizados para
avaliar a sensibilidade do parametro de saida em relagao a varias condigoes de entrada
para os modelos de fluéncia investigados. O conjunto completo de resultados da anélise
de sensibilidade global para cada modelo de fluéncia é mostrado nas Figuras [I6] [I7) e
[I§ que indicam que os coeficientes ag, o, T,C" dominam os resultados de tempo de rup-
tura probabilistica para o modelo de Larson-Miller e ag,aq,T, o, C' para os modelos de
Orr-Sherby-Dorn e Manson-Succop. Outro resultado importante obtido é a relevancia
da interacao entre os parametros de entrada, mostrando a importancia de selecionar cri-
teriosamente as condigoes operacionais e como uma pequena alteracao em algum desses

parametros pode ter um efeito drastico no tempo de ruptura do material.
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Figura 16 - Indices de Sobol de primeira ordem (esquerda) e total (direita) para o modelo de
Larson-Miller.

A partir da analise dos gréficos, o que se pode observar é que o método MC e o
ECP convergiram, resultando em valores muito préoximos para os indices de Sobol para
ambos os métodos. Além disso, pode-se observar que o efeito isolado da variabilidade dos
parametros de entrada nao afeta significativamente a resposta, uma vez que os valores
dos indices de Sobol de primeira ordem dos parametros sao menores que 0,1. O que é
relevante para o tempo de ruptura é o forte efeito de interacao entre os parametros. Os
indices de Sobol do parametro a; para o modelo Larson-Miller e os indices de Sobol do
parametro as para os modelos Orr-Sherby-Dorn e Manson-Succop nao obtiveram valo-
res relevantes, indicando que a variabilidade destes parametros nao é capaz de afetar a

resposta e, portanto, os modelos podem ser reduzidos e esses parametros podem ser elimi-
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Figura 17 - Indices de Sobol de primeira ordem (esquerda) e total (direita) para o modelo de
Orr-Sherby-Dorn,
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Figura 18 - Indices de Sobol de primeira ordem (esquerda) e total (direita) para o modelo de
Manson-Succop.
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nados das anéalises subsequentes. Além disso, no apéndice, uma analise completa baseada
em expansao em série de Taylor foi realizada para demonstrar como apenas os indices de

Sobol até a ordem 5 afetam a resposta de cada modelo de fluéncia.

3.3 Modelagem de incertezas

Para os modelos de Larson-Miller, Orr-Sherby-Dorn e Manson-Succop estao apre-
sentados abaixo o vetor dos parametros de entrada (z), o vetor de valores médios esperados

(1x) e o namero de parametros do modelo (n):

TLmM = [a()aalvo] )
px o = [2.6 x 10%,-9.3,2.3 x 10'] ,

nLM:3

Tosp = [a07a17a270] )
Uxosp = [—18.3,—9.2 x 1073, —1.6 x 107°,2.1 x 107] ,

nosp = 4

TMS = [a()aaha%C] )
UX s = [—1.8 X 1()1, —-9.1 x 10_3, —1.6 x 1()_5, —2.1 x 10_5] ,

nM5:4

Como as fungoes de densidade de probabilidade sao gaussianas, a matriz de cova-
riancia Yy dos estimadores de cada modelo pode ser calculada diretamente a partir do
método detalhado nas se¢oes anteriores por meio da Eq. 23] A matriz de covariancia para

os estimadores dos parametros de entrada de cada modelo é apresentada a seguir:

49x107% 1.7x107* 4.1x107°
(Xx)mw = [1.7x107% 7.0 x 107 1.4
4.1 %1073 1.4 3.3

3.1 2.5 53x107% 3.6x 1073
2.5 1.7x 107" 48x1072 82x 107!
53x 1073 4.8x 1072 1.4x107* 2.1 x1072
3.6x107% 82x107! 2.1x107% 4.4 x 1076

(Xx)osp =
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4.6 3.2 6.7x107% —3.6x 1073
3.2 26x107% 1.6x 107" —3.5x 1072
6.7x 1072 1.6x107Y 69x10* 1.7x1073
-3.6x107% —35x107% 1.7x107% 72x107°

(Ex)ms =

Com a fungao de distribuigao de probabilidade e a matriz de covariancia, des-
crevemos completamente a incerteza dos parametros, bem como sua correlagao, A partir
destes resultados, é possivel verificar como a variabilidade dos parametros de entrada afeta

o comportamento de resposta de cada modelo com a etapa de propagacao de incertezas.

