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Abstrakt

Z hlediska spolehlivosti se musi pri navrhu konstrukei zohlednit mnoho dulezitych faktort.
Nélezita analyza spolehlivosti vyZzaduje urcit nejistoty, které se téchto faktori tykaji, at se
jedné o podminky okolniho prostiedi ¢i o materidlové vlastnosti. Znaény vyvoj efektivnich
metod pro stochastické modelovani umoznil propagaci nejistot u slozitych modelti. Cilem
této diplomové prace je shrnout a porovnat nékolik pristupu pouzivanych pro analyzu nejis-
tot a identifikaci parametru vypocetnich modelu se zahrnutim nejistot. Spole¢nym znakem
vSech zkoumanych metod je nahrazeni plného numerického modelu jeho polynomiélni apro-
ximaci pro snizeni vypocetni naroc¢nosti. Vysettované metody pro sestaveni polynomialniho
chaosu jsou polynomialni regrese zalozena na metodé Latin Hypercube Sampling, stochas-
tickd koloka¢ni metoda a stochasticka Galerkinova metoda. Vytvoreny nahradni model muze
byt nasledné pouzit v kombinaci s metodou Monte Carlo nebo Monte Carlo s Markovovymi
fetézci pro urceni nejistoty v odezvé modelu, vyhodnoceni pravdépodobnosti poruchy kon-
strukce nebo upfesnéni nejistot ve vstupnich parametrech modelu zalozenych na experi-
mentalné namérenych datech. Vyhody a nevyhody téchto metod jsou demonstrovany v po-
rovnani s tradicni metodou Monte Carlo na jednoduchém ilustrativnim piikladu ramové

konstrukce.

Klicova slova

propagace nejistot, analyza spolehlivosti, stochastické modelovani, linearni regrese, sto-
chasticka koloka¢ni metoda, stochasticka Galerkinova metoda, bayesovska identifikace, Monte

Carlo pro Markovovy fetézce



Abstract

Regarding the structural reliability many important factors have to be taken account in
designing of structures. An appropriate reliability analysis requires propagation of the uncer-
tainties in these factors such as the environmental conditions as well as structural properties.
An extensive development of efficient methods for stochastic modelling enabled uncertainty
propagation through complex models. The aim of this diploma thesis is to review and com-
pare several approaches for uncertainty analysis and parameter identification involving uncer-
tainties. The common attribute of all the methods under the study is replacement of the full
numerical model by its polynomial approximation in order to reduce the computational
effort. The investigated methods for construction of polynomial chaos expansion are poly-
nomial regression based on Latin Hypercube Sampling, stochastic collocation method and
stochastic Galerkin method. The obtained surrogate model can be then used within Monte
Carlo or Markov chain Monte Carlo sampling so as to quantify the uncertainty in model
output, to evaluate the structural failure probability or to update the uncertainty in model
inputs based on experimental data. The advantages and disadvantages of these methods are
demonstrated within the comparison with the traditional Monte Carlo method on a simple

illustrative example of a frame structure.

Keywords

uncertainty propagation, reliability analysis, stochastic modelling, polynomial chaos ex-
pansion, linear regression, stochastic collocation method, stochastic Galerkin method, Baye-

sian identification, Markov chain Monte Carlo
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Kapitola 1
Uvod

Pti analyze spolehlivosti, urcovani zivotnosti ¢i navrhovani konstrukei jako takovém je
nutné brat v tvahu vsechny relevantni informace stejné jako prirozené nejistoty obsazené
v piirodnich podminkach, zatiZzeni nebo materidlovych vlastnostech. Vyvoj novych tech-
nologii a s nim spjaté zvysSovani vykonu vypocetni techniky umoznily aplikovat nedédvno
vyvinuté postupy v oblasti stochastické mechaniky na realné inzenyrské problémy.

Jednou z metod vyhodnocujici nejistoty, na kterou se zaméruje tato diplomova prace,
je stochastickd metoda koneénych prvku (SFEM z ang. Stochastic Finite Element Method)
[26, 34]. SFEM patii mezi metody analyzy nejistot zalozené na vyhodnocovéani vyssich sta-
tistickych momentu odezvy konstrukce.

Pro efektivni propagaci nejistot je vhodné pouzit SFEM v kombinaci s polynomialnim
chaosem (PCE z angl. Polynomial Chaos Ezpansion) [39], ktery poskytuje aproximaci odezvy
narocnost, ale také jeji usporadani, které umoznuje vyjadrit nejistotu v odezvé modelu ana-
lyticky ptimo z koeficientu polynomu.

Existuje nékolik moznych ptistupti pro vytvoreni aproximace odezvy modelu pomoci
PCE. Tato prace se zabyvéa konkrétné linearni regresi [4], stochastickou kolokacni metodou
[1, 37] a stochastickou Galerkinovou metodou [2, 27]. Mezi jednotlivymi metodami jsou
nasledujici zékladni rozdily.

Linearni regrese se sestavuje pomoci sady simulaci provedené na zakladé navrhu expe-
rimentu, ktery se obvykle ziskava pomoci metody Latin Hypercube Sampling. Koeficienty
PCE se poté obdrzi regresi vystupu modelu v navrhovych bodech, kterd vede na teseni
soustavy rovnic.

Dalsi dvé metody jsou deterministické. Stochasticka kolokace pouziva sadu simulaci mo-
delu provedenou pro fidkou miizku (z angl. sparse grid), jez se sestavi pro zvolenou uroven
presnosti. Vypocet koeficientii PCE je pak zalozen na explicitnim vzorci. Stochastickd Ga-
lerkinova metoda se predevsim odlisSuje od predchozich dvou tim, Zze vyzaduje modifikaci
samotného numerického modelu. Dalsi jeji nevyhodou je feSeni velké soustavy rovnic pro
ziskani koeficientu PCE.
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KAPITOLA 1. UVOD

Prvnim cilem diplomové prace je studie a srovnani téchto metod pro efektivni propa-
govani nejistot numerickym modelem z hlediska vypocetni narocnosti a vysledné presnosti.
Na tuto problematiku se zaméruje prvni cast predlozené prace, v niz jsou jednotlivé metody
nejprve predstaveny a nasledné aplikovany na ilustrativnim inzenyrském piikladu jedno-
duché ramové konstrukce. V této casti se numerické metody vyuziji pro analyzu nejistot
v odezvé modelu a také pro vypocet spolehlivosti konstrukce.

Navazujici cast prace se soustfedi na identifikaci nejistych vstupnich parametri, pro
niz je zvolen bayesovsky pristup [7]. Jedna se o inverzni postup, pii némz je pocatecni
nejistota v parametrech modelu redukovana pomoci namérenych dat. Zakladni myslenkou
bayesovské identifikace je zahrnuti vSech dostupnych informaci do vysledného pravdépodob-
nostniho popisu zkoumaného parametru.

Formulace hledaného pravdépodobnostniho rozdéleni nejistého parametru nebyva jed-
noduchd, a proto je pro jeho obdrzeni vhodné pouzit Markovuv fetézec vytvoreny meto-
dou Monte Carlo [9], ktery poskytuje vzorky z jakéhokoliv pravdépodobnostniho rozdéleni.
Nevyhodou této metody jsou vysoké vypocetni naroky vyplyvajici z pozadovaného velkého
poctu vzorku pro dosazeni dostatecné presnosti.

