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RESUMO

O presente trabalho visa o desenvolvimento de um modelo computacional de

avaliacdo do risco sismico de edificios.

s

A inteligéncia artificial € apresentada no contexto da engenharia sismica,
nomeadamente por apresentacdo dos sistemas periciais, dos sistemas fuzzy, das

redes neuronais e dos sistemas fuzzy neuronais.

Abordam-se o0s tipos mais usuais de andlise da casualidade sismica, e as
condicionantes dos efeitos locais nesse tipo de analise.

Resumem-se as correntes metodologias de avaliacédo do risco sismico, classificando-

as em trés grupos distintos: tipologistas, mecanicistas e hibridas.

Propde-se um modelo computacional de avaliacdo do risco sismico (hibrido), em que
uma avaliacdo qualitativa € correlacionada com um valor probabilistico, através de
uma rede neuronal. A rede € treinada com os resultados da fragilidade estrutural,
obtida em edificios tipo, com base em simula¢cdes numéricas (método de Monte
Carlo), e com os valores de um indicador de vulnerabilidade (qualitativo), que é

processado por um sistema fuzzy.

Inicia-se a implementacdo de um sistema integrado de avaliacdo do risco sismico
(programa SRAPOR), constituido por uma base de dados de sismos, por um sistema

de informacgé&o geogréfica e por um médulo de analise da casualidade sismica.

Exemplifica-se a aplicacdo do modelo desenvolvido, a um edificio ficticio, sito na

cidade de Faro.



ABSTRACT

The aim of the present work is to develop a computer model for building assessment

of seismic risk.

Artificial intelligence is reviewed in earthquake engineering context, namely by
presenting expert systems, fuzzy systems, artificial neural network and neuro-fuzzy

systems.

We focus the most usual seismic hazard analysis methods, and the influence of site

effects on that kind of analysis.

Current methodologies used in seismic risk assessment for buildings are reviewed

and categorised in three groups: typological, mechanistic and hybrid.

A computer model for seismic risk assessment (hybrid) is proposed, in which a neural
network relates a qualitative evaluation with a probabilistic value. The neural network
is trained with the structural fragility, obtained with a numerical simulation (Monte

Carlo method), and with vulnerability index (qualitative), obtained with a fuzzy system.

We begin with the implementation of an integrated system for seismic risk
assessment (the program SRAPOR), that is built in with an earthquake database, a

geographic information system and a seismic hazard analysis module.

A schematic structure, sited in the city of Faro, served as an example of the

application of the developed model.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1. Enquadramento geral

Os sismos séo fendmenos naturais que tém atemorizado o Homem ao longo da
Histéria, dada a sua natureza imprevisivel e incontrolavel e a sua grande
capacidade destrutiva. Ha mais de dois mil anos ja 0 Homem tentava prever e
guantificar tais fendmenos, como mostram o0s artefactos arqueoldgicos

chegados até hoje e descobertos na China.

A previsdo da ocorréncia espacial e temporal dos sismos ndo € ainda fiavel,
apesar dos esforcos nesse sentido e dos avangos cientificos e tecnologicos

registados nas ultimas décadas.

O Homem tem tentado minimizar o impacto dos sismos de grande capacidade
de destruicdo, nomeadamente com a adopcdo de procedimentos de
dimensionamento e técnicas construtivas de acordo com regulamentos
elaborados a luz do conhecimento cientifico mais avancado existente a data.
Sao exemplos disso, o Regulamento de Seguranca e Acgles para Estruturas
de Edificios e Pontes (1983), com aplicacdo em Portugal, e o Eurocdodigo 8
(1994), que se pretende que venha a ser adoptado na Europa. No entanto,
esses sdo esfor¢cos que s6 tém implicacdes nas novas construcdes, € ndo em
todo um parque habitacional que ja esta edificado e cuja resposta a sismos

violentos é dificil de avaliar.