3.4 Resultados da propagacgao de incertezas

Entao, ao gerar 10.000 amostras de cada parametro de entrada de cada modelo de
fluéncia a partir da respectiva distribuicao de probabilidade conjunta é possivel propagar
as incertezas dos parametros de entrada nos respectivos modelos para as quatro condi¢oes
operacionais selecionadas mostradas na Tabela[I] Com isso, obtem-se 10.000 amostras do
tempo de ruptura de cada modelo de fluéncia e geram-se histogramas para as condigoes
experimentais selecionadas.

As Figuras [19] 20] e 2] mostram o histograma das 10.000 amostras do tempo de
ruptura (¢,) obtido apds a propagagao das incertezas dos parametros de entrada no mo-
delo de Larson-Miller, Orr-Sherby-Dorn e Manson-Succop respectivamente para as quatro
condicoes operacionais selecionadas. Para melhor compreender o comportamento das in-
certezas associadas ao tempo de ruptura, também foram calculadas algumas estatisticas,
como média, desvio padrao, assimetria, curtose e coeficiente de variagao. Todas essas es-
tatisticas estdo condensadas nas Tabelas [5] [f] e [7] para cada modelo de fluéncia de acordo

com suas respectivas condigoes experimentais para comparagao.
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Tabela 5 - Estatisticas para o tempo de ruptura do modelo de Larson-Miller para todas as condigoes experimentais

selecionadas.
Condigao 1 Condigao 2 Condigao 3 Condigao 4
Média 134.810h 1.774h 10.574h 106h
Desvio Padrao 337.025h 3.140h 21.888h 240h
Assimetria 3,0 2,2 2,2 2.9
Curtose 9,2 4.2 4.2 8,7
Coeficiente de Variagao 225% 177% 207% 219%

Tabela 6 - Estatisticas para o tempo de ruptura do modelo de Orr-Sherby-Dorn para todas as condi¢Oes experimentais

selecionadas.
Condicao 1 Condigao 2 Condicao 3 Condicao 4
Média 103.986h 520h 9.915h 704h
Desvio Padrao 200.718h 1.585h 19.677h 1.650h
Assimetria 2,4 4,3 2,6 3,2
Curtose 5,6 19,8 6,2 10,4
Coeficiente de Variagao 190% 304% 198% 234%

Tabela 7 - Estatisticas para o tempo de ruptura do modelo de Manson-Succop para todas as condi¢bes experimentais

selecionadas.
Condicao 1 Condigao 2 Condicao 3 Condicao 4
Média 202.235h 2.694h 8.098h 691h
Desvio Padrao 410.148h 7.583h 18.079h 1.726h
Assimetria 2,6 3,7 2,8 3,2
Curtose 6,0 14,5 7,9 10,2

Coeficiente de Variacao 202% 280% 223% 249%
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Figura 21 - Histogramas do tempo de ruptura do modelo de Manson-Succop para todas as
condigoes operacionais selecionadas.
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A partir da anéalise dos histogramas, é possivel verificar que todos os modelos proba-
bilisticos de fluéncia foram capazes de englobar o valor experimental do respectivo tempo
de ruptura dentro de um intervalo de confianca de 95% para todas as condicoes experi-
mentais, demonstrando a capacidade desta abordagem para prever a vida remanescente
em fluéncia e enriquecer as informacoes de previsao.

Além disso, observa-se uma notével dispersao experimental do tempo de ruptura
para todos os modelos de fluéncia evidenciada por uma distribuicao exponencial e pe-
los valores dos coeficientes de variagao maiores que 100%. Também foi observado que o
comportamento exponencial da distribui¢ao de probabilidade obtida por meio de métodos
estatisticos corrobora com a fisica do fendmeno de fluéncia, que é exponencial. Nesse sen-
tido, pode-se observar também que o tempo de ruptura pode variar drasticamente mesmo
com uma condi¢ao operacional fixada e, portanto, merece ser selecionada e monitorada
muito atentamente.

O modelo probabilistico que mais se aproximou do valor experimental do tempo
de ruptura foi o modelo de Orr-Sherby-Dorn para a condi¢ao 2 com diferenca de 1,5%
e o modelo de Larson-Miller para a condi¢ao 4 com diferenca de 11% . O modelo de
Orr-Sherby-Dorn foi o modelo em que o tempo de ruptura previsto se aproximou mais
do tempo de ruptura medido nas temperaturas mais baixas representadas pelas condig¢oes
1 e 2, apesar de apresentar a maior dispersao, demonstrado pelos maiores valores do
Coeficiente de Variagdo (CoV). O modelo Larson-Miller foi o modelo em que o tempo
de ruptura previsto menos se aproximou do tempo de ruptura medido nas condic¢oes de
operacao de temperatura mais alta, condicoes 3 e 4, os valores experimentais do tempo
de ruptura foram muito préximos do limite do envelope de confianca de 95%.