Dalsim cilem diplomové prace je aplikace polynomialniho chaosu predstaveného v prvni
casti prace pro snizeni vypocetni narocnosti tohoto postupu. Bayesovsky piistup v kombi-
naci s vyuzitim polynomialni aproximace odezvy modelu umoznuje efektivnim zpusobem
identifikovat parametry vypocetnich modelt se zahrnutim nejistot v naméfenych datech
¢i v udajich poskytnutych expertem. V této ¢asti prace se numerické metody vyuziji pro
bayesovskou identifikaci parametru na prikladu ramové konstrukce z prvni ¢asti s ruznymi

variantami namétenych dat a nejistych parametru.
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Kapitola 2
Analyza nejistot

V dnesni dobé se mnohé fyzikdlni experimenty nahrazuji casové a finanéné méné naroc-
nymi poc¢itacovymi simulacemi. Je samoziejmé, ze od téchto simulaci se pozaduje co nejvyssi
mira presnosti vzhledem k vystihnuti realnych déju, které jsou ale ve vétsiné ptipadu ovliv-
novany nahodnymi vlivy ruzného charakteru. Napriklad u stavebnich konstrukei mohou byt
nahodné materidlové vlastnosti, geometrie, zatizeni a podobné. V téchto piipadech je pro
popsani reality nutné kromé samotné presnosti matematického vypocetniho modelu brat
v tvahu i vliv ndhodnosti pusobicich faktoru na vysledek sledovaného déje.

Pro urcéeni vlivu ndhodnych faktoru slouzi analyza nejistot [23], pti niz se klasicky de-
terministicky model, jehoz vstupni parametry jsou definovany pouze jako ur¢ité hodnoty,
rozsiti na stochasticky model

r=M(m), (2.1)

jehoz vstupni parametry m maji pravdépodobnostni rozdéleni. K vyhodnocovani nejistot
v odezvé stochastického modelu je mozné pristupovat dvéma ptistupy. V piipadé pravdépo-
dobnostni analyzy je vystupem spolehlivost, kterda udava s jakou pravdépodobnosti se vysle-
dek shoduje s realitou. Pii statistické analyze se vyhodnocuji statistické momenty odezvy ¢i
se modeluje jeji pravdépodobnostni rozdéleni.

Metody vyhodnocujici nejistoty mohou byt tedy rozdéleny do dvou zakladnich skupin:

i metody analyzy spolehlivosti, jako je spolehlivostni analyza prvniho ¢i druhého fadu
(FORM/SORM 7z angl. First (Second) Order Reliability Method) urcujici pravdépo-

dobnost poruchy na zékladé meznich stavu [6],

ii metody zamérené na vyhodnocovani vyssich statistickych momentu odezvy konstrukce,
do této skupiny patii i stochastickd metoda koneénych prvku, o niz pojednédvaji prace
[26, 34].

SFEM je vykonny nastroj ve vypocetni stochastické mechanice rozsitujici klasickou metodu
konecénych prvku (FEM) do stochastického systému obsahujiciho koneéné prvky, jejichz vlast-

nosti jsou ndhodné [10].
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KAPITOLA 2. ANALYZA NEJISTOT

Tato prace se zaméiuje na SFEM zalozeny na polynomialnim chaosu pouzitém pro apro-
ximaci odezvy modelu ve stochastickém prostoru. Po ziskani aproximace muze byt nejistota
odezvy modelu spoctena analyticky primo z koeficient polynomu nebo pomoci metody
Monte Carlo (MC) vyuzité pro vzorkovani parametru modelu a vyhodnoceni PCE misto
plného numerického modelu. Utéinnost této metody zavisi na vypocetnich pozadavcich sesta-

veni PCE a z nich vyplyvajici pfesnosti aproximace.
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Kapitola 3
Polynomialni chaos

Pro urychleni procesu vzorkovani pii analyze nejistot muze byt vyhodnocovani plného
numerického modelu, které muze byt v pripadé slozitych modelu velmi ¢asové narocné,
nahrazeno vyhodnocovanim tzv. ndhradniho modelu (z angl. surrogate model). V této praci
se konkrétné jedna o hledani aproximace odezvy modelu r pomoci rozvoje polynomiédlniho
chaosu (PCE) [26, 34].

Pojem polynomiélni chaos zavedl Norbert Wiener v roce 1938 [36] pro oznaceni sady orto-
gonalnich polynomu v tvoricich bazové funkce. Promitnutim ndhodnych proménnych m do
této baze se ziska rozvoj polynomidlniho chaosu. Cilem této metody je nahrazeni stochastic-
kého modelu M (m) jeho aproximaci ve stochastickém prostoru pomoci polynomidlniho roz-

voje nahodnych proménnych definovanych svymi pravdépodobnostnimi rozdélenimi:
F(m) =Y Batha(m), (3.1)

kde B3, je vektor koeficientu polynomu f,; odpovidajicich jednotlivym slozkam odezvy r;.
(M) jsou ortogonalni polynomy vice proménnych.

Polynomidlni rozvoj (3.1) je obvykle ukon¢en na limitnim poctu clent ng, ktery je velmi
casto spjat s poctem ndhodnych proménnych n,, a nejvyssim stupném polynomu n, podle

vztahu
(np + n)!

Np! My !

ng = (32)

PCE muze byt pouzit pro aproximaci odezvy s ohledem na pravdépodobnostni rozdéleni
nahodnych proménnych, kdy je aproximace odezvy vazend vzhledem k rozdéleni pravdépo-
dobnosti proménnych. Pro lepsi predstavu to napiiklad znamend, ze aproximace je presnéjsi
v oblastech s vyssi pravdépodobnosti vyskytu proménné. Konvergence chyby aproximace
s rostoucim poctem clent polynomu je optimalni v piipadé uziti takového typu ortogonalnich
polynomu, ktery odpovidd danému pravdépodobnostnimu rozdéleni uvazovanych promén-
nych [39]. Pouzivané polynomy jsou ortogonalni vzhledem k hustoté pravdépodobnosti da-
ného rozdéleni, napiiklad Hermiteovy polynomy jsou svdzény s normélnim (Gaussovym)

rozdélenim, Legendreovy polynomy s rovhomérnym rozdélenim pravdépodobnosti atd.
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KAPITOLA 3. POLYNOMIALNI CHAOS

V piipadé, ze uvazované proménné m nemaji odpovidajici pozadované rozdéleni, je
nutné zavést nové standardni ndhodné proménné &. Ve chvili, kdy jsou ptuvodni proménné
vyjadieny funkcemi standardnich proménnych m(§), stiva se i odezva modelu r(m(§))
funkci téchto novych proménnych. Proto muze byt tato funkce aproximovana pomoci konkrét-

niho typu PCE odpovidajicitho danému pravdépodobnostnimu rozdéleni &, tzn.

F(&) = Batal€). (3.3)

3.1 Hermiteovy polynomy a normalni rozdéleni

Hermiteovy polynomy jsou vhodné pro aproximaci odezvy zavislé na nahodnych pa-
rametrech &, které maji standardni norméalni rozdéleni pravdépodobnosti. Funkce hustoty

pravdépodobnosti téchto proménnych je

1 e,
f(& = Nirsi A, (3.4)

stiedn{ hodnota & = 0 a smérodatna odchylka o¢ = 1.

