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Resumo

As Obras de Artes Especiais (OAEs) sao as componentes mais vulneraveis em um sistema de
transporte rodoviario. Logo, recomenda-se que eventos excepcionais como os terremotos sejam
considerados no dimensionamento de OAEs, como por exemplo as pontes. No Brasil, nas tltimas
décadas, terremotos representativos, de magnitudes superiores a 5, aconteceram no Brasil e
foram registrados pelo Centro de Sismologia da Universidade de Sao Paulo (USP). A nova norma
nacional para projetos de estruturas sismo-resistentes, NBR 15421 (2023), nao se aplica a OAEs.
Desta forma, nao é evidente se a infraestrutura existente é capaz de resistir uma demanda sismica.
Este trabalho tem como objetivo avaliar a vulnerabilidade de uma OAE (ponte) de concreto
armado de geometria tipica situada no Nordeste do Brasil, regidao conhecida pela, relativamente
alta, atividade sismica no territorio brasileiro. O sistema estrutural é composto por tabuleiro em
secao “T” apoiado em encontros do tipo “U” ou gravitacional e em porticos compostos por dois
pilares circulares através de aparelhos de apoio elastoméricos. Os registros sismicos recolhidos
sdo do Pacific Earthquake Engineering Research Center (PEER), sendo estes compativeis com
espectros-alvo para a cidade de Natal (RN). O estudo de vulnerabilidade é conduzido através
da construgao de curvas de fragilidade, que fornecem a probabilidade condicional da demanda
(definida por andlises dindmicas nao lineares) exceder a capacidade estrutural para diferentes
estados-limites de dano da estrutura. Métodos tradicionais para elaborar as curvas de fragilidade
sao demasiadamente demorados, principalmente devido ao relativo alto custo computacional de
processar inimeros modelos baseados no Método dos Elementos Finitos. Portanto, é apresentado
um esquema computacional eficiente baseado em técnicas de Aprendizado de Maquina ( Machine
Learning) para avaliar a aplicagdo de ferramentas de inteligéncia artificial, como por exemplo
o Support Vector Machine, Decision Tree e Random Forest, para analises de vulnerabilidade
sismica de estruturas situadas na regiao nordeste do Brasil. As curvas de fragilidade obtidas

pelos métodos tradicionais e pelas técnicas de Machine Learning sao similares.

Palavras-chave: Fragilidade, pontes de concreto, engenharia de terremotos, aprendizado de

maquina.



Abstract

Bridges are the most vulnerable components in a transportation system. Therefore, extraordinary
events such as seismic activities should also be considered in bridge design. In Brazil, since
the last few decades, representative earthquakes with magnitudes above 5 have been registered
by the seismological center of the University of Sao Paulo (USP). The newest edition of the
Brazilian regulation for seismic-resistant structure design, NBR, 15421 (2023), does not apply
to special structures, such as bridges. It is not clear whether the existing infrastructure can
resist seismic demands. This work aims to evaluate the vulnerability of a reinforced concrete
bridge with typical geometry located in the northeast of Brazil, a region known for relatively
high seismic activity in Brazilian territory. The structural system is composed of a "T" section
deck supported by non-integral U-type or gravity abutments and by frames with two circular
columns through elastomeric bearings. The seismic records were collected from the Pacific
Earthquake Engineering Research Center, which is compatible with the target spectrum of the
city of Natal/RN. The study of vulnerability is conducted through the assembly of fragility
curves, which provide the conditional probability of the demand (obtained by nonlinear dynamic
analysis) exceeding the structural capacity for different structural damage limit states. Traditional
approaches to evaluating fragility curves are time-consuming, mainly because of the relatively
high computational cost of running several finite element-based models. Here, we present
a computationally efficient scheme based on Machine Learning techniques to evaluate the
application of artificial intelligence tools, such as Support Vector Machine, Decision Tree and
Random Forest, for seismic vulnerability for structures situated in the northeastern region of
Brazil. The fragility curves obtained by traditional approach and Machine Learning techniques

were very similar.

Keywords: Fragility, concrete bridges, earthquake engineering, machine learning.



Lista de ilustracoes

Figura 1 — Sismos do Brasil de 1720 a 2016 (Fonte: Assumpgdao et al. (2016)). . . . . . . . . 24
Figura 2 — Catalogo uniforme, filtrado conforme detectabilidade (Fonte: adaptado de Assump-
gaoetal (2016)). . . . . . .. 24
Figura 3 — Mapeamento da aceleragao sismica no Brasil (Fonte: NBR 15421 (2023)). . . . . . 25
Figura 4 — Mapas de ameaga sismica para aceleragdo de pico em rocha, para tempo de retorno

de 475 e 2475 anos, respectivamente (Fonte: adaptado de Assumpgao et al. (2016)). 26
Figura 5 — Mapas de ameaca sismica para aceleracao de pico em rocha, para tempo de retorno

de 475 e 2475 anos, respectivamente (Fonte: adaptado de Petersen et al. (2018)). . 26
Figura 6 — Mapas de ameaga sismica para acelera¢oes com periodo de vibragdo de 0,2 e 1,0

segundo, para um tempo de retorno de 475 anos, respectivamente (Fonte: adaptado

de Petersen et al. (2018)). . . . . . . . ..o 27
Figura 7 — Mapas de ameaga sismica para aceleragoes com periodo de vibragao de 0,2 e

1,0 segundo, para um tempo de retorno de 2475 anos, respectivamente (Fonte:

adaptado de Petersen et al. (2018)). . . . . . . . . .. ..o 28
Figura 8 — Fatores que compde o risco (Fonte: autor). . . . . . . . .. .. ... ... ... 28
Figura 9 — Mapa de localizacao das tipologias na Regido Nordeste do Brasil (Fonte: adaptado

de Cavalcante (2022)). . . . . . . . ..o 31
Figura 10 — Espectro de resposta para estruturas com um grau de liberdade com mesma taxa de

amortecimento e periodos naturais diferentes solicitados por um mesmo terremoto

(Fonte: adaptado de Paultre (2013)). . . . . . . . . . . . ... 34
Figura 11 — Tlustragdo do PSDM no espago logaritmico (Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)). 37
Figura 12 — Curva de capacidade com os Estados Limites (LS) de Dano (Fonte: autor). . . . . 40
Figura 13 — Tipos de Machine Learning e alguns algoritmos comumente utilizados (Fonte:

adaptado de Kong et al. (2019)). . . . . . . . . . . ... oL 42
Figura 14 — Exemplo de SVM para classificagdo (Fonte: adaptado de Xie et al. (2020)). . . . . 46
Figura 15 — Exemplo de SVR para regressao (Fonte: adaptado de Xie et al. (2020)). . . . . . 47
Figura 16 — Exemplo da estrutura do algoritmo do método Decision Tree (Fonte: autor). . . . 48
Figura 17 — Exemplo da estrutura do algoritmo do método Random Forest (Fonte: autor). . . 49
Figura 18 — Exemplo do gréfico Response Plot (Fonte: autor). . . . . . . . . . .. ... ... 02
Figura 19 — Exemplo do grafico Response Plot utilizando boz plot (Fonte: autor). . . . . . . . 53
Figura 20 — Exemplo do grafico Predict vs. Actual Response (Fonte: autor). . . . . . . . . .. 53

Figura 21 — Exemplo do gréfico de residuos (Fonte: autor). . . . . . . . .. . ... ... .. o4



Figura 22 — Exemplo da matriz de confusdo para apenas 2 classes (Fonte: autor). . . . . . . . 55

Figura 23 — Exemplo de Scatter Plot para apenas 3 classes (Fonte: autor). . . . . .. .. .. o8
Figura 24 — Exemplo de Parallel Coordinates Plot para apenas 3 classes (Fonte: autor). . . . . 58
Figura 25 — Exemplo de Receiver Operating Characteristics Curve (Fonte: autor). . . . . . . . 60
Figura 26 — Exemplo da confusion matriz para 3 classes (Fonte: autor). . . . . . . . . . . .. 62

Figura 27 — Classes C1, C2 e C3 da ponte de tipologia T3 (Fonte: adaptado de Cavalcante

(2022)). . . .o 64
Figura 28 — Modelo da tipologia adotada (Fonte: autor). . . . . . . . . . .. ... ... ... 67
Figura 29 — Taxa de armadura dos pilares em fungao da segao transversal (Fonte: autor). . . . 70
Figura 30 — Armadura adotada para as vigas travessas (Fonte: autor). . . . . . . . . . .. .. 70
Figura 31 — Espectro de resposta (Fonte: adaptado de ASCE (2017)). . . . . . . . .. .. .. 71
Figura 32 — Espectro de resposta para solo D considerando TR de 475 anos (Fonte: autor). . . 72
Figura 33 — Espectros individuais, médio e alvo para solo tipo D considerando TR de 475 anos

(Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)). . . . . . . . . . .. ... .. ... ... 74
Figura 34 — Modelo estrutural da tipologia T3 (Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)). . . . . 77

Figura 35 — Modelo dos elementos de concreto dividido em fibras (Fonte: adaptado de Cavalcante
(2022)). . . . 78
Figura 36 — Modelos constitutivos do concreto e do ago (Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)). 79
Figura 37 — Modelos utilizado para a ISE para fundacao profunda (Fonte: adaptado de Caval-
cante (2022)). . . .. L. 81
Figura 38 — Modelos utilizado para os aparelhos de apoio (Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)). 83
Figura 39 — Modelos utilizado para as juntas (gaps) (Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)). . 84

Figura 40 — Tipo de encontros utilizados (Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)). . . . . . . . 84
Figura 41 — Modelo utilizado para os encontros no sentido longitudinal (Fonte: adaptado de
Cavalcante (2022)). . . . . . . .. 85
Figura 42 — Modelo utilizado para os encontros no sentido transversal (Fonte: adaptado de
Cavalcante (2022)). . . . . . . . . L 86
Figura 43 — Modelo utilizado para os encontros no sentido vertical (Fonte: adaptado de Caval-
cante (2022)). . . ... Lo 87

Figura 44 — Método de obtengéo dos pardmetros S, e 3. (Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)). 89
Figura 45 — Etapas para obtencao da curvatura ¢, (Pushover multidirecional) (Fonte: adaptado
de Cavalcante (2022)). . . . . . . . . ..o 90
Figura 46 — Interquartile Range Method (Fonte: autor). . . . . . . . . . . . ... ... ... 92
Figura 47 — Propriedades geométricas da ponte de tipologia T3 classe C1 (Fonte: adaptado de
Cavalcante (2022)). . . . . . . . . Lo 98



Figura 48 — Modos de vibracdo da ponte de tipologia T3 classe C1 (Fonte: adaptado de

Cavalcante (2022)). . . . . . . .. Lo 98
Figura 49 — Deslocamento longitudinal e transversal do tabuleiro ao longo do tempo (Fonte:
adaptado de Cavalcante (2022)). . . . . . . . . . . ... 99
Figura 50 — Deslocamento longitudinal e transversal dos encontros ao longo do tempo (Fonte:
adaptado de Cavalcante (2022)). . . . . . . . . . . ..o 99
Figura 51 — Resposta histeréticas dos aparelhos de apoio (Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)).100
Figura 52 — Resposta histeréticas dos pilares (Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)). . . . . . 100
Figura 53 — Resultados dos PSDMs para a ponte de tipologia T3 classe C1 (Fonte: autor). . . 102
Figura 54 — Curvas de fragilidade para cada estado-limite de dano (Fonte: autor). . . . . . . . 103
Figura 55 — Curva de fragilidade do sistema estrutural para cada estado-limite de dano (Fonte:
Aubor). . . ... 104
Figura 56 — CC - Response plot - training set (Fonte: autor). . . . . . . . . . .. ... ... 107
Figura 57 — CC - Response plot - testing set (Fonte: autor). . . . . . . . . . ... ... ... 107
Figura 58 — CC - Predicted vs. Actual plot - training set (Fonte: autor). . . . . . . . . . . .. 108
Figura 59 — CC - Predicted vs. Actual plot - testing set (Fonte: autor). . . . . . . . .. ... 108
Figura 60 — CC - Residual plot - training set (Fonte: autor). . . . . . . . . . . . . ... ... 109
Figura 61 — CC - Residual plot - testing set (Fonte: autor). . . . . . . . . . ... ... ... 109
Figura 62 — CC - Modelo esquematico da Decision Tree (Fonte: autor) . . . .. ... .. 110
Figura 63 — ADA - Response plot - training set (Fonte: autor). . . . . . . . . .. ... ... 112
Figura 64 — ADA - Response plot - testing set (Fonte: autor). . . . . . . . . . .. ... ... 113
Figura 65 — ADA - Predicted vs. Actual plot - training set (Fonte: autor). . . . . . . . . . .. 113
Figura 66 — ADA - Predicted vs. Actual plot - testing set (Fonte: autor). . . . . . . .. ... 114
Figura 67 — ADA - Residual plot - training set (Fonte: autor). . . . . . . . . . . .. .. ... 114
Figura 68 — ADA - Residual plot - testing set (Fonte: autor). . . . . . . . . . . . ... ... 115
Figura 69 — ADA - Modelo esquemadtico da Decision Tree. . . . . . . . . . . . . ... ... 115
Figura 70 — ADP - Response plot - training set (Fonte: autor). . . . . . . . ... ... ... 117
Figura 71 — ADP - Response plot - testing set (Fonte: autor). . . . . . . . . ... ... ... 118
Figura 72 — ADP - Predicted vs. Actual plot - training set (Fonte: autor). . . . . . . . . . .. 118
Figura 73 — ADP - Predicted vs. Actual plot - testing set (Fonte: autor). . . . . . . .. ... 119
Figura 74 — ADP - Residual plot - training set (Fonte: autor). . . . . . . . . . .. ... ... 119
Figura 75 — ADP - Residual plot - testing set (Fonte: autor). . . . . . . .. ... ... ... 120
Figura 76 — ADP - Modelo esquemdtico da Decision Tree (Fonte: autor). . . . . . . . . . .. 120
Figura 77 — ADT - Response plot - training set (Fonte: autor). . . . . . . . . .. ... ... 123
Figura 78 — ADT - Response plot - testing set (Fonte: autor). . . . . . . . .. ... .. ... 123

Figura 79 — ADT - Predicted vs. Actual plot - training set (Fonte: autor). . . . . . . . . . .. 124



Figura 80 — ADT - Predicted vs. Actual plot - testing set (Fonte: autor). . . . . . . . . . .. 124

Figura 81 — ADT - Residual plot - training set (Fonte: autor). . . . . . . . . . .. ... ... 125
Figura 82 — ADT - Residual plot - testing set (Fonte: autor). . . . . . . .. ... ... ... 125
Figura 83 — ADT - Modelo esquemdtico da primeira drvore de decisdo do Random Forest
(Fonte: autor). . . . . . . . . ... 126
Figura 84 — BDL - Response plot - training set (Fonte: autor). . . . . . . . ... ... ... 128
Figura 85 — BDL - Response plot - testing set (Fonte: autor). . . . . . . . . . .. ... ... 129
Figura 86 — BDL - Predicted vs. Actual plot - training set (Fonte: autor). . . . . . . . . . .. 129
Figura 87 — BDL - Predicted vs. Actual plot - testing set (Fonte: autor). . . . . . . . . . .. 130
Figura 88 — BDL - Residual plot - training set (Fonte: autor). . . . . . . . . . . . .. .. .. 130
Figura 89 — BDL - Residual plot - testing set (Fonte: autor). . . . . . . . . ... ... ... 131
Figura 90 — BDL - Modelo esquemdtico do algoritmo Decision Tree (Fonte: autor). . . . . . . 131
Figura 91 — BDT - Response plot - training set (Fonte: autor). . . . . . . . .. . ... ... 133
Figura 92 — BDT - Response plot - testing set (Fonte: autor). . . . . . . . . . .. ... ... 134
Figura 93 — BDT - Predicted vs. Actual plot - training set (Fonte: autor). . . . . . . . . . .. 134
Figura 94 — BDT - Predicted vs. Actual plot - testing set (Fonte: autor). . . . . . . . .. .. 135
Figura 95 — BDT - Residual plot - training set (Fonte: autor). . . . . . . . . . . . ... ... 135
Figura 96 — BDT - Residual plot - testing set (Fonte: autor). . . . . . . .. ... ... ... 136
Figura 97 — BDT - Modelo esquemdtico do algoritmo Decision Tree (Fonte: autor). . . . . . . 136
Figura 98 — DU - Response plot - training set (Fonte: autor). . . . . . . . . .. . ... ... 138
Figura 99 — DU - Response plot - testing set (Fonte: autor). . . . . . . . . . .. . ... ... 139
Figura 100 -DU - Predicted vs. Actual plot - training set (Fonte: autor). . . . . . . . .. .. 139
Figura 101 -DU - Predicted vs. Actual plot - testing set (Fonte: autor). . . . . . . . . .. .. 140
Figura 102—-DU - Residual plot - training set (Fonte: autor). . . . . . . . . ... ... ... 140
Figura 103-DU - Residual plot - testing set (Fonte: autor). . . . . . . . . . ... ... ... 141
Figura 104 -DU - Modelo esquematico do algoritmo Decision Tree (Fonte: autor). . . . . . . 141
Figura 105 - Curvas de fragilidade para cada estado-limite de dano ap6s modelo de regressao
(Fonte: autor). . . . . . . . . ... 144
Figura 106 — Curva de fragilidade do sistema estrutural para cada estado-limite de dano apds
modelo de regressdo do ML (Fonte: autor). . . . . . . . ... ... ... ... 144
Figura 107 ADA - Modelo esquemdtico do algoritmo Decision Tree (Fonte: autor). . . . . . 147
Figura 108 —ADA - Confusion Matriz para o conjunto de treinamento e para o conjunto de
teste (Fonte: autor). . . . . . . . ... L L 148
Figura 109—-ADP - Modelo esquemético do algoritmo Decision Tree (Fonte: autor). . . . . . . 150

Figura 110— ADP - Confusion Matriz para o conjunto de treinamento e para o conjunto de

teste (Fonte: autor). . . . . . . . . ... L Lo 151



Figura 111 -BDL - Modelo esquemético do algoritmo Decision Tree (Fonte: autor). . . . . . . 153

Figura 112-BDL - Confusion Matriz para o conjunto de treinamento e para o conjunto de

teste (Fonte: autor). . . . . . . . .. ..o 154
Figura 113-BDT - Confusion Matriz para o conjunto de treinamento e para o conjunto de

teste (Fonte: autor). . . . . . . . ... Lo 156
Figura 114 -DU - Modelo esquematico do algoritmo Decision Tree (Fonte: autor). . . . . . . 158

Figura 115-DU - Confusion Matriz para o conjunto de treinamento e para o conjunto de teste
(Fonte: autor). . . . . . . . . ... 159
Figura 116 — Comparagao entre as curvas de fragilidade do sistema estrutural para cada estado-
limite de dano - Para andlise estocastica e ap6s modelo de regressio do ML. . . . 160
Figura 117 —Curva de fragilidade do sistema estrutural para os estados-limite de dano extensivo
e completo para a analise estocastica e apds modelo de regressdo do ML. . . . . . 160
Figura 118 — Comparacédo entre as diferencas, em termos de probabilidades de dano, para os

estados limites extensivo e completo para os modelos estocastico e regressdo do ML.161



Lista de tabelas

Tabela 1 — Terremotos, de 2000 até 2010, com maior niimero de mortos (Fonte: adaptado

de USGS (2021)). . . . . o o o o 22
Tabela 2 — Terremotos, de 2000 até 2019, com magnitude superior a 5 (Fonte: adaptado
do Centro de Sismologia da Universidade de Sao Paulo (USP)). . . . . . .. 23

Tabela 3 — Divisao das zonas sismicas no Brasil (Fonte: adaptado da NBR 15421 (2023)). 25
Tabela 4 — OAEs analisadas por estado da regidao Nordeste do Brasil (Fonte: adaptado

de Cavalcante (2022)). . . . . . . . .. 30
Tabela 5 — Exemplos de medidas de intensidades (Fonte: adaptado de Freddi et al. (2017)). 33
Tabela 6 — Valores adotados de S¢ e B¢ (Fonte: adaptado de Mangalathu et al. (2017)). 39
Tabela 7 — S¢ e ¢ obtidos através da andlise Pushover (Fonte: adaptado de Cavalcante

(2022)). « o, 40
Tabela 8 — Parametros de avaliacdo (Fonte: adaptado de Hastie et al. (2001)). . . . . . 50
Tabela 9 — Parametros estatisticos calculados a partir da confusion matriz (Fonte: autor). 57

Tabela 10 — Configuracao das curvas ROC a partir de um confusion matriz 3x3 (Fonte:

AULOT). .« v v v vt 62
Tabela 11 — Caracteristicas estruturais da classe adotada (Fonte: adaptado de Cavalcante

(2022)). . . 64
Tabela 12 — Valores adotados e parametros das variaveis aleatérias para as pontes da

classe C1 tipologia T3 (Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)). . . . . . .. 66

Tabela 13 — Propriedades materiais aleatérias (Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)). . 69

Tabela 14 — Parametros adotados para coleta dos registros sismicos compativeis com o

espectro de resposta (Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)). . . . . . . .. 73
Tabela 15 — Metodologia utilizada nas ligagoes para a tipologia T3 (Fonte: adaptado de

Cavalcante (2022)). . . . . . . . ... 76
Tabela 16 — Equacoes utilizadas para o calculo do coeficiente de atrito. . . . . . . . . .. 82
Tabela 17 — Valores adotados para divisao dos grupos (TAGs) (Fonte: autor). . . . . . . 95

Tabela 18 — Resultados do PSDM para cada Parametro de Engenharia (Fonte: autor). . 101
Tabela 19 — CC - Verificacao da performance dos modelos de regressao através do RMSE
(Fonte: autor). . . . . .. .. .. 105
Tabela 20 — CC - training set - Decision Tree (Fonte: autor). . . . ... ... ... ... 106
Tabela 21 — CC - testing set - Decision Tree (Fonte: autor). . . . . ... ... ... ... 106



Tabela 22 — ADA - Verificacao da performance dos modelos de regressao através do RMSE
(Fonte: autor). . . . . . . . ...
Tabela 23 — ADA - training set - Decision Tree (Fonte: autor). . . . .. ... ... ...
Tabela 24 — ADA - testing set - Decision Tree (Fonte: autor). . . . . . ... .. ... ..
Tabela 25 — ADP - Verificacao da performance dos modelos de regressao através do RMSE
(Fonte: autor). . . . . . . . ... L
Tabela 26 — ADP - training set - Decision Tree (Fonte: autor). . . . . . . ... ... ...
Tabela 27 — ADP - testing set - Decision Tree (Fonte: autor). . . . ... ... ... ...
Tabela 28 — ADT - Verificacao da performance dos modelos de regressao através do RMSE
(Fonte: autor). . . . . . . .. ..
Tabela 29 — ADT - Deslocamento transversal dos encontros - training set - Random Forest
(Fonte: autor). . . . . . . . . . .
Tabela 30 — ADT - Deslocamento transversal dos encontros - testing set - Random Forest
(Fonte: autor). . . . . . . .. ..
Tabela 31 — BDL - Verificagao da performance dos modelos de regressao através do RMSE
(Fonte: autor). . . . . . . . . . .
Tabela 32 — BDL - training set - Decision Tree (Fonte: autor). . . . . . . ... ... ...
Tabela 33 — BDL - testing set - Decision Tree (Fonte: autor). . . . ... ... ... ...
Tabela 34 — BDT - Verificacao da performance dos modelos de regressao através do RMSE
(Fonte: autor). . . . . . . . .
Tabela 35 — BDT - training set - Random Forest (Fonte: autor). . . . . . . .. ... ...
Tabela 36 — BDT - Deslocamento transversal dos aparelhos de apoio - testing set - Random
Forest (Fonte: autor). . . . . . . . . ...
Tabela 37 — DU - Verificagdo da performance dos modelos de regressao através do RMSE
(Fonte: autor). . . . . . . .
Tabela 38 — DU - training set - Random Forest (Fonte: autor). . . . . . . ... ... ...
Tabela 39 — DU - testing set - Random Forest (Fonte: autor). . . . ... ... ... ...
Tabela 40 — Resumo dos resultados obtidos - modelo de regressao (Fonte: autor).
Tabela 41 — Resultados do PSDM para cada Parametro de Engenharia ap6s modelo de
regressao (Fonte: autor). . . . . . . ..o
Tabela 42 — ADA - Verificagdo da performance dos modelos de classificagao através do
PA (Fonte: autor). . . . . . . . . . .
Tabela 43 — ADA - training set - Random Forest (Fonte: autor). . . . . . . . . ... ...
Tabela 44 — ADA - testing set - Random Forest (Fonte: autor). . . ... ... ... ...
Tabela 45 — ADP - Verificacao da performance dos modelos de classificacao através do
PA (Fonte: autor). . . . . . . . . . .



Tabela 46 — ADP - training set - Random Forest (Fonte: autor). . . . . . . .. ... ... 149

Tabela 47 — ADP - testing set - Random Forest (Fonte: autor). . . . .. ... ... ... 150
Tabela 48 — BDL - Verificagao da performance dos modelos de classificagao através do

PA (Fonte: autor). . . . . . . . .. 152
Tabela 49 — BDL - training set - Random Forest (Fonte: autor). . . . . . ... ... ... 152
Tabela 50 — BDL - testing set - Random Forest (Fonte: autor). . . . .. ... ... ... 153
Tabela 51 — BDT - Verificagao da performance dos modelos de classificacao através do

PA (Fonte: autor). . . . . . . . 155
Tabela 52 — BDT - training set - Support Vector Machine (Fonte: autor). . . . . . . . .. 155
Tabela 53 — BDT - testing set - Support Vector Machine (Fonte: autor). . . . . ... .. 156
Tabela 54 — DU - Verificagdo da performance dos modelos de classificacao através do PA

(Fonte: autor). . . . . . . . . 157
Tabela 55 — DU - training set - Random Forest (Fonte: autor). . . . . . . ... ... ... 157

Tabela 56 — DU - Deslocamento do tabuleiro - testing set - Random Forest (Fonte: autor).158

Tabela 57 — Resumo dos resultados obtidos - modelo de classificagdo (Fonte: autor). . . . 159



1.1
1.2
1.2.1
1.3

2.1
2.2
2.3
2.4
241
242
2.5
25.1
2511
25.1.2
2.6

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5
3.6
3.7
3.7.1
3.7.2
3.8

Sumario

INTRODUCAO . . . .. .. ittt e e e e e e 17
Justificativa . . . . . . . . 19
Objetivo Geral . . . . . . . . . ... 20
Objetivos especificos . . . . . . . . . 20
Organizacdao da dissertacao . . . . . . . . . . . ... ... ... ....... 21
REFERENCIAL TEORICO . . . . . . i ittt et e et e et e 22
Situacdono Brasil . . . . . ... 22
Analise de risco sismico . . . . .. .. ..o 28
Tipologias estruturais . . . . . . . . . ... ..o 29
Curvas de fragilidade . . . . . . . . . ... oo 31
Demanda sismica . . . . . . . . . .. 33
Capacidade estrutural . . . . . . . ... 37
Machine Learning . . . . . . ... 41
Supervised learning . . . . . . L L 44
Regressdo . . . . . . . L 49
Classificacdo . . . . . . . . . o e 54
Sintese do capitulo . . . . . .. ... 62
METODOLOGIA . . . . . e e e e e e e e e e e e e 63
Tipologia adotada . . . . . . . .. .. ... 63
Geracao do bancodedados . . . . . . ... ... 67
Modelagem numérica . . . . . . . ... 74
Analises dinamicas nao lineares . . . . . . . . ... ... 87
Modelos de demanda e capacidade . . . . . . . ... .. ... ... .. .. 88
Curvas de fragilidade . . . . . . . . .. ... ..o 90
Machine Learning . . . . . . ... 90
Regressao . . . . . . . . 93
Classificacdo . . . . . . . . e 94
Sintese do capitulo . . . . . . ... 96
RESULTADOS . . . . . . . e e e e e e e e e e e e e 97

Resultado estrutural . . . . . . . . .. 97



4.1.1
412
4.2
421
4211
4212
4213
4214
4215
42.1.6
4217
4.2.1.8
4219
422
4221
4222
4223
4224
4225
4.2.2.6
4.3
4.4

Resultado deterministico . . . . . . . . .. . ... o 97
Resultado estocastico . . . . . . . . . . .. 100
Resultado do Machine Learning . . . . . . . .. .. ... .. ... .. 104
Resultados da regressdao . . . . . . . . ... 105
Curvaturados pilares . . . . . . . . . . e 105
Deslocamento ativo dos encontros . . . . . . . . .. ..o 110
Deslocamento passivo dos encontros . . . . . . . . . ..o 116
Deslocamento transversal dos encontros . . . . . . . . . ... .0 121
Deslocamento longitudinal dos aparelhos de apoio . . . . . . . . . . .. ... ... 126
Deslocamento transversal dos aparelhos de apoio . . . . . . . . . . . .. ... ... 132
Deslocamento do tabuleiro . . . . . . . . .. .00 137

Resumo dos resultados obtidos para os pardmetros de engenharia - modelo de regressdo 142

Curvas de fragilidade - resultados do modelo de regressao . . . . . . . . . . . . ... 142
Resultados da classificacdo . . . . . . . . . . ... 145
Deslocamento ativo dos encontros . . . . . . . . .. ..o 145
Deslocamento passivo dos encontros . . . . . . . . . .. oL 148
Deslocamento longitudinal dos aparelhos de apoio . . . . . . . . . . .. .. .. .. 151
Deslocamento transversal dos aparelhos de apoio . . . . . . . . . . . .. ... ... 154
Deslocamento do tabuleiro . . . . . . . . .. .00 156

Comparacao da analise estocastica vs Machine Learning . . . . . . . . .. 159
Sintese do capitulo . . . . . . . ... 162
CONSIDERACOES FINAIS . . . . . . ottt e e e e et 163
Sugestao de trabalhos futuros . . . . . ... ..o 165

REFERENCIAS . . . . . e e e e e e e e e s s s 166



17

1 Introducao

Os eventos sismicos sao definidos por vibracoes de terra derivadas de deslizamentos
de falhas geoldgicas (i.e., intraplaca) ou pelo choque de placas (i.e., interplaca) no interior
da crosta terrestre. Considerando que o risco sismico é composto pela ameaga, exposi¢ao
e vulnerabilidade, faz-se necessario a consideracao dessas solicitacbes no dimensionamento
estrutural, principalmente em obras de infraestruturas como, por exemplo, as pontes. Segundo
Dukes et al. (2012) as pontes sdo essenciais no sistema de transporte, durante e depois dos
eventos sismicos, providenciando rotas de emergéncia e de evacuagao. No Brasil o Departamento
Nacional de Infraestrutura de Transportes (DNIT) é o érgao responsavel por supervisionar
os projetos, as construgoes, as operacoes, as manutengoes, os reparos, as reabilitacoes e as
substituicoes de mais de cinco mil obras de artes especiais situadas em rodovias ferederais
conforme Oliveira et al. (2019). Neste estudo, serao utilizados os termos “OAE” e “ponte” de

forma intercambiavel, pois ambos se referem a mesma ideia central.