Geralmente os modelos de fluéncia probabilisticos apresentam melhor desempenho
em condi¢oes de baixa temperatura, o que pode ser evidenciado pela comparacao dos
valores dos coeficientes de variagao nas condicoes 1 e 4 e a distancia entre o valor experi-
mental e os limites do envelope, também os valores médios de os tempos de ruptura para
todos os modelos estao mais proximos dos valores experimentais para a condi¢ao 1 que

possui uma temperatura mais baixa.

3.5 Certificacao dos modelos

Para cada modelo de fluéncia, algumas probabilidades de interesse foram calcula-
das a partir da funcao de densidade de probabilidade do tempo de ruptura obtida por
meio dos estimadores de densidade Kernel. A principal probabilidade a ser calculada é a

probabilidade do tempo de ruptura do modelo ser menor que o tempo de ruptura medido
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Tabela 8 - Comparagao entre o valor experimental, o valor médio das amostras e a probabilidade de interesse associada
para o modelo de Larson-Miller.

Condicao Operacional — trq,, trmod Pltr < tregp)
1 85.661h 134.810h 0,91
2 528h 1.774h 0,86
3 3.642h  10.544h 0,83
4 120h 1.023h 0,54

Tabela 9 - Comparagao entre o valor experimental, o valor médio das amostras e a probabilidade de interesse associada
para o modelo de Orr-Sherby-Dorn.

Condigao Operacional — t7ey, trmod Pltr < tresp)
1 85.661h 103.986h 0,85
2 528h 520h 0,95
3 3.642h 9.915h 0,82
4 120h 1.650h 0,8

no experimento para cada condi¢ao operacional. Quanto maior o valor de probabilidade,
mais segura sera a previsao de vida para a condicao experimental testada.
As Tabelas [§] [0 e [10] mostram uma comparagao entre o valor experimental, o valor

médio das amostras e a probabilidade de interesse associada:

Como ja visto na analise estatistica anterior, os modelos probabilisticos tiveram
melhor desempenho em condigoes de temperatura mais baixa, mas desta vez evidenciado
pelos maiores valores das probabilidades de interesse calculadas para todos os modelos de
fluéncia. Além disso, é possivel observar que todos os valores experimentais de tempo de

ruptura foram incorporados pela distribuicao de probabilidade em cada condigao experi-

Tabela 10 - Comparacao entre o valor experimental, o valor médio das amostras e a probabilidade de interesse associada
para o modelo de Manson-Succop.

Condigao Operacional — tre, trmod Pltr < tregp)
1 85.661h 202.235h 0,85
2 528h 2.694h 0,92
3 3.642h 8.098h 0,82
4 120h  691h 0,79
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Tabela 11 - Resultados dos critérios de Akaike e Bayesian para os modelos de fluéncia.

Modelo Probabilistico  AIC BIC
Larson-Miller 208,25 298,35
Orr-Sherby-Dorn 367,46 370,53
Manson-Succop 384,87 391,34

mental.

Outro fato que deve ser destacado é a grande variacao no tempo de ruptura das
amostras para uma mesma condi¢ao operacional, este é um reflexo de como as incertezas
nos parametros de entrada podem produzir uma grande variagao na resposta dos modelos,
corroborando para a importancia da utilizacao de uma abordagem probabilistica para a
aplicagao desses modelos.

Finalmente, com base nos métodos discutidos nas secoes anteriores, é possivel
estabelecer uma tentativa de selecionar o modelo probabilistico mais adequado para o
problema de acordo com os dados experimentais disponiveis. Para tanto, foram aplicados
os critérios de Akaike e Bayesiano, a Tabela [II] mostra os valores obtidos de acordo com

esses critérios para os modelos de fluéncia.