Hermiteuv polynom H, (&) stupné ov muze byt vyjadien pomoci Rodriguezova vzorce jako

d> d

Ho (&) = (=1)%P—e P = (¢ — —)* .1 3.5

nebo pomoci rekurentniho vzorce
Ha-i—l(g) = gHa(f) - O‘Ha—l(g)> (3'6)

kdyHozlaH1:§
Jednd se o ortogonalni polynomy, pro které plati
1 o >

—— | e PHL(E)Hs(£)dE = aldaps, 3.7
vor g BN GLAGEe 37)
kde 6.5 je Kroneckerovo delta rovno jedné, pokud plati o« = (3, nebo nula v ostatnich

pripadech.
Po vytvoreni aproximace odezvy modelu Hermiteovymi polynomy lze vyjadrit jeji ne-
jistotu pomoci stfedni hodnoty a smérodatné odchylky analyticky pfimo z vypoctenych

koeficientu polynomu f, [38] jako:

i =Bl = [ 37 GuHa(€)P(E) = fy (3.8)

|| <mp
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KAPITOLA 3. POLYNOMIALNI CHAOS

= VE| > E 2. (3.9)

0<]al<np

kde

I= [ e - |- / SENAP(E) - dP(&e) Haa (3.10)

€ j=1

a ag; je stupen polynomu proménné §; v polynomu .

3.2 Legendreovy polynomy a rovnomérné rozdéleni

Aproximace pomoci Legendreovych polynomu lze vyuzit pro odezvy modelu zavislé na
nahodnych parametrech &, které maji rovnomérné rozdéleni pravdépodobnosti na intervalu

(—1;1). Funkce hustoty pravdépodobnosti takové proménné je

= 3.11
f(f) b _ a? ( )
kde b = 1 a a = —1, tedy hustota pravdépodobnosti tohoto rozdéleni je konstantni funkce
f(&) =1/
Legendretuv polynom P, (&) stupné a muze byt vyjadien pomoci Rodriguezova vzorce
jako
1
P, -1 3.12
©) = e gzal€ =1 (312
nebo pomoci rekurentniho vzorce
(Oé + 1)Pa+1(€) = (2@ + 1>£Pa(£) - apafl(g)u (313)

kdyPozlaPlzf

Jedna se o ortogonalni polynomy, pro které plati

| Pl Pal6aE = 5= (3.14)

Po vytvoreni aproximace odezvy modelu Legendreovymi polynomy lze vyjadiit jeji ne-
jistotu pomoci stfedni hodnoty a smérodatné odchylky analyticky piimo z vypoctenych

koeficientu polynomu S, jako:

i =Bl = [ 30 AuPa(€)AB(E) = fy (3.15)

la|<np
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KAPITOLA 3. POLYNOMIALNI CHAOS

= VE] > E 2 (3.16)
0<|al<nyp
kde
sire)] = [ Peaee) - [ [ T2 enare) el =T[5 (17

a ag; je stupen polynomu proménné §; v polynomu t,.

3.3 Vypocet koeficienti polynomialniho chaosu

Existuje nékolik ptistupu pro vytvoreni aproximace odezvy modelu pomoci PCE. Tato
préce se zabyva konkrétné linedrni regresi [4], stochastickou koloka¢ni metodou [1, 37| a sto-

chastickou Galerkinovou metodou [2, 27].

3.3.1 Linearni regrese

Zakladni metodou pro vypocet koeficientu PCE podle rovnice (3.1) je velmi zndma
linedrni regrese [4]. Zakladnim predpokladem linedrni regrese je, ze nahradni 7 je linedrni
kombinaci parametru B, ale nemusi byt linearni vuéi nezavislym proménnym &. Pouziti

metody je zalozeno na tfech nésledujicich krocich:
i priprava dat 2 € R™*"d  které se ziskaji jako nq vzorku vektoru parametru &;,

ii vyhodnoceni modelu pro vSechny vzorky &; a usporadani ziskanych odezev r; do matice
R € R™ * ™ kde n, je pocet slozek odezvy,

iii vypocet koeficientu polynomu 3, usporadanych v matici B € R™*"# pouzitim napf.

oby¢ejné metody nejmensich ¢tvercu.

Casové nejnarocnéjsi ¢ast této metody spocivé ve vyhodnoceni modelu pro vzorky nahod-
nych proménnych. Proto predstavuje volba téchto vzorku velmi dulezity krok, ktery zasadné
ovliviiuje vypocetni narocnost celé metody. Nejjednodussi zpusob jak vybrat hledané vzorky
je metoda Monte Carlo, kdy se vzorky nahodné vybiraji z predepsaného pravdépodobnostniho
rozdéleni. Ovsem pfesnost vysledného nahradniho modelu zavisi na pokryti definiéniho oboru
proménnych, proto musi byt pro dosazeni dostatecné presnosti touto metodou zvoleno mno-
hem vétsi mnozstvi vzorku nez v piipadé efektivnéjsich metod. Vybér vzorku se poté nazyva
navrh experimentu (DoE z angl. Design of Experiments). Velmi rozsiteny postup pro tvorbu
DoE je metoda Latin Hypercube Sampling (LHS), kterd umoziuje dodrzovat predepsana
pravdépodobnostni rozdéleni. Existuje také mnoho ruznych metod, jak lze optimalizovat
LHS a tim jesté zvySovat jeho kvalitu (viz napf. [16]), ale to neni predmétem soucasného

zkoumani, a proto byla pro tuto praci zvolena zakladni forma LHS bez jakékoliv optimalizace.
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Po zvoleni sady vzorku je dalsim krokem vypocet prislusnych odezev r;, ktery zahrnuje
nejprve vyhodnoceni transformaci (3.3) a nasledné vyhodnoceni samotného modelu (2.1).

Vypocet koeficienti PCE ulozenych v matici B za¢ind vyhodnocenim vsech ¢lenu poly-
nomu v, pro vSechny vzorky &; a jejich ulozenim do matice Z € R™*"3. Obyc¢ejna metoda

nejmensich ¢tvercu poté vede na
Z'7B" = Z'R", (3.18)

coz je n, nezavislych soustav o ng linedrnich rovnicich.

3.3.2 Stochasticka kolokace

Stochasticka koloka¢ni metoda je zalozena na explicitnim vyjadieni koeficientu PCE:

o= [ 1i€)0al€) APE), (3.19)

kde se integruje pres hustotu pravdépodobnosti proménné €. Vypocet koeficient je zde fesen
numericky pouzitim piislusného integracniho pravidla (kvadratury) na R™. Rovnice (3.19)

m& potom tvar
nq

Bai = Y 1i(&))0al&)w;, (3.20)

j=1
kde &; pfedstavuje integracni bod a w; je odpovidajici vaha. V této préci bylo pouzito nékolik
forem Smolyakovych kvadraturnich vzorcu, konkrétné kvadratury s Gaussovymi kvadra-
turnimi formulemi jako zéklad pro rovnomérné (GQU) a normélni (GQN) rozdéleni a kvadra-
tury s vnofenymi Kronrod-Pattersonovymi kvadraturnimi formulemi pro rovnomérné (KPU)
a normélni (KPN) rozdéleni [13].

Stochasticka koloka¢ni metoda je v podstaté podobna linearni regresi, protoze obé tyto
metody vyzaduji ¢asové narocné vyhodnoceni sady simulaci modelu pro vybrané vzorky.
Zékladni rozdil je pti volbé sady vzorku, kdy se v ptipadé stochastické kolokace pouzivaji
predem optimalizované tidké mrizky, zatimco linearni regrese je zalozena na stochastickém

LHS.