Considerando os aspectos nao-lineares da interacao entre a atividade sismica, como a
duracao, energia liberada e probabilidade de ocorréncia, e a estrutura de concreto armado, como
o comportamento variavel quando solicitado por uma acao dinamica, o método tradicional de
analise que utiliza coeficientes de majoracao e minoragao das acoes e resisténcias, respectivamente,
pode nao garantir a seguranca devida a estrutura. Diante desse cenario, modelos probabilisticos
tém sido utilizados para avaliar a vulnerabilidade das estruturas situadas em locais com atividades
sismicas através das curvas de fragilidade. As curvas de fragilidade descrevem a probabilidade
condicional que uma estrutura atinja ou ultrapasse um determinado nivel de dano especifico
em fungao da intensidade sismica (intensity measure - IM) (NIELSON, 2005). As curvas sao
construidas através da andlise de demanda e da capacidade sismica, sendo essas variaveis
consideradas como aleatorias. Portanto, torna-se necesséario gerar modelos que caracterizam uma
estrutura base de interesse em funcao das variaveis aleatorias pré-definidas, como geometria,

propriedades dos materiais, entre outras.

A demanda sismica corresponde a resposta maxima de um componente estrutural quando
solicitado por atividade sismica. De acordo com Mangalathu e Jeon (2019) a demanda pode ser
obtida através de varios tipos de analises como a incremental dynamic analysis, stripe analysis e
cloud analysis, sendo esta tultima andlise aplicada durante este trabalho, onde utiliza o nonlinear
time history analysis para extrair as respostas sismicas. Segundo Cornell et al. (2002) a relagao

das respostas maximas das componentes estruturais em funcao de uma medida de intensidade
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da atividade sismica pode ser estabelecida através de uma funcao exponencial, admitindo-se
que segue uma distribuicao lognormal. Logo, é possivel efetuar uma regressao linear no espaco

logaritmico, de forma a ser obtida a média e dispersao da demanda.

A capacidade sismica das componentes é definida através dos estados limites dos elementos
estruturais, que podem ser descritas como na FEMA (2003), que caracteriza os estados limites
de maneira qualitativa. Ela caracteriza os estados limites em quatro classificagoes: danos leves
(slight), danos moderados (moderate), danos extensos (extensive) e colapso (complete). De
acordo com Cornell et al. (2002), admite-se que a capacidade possui uma distribuigao lognormal.
Os valores de média e dispersao para a capacidade dos componentes estruturais podem ser
encontrados na literatura, como em Mangalathu et al. (2017). Outra maneira de obter esses
valores é através de andlise Pushover, que representa uma analise estatica nao-linear conduzida
sob cargas gravitacionais constantes e a aplicagao gradual de incrementos de cargas horizontais.

Esta analise representa o comportamento da estrutura frente as agoes sismicas.

As caracteristicas dos terremotos devem ser definidas como variaveis aleatorias, sendo
empregado um conjunto de sinais (acelerograma). As fontes dessas incertezas sao caracterizadas
como aleatorias ou epistémicas. De acordo com Nielson e DesRoches (2007) e Padgett e DesRoches
(2008), a variabilidade de alguns pardmetros na modelagem e nas aceleragbes sismicas na geragao
das curvas de fragilidade sao importantes, sendo necessario uma escolha criteriosa das variaveis

aleatorias e de suas respectivas distribuigoes estatisticas.

O processo de analise a partir de modelos probabilisticos voltados para a avaliagao de
vulnerabilidade estrutural frente a uma acao sismica exige uma grande demanda computacional
e, por consequéncia, excessivo tempo de processamento. Como alternativa a excessiva demanda
de tempo e demanda computacional, surge a implementacao de métodos baseados em inteligéncia
artificial, como o Machine Learning, que sao aplicados em diversas areas da ciéncia conforme
observado em Hastie et al. (2001). Estes métodos, quando aplicados como inteligéncia artificial,
estdo em constante desenvolvimento e implementam ferramentas estatisticas para proporcionar
a habilidade de autoaprendizagem a linguagem computacional (KIANT et al., 2019). Ou seja, a
partir de um determinado problema, deseja-se estimar respostas quantitativas e/ou qualitativas
baseadas em dados de entrada, que sao chamados de variaveis aleatorias. Portanto, é criada
uma série de amostras que, quando analisada, gera um conjunto de respostas utilizadas para o
treinamento da linguagem computacional. Com isto, é criado um modelo de previsao para novas

amostras nao simuladas.

Os métodos do Machine Learning podem ser divididos em duas partes distintas, a apren-

dizagem supervisionada (supervised learning) e a nao supervisionada (unsupervised learning).
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Basicamente, a diferenca entre as duas é que a aprendizagem supervisionada utiliza respostas
quantitativas e/ou qualitativas como input no processo e a outra ndo. Além do mais, dentro da
aprendizagem supervisionada se destacam dois métodos, o de classificacao (classification) e o
de regressao (regression). Dentro do &mbito da andlise de vulnerabilidade estrutural, o método
de regressao pode ser empregado para estimar tanto as respostas da demanda sismica quanto
da capacidade estrutural, gerando as curvas de fragilidade a partir da aplicacao de ajustes de
funcoes nos pontos obtidos. J4 o método de classificagdo permite que a estrutura seja classificada
de acordo com os indicadores, usualmente nomeados como tags, do estado qualitativo estrutural

previamente estabelecido.

Uma etapa fundamental para aplicacao do Machine Learning é a andlise de sensibilidade
das variaveis aleatérias, que compoe os dados de entrada, uma vez que nem todas as variaveis
escolhidas como aleatérias possuem importancia na calibragdo do modelo de previsao. A aplicacao
de ferramentas baseadas em Machine Learning ainda é muito recente na area de analise de
vulnerabilidade estrutural para obras de artes especiais e poucos trabalhos foram publicados,
conforme Mangalathu et al. (2019). Nesse trabalho, os autores modelaram OAEs de concreto
armado e aplicaram métodos de Machine Learning como Naives Bayes, decision tree, random
forest, quadratic discriminant analyses e K-nearest neighbors para classificar as OAEs quanto

ao risco estrutural frente a um terremoto.

1.1 Justificativa

O Brasil estd situado na regiao central da placa sul-americana, ou seja, estd menos
suscetivel a ocorréncia de sismos comparado a regidoes de fronteira entre placas conforme
Assumpcao et al. (2016). Entretanto, ndo ha indicagbes que terremotos intraplacas sdo menos
intensos que os interplaca. De acordo com Assumpcao et al. (2016), enquanto no Brasil um
terremoto de magnitude 5 ocorre, em média, a cada cinco anos, um sismo dessa magnitude

ocorre, em média, duas vezes por semana em paises como Chile e Peru.

Nas ultimas décadas eventos sismicos representativos, de magnitude superiores a 5,
aconteceram no Brasil e foram registrados pelo Centro de Sismologia da Universidade de Sao
Paulo (USP). A regidao Nordeste do Brasil quando comparada ao resto do territério nacional
apresenta consideravel risco sismico, uma vez que é a terceira regidao com maior densidade
demogréfica e possui uma das maiores ameagas sismicas de acordo com Assumpgao et al. (2016)
e Petersen et al. (2018). De acordo com Cavalcante (2022), dentre as pontes localizadas no
Nordeste do Brasil, trés tipologias sao predominantes. A terceira tipologia mais frequente é

aquela que apresenta sistema estrutural mais complexo com encontros e pérticos intermediarios
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conectados por aparelhos de apoio elastoméricos, sendo esta tipologia estudada durante este
trabalho.

A Associagao Brasileira de Normas Técnicas (ABNT), em 2023, langou uma nova revisao
da norma especifica para projeto de estruturas sismo-resistentes, a NBR 15421 (2023), no entanto
esta ainda exclui sua aplicacdo em estruturas como as OAEs. Além disso, diferente das normas
estrangeiras, como a National Building Code of Canada (2005) que utiliza um mapa sismico
com uma probabilidade de 2% de serem ultrapassadas em 50 anos, equivalente a um tempo de
retorno (TR) de 2475 anos, a norma brasileira utiliza somente a probabilidade de 10% de serem

excedidas no mesmo intervalo de tempo, ou seja, um tempo de retorno de 475 anos.

Sendo assim, a norma brasileira para projetos de estruturas sismo-resistentes apresenta
valores de aceleragoes inferiores aos propostos recentemente por Assumpcao et al. (2016) e
Petersen et al. (2018). Portanto, parte das estruturas construidas podem estar inseguras quanto
a probabilidade aceitavel de se atingir os estados de dano, como abertura de fissuras, rupturas
locais ou globais, entre outros. Logo, torna-se necessario a realizacao de estudos referentes a

vulnerabilidade sismica a partir de modelo probabilisticos, conforme realizado em outros paises.

O processo de andlise a partir de modelos probabilisticos voltados para a avaliagao de
vulnerabilidade estrutural frente a uma acgao sismica exige um grande custo computacional devido
a0 excessivo tempo de processamento. Como solugao, a utilizagdo de métodos de machine learning
para estimar respostas quantitativas e qualitativas através de um modelo de previsao, reduzem
consideravelmente os custos computacionais de simulagao para os estudos de vulnerabilidade
sismica (ROKNEDDIN, 2013).

1.2 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho consiste em comparar o estudo de vulnerabilidade sismica
de uma OAE;, situadas no nordeste do Brasil, através de métodos probabilisticos como a curva

de fragilidade, com métodos de inteligéncia artificial como o machine learning.

1.2.1 Objetivos especificos

e Gerar um banco de dados com informacoes suficiente para possibilitar a implementacao

das ferramentas de machine learning;

o Obter os resultados da fragilidade sismica para a OAE em estudo;
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o (lassificar as OAEs analisadas em relagdo aos respectivos estados de dano analisados pelo

modelo probabilistico;

o Estudar os dois métodos da aprendizagem supervisionada do machine learning, classificagao
e regressao, aplicados ao estudo de vulnerabilidade estrutural de uma OAE de concreto

armado;

o Comparar os resultados obtidos através do modelo probabilistico com os resultados obtidos

através dos métodos do machine learning,;

o Obter e validar uma programacao generalizada para o estudo de vulnerabilidade de OAEs

com sistema estrutural semelhante.

1.3 Organizacdo da dissertacdo

O presente trabalho estd dividido em 5 capitulos: introdugao, referencial teérico, meto-

dologia, resultados e consideracoes finais.

O capitulo 1 contém a introducao do problema, a justificativa de seu estudo e os

objetivos gerais e especificos do presente trabalho.

O capitulo 2 contém a situacao do Brasil, a analise de risco sismico, as tipologias
presenter no nordeste brasileiro, aspectos da geracao da curva de fragilidade e conceitos tedricos

do método de machine learning.

O capitulo 3 traz a tipologia adotada e a metodologia empregada neste trabalho, tanto
para a geracao do banco de dados quanto para a modelagem numérica dos modelos de demanda
e capacidade que posteriormente sao utilizadas na geragao das curvas de fragilidade. Além
disso, este capitulo também contém a maneira como os métodos de machine learning foram

empregados.

O capitulo 4 apresenta os resultados obtidos através do modelo probabilistico e os resul-
tados obtidos através dos métodos de classificacao e regressao da aprendizagem supervisionada.

Ademais, este capitulo também traz a comparagao entre a analise numérica vs machine learning.

O capitulo 5 contém as consideracoes finais da presente dissertacao de mestrado e

sugestoes de trabalhos futuros.
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?2 Referencial Tedrico

Os eventos sismicos possuem probabilidades de ocorréncia de acordo com a regiao em
estudo, podendo ser divididos entre terremotos intraplaca e interplaca, e para quantificar uma
atividade sismica ¢é utilizada a escala de magnitude que representa a energia liberada durante
um terremoto. Os terremotos interplaca sao mais frequentes e de maior magnitude quando
comparado com os terremos intraplaca, que caracterizam as atividades sismicas no Brasil. Devido
esta diferenca de magnitude e probabilidade de ocorréncia, a atividade sismica intraplaca pode
conduzir a interpretacao de que estes eventos possuem baixo ou nenhum risco, podendo levar
a situagoes de colapso estrutural e risco a populagao. De acordo com Assumpgao et al. (2016)
terremotos no territério brasileiro ja atingiram magnitude de 6,2, como por exemplo em 1955
no Mato Grosso. Em comparagdo com o cenario mundial, a Tabela 1 evidencia terremotos, com

as respectivas magnitudes, dos anos 2000 até 2010 que tiveram maior nimero de mortos.

Tabela 1 — Terremotos, de 2000 até 2010, com maior nimero de mortos (Fonte: adaptado de
USGS (2021)).

Ano Local Magnitude | Numero de mortos
2010 Haiti 7,0 222.570
2009 | Indonésia 7,5 1.787
2008 China 7.9 88.011
2007 Peru 8,0 709
2006 | Indonésia 6,3 6.605
2005 | Paquistao 7,6 82.364
2004 | Indonésia 9,1 228.802
2003 Ira 6,6 33.819
2002 | Afeganistao 6,1 1.685
2001 India 7,7 21.357
2000 | Indonésia 7,9 231

2.1 Situacdo no Brasil

Terremotos com magnitudes superiores a 5 foram registrados no Brasil nas tltimas
décadas pelo Centro de Sismologia da Universidade de Sao Paulo (USP). Para demonstrar que
as atividades sismicas de origem intraplaca podem ser tao significativas quanto as de origem

interplaca, a Tabela 2 apresenta terremotos, dos anos 2000 até 2019, com magnitude superior a
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5. De acordo com Shearer (2009), a magnitude para ondas de corpo (mb) diz respeito a medida
pela amplitude maxima da primeira chegada e de acordo com Assumpcao (1983), a magnitude
regional (mR) é utilizada para as atividades sismicas captadas pelo Instituto de Astronomia,

Geofisica e Ciéncias da USP, compativeis com a magnitude mb para o Brasil.

Tabela 2 — Terremotos, de 2000 até 2019, com magnitude superior a 5 (Fonte: adaptado do
Centro de Sismologia da Universidade de Sao Paulo (USP)).

Ano Local Magnitude
2019 Regiao Oeste do Brasil 6,3 mb
2018 Fronteira Peru - Brasil 7,0 mb
2017 Fronteira Peru - Brasil 5,4 mb
2016 Fronteira Peru - Brasil 6,2 mb
2015 Jordao - AC 6,2 mb
2014 Tarauaca - AC 5,2 mb
2010 Mara Rosa - GO 5,0 mb
2008 | Plataforma Continental - SP 5,2 mR
2007 | Plataforma Continental - AP 5,1 mb
2006 Caiena - AP 5,2 mb
2005 Pto. dos Gauchos - MT 5,0 mb

Para ilustrar esse cenario, a Figura 1 mostra o catdlogo das atividades sismicas que
foram detectados por instrumentos e as atividades definidas por relatos histéricos no Brasil
(ASSUMPCAQO et al., 2016). Pode-se notar a diferenca entre as atividades sfsmicas nas regioes
Norte e Sudeste, por exemplo, onde na regiao Norte foram registrados terremotos mais espacados
e de maior magnitude, e na regiao Sudeste encontram-se sismos registrados e relatados de menor
magnitude e com maior concentragao. De acordo com Assumpgao et al. (2016), a diferenca
entre as atividades sismicas registradas pode ser explicada tanto pela existéncia de um rede de
sismégrafos quanto o nimero de habitantes da regidao, ou seja, é provavel que a regiao Norte
tenha sofrido mais terremotos, mas por conta da falta de instrumentacao e locais desabitados
essas atividades sismicas nao foram sentidas. Portanto, uma melhor maneira de se avaliar quais
sao as regides mais ou menos ativas é filtrar o catdlogo de sismos mostrando apenas os sismos
com magnitudes acima de um algum limite que dependa do tempo. A Figura 2 ilustra um mapa
de epicentros com este catalogo filtrado, conhecido como catalogo uniforme, com os seguintes
critérios: magnitude acima de 6.0 desde 1940, magnitude maior que 5.0 desde 1962, maior 4.5
desde 1968 e maior que 3.5 desde 1980. Os locais que apresentam maiores atividades sismicas
dentro do Brasil sdo a regiao do Pantanal, o estado do Ceara e Rio Grande do Norte e a regiao
sul do estado de Minas Gerais (ASSUMPCAO et al., 2016).
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Figura 1 — Sismos do Brasil de 1720 a 2016 (Fonte: Assumpcao et al. (2016)).
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al. (2016)).
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Diante da necessidade de considerar as agoes sismicas no dimensionamento das estruturas
brasileiras devido aos estudos realizados, em 2023, a Associacao Brasileira de Normas Técnicas
langou a nova revisdao da norma para projeto de estruturas sismo-resistente, a NBR 15421 (2023).
A norma traz um mapa de ameaca sismica elaborado de acordo com os resultados obtidos por
Shedlock e Tanner (1999) no projeto Global Seismic Hazard Assesment Project (GSHAP) e esta
representado na Figura 3. Este mapa sismico da norma brasileira foi elaborado para solo classe
B (rocha) e traz uma probabilidade de 10% de serem excedidas em 50 anos, ou seja, um tempo
de retorno de 475 anos. De acordo com a Figura 3, podemos separar as zonas sismicas com seus

respectivos valores de aceleracao, conforme apresentado na Tabela 3.

Figura 3 — Mapeamento da aceleragao sismica no Brasil (Fonte: NBR 15421 (2023)).

Tabela 3 — Divisdo das zonas sismicas no Brasil (Fonte: adaptado da NBR 15421 (2023)).

Valores da aceleracao sismica - a, (g) | Zona sismica
= 0,025 Zona (
0,025 < a, < 0,05 Zona 1
0,05 < a, <0,10 Zona 2
0,10 < a4, < 0,15 Zona 3
ag = 0,15 Zona 4
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Assumpcao et al. (2016) e Petersen et al. (2018) elaboraram mapas de ameagas sismicas
para o territorio brasileiro. A Figura 4 ilustra os mapas de ameaga sismica para o Brasil,
elaborado por Assumpgéo et al. (2016), com probabilidades de serem excedidas de 10% e 2% em
50 anos, ou seja, totalizando um tempo de retorno igual a 475 e 2475 anos, respectivamente. A
Figura 5 ilustra os mapas de ameaca sismica para o territorio brasileiro, elaborado por Petersen

et al. (2018), com mesmas probabilidades de excedéncia.

o
0
e
0.40 @ 0.40 .
032 O 032
024 9 0.24
0.16 0.16
0.08 0.08
0.04 0.04
0.02 0.02
0.01 0.01
g 9
a) Probabilidade de 10% em 50 anos. b) Probabilidade de 2% em 50 anos.

Figura 4 — Mapas de ameaga sismica para aceleragio de pico em rocha, para tempo de retorno de
475 e 2475 anos, respectivamente (Fonte: adaptado de Assumpgao et al. (2016)).

a) Probabilidade de 10% em 50 anos. b) Probabilidade de 2% em 50 anos.

Figura 5 — Mapas de ameaca sismica para aceleraciao de pico em rocha, para tempo de retorno de
475 e 2475 anos, respectivamente (Fonte: adaptado de Petersen et al. (2018)).
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Além dos mapas de ameaga sismica ilustrados na Figura 5, Petersen et al. (2018) também
desenvolveu mapas de ameaga sismica levando em consideragao as diretrizes recomendadas no
BSSC (2015) e no ASCE (2017) para os Estados Unidos, baseados no United States Geological
Survey (USGS) e no National Seismic Hazard Models (NSHMs). Estes mapas de ameaga sismica
consideram a probabilidade de excedéncia de 2% e 10% em 50 anos, como os mapas ja expostos,
para aceleragoes com perfodos de vibragao de 0,2 e 1,0 segundos com 5% de amortecimento e
velocidade média de propagagao maior que 760 m/s, velocidade esta compativel com solo classe
B (rocha) de acordo com a NBR 15421 (2023). As Figuras 6 e 7 demonstram estes mapas de

ameaga sismica elaborados por Petersen et al. (2018).

Sa, g(%)
Para T=0,2s

sa, gl%)
Para T=1,0s

a) Probab. de 10% em 50 anos para b) Probab. de 10% em 50 anos para
T =0,2s. T = 1s.

Figura 6 — Mapas de ameaca sismica para aceleragoes com periodo de vibragao de 0,2 e 1,0 segundo,
para um tempo de retorno de 475 anos, respectivamente (Fonte: adaptado de Petersen et
al. (2018)).

Portanto, a norma brasileira de projetos de estruturas sismo-resistentes, a NBR 15421
(2023), além de excluir a sua aplicagdo em estruturas como as OAEs, ela também apresenta
valores de aceleragoes inferiores aos propostos recentemente por Assumpcao et al. (2016) e
Petersen et al. (2018). Logo, parte das estruturas podem estar inseguras quanto a probabilidade
aceitavel de se atingir determinado estado de dano, tornando-se assim necessarios estudos

referentes & vulnerabilidade sismica.
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sa, g(%)
Para T=0,2s Sa, g(%)
=250 Para T=1,0s
150- 250
100- 150
75-100
0.7
2-5
1528
1015

a) Probab. d; 2_%062 50 anos para b) Probab. de 2% em 50 anos para T = 1s.

Figura 7 — Mapas de ameaga sismica para aceleragoes com periodo de vibragao de 0,2 e 1,0 segundo,
para um tempo de retorno de 2475 anos, respectivamente (Fonte: adaptado de Petersen

et al. (2018)).

2.2 Analise de risco sismico

De maneira geral o risco pode ser definido como a combinagdo da probabilidade de um
evento e as suas respectivas consequéncias negativas. Analogamente, pode-se definir risco como o
potencial de prejuizos ou danos a patrimonios e o potencial de perda de vida que podem ocorrer
em um periodo especifico em um sistema ou sociedade, conforme é definido pelo United Nations
Office for Disaster Risk Reduction (UNDRR, 2019). Desta forma, o risco pode ser determinado
como uma fungao dos seguintes fatores: vulnerabilidade, exposicao e ameaca, de acordo com

UNDRR (2019), conforme ilustrado na Figura 8.

Figura 8 — Fatores que compoe o risco (Fonte: autor).
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Os fatores que compoe o risco, de acordo com UNDRR (2019), podem ser definidos como:
vulnerabilidade: caracteristicas ou circunstancias de uma comunidade, sistema ou patrimonio
que deixam suscetivel aos efeitos prejudiciais de um desastre; exposi¢ao: pessoas, propriedades,
sistemas, ou outros elementos presentes em zonas de risco que estao, portanto, sujeitos a
potenciais perdas; ameaca: insinuacao de que algo desagradavel ou perigoso vai acontecer

especialmente se uma determinada acao ou ordem nao for seguida.

Dentro do &mbito sismico, McGuire (2004) define a ameaga sismica ou perigo sismico
como as propriedades de um terremoto que podem causar perdas ou danos como, por exemplo,
a frequéncia com que uma intensidade sismica ocorre. A ameagca sismica pode ser calculada
pela Probabilistic Seismic Hazard Analysis (PSHA), que mede a probabilidade de excedéncia de
valores de medidas de intensidade para uma determinada localidade de acordo com McGuire
(2004) e Baker (2008).

Como exposto acima, o fator da exposicao esta diretamente relacionado ao niimero de
habitantes de uma regiao, ou seja, a probabilidade de potenciais perdas é maior em regioes
com maior densidade demografica quando comparada com regioes pouco habitadas. O fator da
vulnerabilidade dentro do contexto de risco sismico significa entender e estudar o quao suscetivel
uma regiao e as suas estruturas estao aos efeitos de um evento sismico. Em outras palavras,
o fator da vulnerabilidade procura entender a probabilidade de ser gerado um dano em uma

estrutura durante um evento sismico de determinada intensidade.

Estudos ja foram realizados para avaliar a vulnerabilidade de estruturas submetidas a um
terremoto no Brasil. Estes estudos fazem parte de um projeto de pesquisa conjunto desenvolvido
no Risk Engineering Laboratory (RELab) da Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP).
Por exemplo, Cavalcante (2022) estudou a vulnerabilidade sismica de pontes de concreto armado,
enquanto Pereira (2021) e Rodrigues (2021) estudaram a vulnerabilidade de edificios de concreto

armado.

2.3 Tipologias estruturais

A regiao Nordeste do Brasil conta com aproximadamente 2500 pontes rodoviarias sob
administragdo do Governo Federal. De acordo com Tavares (2012), é necessario a elaboracao
de um inventario destas estruturas por motivos de ineficiéncia computacional de se avaliar
cada uma individualmente. O estudo desenvolvido por Cavalcante (2022) utilizou 250 pontes, o
que representa 10% do total de pontes, para representar e caracterizar as estruturas da regiao
Nordeste. Os dados foram levantados de maneira randomica através do Sistema de Gerenciamento

de Obras de Arte (SGO) elaborado pelo Departamento Nacional de Infraestrutura e Transportes



Capitulo 2. Referencial Teorico 30

(DNIT) (CAVALCANTE, 2022). A Tabela 4 demonstra o nimero de OAEs analisadas, em

comparagao com o nimero de OAEs totais, por estado, elaborado por Cavalcante (2022).

Tabela 4 — OAEs analisadas por estado da regidao Nordeste do Brasil (Fonte: adaptado de
Cavalcante (2022)).

Estado OAEs analisadas | OAEs totais
Alagoas 20 166
Bahia 30 434
Ceara 20 377
Maranhao 35 247
Paraiba 30 280
Pernambuco 40 573
Piaui 30 183
Rio Grande do Norte 30 203

Sergipe 15 81

Total 250 2504

Dentre as caracteristicas obtidas do SGO, de acordo com Cavalcante (2022), estao:
numero, comprimento e largura dos vaos; nimero e dimensoes das longarinas; ano de construgao;
tipo de aparelho de apoio; dimensoes e tipo dos pilares e encontros etc. O estudo realizado por
Cavalcante (2022) considerou somente pontes de concreto armado, moldadas in-loco, retas sem
esconsidade e apoiadas por aparelhos de apoio elastoméricos, onde a representatividade de cada

uma destas caracteristicas se aproxima ou é maior que 90% das pontes analisadas.

Apés coletadas, Cavalcante (2022) separou as 250 pontes em sete diferentes tipologias

em funcao do sistema estrutural apresentado pelas pontes conforme indicado a seguir:

» Tipologia 1 (T1): vao tinico; possui encontros rotulados; nao possui pérticos internos;

« Tipologia 2 (T2): multiplos vaos continuos; ndo possui encontros; possui pérticos internos

rotulados;

« Tipologia 3 (T3): multiplos vaos continuos; possui encontros rotulados; possui pérticos

internos rotulados;
» Tipologia 4 (T4): vao tinico; possui encontros engastados; nao possui pérticos internos;

« Tipologia 5 (T5): miltiplos vaos continuos; possui encontros rotulados; possui pérticos

internos rotulados;
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« Tipologia 6 (T6): multiplos vaos continuos; possui encontros rotulados; possui pérticos

internos engastados;

« Tipologia 7 (T7): multiplos vaos continuos; ndo possui encontros; possui pérticos internos

engastados.

As ligagoes caracterizadas como engastadas representam vinculagoes monoliticas entre as
componentes estruturais e as estruturas que nao possuem encontros, ou seja, que possuem vaos
que estao em balanco, dispoem de cortinas para manter e conter a massa de solo. Cavalcante
(2022) elaborou um mapa de localizacao das 250 pontes analisadas em funcao das tipologias
estipuladas, junto ao percentual representativo de cada tipologia, na regiao Nordeste do Brasil

ilustrado na figura 9.

Rio Grande

Paraiba

Pernambuco

* T1-112 (44.8%)
T2 - 58 (23.2%)
* T3-40(16%)

* T4-15(6%)
T5-12 (4.8%)
T6 - 4 (1.6%)

o T7-4(16%)

Figura 9 — Mapa de localizagao das tipologias na Regiao Nordeste do Brasil (Fonte: adaptado de
Cavalcante (2022)).

Pode-se observar que as tipologias T'1, T2 e T3 totalizam 210 das 250 pontes analisadas,
ou seja, um percentual de 84% e, desta forma, apenas essas trés tipologias foram consideradas

como representativas para a regido Nordeste brasileira (Cavalcante (2022)).

2.4 Curvas de fragilidade

A fragilidade de uma estrutura frente ao um evento sismico pode ser avaliada através das
curvas de fragilidade, que medem a probabilidade da estrutura ou uma componente estrutural

atingir ou ultrapassar um determinado estado limite de dano (os estados limites sao definidos no
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item 2.4.2) em func¢ao de uma medida de intensidade (Intensity Measure - IM ) (NIELSON, 2005).
A partir da resposta estrutural a um evento sismico, referida neste trabalho como demanda
estrutural, demanda sismica ou somente demanda, e considerando a capacidade da estrutura
ou de uma componente estrutural esta probabilidade pode ser determinada. A Equacao 2.4.1
determina a probabilidade condicional da demanda estrutural (D) se igualar ou exceder a

capacidade estrutural (C) em fungdo de uma intensidade de medida (IM).

P(IM) = P[D > C|IM] (2.4.1)

As curvas de fragilidade podem ser construidas através da andalise de demanda e da
capacidade estrutural e podem ser determinadas, quando estas sao consideradas como variaveis
aleatérias que seguem uma distribuicao lognormal, através da Equagao 2.4.2 de acordo com
Nielson e DesRoches (2007). Este método, conhecido como método analitico, é realizado através
de simulacoes computacionais voltadas a analise estrutural e pode ser observado em diversos
trabalhos como, por exemplo, Siqueira et al. (2014a). Outros métodos para determinar as curvas
de fragilidade podem ser realizadas, como: métodos empiricos através do reconhecimento dos
danos estruturais em terremotos reais (LALLEMANT et al., 2015); através da avaliagao e
opiniao profissional (PORTER et al., 2007); métodos hibridos que representam a utilizagao de
todos os métodos citados a cima (KAPPOS et al., 2006).

(2.4.2)

P@ﬁMﬂ:@[ In(5e) 1

/By + B

Sendo: P[LS|IM] a probabilidade de se atingir um estado limite (Limit State - (LS))
dada uma intensidade de medida (Intensity Measure - (IM)) de uma atividade sismica; ¢ a
fungao de distribuigdo normal acumulada (CDF); Sp a mediana da demanda estrutural; S¢ a
mediana da capacidade; Spjry a dispersao logaritmica da demanda e 3¢ a dispersao logaritmica

da capacidade.