Para todos os modelos de fluéncia, o valor do AIC é um pouco menor que o valor
do BIC, isso porque o critério de Akaike penaliza a complexidade do modelo um pouco
menos do que o critério Bayesiano. O modelo probabilistico de Larson-Miller obteve os
menores valores para os critérios de Akaike e Bayesiano, por ser o modelo mais simples,
uma vez que a relagao entre o parametro de Larson-Miller e a tensao mecéanica é dada
por um polindémio linear e porque também obteve o melhor pontuacao para a qualidade
do ajuste. Os parametros de Orr-Sherby-Dorn e Manson-Succop possuem uma relagao
quadratica com a tensao mecénica, o que torna esses modelos mais complexos devido ao
maior nimero de parametros. Embora o modelo probabilistico de Larson-Miller seja o
menos complexo, o que mais impactou sua pontuacao final foi seu melhor desempenho
na previsao. No entanto, nao foi muito melhor do que os outros modelos que tiveram
um desempenho de previsao muito semelhante. Os outros dois modelos probabilisticos de
previsao de vida de fluéncia tiveram desempenho muito semelhante e o mesmo nivel de

complexidade.
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4 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

Foi apresentado um framework probabilistico completo que pode ser aplicado a
qualquer aplicacao de integridade estrutural. Neste trabalho, como forma de contextua-
lizacao, o framework foi utilizado em uma aplicagao de alta temperatura onde modelos
paramétricos de fluéncia sao aplicados para prever a vida remanescente de materiais me-
talicos, mais especificamente, do aco 1Cr-Mo-V. Os dados experimentais de fluéncia desse
ago foram obtidos do National Institute for Material Science (NIMS). Varios métodos
e conceitos probabilisticos foram aplicados, os mais proeminentes deles sao: Simulagoes
de Monte Carlo, decomposi¢ao de Cholesky para amostragem, analise de sensibilidade,
correlagoes entre parametros de entrada, tratamento das incertezas dos parametros de
entrada, Estimadores de Densidade Kernel e selecao de modelos a partir de critérios de
informagao.

Métodos probabilisticos nao devem ser vistos como alternativas para os métodos
deterministicos convencionais, uma vez que esses métodos sao capazes de levar em conta
todas as incertezas inerentes ao modelo e nao utilizam o conservadorismo excessivo para
suprir a falta de conhecimento. Eles devem ser vistos como uma abordagem mais am-
pla e mais bem equipada que introduz uma visao diferente para resolver o problema de
integridade estrutural em altas temperaturas. Assim, os métodos probabilisticos devem
ser considerados um passo a frente dos métodos deterministicos tradicionais, e se difun-
diram devido ao uso combinado de técnicas estatisticas e modelos fisicos na prevencao
de falhas, auxiliados pelos avancos da computacao cientifica. Para aplicar um framework
probabilistico a problemas de integridade estrutural, é necessario compreender a fisica do
modelo e os dados para a construcao do modelo estatistico dos parametros de entrada,
ter dados experimentais adequados disponiveis, estar familiarizado com as abordagens
probabilisticas e conceitos estatisticos, ser capaz de relacioné-los a um problema fisico de
interesse e ter experiéncia computacional na producgao de algoritmos eficientes.

A aplicacao de frameworks probabilisticos no contexto da integridade estrutural
tem como objetivo principal aumentar a confiabilidade das previsoes e resultados. Essas
abordagens sao muito tteis no contexto da industria de geragao de energia, onde a com-
plexidade da operacao pode ser tratada de forma adequada a partir de uma perspectiva
estatistica e probabilistica.

Dessa forma, deve-se fortalecer os vinculos entre os métodos probabilisticos e es-
tatisticos e a comunidade geral de integridade estrutural para altas temperaturas. O
esforco deve ser dedicado ao dominio dos conceitos probabilisticos e estatisticos para que
seja estabelecido um padrao de conhecimento dessas técnicas na comunidade de pesquisa.

A partir da difusao dessas técnicas, uma visao de integridade estrutural probabilistica
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pode ser construida e aprimorada por meio do uso independente dessa abordagem pela
comunidade. A maior aceitacao dessas técnicas pela comunidade gerara mais colabora-
dores e favorecerd o amadurecimento dessa nova perspectiva e, dessa forma, possibilitara
o desenvolvimento de uma metodologia mais geral a ser aplicada a problemas de inte-
gridade estrutural de altas temperatura que podem levar a formacao de um framework
probabilistico unificado. Nesse sentido, o objetivo do trabalho foi demonstrar a utilidade
de métodos probabilistico e todo o aparato de técnicas estatisticas para direcionar os
trabalhos futuros na redugao do conservadorismo nos procedimentos de avaliagao de in-
tegridade estrutural em altas temperaturas. Além disso, também tentou-se demonstrar a
superioridade dessas técnicas quando comparadas com a abordagem deterministica, uma
vez que fornecem uma visao fundamental sobre as incertezas.