Alguns paises estdo a implementar medidas que visam reforcar o patriménio
edificado, com base nos conhecimentos que hoje temos sobre o
comportamento dos edificios, face a ocorréncia de sismos. Esse conhecimento
€ adquirido através da observacdo do comportamento dos edificios em cidades
confrontadas com este tipo de fenomeno, de observacdes de ensaios

laboratoriais ou de analises com modelos numéricos.



Face ao elevado custo das medidas de intervencdo atras referidas, é
necessario desenvolver metodologias de avaliacdo do risco sismico de
edificios, que permitam racionalizar as intervencdes, por forma a optimizar os
recursos desses paises, e que permitam a elaboracdo de planos de actuacgéo
em cenarios pés-sismos. O impacto global (econémico e social) de um sismo
gue se faca sentir de forma muito intensa sobre um pais ou regido, € muito

negativo, levando anos a ser restabelecido o patriménio destruido.

Portugal, ao longo da sua Histéria, ja se deparou com cenarios de catastrofe
em consequéncia da ocorréncia de sismos. No entanto, as construcdes
recentes de betdo armado ndo tém sido postas a prova em virtude de, nas
Ultimas décadas, ndo terem ocorrido eventos sismicos com grandes
intensidades, excepcao feita aos Acores, nomeadamente no caso dos Sismos
de 1 de Janeiro de 1980 e de 9 de Julho de 1998, que afectaram

essencialmente construgcdes de alvenaria de pequeno porte.

Face a esta situacéo, € necessario desenvolver, para Portugal, metodologias e
ferramentas de avaliacdo do risco sismico, a nivel local, para que possam ser
tomadas medidas com o intuito de minimizar esse mesmo risco, e que sejam
consistentes com as realidades de cada local em estudo, nomeadamente a

localizac&@o geografica, a geologia local e as caracteristicas das construcoes.

1.2. Alguns sismos importantes

Para se entender a importancia da avaliagdo do risco sismico das construcdes
existentes, € necessario observar os efeitos dos sismos ocorridos no passado,
relativamente a alguns dos quais se salientam aspectos que se consideram

relevantes:

* 26 de Janeiro de 1531 - Causou danos no centro de Portugal continental, com

epicentro provavel na regiao de Benavente (Senos et al., 1994);



» 27 de Dezembro de 1722 - Afectou varios centros urbanos do Algarve, onde
se situou o epicentro, provocando danos consideraveis em Loulé (Senos et al.,
1994);

* 1 de Novembro de 1755 - Um dos maiores sismos de que ha memodria
histérica. Foi o sismo com consequéncias mais catastroficas em Portugal,
causando destruicdo macica na zona de Lisboa e Algarve (Faro, Silves e
Lagos), tendo sido sentido nos Acores, na Madeira, em Marrocos e por toda a
Europa, fazendo cair chaminés em Espanha, a mais de 800 km do epicentro. O
ndmero de vitimas tera sido entre 60000 e 80000 pessoas, sendo grande parte
desse numero em consequéncia do maremoto. Este sismo foi e tem sido muito
estudado e documentado, tendo contribuido para um primeiro desenvolvimento

na forma de construir da época (Oliveira, 1977);

* 11 de Novembro de 1858 - Um dos grandes sismos que afectaram Portugal,

provocando danos na zona de Setubal (Senos et al., 1994);

* 18 de Abril de 1906 - Um dos maiores sismos ocorridos na Califérnia,
originado na falha de Santo André, cujo deslocamento ascendeu os 270 km,
causando grande destruicdo na cidade de S&o Francisco. A observacao dos
deslocamentos relativos ocorridos ap0s esse sismo serviram de suporte as

teorias vindoras sobre o mecanismo de geracao dos sismos (Oliveira, 1977);

» 23 de Abril de 1909 - Foi o0 sismo com maior intensidade que afectou Portugal
continental neste século, registado em varios observatorios sismograficos,

destruindo Benavente, onde se situou o epicentro (Senos et al., 1994);