De acordo com Silva et al. (2014), a probabilidade da demanda se igualar ou exceder um
determinado estado-limite de dano pode ser calculada a partir de analises dindmicas nao-lineares
através do uso de modelos numéricos computacionais. A capacidade estrutural condiciona os
estados-limites de dano de uma estrutura, ou de uma componente estrutural, e sao divididos em
cinco niveis de dano: auséncia de dano, leve, moderado, extensivo e completo. Ja os valores de
demanda, que representam a resposta estrutural a um terremoto, sao obtidos em funcao de uma
medida de intensidade (IM) que corresponde a uma grandeza das atividades sismicas. A Tabela

5 a seguir demonstra alguns exemplos de medidas de intensidades utilizadas.
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Tabela 5 — Exemplos de medidas de intensidades (Fonte: adaptado de Freddi et al. (2017)).

Medida de Intensidade Definicao
Sa—n, Aceleracao espectral no periodo fundamental de vibragao
Sa—0,2s Aceleracao espectral de periodo curto
Sa—1,0s Aceleracao espectral de periodo longo
Sy Velocidade espectral no periodo fundamental de vibragao
Sy Deslocamento espectral no periodo fundamental de vibragao
PGA Peak Ground Acceleration - Aceleracdo maxima do solo
PGV Peak Ground Velocity - Velocidade méaxima do solo
PGD Peak Ground Displacement - Deslocamento méaximo do solo

Conforme exposto acima, para calcular a fragilidade da estrutura ou de uma componente
estrutural torna-se necessario a defini¢do do estado-limite. O estado limite é definido com relacao
ao comportamento estrutural através de medidas de interesse conhecidas como Parametros de
Demanda de Engenharia (em ingles Engineering Demand Parameters - (EDP)). De acordo
com Freddi et al. (2017), alguns exemplos destas medidas sao: deformacao maxima do concreto
ou da armadura; curvatura maxima; esforco cortante maximo; momento fletor maximo; Drift;
deslocamento méaximo relativo. Portanto, um estado-limite é ultrapassado quando a demanda
estrutural em fungdo de uma determinada medida de intensidade (IM) supera o valor da

capacidade estrutural atrelada ao respectivo estado-limite, como demonstra a Equacao 2.4.1.

A seguir serao discutidas as técnicas utilizadas no calculo de demanda e capacidade
para a determinagao das curvas de fragilidade através do método analitico, ou seja, através de
simulagoes computacionais voltadas a andlise estrutural. Além do mais, a seguir também serd

discutido a medida de intensidade (IM) utilizada neste trabalho.

2.4.1 Demanda sismica

Segundo Bachman et al. (2004), a demanda sismica representa a resposta estrutural
de uma componente ou de um sistema frente a um terremoto e que pode ser utilizado para
determinar os danos causados pela acao sismica. A resposta de uma estrutura quando solicitada a
uma acao sismica pode ser calculada a partir de andalises dinamicas através de modelos numéricos.
Desta forma, para se realizar uma analise dindmica torna-se necessario a determinagao de algumas
caracteristicas intrinsecas a estrutura como suas frequéncias naturais e modos de vibracao. De
acordo com Paultre (2013), a resposta dindmica de uma estrutura pode ser determinada através
de uma combinacao linear de um conjunto de movimentos harmoénicos simples chamados de

modos naturais de vibragao, onde cada modo representa uma parcela de participagao na vibracao
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do sistema. A vibragao causada em uma estrutura quando solicitada por uma carga sismica
nao possui frequéncia determinada, uma vez que a resposta a uma acgao sismica apresenta
dependéncia do periodo natural da estrutura, como pode ser observado no grafico de espectro

de resposta ilustrado na Figura 10.
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Figura 10 — Espectro de resposta para estruturas com um grau de liberdade com mesma taxa de
amortecimento e periodos naturais diferentes solicitados por um mesmo terremoto
(Fonte: adaptado de Paultre (2013)).

Como pode ser observado na Figura 10, a resposta dinamica de um sistema estrutural
varia de acordo com o seu respectivo periodo natural de vibragao, portanto o espectro de resposta
é um grafico que representa o maximo valor de um parametro especifico, seja de deslocamento,
velocidade ou aceleracao, em fungao do periodo natural de um sistema estrutural idealizado de

um grau de liberdade.

Para determinar as respostas estruturais frente a um terremoto pode-se aplicar analises
dindmicas nao-lineares em fungdo de um historico de aceleracoes que varia no tempo. A Equacao

2.4.3 descreve o equilibrio dindmico das respostas estruturais em funcao de uma agdo que varia
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no tempo, como por exemplo, um terremoto.

Pes(t) = M -ii(t) + C-a(t) + K- u(t) (2.4.3)

Sendo: p;(t) o vetor de forga efetivo; M a matriz de massa; ii(t) o vetor de aceleracio;
C a matriz de amortecimento; t(t) o vetor de velocidade; K a matriz de rigidez e u(t) o vetor

deslocamento.

Os registros sismicos utilizados nas anélises de fragilidade podem ser do tipo escalonado
ou nao escalonado, ou seja, os valores de aceleracao no registro sismico escalonado sao modificados
por um fator de escala enquanto o nao escalonado mantém os registros conforme foram medidos.
O uso do escalonamento permite a obtencao de diferentes registros para qualquer valor de
medida de intensidade (IM) e, desta forma, torna-se possivel obter uma distribui¢do da demanda
estrutural para cada IM. De acordo com Vamvatsikos e Cornell (2002), o registro escalado é
utilizado no método da andlise dindmica incremental (em inglés Incremental Dynamic Analysis
- IDA) e eles a definem como uma andlise paramétrica de um modelo numérico submetido a um

ou mais registros sismicos escalonados.

Por outro lado, os registros nao escalonados sao utilizados em métodos de andlises
dindmicas nao incrementais, onde os sinais sao empregados sem qualquer escalonamento da
medida de intensidade (IM). Um método que, por exemplo, utiliza registros nao escalonado
é o Cloud Analysis. Este método quando aplicado com uma pequena quantidade de registros
sismicos pode gerar respostas pouco representativas, pelo fato de apresentar maior dificuldade na
determinagao de intimeros valores de demanda para um mesmo valor de IM. Contudo, quando
aplicado com uma grande quantidade de registros sismicos torna-se possivel a determinagao
de varios valores de demanda onde cada resposta pode ser associada a um unico registro e,

portanto, uma regressao entre os registros e as respectivas demandas torna-se possivel.

De acordo com Cornell et al. (2002), o método do Cloud Analysis pode ser utilizado
para determinar a demanda em fun¢ao de uma medida de intensidade (IM), ou seja, obter um
valor da resposta estrutural para cada registro sismico. Desta forma, a utilizacdo de um nimero
razoavel de registros sismicos resulta na geracao de um grande conjunto de dados, ou “nuvem”,
de pares demanda vs medida de de intensidade (D-IM) onde um modelo de regressao pode
ser aplicado. Atrelado ao modelo de regressao esta a dispersao causada pela variabilidade dos
modelos estruturais, conforme demonstrado na Tabela 12 e pela variabilidade dos diferentes

registros sismicos de mesma intensidade de medida utilizados.

Apos realizadas as analises dindmicas para a obtencao dos valores de demanda em fungao

de uma IM aplica-se o modelo de regressao chamado de Modelo Probabilistico de Demanda
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Sismica (em inglés Probabilistic Seismic Demand Model (PSDM)). De acordo com Cornell et al.
(2002), a relagao entre a demanda estrutural e a intensidade de medida pode ser relacionada

como uma reta no espaco logaritmico conforme a Equacao 2.4.4 a seguir:

In(D) = In(a) +b-In(IM) (2.4.4)

A

Sendo: In(D) o valor médio da resposta estrutural de um determinado Parametro de
Demanda de Engenharia (EDP) analisado no espago logaritmico; In(a) o coeficiente linear da

reta de regressao; b o coeficiente angular desta reta.

Considerando que tanto a demanda sismica quanto a capacidade estrutural seguem
distribui¢oes logaritmicas e utilizando os parametros obtidos através do PSDM, tem-se a

Equacao 2.4.5.

(2.4.5)

P[LS|IM] = Q)[W)_e}

B

8= Vi + 56 (2.4.6)

b

0= e;cpll”(SC)b_ l"(a)] (2.4.7)

O valor da dispersao 8p|;ar do modelo de regressao do PSDM pode ser obtida através
da Equacao 2.4.8.

D {zn(m) —n [a - ([Mb)”2

Bpiv = (2.4.8)

n—2
Sendo: Di a demanda estrutural, ou seja, a resposta méxima de um determinado

Pardmetro de Demanda de Engenharia (EDP) e n o niimero de simulagbes computacionais da

andlise estrutural.

Segundo Padgett et al. (2008) e Freddi et al. (2017) a medida de intensidade escolhida
para a andlise de fragilidade deve apresentar caracteristicas como: eficiéncia - menor dispersao
Bpirm da demanda em funcao da medidade de intensidade (IM); praticidade - relagao direta
entre a medida de intensidade e a demanda estrutural calculada pelo coeficiente angular b da
reta do PSDM; suficiéncia - valores da demanda estrutural independentes das caracteristicas

dos eventos sismicos (magnitude e distdncia do epicentro); proficiéncia - melhor relagao entre a
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dispersao e o coeficiente angular. A Figura 11 a seguir ilustra o Probabilistic Seismic Demand
Model (PSDM).

In(Sp) = In(a)+b.In(IM j—
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Figura 11 — Tustragdo do PSDM no espago logaritmico (Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)).

2.4.2 Capacidade estrutural

A determinacao da capacidade estrutural, ou de uma componente estrutural, é um fator
preponderante no estudo de fragilidade de uma estrutura, pois é a capacidade que condiciona os
estados-limites (LS) de dano de uma estrutura. Diversos estudos de fragilidade sobre pontes,
como por exemplo Mangalathu et al. (2017) e Nielson e DesRoches (2006), recorrem a Federal
Emergency Management Agency (FEMA) para definir os diferentes estados-limites de dano. De
acordo com a FEMA (2010), os LS sao:

« Sem Dano (none): ndo ha dano ao sistema estrutural ou a algum componente estrutural;

e Dano Leve (slight/minor damage): definido por fissuras (aberturas de até 1 mm de
espessura) e/ou leve desplacamento de concreto nos encontros, apoios, pilares ou tabuleiro.

Somente reparos estéticos sao necessarios;

« Dano Moderado (moderate damage): definido por trincas (aberturas de 1 a 3 mm de
espessura) de cisalhamento e desplacamento do concreto dos pilares (ainda apresentando
integridade estrutural), movimentagdo menor que 5 ¢m nos encontros, fissuras em aparelhos
de apoio que possuam chave de cisalhamento ou parafusos chumbados aos porticos, ruptura
do aparelho de apoio do tipo rocker (com pino que possibilita a rotagdo) ou recalque

moderado da laje de acesso;
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« Dano Extensivo (extensive damage): definido pelo processo de degradacao dos pilares
por ruptura de cisalhamento (integridade do pilar comprometida), deslocamento residual
significante das conexdes, recalque significante da laje de acesso, deslocamento vertical
dos encontros, recalque diferencial nas conexdes e ruptura das chaves de cisalhamento nos

encontros;

« Dano Completo (complete damage): definido pelo colapso de qualquer pilar, perda de
contato com os aparelhos de apoio (que provavelmente levard ao colapso do tabuleiro) e

inclinacao da infraestrutura devido ao colapso da fundacao.

De maneira similar & demanda, também é assumido que a capacidade da estrutura ou
de uma componente estrutural segue uma distribui¢do lognormal. Desta forma, para quantificar
os respectivos estados-limites (LS) de dano expostos acima, torna-se necessario a criagdo de
modelos que possibilitem a extracao de parametros da distribuicao lognormal da capacidade,
como a mediana e dispersao logaritmica. A mediana e a dispersao podem ser definidas conforme

as Equacoes 2.4.9 e 2.4.10 abaixo, respectivamente:

Sc=e [ln(ux)_<?)] = el (2.4.9)

Be = \lanZi)Q + 1] — oy (2.4.10)

Sendo: S¢ e Sc a mediana e a dispersao logaritmica, respectivamente; oy e puy o desvio

padrao e a média de uma funcao de distribui¢do normal, respectivamente; oy e py o desvio

padrao e a média de uma funcao de distribuicao lognormal, respectivamente.

No entanto, alguns autores como Nielson e DesRoches (2006), Choi et al. (2004), Tavares
et al. (2012) e Mangalathu et al. (2017) apresentam valores de mediana (S¢) e dispersao
logaritmica (f¢) para estruturas como as pontes. Os valores propostos por Mangalathu et al.
(2017) foram adotados neste trabalho e estao demonstrados na Tabela 6.

113 7

Os valores da mediana S¢ e dispersao o que estao representadas com “ - 7 indicam
que determinado estado-limite de dano para um determinado parametro de engenharia nao é
atingido por estar condicionado a outro estado-limite de dano de outro parametro de engenharia.
Por exemplo, a possivel mudanga do estado-limite de dano moderado para extensivo para o
deslocamento longitudinal do aparelho de apoio nao ocorre por estar condicionado ao estado-

limite de dano extensivo para o deslocamento do tabuleiro.
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Tabela 6 — Valores adotados de S e ¢ (Fonte: adaptado de Mangalathu et al. (2017)).

Parametros de Engenharia | Estado-Limite | Mediana - So | Dispersao - ¢

Deslocamento Leve 25 0,35
longitudinal Moderado 76 0,35

do aparelho de apoio Extensivo - -

(BDL) (mm) Completo - -
Deslocamento Leve 25 0,35
transversal Moderado 76 0,35

do aparelho de apoio Extensivo - -

(BDT) (mm) Completo - -

Deslocamento Leve - -

do Moderado - -
tabuleiro Extensivo 152 0,35
(DU) (mm) Completo 229 0,35
Deslocamento Leve 38 0,35
ativo Moderado 102 0,35

do encontro Extensivo - -

(ADA) (mm) Completo - -
Deslocamento Leve 76 0,35
passivo Moderado 254 0,35

do encontro Extensivo - -

(ADP) (mm) Completo - -
Deslocamento Leve 25 0,35
transversal Moderado 102 0,35

do encontro Extensivo - -

(ADT) (mm) Completo - -

A capacidade estrutural dos pilares é comumente obtida através de analises do tipo
Pushover. Este tipo de andlise consiste em submeter a estrutura do pilar a uma analise estatica
nao linear, através da aplicagdo de cargas gravitacionais constantes e incrementos de carga
horizontais aplicadas de maneira gradativa. De forma geral, o objetivo da analise Pushover é
estabelecer o mecanismo pléastico de resposta da estrutura e a distribui¢do do dano que é obtida
através de uma curva de capacidade que representa uma fun¢ao entre o deslocamento no topo
da estrutura e o esforco cortante na base ou uma fun¢ao do momento fletor total na base do
pilar pela curvatura da secao transversal mais critica. A Figura 12 a seguir ilustra a curva de

capacidade obtida para um portico com dois pilares.
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!

Forga cortante na base

Dano Dano
Leve Moderado

Deslocamento no topo

Figura 12 — Curva de capacidade com os Estados Limites (LS) de Dano (Fonte: autor).

As curvas de dano para pilares da tipologia T3 foram estabelecidas no estudo desenvolvido
por Cavalcante (2022). O Pardmetro de Demanda de Engenharia (EDP) utilizado neste trabalho
para os pilares é a curvatura ¢ da segao transversal. Os valores de curvatura podem ser calculados
a partir dos valores de demanda de ductilidade I', como demonstrado na Equacdo 2.4.11 a

seguir:

p=1 -0, (2.4.11)
Sendo: ¢, o valor da curvatura em que ocorre o primeiro escoamento das armaduras
longitudinais (em ingles Longitudinal Reinforcement Yielding Stress) do pilar mais solicitado.

De acordo com Cavalcante (2022), os valores obtidos, da tipologia T3, através das andlises

de capacidade do tipo Pushover estao demonstrados na Tabela 7.

Tabela 7 — Sc e ¢ obtidos através da andlise Pushover (Fonte: adaptado de Cavalcante

(2022)).
EDP LS Ductilidade - I' | Mediana - Sc | Disperséo - (¢
Curvatura da Leve 1,0 0,007 0,22
da secao transv. | Moderado 2,0 0,013 0,22
do pilar Extensivo 4,0 0,027 0,22
(CC) (1/m) Completo 7,0 0,047 0,22
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2.5 Machine Learning

Segundo Xie et al. (2020), os métodos de Machine Learning (ML), procedentes da
inteligéncia artificial, tém evoluido rapidamente através dos anos como a promessa de alterar
substancialmente e melhorar o papel da ciéncia dos dados (em inglés Data Science) em diversas
disciplinas. Os avancos das técnicas de ML vém contribuindo em diversas areas da ciéncia e da
engenharia como, por exemplo, a ciéncia dos materiais, engenharia biolégica, gerenciamento de
obras, engenharia de transportes e no dominio da engenharia de terremotos que compreendem
as seguintes areas: analise de risco sismico, identificacao de atividade sismica e deteccao de dano,
controle estrutural para atenuacao das agoes sismicas e analise da fragilidade estrutural frente a
uma atividade sismica (XIE et al., 2020). Segue uma explicacao mais detalhada de cada uma

das areas que compoem o dominio da engenharia de terremotos:

 Anélise de risco sismico (Seismic hazard analysis): consiste nos estudos voltados para a
previsao dos niveis dos tremores terrestres e suas incertezas para um determinado local.
Além do mais, os métodos de ML também sao utilizados para avaliar o potencial de

liquefacao do solo;

o Identificagao de atividade sismica e detecgao de dano (Seismic identification and damage
detection): a identificacao compreende a coleta de diversos estudos que utilizaram ML para
simular o sistema estrutural para realizar previsoes da sua resposta sismica deterministica.
A deteccao de dano é, de modo geral, definida como o uso de ML para reconhecer, classificar

e avaliar o dano sismico em uma estrutura;

» Controle estrutural para atenuagao das agoes sismicas (Structural control for earthquake
mitigation): consiste em utilizar controles ativos ou semi-ativos, equipados com ML, nas

estruturas para atenuar os efeitos adversos de um terremoto;

o Anadlise da fragilidade estrutural (Seismic fragility assessment): definido pelo processo de
incorporacao de inimeras fontes de incertezas onde os métodos de ML sao utilizados para
desenvolver modelos probabilisticos de demanda sismica (PSDM) e para parametrizar

fungoes de fragilidade.

O ultimo item exposto acima, analise da fragilidade estrutural, é o foco desse trabalho.
Dentro do ambito de estudo das diversas ferramentas da inteligéncia artificial, os métodos de
Machile Learning podem ser divididos em dois tipos: aprendizagem supervisionada (em inglés
supervised learning) e aprendizagem nao supervisionada (em inglés unsupervised learning). De

modo geral, a aprendizagem supervisionada usa conhecimento prévio dos dados utilizados como
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entrada (input) para a aplicagdo de ML com o objetivo de aprender uma fun¢ao que melhor
descreva ou se aproxime da relagdo entre o input e os dados de sdida (output), os quais também
ja sao conhecidos. No caso da aprendizagem nao supervisionada, o objetivo da aplicacao de ML é
explorar e obter possiveis relagoes de um banco de dados existente, o qual nenhum conhecimento
prévio foi estabelecido e que nao se sabe exatamente quais informagoes esses dados podem
conter. O objeto de estudo deste trabalho é a utilizacdo das ferramentas da aprendizagem

supervisionada.

A aprendizagem supervisionada ainda pode ser dividida em duas se¢oes de diferentes
aplicagoes, dependendo das caracteristicas do seu banco de dados (XIE et al., 2020). Caso
os dados sejam discretos e as respostas/fungoes desejadas também sejam de carater discreto,
output qualitativo, utiliza-se o método de ML chamado de classificagdo (em ingles classification)
(HASTIE et al., 2001). No entanto, caso os dados sejam continuos e as respostas/fungoes
desejadas também sejam de carater continuo, output quantitativo, utiliza-se o método de ML
chamado de regressao (em ingles regression) (HASTIE et al., 2001). A Figura 13 demonstra
um fluxograma esquematico da divisao entre os dois métodos do ML e algumas ferramentas

(algoritmos) comumente utilizadas.

Problema /
Banco de
Dados
h 4
)
Sim Conhecimento Nio
prévio?
—
A 4 v
Aprendizagem Aprenc'l\‘lzagem
L ndo
supervisionada .
supervisionada
L 2 v
S )
Discreto Discreto ou Continuo Conjunto Conjunto ou Reducio
continuo? reducdo?
| S
i | 15 15
Classificacdo Regressdo Agrupamento Dimensional

[—Artificial Neural Network  Artificial Neural Network=— =—K-means Principal component analysis=——
—Decision Tree Support Vector Regression=— l==Gaussian mixture Linear discriminant analysis =
—FRandom Forest Random Forest== [—Spectral clustering Isomap=—
— Support Vector Machine Response Surface Mode/==d Y=Hierarchical clustering Autoencoder=—

Figura 13 — Tipos de Machine Learning e alguns algoritmos comumente utilizados (Fonte: adaptado
de Kong et al. (2019)).
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Uma etapa fundamental no processo de aplicagdo de ML é divisao do banco de dados em
um conjunto de treinamento (em inglés training set) e um conjunto de teste (em inglés testing
set). Somente a partir destes dois conjuntos é possivel medir a performance de um determinado
algoritmo testado. De maneira geral, a divisao dos dados em 70% para o training set e 30% para
o testing set é comumente utilizada. Como diz o nome, o conjunto de treinamento sera utilizado
para treinar um algoritmo com o objetivo de descrever uma relacao entre o input e output, logo o
melhor algoritmo é aquele que melhor descreve esta relagao através de uma funcao estabelecida
pelo préprio algoritmo. Nao se utiliza 100% dos dados para o treinamento do algoritmo pois um
dos parametros de sua performance é a verificagdo da sua precisao no processo de predicao com
dados nao utilizados no processo de treinamento, com o objetivo de se evitar erros devido a
criagao de tendéncia. Portanto, a parcela de 30% dos dados, separados como testing set, servirao
como confirmacao da performance do algoritmo utilizado, uma vez que esses dados nao foram

previamente analisados pela propria ferramenta, evitando-se viés durante o processo de ML.

Consequentemente, todos os algoritmos testados durante o processo de aplicacao de
machine learning tém sua performance avaliada tanto para o training set quanto para o testing
set. De maneira ideal deseja-se obter uma relacao satisfatoria e similar entre input e output para
ambos 0s conjuntos, ou seja, obter um algoritmo que performe de maneira eficiente e semelhante
tanto para o training set quanto para o testing set. Os algoritmos que performam de maneira
muito precisa na predigao dos resultados, durante o processo de treinamento, normalmente nao
generalizam de maneira satisfatoria, ou seja, sua performance é baixa quando testada com os
novos dados do testing set. Esse tipo de erro é chamado de overfitting. J& o erro denominado
de underfitting pode ocorrer quando os algoritmos performam de maneira pouco satisfatéria
durante o treinamento e, por consequéncia, também performam de maneira insatisfatoria quando

avaliada com o testing set.

De acordo com Hastie et al. (2001), o erro overfitting esta relacionado com a capacidade
do algoritmo conseguir diferenciar entre dados relevantes e nao relevantes para o processo de
predi¢ao. Entende-se por dados o conjunto de valores compostos pelas variaveis aleatorias para as
OAEs em estudo e as respectivas respostas de demanda no caso de uma analise de regressao ou
o0s respectivos grupos os quais os modelos foram divididos no caso de uma anélise de classificacao.
Portanto, uma maneira de se evitar o erro de overfitting é aprimorar os dados de entrada com

técnicas como feature selection, feature transformation e hyperparameter tuning.

A técnica de feature selection consiste em identificar quais dados sao realmente relevantes
para a aplicacdo de ML e que, por consequéncia, resultarao em uma melhor performance do
algoritmo testado. A técnica de feature transformation se resume ao processo de transformacao

dimensional dos dados utilizando ferramentas como principal component analysis (PCA), nonne-
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gative matrixz factorization e factor analysis. Ja a técnica de hyperparameter tuning consiste no
processo de identificagdo do conjunto de parametros que resultam no melhor modelo preditivo,
ou seja, como o algoritmo de ML ajusta o modelo para os respectivos dados. Dentre as técnicas
mencionadas, o feature selection é a mais importante uma vez que reduzindo o nimero de dados
utilizados como input o processamento computacional fica mais eficiente e seus resultados mais

representativos. Seguem alguns métodos comumente utilizados na realizagdo do feature selection:

o Stepwise regression: consiste no processo de adicionar ou remover dados até que se alcance

a melhor performance;

o Sequential feature selection: consiste no processo de adicionar ou remover, de maneira
iterativa, as variaveis e analisar o efeito que cada mudanca teve na performance do

algoritmo;

o Regularization: consiste na utilizagao de ferramentas de reducao para remover variaveis

redundantes através da reducao de seus coeficientes para zero;

» Neighborhood Component Analysis (NCA): definido pelo processo de investigacdo da

relevancia das variaveis para que as variaveis com menor relevancia possam ser descartadas.

2.5.1 Supervised learning

Para aplicar a aprendizagem supervisionada, é necessario ter conhecimento prévio sobre
as caracteristicas do seu banco de dados, ou seja, o que se pretende alcangar com a aplicagao
de machine learning. Portanto, deve-se primeiro conhecer as caracteristicas do seu banco de
dados e quais informagoes deseja-se obter. Uma das formas de saber qual a melhor técnica da
aprendizagem supervisionada para ser utilizada no banco de dados é responder as seguintes
perguntas: “O banco de dados pode ser dividido em grupo ou ser categorizado?” ou “O banco de
dados contém uma faixa variavel de informagoes?”. Caso o banco de dados possa ser separado
em grupos ou classes especificas, deve-se utilizar algoritmos de classificagao para se obter uma
funcao que melhor descreva a relagdo entre input e output. No entanto, caso a natureza do seu
banco de dados, em especial o output, seja composto por niimeros reais, como por exemplo
temperatura, tempo, valores de demanda estrutural, deve-se utilizar as técnicas de regressao

para melhor estabelecer a relagao entre dados de entrada e saida.

A escolha de qual algoritmo apresenta a melhor performance, para técnicas de classificacao
ou regressao, ¢ através do processo de tentativa e erro. Ademais, esta escolha também deve
levar em consideracoes alguns aspectos, como: velocidade de treinamento, uso da memoéria

computacional, precisdo do processo preditivo (em inglés Prediction Accuracy), transparéncia
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e o nivel de interpretacao das escolhas feitas pelo algoritmo, ou seja, o quao facil se consegue

entender as razoes pelas quais o algoritmo realizou determinada predicao.

Os parametros utilizados para avaliar a precisao do algoritmo durante o processo de
predicao é diferente para os métodos de classificagao e regressao. Esses parametros sao discutidos

mais a frente nos itens 2.5.1.1 (Regressao) e 2.5.1.2 (Classificagao).

Com base no que foi apresentado até este momento, pode-se estabelecer as principais
etapas para a aplicacao dos métodos da aprendizagem supervisionada com o objetivo de encontrar

o melhor algoritmo de predicao.

o Preparacao do banco de dados e divisao entre training set e testing set;

o Escolher o algoritmo que apresente maior eficiéncia no processamento e no uso da memoria
computacional, na predicao dos dados, tanto para o training set quanto para o testing set

e maior transparéncia dos mecanismos utilizados durante o processo;

o Escolher o modelo com melhor performance dentro dos algoritmos escolhidos para o estudo.

Lembrando que erros como overfitting e underfitting nao devem ocorrer;

o Escolher um tipo de método para a avaliagao da performance dos resultados gerados pelo

modelo;
o Examinar a performance e repetir os passos anteriores até atingir o desempenho desejado;

o Utilizar o modelo escolhido para realizar predigoes com novos dados.

A exemplo do que a Figura 13 ilustrou, os algoritmos, ou técnicas, mais utilizadas no
estudo da aprendizagem supervisionada sao: Artificial Neural Network (ANN), Decision Tree
(DT), Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), Support Vector Regression (SVR)
e Response Surface Model (RSM). No entanto, estes sao apenas alguns dos intimeros algoritmos
existentes na execu¢ao do Machine Learning como o Quadratric Discriminant Analysis (QDA),
K-nearest Neighbor (KNN) e Naive Bayes. Como o foco deste trabalho é aplicar as ferramentas
de ML para estudos de vulnerabilidade sismica, nao sera realizado uma anélise detalhada dos
métodos estatisticos utilizados. Para tal, o leitor deve se direcionar a materiais como Hastie et
al. (2001). No entanto, segue uma breve descrigdo dos métodos mais utilizados e suas respectivas

caracteristicas.

De acordo com Xie et al. (2020), o Artificial Neural Network (ANN) consiste tipicamente
na divisao entre, no minimo, trés camadas: input layer, hidden layer e output layer. De maneira

geral, as varidveis do modelo, ou problema, sao ponderadas e alimentadas na camada oculta
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(hidden layer) que consiste em uma série de relagoes nao-lineares como, por exemplo, fungoes
sigmoidais, que posteriormente também sao ponderadas e alimentadas a camada de saida (output)
para estabelecer modelos de regressao ou classificacao (XIE et al., 2020). As ponderagdes sao
aplicadas devido as consequéncias da propagacao e atualizacdo do modelo preditivo durante o
processo de treinamento, com o intuito de minimizar os erros que normalmente se propagam na
diregao contraria das ponderagoes (HASTIE et al., 2001). Encontrar a melhor estrutura do ANN
pode ser muito desafiador, pois esta técnica tem grande potencial de gerar erros de owverfitting.
O ANN pode ainda ser ampliado para o Deep Neural Network (DNN) que incorpora multiplas
camadas ocultas (LECUN et al., 2015).

O Support Vector Machine (SVM) é um algoritmo bindario de classificacao que utiliza
funcgoes de kernel para possibilitar uma analise dos dados no espaco de caracteristicas multi-
dimensionais. De acordo com Xie et al. (2020) e considerando um banco de dados que possa ser
separado, o SVM estabelece um hiperplano capaz de maximizar a margem entre o hiperplano e
os vetores de suporte (em inglés supporting vectors), o qual contém os dados que se encontram
préximos ao hiperplano. A Figura 14 ilustra a aplicacdo do SVM para classificagdo. As variaveis
& e & representam os dados que foram classificados de maneira incorreta. O SVM também pode
ser utilizado como método de regressao, chamado de Support Vector Regression. O SVR possui
as mesmas caracteristicas do SVM, porém incorpora uma funcao de erro que define uma regiao
e em torno das respostas corretas do training set (VAPNIK, 1998). A Figura 15 demonstra a
aplicacao do SVR para regressao. Pode-se observar que os pontos internos da regiao € possuem

€ITo Zero.

1 hyperplano
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errados
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Figura 14 — Exemplo de SVM para classificagao (Fonte: adaptado de Xie et al. (2020)).
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Figura 15 — Exemplo de SVR para regressao (Fonte: adaptado de Xie et al. (2020)).