3.3.3 Stochasticka Galerkinova metoda

Stochasticka Galerkinova metoda se principialné lisi od predchozich metod, které jsou
zalozeny na sadé nezavislych simulaci modelu. Jedna se o metodu, ktera rozsituje klasickou

metodu kone¢nych prvku danou zakladni rovnici

Kr=f, (3.21)
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do stochastického prostoru. V rovnici (3.21) je K matice tuhosti, f je vektor zatizeni a r
je hledany vektor premisténi. Stochasticka Galerkinova metoda je intruzivni metoda, tzn.
vyzaduje preformulovani této zakladni rovnice modelu (3.21). Za timto tucelem se prevede

rovnice (3.1) do nasledujictho tvaru v maticovém zdpisu

7(§) = (I®$(£))B, (3.22)

kde I € R™*™ je jednotkovd matice, ® je Kroneckeruv soucin, ¥ (&) je ng-dimensiondlni

vektor polynomu a 3 je (ng - n,)-dimensiondlni vektor koeficientii PCE uspofadanych jako

B={(..,8,...)% kde B; se skldd4 z koeficientti PCE odpovidajicich i-té slozce odezvy.
Néhradou odezvy modelu r v rovnici (3.21) jeji polynomidlni aproximaci 7 uvedenou

v rovnici (3.22) a aplikovanim Galerkinovych podminek se ziska

/ $(&) DK(E) © T (€) AP(E) - B = / $(E) ® F(€) dP(E). (3.23)

coz je soustava (ng - n,) linedrnich rovnic. Integrace muze byt provedena numericky nebo
analyticky. Analytické feSeni je mozné za urcitych podminek jako napiiklad, pokud jsou
vSechny ¢leny v matici tuhosti a vektoru zatizeni polynomy vzhledem ke €. V tomto pripadeé
se metoda nazyva plné intruzivni. V ostatnich piipadech je nutné pfistoupit k numerické

integraci, metoda se poté nazyva semi-intruzivni.
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Kapitola 4

Porovnani metod na inzenyrské

konstrukci

Za prakticky ptiklad inzenyrské konstrukce, na kterém se prozkoumaji vyhody a nevyhody
popsanych metod, byla vybrana jednoduchd ramova konstrukce. Tato konstrukce se svymi
vlastnostmi a zatizenim byla prevzata z [24]. Geometrie, rozmisténi zatizeni a podpor rdmu

jsou patrné z Obréazku 4.1.

HEB 100 P HEB 100
N D/f\])’LLD Af%u% B R
AN 1] WA 2] R
=
< 43
<t
HEB 120
. C
N
P 3.0 m /; 25m . 25m

Obrazek 4.1: Schéma ramové konstrukce.

Material ramu je ocel s Youngovym modulem pruznosti £ = 210 GPa a nejistou mezi
kluzu f,, kterd je definovana jako sou¢in nominalni hodnoty f, , a nejisté odchylky f, .,
jejiz pravdépodobnostni rozdéleni je déno pomoci predepsaného histogramu Fy235A (viz
Obréazek 4.2).

Za nejisté jsou dale povazovany geometrické parametry jednotlivych prutu. Jejich hod-
noty se stanovi pomoci nominalnich hodnot a nejistych odchylek definovanych predepsanymi
histogramy uvedenymi v [24] a zobrazenymi na Obrazku 4.2. VSechny nomindlni hodnoty,

odpovidajici ndhodné proménné a typy histogramu jsou uvedeny v Tabulce 4.1.
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Parametr Nomindalni hodnota Proménna Histogram
Mez kluzu fyn = 235 MPa fyo Fy235A
Moment setrvacnosti I, = 449.5 cm?* I N105
Prifezova plocha A} = 26.04 cm? ol i
Moment setrvacnosti I, = 449.5 cm* I N1-05
Prufezova plocha Ay = 26.04 cm? o2 i
Moment setrvaénosti I5 = 864.4 cm?
Prufezové plocha As = 34.01 cm? I3 N1-05
Elasticky prifezovy modul ~ W3 = 144.1 cm?
Délka l{=3m
Délka lb=5m l, N1-01
Délka l3=4m

Tabulka 4.1: Materidlové a geometrické parametry a jejich nejisté odchylky.

6000 100 100
4000
50
2000
0 0
1.01 129 157 0.99 1 1.05
1 1 1
0.5 0.5 0.5
0 0 0
1.01 1.29 1.57 0.99 1 1.01 0.95 1 1.05
Fy235A N1-01 N1-05

Obrazek 4.2: Histogramy nejistych materidlovych a geometrickych parametri a odpovidajici
kumulativni distribuc¢ni funkce.

Predepsana zatizeni jsou linearni kombinaci vlastni tihy, stalého a kratkodobého zatizeni

dle nésledujicich vzorcu:

q = Dngl + SlSa'l + Lngl [kN/m], (41)
F = DQDO'Q + SQSg2 + L2L0—2 [kN], (42)

kde jednotliva zatizeni jsou statisticky nezavisla a jsou popsana ndhodnymi proménnymi.
Vsechna zatizeni jsou tvofena extrémnimi hodnotami a proménnymi odchylkami defino-
vanymi pomoci histogramu uvedenych v Tabulce 4.2 a znédzornénych na Obrazku 4.3.
Seznam vSech ndhodnych proménnych, které se vyskytuji v tomto prikladu, je uveden
v Tabulkach 4.1 a 4.2. Pro zjednoduseni budou jednotlivé proménné v nasledujicim textu

oznacovany jako m; a dohromady tvoii vektor

m = ( ey My, e )T = (Ia'la 10'27 Ia'?n lo‘; Dala Sa'la Lala Da27 50'27 LO‘2)T' (43)
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Zatizeni Extrémni hodnota Proménna Histogram
Vlastni tiha Dy =11 kN/m D,y DEAD2
Kratkodobé zatizeni S1 =9 kN/m Sy1 SHORT1
Dlouhodobé zatizeni  L; = 5.5 kN/m Loy LONGI1
Vlastni tiha Dy = 3.5 kN Do DEAD2
Kratkodobé zatizeni Sy = 2.2 kN Sya SHORT1
Dlouhodobé zatizeni Ly =1.7kN Lo LONG1

Tabulka 4.2: Zatizeni a odchylky.

100 150 3000
100 2000
50
50 1000
00.75 0.87 1 00 0.5 1 00 0.5 1
1 1 1
el
0.5 0.5 0.5
0975 0.87 1 00 0.5 1 00 0.5 1
DEAD?2 LONGI1 SHORT1

Obrazek 4.3: Histogramy nejistych parametru zatizeni a odpovidajici kumulativni distribuéni
funkce.

Vzhledem k tomu, ze zadna z téchto proménnych nema spojitou funkei hustoty pravdépodob-
nosti (PDF z angl. Probability Density Function), ale jejich rozdéleni je popséno diskrétné
pomoci histogrami, je nutné zavést nové standardni ndhodné proménné & = (...,&;,...)T
se spojitou PDF.