* 1 de Setembro de 1923 - Foi um dos sismos mais devastadores deste século,
com epicentro na regido de Kanto, no Japdao, tendo arrasado as cidades de
Yokohama e Téquio, provocando 143000 mortos. Este sismo ficou famoso por
varios motivos. Em primeiro lugar, face a destruicdo induzida pelos muitos
incéndios surgidos (mais de 447000 casas arderam além das 128000 que
ficaram destruidas pelas vibracbes sismicas). Em segundo, porgue muito

conhecimento foi adquirido quanto a importancia dos efeitos locais no grau de



destruicdo das construgcBes. Por ultimo, porque ajudou a mostrar que era
adequado, em muitos casos, o dimensionamento dos edificios considerando a
accao dos sismos como forcas estaticas equivalentes. Dois anos apos este

sismo foi fundado o “Earthquake Research Institute” (Hu et al., 1996);

* 29 de Fevereiro de 1960 - Este sismo, de relativa pequena magnitude, com
epicentro proximo da cidade de Agadir, em Marrocos, destruiu essa cidade,
onde, numa populagéo de 33000 habitantes, 12000 morreram e 12000 ficaram
feridos. Mesmo as construgcdes de betdo armado, que haviam sido
dimensionadas para resistir a sismos, sofreram danos muito importantes, face a
nao existéncia de um regulamento adequado e convenientemente seguido
(Oliveira, 1977);

e 28 de Marco de 1964 - Foi um dos maiores sismos ja registados, tendo
provocado grandes danos em Anchorage, no Alasca, onde o0s violentos
movimentos sismicos causaram grande compactacao e liquefaccao nos solos, e
deslizamentos de taludes. Este sismo originou um tsunami (maremoto) que

devastou diversas cidades ao longo do Golfo do Alasca (Bolt, 1981);

* 16 de Junho de 1964 - Tendo tido epicentro no mar, a norte de Niigata, no
Japdo, provocou a liguefaccdo em grandes areas, o que causou o afundamento
parcial no solo de muitos edificios sem danos estruturais. Os conhecimentos
sobre o fendmeno de liquefaccdo evoluiram bastante com este sismo que

também originou um tsunami (Hu et al., 1996);

* 4 de Fevereiro de 1975 - Este foi um caso notavel de previsdo com sucesso
da ocorréncia de um evento sismico, quer em termos espaciais quer em termos
temporais. O sismo que teve epicentro na regido de Haicheng, China, foi
previsto dois anos antes, tendo as autoridades Chinesas tomados medidas de

prevencgao (Oliveira, 1977);

e 28 de Julho de 1976 - Este sismo, ocorrido proximo da cidade de Tangshan,

na China, vitimou cerca de 240000 habitantes, mil vezes mais do que o0 sismo



de Haicheng, apesar dos danos serem semelhantes, o que salienta a

importancia das medidas de prevencao (Hu et al., 1996);

* 1 de Janeiro de 1980 - Este sismo que afectou o territério nacional, causou
grandes estragos na cidade de Angra do Heroismo, essencialmente em
edificios de um a dois pisos em alvenaria tradicional de pedra, danificando
15000 habitagcbes (50% do total existente) das quais 5000 atingiram o colapso
(Guedes e Oliveira, 1992);

» 12 de Setembro de 1985 - Este sismo, cujo epicentro se situou a 400 km da
cidade do México provocou danos muito elevados em edificios de betdo armado
com 6 a 12 pisos, devido a grande amplificacdo dos movimentos sismicos
induzida pelas camadas aluvionares que constituem o vale lacustre onde a
cidade foi edificada. Este sismo veio realcar a importancia dos efeitos locais no

comportamento dos edificios (Oliveira, 1989);