O Response Surface Model (RSM) é uma técnica que vem sendo bastante utilizada em
iniimeras areas por conta da sua simplicidade, transparéncia e a transmissibilidade das variaveis
(XIE et al., 2020), mesmo tendo sido desenvolvida como um método estatistico para a exploragao
de dados de um sistema e suas respectivas respostas (BOX; HUNTER, 1957). O Response
Surface Model estima as respostas usando uma série de fun¢oes basicas. Enquanto polindmios de
terceira ordem ou superiores possam ser utilizados, polinomios do primeiro e segundo grau sao
preferiveis para a aplicacdo do RSM. Assume-se que o erro no processo de predigao utilizando o
RSM segue uma distribuicdo normal com média zero e um valor de varidncia 0. A técnica do
RSM pode ser melhorada a partir da utilizacao de alguns métodos como o Stepwise regression e

o Least absolute shrinkage and selection operator (LASSO).

De acordo com Xie et al. (2020), o Decision Tree (DT) é um algoritmo nao parametrizado
que separa de maneira repetitiva os dados de entrada em regides distintas que nao se sobrepoem.
Estas regides podem ser agrupadas em trés tipos de nds: o né raiz (root node) que contém
todas as informagoes do input; nés interiores (interior nodes); nés terminais (terminal nodes).
O algoritmo define um modelo para cada regiao resultante do input. Um simples modelo de
regressao pode ser aplicado em cada regiao para estudos de regressao ou uma classe pode ser
atribuida em cada regiao para estudos de classificacdo. Comumente, uma func¢ao de custo, ou
peso, é utilizada durante o processo com o intuito de otimizar o método de separagao. A Figura

16 demonstra o processo descrito por um algoritmo de DT.
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Figura 16 — Exemplo da estrutura do algoritmo do método Decision Tree (Fonte: autor).

Para evitar que potencias erros de overfitting e de instabilidade causados por modelos que
contém somente um Decision Tree, o algoritmo do Random Forest (RF) é constituido por um
conjunto de D'Ts. O RF é uma técnica de machine learning bastante popular e muito utilizada na
area da estatistica (MANGALATHU; JEON, 2019). Este método apresenta intimeras vantagens
quando comparada com outras técnicas do ML por conta da sua flexibilidade, simplicidade
intuitiva e eficiéncia computacional (BREIMAN, 2001). Diferente de outros métodos, o RF nao
implica nenhuma suposicao sobre as funcoes de distribui¢ao dos dados de entrada e, por isso, ¢
considerado também um método nao parametrizado. De acordo com Hastie et al. (2001), por ser
um método baseado em um conjunto de Decision Trees, o RF utiliza duas técnicas importantes
do ML, conhecidas como bagging e random feature selection. A técnica de bagging consiste no
fato que cada DT é construida individualmente com reposi¢oes randdémicas (bootstrap) dos
dados do training set e a média dos valores do output de cada DT é utilizada como previsao. A
técnica de random feature selection faz com que o RF seja um algoritmo robusto contra o erro
de overfitting e tenha uma boa performance quando comparada com outras técnicas como SVM

e ANN. A Figura 17 demonstra o processo descrito por um algoritmo de RF.
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Figura 17 — Exemplo da estrutura do algoritmo do método Random Forest (Fonte: autor).

2.5.1.1 Regressao

De acordo com Hastie et al. (2001), o modelo de regressao ¢ voltado para anélises em que
as informagoes do banco de dados sao informagoes continuas e as fungoes/respostas desejadas
também sao de carater continuo. Portanto, o output é definido como quantitativo e seus dados
representam uma faixa variavel de informagcoes. Além do prediction accuracy outros parametros
comumente utilizados para avaliar a precisao do algoritmo durante o processo de medigao sao
a raiz quadrada do erro médio (Root Mean Squared Error - RMSE), o erro quadratico médio
(Mean Squared Error - MSE), o erro médio absoluto (Mean Absolute Error - MAE) e através

do coeficiente de determinagdo (R?).

O RMSE representa a raiz quadrada do segundo momento das diferengas entre os valores

calculados pelo modelo e os valores observados, conforme a Equacao 2.5.1 a seguir.

RMSE =

S|

JZ: (yj - @?j)? (2.5.1)

O erro quadratico médio (MSE) é equivalente ao quadrado do RMSE, ou seja, ele
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representa o segundo momento das diferencgas entre os valores calculados e os valores observados,

como demonstra a Equagao 2.5.2 a seguir.

MSE =

1 ?
- > (yj - ﬁj) (2.5.2)
j=1
O erro médio absoluto (MAE) é equivalente ao médulo do primeiro momento das
diferencas entre os valores calculados e os valores observados, como demonstra a Equacao 2.5.3

a seguir.

1 R
MAE = — > o lyi — 9 (2.5.3)
j=1

Por sua vez, o coeficiente de determinacao (R?) ¢ a medida de ajuste de um modelo
probabilistico, variando entre 0 e 1, entre os valores calculados e os observados. Em outra
palavras, o valor de R? representa quanto um modelo linear explica a varidncia da amostra.

Desta forma, a Equagao 2.5.4 demostra o calculo do coeficiente de determinacao.

v (0

Sendo para as férmulas acima: n o nimero total de amostras; y; o valor observado; §; o

valor calculado pelo algoritmo durante o processo de predigao; y; o valor médio das observacoes.

A Tabela 8 a seguir demonstra as caracteristicas dos parametros utilizados na avaliagao

da precisao do algoritmo e os respectivos valores idealizados.

Tabela 8 — Parametros de avaliagdo (Fonte: adaptado de Hastie et al. (2001)).

Parametro Caracteristica Valor ideal
RMSE Positivo; Unidade correspondente ao output Menor valor possivel
MSE Positivo; Quadrado do RMSE Menor valor possivel
MAE Positivo; Similar ao RMSE; Menos sensivel a outliers | Menor valor possivel
R? Sempre menor do que 1 Valor proximo de 1

De acordo com Hastie et al. (2001), em casos que o banco de dados é robusto o bastante,
a avaliagdo da precisao do processo preditivo para o training set deve ser realizada através do
conjunto de validagao (em inglés validation set). De acordo com os estudos de aplicacao das
ferramentas de machine learning para a obtencao de algoritmos preditivos voltados a anélise de
fragilidade de pontes, como Mangalathu et al. (2019), Xie et al. (2020) e Ferrario et al. (2017),
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um banco de dados é considerado robusto quando possui acima de 5 mil dados. O conjunto
de validagao é composto pelo proprio training set e representa como o algoritmo vai verificar
e validar a sua propria performance. Portanto, a melhor precisao obtida por um algoritmo
representa a melhor precisao do validation set. A seguir estao descritas as principais técnicas

utilizadas para o validation set.

o K-fold Cross Validation: os dados do training set sao divididos randomicamente em K
grupos distintos para validagdo. Para cada grupo (K;), o algoritmo treina um modelo
preditivo usando os dados contidos neste grupo e verifica a sua performance usando os
dados restantes do wvalidation set. Apés realizar esse procedimento para cada (K;), o

algoritmo calcula a média do erro entre todos os grupos;

e Hold-out Validation: uma porcentagem do training set é separada para ser utilizada como
validation set. Apds a separacao, o algoritmo treina o modelo preditivo usando os dados
do training set e verifica sua performance utilizando os dados do validation set que foram

separados;

e Resubstitution Validation: neste caso, o algoritmo utiliza todo o training set para treinar
um modelo preditivo e calcula o erro usando os mesmos dados, ou seja, nenhuma separagao

de wvalidation set é utilizada.

Vale ressaltar que as técnicas de validagdo somente afetam a maneira em que o algoritmo
calcula os parametros de performance, ou seja, o modelo preditivo final é sempre treinado
utilizando todos os dados do training set. A técnica do K-fold Cross Validation proporciona
uma excelente estimativa da precisao preditiva do modelo final treinado com todos os dados
do conjunto de treinamento. A técnica do Hold-out Validation utiliza apenas uma porc¢ao dos
dados do training set e, portanto, deve ser utilizada apenas para um grande conjunto de dados.
No entanto, a técnica do Resubstitution Validation nao oferece nenhuma protecao contra erros
de overfitting, uma vez que sem a separacao dos dados em um grupo de validacao o algoritmo
pode calcular performances utopicas para o conjunto de treinamento. Em outras palavras, é
provavel que o algoritmo performe de maneira muito satisfatoria para o training set e quando

testado com os dados do testing set sua performance seja muito inferior.

Apesar dos pardmetros demonstrados na Tabela 8 indicarem com precisao a performance
do algoritmo, métodos como o gréfico de resposta (response plot), o grafico de valores observados
vs. valores previstos (predicted vs. actual response plot) e o grafico de residuais (residuals plot)

podem ser implementados para verificar o resultado do algoritmo testado.
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Utilizando o grafico de resposta é possivel analisar os resultados do modelo de regressao
estudado. Apds o treinamento do modelo, o grafico de resposta pode ser implementado para
mostrar graficamente os valores previstos e os valores observados vs. o niimero de observagoes

ou uma variavel aleatéria. A Figura 18 demonstra um exemplo do grafico de resposta.
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Figura 18 — Exemplo do gréafico Response Plot (Fonte: autor).

Quando uma variavel aleatoria possui uma faixa de poucos valores, pode-se utilizar box
plot ao invés de marcadores para verificar a performance do algoritmo. O boz plot ilustra os
valores tipicos das respostas e possiveis residuos (outliers). A marca central indica a mediana e a
marca inferior e superior indicam 25% e 75%, respectivamente. Linhas verticais, ou horizontais
a depender da orientacao grafica, se estendem aos dados mais extremos do banco de dado que
nao sao considerados outliers. Os residuos por sua vez sao ilustrados com marcas de “ + 7. A

Figura 19 demonstra um exemplo do Response Plot utilizando bozx plot.

O grafico de valores observados vs. valores previstos demonstra visualmente a performance
do algoritmo, comparando os valores observados com os valores previstos. Em outras palavras,
este grafico pode ser utilizado para verificar o quao bem o modelo de regressao faz predigoes
para diferentes valores de resposta. Um modelo perfeito fard previsoes exatas, portanto todos os
pontos ilustrados no predicted vs. actual response plot pertencerao a linha diagonal que dividi o
grafico. A distancia vertical entre a linha e qualquer ponto do grafico representa o erro para
determinado ponto. A Figura 20 demonstra um exemplo deste grafico. De forma geral, um bom
modelo de regressao tem, comumente, os pontos espalhados de maneira simétrica em torno da

linha diagonal.
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Figura 19 — Exemplo do gréfico Response Plot utilizando box plot (Fonte: autor).
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Figura 20 — Exemplo do grafico Predict vs. Actual Response (Fonte: autor).
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O grafico de residuos é uma excelente ferramenta para verificar as diferencas entre os
valores previstos e os valores observados. O residual plot pode ser utilizado para verificar os
residuos das observagoes, valores previstos, niimero de observagoes ou uma varidvel aleatéria.
Uma caracteristica que este grafico deve conter para ser considerado adequado é que os dados
plotados nao apresentem nenhum tipo de padrao, ou seja, os dados devem estar distribuidos

randomicamente. A Figura 21 demonstra um exemplo do residual plot.

Residuos

Residuos

Y

Valores observados

Figura 21 — Exemplo do grafico de residuos (Fonte: autor).

2.5.1.2 Classificacao

O modelo de classificacao é destinado para andalises em que os dados e as respostas
desejadas sejam de carater discretos, ou seja, o output é considerado qualitativo e, portanto,
este banco de dados pode ser dividido em grupos ou ser categorizado (HASTIE et al., 2001).
Como observado no item 2.5.1.1, um parametro de avaliacao da performance de um algoritmo de
classificagao é o prediction accuracy. No entanto, apenas avaliar o algoritmo escolhido através da
porcentagem resultante da precisao do processo preditivo pode, as vezes, levar a interpretacoes
erradas. Desta forma, utiliza-se de ferramentas graficas para complementar o entendimento

sobre a performance do algoritmo estudado.

Conforme apontado no item 2.5.1.1, a avaliacao do processo preditivo para o training
set deve ser realizada utilizando-se o validation set (HASTIE et al., 2001). De maneira similar

aos modelos de regressao, as técnicas mais utilizadas para a construcao do wvalidation set para
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o modelo de classificagao sao: K-fold Cross Validation, Hold-out Validation e Resubstitution
Validation. Todas as caracteristicas descritas anteriormente para os modelos de regressao, quanto

ao validation set, sao pertinentes para os modelos de classificacao.

O valor em porcentagem da precisao de previsao, para um modelo de classificacao, é
comumente retirada da matriz de confusdo (em inglés confusion matriz) elaborada a partir
dos resultados de um modelo. De maneira geral, a confusion matriz descreve quanto o modelo
acertou ou errou ao fazer as suas predi¢oes. Em resumo, a matriz de confusao ilustra graficamente
quantas vezes o algoritmo realizou a previsao de maneira correta comparada com as classes
estabelecidas no modelo em estudo, e a partir desse resultado calcula parametros estatisticos
e o prediction accuracy. Considerando um problema simples de classificagao com apenas duas
classes, onde uma das classes é considerada positiva (por exemplo a nao manifestacdo de uma
doenca) e a outra negativa (por exemplo a manifestacdo de doenga), conforme demonstrado na

Figura 22, podemos obter os pardmetros estatisticos (HASTIE et al., 2001).

- 2 s Verdadeiro
Condigdo Falso Positivo W
I~ negativa SERALVO
Classes Reais —
Con_d_lgao Verdadeiro :
positiva S T Falso Negativo
Positivo
Condigdo Condigdo
positiva negativa
prevista prevista

Classes Previstas

Figura 22 — Exemplo da matriz de confusdo para apenas 2 classes (Fonte: autor).

Os valores calculados pelo modelo de classificagao podem ser divididos em 4 grupos.
O primeiro grupo do Falso Positivo (FP) demonstra quantas vezes o algoritmo previu uma
condigao positiva quando na verdade, para as respectivas observagoes, a condicao era negativa.
Ja o segundo grupo do Verdadeiro Negativo (VIN) demonstra quantas vezes o algoritmo
previu de maneira correta a condi¢ao negativa. O grupo do Falso Negativo (FN) ilustra

quantas vezes o algoritmo errou ao prever, como uma condicdo negativa, uma condigao real
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positiva. Por fim, o grupo do Verdadeiro Positivo (VP) demonstra quantas vezes o algoritmo
acertou em prever uma condigdo positiva. A depender das classes estipuladas, o algoritmo pode
ser penalizado quanto cometer erros de previsao do tipo FP ou FN. Por exemplo, caso fosse um
estudo de doencas, o erro de previsao FN é considerado o erro mais critico, pois classifica uma
observagao como nao contendo a doenca quando na verdade ela contém, ou seja, o algoritmo ira

classificar de maneira equivocada dados que deveriam ser positivos.

A partir da matriz de confusao o prediction accuracy pode ser calculado a partir da

Equagao 2.5.5 a seguir:

TP+ TN
>~ Populacao

(2.5.5)

Accuracy =

De acordo com Hastie et al. (2001), a interpretagdo da performance do modelo preditivo
em estudo somente a partir do prediction accuracy pode levar a falsas conclusoes e, portanto,
outros parametros estatisticos devem ser utilizados. A Tabela 9 a seguir demonstra os parametros

estatisticos mais utilizados que podem ser calculados através da confusion matriz.

Além dos pardmetros expostos na Tabela 9, pode-se também calcular o valor F; (em
inglés F, score) que representa a média harmoénica da precisao e da sensibilidade. A Equacao

2.5.6 a seguir demonstra como calcular F3 a partir dos valores da matriz de confusao.

n _ 2 PPV.TPR
' PPV +TPR

(2.5.6)

Para problemas de classificagao é comum a utilizacao de outros métodos graficos, além
do confusion matriz, que ajudam a avaliar o desempenho do algoritmo testado. O grafico
de dispersao (em inglés scatter plot) possibilita uma andlise visual dos dados utilizados no
treinamento e os resultados previstos pelo modelo. Este grafico é construido através da relagao
de duas varidveis aleatérias e as classes definidas para o problema em questdao. A Figura 23

ilustra um exemplo do scatter plot.

A partir deste grafico pode-se visualizar que as variaveis aleatérias X e Y separam de
maneira satisfatoria a classe 1 das demais classes, 2 e 3. Portanto, o grafico de dispersao é uma
excelente ferramenta para investigar quais varidveis aleatdrias sdo tteis para o modelo e quais

podem ser retiradas através da técnica de feature selection.

Da mesma forma que o gréfico de dispersao, o grafico de coordenadas paralelas (em
inglés parallel coordinates plot) também pode ser uma ferramenta util na investigacao de quais

variaveis aleatorias ajudam o modelo a separar as classes e quais dificultam.
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Tabela 9 — Parametros estatisticos calculados a partir da confusion matriz (Fonte: autor).

Parametros Estatisticos Equacao
Taxa de Falso Positivo
. Y FP
False Positive Rat
(False Positive Rate) >~ CondicaoNegativa
(FPR)
Taxa de Verdadeiro Negativo - Especificidade
. o STN
True Negative Rate - S t
(True Negative Rate - Specificity) S CondicioNegativa
(TNR - SPC)
Taxa de Verdadeiro Positivo - Sensibilidade
(True Positive Rate - Sensitivity) O
rue Positive Rate - Sensitivi
Y > CondicaoPositiva
(TPR)
Taxa de Falso Negativo
. > FN
False Negative Rat
(False Negative Rate) >~ CondicaoPositiva
(FNR)
Taxa de Descoberta Falsa
> FP

(False Discovery Rate)

(FDR)
Valor de Previsao Positivo - Precisao

> CondicaoPositivaPrevista

TP
> CondicaoPositivaPrevista

(Positive Prediction Value - Precision)

(PPV)
Valor de Previsao Negativa

(Negative Prediction Value)

(NPV)
Taxa de Falsa Omissao

S>TN
> CondicaoNegativaPrevista

> FN
Y- CondicaoNegativaPrevista

(False Omission Rate)

(FOR)
Taxa de Probabilidade Positiva

TPR
Positive Likelihood Rati —_—
(Positive Likelihood Ratio) PR
(LR+)
Taxa de Probabilidade Negativa
FNR
Negative Likelihood Rati —
(Negative Likelihood Ratio) TNE
(LR-)
Prevaléncia
>~ CondigaoPositiva
(Prevalance)

>~ Populacao
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Figura 23 — Exemplo de Scatter Plot para apenas 3 classes (Fonte: autor).

A vantagem deste grafico quando comparado ao scatter plot é a possibilidade de analisar
de maneira visual em um plano 2-D dados de maiores dimensoes. A Figura 24 demonstra um

exemplo do parallel coordinates plot.
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Figura 24 — Exemplo de Parallel Coordinates Plot para apenas 3 classes (Fonte: autor).
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Conforme pode ser observado no grafico acima, as varidveis aleatorias Z e W performam
melhor que a X e Y para a separacao de classes. Desta forma, as variaveis X e Y poderiam ser
descartadas através do feature selection no avanco do estudo. O eixo das ordenadas pode ser

escalonado de trés formas diferentes, conforme descritas a seguir.

e None: os dados do banco de dados sdo utilizados sem escala com os mesmos valores de

mAaximo e minimo;
e Range: os dados sao escalados com os valores maximos e minimos independentes;

o Z-Score: os dados sao escalonados de acordo com o walor-z. Este parametro, também
conhecido como valor padrao, é o niimero de desvios padroes pelos quais o valor de um
dado bruto (observagao retirada do banco de dados) estd abaixo ou acima do valor médio
do que esta sendo observado ou avaliado. Dados brutos acima do valor médio possuem
valores padroes positivos, enquanto os que estao abaixo do valor médio possuem valores

padroes negativos.

Por fim, uma ultima ferramenta grafica comumente utilizada na avaliagdo da performance
de um algoritmo de classificagio é a curva da caracteristicas operacionais do receptor (em inglés
receiver operating characteristics curve - ROC). De acordo com Fawcett (2006), a curva ROC
¢ muito utilizada para andlises bi-dimensionais (problemas com duas classes ou categorias),
no entanto, é possivel elaborar curvas ROC com mais de duas classes (problemas conhecidos
como multi-classes). A curva bi-dimensional serd o foco deste trabalho e, portanto, para uma
analise multi-dimensional o leitor deve se direcionar a trabalhos como Landgrebe e Duin (2006),
Landgrebe e Duin (2007) e Fieldsend e Everson (2005).

De maneira simplificada, a curva ROC ira plotar a sensibilidade vs. a taxa de falso
positivo, ou seja, o TPR vs. FPR para duas classes para diferentes valores limites (em inglés
thresholds). O processo de variagao do threshold é necessario para a obtencdo dos pares de
coordenadas que constituem a curva ROC. Desta forma, quantos mais thresholds, igualmente
espacados, forem utilizados, mais pares de coordenadas serao obtidos para a construcao da
curva. Portanto, a receiver operating characteristics curve ilustra a troca entre valores de TPR

e FPR para diferentes valores limites. A Figura 25 demonstra um exemplo da curva ROC.

Outro parametro que pode ser retirado da curva ROC é a area de baixo da curva (em
inglés area under the curve - AUC), representada pela hachura em azul. De acordo com Fawcett
(2006), a AUC representa a performance do algoritmo de classificacdo, ou seja, uma AUC

igual a 1 significa que o algoritmo classificou, para determinados thresholds, perfeitamente
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Figura 25 — Exemplo de Receiver Operating Characteristics Curve (Fonte: autor).

todas as informacgoes do banco de dados. A linha vermelha em diagonal é chamada de linha de
classificagdo aleatéria (em inglés random guess line). Esta linha indica se o modelo em estudo
performa melhor ou pior que uma classificacao aleatéria, em outra palavras, se a classificagao
realizada pelo algoritmo é melhor que uma classificagdo randomica. Fica evidente que se deseja
obter modelos os quais a curva ROC esteja sempre acima da random guess line para todos os

pares de coordenadas para os thresholds analisados.

De acordo com Fawcett (2006), alguns algoritmos de classificacdo produzem uma pontua-
¢ao que representa a probabilidade de uma observagao pertencer ao uma determinada categoria
ou classe. Estes valores podem ser probabilidades absolutas as quais aderem aos teoremas de
probabilidade, ou valores genéricos nao calibrados. Neste caso, a tinica propriedade que este valor
contém é que quanto maior a pontuagao maior a probabilidade de uma observacao pertencer
a uma determinada classe ou categoria. A curva ROC e a AUC sao insensiveis ao fato de
suas probabilidades previstas, ou seja, as pontuacoes calculadas, estarem ou nao devidamente
calibradas para realmente representar as probabilidades de determinada observacao pertencer a
uma certa classe ou categoria (FAWCETT, 2006). Desta forma, pode-se afirmar que a métrica da
ROC curve desempenham unicamente para demonstrar o quao bem um algoritmo separa suas
classes ou categorias, ou seja, a AUC representa quanto um modelo classificard uma observacao
positiva randomicamente escolhida com maior probabilidade que uma observagao negativa

escolhida randomicamente.
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Por definicao, a utilizagao da curva ROC e a AUC, como ferramentas para analisar
o desempenho de um algoritmo estudado, ¢é restrita para problemas bi-dimensionais, ou seja,
problemas que contém apenas duas classes ou categorias (FAWCETT, 2006). Desta forma,
como este trabalho aplicou mais de duas classes/categorias para estudar as ferramentas de
classificacao do machine learning, foi utilizado um método de aproximacao da curva ROC
e a AUC para problemas multi-dimensionais. De acordo com Fawcett (2006), curvas ROC
multi-dimensionais provocam um grande acréscimo de complexidade ao problema, uma vez
que, para n classes a matriz de confusdo se torna uma matriz n x n, contendo n classifica¢oes
corretas (valores da diagonal principal da confusion matriz) e n?> — n possiveis erros (valores
fora da diagonal principal). Ao invés de gerenciar somente os prés e contras entre TP e FP, o

2 —n erros, ou seja, com apenas trés classes

problema multi-dimensional contém n beneficios e n
o problema se torna um politopo com 6 (3% — 3 = 6) dimensdes. Para simplificar essa analise
multi-dimensional, um método que pode ser empregado é o método chamado de “um contra
todos” (em inglés “one versus all”) (FAWCETT, 2006). Este método consiste em produzir n
curvas ROC, considerando problemas com n classes, onde cada curva representa uma classe. Em
outra palavras, se C'é um conjunto de todas as classes ou categorias, a curva ROC i demonstrara
a performance de classificagao usando a classe ¢; como a classe positiva, enquanto todas as
outras classes sao consideradas negativas. As Equagoes 2.5.7 e 2.5.8 a seguir resumem o método

de maneira simplificada.

Ni=J¢eC (2.5.8)
J#i

Sendo: P; a classe considerada positiva (¢;) dentro do conjunto de classes formado por C

e INV; a unido de todas as outras classes, contidas em C, que sdo consideradas negativas (c;).

Em resumo, para um problema de, por exemplo, trés classes a matriz de confusao teria
uma estrutura 3 X 3 e, através do método proposto por Fawcett (2006), seria necessario a criagao

de trés curvas ROC. A Figura 26 e a Tabela 10 a seguir demonstram este exemplo.
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AB,AC,BA
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Valores Previstos Incorretamente

Figura 26 — Exemplo da confusion matriz para 3 classes (Fonte: autor).

Tabela 10 — Configuracao das curvas ROC a partir de um confusion matriz 3x3 (Fonte: autor).

ROC Classe Positiva - P, | Classes negativas - N;
Curva ROC 01 BeC
Curva ROC 02 AeC
Curva ROC 03 AeB

2.6 Sintese do capitulo

Neste capitulo foi discutido a situagdo no Brasil frente aos trabalhos sobre atividade

sismica mais recentes em compara¢ao com a norma nhacional para estruturas sismo-resistentes

(NBR 15421, 2023). Ademais, foi descrita a metologia para a classificacao das OAEs da regiao

Nordeste do Brasil e quais critérios foram adotados para a escolha da tipologia alvo deste estudo.

Na sequéncia, foram definidos o processo de obtencao das cuvas de fragilidade e a importancia

desta ferramenta para a analise de vulnerabilidade sismica de estruturas. Por fim, foi discutido

o uso de ferramentas de inteligéncia artificial, como os métodos de Machine Learning, e as

importantes contribui¢des que o uso destas ferramentas vém mostrando no ambito da ciéncia

dos dados.
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3 Metodologia

Este capitulo ird apresentar as etapas necessarias para a realizacao deste trabalho. A

lista a seguir demonstra cada etapa realizada.

Escolha da tipologia para o estudo;
o Geragdo do banco de dados;

o Modelagem numérica;

o Andlises dinamicas nao lineares;

e Modelos de demanda e capacidade;
o Clurvas de fragilidade;

e Machine Learning;
Regressao;

Classificagao.

3.1 Tipologia adotada

A tipologia adotada para este trabalho é a tipologia 3 (T3), que entre as tipologias
consideradas representativas (T1, T2 e T3) é a que apresenta sistema estrutural mais complexo
por apresentar encontros e porticos internos. De acordo com Cavalcante (2022), esta tipologia
ainda pode ser dividida em diferentes classes que apresentem comportamento similar diante de
um terremoto. No caso da tipologia T3, as classes foram agrupadas em funcao do nimero de

pilares por pérticos e do tipo de segao transversal do tabuleiro, sendo (Cavalcante (2022)):

o Classe 1 (C1): dois pilares por pértico e se¢ao transversal “T7;
o Classe 2 (C2): um pilar-parede por pértico e se¢ao transversal “T7;
« Classe 3 (C3): um pilar-parede por pértico e se¢ao caixao.

A classe C1 representa cerca de 40% do total de 40 OAEs analisadas da tipologia T3,
seguidos de 25% da classe C2 e 15% da classe C3 (Cavalcante (2022)). Os 20% restantes
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apresentam sistema estrutural diverso e diferente das respectivas classes da tipologia T3. A
Figura 27 ilustra a divisao de classes, através de um corte transversal na regiao do portico

interno, dentro da tipologia adotada para este trabalho.

Tipologia T3 @

(

Classe C1 (40%) Classe C2 (25%) Classe C3 (15%)

L ] | ]\ J

Corte A-A

Figura 27 — Classes C1, C2 e C3 da ponte de tipologia T3 (Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)).

Como a classe C1 representa quase metade das pontes da tipologia T3 analisadas,
conforme levantado por Cavalcante (2022), as caracteristicas do sistema estrutural da respectiva
classe sera adotada como objeto de estudo deste trabalho. A Tabela 11 demonstra a descri¢ao

final da classe adotada para a tipologia T3.

Tabela 11 — Caracteristicas estruturais da classe adotada (Fonte: adaptado de Cavalcante
(2022)).

Tipologia | Classe | Caracteristicas

Muiltiplos vaos continuos

Tabuleiros sem juntas intermediarias

Pérticos intermediarios rotulados

T3 C1 Dois pilares por portico intermediario, ligado por viga travessa
Secao transversal “T”

Aparelhos de apoio elastoméricos

Fundagoes profundas (adotado)

Para melhor descrever os parametros obtidos através DNIT, como niimero, comprimento e

largura dos vaos, comprimento das longarinas, geometria dos pilares e vigas etc, faz-se necessario
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criar funcoes probabilisticas que melhor representem os valores coletados (Cavalcante (2022))).
Sao criadas fungdes de distribui¢oes cumulativas (CDF) (em inglés cumulative distribution
function) que descrevem a distribuigdo probabilistica de uma variavel aleatéria de valor real
X, ou seja, a CDF de uma varidvel X avaliada em x é a probabilidade de X assumir um valor

menor ou igual a z (equagao 3.1.1).

Fx(z) = P(X < z) (3.1.1)

De acordo com Nielson (2005), pode-se gerar CDF empiricas que indicam que a probabi-
lidade de ocorréncia de um dado ¢ igual a 1/N, sendo N o total de dados de um determinado
conjunto discreto de dados. Assumindo-se um conjunto de dados suficientemente grande e que
segue uma distribuicao normal, a média px, o desvio padrao ox e a CDF podem ser definidas

COIMoO:

py =S % (3.1.2)

ox =\ kz_j M (3.1.3)

F) = [ 1.6[_;(:5)() ]dt (3.1.4)

—ooO'X~\/2'7T

De acordo com Nowak e Collins (2012), a distribui¢ao lognormal de uma variavel aleatoria
pode ser adotada como y = In(x) normalmente distribuida e, portanto, a média puy, o desvio

padrao oy e a CDF podem ser definidas como:

uy = In(uy) — 2% (3.1.5)

oy = \/111[(2*’;)2 + 1} (3.1.6)

1 (t—py 2
Fy(y) :/ymml/ﬂ,e[_z' <t 0: ) ]dt (3.1.7)

Para poder comparar e validar se uma amostra segue uma distribuicao de probabilidade

de referéncia, como por exemplo a distribuigdo normal ou lognormal, Cavalcante (2022) aplicou
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o teste Kolmorogov-Smirnov (teste K-S) para verificar se os dados poderiam ser ajustados a uma
distribuicao normal para um determinado nivel de significancia e aplicou o teste Kolmorogov-
Smirnov biamostral para o ajuste com distribui¢oes lognormais. Todos os testes das variaveis

aleatorias utilizaram nivel de significancia de 5%.