Ptvodni proménné m; 1ze vyjadrit pomoci transformacnich funkei ¢, novych proménnych

& vychazejicich z daného histogramu j a typu k rozdéleni proménné &;, tzn.
m; = (&) - (4.4)

Z duvodu diskrétni povahy pravdépodobnostniho rozdéleni puvodnich proménnych nejsou
transformac¢ni funkce v tomto ptipadé hladké. Konkrétni ptriklady transformacnich funkci
jsou rozebrany jednotlivée v Kapitole 4.1, kde jsou standardni proménné & uvazovany po-
stupné ve dvou variantach pravdépodobnostniho rozdéleni, a to jako normalné, resp. rov-
nomeérné rozdélené.

Resend konstrukee se mé podrobit analyze spolehlivosti, pficemz se uvazuje, ze konstrukce
bude splnovat pozadavky, pokud nebude porusen sloup ramu. Jelikoz normaélova sila ve
sloupu nedosahuje kritické velikosti ani pro nejneptiznivéjsi hodnoty zatizeni, neni nutné

uvazovat ztratu jeho stability vlivem stihlosti a poruseni sloupu ramu nastavéa pouze jednim
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zpusobem, ktery je dan mezi kluzu materialu.

Pro stanoveni maximélniho napéti vznikajictho ve sloupu je nutné stanovit premisténi
ve styéniku A. Jelikoz je predpokladano linearné elastické chovani konstrukce, mohou byt
neznama premisténi r spoctena metodou konec¢nych prvku nebo deformacni metodou, které
jsou obé velmi dobte znamé. Pouzitim druhé z nich lze piimo zapsat diskretizovanou formu
rovnic rovnovahy:

Kr=7f, (4.5)

které po zavedeni okrajovych podminek maji nasledujici podobu:

Arls _Ailn
1211 O 1211 0 0
0 Iilsy 0 Il Iils
3l1 QZEIZU 611
Al A1l Aslyo 1313 JEVERY
120 0 1ol T 12, T 312 0 2121,
1ol 20700 _ fei0s
0 L1151 0 L1151 Iolyo 4 Aszlsg 1115 Iplso
231, 1312 1312 1215 21,  202l,
zlral 20 09 — fe 0z —1lfol 4 04 009
0 L1151 I31,3 1115 Iplso Iils + Iplso + I31s3
L 611 2021, 23, 22, 30 3l 3l
Uup 0
¥D 0
12F _ (D1D 1+S1Ss1+L1L 1))l3l
T o184 Soy b ol . (46)
wa D3Dy2+825504+LaLso
2

O _(D2D02+52522+L2L02)1210 + (DIDUI+31501;’L1L01)(l3l0)3

Rezerva spolehlivosti Z sloupu je definovédna jako rozdil mezi mezi kluzu oceli f, a napétim
zpusobenym vnéjsim zatizenim o. K poruseni F' dojde v piipadé, kdy napéti o prekroc¢i hod-
notu meze kluzu f,. Pravdépodobnost poruchy Pr(F') je poté dana jako podil po¢tu piipadi

poruseni ku celkovému poctu provedenych simulaci n:
1 n
Pr(F) == If, — o <0 4.7
()= 3 1lfy — 7 <0 (17)

kde I[f, — o < 0] je charakteristickd funkce, kterd nabyva hodnoty jedna pro f, — o < 0

a nula v ostatnich ptipadech.

4.1 Vysledky

Cilem této kapitoly je porovnani popsanych metod pro aproximaci odezvy modelu a urych-
leni metody MC pouzité pro vyhodnoceni rozdéleni pravdépodobnosti rezervy spolehlivosti
Z a pravdépodobnosti poruchy Pr(F') sloupu ocelového rdmu. V provedené studii jsou
uvazovany dvé varianty numerického modelu. V prvnim piipadé je odezvou modelu piimo
rezerva spolehlivosti Z, v druhém piipadé je odezvou modelu vektor premisténi r a rezerva
spolehlivosti je spoctena z jeho aproximace. U druhé varianty modelu lze aplikovat stochas-

tickou Galerkinovu metodu, kterd je s ostatnimi metodami navic porovnana v presnosti
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aproximace posunu ua, wa a pootoceni pu.

Vysledky nahradnich modeli jsou porovnany s referenénimi vysledky obdrzenymi po-
moci metody MC s 107 simulacemi modelu. Ve varianté modelu s odezvou rovnou vektoru
premisténi se vyhodnocuji chyby v odhadu pruméru p a smérodatné odchylky o jednotlivych
slozek odezvy. Relativni chyby v odhadech prumeéru jsou stanoveny jako

£y = M’ (4.8)
HMC
kde pyc je prumér odhadnuty pomoci metody MC a pupcg je prumér ziskany na zakladé
vybraného nahradniho modelu. Relativni chyby v odhadech smérodatné odchylky se stanovi
stejnym zpusobem.

Nésledné je pro obé varianty modelu vysSetiena presnost v odhadu rezervy spolehlivosti
a vyhodnocena pravdépodobnost poruchy na zakladé nahradnich modeli, obdrzené vysledky
jsou opét srovnany s referenénimi vysledky metody MC. Pro stanoveni relativni chyby v od-

hadu rezervy spolehlivosti je pouzit nasledujici vztah:

n

1 | ZpcE — Zuic]
= — - 100 4.9
270 Z max(Zyc) — min(Zyc) ’ (4.9)

kde Zyic je hodnota rezervy spolehlivosti stanovend plnym modelem metodou MC a Zpcg
je hodnota rezervy spolehlivosti obdrzena vybranym nahradnim modelem pro stejné vstupni

parametry.

4.1.1 Hermiteovy polynomy

V této podkapitole jsou & uvazovany jako standardni norméalni proménné, a proto se
pouziji pro tvorbu nahradniho modelu Hermiteovy polynomy. Studie zahrnuje nékolik variant
rozdéleni puvodnich parametru modelu m, které jsou nejprve rozdéleny podle predepsanych
histogramu a nésledné je studovan vliv zmény téchto rozdéleni.

V prvnim piipadé maji tedy puvodni parametry modelu m diskrétni rozdéleni defi-
nované predepsanymi histogramy a transformace mezi témito ptuvodnimi a standardnimi
proménnymi € se sklada ze dvou kroku. Nejprve jsou standardné normélné rozdélené &

prevedeny pomoci kumulativni distribu¢ni funkce standardniho normélniho rozdéleni
&

1
Lo V2T

na interval (0; 1), ndsledné se ziskané hodnoty prevedou na pozadované rozdéleni odpovidajici

FSNR(&) = €_t2/2dt (410)

jednotlivym predepsanym histogramum pomoci inverznich po ¢astech linearnich distribucnich
funkci.
V této varianté lze aplikovat Galerkinovu metodu pouze v jeji semi-intruzivni formé.

V feseném piikladu lze zékladni rovnici (4.6) vyndsobit [2, a tak ziskat polynomy parametri
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modelu m. Nejednd se ale o polynomy vzhledem k parametrum & kvuli transformacim (4.4)
zpusobenym diskrétni povahou histogramu predepsanych parametrim modelu m.

Obdrzené vysledky pro tuto variantu pravdépodobnostniho rozdéleni parametru m jsou
rozdéleny do dvou tabulek. Nejprve jsou v Tabulce 4.3 uvedeny vysledky pro variantu odez-
vy rovnou vektoru premisténi. Tabulka obsahuje potiebny vypocetni ¢as a relativni chyby
v odhadech pruméru a smérodatné odchylky jednotlivych slozek odezvy stanovenych linearni
regresi (LHS), stochastickou koloka¢ni metodou (KPN, GQN) a semi-intruzivni Galerkinovou
metodou (GM KPN, GM GQN) pro ¢étyfi stupné polynomu p.