Assim, o objetivo dos trabalhos futuros é continuar promovendo uma mudanga do
conservadorismo excessivo das avaliacoes de integridade estruturais deterministicas em di-
recao a uma avaliacao de integridade estrutural probabilistica. Continuar aperfeicoando
as técnicas probabilisticas até que seja possivel conduzir uma avaliacao de integridade
probabilistica em um componente real de uma planta, isso serd um marco na transi¢cao
das perspectivas deterministicas e probabilisticas para a comunidade e para as avaliacoes
futuras probabilisticas, pois sera possivel comegar a fornecer diretrizes sobre o tratamento
estatistico de dados de entrada e o tratamento de estados de temperatura e tensao mecéa-
nica complexos.

Ao identificar, quantificar e incorporar incertezas em procedimentos reais de ava-
liacoes de integridade em alta temperatura, caminha-se para o desenvolvimento de uma
metodologia probabilistica padronizada para avalia¢oes de fluéncia. Como ja mencionado,
um requisito chave para isso é a aplicabilidade em equipamentos reais. Diante disso, a re-
alizagao de uma avaliagao de integridade probabilistica de um componente de uma planta
é vital para popularizar e padronizar as técnicas probabilisticas, para tal pode-se citar trés
desafios: (i) aquisi¢do de dados materiais, ja que esta é a etapa fundamental de qualquer
avaliac@o de integridade probabilistica, (ii) modelagem de estados complexos de tempera-
tura e tensao mecanica e (iii) avaliacdo de ferramentas probabilisticas em termos de sua
utilidade e eficiéncia para a aplicacao real em questao.

Finalmente, acredita-se que a progressao natural deste trabalho é continuar desen-
volvendo e aplicando métodos probabilisticos em aplicagoes de integridade estrutural em
altas temperaturas para que essas técnicas continuem sendo aprimoradas e difundidas na
comunidade até que seja possivel elaborar um framework geral e padronizado. A partir
dessa perspectiva, seré possivel definir novas diretrizes para que procedimentos probabi-
listicos continuem sendo incorporados por cédigos de projeto amplamente utilizados pela

industria, garantindo o aumento da confiabilidade e da seguranca em larga escala.
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A EXPANSAO DE TAYLOR PARA OS MODELOS DE FLUENCIA

Para corroborar com o fato de que a variabilidade dos parametros de entrada
isolados é irrelevante na variabilidade da resposta, também foi realizada uma expansao
de Taylor para cada equagao dos modelos. A equacao do tempo de ruptura para cada

modelo é mostrada abaixo:

Modelo de Larson-Miller:

PLM

t,=10"1 ¢ (31)

Modelo de Orr-Sherby-Dorn:

t = 100SD+% (32)

Modelo de Manson-Succop:

t, = 10M5-¢T (33)

considerando que:

_Pg;’” =2 (34)
OSD + % =z (35)

MS —-CT ==x (36)
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Entao é possivel realizar a expansao de Taylor da fun¢ao f(z) = 10* em torno de
xz=0.

log(10)2z? N log(10)3z? N log(10)*z* N log(10)°x° N log(10)62° )
2! 3! 4] 5! 6!

10° = 1+log(10)z+ . (37)

log(10)2x? N log(10)3z® N log(10)*z* N log(10)°x® N log(10)%z°

10* = 1 +1og(10)z + 5 6 24 120 720

(38)

10” = 1 +log(10)z + 0,502% + 0, 172* + 0, 042* + 0,0082° + 0,0012° + ... (39)

Da analise da expansao de Taylor pode-se observar que apenas as interagoes até a
ordem 5 s@o relevantes para influenciar a resposta, uma vez que o coeficiente log(10)/120
assume valores muito proximos de zero a partir da 5* ordem. Além disso, o limite da

fragdo logl0/k! tende a zero.

log(1
lim 0g(10)

z—inf k!

=0 (40)

Portanto, pode-se concluir que as interacoes entre os parametros de entrada a
partir da 5% ordem sao irrelevantes para produzir uma variacao significativa no parametro
de saida dos modelos de fluéncia. As Figuras 22} [23] [24] apresentam os Indices de Sobol de
terceira, quarta, quinta e sexta ordem para os modelos de Larson-Miller, Orr-Sherby-Dorn
e Manson-Succop respectivamente, pode-se perceber, de fato, que conforme a ordem dos

indices aumenta, a relevancia diminui.
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