* 17 de Outubro de 1989 - O sismo de Loma Prieta foi 0 maior sismo que
atingiu a cidade de Sao Francisco desde o sismo de 1906, tendo originado 62
mortos, 3757 feridos e mais de 12000 pessoas desalojados. Foram verificadas
grandes amplificacdes dos movimentos sismicos em aterros ndo consolidados
(Hu et al., 1996);

e 17 de Janeiro de 1994 - O sismo de Northridge afectou Los Angeles, na
Califérnia, provocando danos consideraveis, 57 mortos, mais de 8000 feridos e
20000 desalojados. Neste sismo ficou provada a relevancia das regras de
construgcdo sismo-resistente e do bom comportamento dos sistemas de

iIsolamento de base (Oliveira et al., 1995);

» 17 de Janeiro de 1995 - O sismo de Kobe, no Japao, foi um caso impar como
exemplo do impacto de um sismo violento na economia de um pais. Os custos
da catastrofe atingiram cerca de 2% do rendimento anual Japonés, e 12% da
capacidade produtiva do Japéao foi afectada, perderam-se 5400 vidas humanas,
registando-se 32800 feridos. Entre os edificios de madeira, de estrutura

metalica e de betdo armado, 87500 atingiram o colapso (Pinto, 1997).



1.3. Ambito, motivac&o e objectivo da tese

Uma forma de tentar minimizar o risco sismico das construcdes, em face da
ocorréncia de um sismo que se faca sentir com grande intensidade no territorio
nacional, sera dividir essa dificil e morosa tarefa pelos 6rgaos de protecc¢éao civil
locais e pelas entidades licenciadoras dos edificios, com o0 apoio de
universidades e instituicbes que efectuem investigacdo em Portugal. Para que
essa tarefa seja coroada de sucesso, sera necessaria a adopcdo de
metodologias rigorosas de avaliagdo do risco sismico das construcdes
edificadas, que possibilitem a implementacdo de medidas futuras no sentido da

reducdo desse risco.

As avaliacdes rigorosas do risco sismico de edificios requerem a intervencéo de
peritos, dada a elevada subjectividade a elas inerentes, por um lado, e dada a
elevada especificidade técnica que o assunto suscita, por outro. A existéncia de
um numero reduzido de peritos nesta area é um factor inibidor da ideia de

promover avalia¢cdes por entidades locais.

A fiabilidade da avaliagdo do risco sismico, ou seja, a probabilidade da
avaliacdo estar correcta é proporcional ao rigor das metodologias adoptadas e a

pericia e conhecimento dos técnicos intervenientes.

O desenvolvimento e 0 uso generalizado dos computadores pessoais tem vindo
a permitir que técnicos menos qualificados, se socorram de programas que
contém conhecimentos periciais, captados com o0 recurso aos métodos da

inteligéncia artificial.

Os sistemas periciais, que incluem ou nao a légica fuzzy, e as redes neuronais,
sdo alguns dos métodos da inteligéncia artificial que permitem apoiar um
técnico na resolugcdo de problemas que necessitam da destreza e do

conhecimento que um perito possui.

Dentro desta perspectiva, foi efectuada uma pesquisa bibliografica sobre os
assuntos relacionados com o ambito do trabalho, tendo sido elaborado um

estudo dos principais métodos da inteligéncia artificial utilizados na engenharia



sismica, e foram revistas, de forma resumida, as principais metodologias
existentes para a avaliacdo do risco sismico de edificios, por forma a serem

cumpridos os seguintes objectivos:

» Desenvolvimento de um modelo teérico de avaliacdo do risco sismico de
edificios visando a implementacdo em computador, por forma a que qualquer
técnico possa, rapidamente, efectuar avaliacbes crediveis do risco sismico de

edificios;

* Inicio da implementacdo do modelo concebido num programa, destinado a
computadores pessoais, de facil utilizacao, e que seja aplicavel a edificios sitos
em aglomerados habitacionais de Portugal continental;

» Aplicagdo do modelo desenvolvido a um edificio ficticio sito na cidade de

Faro.