Metoda || p| mna Cas [s] A [mm] wa [mm] pafmrad)
W o W o W o
MC — | 107 22191 0,207 0,033 0,009 0,002 4,090 0,795
eu [N] €0 [N] eu [] o [N] €4 [N] &4 [%)]
1] 21 0 018 11,96 0,32 60,63 0,20 14,20
LHS 2| 201 0 0,26 4,76 0,36 2,49 0,34 4,41
311201 3 0,08 1,36 0,01 0,02 0,10 1,54
45301 19 0,02 1,31 0,09 0,98 0,04 1,21
1] 21 0 4,81 934 4,26 842 4,90 9,38
KPN 2| 201 0 4,81 554 4,2 4,32 4,90 553
3| 1201 3 2926 737 1,98 3,73 2,31 518
415301 13 0,30 11,36 0,29 6,20 0,30 7,96
1 21 0 6,68 22,99 6,06 15,52 6,78 23,00
can || 2| 2 0 4,8 73,94 4,25 50,93 4,90 58,21
3| 1581 4 3,11 59,73 2,81 37,07 3,16 46,92
48761 21 1,13 187,92 1,10 129,41 1,14 147,83
1 — 1 0,30 18,98 0,29 15,66 0,30 19,02
2] - 0 0,30 6,9 0,29 580 0,30 6,98
GMKPN | .1 30,30 4,25 0,29 3,46 0,30 4,26
4 - 30 0,30 3,48 0,29 2,07 0,30 3,49
1 = 1 0,37 17,50 1,28 16,47 0,29 19,82
2] - 0 037 1,81 1,28 6,67 0,29 7,90
GMGQNY .| 30,37 1,24 1,28 4,97 0,29 4,13
4 - 41 0,37 6,51 1,28 544 0,29 1,29

Tabulka 4.3: Casova ndrocnost a chyby v odhadech priméru a smérodatné odchylky slozek
vektoru premisténi pro pripad predepsanych histogrami pro parametry modelu m.

p=4

PDF (uy)
PDF (uy)
PDF (uy)
PDF (uy)

up [mm]

Obrazek 4.4: Funkce hustoty pravdépodobnosti posunu ua pro piipad predepsanych his-
togramu pro parametry modelu m.

Vysledky ukazuji velmi dobré odhady ziskané linearni regresi, zatimco stochasticka ko-
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lokace zalozend na pravidlech KPN vede ke zna¢nym chybam v odhadu smérodatnych od-
chylek a pti pouziti pravidel GQN je patrné, ze metoda diverguje. Stochasticka Galerkinova
metoda dosahla lepsich vysledku nez stochasticka kolokace. U varianty numerické integrace
provedené na zakladé pravidel KPN je chyba na odhadech prumeéru stejna jako v pripadé od-
povidajici varianty stochastické kolokace, ale odhady smérodatnych odchylek jsou presnéjsi.
P1i pouziti pravidel GQN jsou obdrzené vysledky horsi nez pti pouziti pravidel KPN, ale od-
hady smérodatnych odchylek jsou vyrazné presnéjsi nez v piipadé odpovidajici varianty sto-
chastické kolokace. Z Obréazku 4.4, kde jsou zobrazeny obdrzené funkce pravdépodobnostniho
rozdéleni posunu uy, je patrné, ze i vysledky linedarni regrese nejsou uspokojivé.

Tabulka 4.4 obsahuje potiebny vypocetni c¢as pro vyhodnoceni pravdépodobnosti poru-
chy, relativni chyby v aproximaci rezervy spolehlivosti a odhad pravdépodobnosti poruchy
pro obé varianty odezvy modelu. Odhady rezervy spolehlivosti Z jsou relativné dobré, ale od-

hady pravdépodobnosti poruchy Pr(F’) jsou neuspokojivé pro vSechny varianty zkoumanych

metod.
Odezva modelu: Rezerva spolehlivosti Vektor premisténi
Metoda || p| na Cas[s] Pr(F) ez [%]]| na Cas[s] Pr(F) ez [%]]]
MC — 107 23825 7-107° —[| 10" 22191 7-107° —
1 23 32 0-10° 4,2024| 21 473 3-107° 1,3289
LHS 2| 243 164 16-1075 2,6572| 201 549 6-107° 0,6323
3| 1607 757 157-10° 12,1177 1201 772 18-107° 0,4434
4| 7767 2702 138-107° 11,7934 5281 1416 18-107° 0, 3740
1 23 31 0-107° 4,3112 21 487 2-107° 0,8836
KPN 2| 243 164 49-1075 3,1118]|| 201 547 9-1075 0,6350
3| 1607 760 113-107° 2,9822 /1201 801 13-1075 0,5904
4| 7767 2701 84-107° 13,4264 (/5281 1416 11-107° 0,6519
1 23 31 0-107° 3,5143|| 21 475 0-107° 0,7086
GON 2] 265 164  5-107° 9,7539|| 221 549 4-10=° 1,7807
3| 2069 764 719-107° 6,9817 || 1581 759 62-107° 1,2896
4112453 2713 3229-107° 15,7367 | 8761 1404 93-107° 2,7486
1 — 535 1-107° 0,6739
2 — 576 6-107° 0,4824
GM KPN 3 — 797 14-107° 0,3806
4 — 1465 10-107° 0,3513
1 — 500 1-107° 0,6736
2 — 586 5-107° 0,4752
GM GQON 3 - 807 15-107° 0,3830
4 — 1461 15-107° 0,3684

Tabulka 4.4: Casova nérocnost, chyby v odhadech rezervy spolehlivosti a pravdépodobnost
poruchy pro piipad predepsanych histogrami pro parametry modelu m.

Vyrazny rozdil v odhadu rezervy spolehlivosti pro jednotlivé varianty odezvy modelu
je zpusobeny odlisnym poc¢tem nahodnych proménnych ovliviiujicich odezvu modelu, a tak
i jeji obdrzenou aproximaci. Zatimco odezva modelu rovna vektoru premisténi r je zavisla
pouze na deseti ndhodnych proménnych, rezervu spolehlivosti Z navic ovliviiuje také nejista
mez kluzu f,. Celé funkce hustoty pravdépodobnosti rezervy spolehlivosti pro obé varianty

odezvy modelu jsou zobrazeny na Obrazku 4.5.
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Odezva modelu: rezerva spolehlivosti
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PDF(Z)
PDF(Z)

Odezva modelu: vektor premisténi

Obrazek 4.5: Funkce hustoty pravdépodobnosti rezervy spolehlivosti Z pro ptipad prede-
psanych histogramu pro parametry modelu m.

Duvodem takto neuspokojivych vysledku je pravdépodobné vysokd nelinearita transfor-
mace (4.4) parametru s predepsanymi histogramy LONG1 a SHORT1, jak je vidét z grafu
uvedenych na Obrazku 4.6. Grafy zobrazuji jednotlivé transformacni vztahy mezi puvodnimi
parametry m; modelu s pravdépodobnostnim rozdélenim definovanym predepsanymi histo-
gramy a novymi standardnimi proménnymi &;, které jsou uvazovany ve dvou variantach

rozdéleni, a to jako standardné normalné rozdélené a rovnomeérné rozdélené.