De acordo com Cavalcante (2022), as varidveis aleatérias para as OAEs representantes
da classe C1 da tipologia T3 sdo as seguintes: niimero de vaos (nv), comprimento dos vaos (Lv),
altura das longarinas (hieng), altura dos pilares (hy;), distdncia entre os eixos dos pilares (dpq),
didmetro dos pilares (¢,;), altura dos encontros (He,.), comprimento das abas dos encontros
(Baba) € as alturas das abas dos encontros (Hapa1) € (Hapa2). Varidveis como a espessura da laje,
largura das longarinas, largura e altura das vigas travessas, tipo de secao transversal dos pilares,
largura do tabuleiro, largura dos encontros e niimero de longarinas foram mantidas constantes
por representarem valores similares entre as pontes estudadas (Cavalcante (2022)). A Tabela 12
a seguir demonstra, de maneira resumida, os valores adotados fixos e os parametros das variaveis

aleatérias para as pontes da classe C1 tipologia T3.

Tabela 12 — Valores adotados e pardmetros das variaveis aleatérias para as pontes da classe
C1 tipologia T3 (Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)).

Propriedade estrutural Definicao | Distribuicao Parametros
Espessura da laje Valor fixo - 0,4 m
Largura das longarinas Valor fixo - 0,4 m
Largura das travessas Valor fixo - 0,4 m
Altura das travessas Valor fixo - 1,0 m
Tipo de secao dos pilares Valor fixo - Circular
Largura do tabuleiro Valor fixo - 10 m
Largura dos encontros Valor fixo - 10 m
Numero de longarinas Valor fixo - 2 unidades
n, =2 (67,7%)
Ntamero de vaos (n,) Var. aleatoria Uniforme n, = 3 (26,7%)
n, =4 (6,6%)
Comprimento dos vaos (L,) | Var. aleatéria | Lognormal pw=2"T;o0=0,3Tm
Altura das longarinas (hjeng) | Var. aleatéria - hiong = 0,09 - L,, 4 0,07
Altura dos pilares (hy) Var. aleatéria Normal w=4,8m ;o0 =15Tm
Dist. entre pilares (dp;) Var. aleatéria | Lognormal | p=1,57m ; o =0,04m
Diametro dos pilares (¢,;) | Var. aleatoria - ¢pit = 0,03 - L, + 0,36
Altura dos encontros (Hep.) Variavel w=1,65m
Tipo gravidade (42,9%) aleatéria Lognormal o=0,41m
Altura dos encontros (Hep.) Variavel uw=1,96m
Tipo “U” (57,1%) aleatéria Lognormal o=0,13m
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Como nao ha um predominio entre os tipos de encontros, foram considerados dois tipos
de encontros: tipo “U” e do tipo gravidade (Cavalcante (2022)). Para mais informagoes referentes
a obtengao dos valores expostos, o leitor é direcionado ao trabalho de Cavalcante (2022). A

Figura 28 ilustra um modelo 3D da tipologia adotada para este trabalho.

SECAO A-A

SECAO A-A

Figura 28 — Modelo da tipologia adotada (Fonte: autor).

3.2 Geracao do banco de dados

Para a geracao dados, foram realizadas analises dindmicas nao lineares de 100 OAEs da
tipologia T3, obedecendo a variabilidade das propriedades estruturais demonstradas pela Tabela
12, solicitadas por 100 aceleragoes compativeis com a regiao Nordeste do Brasil, totalizando,

desta forma, 10.000 (dez mil) andlises.

Devido a necessidade de automatizagao do processo probabilistico para a aplicacao das
ferramentas de machine learning, utilizou-se uma rotina computacional no software MATLAB®
com interagao com a plataforma OpenSees (2019) (MCKENNA et al., 2006), uma vez que
esta plataforma nao possui interface grafica. Esta rotina é denominada Fuailure Engineering
and Analysis of Reliability for Bridges (FEAR-Bridge). Este programa faz parte de um projeto
de pesquisa conjunto desenvolvido no Risk Engineering Laboratory (RELab) da Universidade
Estadual de Campinas (UNICAMP) para andlise de risco em estruturas de pontes. O RELab
tem desempenhado um papel importante na analise de vulnerabilidade estrutural como mostram
os trabalhos de Pereira et al. (2024), Rodrigues et al. (2024), Leitao et al. (2023) e Andrade et
al. (2022).
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As anélises numéricas sdo realizadas na plataforma do OpenSees (2019), sendo este um
programa computacional de elementos finitos desenvolvido para andlise sismica de estruturas e
que dispoe de uma extensa biblioteca de elementos e parametros configurdveis (MAZZONTI et
al., 2006). E permitido ao usuério utilizar diversas possibilidades de elementos, que melhor se
adequem ao tempo e custo computacional disponivel, adotar diferentes modelos constitutivos e
alterar parametros das anélises como métodos de convergéncia, nimero de iteracoes e tolerancias,

dentre outros.

Desta forma, a utilizagdo do FEAR-Bridge pode ser dividida em trés processos, conforme

os itens a seguir:

o Pré-processamento: as propriedades fisicas e geométricas e os sinais de aceleragoes compa-
tiveis sao introduzidos para a criagdo dos modelos estruturais. Desta forma, os elementos

sao discretizados e as respectivas relagoes constitutivas dos materiais sao criadas;

« Processamento: os modelos numéricos criados pelo MATLAB® sio calculados pela plata-

forma OpenSees (2019);

o Pds-processamento: os resultados obtidos no OpenSees (2019) sao importados e trabalhados

pelo MATLAB®, gerando as respostas das andlises.

A rotina computacional do FEAR-bridge permite, de maneira grafica, a introdugao dos
parametros fisicos e geométricos da ponte a ser analisada. O programa possui dois modulos:
deterministico e estocastico. O moédulo deterministico permite a criagdo e o estudo, através de
analises modais, estaticas nao lineares e dinamicas, de um modelo estrutural de uma ponte com
suas respectivas condigoes de contorno e discretizacao dos elementos. Posteriormente a realizacao
da analise no médulo deterministico, é possivel obter: os modos de vibragao e participagao

modal, curva de capacidade dos pilares e histérico de resposta no tempo.

Ja o moédulo estocastico funciona do mesmo jeito que o deterministico, porém na
etapa de criacdo do modelo sao criados n modelos em funcao das variaveis aleatorias das
propriedades estruturais e materiais. Posteriormente a realizagao das analises dos modelos no
moédulo estocéstico, é possivel obter os valores de demanda em fungao do IM e aplicar o PSDM.
Com estes valores e considerando os valores de capacidade adotados neste trabalho (ver Tabelas
6 e 7), torna-se possivel a determinagao das curvas de fragilidade. Os modelos estocésticos foram
gerados a partir da aplicacdo dos métodos de Monte Carlo (MMC) e Latin Hypercube Sampling
(LHS). O MMC ¢ utilizado para a geragao das amostras randomicas das varidveis aleatérias e o
LHS é utilizado para reduzir o nimero de simulagoes necessarias para a obtencao de resultados

confidveis.
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De acordo com Nowak e Collins (2012), a utilizagdo do LHS permite uma boa distribui¢ao
das variaveis aleatérias, gerando assim uma boa representatividade para a realizacao das
simulacoes. A geracao das variaveis aleatérias que seguem distribui¢cdes normais e lognormais

foi realizada pelo LHS, enquanto as variaveis que seguem distribui¢oes uniformes foram geradas

pelo MMC (CAVALCANTE, 2022).

De acordo com Cavalcante (2022), as propriedades materiais ndo foram fornecidas pelo
Departamento Nacional de Infraestrutura de Transporte (DNIT). Desta forma, recorreu-se a

valores fornecidos pela literatura.

As propriedades materiais consideradas aleatorias sao: resisténcia do concreto a compres-
sao (f.); tensdo de escoamento do aco (f,); mdédulo de elasticidade longitudinal do ago (E);
comprimento das juntas (Gaps); taxa de amortecimento da estrutura (£); modulo de elasticidade
transversal dos aparelhos de apoio elastoméricos (G). A seguir, a Tabela 13 demonstras os

valores da média e do desvio padrao das propriedades citadas a cima.

Tabela 13 — Propriedades materiais aleatérias (Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)).

Variavel Distrib. | Média - i1 | Desv. Padrao - o Referéncia
fe (MPa) Normal 26,20 4,30 Santiago e Beck (2017)
fy (MPa) Normal 576 63,36 Nogueira (2010)
E, (GPa) Normal 200 6,60 Mirza e MacGregor (1979)
Gaps (mm) | Normal 24,50 5 Tavares et al. (2012)
£ (%) Lognormal 1,956 0,176 Siqueira et al. (2014a)
G (MPa) | Lognormal -0,203 0,141 Siqueira et al. (2014a)

Para as armaduras longitudinais dos pilares foram adotadas taxas entre 0,97% e 1, 1%,
uma vez que, de acordo com Padgett e DesRoches (2009), a taxa de 1% representa a taxa para
os pilares de OAEs que néao foram dimensionadas para eventos sismicos. Portanto, o didmetro
e o numero de barras variam em fun¢do da area da segdo transversal do pilar. Os estribos
foram adotados com ¢ igual a 10 mm espacados a cada 10 cm. Para ambos pilares e vigas, o
cobrimento adotado foi de 3 em. A Figura 29 a seguir demonstra a variagdo de taxa de armadura

dos pilares em funcao da secao transversal.
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c
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Figura 29 — Taxa de armadura dos pilares em fungao da segdo transversal (Fonte: autor).

ARMADURAS DOS PILARES

D, pilorl. (emyly (mm) [ #barras [dt (mm)|taxa (%)
(cm)

o 5 - 17 10 1,02
. p A5 16 10 0,97
e . 20 14 10 1,00
- 4 20 18 10 1,00
o 5 20 99 10 0,98
105 | 3 | 25 18 10| 1,02

Como as vigas travessas para a classe C1 da tipologia T3 apresentam area da se¢ao

transversal constante, 40 cm x 100 cm, foram adotados os valores preconizados pela NBR 6118

(2024) para armadura minima (conforme item 17.3.5 da referida norma). Sabendo que o fc do

concreto é uma variavel que segue distribuicdo normal, o maior valor calculado para a resisténcia

caracteristica a compressao do concreto foi de aproximadamente 40 MPa. Desta forma, a maior

taxa minima a ser utilizada é de 0,179% (taxa minima para concretos de 40 MPa). Portanto,

como armadura de flexdo foram adotadas 4 barras nas faces superiores e inferiores com ¢ igual

a 16 mm (taxa igual a 0,4%), e como armadura de pele foram adotadas 5 barras laterais, por

face, com ¢ igual a 10 mm (taxa igual a 0,2%), superior a taxa minima necessaria de 0,10%.

Como armadura de cisalhamento foram adotadas barras de ¢ igual a 8 mm espagadas a cada 15

cm (taxa igual a 0,18%), sendo a taxa minima necessaria de 0,14%. A Figura 30 demonstram a

armadura adotada para as vigas travessas.

40&

44(316mrn

5@ 10 mm

100

N

Figura 30 — Armadura adotada para as vigas travessas (Fonte: autor).
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Os valores de area e espessura média dos aparelhos de apoio elastoméricos foram retirados
do catalogo da empresa NEOPREX, apresentados em Cavalcante (2022). De acordo com Kelly
(1993), os aparelhos de apoio foram dimensionados para tensdes de compressao de servigo iguais
a 7 MPa.

Os sinais de aceleragao do solo utilizados neste trabalho sao aqueles compativeis com a
regiao de estudo. Para tal, é necessario conhecer o espectro de resposta desta regiao. Conforme
visto no item 2.4.1, a resposta dinamica de uma estrutura varia de acordo com seu respectivo
periodo natural de vibragao, desta forma, o espectro de resposta representa o maximo valor de
deslocamento, ou velocidade, ou aceleragao, em func¢ao do periodo natural de um sistema de
um grau de liberdade. Como a utilizacao individual de sismos é pouco pratica para estudos de
modelos estocdsticos, utilizou-se o espectro de resposta médio definido pela norma ASCE (2017),
uma vez que a norma NBR 15421 (2023) nao permite a constru¢ao de espectros de resposta
para periodos curtos e longos. Conforme ja mencionado neste trabalho, os valores de aceleracoes

sismicas utilizados foram retirados de Petersen et al. (2018), considerando um tempo de retorno
(TR) de 475 anos.

A ASCE (2017) utiliza um espectro de resposta com fator de amortecimento de 5%
em funcao do tipo de solo do local de estudo, devido a alteragao que solos moles ou rigidos
provocam nas aceleragdes sismicas. A Figura 31 a seguir demonstra o espectro de resposta de
acordo com a norma ASCE (2017).

Sa(2) A

SDS

o espectral

a

C
5]
d

TE

Acelerag

_________ T;"""" — Sa(T)=S8p, T

|
T, T 1 11 T (s)
Periodo

Figura 31 — Espectro de resposta (Fonte: adaptado de ASCE (2017)).
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Os valores Spg e Sp; sao calculados com base no tipo de periodo utilizado (curto ou
longo) e nos coeficientes do terreno no local de estudo. O periodo longo corresponde a 1 segundo
e o periodo curto a 0,2 segundos. De acordo com Cavalcante (2022), os dados utilizados sao
referentes a cidade de Natal-RN, devido a localizacao das sondagens a percussao. Com base nas
sondagens, 98, 9% dos resultados apresentaram Nspt médios entre 15 e 50, classificando assim o
solo como tipo D conforme a NBR 15421 (2023). Desta forma, utilizando a metodologia presente
na norma ASCE (2017), foi construido o espectro de resposta considerando solo D para valores
de aceleracoes espectrais para periodos curtos e longos de 0, 15¢g e 0, 03¢, respectivamente. Estes
valores propostos representam a média geométrica dos valores nas duas diregoes ortogonais,
compatibilizando o espectro para analises bidirecionais. A Figura 32 a seguir demonstra o

espectro de resposta para solo tipo D com TR de 475 anos.
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0 1,5 3,0
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Figura 32 — Espectro de resposta para solo D considerando TR de 475 anos (Fonte: autor).

A partir do espectro de resposta adotado, é possivel obter acelerogramas que sejam
compativeis. A base de dados escolhida foi a do Pacific Earthquake Engineering Research Center
(PEER). Vale ressaltar que, como mencionado anteriormente, a compatibilidade é dada através
da média geométrica dos espectros dos sinais encontrados no catdlogo do PEER. Os parametros

adotados para coleta dos registros compativeis seguem na Tabela 14 a seguir.
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Tabela 14 — Parametros adotados para coleta dos registros sismicos compativeis com o espectro
de resposta (Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)).

Parametro | Valor maximo | Valor minimo
Viso (m/s) 370 180
R, (km) 100 20
R;p (km) 100 20
Magnitude 6,5 4,0

Sendo: V39 a velocidade das ondas transversais nos 30 primeiros metros a partir da
superficie terrestre; R,,, a menor distancia do local ao plano de ruptura; R;p a distancia

Joyner-Boore ao plano de ruptura.

As velocidades maximas e minimas foram adotadas conforme classificacdo do solo (tipo
D) e, de acordo com Beyer e Bommer (2007), para ambas as distdncias ao plano de ruptura nao
foi adotado um tipo de falha e por ser tratar de atividades sismicas rasas os valores adotados

foram os mesmos.

De acordo com Beyer e Bommer (2007), tanto a defini¢do de qual componente é paralela
ou perpendicular ao plano de ruptura quanto o angulo de incidéncia das atividades sismicas
influenciam na resposta. No entanto, devido a regiao de estudo ser uma area muito extensa os
registros sismicos foram aplicados nas dire¢oes paralelas e perpendiculares ao trafego de maneira
aleatoria e considerando que o custo computacional, em considerar o angulo de incidéncia para

trabalhos de andlise estocastica, teria um grande acréscimo, adotou-se a orientacao dos registros
do PEER.

Nenhuma restricao foi imposta na duragao das atividades sismicas, pois o presente
trabalho esta interessado em avaliar os parametros de demanda através dos deslocamentos e,

portanto, a duragdo do sismo nao deve ser uma preocupagao apesar de influenciar na dissipacao

de energia (IERVOLINO et al., 2008).

A Figura 33 a seguir demonstra os espectros individuais, o espectro médio e o espectro-alvo
para um TR de 475 anos considerando uma taxa de amortecimento igual a 5% (CAVALCANTE,
2022).
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Figura 33 — Espectros individuais, médio e alvo para solo tipo D considerando TR de 475 anos
(Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)).

3.3 Modelagem numérica

Com o objetivo de representar a ponte da classe C1 da tipologia T3, estrutura em
estudo (Figura 28), modelos numéricos sao empregados para simular as respostas estruturais. A
metodologia utilizada neste trabalho pode ser encontrada em diversos trabalhos como Tavares
et al. (2012), Siqueira et al. (2014b), Pan et al. (2010) e Song et al. (2019).

De acordo com Choi e Jeon (2003), Nielson e DesRoches (2006) e Siqueira et al. (2014a),
¢ adotado que o comportamento do tabuleiro se mantém em regime elastico linear quando
solicitados por uma atividade sismica e, portanto, estes sdo modelados através de elementos
de porticos eldsticos lineares (em inglés elastic beam-column element). Os nds destes elementos
estao posicionados no centro de gravidade da secao transversal e cada um possui 6 graus de
liberdade (3 translacionais e 3 rotacionais). Além do peso préprio do tabuleiro, foi considerado
o peso proprio da pavimentacao e das defensas para a formagdo da matriz de massa através do

método lumped-mass, que concentra as massas nos nos.

Ja as vigas e os pilares também sao modelados por elementos de pérticos, porém nao
lineares (em inglés non-linear beam column element). Estes elementos podem ser analisados com
base no deslocamento com plasticidade distribuida (em inglés displacement-based element) ou
com base no equilibrio das forgas (em inglés force-based element). De acordo com a plataforma
OpenSees (2019), modelos baseados no equilibrio das forgas exigem maior esfor¢go computacional

pela dificuldade de convergéncia apresentada no processo.
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Os modelos analisados com base no deslocamento utilizam equagdes de equilibrio na
vizinhanca do né em estudo para compatibilizar as deformacoes. A representacao da nao-
linearidade do elemento ¢ dada através do uso de deformagoes axiais constantes e distribuigoes

lineares da curvatura ao longo da sua extensao.

Para modelar as ligagoes entre elementos sao utilizadas metodologias complexas, como a
utilizagao de sistemas de barras rigidas (em inglés rigid-link beam) ligadas por um elemento sem
comprimento (em inglés zero-length element), que pode representar uma mola ou amortecedor, e
a utilizagao de espagos (em inglés gaps) para simular as juntas entre os componentes estruturais.
As barras rigidas sao utilizadas para transferir todas as forgas sem que haja deformagdes. Ja o

zero-length element é utilizado para introduzir o comportamento elasto-plastico das ligacoes.

A Tabela 15 a seguir demonstra o tipo de metodologia empregada para cada tipo de
ligacao estrutural e o seu referente esquema utilizado. Nota-se que na ligagdo do encontro com o

tabuleiro é utilizado uma massa para simular o aterro do encontro.

A Figura 34 a seguir demonstra o modelo mateméatico concebido para a tipologia T3

classe C1, com as correspondentes ligagdes, para as andlises de fragilidade.

As vigas e os pilares modelados como non-linear beam column element sao discretizados
em fibras com plasticidade distribuida. A discretizagdo consiste em dividir o elemento estrutural
em intmeros, porém finitos, segmentos chamados de fibras. Esta consideracao é capaz de verificar
a perda de rigidez do elemento finito em funcao do acréscimo das cargas atuantes, uma vez que
quando um elemento de concreto apresenta deformagoes inelasticas as fissuras se distribuem,
resultando em uma redistribuicao da rigidez (IZADPANAH; HABIBI, 2015). A se¢do transversal
do elemento de concreto pode ser dividida em duas regides, a regiao interna delimitada pela
armadura transversal (estribos) e a regiao externa. A Figura 35 a seguir demonstra o modelo

dos elementos de concreto dividido em fibras.

Enquanto a regido externa apresenta comportamento descrito pelo concreto nao-confinado,
a regiao interna é definida pela relacao constitutiva do concreto confinado. A regido interna possui
mais ductilidade e resisténcia do que comparada com a regiao externa, uma vez que a regiao
externa nao leva em consideracdo a contribui¢do das armaduras transversais. Portanto, utiliza-se
o modelo definido por Chang e Mander (1994) para modelar os elementos de concreto. J& as
armaduras de flexdo, sdo concebidas como elementos pontuais definidos pela relacao constitutiva
do ago. A relagdo adotada para o modelo constitutivo do ago foi o de Giuffré-Menegetto-Pinto
(GMP) com enrijecimento isotrépico (FILIPPOU et al., 1983) com 5% de enrijecimento.
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Tabela 15 — Metodologia utilizada nas ligagdes para a tipologia T3 (Fonte: adaptado de
Cavalcante (2022)).

Ligacao Metodologia Esquema

Rigid-link N6 i
beam /_(Xi-\"i-zi)
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zero-length

Porticos Rigid-link/Zero length element )
element
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~_ Noj
Rigid-link (X, ¥:.2;)
beam
Two node link Noj
element (Gap) (xy,2) .
Né6 i Ll (No k)
i _ mayr)
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_._|
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beam Zero-length element
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No1

(Xi-Yi-Zi)\

ISE zero-length

ISE - pérticos Rigid-link/Zero length element
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Figura 35 — Modelo dos elementos de concreto dividido em fibras (Fonte: adaptado de Cavalcante
(2022)).
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A Figura 36 a seguir demonstra os modelos constitutivos adotados para o concreto e

para o ago, juntamente com a resposta histerética da armadura de flexao.

Chang e Mander (1994) - Modelo do concreto

4]
A
Concreto
Feckm—immm iy confinado
y fofb—--— - Ramo
| : descendente
Concreto by
- o
nao-confinado =
L]
| Concreto
x Concreto < U .
oEinado | J6 & Ly nao-confinado
C 5 i

>
3

bxEs

zona plastica

zona elastica

oV

Resposta histerética
(armaduras)

J

' >
= :
Giuffré. Menegotto ¢ Pinto - Modelo
do aco com enrijecimento isotrépico

Figura 36 — Modelos constitutivos do concreto e do ago (Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)).

O modelo de Chang e Mander (1994) foi elaborado especificamente para pilares de
pontes discretizados em fibras com modelos ciclicos dindmicos. Além do modelo permitir que
as respostas histéricas sejam extrapoladas para o modelo de demanda sismica, ele é capaz de

simular o fechamento e abertura de fissuras.

O modelo de GMP com enrijecimento isotrépico de 5% (FILIPPOU et al., 1983), apresenta
uma mudanca suave entre a zona eldstica e a zona plastica. Para a calibracao do modelo do
aco sao utilizados os resultados experimentais de Tanaka (1990), conforme exposto no Pacific

Earthquake Research Center (PEER). Como a definicdo em detalhes dos modelos fogem ao
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escopo deste trabalho, o leitor deve se direcionar aos materiais utilizados aqui como referéncia
para mais informagoes: Chang e Mander (1994), Filippou et al. (1983) e Tanaka (1990).

A relagao entre a estrutura e solo é definida pelo modelo de interacao solo-estrutura
(ISE). De acordo com Elnashai e Sarno (2008), as interagoes podem ser divididas em 3 grupos:
cinematicas - representa a transicao dos esforgcos do solo para a estrutura ou da estrutura
para o solo; inerciais - representa aumento dos periodos naturais da estrutura devido a sua
flexibilizacao e a dissipagao de energia causada pela propria interacgao; inelasticas - representa
a nao-linearidade entre o comportamento do solo e da estrutura devido a diferenca de rigidez

entre os dois elementos.

O modelo de ISE utilizado por Suescun (2010) foi empregado neste trabalho. Este modelo

também foi utilizado em outros trabalhos como Siqueira et al. (2014a) e Tavares et al. (2013).

Como para as pontes em estudo (tipologia T3) foram adotadas fundagoes do tipo
profunda, foi utilizado a metodologia apresentada por Novak (1974). Estd metodologia utiliza
elementos finitos do tipo zero-length ligados em paralelo (ZLE/ZLE) ligados aos pilares e ao né

da base perfeitamente engastado.

As propriedades utilizadas para a modelagem da ISE s@o: peso especifico do solo (psol0);
coeficiente de Poisson (v4,); velocidade de onda (V;); mddulo de elasticidade transversal (Gop,);
numero das estacas (n.s); comprimento das estacas (L.s); didmetro das estacas (¢ ); mddulo
de elasticidade do concreto da estaca (E..s); distdncia externa entre os eixos das estacas e a
face do bloco nas duas diregoes (Syezt) € (Syext); distancia interna entre os eixos das estacas

nas duas diregoes (Syint) € (Sy,int); altura do bloco (hy).

A Equacgao 3.3.1 a seguir, apresenta o calculo do médulo de elasticidade do solo a partir

da velocidade de propagacao de ondas.

Gsolo = Psolo * ‘/52 (331)

A Figura 37 a seguir, representa a modelagem utilizada para a ISE no caso de fundagao

profunda.

O modelo utilizado para a interacao solo-estrutura, considera os esforcos de vibracoes
verticais quando as estacas sao solicitadas por carregamentos laterais, ou seja, as estacas sao
modeladas conforme os graus de liberdade vertical, horizontal, rotacional e torsional (NOVAK,
1974). Para mais detalhes da modelagem da ISE utilizada, o leitor deve se direcionar aos
materiais utilizados aqui como referéncias: Novak (1974), Prakash e Sharma (1990) e Novak e
Howell (1977) e Suescun (2010).
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Figura 37 — Modelos utilizado para a ISE para fundagdo profunda (Fonte: adaptado de Cavalcante
(2022)).

Os aparelhos de apoio elastoméricos apresentam comportamento elasto-plastico perfeito
nas dire¢oes horizontais e sao fixos na direcao vertical, podendo rotacionar ou torcer livre-
mente. Para isso, os aparelhos de apoio foram modelados por elementos do tipo zero-length,
conforme pode ser observado em trabalhos como Padgett (2007) e Suescun (2010). A rigidez no

deslocamento horizontal é calculada a partir da Equacao 3.3.2 a seguir.
k== 3.3.2
. (33.2)

Sendo: k a constante de rigidez dos aparelhos de apoio; G o moédulo de elasticidade

transversal; A a drea em planta; h a altura ou espessura do aparelho de apoio.
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Os aparelhos de apoio elastoméricos encontrados na regiao Nordeste do Brasil sdo quase
que exclusivamente do tipo simples, ou seja, ndo apresentam nenhum pino de ago fixador ou
camadas de chapa de aco. Logo, a forca de escoamento F, ¢ adotada como sendo a forga em que

ocorre o escorregamento do tabuleiro, sendo calculada como demonstra a Equagao 3.3.3 a seguir.

F,=p-N (3.3.3)

Sendo: F), a forca de escoamento; 1 o coeficiente de atrito; N a forca normal no aparelho

de apoio.

A Tabela 16 a seguir demonstra algumas equacoes utilizadas para se obter o coeficiente
de atrito do aparelho de apoio. Neste trabalho foi adotado a formulacao proposta por Schrage

(1981).

Tabela 16 — Equacgoes utilizadas para o calculo do coeficiente de atrito.

Autor Equacao
0,4
Schrage (1981) | ©=0,05+
0,6
NBR 9062 (2017) | p=0,1+

A tensao normal exercida no aparelho de apoio, o,,, é calculada a partir da divisdo da
forca normal pela area do aparelho de apoio, expressa em MPa. A Figura 38 a seguir demonstra

o modelo utilizado para os aparelhos de apoio.

Os gaps, que sao as juntas existentes entre a superestrutura e os encontros ou entre
os vaos da propria superestrutura, foram modelados utilizando um modelo de impacto com
amortecimento com resposta nao-linear ( Hertzdamp model), conforme proposto por Muthukumar
(2003). Este modelo foi adotado para que a dissipa¢ao de energia durante o impacto fosse
representada, uma vez que o modelo Hertz somente considera valores de rigidez nao-lineares
para representacdo da mola e nao considera o efeito do impacto. O elemento two node link,

conforme exposto na Tabela 15, trabalha apenas em compressao.
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Figura 38 — Modelos utilizado para os aparelhos de apoio (Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)).

A Figura 39 a seguir demonstra o modelo utilizado para as juntas (gaps) para situagoes
de tabuleiro descontinuo, ou seja, quando ha uma junta entre os vaos da estrutura. Para mais
detalhes da modelagem das juntas utilizada, o leitor deve se direcionar aos materiais utilizados

aqui como referéncias: Muthukumar (2003) e Muthukumar e DesRoches (2006).

De acordo com o item 3.1 (Tipologia Adotada), este trabalho considerou dois tipos de
encontros por nao haver prevaléncia para a classe C1 da tipologia T3. Os encontros sao do tipo

“U” ou gravidade. A Figura 40 a seguir demonstra com mais detalhe os dois tipos de encontros.
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Figura 39 — Modelos utilizado para as juntas (gaps) (Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)).
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Figura 40 — Tipo de encontros utilizados (Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)).

Dependendo da intensidade da atividade sismica, impactos longitudinais ou transversais
podem ocorrer entre os encontros e a superestrutura. Para este trabalho foram consideradas
apenas encontros com fundagoes profundas e por este motivo adotou-se o método de Suescun
(2010). Este modelo considera a contribuicdo das estacas, do aterro, das abas do muro tipo “U”
e das juntas (gaps) para determinar o comportamento dos encontros. Longitudinalmente, as

juntas trabalham em série com o aterro, enquanto as estacas trabalham em paralelo.
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A Figura 41 a seguir demonstra o modelo utilizado para os encontros no sentido longitu-

dinal.
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Figura 41 — Modelo utilizado para os encontros no sentido longitudinal (Fonte: adaptado de Caval-
cante (2022)).

O comportamento do aterro é descrito como elastoplastico perfeito conforme proposto
por Maroney (1994). J4 as estacas sao modeladas de acordo com o modelo proposto por Choi
(2002), que descreve a contribuigao das estacas nos empuxos ativos e passivos através de um
modelo trilinear. Este modelo consiste em assumir que as estacas comegam a plastificar a partir

de um deslocamento de 2,54 cm e o que escoamento se inicia quando a forga exercida na estaca
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ultrapassa 30% do deslocamento tltimo de 5,5 cm (SUESCUN, 2010). Transversalmente, as
estacas trabalham em paralelo com as abas e o aterro e as juntas em série com o conjunto. A

Figura 42 a seguir demostra o modelo utilizado para os encontros no sentido transversal.