1.4. Organizacéao do trabalho
O presente trabalho esta dividido em oito capitulos como se apresentam:

e Capitulo 1, Introducdo, que corresponde a este mesmo capitulo e que
pretende enquadrar a avaliacdo do risco sismico de edificios no contexto actual,
nomeadamente apresentando um resumo dos efeitos de alguns sismos
considerados relevantes para o problema, assim como definir os objectivos e os

motivos que levaram a realizagéo deste trabalho;

 Capitulo 2, A inteligéncia artificial na engenharia sismica, onde se abordam os
métodos da inteligéncia artificial mais utilizados na engenharia sismica. Nele é
apresentada a nocao de sistema pericial e abordada a teoria de conjuntos fuzzy
e da ldgica fuzzy, na perspectiva da sua adaptacdo aos sistemas periciais. Por
fim, sdo abordadas as redes neuronais, resumindo os tipos, arquitecturas e

métodos de aprendizagem mais vulgarmente utilizados;

 Capitulo 3, A casualidade sismica e os efeitos locais, onde se abordam alguns

modelos de analise de sismicidade e de casualidade sismica, assim como a
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consideracdo dos efeitos locais nessa analise. Finalmente, € abordada a
guestao do zonamento sismico e do problema da quantificacdo dos movimentos

sismicos consistentes com as analises de casualidade sismica;

e Capitulo 4, Avaliacdo do risco sismico de edificios, que resume as
metodologias mais utilizadas actualmente, apresentando as principais

diferencas entre elas e os respectivos campos de aplicacéo;

» Capitulo 5, Proposta de um modelo de avaliacdo do risco sismico, que
descreve um novo modelo computacional de avaliacdo do risco sismico que
tem como objectivo reunir os principais vantagens das diversas metodologias

actualmente adoptadas;

» Capitulo 6, Implementacdo do modelo proposto, onde se descreve o
desenvolvimento de um moédulo de um programa de computador, com base no

modelo proposto, destinado a efectuar analises da casualidade sismica;

e Capitulo 7, Exemplo de aplicacdo do modelo proposto, onde se efectua a
andlise da casualidade sismica da cidade de Faro, e se determina o valor do

risco sismico de um edificio ficticio;

 Capitulo 8, Conclusdes finais e propostas de trabalhos futuros, que apresenta
um conjunto de conclusdes resultantes do trabalho desenvolvido, e onde se

propdem alguns trabalhos a efectuar no futuro.



CAPITULO 2

A INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA ENGENHARIA SISMICA

2.1. Generalidades

A definicdo de inteligéncia artificial ndo é consensual. No entanto, como
aproximacao ao conceito, é possivel dizer-se que a inteligéncia artificial é a
disciplina que estuda a forma como os computadores realizam tarefas para as
guais a inteligéncia humana esta mais apta, até ao momento. Neste sentido, a
inteligéncia artificial abrange um campo muito vasto de problemas, que tém em

comum o facto de serem de dificil e ndo imediata resolucéo (Rich, 1983).

Os sistemas periciais sdo um dos métodos da inteligéncia artificial que esta a
ser muito explorado pelos engenheiros civis, e sdo uma ferramenta muito Util
para resolver problemas de engenharia, onde a intuicdo e a experiéncia sédo
ingredientes essenciais (Blockley e Baldwin, 1987). Neste tipo de problemas, a
incluséo da teoria de conjuntos fuzzy1 e da logica fuzzy, permite um tratamento
mais eficiente das incertezas e ambiguidades que os caracterizam (Furuta et
al., 1991).

Durante muitos anos, inteligéncia artificial era quase sindnimo de sistemas
periciais. Recentemente, as redes neuronais® tém emergido como um método
muito poderoso, e de mais facil implementacdo em computador, do que 0s
sistemas periciais. Esta ferramenta pode ser tornada ainda mais poderosa com

a inclusédo de variaveis fuzzy (Chapman e Crossland, 1995).