-Normalnji -Normalni

, i, -Normalnji -Normalnj -Normalnji
-Rovnomeérné -Rovnomeérné

-Rovnomeérné -Rovnomeérné -Rovnomeérné

m;
m;
m’L

&i & & &
N1-01 N1-05 DEAD2 LONGI1 SHORT1

Obréazek 4.6: Transformacni vztahy pro predepsané histogramy.

Za ucelem prozkoumani téchto predpokladu se nahradily tyto dva predepsané histogramy
LONG1 a SHORT1 dvéma novymi histogramy, které se vice blizi norméalnimu rozdéleni
pravdépodobnosti, viz Obrazek 4.7. Nové histogramy respektuji puvodné dané hodnoty
prumeéru a smérodatné odchylky jednotlivych proménnych vychézejici z predepsanych his-
togramu.

Pro tuto variantu pravdépodobnostniho rozdéleni puvodnich proménnych m jsou ziskané
chyby v odhadech prumeéru a smérodatnych odchylek jednotlivych slozek odezvy pro variantu
odezvy rovnou vektoru premisténi uvedeny v Tabulce 4.5. Na Obrazku 4.8 jsou zobrazeny

obdrzené funkce pravdépodobnostniho rozdéleni posunu wu,.
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Obrazek 4.7: Nové histogramy parametri modelu s odpovidajicimi kumulativnimi distribuc-
nimi funkcemi a transformacnimi vztahy:.

Metoda | p| ng Cas|s] A [mm] wa[mm] Pafmrad]
s o J o u o
MC —T 107 21874 0,206 0,033 0,009 0,002 4,056 0,789
ep [N] €0 [N] e [N] €5 [N] ey [N] o [%]
1] 21 0 0,0l 091 013 3,06 002 002
LES 2| 201 0 0,01 0,08 0,02 0,16 0,01 0,09
3| 1201 30,00 0,13 0,03 034 0,00 0,13
45301 19 0,01 0,00 0,01 0,06 0,01 0,00
1] 21 0 0,05 0,13 0,04 006 0,05 011
KPN 2| 201 0 0,05 0,09 004 0,00 0,05 0,09
311201 3 001 0,27 0,00 0,19 0,01 0,26
45301 13 0,00 0,13 0,01 0,13 0,01 0,13
1] 21 0 0,08 02 006 020 0,08 0620
GON 2| 221 0 0,05 0,07 004 001 005 007
311581 4 0,03 0,47 0,03 0,30 0,03 0,47
4| 8761 21 0,01 0,20 0,00 021 0,0l 0,20
1| = 10,00 007 0,0l 006 001 010
2| — 1 0,01 0,11 0,01 0,12 0,01 0,11
GMKPN || .| _ 3 0,00 011 001 0,12 0,01 0,11
4 - 41 0,01 0,11 0,01 0,12 0,01 0,12
1| = 1 0,07 03 0,0l 009 001 0,32
2| — 0 0,07 035 00 015 0,00 0,28
GMGON | .| _ 30,07 0,3 001 016 0,01 0,21
4 — 41 o,0r 0,36 0,01 0,17 0,01 0,07

Tabulka 4.5: Casovd nérocnost a chyby v odhadech priméru a smérodatné odchylky slozek
vektoru premisténi pro pripad novych histogramu pro parametry modelu m.

Je zietelné, ze nahrazeni téchto dvou histogramu vede ke zna¢nému zlepseni vysledku
obdrzenych vSemi metodami. Dale si lze vSimnout, ze vysledky stochastické kolokace zalozené
na podminkach GQN jsou celkové nejhorsi a také nadale pretrvavaji problémy s konvergenci
u této metody. Na druhou stranu nejhorsi odhady pii pouziti polynomu prvniho stupné
predvadi linearni regrese, ale chyba této metody rychle konverguje s rostoucim stupném
polynomu. Stochasticka Galerkinova metoda opét ve své semi-intruzivni formé dosahuje

stejnych hodnot relativnich chyb v odhadech pruméru pro vSechny stupné polynomu, co se
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tyka odhadu smérodatnych odchylek, metoda vykazuje problémy s konvergenci obdobneé jako
stochasticka kolokace.
Stejné zlepseni 1ze pozorovat také v odhadech celé funkce pravdépodobnostniho rozdéleni

posunu ua zachycené na Obrazku 4.8.

PDF (uy)
PDF (uy)
PDF (uy)

Obrazek 4.8: Funkce pravdépodobnostniho rozdéleni posunu u pro ptipad novych histo-
gramu pro parametry modelu m.

Tabulka 4.6 obsahuje chyby v odhadech rezervy spolehlivosti Z a pravdépodobnost po-
ruchy Pr(F) pro ptipad puvodnich proménnych rozdélenych podle novych histograma.

Odezva modelu: Rezerva spolehlivosti Vektor premisténi
Metoda || p| naq Cas[s] Pr(F) ez [%]|| na Cas[s] Pr(F) ez [%]]
MC — 107 23833 5-10~7 —|| 10" 21874 5-10~" —
1 23 32 9-1077 0,2855 21 479 5-10~" 0,0320
LHS 2| 243 165 6-10~7 0,0798| 201 537 5-1077 0,0142
3| 1607 753 3-1077 0,0826 || 1201 782 5-1077 0,0143
4| 7767 2701 15-1077 0,2003||5281 1437 5-10=7 0,0275
1 23 31 10-10~7 0,2592 21 475 5-1077 0,0202
KPN 2| 243 164 6-10~7 0,0821 201 551 5-1077 0,0132
3| 1607 758 1-1077 0,1663 || 1201 778 5-1077 0,0241
4| 7767 2786 8-1077 0,1299(/5281 1425 5-10~7 0,0220
1 23 31 10-10=7 0,2407 21 484 5-1077 0,0212
GQN 2| 265 164 6-1077 0,1466 | 221 560 5-10=7 0,0235
3| 2069 763 1-1077 0,1981 || 1581 781 5-10=7 0,0339
4112453 2714 2-1077 0,2944 || 8761 1418 5-10~7 0,0348
1 — 494 5-107" 0,0196
2 — 560 5-10=7 0,0120
GM KPN 3 — 792 5-1077 0,0124
4 — 1455 5-1077 0,0128
1 — 491 5-10=" 0,0199
2 — 575 5-1077 0,0267
GM GQN 3 — 782 5-1077 0,0403
4 — 1446 6-1077 0,0445

Tabulka 4.6: Casové narocnost, chyby v odhadech rezervy spolehlivosti a pravdépodobnost
poruchy pro piipad novych histogramu pro parametry modelu m.

Odhad rezervy spolehlivosti i pravdépodobnosti poruchy se po zaméné histogramu LONG1
a SHORT1 vyrazné zlepsil pfi pouziti vSech zkoumanych metod. V piipadé odezvy rovné
rezerve spolehlivosti dosahuje nejméné presné aproximace stochastickd kolokace zalozena na

pravidlech GQN, v ptipadé odezvy rovné vektoru pfemisténi je nejhorsi chyba v odhadu
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rezervy spolehlivosti obdrzena stochastickou Galerkinovou metodou pi#i numerické integraci
podle pravidel GQN. Chovani téchto dvou metod si je velmi blizké a obé vykazuji problémy
s konvergenci. Vysledny odhad pravdépodobnosti poruchy je nyni uspokojivy, v ptipadé
odezvy rovné vektoru premisténi ptimo vynikajici.