Material de impacto
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Gap/ \Qu 51_,// DesT_
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\ i i l N6 j
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\¥o
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Figura 42 — Modelo utilizado para os encontros no sentido transversal (Fonte: adaptado de Cavalcante
(2022)).

A rigidez transversal devida ao aterro é obtida através do modelo de Wilson e Tan (1990)
e a rigidez da aba no sentido transversal é obtida a partir do modelo da Caltrans (1990). Na
direcao vertical, os aparelhos de apoio que apresentam comportamento elastoplastico perfeito,
estao ligados aos tabuleiros e sao conectados aos encontros através de dois elementos tipo

zero-length que representam a ISE.

A Figura 43 demonstra o modelo utilizado para os encontros no sentido vertical.
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Figura 43 — Modelo utilizado para os encontros no sentido vertical (Fonte: adaptado de Cavalcante
(2022)).

Para mais detalhes da modelagen dos encontros utilizadas, o leitor deve se direcionar
aos materiais utilizados aqui como referéncias: Suescun (2010), Maroney (1994), Choi (2002),

Wilson e Tan (1990) e Caltrans (1990).

3.4 Analises dinamicas nao lineares

A partir do modelo da ponte da classe C1 e tipologia T3 e dos sinais de terremotos
adotados é possivel conduzir as analises dindmicas ndo lineares. Neste trabalho foi utilizado o
método de Cloud Analysis que consiste em uma metodologia de analise dindmica nao incremental,

onde os sinais sao empregados sem qualquer tipo de escalonamento da medida de intensidade
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(IM). Este método, quando aplicado com uma grande quantidade de registros sismicos, permite
a determinacao de varios valores de demanda onde cada resposta pode ser associada a um tnico
registro. Desta forma, o método de Cloud Analysis é utilizado para determinar a demanda em

funcao de uma IM, ou seja, obter um valor da resposta estrutural para cada registro sismico.

Para este trabalho foram utilizados 100 pares de acelera¢oes sismicas, cem no sentido
longitudinal X e cem no sentido transversal Y, combinadas a partir da média geométrica, e 100
modelos de OAEs da tipologia escolhida, resultando assim em 10.000 modelos analisados, ou
seja 10.000 pares 'ponte x terremoto’. Este alto nimero de andlises segue o padrao encontrado
nos trabalhos com foco na aplicacao de Machine Learning, realizados por Mangalathu et al.
(2019), Mangalathu e Jeon (2019) e Xie et al. (2020). A medida de intensidade utilizada foi a
aceleracao espectral S, de periodo de 1 segundo (periodo longo) com taxa de amortecimento de

5%.

3.5 Modelos de demanda e capacidade

Posteriormente a realizagdo das analises dinamicas nao lineares para a obtencao dos
valores de demanda em funcao de uma IM, aplica-se o modelo de regressao referenciado neste
trabalho como PSDM (Modelo Probabilistico de Demanda Sismica). Os resultados estudados
para a criacao das curvas de fragilidade sao: curvatura dos pilares, deslocamento longitudinal e
transversal dos aparelhos de apoio, deslocamento do tabuleiro e deslocamento ativo, passivo
e transversal dos encontros. Vale ressaltar que apenas os valores maximos sao utilizados, de
cada componente de cada modelo estrutural, para a andlise de regressao. Desta forma, para
cada modelo analisado sao criados os Modelos Probabilisticos de Demanda Sismica e a partir
destes modelos sao calculados os parametros 6 e 8 necessarios para a construcao das curvas de

fragilidade.

Conforme exposto no item 2.4.2 deste trabalho, os valores de capacidade (mediana S, e
dispersao (.) foram retirados da bibliografia para o deslocamento longitudinal e transversal dos
aparelhos de apoio, deslocamento do tabuleiro, deslocamento ativo, passivo e transversal dos
encontros (MANGALATHU et al., 2017). Estes valores estdo expostos na Tabela 6.

J& para os valores de capacidade dos pilares, foram utilizados os resultados obtidos por
Cavalcante (2022). Estes resultados foram obtidos através de uma andlise pushover que consiste
em submeter a estrutura do pilar a uma carga estatica nao linear, através da aplicacao de cargas
gravitacionais constantes e incrementos de cargas horizontais aplicadas de maneira progressiva.
Esta andlise busca estabelecer o mecanismo plastico de resposta da estrutura (escoamento das

armaduras) e a distribuigdo do dano que é obtida através da curva de capacidade que representa
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uma fungao entre o deslocamento no topo do pilar e o esfor¢o cortante na base ou momento
fletor total. Portanto, sdo determinados os valores de curvatura da secdo transversal a partir
dos valores de demanda de ductilidade, conforme exposto por Choi et al. (2004). A partir desta
analise, determinam-se os valores dos parametros S. e .. Estes valores estao expostos na tabela
7. A Figura 44 demonstra como sao obtidos os valores dos pardmetros para os limites de dano
leve (DL), moderado (DM), extensivo (DE) e completo (DC).
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Figura 44 — Método de obtencao dos parametros S. e . (Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)).

Considerando que as atividades sismicas sao aplicadas nas duas dire¢oes, longitudinal
(x) e transversal (y), foi utilizada metologia proposta por Garcia et al. (2019), que consiste em
aplicar os deslocamentos no topo dos pilares em diversos angulos (Pushover multidirecional).
Para a obtencao dos pardmetros S. e 5. (CAVALCANTE, 2022) algumas etapas sao necessarias,

conforme exposto a seguir.

o 1% etapa: criagdo dos modelos numéricos e andlise das forcas gravitacionais;

o 2% etapa: substituicdo dos modelos globais por modelos construidos por apenas porticos

para realizacao de analises estaticas com as forcas verticais equivalentes do modelo;

o 3% etapa: aplicagao das forcas horizontais variando o angulo em torno do eixo vertical
(z), para a obtencao dos pontos de curvatura ¢, onde ocorre o escoamento da armadura

longitudinal;

o 4% etapa: criacao dos gréaficos de curvatura em fungao do angulo de aplicacao das forgas

horizontais;

e 5% etapa: aplicagado dos valores de demanda de ductilidade para a determinacdo dos

parametros S, e [,.
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A Figura 45 a seguir demonstra as quatro primeiras etapas citadas acima.
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Figura 45 — Etapas para obtencao da curvatura ¢, (Pushover multidirecional) (Fonte: adaptado de
Cavalcante (2022)).

3.6 Curvas de fragilidade

As curvas de fragilidade, que medem a probabilidade condicional da estrutura ou de
uma componente estrutural atingir ou ultrapassar um estado limite de dano em funcao de
uma medida de intensidade IM, sao obtidas através da resposta estrutural a um evento sismico
(demanda estrutural) e da capacidade. Conforme exposto acima, os parametros utilizados para
a capacidade estrutural foram adotadas conforme exposto por Mangalathu et al. (2017) e
Cavalcante (2022), ja os pardmetros de demanda sdao obtidos a partir da aplicacao do modelo de

regressao PSDM dos valores calculados através das andlises dinamicas nao-lineares.

3.7 Machine Learning

Uma vez obtidos os resultados de demanda estrutural, é possivel criar um banco de dados

que consiste nas variaveis estocésticas referentes a tipologia T3 e as referidas respostas dinamicas
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para cada pardmetro de demanda de engenharia (EDP), totalizando 10.000 andlises (100 OAES
solicitadas por 100 aceleragoes sismicas) para cada EDP. De acordo com Mangalathu e Jeon
(2019), uma vez estabelecido o banco de dados, é possivel utilizar as ferramentas de Machine
Learning. Conforme exposto no capitulo 2, o ML pode ser divido em duas partes, aprendizagem
supervisionada, foco desta pesquisa, e nao supervisionada. A aprendizagem supervisionada pode
ainda ser dividida em duas frentes, classificacdo caso os dados trabalhados sejam discretos e

regressao caso os dados trabalhados sejam continuos (ver Figura 13).

Para aplicar as ferramentas citadas acima, o banco de dados teve de ser trabalhado uma
vez que nem todos os valores de demanda sismica (resposta estrutural) para um determinado
Pardmetro de Demanda de Engenharia (EDP) representavam valores reais. Ou seja, nem todos
os valores de resposta que convergiram durante as analises foram utilizados. Para encontrar e
“limpar” esses valores dois métodos foram estudados, Standard Deviation Method (Z-score) e
Interquartile Range Method (IQR). Devido a natureza dos dados de demanda e a especificidade
dos dois métodos, o método IQR foi adotado neste trabalho. De acordo com Hastie et al. (2001),

o método IQR é mais apropriado para distribui¢gdes nao-gaussianas das amostras.

O Interquartile Range Method consiste em encontrar os valores que possam estar acima ou
abaixo do limite superior e inferior, respectivamente, e substituir pela mediana da amostragem.

De maneira resumida, o método IQR pode ser aplicado da seguinte forma:

e Cldlculo da mediana: para amostras em nimeros pares, a mediana ¢ média dos valores

centrais. Para amostras em nimeros impares, a mediana é o proprio valor central;

o Cadlculo do 25° valor: da mesma forma que foi calculada a mediana, o valor que representa
o vigésimo quinto nimero é a média entre o 25° e 26° valor para amostras em ntmeros

p o , )
pares e o proprio 25° para amostras impares;

o Cdlculo do 75° valor: da mesma forma que foi calculada a mediana, o valor que representa
o septuagésimo quinto niimero é a média entre o 75° e 76° valor para amostras em niimeros

o o . )
pares e o proprio 75° para amostras impares;

o Cldlculo do IQR: o valor do IQR é obtido pela subtragao do 75° pelo 25° valor, ou seja
IQR = 75" — 25!,

o Cadlculo do valor base de corte ou cut-off point: de acordo com Hastie et al. (2001), o

valor base de corte é normalmente calculado por uma vez e meia o valor do IQR, ou seja

cut —off=1,5x IQR,
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o Definicao do limite superior e inferior: os limites sdo definidos a partir do acréscimo ou

decréscimo do valor base de corte ao 75° e 25° valor, respectivamente.

A Figura 46 a seguir demonstra o Interquatile Range Method.
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Figura 46 — Interquartile Range Method (Fonte: autor).

Como os valores analisados representam a demanda sismica da estrutura quando solicitada
a um terremoto, os valores que estao abaixo do limite inferior, exceto os menores que zero
(negativos), nao foram descartados e reajustados pela mediana, pois mesmo que inferiores ao
limite esses resultados ainda sao valores representativos como resposta estrutural frente a uma
solicitacao sismica. Os valores negativos foram descartados pois implicam que o modelo nao

convergiu matematicamente.

Apo6s os valores de demanda sismica terem sido ajustados através do método IQR, as
analises utilizando as ferramentas do Machine Learning foram realizadas. As variaveis estocasticas
consideradas neste trabalho estdo expostas nas Tabelas 12 e 13. Adicionalmente ao que esta
exposto nas tabelas citadas acima, a medida de intensidade (IM) também foi utilizada como

variavel aleatoria.
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3.7.1 Regressao

O modelo de regressao tem por objetivo treinar e aprender uma fungao que melhor
descreva ou se aproxime da relagao entre input e output. No caso do modelo de regressao os
dados de saida sao representados por valores de cardter continuo, ou seja, os respectivos valores
de demanda sismica calculados para cada modelo de ponte x IM x parametro de demanda de
engenharia. Levando em consideragao os 7 tipos de EDP (ver tabelas 6 e 7) utilizados neste
trabalho, um total de 70.000 valores foram processados nesta etapa do trabalho. Desta forma,
dividiu-se o banco de dados em sete partes, uma para cada EDP, para aplicar a metodologia
de regressao com o intuito de estabelecer uma fung¢ao que correlacione os dados de entrada
com uma resposta estrutural para cada parametro de demanda de engenharia. Cada um dos
sub-banco de dados foi estudado de maneira separada, uma vez que a resposta sismica para um
EDP especifico, por exemplo deslocamento longitudinal dos aparelhos de apoio, ndo deve ser
utilizado como variavel para outro EDP, por exemplo a curvatura dos pilares (MANGALATHU;
JEON;, 2019).

Com cada sub-banco separado por EDP, os dados sao separados, de maneira randomica,
em 70% para o training set e 30% para o testing set. Como exposto anteriormente, de acordo
com Hastie et al. (2001), devido ao fato do banco de dados, ou sub-banco de dados, ser robusto o
bastante, a avaliacao da precisao do processo preditivo para o conjunto de treinamento deve ser
realizada através do conjunto de validagao (em inglés wvalidation set). O conjunto de validacao
utilizado neste trabalho, seguindo trabalhos realizados no mesmo tema como Mangalathu e
Jeon (2019) e Mangalathu et al. (2019), foi o K-fold Cross Validation com K=10. O training set
entao é utilizado para estudar qual o melhor método de regressao que estabelece a fungao entre
input e output. Para mais informacao sobre os métodos de regressao, o leitor é direcionado ao
Capitulo 2 deste trabalho.

Apos todos os métodos terem sido testados, é escolhido o melhor entre eles para verificar
a sua performance com dados ainda nao “vistos” pelo algoritmo, que compoem o testing set,
para evitar erros devido a criagdo de uma tendéncia. A verificacdo da performance dos métodos
testados é realizada de maneira grafica e numérica. Os graficos utilizados sdo o Response Plot,
que demonstra em um mesmo plano todos os valores reais e os previstos pelo modelo, o Predicted
vs. Actual Response, que demonstra a correlacao entre os valores reais e previstos e por tltimo
o Residual Plot, que verifica os residuos das observacoes. De maneira légica, os pares de valores
plotados no grafico de resposta devem estar o mais préoximos possivel, para que desta forma, os
valores plotados no grafico de previstos vs. reais estejam sob a reta diagonal de 45 graus que
demonstra a previsao perfeita. Vale ressaltar que o grafico de residuos nao pode representar

nenhum tipo de padrao, ou seja, os dados devem estar distribuidos de maneira randoémica.
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A verificacado numérica é feita através de quatro parametros, sendo eles o Root Mean
Square Error (RMSE), Mean Square Error (MSE), Mean Absolute Error (MAE) e o coeficiente
de determinacdo R2. Para mais informacdo sobre os pardmetros de verificacdo numérica, o leitor
¢ direcionado ao Capitulo 2 deste trabalho. Vale ressaltar que, exceto o R?, os pardmetros sao

sensiveis a magnitude da unidade de medida do output.

Depois de testado, o algoritmo com melhor performance é validado com os dados do
conjunto de teste para verificar a sua performance com dados nao utilizados no processo
treinamento. Este passo é fundamental para investigar se o modelo escolhido produz erros de

overfitting.

Este erro ocorre quando o algoritmo performa de maneira satisfatoria durante o treina-
mento, mas sua performance é baixa quanto testada com novos intervalos de dados. O owverfitting
estd relacionado com a capacidade de o modelo conseguir diferenciar entre dados relevantes e
nao relevantes durante o processo de predicao. Apos verificado, o algoritmo que melhor performa

para ambos, training set e testing set, é escolhido como modelo preditivo final.

3.7.2 Classificacao

Diferente do modelo de regressao, o modelo de classificacdo do machine learning é
utilizado para treinar um algoritmo que melhor descreve a relacao entre os dados de entrada e
saida, que possuam carater discreto, ou seja, um output qualitativo. Por se tratar de uma analise
qualitativa, o banco de dados é classificado, ou dividido em classes, de acordo com Hastie et al.
(2001). Esté divisao em grupos leva em conta os valores de demanda sismica e os valores de

capacidade estrutural expostos no Capitulo 2.

Para este trabalho, foram utilizadas 3 classes, ou TAGs, distintos para classificar as
respostas estruturais frente a um evento sismico para cada parametro de demanda de engenharia.

A Tabela 17 a seguir demonstra os valores limites dos TAGs adotados para este trabalho.

Tendo em vista que os valores de demanda sismica para os parametros curvatura dos
pilares e deslocamento transversal dos encontros nao excederam os valores minimos, estes EDPs

nao foram considerados para esta etapa do trabalho uma vez que todos os TAGs seriam Green.

Para os modelos de classificacao, considerando que o algoritmo ira categorizar as respostas
em apenas trés classes, foram consideradas as respostas sismicas para os pares “modelo de ponte
x aceleragao sismica’”, e sua respectiva categoria, para cada parametro de demanda de engenharia.
Considerando apenas 5 EDPs, exclui-se aqui a curvatura dos pilares e o deslocamento transversal
dos encontros, conforme mencionado acima, um total de 500 analises foram processadas, conforme

exposto por Mangalathu et al. (2019).
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Tabela 17 — Valores adotados para divisao dos grupos (TAGs) (Fonte: autor).

Parametro de Engenharia | TAG | Valores correspondentes
Desloc. long. Green < 25
do aparelho Yellow >25e <76
de apoio (mm) Red > 76
Desloc. transv. Green < 25
do aparelho Yellow >25e <76
de apoio (mm) Red > 76
Deslocamento Green <25
do Yellow >25e <76
tabuleiro (mm) Red > 76
Desloc. ativo Green < 38
dos Yellow > 38 e < 102
encontros (mm) Red > 102
Desloc. passivo Green < 76
dos Yellow >T6e < 254
encontros (mm) Red > 254
Desloc. transv. Green < 25
dos Yellow >25e < 102
encontros (mm) Red > 102
Curvatura Green < 0,007
dos Yellow > 0,007 e < 0,013
pilares (1/m) Red > 0,013

De maneira similar ao método da regressao, cada um dos sub-banco de dados (um para
cada EDP) foi estudado de maneira separada, uma vez que a resposta sismica para um EDP

especifico nao foi utilizada como variavel para outro EDP.

Analogamente ao que foi descrito no item anterior, cada sub-banco de dados foi dividido
de maneira aleatéria em training set e testing set. O conjunto de validacao utilizado para a o
ML de classificagao também foi o K-fold Cross Validation com K=10. Desta forma, o conjunto
de treinamento ¢ utilizado para estudar qual método melhor classifica as informagoes de input

nos TAGs de output.

Posteriormente ao teste de todos os modelos de classificacdo, o modelo com a melhor
performance para categorizar é escolhido. Similarmente ao método da regressao, o modelo de
classificacao escolhido é testado com informagoes nao utilizadas no processo de treinamento,
ou seja, o testing set, para sua validacao final. A verificacdo da performance dos métodos é
realizada de maneira grafica e numérica. Ao contrario do método da regressao, a analise grafica

do método de classificacdo é mais importante do que a numérica, uma vez que a avaliagao
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numérica (em inglés Prediction Accuracy) pode esconder erros indesejaveis, por exemplo do tipo
Falso Positivo (FP) ou Falso Negativo (FIN), conforme exposto no capitulo 2. Ou seja, o
valor da acurdcia total do modelo pode ser alto, por exemplo 90%, no entanto o modelo pode
cometer erros de classificacdo como categorizar um resultado como Green quando na verdade a
classe real é Red. Como este tipo de erro deve ser evitado, a andlise grafica através da confusion

matriz é a melhor maneira de visualizar o resultado do algoritmo.

Para este trabalho, a verificacdo da performance dos modelos de classificagao foi feita
através da matriz de confusao e do valor da acuracia total do algoritmo, excluindo-se aqui
verificagoes graficas através do scatter plot, parallel coordinates plot e receiver operating charac-
teristics curve. Similar ao método de regressao, o algoritmo escolhido é investigado para erros do
tipo overfitting ao ser testado com os dados do conjunto de teste. Apos verificado, o algoritmo
com a melhor performance para ambos os conjuntos, treino e teste, é escolhido como modelo

preditivo final.

3.8 Sintese do capitulo

Neste capitulo foi detalhado todo o processo de obtencao das informagoes necessarias
para a geracao do banco de dados, como quais parametros foram considerados fixos e quais
foram considerados variaveis, e o processo de determinacao dos sinais de aceleracao utilizados.
Na sequéncia, foi discutida a elaboracao dos modelos numéricos utilizados para representar a

ponte da tipologia escolhida.

Em seguida, foi discutido o processo utilizado para a realizagdo das analises dinamicas
nao lineares para, posteriormente, aplicar os modelos de demanda e capacidade com o objetivo
de obter as informacgoes necessarias para a construcao das curvas de fragilidade. Por fim, foi
detalhada toda a metodologia para a aplicacao das ferramentas Machine Learning, como o

modelo de regressao e classificacao.
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4 Resultados

Neste capitulo os resultados obtidos para a realizacdo deste trabalho de mestrado serao
expostos. Os resultados apresentados sao referentes a tipologia T3 classe C1, conforme exposto
ao longo deste trabalho. Esta tipologia possui miltiplos vaos, encontros e porticos internos
rotulados. A secao transversal é do tipo “T” e os porticos internos sao apoiados por 2 pilares

circulares.

Os resultados foram divididos entre resultado estrutural, modelo deterministico e esto-
castico, e resultado do machine learning. Ademais, serd exposto neste capitulo uma comparacao

entre a analise estrutural estocastica e a andlise de inteligéncia artificial.

4.1 Resultado estrutural

Esta secao tem como objetivo apresentar os resultados das andlises numéricas, como
as analises modais e as analises dindmicas nao-lineares, e os resultados gerados pelos modelos

estocdsticos que foram analisados.

4.1.1 Resultado deterministico

A andlise modal é uma etapa inicial para as andlises dindmicas nao-lineares. Como
para a tipologia T3 tanto o niimero de vaos quanto os respectivos comprimentos sao variaveis
aleatérias, serd exposto, a seguir, a analise modal de um dos 100 modelos gerados. Esse modelo
foi previamente testado e avaliado quanto ao comportamento dinamico da estrutura e de cada
componente como exposto por Cavalcante (2022). Para esta avalia¢ido, o modelo escolhido foi
analisado com os registros de aceleracao do terremoto El Centro, aplicado na dire¢ao longitudinal
e transversal, escalonado para que ocorra a plastificacdo das componentes estruturais ou o

colapso global da estrutura.

A ponte avaliada apresenta as seguintes caracteristicas (CAVALCANTE, 2022): nimero
de vaos continuos: 2; comprimento dos vaos: 14,9 metros; altura das longarinas: 1,4 metros;
distancia entre os pilares: 4,8 metros; diametro dos pilares: 80 centimetros; altura dos pilares:

4,8 metros; tipologia dos encontros: tipo U; altura dos encontros: 7,1 metros.

A Figura 47 ilustra o modelo de ponte adotado para esta avaliagao.
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Figura 47 — Propriedades geométricas da ponte de tipologia T3 classe C1 (Fonte: adaptado de
Cavalcante (2022)).

A Figura 48 a seguir ilustra os primeiros quatro modos de vibragao da ponte adotada.
Nota-se que os primeiros dois modos de vidragao sao no sentido longitudinal e transversal,
respectivamente, com participagao modal de 97% (CAVALCANTE, 2022). O terceiro modo
de vibragao é torsional, enquanto o quarto é translacional, porém ambos possuem pouca
representatividade quanto sua participacao modal. Além do mais, de acordo com Cavalcante

(2022), a massa vertical é majoritariamente mobilizada no quinto modo de vibragao.

(a) Primeiro modo de vibracdo (Ty=1,16 s). (b) Segundo modo de vibragdo (T = 1,15 s).

(¢) Terceiro modo de vibragdo (T3 = 0,79 s). (d) Quarto modo de vibracio (T4 = 0,16 s).

Figura 48 — Modos de vibragdo da ponte de tipologia T3 classe C1 (Fonte: adaptado de Cavalcante
(2022)).
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As respostas dindmicas levantadas por Cavalcante (2022) para a ponte apresentada

quanto solicitada ao El Centro foram ilustradas nas Figuras 49 a 52.
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Figura 49 — Deslocamento longitudinal e transversal do tabuleiro ao longo do tempo (Fonte: adaptado
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de Cavalcante (2022)).
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Figura 50 — Deslocamento longitudinal e transversal dos encontros ao longo do tempo (Fonte:
adaptado de Cavalcante (2022)).
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Figura 51 — Resposta histeréticas dos aparelhos
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Figura 52 — Resposta histeréticas dos pilares (Fonte: adaptado de Cavalcante (2022)).

De acordo com Cavalcante (2022), os resultados apresentados mostram que as respostas
estruturais estao condizentes com o esperado. Desta forma, com o modelo validado, as analises

realizadas para o estudo estocastico também sao aceitaveis.

4.1.2 Resultado estocastico

Esta se¢do tem como objetivo apresentar as curvas de fragilidade para a ponte de tipologia
T3 classe C1, considerando as variaveis aleatdrias expostas nos Capitulos 2 (propriedades
geométricas) e 3 (propriedades fisicas). Conforme exposto neste trabalho, para a construgao
das curvas de fragilidade é necessario obter as respostas dindmicas, ou demanda estrutural,

das componentes estruturais quando solicitadas por atividades sismicas. As atividades sismicas
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utilizadas neste trabalho sao compativeis com a regiao de estudo, onde utilizou-se o espectro
de resposta média definido pela norma ASCE (2017) com valores retirados de Petersen et al.

(2018), considerando um tempo de retorno de 475 anos, conforme exposto no Capitulo 3.

Os modelos desenvolvidos neste trabalho sdao resultados das analises dinamicas nao
lineares. Com base no que foi exposto neste trabalho, 100 OAEs estatisticamente semelhantes
foram geradas e, posteriormente, analisadas utilizando 100 pares de sinais sismicos, totalizando
10.000 valores de demanda sismica para cada Pardmetro de Demanda de Engenharia (EDP).
Posteriormente a obtencao dos valores de demanda em funcdo de uma intensidade de medida
(IM), aplica-se o0 Modelo Probabilistico de Demanda Sismica (PSDM). Conforme exposto por
Cavalcante (2022), o modelo linear do PSDM ¢é bastante representativo quando comparado com
o modelo bilinear, sendo assim o modelo adotado para este trabalho. A Figura 53 a seguir,

ilustra os modelos de demanda para cada um dos sete EDPs.

A Tabela 18 abaixo demonstra de maneira resumida os resultados dos Modelos Probabi-

listicos de Demanda Sismica para cada Parametro de Demanda de Engenharia.

Tabela 18 — Resultados do PSDM para cada Pardmetro de Engenharia (Fonte: autor).

Pardmetro de Demanda | In(a) | b | Dispersao | R?

Deslocamento

do tabuleiro 5,51 | 0,81 0,37 0,65
(mm)

Curvatura

dos pilares -6,40 | 0,72 0,58 0,46

(1/m)
Deslocamento long. dos
aparelhos de apoio 5,30 | 0,10 2,33 0,20

(mm)
Deslocamento transv. dos
aparelhos de apoio 5,50 | 0,81 0,37 0,66

(mm)

Deslocamento ativo dos
encontros 5,31 | 0,10 2,10 0,18

(mm)
Deslocamento passivo dos
encontros 5,30 | 0,10 2,11 0,23

(mm)
Deslocamento transv. dos
encontros 1,86 | 0,71 0,65 0,44
(mm)
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Figura 53 — Resultados dos PSDMs para a ponte de tipologia T3 classe C1 (Fonte: autor).
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De acordo com a tabela, pode-se verificar que, para alguns parametros de demanda,
o valor de dispersao foi alto, resultando em valores baixos de R?. De acordo com Nielson e
DesRoches (2006), esse comportamento pode estar atribuido ao comportamento nao-linear das
juntas de dilacao. Outro motivo que pode influenciar esse comportamento de alta dispersao é a

grande variagdo dos pardmetros geométricos empregados neste estudo (CAVALCANTE, 2022).

Apébs obter os pardmetros de demanda através da regressao do PSDM, e conhecer os
parametros de capacidade, é possivel conduzir a andlise de risco dindmico através das curvas de
fragilidade. Conforme exposto no Capitulo 3, as curvas de fragilidade medem a probabilidade
condicional de uma estrutura ou de uma componente estrutural atingir ou ultrapassar um
estado limite de dano em funcdo de uma medida de intensidade IM. Desta forma, as curvas
de fragilidade sao utilizadas para mensurar a vulnerabilidade de uma estrutura que, para este

estudo, se refere a uma ponte da tipologia T3 e classe C1.

A Figura 54 a seguir demonstra as curvas de fragilidade para o Parametros de Demanda

de Engenharia para cada estado-limite de dano.

1 ARk kR —k—k 1
—&— Unseating —&— Unseating
08l —e—Cqumns '_'£ 08" —e—Cqu_mns
—» —*— BearingL I —=—BearingL
i —*—BearingT <'_ —+—BearingT
« 0.6 |—— AbutAct ) 0.6 |—*—AbutAct
2} AbutPas % AbutPas
< —k— = —k—
__5_’ 04l AbutT 8 04l AbutT
9, o]
o £
0.2r o 0.2r
04 ] o
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
SAr_i () SAr_, (@)
1 w 1 :
—&— Unseating —&—Unseating
'—“i’ 08l —e—Columns £ 08t —e—Cqumns
I ——BearingL T ——BearingL
<'_ —*— BearingT <" —*— BearingT
@ 0.6 [ |——AbutAct ) 0.6 [ |—*—AbutAct 4
Q AbutPas o AbutPas
= Q —h—
2 —*— AbutT S 04| AbutT
2 S
X o
o O,
a 027 o 02
0922949900999 9999 O
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

SArs () SAro45 (9)

Figura 54 — Curvas de fragilidade para cada estado-limite de dano (Fonte: autor).
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De acordo com a Figura 54, pode-se verificar que, para os estados-limites de dano leve e

moderado, o deslocamento transversal dos aparelhos de apoio é o parametro mais critico. Ja
para os limites de dano extensivo e completo é o deslocamento do tabuleiro que determina a

fragilidade do sistema estrutural.
A Figura 55 a seguir demonstra a curva de fragilidade para o sistema estrutural para

cada estado-limite de dano.

System Fragility Curves

T AR
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—=—Complete damage

0.8 Jo

07F &

]
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0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
SAr1 (9)

01 02 03 04

Figura 55 — Curva de fragilidade do sistema estrutural para cada estado-limite de dano (Fonte:

autor).

4.2 Resultado do Machine Learning

Esta secao tem como objetivo apresentar os resultados dos processos de inteligéncia
artificial (machine learning), que sera dividido em duas partes: resultados dos modelos de
regressao e resultados dos modelos de classificacao. Para as figuras que representam um modelo
esquematico do algoritmo Decision Tree ou Random Forest, entende-se que os ramos descentes
a esquerda representam a op¢ao de menor (<) em relagdo ao valor estipulado, e os ramos

descendentes a direita representam a opgao de maior ou igual (>) ao valor estipulado.
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4.2.1 Resultados da regressao

Os modelos de regressao foram treinados para cada um dos pardmetros de demanda
de engenharia (EDP), contabilizando um total de setenta mil andlises, conforme exposto no
Capitulo 3. Para facilitar a visualizacao do leitor, apenas o resultado da curvatura dos pilares
(CC) sera exposto em sua totalidade, ou seja, as verificagbes graficas irdo conter 10.000 pontos.
Os demais parametros foram filtrados para apenas 1% dos respectivos dados, totalizando 100

pontos para as verificagoes graficas.