! Uma vez gue nao existe, na Lingua Portuguesa, uma palavra que traduza por completo o
conceito “fuzzy” (vago, incerto, subjectivo), nesta dissertacdo néo se efectuou a sua traducéo.
Alguns autores traduzem “fuzzy” por difuso.

ZA designacao “rede neuronal” tem sido utilizada como traducdo de “artificial neural network”,
nao obstante a palavra “neuronal” ndo existir na Lingua Portuguesa, mas sim a palavra neural.
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2.2. Sistemas periciais

s

Um sistema pericial € um programa de computador que tenta simular a
capacidade de resolver problemas e a destreza na tomada de decisbes de um
perito, embora num contexto restrito (Blockley e Baldwin, 1987). Os sistemas
periciais tradicionais tém sido aplicados na engenharia sismica em geral
(Berrais e Watson, 1993), e em particular na avaliagdo do risco sismico
(Corsanego et al., 1986; Thurston, 1990; Gavarini, 1992; Salvaneschi et al.,
1997).

Os sistemas periciais sdo desenvolvidos segundo um conjunto de etapas:

* Definicado do problema
* Avaliacdo das possiveis solucdes alternativas
- Compreenséo do sistema
- Identificac&o dos peritos apropriados
* Escolha do ambiente de implementagéo do sistema
- Designacéao da estrutura de conhecimento
- Extracg¢ao do conhecimento e formulagéo de regras
- Criacdo de um prototipo
- Validacao

- Testes de aplicacdo (Payne e McArthur, 1992).

2.2.1. Peritos

O conhecimento pericial €, normalmente, atribuido a pessoas. Contudo, podem
existir outras fontes de conhecimento, como sejam livros, registos, e outras.

N&o obstante, € usual a existéncia de um perito (Firlej e Hellens, 1991).

Um perito deve ser uma pessoa empreendedora que, em primeiro lugar, tenha
um desempenho acima da média. Na seleccéo de um perito devem ser tidos em

conta 0s seguintes topicos:

* O perito deve ser capaz de interpretar, rapidamente, a informacédo que é

introduzida no computador;
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* A experiéncia do perito dever permitir resolver os problemas com que os
utilizadores do sistema vao ser confrontados;

* A profundidade dos conhecimentos do perito deve corresponder as
necessidades dos utilizadores;

* O perito deve estar muito familiarizado com a utilizacdo de computadores
(Payne e McArthur, 1992).

2.2.2. Desenvolvimento de um sistema pericial

Para o desenvolvimento de um sistema pericial € necesséario obter o
conhecimento do perito e implementar, em seguida, esse conhecimento em

computador. Os sistemas periciais tradicionais englobam trés partes distintas:
* Factos - que descrevem aspectos do dominio do problema;
* Regras - que descrevem o que o perito podera fazer com esses factos;

* Motor de inferéncia - da mesma forma que a mente humana deduz a solugéo
de um problema com base em factos e na experiéncia pessoal, 0 motor de
inferéncia combina os factos e as regras na base de conhecimento para chegar

a uma conclusao (Payne e McArthur, 1992).

2.2.3. Factos e regras

As factos e as regras sdo os médulos basicos para a construcdo de uma base
de conhecimento, e representam o que é o conhecimento (Payne e McArthur,
1992).

As regras representam o conhecimento na forma
SE <Antecedente> ENTAO <Consequéncia>

em que o0 antecedente corresponde a uma condicdo (ou um teste de
comparagcdo qualquer), e a consequéncia € traduzida numa accao (uma

conclusdo ou a invocacao de uma nova regra) (Hickman et al., 1989).
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Os antecedentes e as consequéncias das regras séo referidos a factos
especificos, em que cada facto corresponde a descricdo de um aspecto

particular da realidade envolvente (Payne e McArthur, 1992).