Zlepseni s vymeénou problematickych histogramu lze také pozorovat na celych funkcich

hustoty pravdépodobnosti rezervy spolehlivosti Z na Obréazku 4.9.

—MC —MC —MC —MC
: LH%I : L%IS\I : LH%\I : LH%\I
RN SR SR S tBhY
e e & e
A (@) A A
ol ol A ol
Z [MPa] T Z IMPa) )

Odezva modelu: rezerva spolehlivosti

PDF(Z)
PDF(Z)

Odezva modelu: vektor premisténi

Obrazek 4.9: Funkce hustoty pravdépodobnosti rezervy spolehlivosti Z pro piipad novych
histogrami pro parametry modelu m.

V obou predchozich ptipadech bylo nutné ve stochastické Galerkinové metodé integraci
provadét numericky z duvodu diskrétné zadanych rozdéleni pravdépodobnosti vyzadujici
nutnou nepolynomialni transformaci mezi puvodnimi proménnymi m a standardnimi promeén-
nymi §. Za ucelem prozkoumani vlastnosti plné intruzivni Galerkinovy metody je nutné
znovu zmeénit predepsand rozdéleni parametriu modelu. Tentokrat jsou vSechny proménné
povazovany za normalné rozdélené s puvodnimi hodnotami priuméru a smérodatné odchylky
vychdzejicimi z predepsanych histogramu. V tomto pripadé se transformace (4.4) stava po-
lynomem prvniho stupné

m; = (&) + i, (4.11)

coz umoznuje pouziti analytické integrace.

Obrazek 4.10 ukazuje funkéni zavislost rezervy spolehlivosti Z pro popsané typy pravdépo-
dobnostniho rozdéleni predepsaného parametrium modelu. Na Obrazku 4.10a je vidét, ze
vztah mezi Z a parametry modelu m je linearni, zatimco v ptripadé predepsanych histo-
grami je vztah ke standardnim proménnym & vysoce nelinearni, viz Obrazek 4.10b. Nahrada
dvou histogramu LONG1 a SHORT1 novymi, vice podobnymi normalnimu rozdéleni, vede
k téméf linedrnimu Z — € vztahu, a to zvlast v oblasti vysoké pravdépodobnosti vyskytu
promeénnych, jak je patrné z Obrazku 4.10c. Posledni Obrézek 4.10d zobrazuje piipad, kde

je parametrum modelu predepsano normalni rozdéleni a vztah Z — £ je linearni.
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Obrazek 4.10: Funkéni zavislost Z na parametrech modelu m (a), na standardnich pro-
ménnych € v piipadé predepsanych histogramu (b), novych histogramu (¢) a normélniho
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Vysledky pro normalni rozdéleni puvodnich proménnych m pro variantu odezvy modelu

rovnou vektoru premisténi jsou ukazany v Tabulce 4.7 a na Obréazku 4.11.

Metoda || p nq Cas [s] [ ta fmm] o M wamm] o ugoA[mrad] o
MC —| 107 3692 0,207 0,033 0,009 0,002 4,090 0,795
ep [%] Eq %] Eu %] o [%0] eu %] Eq %]
1] 21 0 5,2-1072 2,8-10! 5,8-1072 5,3-10~' 6,6-10"2 5,8.107!
LES 2| 201 0 7,9-107% 1,4-1072 6,8-1073 4,2-1073 7.5-10"% 5,9-1073
3 (1201 2 7,9-107% 6,9-107% 5,5-107% 3,2-1073 7,9-107% 2,9.1073
4 {5301 10 7,9-107% 6,9-1073 5,5-1072 3,2-107% 7,9.-1073 2,9-1073
1] 21 0 7,9-107% 4,9-1072 5,5-1073 5,3-1072 7,9-10~% 2,6-102
KpN || 2] 201 0 7,9-107% 6,9-107% 5,5-1073 3,2-1073 7,9-10~% 2,9.103
3 (1201 0 7,9-107% 6,9-107% 5,5-1073 3,2-1073 7,9-10% 2,9-103
4 {5301 3 7,9-107% 6,9-107% 5,5-1073 3,2-1072% 7,9-10"% 2,9.1073
1] 21 0 7,9-107% 5,0-1072 5,5-1073 5,3-1072 7,9-10~% 2,6-102
GQN 2| 221 0 7,9-107% 6,9-107% 5,5-1073 3,1-1073 7,9-10~% 2,9.1073
3| 1581 1 7,9-100% 6,9-1073 5,5-107% 3,2-107% 7,9-1073 2,9-1073
4| 8761 5 7,9-107% 6,9-107% 5,5-1073 3,2-107% 7,9-1073 2,9.1073
1 — 0 7,9-107% 4,5-1072 5,5-1073 5,0-1072 7,9-103 1,7-102
GM 2 — 0 7,9-107% 6,9-107% 5,5-1073 3,1-1072 7,9-107% 2,9.1073
3 - 3 7,9-107% 6,9-107% 5,5-1073 3,2-1073% 7,9-107% 2,9.1073
4 — 45 7,9-107% 6,9-107% 5,5-1073 3,2-107% 7,9-1073 2,9.103

Tabulka 4.7: Casova nrocnost a chyby v odhadech prameéru a smérodatné odchylky slozek

vektoru premisténi pro piripad normalniho rozdéleni parametriu modelu m.

Obrazek 4.11: Funkce pravdépodobnostniho rozdéleni posunu us pro pripad normalniho
rozdéleni parametru modelu m.
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Vysledky potvrzuji, ze vztah ua — & je v tomto piipadé linearni, a proto jsou polynomy
prvniho stupné dostatecné pro vynikajici nahradni modely. Rozdily mezi jednotlivymi me-
todami jsou nyni z hlediska presnosti zanedbatelné.

Vysledky v ptesnosti odhadu pruméru aproximace modelu s odezvou rovnou posunuti
up shrnuje Obrazek 4.12 pro vSechny doposud prezentované varianty pravdépodobnostniho
rozdéleni parametru. Jednotlivé grafy zobrazuji konvergenci odhadu pruméru pomoci metody
Monte Carlo pfi pouziti 10 az 107 simulaci v porovnani s odhady stanovenymi z koeficientt

vytvorenych polynomialnich aproximaci 4. stupné.
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Obrazek 4.12: Porovnani odhadu pruméru posunu us pomoci PCE a MC s ruznym poctem si-
mulaci v piipadé predepsanych histogrami (a), novych histogrami (b) a normaélniho
rozdéleni (c).

7 grafu 4.12a je patrné, ze pro variantu predepsanych histogramu poskytuje nejpresnéjsi
odhad aproximace vytvorend linearni regresi, zatimco nejhorsi odhad dava stochasticka kolo-
kace zalozend na pravidlech GQN. V pripadé novych histogramu 4.12b jsou vsechny odhady
spoctené z koeficietni PCE velmi presné kromé odhadu semi-intruzivni Galerkinovy metody
v kombinaci s integracnim pravidlem GQN. Posledni graf 4.12c¢ ukazuje vynikajici odhady
prumeéru ziskané pomoci vsech zkoumanych metod, ke kterym metoda MC konverguje pii
pouziti velmi velkého poctu simulaci. Je nutné tedy vzit v potaz, ze doposud uvedené re-
lativni chyby v odhadech stanovenych 