Como todos os modelos escolhidos, tanto para o training set quanto para o testing set,
foram do tipo “Tree”, seja Decision Tree ou Random Forest, sera ilustrado a arvore de decisao
para cada EDP. Para os casos onde o modelo com melhor performance foi o Random Forest,
serd ilustrado apenas a primeira arvore de decisao. O fato dos melhores modelos de regressao

serem do tipo “Tree”, condiz com os estudos sobre o mesmo tema como exposto por Mangalathu
e Jeon (2019).

4.2.1.1 Curvatura dos pilares

Para o pardmetro curvatura dos pilares (CC), o modelo com melhor performance foi o
decision tree. A Tabela 19 a seguir demonstra os resultados obtidos para a curvatura dos pilares

para os modelos do conjunto de treinamento através do Root Mean Square Error.

Tabela 19 — CC - Verificagdo da performance dos modelos de regressao através do RMSE
(Fonte: autor).

Algoritmo Tipo RMSE x 10°
Linear 18,77
Quadratic 14,43
Support Vector Machine Cubic 17,95
(SVM) Fine Gaussian 44,30
Medium Gaussian 13,56
Coarse Gaussian 19,33
Linear 15,47
Linear Regression Interactions Linear 15,90
Robust Linear 18,42
Fine 1,59
Decision Tree Medium 2,60
Coarse 4,16
Random Bagged 5,57
Forest Boosted 2,51
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De acordo com a tabela de verificacao da performance, o algoritmo Decision Tree - Fine

type teve o melhor desempenho entre todos os algoritmos. A Tabela 20 a seguir demonstra

os parametros numéricos juntamente com as

processamento.

Tabela 20 — CC - training se

caracteristicas do algoritmo e a velocidade de

t - Decision Tree (Fonte: autor).

Parametros Resultados
RMSE 1,59-107°
R? 1,00
MSE 2,53.10710
MAE 2,71-1076
Prediction Speed | Aprox. 290000 obs/sec
Training time 1,07 sec
Minimum leaf size 4

Fica evidente que, de acordo com os dados expostos na tabela da curvatura dos pilares

para o training set, que o modelo de regressao teve uma otima performance, de maneira
que o pardmetro R? ficou aproximadamente igual a 1,0. Isso significa que o modelo explica
aproximadamente 100% da varidncia da curvatura dos pilares. No entanto, conforme exposto
anteriormente e de acordo com Hastie et al. (2001), a performance do modelo também deve ser

avaliada pelo conjunto de teste. Desta forma, a Tabela 21 a seguir demonstra os parametros

numéricos calculados pelo modelo de regressao escolhido para o testing set.

Tabela 21 — CC - testing set - Decision Tree (Fonte: autor).

Parametros | Resultados
RMSE 2,62-107°
R? 0,98
MSE 6,86 - 10710
MAE 3,51-10°¢

Nota-se que o algoritmo de Decision Tree performou de maneira similar para o testing

set, logo o modelo nao cometeu overfitting.

A seguir, as Figuras 56 a 61 ilustram os resultados gréaficos para o conjunto de treinamento

e para o conjunto de teste.
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Figura 58 — CC - Predicted vs. Actual plot - training set (Fonte: autor).
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Figura 60 — CC - Residual plot - training set (Fonte: autor).

Figura 61 — CC - Residual plot - testing set (Fonte: autor).
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Pode-se observar a partir das analises graficas que o modelo de regressao performou de
maneira muito similiar tanto para o training set quanto para o testing set. A Figura 62 ilustra o
esquema da Decision Tree utilizada pelo algoritmo. Devido ao fato deste EDP (CC) néao ter
sido filtrado, a Figura esquematica original da arvore de decisao ficou muito grande para ser
reduzida, entdo apenas um trecho serd ilustrado. E possivel visualizar que a varidvel aleatéria

“CC_Strength”, que se refere a fck do concreto, é a mais utilizada nos ramos iniciais.

CC_STRENGTH < 30.!

CC_STRENGTH < 26.898; _STRENGTH >= 26.8985

CC_STRENGTH < 23.8764 C_STRENGTH >= 23 8764 CC_STRENGTH < 29.1537 C_STRENGTH >=28.1537

C_STRENGTH < 21.4139 C_STRENGTH STRESETH < 28.1032 C_STRENGTRENGBHM0G330.1111 C_STRENCTE STRENGMH
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Figura 62 — CC - Modelo esquematico da Decision Tree (Fonte: autor)

4.2.1.2 Deslocamento ativo dos encontros

Para o pardmetro deslocamento ativo dos encontros (ADA), o modelo com melhor
performance foi, também, o decision tree. A Tabela 22 a seguir demonstra os resultados obtidos
para o deslocamento ativo dos encontros para os modelos do conjunto de treinamento através

do Root Mean Square Error.

De acordo com a tabela de verificacao da performance, o algoritmo Decision Tree - Fine
type teve o melhor desempenho entre todos os algoritmos. A Tabela 23 a seguir demonstra os

parametros e as caracteristicas do algoritmo e a velocidade de processamento.
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Tabela 22 — ADA - Verificagao da performance dos modelos de regressao através do RMSE
(Fonte: autor).

Algoritmo Tipo RMSE
Linear 0,1040

Quadratic 0,1021

Support Vector Machine Cubic 0,1005
(SVM) Fine Gaussian 0,1111

Medium Gaussian | 0,1052
Coarse Gaussian 0,1074

Linear 0,1164

Linear Regression Interactions Linear | 0,5728
Robust Linear 0,1396

Fine 0,0511

Decision Tree Medium 0,0876
Coarse 0,1088

Random Bagged 0,0850
Forest Boosted 0,0836

Tabela 23 — ADA - training set - Decision Tree (Fonte: autor).

Parametros Resultados
RMSE 0,0511
R? 0,78
MSE 0,0026
MAE 0,0256
Prediction Speed | Aprox. 2900 obs/sec
Training time 0,3923 sec
Minimum leaf size 4

Conforme os dados expostos na tabela do deslocamento ativo dos encontros para o
training set, o modelo teve uma boa performance, de maneira que o parametro R? ficou
aproximadamente igual a 0, 8. Isso significa que o modelo explica aproximadamente 80% da
variancia do deslocamento ativo dos encontros. No entanto, conforme exposto para a EDP
curvatura dos pilares, a performance do modelo também deve ser avaliada pelo conjunto de
teste. Desta forma, a Tabela 24 a seguir demonstra os parametros numéricos calculados pelo

modelo de regressao escolhido para o testing set.
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Tabela 24 — ADA - testing set - Decision Tree (Fonte: autor).

Parametros | Resultados
RMSE 0,0632
R? 0,7750
MSE 0,0040
MAE 0,0363

Nota-se que o algoritmo de Decision Tree performou de maneira similar para o testing

set, logo o modelo nao cometeu overfitting.

A seguir, as Figuras 63 a 68 ilustram os resultados graficos para o conjunto de treinamento

e para o conjunto de teste.
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Figura 63 — ADA - Response plot - training set (Fonte: autor).
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Figura 64 — ADA - Response plot - testing set (Fonte: autor).
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Capitulo 4. Resultados 114

06—
7
P
v
L] i [ ]
e
P
e
05 —
7
/
r
e
Z
~
o
#
o
2
i
-
04— //
//
P
V.
i
P >
8 2
£ P
2 B
g a
o3 7
- /
£ P
]
3 .
o W
@ i
7
~
5
o
p
02— .
¥
~
P
i
i
0 o 0
. o .
b
/4/’
. “e 0 .
04— . s
4 e
~
s
L o0
g
4.
¢«
; | | | | | |
0 01 02 03 04 05 06

True Response:

Figura 66 — ADA - Predicted vs. Actual plot - testing set (Fonte: autor).
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Figura 67 — ADA - Residual plot - training set (Fonte: autor).
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Figura 68 — ADA - Residual plot - testing set (Fonte: autor).

Pode-se observar a partir das analises graficas que o modelo de regressao performou de
maneira muito similar tanto para o training set quanto para o testing set. A Figura 69 ilustra o
esquema da Decision Tree utilizada pelo algoritmo. E possivel visualizar que a variavel aleatéria

“Backwall height”, que se refere a altura dos encontros, é a mais utilizada no algoritmo.
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Figura 69 — ADA - Modelo esquemadtico da Decision Tree.



Capitulo 4. Resultados 116

4.2.1.3 Deslocamento passivo dos encontros

Para o parametro deslocamento passivo dos encontros (ADP), o modelo com melhor
performance foi, também, o decision tree. Diferente dos parametros de demanda de engenharia
expostos até o momento, o deslocamento passivo dos encontros teve uma performance ruim. A
Tabela 25 a seguir demonstra os resultados obtidos para o deslocamento passivo dos encontros
para os modelos do conjunto de treinamento através do Root Mean Square Error.

Tabela 25 — ADP - Verificacao da performance dos modelos de regressao através do RMSE
(Fonte: autor).

Algoritmo Tipo RMSE
Linear 0,0535

Quadratic 0,0530

Support Vector Machine Cubic 0,0500
(SVM) Fine Gaussian 0,0612

Medium Gaussian | 0,0552
Coarse Gaussian 0,0571

Linear 0,0566

Linear Regression Interactions Linear | 0,3045
Robust Linear 0,0612

Fine 0,0418

Decision Tree Medium 0,0484
Coarse 0,0600

Random Bagged 0,0483
Forest Boosted 0,0461

De acordo com a tabela de verificacao da performance, o algoritmo Decision Tree - Fine
type teve o melhor desempenho entre todos os algoritmos. A Tabela 26 a seguir demonstra
os parametros numéricos juntamente com as caracteristicas do algoritmo e a velocidade de

processamento.

Tabela 26 — ADP - training set - Decision Tree (Fonte: autor).

Parametros Resultados
RMSE 0,0418
R? 0,51
MSE 0,0017
MAE 0,0257
Prediction Speed | Aprox. 3100 obs/sec
Training time 0,35 sec
Minimum leaf size 4
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Conforme os dados expostos na tabela do deslocamento passivo dos encontros para

o training set, o modelo teve uma performance ruim, de maneira que o parametro R? ficou

aproximadamente igual a 0, 5. Isso significa que o modelo explica aproximadamente 50% da

variancia do deslocamento passivo dos encontros. A performance do modelo também deve ser

avaliada pelo conjunto de teste. Desta forma, a Tabela 27 a seguir demonstra os parametros

numéricos calculados pelo modelo de regressao escolhido para o testing set.

Tabela 27 — ADP - testing set - Decision Tree (Fonte: autor).

Parametros | Resultados
RMSE 0,0452
R? 0,51
MSE 0,0020
MAE 0,0324

Mesmo o algoritmo nao tendo uma boa performance, nota-se que o modelo performou

de maneira similar para o testing set, logo o modelo nao cometeu overfitting.

A seguir, as Figuras 70 a 75 ilustram os resultados graficos para o conjunto de treinamento

e para o conjunto de teste.
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Figura 70 — ADP - Response plot - training set (Fonte: autor).
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Figura 74 — ADP - Residual plot - training set (Fonte: autor).
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Figura 75 — ADP - Residual plot - testing set (Fonte: autor).

Pode-se observar a partir das analises graficas que o modelo de regressao performou de
maneira muito similar tanto para o training set quanto para o testing set. A Figura 76 ilustra o
esquema da Decision Tree utilizada pelo algoritmo. E possivel visualizar que a variavel aleatoria

“Backwall height”, que se refere a altura dos encontros, é a mais utilizada no algoritmo.
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v ] [om ] [ @ | Long. Rebar Beam Column
yield strength spacing height
-
Long. Rebar [ | (TR Bearing shear (oo ] [0 ]
yield strength modulus
[ ooz [ o0 [ oose | [T

Figura 76 — ADP - Modelo esquemdtico da Decision Tree (Fonte: autor).
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4.2.1.4 Deslocamento transversal dos encontros

Para o pardmetro deslocamento transversal dos encontros (ADT), o modelo com melhor
performance foi o Random Forest. A Tabela 28 a seguir demonstra os resultados obtidos para o
deslocamento transversal dos encontros para os modelos do conjunto de treinamento através do

Root Mean Square Error.

Tabela 28 — ADT - Verificagdo da performance dos modelos de regressao através do RMSE
(Fonte: autor).

Algoritmo Tipo RMSE x 10°
Linear 45,60
Quadratic 37,11
Support Vector Machine Cubic 36,61
(SVM) Fine Gaussian 69,35
Medium Gaussian 39,92
Coarse Gaussian 55,75
Linear 51,37
Linear Regression Interactions Linear 158,46
Robust Linear 62,54
Fine 35,72
Decision Tree Medium 36,12
Coarse 69,90
Random Bagged 37,02
Forest Boosted 30,52

De acordo com a tabela de verificacdo da performance, o algoritmo Random Forest -
Boosted Tree teve o melhor desempenho entre todos os algoritmos. A Tabela 29 a seguir demonstra
os parametros numéricos juntamente com as caracteristicas do algoritmo e a velocidade de

processamento.
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Tabela 29 — ADT - Deslocamento transversal dos encontros - training set - Random Forest

(Fonte: autor).

Parametros

Resultados

RMSE
R2
MSE
MAE
Prediction Speed
Training time

Minimum leaf size
Number of learners

30,52-10°7

0,81
9,31-1078
99871075

Aprox. 690 obs/sec
2,30 sec
8
60

Conforme os dados expostos na tabela do deslocamento transversal dos encontros para

o training set, o modelo teve uma boa performance, de maneira que o parametro R? ficou

aproximadamente igual a 0, 8. Isso significa que o modelo explica aproximadamente 80% da

variancia do deslocamento transversal dos encontros.

A performance do modelo também deve ser avaliada pelo conjunto de teste. Desta forma,

a Tabela 30 a seguir demonstra os parametros numéricos calculados pelo modelo de regressao

escolhido para o testing set.

Tabela 30 — ADT - Deslocamento transversal dos encontros - testing set - Random Forest

(Fonte: autor).

Parametros

Resultados

RMSE
R2
MSE
MAE

28,51 - 107
0,80
7,98.1078
20,36 - 10

Nota-se que o modelo performou de maneira similar para o testing set, logo o modelo

nao cometeu overfitting.

A seguir, as Figuras 77 a 82 ilustram os resultados graficos para o conjunto de treinamento

e para o conjunto de teste.
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Figura 77 — ADT - Response plot - training set (Fonte: autor).
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Figura 78 — ADT - Response plot - testing set (Fonte: autor).
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Figura 79 — ADT - Predicted vs. Actual plot - training set (Fonte: autor).
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Figura 80 — ADT - Predicted vs. Actual plot - testing set (Fonte: autor).
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Figura 81 — ADT - Residual plot - training set (Fonte: autor).
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Figura 82 — ADT - Residual plot - testing set (Fonte: autor).

Pode-se observar a partir das andlises graficas que o modelo de regressao performou de

maneira muito similar tanto para o training set quanto para o testing set. A Figura 83 ilustra o

esquema da primeira, de um total de 60, arvore de decisao do Random Forest utilizada pelo
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algoritmo. E possivel visualizar que a variavel aleatéria “Backwall height”, que se refere a

altura dos encontros, é a mais utilizada no algoritmo.

Abut type

]

Backwall height Spec. Ace

]

I |
0.00040 !
Bearing shear

Backwall height Struc. period modulus

] R

\ 0.00011 \ \ 000022 \ \ 000125 \ \ 000059 \ ‘ 0.00140
Backwall height

Figura 83 — ADT - Modelo esquemdtico da primeira drvore de decisio do Random Forest (Fonte:
autor).

4.2.1.5 Deslocamento longitudinal dos aparelhos de apoio

Para o parametro deslocamento longitudinal dos aparelhos de apoio (BDL), o modelo
com melhor performance foi o Decision Tree. A Tabela 31 a seguir demonstra os resultados
obtidos para o deslocamento longitudinal dos aparelhos de apoio para os modelos do conjunto

de treinamento através do Root Mean Square Error.

De acordo com a tabela de verificacao da performance, o algoritmo Decision Tree teve o
melhor desempenho entre todos os algoritmos. A Tabela 32 a seguir demonstra os parametros e

as caracteristicas do algoritmo e a velocidade de processamento.
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Tabela 31 — BDL - Verificacdo da performance dos modelos de regressao através do RMSE
(Fonte: autor).

Algoritmo Tipo RMSE
Linear 0,1457

Quadratic 0,1430

Support Vector Machine Cubic 0,1399
(SVM) Fine Gaussian 0,1452

Medium Gaussian | 0,1470
Coarse Gaussian 0,1506

Linear 0,1705

Linear Regression Interactions Linear | 0,6546
Robust Linear 0,1621

Fine 0,0740

Decision Tree Medium 0,1304
Coarse 0,1510

Random Bagged 0,1253
Forest Boosted 0,1422

Tabela 32 — BDL - training set - Decision Tree (Fonte: autor).

Parametros Resultados
RMSE 0,0740
R? 0,76
MSE 0,0054
MAE 0,0428
Prediction Speed | Aprox. 3400 obs/sec
Training time 0,38 sec
Minimum leaf size 4

Conforme os dados expostos na tabela do deslocamento longitudinal dos aparelhos de
apoio para o training set, o modelo teve uma performance razoavel, de maneira que o parametro
R? ficou aproximadamente igual a 0, 75. Isso significa que o modelo explica aproximadamente

75% da varidncia do deslocamento longitudinal dos aparelhos de apoio.

A Tabela 33 a seguir demonstra os parametros numéricos calculados pelo modelo de

regressao escolhido para o testing set.
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Tabela 33 — BDL - testing set - Decision Tree (Fonte: autor).

Parametros | Resultados
RMSE 0,0527
R? 0,92
MSE 0,0028
MAE 0,0344

Nota-se que o modelo performou melhor para o testing set, logo o modelo nao cometeu

overfitting.

A seguir, as Figuras 84 a 89 ilustram os resultados graficos para o conjunto de treinamento

e para o conjunto de teste.
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Figura 84 — BDL - Response plot - training set (Fonte: autor).
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Figura 85 — BDL - Response plot - testing set (Fonte: autor).
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Figura 86 — BDL - Predicted vs. Actual plot - training set (Fonte: autor).
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Figura 87 — BDL - Predicted vs. Actual plot - testing set (Fonte: autor).
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Figura 88 — BDL - Residual plot - training set (Fonte: autor).
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Figura 89 — BDL - Residual plot - testing set (Fonte: autor).

Pode-se observar a partir das analises graficas que o modelo de regressao performou
melhor para o testing set quando comparado com o training set. A Figura 90 ilustra o esquema
da arvore de decisao utilizada pelo algoritmo. E possivel visualizar que a variavel aleatéria

“Backwall height”, que se refere a altura dos encontros, é a mais utilizada no algoritmo.

Backwall
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height
I i 1
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. —
P 0055
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oo ] |
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—
0.120 0.073 I ]
=i 1
Abut. gap

. Long. Rebar

yield strength

L] 614.432

0.055

Abut. # Piles

| 0.053 ‘ ‘ 0.049 ]

Figura 90 — BDL - Modelo esquemdtico do algoritmo Decision Tree (Fonte: autor).
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4.2.1.6 Deslocamento transversal dos aparelhos de apoio

Para o pardmetro deslocamento transversal dos aparelhos de apoio (BDT), o modelo
com melhor performance foi o Random Forest. A Tabela 34 a seguir demonstra os resultados
obtidos para o deslocamento transversal dos aparelhos de apoio para os modelos do conjunto de

treinamento através do Root Mean Square Error.

Tabela 34 — BDT - Verificacdo da performance dos modelos de regressao através do RMSE
(Fonte: autor).

Algoritmo Tipo RMSE
Linear 0,0150

Quadratic 0,0150

Support Vector Machine Cubic 0,0147
(SVM) Fine Gaussian 0,0190

Medium Gaussian | 0,0142
Coarse Gaussian 0,0167

Linear 0,0189

Linear Regression Interactions Linear | 0,0880
Robust Linear 0,0222

Fine 0,0151

Decision Tree Medium 0,0144
Coarse 0,0189

Random Bagged 0,0128
Forest Boosted 0,0130

De acordo com a tabela de verificacdo da performance, o algoritmo Random Forest
- Bagged Trees teve o melhor desempenho entre todos os algoritmos. A Tabela 35 a seguir

demonstra os parametros e as caracteristicas do algoritmo e a velocidade de processamento.

Tabela 35 — BDT - training set - Random Forest (Fonte: autor).

Parametros Resultados
RMSE 0,0128
R? 0,54
MSE 0,00016
MAE 0,0100
Prediction Speed | Aprox. 960 obs/sec
Training time 1,1043 sec
Minimum leaf size 8
Number of learners 30
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Conforme os dados expostos na tabela do deslocamento transversal dos aparelhos de
apoio para o training set, o modelo teve uma performance ruim, de maneira que o parametro
R? ficou aproximadamente igual a 0, 55. Isso significa que o modelo explica aproximadamente
55% da varidncia do deslocamento transversal dos aparelhos de apoio. A Tabela 36 a seguir
demonstra os parametros numéricos calculados pelo modelo de regressao escolhido para o testing
set.

Tabela 36 — BDT - Deslocamento transversal dos aparelhos de apoio - testing set - Random
Forest (Fonte: autor).

Parametros | Resultados
RMSE 0,0091
R? 0,32
MSE 0,0308
MAE 0,0075

Nota-se que o modelo performou pior para o testing set do que comparado com training

set, logo ocorreu overfitting.

A seguir, as Figuras 91 a 96 ilustram os resultados gréaficos para o conjunto de treinamento

e para o conjunto de teste.
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Figura 91 — BDT - Response plot - training set (Fonte: autor).
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Figura 92 — BDT - Response plot - testing set (Fonte: autor).
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Figura 93 — BDT - Predicted vs. Actual plot - training set (Fonte: autor).
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Figura 94 — BDT - Predicted vs. Actual plot - testing set (Fonte: autor).
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Figura 95 — BDT - Residual plot - training set (Fonte: autor).
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Figura 96 — BDT - Residual plot - testing set (Fonte: autor).

Pode-se observar a partir das analises graficas que o modelo de regressao performou
melhor para o training set quando comparado com o testing set. A Figura 97 ilustra a primeira
arvore de decisao, entre as trinta utilizadas pelo algoritmo. E possivel visualizar que as varidveis
aleatoria “Lower wingwall height” e “Spectral acceleration”, que se referem a altura das alas

dos encontros e a aceleracao espectral, respectivamente, sdo as mais utilizadas no algoritmo.

Column diameter

0.651

0.066 Lower wingwall height

@]

Lower wingwall height Spec. Acc.
o[ ] | 0008 [ 0028 |
Spec. Acc.

Bearing shear

modulus

=
|

[ oo 0.024

Figura 97 — BDT - Modelo esquemdtico do algoritmo Decision Tree (Fonte: autor).
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4.2.1.7 Deslocamento do tabuleiro

Para o pardmetro deslocamento do tabuleiro (DU), o modelo com melhor performance
foi o Random Forest. A Tabela 37 a seguir demonstra os resultados obtidos para o deslocamento

do tabuleiro para os modelos do conjunto de treinamento através do Root Mean Square Error.

Tabela 37 — DU - Verificagao da performance dos modelos de regressao através do RMSE
(Fonte: autor).

Algoritmo Tipo RMSE
Linear 0,0119

Quadratic 0,0110

Support Vector Machine Cubic 0,0113
(SVM) Fine Gaussian 0,0183

Medium Gaussian | 0,0120
Coarse Gaussian 0,0150

Linear 0,0117

Linear Regression Interactions Linear | 0,0701
Robust Linear 0,0120

Fine 0,0118

Decision Tree Medium 0,0121
Coarse 0,0182

Random Bagged 0,0099
Forest Boosted 0,0106

De acordo com a tabela de verificacao da performance, o algoritmo Random Forest -
Bagged Trees teve o melhor desempenho entre todos os algoritmos. A Tabela 38 a seguir demonstra
os parametros numéricos juntamente com as caracteristicas do algoritmo e a velocidade de

processamento.

Tabela 38 — DU - training set - Random Forest (Fonte: autor).

Parametros Resultados
RMSE 0,0099
R? 0,70
MSE 9,97 -107°
MAE 0,0083
Prediction Speed | Aprox. 970 obs/sec
Training time 1,1268 sec
Minimum leaf size 8
Number of learners 30
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Conforme os dados expostos na tabela do deslocamento do tabuleiro para o training set,
o modelo teve uma performance mediana, de maneira que o pardmetro R? ficou aproximada-
mente igual a 0, 70. Isso significa que o modelo explica aproximadamente 70% da varidncia do
deslocamento do tabuleiro. A Tabela 39 a seguir demonstra os parametros numéricos calculados

pelo modelo de regressao escolhido para o testing set.

Tabela 39 — DU - testing set - Random Forest (Fonte: autor).

Parametros | Resultados
RMSE 0,0059
R? 0,72
MSE 3,48 -107°
MAE 0,0051

Nota-se que o modelo performou de maneira similar para o testing set, logo o modelo

nao cometeu overfitting.

A seguir, as Figuras 98 a 103 ilustram os resultados graficos para o conjunto de treina-

mento e para o conjunto de teste.
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Figura 98 — DU - Response plot - training set (Fonte: autor).
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Figura 99 — DU - Response plot - testing set (Fonte: autor).
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Figura 100 — DU - Predicted vs. Actual plot - training set (Fonte: autor).
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Figura 101 — DU - Predicted vs. Actual plot - testing set (Fonte: autor).
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Figura 102 — DU - Residual plot - training set (Fonte: autor).
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Figura 103 — DU - Residual plot - testing set (Fonte: autor).

Pode-se observar a partir das analises graficas que o modelo de regressao performou de
maneira similar para o training set e para o testing set. A Figura 104 ilustra a primeira arvore de
decisao, entre as trinta utilizadas pelo algoritmo. E possivel visualizar que as variaveis aleatorias

utilizadas no algoritmo nao apresentam nenhuma preferéncia.

Pile cap height
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Figura 104 — DU - Modelo esquemético do algoritmo Decision Tree (Fonte: autor).
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4.2.1.8 Resumo dos resultados obtidos para os parametros de engenharia - modelo de regressao

A tabela 40 a seguir demonstra o resumo dos resultados obtidos para os parametros de

engenharia para o modelo de regressao para o conjunto de treinamento e de teste.

Tabela 40 — Resumo dos resultados obtidos - modelo de regressao (Fonte: autor).

EDP | Conjunto | Algoritmo RMSE R?
CC Treino Decision Tree | 1,59-107° | 100%
Teste Decision Tree | 2,62-107° | 98%

ADA Treino Decision Tree | 5,11-107% | 78%
Teste Decision Tree | 6,32-107% | 78%

ADP Treino Decision Tree | 4,18 -107% | 51%
Teste Decision Tree | 4,52-107% | 51%

ADT Treino Random Forest | 3,05-107* | 81%
Teste Random Forest | 2,85-107* | 80%

BDL Treino Decision Tree | 7,40-107% | 76%
Teste Decision Tree | 5,27-1072 | 92%

BDT Treino Random Forest | 1,28 -1072 | 54%
Teste Random Forest | 9,10-1073 | 32%

DU Treino Random Forest | 9,90-1073 | 70%
Teste Random Forest | 5,90 -1073 | 72%

4.2.1.9 Curvas de fragilidade - resultados do modelo de regressao

De maneira similar ao procedimento realizado no item dos resultados estocasticos, com

os resultados do modelo de regressao é possivel aplicar o Modelo Probabilistico de Demanda

Sismica (PSDM). A Tabela 41 abaixo demonstra de maneira resumida os resultados dos Modelos

Probabilisticos de Demanda Sismica para cada Parametro de Demanda de Engenharia.
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Tabela 41 — Resultados do PSDM para cada Parametro de Engenharia apds modelo de regres-
sao (Fonte: autor).

Pardmetros de Demanda | In(a) | b | Dispersdo | R?
Deslocamento
do tabuleiro 5,92 10,95 0,46 0,45
(DU) ()
Curvatura
dos pilares -5,51 | 1,07 0,58 0,57

(CC) (1/m)
Deslocamento long. dos
aparelhos de apoio 4,04 | 0,10 1,55 0,20

(BDL) (mm)
Deslocamento transv. dos
aparelhos de apoio 5,90 | 0,94 0,46 0,65

(BDT) (mm)
Deslocamento ativo dos
encontros 4,43 | 0,10 1,80 0,15

(ADA) (mm)
Deslocamento passivo dos
encontros 4,46 | 0,10 1,82 0,24

(ADP) (mm)
Deslocamento transv. dos
encontros 1,09 | 0,47 0,6 0,59
(ADT) (mm)

Da mesma maneira que os resultados estocasticos, e de acordo com a tabela, pode-se
verificar que, para alguns pardametros de demanda, o valor de dispersao foi alto, resultando em

valores baixos de RZ2.

Apbs obter os parametros de demanda através da regressao do PSDM para o modelo
de regressao do ML, e conhecer os parametros de capacidade, é possivel conduzir a andlise de
risco dindmico através das curvas de fragilidade. A Figura 105 a seguir demonstra as curvas de

fragilidade para o Parametros de Demanda de Engenharia para cada estado-limite de dano.

De acordo com a Figura 105, pode-se verificar que, para os estados-limites de dano leve
e moderado, o deslocamento transversal dos aparelhos de apoio é o parametro mais critico. J&
para os limites de dano extensivo e completo é o deslocamento do tabuleiro que determina a

fragilidade do sistema estrutural.

A Figura 106 a seguir demonstra a curva de fragilidade para o sistema estrutural para

cada estado-limite de dano.
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Figura 105 — Curvas de fragilidade para cada estado-limite de dano ap6s modelo de regressao (Fonte:

autor).
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Figura 106 — Curva de fragilidade do sistema estrutural para cada estado-limite de dano apds
modelo de regressao do ML (Fonte: autor).
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4.2.2 Resultados da classificacao

Os modelos de classificagao foram treinados para todos os parametros de demanda de
engenharia, exceto a curvatura dos pilares (CC) e deslocamento transversal dos encontros (ADT),
uma vez que, durante o processo de categorizacao das classes, nenhum valor de resposta estrutural
superou o limite minimo de 0,007 (1/m) para a curvatura e 25 (mm) para o deslocamento
transversal. Para os cinco parametros restantes, considerando que as resposta simicas foram

agrupadas com os modelos de OAEs, foram realizadas 500 analises.

Similar ao que foi exposto na secao dos resultados dos modelos de regressao, caso o
algoritmo com melhor performance seja do tipo “Tree”; seja Decision Tree ou Random Forest,
serd ilustrada a arvore de decisao. Para os casos em que o algoritmo escolhido foi o Random

Forest, sera exibido apenas a primeira arvore de decisao.

4.22.1 Deslocamento ativo dos encontros

Para o pardmetro deslocamento ativo dos encontros (ADA), o modelo com melhor
performance foi o Random Forest. A Tabela 42 a seguir demonstra os resultados obtidos para
o deslocamento ativo dos encontros para os algoritmos do training set através do Prediction
Accuracy (PA). Vale ressaltar que o modelo escolhido é o que possui a melhor acuricia total
e a menor quantidade de erros de classificacao, andlise feita através das matrizes de confusao,

conforme exposto no Capitulo 3.

De acordo com a tabela de verificacao de performance, os algoritmos Support Vector
Machine - Linear e Medium Gaussian, K-nearest Neighbor - weighted e Random Forest - bagged
tiveram os melhores desempenhos entre todos os algoritmos. No entanto, o modelo que apresentou

menos erros de classificagao foi o Random Forest.
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Tabela 42 — ADA - Verificacdo da performance dos modelos de classificacdo através do PA

(Fonte: autor).

Algoritmo Tipo PA
Linear 90, 0%
Quadratic 84, 3%
Support Vector Machine Cubic 82, 9%
(SVM) Fine Gaussian | 75,7%
Medium Gaussian | 90, 0%
Coarse Gaussian | 75,7%
Fine 82,9%
Medium 87,1%
K-nearest Neighbor Coarse 75, 7%
(KNN) Cosine 87,1%
Cubic 88, 6%
Weighted 90, 0%
Discriminant Linear 87,1%
Analysis Boosted failed
Regression Logistic 87,0%
Fine 85, 7%
Decision Tree Medium 85, 7%
Coarse 85, 7%
Random Bagged 90, 0%
Forest Boosted 75, 7%

A Tabela 43 a seguir demonstra os parametros numéricos juntamente com as caracteris-

ticas do algoritmo e a velocidade de processamento.

Tabela 43 — ADA - training set - Random Forest (Fonte: autor).

Parametros Resultados
Prediction Speed | Aprox. 230 obs/sec
Training time 3,8225 sec
Total Accuracy 90, 0%
Number of learners 30

Pode-se observar que, de acordo com os dados apresentados na tabela do deslocamento

ativo dos encontros para o training set, o modelo de classificacao teve uma 6tima performance,

classificando corretamento os TAGs 90% das vezes. No entanto, conforme exposto na secao dos

resultados dos modelos de regressao e de acordo com Hastie et al. (2001), a performance do
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modelo também deve ser avaliada pelo conjunto de teste. A Tabela 44 a seguir demonstra o

valor de acuracia total para o modelo de classificacao escolhido para o testing set.

Tabela 44 — ADA - testing set - Random Forest (Fonte: autor).

Parametro Resultado
Total Accuracy 73,3%

Nota-se que o modelo Random Forest performou pior para o testing set, logo o modelo,
provavelmente, cometeu overfitting. A Figura 107 a seguir ilustra a primeira arvore de decisao,

entre as 30 utilizadas pelo algoritmo.
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Figura 107 — ADA - Modelo esquemédtico do algoritmo Decision Tree (Fonte: autor).

Pode-se observar a partir das matrizes de confusao que os dados de resposta estrutural,
tanto para o training set quanto para o testing set nao apresentaram nenhum valor categorizado
na classe verde. A Figura 108 a seguir demonstra a confusion matrix para ambos os conjuntos,

treinamento e teste, respectivamente.
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Conjunto de treinamento Conjunto de teste
Red 13 4 76% 24% Red 4 8 33% 67%
Classes
reais
Yellow 3 50 94% 6% Yellow 18 100%
TPR FNR TPR FNR
PPV| 81% 93% PPV| 100% 69%
FDR| 19% 7% FDR 31%
Red Yellow Red Yellow
Classes previstas Classes previstas

Figura 108 — ADA - Confusion Matriz para o conjunto de treinamento e para o conjunto de teste
(Fonte: autor).

De acordo com a matriz de confusao, o modelo para o conjunto de teste cometeu mais
erros de classificacao, onde 67% dos dados reais categorizados como red foram classificados como
yellow, ou seja, aproximadamente 70% das pontes que apresentaram deslocamento acima de
102 mm foram classificadas como tendo um deslocamento ativo maximo menor que 102 mm.
Mesmo assim, o erro dos valores previstos como yellow é de apenas 31%. J4 no caso do modelo
para o conjunto de treinamento, o algoritmo cometeu mais erros para os valores previstos como
red, contabilizando um total de 19%, quando comparado com o testing set, que nao cometeu

nenhum erro ao categorizar a mesma classe.

4.2.2.2 Deslocamento passivo dos encontros

Para o pardmetro deslocamento passivo dos encontros (ADP), o modelo com melhor
performance também foi o Random Forest. A Tabela 45 a seguir demonstra os resultados
obtidos para o deslocamento passivo dos encontros para os algoritmos do training set através do
Prediction Accuracy (PA).

De acordo com a tabela de verificagao de performance, o algoritmo Random Forest -
bagged obteve o melhor desempenho entre todos os algoritmos. A Tabela 46 a seguir demonstra
os parametros numéricos juntamente com as caracteristicas do algoritmo e a velocidade de

processamento.
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Tabela 45 — ADP - Verificagdo da performance dos modelos de classificacao através do PA
(Fonte: autor).

Algoritmo Tipo PA
Linear 75, 7%
Quadratic 70, 0%
Support Vector Machine Cubic 64, 3%
(SVM) Fine Gaussian | 55,7%
Medium Gaussian | 65, 7%
Coarse Gaussian | 57,1%
Fine 62, 9%
Medium 54, 3%
K-nearest Neighbor Coarse 55, 7%
(KNN) Cosine 55, 7%
Cubic 50, 0%
Weighted 55, 7%
Discriminant Linear 72,9%
Analysis Boosted failed
Regression Logistic 68, 2%
Fine 67,1%
Decision Tree Medium 67,1%
Coarse 71, 4%
Random Bagged 77, 1%
Forest Boosted 70,0%

Tabela 46 — ADP - training set - Random Forest (Fonte: autor).

Parametros Resultados
Prediction Speed | Aprox. 73 obs/sec
Training time 11,36 sec
Total Accuracy 77, 1%
Number of learners 100

Pode-se observar que, de acordo com os dados apresentados na tabela do deslocamento
passivo dos encontros para o training set, o modelo de classificacao teve uma performance
regular, classificando corretamento os TAGs 77% das vezes. A Tabela 47 a seguir demonstra o

valor de acuracia total para o modelo de classificacao escolhido para o testing set.
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Tabela 47 — ADP - testing set - Random Forest (Fonte: autor).

Parametro Resultado
Total Accuracy 43, 3%

Nota-se que o modelo Random Forest teve uma péssima performance para o testing set,
logo o modelo cometeu overfitting. A Figura 109 a seguir ilustra a primeira arvore de decisao,

entre as cem utilizadas pelo algoritmo.
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Figura 109 — ADP - Modelo esquemético do algoritmo Decision Tree (Fonte: autor).

Pode-se observar a partir das matrizes de confusao que os dados de resposta estrutural,
tanto para o training set quanto para o testing set apresentaram todas as classes de categorizacao.
A Figura 110 a seguir demonstra a confusion matrixz para ambos os conjuntos, treinamento e

teste, respectivamente.
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Conjunto de treinamento Conjunto de teste
Green 15 11 58% 42% Green 9 1 90% 10%
Classes
. Red 2 3 40% 60% Red 4 1 1 17% 83%
reais
Yellow 2 37 95% 5% Yellow 11 3 21% 79%
TPR FMNR TPR FMNR
PPV| 88% 100% 73% PPV 38% 100% 60%
FDR| 12% 27% FDR 63% 40%
Green Red Yellow Green Red Yellow
Classes Previstas Classes Previstas

Figura 110 — ADP - Confusion Matriz para o conjunto de treinamento e para o conjunto de teste
(Fonte: autor).

De acordo com a matriz de confusao, o modelo para o conjunto de teste cometeu mais
erros de classificacao, onde 83% dos dados reais categorizados como red foram classificados como
green, ou seja, aproximadamente 83% das pontes que apresentaram deslocamento acima de 254
mm foram classificadas como tendo um deslocamento ativo maximo menor que 76 mm. Da
mesma forma, 79% dos dados reais categorizados como yellow foram classificados como green,
logo aproximadamente 79% das pontes que apresentaram deslocamento passivo acima de 76 mm
e menor que 254 mm foram classificadas como tendo um deslocamento ativo maximo menor que

76 mm. Portanto, fica evidente que o modelo teve uma péssima performance para o testing set.

J& no caso do modelo para o conjunto de treinamento, o algoritmo cometeu mais erros para
os valores reais categorizados como green, contabilizando um total de 42%, quando comparado

com o testing set, que cometeu 10% de erro ao categorizar a mesma classe.

4.2.2.3 Deslocamento longitudinal dos aparelhos de apoio

Para o parametro deslocamento longitudinal dos aparelhos de apoio (BDL), o modelo
com melhor performance também foi o Random Forest. A Tabela 48 a seguir demonstra os
resultados obtidos para o deslocamento longitudinal dos aparelhos de apoio para os algoritmos

do training set através do Prediction Accuracy (PA).

De acordo com a tabela de verificacao de performance, o algoritmo Random Forest -
bagged obteve o melhor desempenho entre todos os algoritmos. A Tabela 49 a seguir demonstra
os parametros numéricos juntamente com as caracteristicas do algoritmo e a velocidade de

processamento.
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Tabela 48 — BDL - Verificacao da performance dos modelos de classificacao através do PA

(Fonte: autor).

Algoritmo Tipo PA
Linear 91, 4%
Quadratic 91, 4%
Support Vector Machine Cubic 94, 3%
(SVM) Fine Gaussian | 77,1%
Medium Gaussian | 88, 6%
Coarse Gaussian | 77,1%
Fine 91, 4%
Medium 85, 7%
K-nearest Neighbor Coarse 77, 1%
(KNN) Cosine 85, 7%
Cubic 84, 3%
Weighted 90, 0%
Discriminant Linear 92, 9%
Analysis Boosted failed
Regression Logistic 91, 4%
Fine 85, 7%
Decision Tree Medium 85, 7%
Coarse 85, 7%
Random Bagged 95,0%
Forest Boosted 77, 1%

Tabela 49 — BDL - training set - Random Forest (Fonte: autor).

Parametros Resultados
Prediction Speed | Aprox. 210 obs/sec
Training time 4,18 sec
Total Accuracy 95, 0%
Number of learners 30

Pode-se observar que, de acordo com os dados apresentados na tabela do deslocamento

longitudinal dos aparelhos de apoio para o training set, o modelo de classificacao teve uma

6tima performance, classificando corretamento os TAGs 95% das vezes. A Tabela 50 a seguir

demonstra o valor de acuracia total para o modelo de classificacao escolhido para o testing set.
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Tabela 50 — BDL - testing set - Random Forest (Fonte: autor).

Parametro Resultado
Total Accuracy 83, 3%

Nota-se que o modelo Random Forest teve uma excelente performance para o testing
set, logo o modelo nao cometeu overfitting. A Figura 111 a seguir ilustra a primeira arvore de

decisao, entre as cem utilizadas pelo algoritmo.
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Figura 111 — BDL - Modelo esquematico do algoritmo Decision Tree (Fonte: autor).

Pode-se observar a partir das matrizes de confusao que os dados de resposta estrutural,
tanto para o training set quanto para o testing set apresentaram apenas as classes de categorizacao
red e yellow. A Figura 112 a seguir demonstra a confusion matriz para ambos os conjuntos,

treinamento e teste, respectivamente.
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Conjunto de treinamento Conjunto de teste
Red 14 2 88% 13% Red 10 2 83% 17%
Classes
reias
Yellow 2 52 96% 4% Yellow 3 15 83% 17%
TPR FNR TPR FNR
PPV| 88% 96% PPV 77% 88%
FDR| 13% 4% FDR 23% 12%
Red Yellow Red Yellow
Classes previstas Classes previstas

Figura 112 — BDL - Confusion Matrixz para o conjunto de treinamento e para o conjunto de teste
(Fonte: autor).

De acordo com a matriz de confusao, o modelo para o conjunto de teste cometeu
mais erros de classificacao, onde 17% dos dados reais categorizados como red e yellow foram
classificados como yellow e red, respectivamente. Mesmo assim, os erros dos valores previstos

como yellow e red sao de apenas 12% e 23%, respectivamente.

4.2.2.4 Deslocamento transversal dos aparelhos de apoio

Para o pardmetro deslocamento transversal dos aparelhos de apoio (BDT), o modelo
com melhor performance foi o Support Vector Machine. A Tabela 51 a seguir demonstra os
resultados obtidos para o deslocamento transversal dos aparelhos de apoio para os algoritmos

do training set através do Prediction Accuracy (PA).

De acordo com a tabela de verificagdo de performance, o algoritmo Support Vector
Machine obteve o melhor desempenho entre todos os algoritmos. A Tabela 52 a seguir demonstra
os parametros numéricos juntamente com as caracteristicas do algoritmo e a velocidade de

processamento.
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Tabela 51 — BDT - Verificagdo da performance dos modelos de classificagao através do PA

(Fonte: autor).

Algoritmo Tipo PA
Linear 71, 4%
Quadratic 61,4%
Support Vector Machine Cubic 57, 1%
(SVM) Fine Gaussian | 40,0%
Medium Gaussian | 61,4%
Coarse Gaussian | 57,1%
Fine 42, 9%
Medium 55, 7%
K-nearest Neighbor Coarse 42.9%
(KNN) Cosine 55, 7%
Cubic 58, 6%
Weighted 60, 0%
Discriminant Linear 51,4%
Analysis Boosted 48,3
Regression Logistic 58, 4%
Fine 40, 0%
Decision Tree Medium 40, 0%
Coarse 42.9%
Random Bagged 55, 7%
Forest Boosted 42, 9%

Tabela 52 — BDT - training set - Support Vector Machine (Fonte: autor).

Parametros Resultados
Prediction Speed | Aprox. 450 obs/sec

Training time 1,70 sec
Total Accuracy 71, 4%
Kernel function Linear

Pode-se observar que, de acordo com os dados apresentados na tabela do deslocamento

transversal dos aparelhos de apoio para o training set, o modelo de classificacao teve uma

performance regular, classificando corretamento os TAGs 71,4% das vezes. A Tabela 53 a seguir

demonstra o valor de acuracia total para o modelo de classificacao escolhido para o testing set.
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Tabela 53 — BDT - testing set - Support Vector Machine (Fonte: autor).

Parametro Resultado
Total Accuracy 70, 0%

Nota-se que o modelo Support Vector Machine teve uma performance similar para o
testing set, logo o modelo nao cometeu overfitting. Pode-se observar a partir das matrizes de
confusao que os dados de resposta estrutural para o training set apresentaram todas as classes
de categorizacao, enquanto para o testing set apresentaram apenas as classes green e yellow.
A Figura 113 a seguir demonstra a confusion matriz para ambos os conjuntos, treinamento e

teste, respectivamente.

Conjunto de treinamento Conjunto de teste
Green 25 1 6 78% 22% Green 19 2 90% 10%
Classes
. Red 3 3 50% 50% Red
reis
Yellow 9 1 22 69% 31% Yellow 7 2 22% 78%
TPR FNR TPR FNR
PPV| 74% 60% 71% PPV| 73% 50%
FDR| 26% 40% 29% FDR 27% 50%
Green Red Yellow Green Red Yellow
Classes previstas Classes previstas

Figura 113 — BDT - Confusion Matriz para o conjunto de treinamento e para o conjunto de teste
(Fonte: autor).

De acordo com a matriz de confusao, o modelo para o conjunto de teste cometeu mais
erros de classificacao, onde 78% dos dados reais categorizados como yellow foram classificados
como green, ou seja, aproximadamente 78% das pontes que apresentaram deslocamento acima
de 25 mm foram classificadas como tendo um deslocamento ativo méaximo menor que 25 mm.
Mesmo assim, o erro dos valores previstos como green é de apenas 27%. J4 no caso do modelo
para o conjunto de treinamento, o algoritmo cometeu mais erros para os valores previstos como

red, contabilizando um total de 50%.

4.2.2.5 Deslocamento do tabuleiro

Para o pardmetro deslocamento do tabuleiro (DU), o modelo com melhor performance
foi o Decision Tree. A Tabela 54 a seguir demonstra os resultados obtidos para o deslocamento

do tabuleiro para os algoritmos do training set através do Prediction Accuracy (PA).
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Tabela 54 — DU - Verificacdo da performance dos modelos de classificacao através do PA
(Fonte: autor).

Algoritmo Tipo PA
Linear 55, 7%
Quadratic 54, 3%
Support Vector Machine Cubic 50, 0%
(SVM) Fine Gaussian | 47,1%
Medium Gaussian | 55, 7%
Coarse Gaussian | 51,4%
Fine 40, 0%
Medium 51,4%
K-nearest Neighbor Coarse 47, 1%
(KNN) Cosine 54, 3%
Cubic 55, 7%
Weighted 55, 7%
Discriminant Linear 51,4%
Analysis Boosted failed
Regression Logistic 49, 3%
Fine 54, 3%
Decision Tree Medium 54, 3%
Coarse 60, 0%
Random Bagged 52,9%
Forest Boosted 47, 1%

De acordo com a tabela de verificagao de performance, o algoritmo Decision Tree obteve
o melhor desempenho entre todos os algoritmos. A Tabela 55 a seguir demonstra os parametros

numéricos juntamente com as caracteristicas do algoritmo e a velocidade de processamento.

Tabela 55 — DU - training set - Random Forest (Fonte: autor).

Parametros Resultados
Prediction Speed | Aprox. 2300 obs/sec

Training time 0,27 sec

Total Accuracy 60, 0%
Minimum leaf zire 4

Pode-se observar que, de acordo com os dados apresentados na tabela do deslocamento do
tabuleiro para o training set, o modelo de classificacao teve uma performance ruim, classificando
corretamento apenas os TAGs 60% das vezes. A Tabela 56 a seguir demonstra o valor de acuracia

total para o modelo de classificacdo escolhido para o testing set.
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Tabela 56 — DU - Deslocamento do tabuleiro - testing set - Random Forest (Fonte: autor).

Parametro Resultado
Total Accuracy 70, 0%

Nota-se que o modelo Decision Tree teve uma performance melhor para o testing set,

logo o modelo nao cometeu overfitting. A Figura 114 a seguir ilustra a arvore de decisao.
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Figura 114 — DU - Modelo esquematico do algoritmo Decision Tree (Fonte: autor).

Pode-se observar a partir das matrizes de confusao que os dados de resposta estrutural
para o training set apresentaram todas as classes de categorizacao, enquanto para o testing set
apresentaram apenas as classes green e yellow. A Figura 115 a seguir demonstra a confusion

matrixz para ambos os conjuntos, treinamento e teste, respectivamente.

De acordo com a matriz de confusao, o modelo para o conjunto de teste cometeu mais
erros de classificagdo, onde 78% dos dados reais categorizados como yellow foram classificados
como green, ou seja, aproximadamente 78% das pontes que apresentaram deslocamento acima
de 25 mm foram classificadas como tendo um deslocamento ativo méaximo menor que 25 mm.
Mesmo assim, o erro dos valores previstos como green é baixo, de apenas 27%. J4 no caso do
modelo para o conjunto de treinamento, o algoritmo cometeu mais erros para os valores previstos

como red, contabilizando um total de 50%.
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Conjunto de treinamento Conjunto de teste
Green 25 8 76% 24% Green 19 2 90% 10%
Classes
. Red 3 3 50% 50% Red
reais
Yellow 14 3 14 45% 55% Yellow 7 2 22% 78%
TPR FNR TPR FMNR
PPV| 64% 50% 56% PPV 73% 50%
FDR| 36% 50% 44% FDR 27% 50%
Green Red Yellow Green Red Yellow
Classes previstas Classes previstas

Figura 115 — DU - Confusion Matriz para o conjunto de treinamento e para o conjunto de teste
(Fonte: autor).

4.2.2.6 Resumo dos resultados obtidos para os parametros de engenharia - modelo de classificacdo

A tabela 57 a seguir demonstra o resumo dos resultados obtidos para os pardmetros de

engenharia para o modelo de classificagdo para o conjunto de treinamento e de teste.

Tabela 57 — Resumo dos resultados obtidos - modelo de classificagao (Fonte: autor).

EDP | Conjunto Algoritmo Prediction accuracy
ADA Treino Random Forest 90%
Teste Random Forest 73%
ADP Treino Random Forest 7%
Teste Random Forest 43%
BDL Treino Random Forest 95%
Teste Random Forest 83%
BDT Treino SVM 71%
Teste SVM 70%
DU Treino Random Forest 60%
Teste Random Forest 70%

4.3 Comparacao da analise estocastica vs Machine Learning

Os resultados obtidos através do Machine Learning, para o modelo de regressao, sao
similares aos resultados obtidos pela analise estocastica. Esta comparacao confirma a eficacia no
modelo de inteligéncia artificial. No entanto, também fica evidente que os erros cometidos pela
analise estocastica sao transferidos para o modelo de inteligéncia artificial, resultando em erros
similares, uma vez que a base de dados utilizada pelo Machine Learning sao os resultados da

analise estocastica.
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A Figura 116 a seguir demonstra as curvas de fragilidade do sistema para todos os estados-

limites de dano para a andlise estocastica e para o modelo de regressao do ML, respectivamente
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Figura 116 — Comparacao entre as curvas de fragilidade do sistema estrutural para cada estado-limite
de dano - Para andlise estocastica e apds modelo de regressao do ML.

Quando comparadas, a curva de fragilidade do sistema para o modelo do machine
learning, para os estados-limites de dano extensivo e completo, apresentou maior probabilidade
de dano para uma dada intensidade de medida (IM). Para facilitar a comparacao, a Figura 117
a seguir demonstra as curvas de fragilidade do sistema para os estados-limites de dano extensivo

e completo para a analise estocastica e para o modelo de regressao do ML, respectivamente.
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Figura 117 — Curva de fragilidade do sistema estrutural para os estados-limite de dano extensivo e
completo para a analise estocédstica e apds modelo de regressao do ML.
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Com base na figura 117, nota-se que a partir de um IM igual a 0,15(g) (para dano exten-
sivo) e 0,25(g) (para dano completo) os modelos comegam a apresentar diferentes probabilidades
de dano. Esta diferenca se comporta de maneira distinta em relacao ao tipo de estado limite de
dano em comparagao. A Figura 118 a seguir demonstra as diferencas encontradas, em termos
de probabilidade de dano, para os danos extensivo e completo para os modelos estocastico e
ML. Percebe-se que, para o estado limite de dano extensivo, o erro entre os modelos aumenta
até 0,4(g) e diminui a partir de 0,6(g). J& para o estado limite de dano completo, o erro tem
um pico em 0,7(g) e logo depois diminui. Para um IM igual a 0,6(g) a probabilidade de dano
extensivo é de aproximadamente 55% e 80% para o modelo estocastico e de regressao do ML,
respectivamente, totalizando um erro de 25%. J& para o dano completo, para um mesmo IM,
a probabilidade é de aproximadamente 20% e 50% para o modelo estocéstico e de regressao
do ML, respectivamente, totalizando um erro de 30%. Entende-se que este erro esta a favor da
seguranca, uma vez que, para um certo IM, a probabilidade de dano obtida através do modelo

de machine learning ¢ maior do que o esperado.

Erro entre modelo estocastico e modelo do ML - Dano extensivo e

completo
0,45
0,4
[
0,35 g
2
0,3 g
= f 5 Limite de dano
T 025 g extensivo
3 =7
g 0,2 Eg
= 0,15 Eg Limite de dano
E? completo
0,1 Eg
=
0,05 E;
=7
’ 0 0,15 0; 0; 0,: 0; 0; 0,7 0; 0; 17
SA[T=1s](g)

Figura 118 — Comparacao entre as diferencas, em termos de probabilidades de dano, para os estados
limites extensivo e completo para os modelos estocéstico e regressao do ML.
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4.4  Sintese do capitulo

Neste capitulo foi demonstrado os resultados obtidos através da aplicagdo de ML (modelos
de regressao e classificagdo) para os conjuntos de treinamento e de teste. Os parametros numéricos
e as caracteristicas dos algoritmos escolhidos foram demonstrados para todos os parametros de

demanda de engenharia.

Intimeros graficos foram utilizados com o objetivo de ilustrar os resultados obtidos para
ambos os modelos. Apods a andlise de cada EDP, tanto para os modelos de regressao quanto para
os de classificacao, foram discutidos os resultados e apontados as respectivas performances. Por

fim, foi discutido a comparacao entre a analise estocéastica e a analise de inteligéncia artificial.
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5 Consideracoes finais

O principal objetivo deste trabalho é comparar o estudo de vulnerabilidade sismica de
uma OAE, situadas no nordeste do Brasil, através de métodos probabilisticos como a curva de

fragilidade, com a aplicacao das ferramentas de inteligéncia artificial como o machine learning.

As etapas realizadas neste trabalho foram:

o Geracdo do banco de dados - Foram gerados 100 modelos de OAEs estatisticamente
similares. Posteriormente, estes modelos foram analisados com um conjunto de 100 pares
de terremotos, para assim, obter 10.000 dados de resposta estrutural, ou demanda. As

atividades sismicas utilizadas sdo aquelas compativeis com a regiao nordeste do Brasil.

o Modelo numérico - A modelagem é empregada com o intuito de simular as respostas
estruturais. Foram adotas para este trabalho as metodologias encontradas em Tavares et

al. (2012), por exemplo;

o Anélises dindmicas nao lineares - O método utilizado neste trabalho foi o Cloud Analysis,
que consiste em uma analise dindmica nao incremental, onde os sinais sao empregados

sem qualquer tipo de escalonamento;

e Modelos de demanda e capacidade - Apos realizadas as analises dindmicas para a obtencao
das respostas estruturais em funcao de um IM, aplicou-se o PSDM para calcular os
parametros probabilisticos dos modelos. Os valores de capacidade foram retirados da
bibliografia, exceto para os limites de curvatura dos pilares, que foram obtidos através da

analise pushover;

o Curvas de fragilidade - Com os parametros do PSDM j4 calculados e os valores limites de
capacidade, foi possivel construir as curvas de fragilidade para cada componente estrutural

e do sistema como um todo;

o Aplicacao das ferramentas de inteligéncia artificial - Obtidos os resultados de demanda
estrutural e os valores de capacidade, foi possivel aplicar as ferramentas de machine

learning para gerar os modelos de regressao e classificagao;

o Construgao das curvas de fragilidade pds andlise de inteligéncia artificial - Obtidos os

resultados do modelo de regressao do ML, aplicou-se o PSDM para calcular os parametros
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probabilisticos do modelo e, consequentemente, a construcao das curvas de fragilidade

para componente estrutural e do sistema.

Considerando os resultados obtidos do modelo estocéstico, verificou-se uma grande
dispersao nos modelos de regressao do PSDM para o deslocamento longitudinal dos aparelhos
de apoio e dos deslocamentos ativo e passivo dos encontros. Estes valores podem ser devido ao
comportamento nao-linear das juntas de dilatagao. Essa mesma dispersao pode ser encontrada

nos modelos de regressao do PSDM para os valores obtidos através do machine learning.

Em geral, os resultados obtidos dos modelos de inteligéncia artificial, tanto de regressao
quanto de classificagao foram satisfatorios. Verificou-se que apenas para dois parametros de
demanda (EDP) o modelo de regressao apresentou erros consideraveis, validados pelo RMSE e
pelo coeficiente de determinacao R?, sendo estes dois pardmetros o deslocamento passivo dos
encontros e o deslocamento transversal dos aparelhos de apoio. No entanto, pode-se observar
que mesmo que os parametros do deslocamento transversal dos aparelhos de apoio nao tenham
atingido valores satisfatérios, o resultado da regressao probabilistica (PSDM) nao divergiu muito
da analise estocéastica. Os outros parametros apresentaram valores baixos de erro e dispersao
com R? superior a 70%, tanto para o conjunto de treinamento quanto para o conjunto de teste.

Conclui-se que os modelos também nao apresentaram overfitting.

Os modelos de classificagao tiveram uma performance melhor quando comparada aos
modelos de regressao. O valor mais baixo de precisao calculado (Prediction Accuracy) foi de 60%
para o training set para o deslocamento do tabuleiro. No entanto, quando testado no testing set
o modelo performou de maneira satisfatéria com 70% de precisao. Ao contrario do modelo de
regressao, o modelo de classificagao cometeu erros do tipo owverfitting para os deslocamentos
passivos dos encontros, totalizando uma precisao baixa de 43% para o conjunto de teste, contra

77% de precisao para o conjunto de treinamento.

Obtidos os valores da regressao do PSDM, tanto para a andlise estocéastica quanto
para a analise através das ferramentas de inteligéncia artificial, pode-se construir as curvas
de fragilidade. Exceto para os estados-limites de dano extensivo e completo, as curvas, tanto
dos parametros de engenharia quanto do sistema, foram muito similares, e, consequentemente
satisfatérios, exemplificando a eficdcia do uso das ferramentas de Machine Learning no estudo

de vulnerabilidade estrutural.

Entende-se que as diferencas obtidas nas curvas para os estados-limites de dano extensivo
e completo estao a favor da seguranga, uma vez que para determinada intensidade de medida (IM)
a probabilidade de dano ¢ maior para as curvas geradas através do ML quando comparada com

as curvas da analise estocastica. Vale ressaltar, que os erros encontrados na andlise estocastica
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sao transferidos para a andlise de inteligéncia artificial, portanto o processo de geracao dos

dados deve ser controlado a fim de se evitar a propagacgao de erros.

5.1 Sugestdo de trabalhos futuros

Para trabalhos futuros sobre a tematica de andalise de vulnerabilidade sismica de OAEs,
através de ferramentas de inteligéncia artificial, o autor sugere que a OAE em estudo tenha uma
configuragao geométrica mais simples. Desta forma, o modelo matematico (elementos finitos)
sera mais basico, reduzindo assim os erros cometidos durante o processo de analise estocastica e

automaticamente os erros do processo de inteligéncia artificial.

Fica também como sugestao a implantacao de ferramentas mais complexas de inteligéncia
artificial, talvez no ramo da aprendizagem nao supervisionada. Recomenda-se também uma
investigagao mais aprofundada sobre os erros cometidos pelos algoritmos no processo de predicao,
quantitativa ou qualitativa, para os estados limites de danos mais severos, como o extensivo e

completo.
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