2.2.4. Motor de inferéncia

As regras e os factos sédo analisados e controlados pelo motor de inferéncia,
uma rotina do programa (sistema pericial) que interpreta o conhecimento, como

se mostra na figura 1 (Morad e Beliveau, 1991).

MOTOR DE INFERENCIA

Novos factos

FACTOS I REGRAS

BASE DE CONHECIMENTO |

FIGURA 1 - As componentes de um sistema pericial (adaptado de Payne e McArthur, 1992).

Os motores de inferéncia podem ter estabelecidas vérias estratégias de
raciocinio e diversas formas de combinar regras e factos. O processo dedutivo
consiste em procurar, na base de conhecimento, regras que coincidam com 0s
factos existentes. Quando existe essa coincidéncia numa determinada regra,
ela é activada e a respectiva consequéncia €, seguidamente, declarada na base
de conhecimento como um novo facto. Este procedimento é a esséncia de
gualquer motor de inferéncia, e determina a forma como o conhecimento é

analisado (Payne e McArthur, 1992).

O utilizador interactua com o sistema pericial através de um sub-sistema que se

designa por interface (Morad e Beliveau, 1991).
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2.3. Sistemas fuzzy

Sistemas fisicos complexos sao usualmente descritos, em engenharia, por
modelos matematicos. Uma forma de simplificar estes sistemas € tolerar grande
parte do caracter vago, impreciso e incerto durante a elaboracdo do modelo. Os
sistemas resultantes ndo serdo perfeitos mas, em muitos casos, capazes de
modelar o problema de forma apropriada. A aceitacdo da perda de informacédo
ja se verificou como satisfatoria nos sistemas baseados no conhecimento (como
€ 0 caso dos sistemas periciais), nos quais as imperfeicdes associadas aos
peritos tém que ser tidas em conta na constru¢do do modelo. Os sistemas fuzzy
tentam tirar vantagem da reducdo da complexidade (comparativamente com
outros sistemas), a custa de um sensato uso da informagéo imperfeita (Kruse et
al., 1994).

Os sistemas periciais fuzzy, baseados numa combinacdo de variaveis
linguisticas e matematicas, tém sidos aplicados a industria em geral (de
electrodomésticos e de veiculos automoéveis, entre outras), existindo diversas

aplicacdes comercializadas (McNeil e Thro, 1994).

A teoria de conjuntos fuzzy e a logica fuzzy tém vindo a ser aplicadas na
engenharia civil por diversos autores, como por exemplo, na andlise da
casualidade sismica (Frangopol et al., 1988; Deyi e Hchikawa, 1989; Hu e
Chen, 1992; Shen e Yener, 1992), na avaliacdo de risco sismico (Yao, 1980;
Brown et al., 1984; Bernardini e Modena, 1986; Dong e Shah, 1986; Souflis e
Grivas, 1986; Kawamura et al., 1992; Castaneda e Brown, 1994; Tatsumi et al.,
1994; Sato e Tatsumi, 1994; Song et al., 1996), na andlise de estruturas (Brown
e Yao, 1983; Yao e Furuta, 1986; Hadipriono et al., 1986; Klinsinski, 1988; Lin e
Yang, 1988; Murlidharan, 1991; Shih e Wangsawidjaja, 1996), no controlo de
danos existentes nas construcdes (Hadipriono, 1988; Ross et al., 1990; Yeh et
al.,, 1991; Furuta et al., 1991; Chou e Yuan, 1993; Pandey e Barai, 1994), na
geotecnia (Elton et al., 1995 ; Juang et al., 1996; Rahman e El Zahaby, 1997) e
no planeamento de obras (Chang et al., 1990; McCahon, 1993; Lorterapong e
Moselhi, 1996).
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2.3.1. Conjuntos fuzzy

2.3.1.1. Defini¢ao

Nos anos sessenta, Zadeh introduziu o conceito de conjunto fuzzy, como meio
de tratar matematicamente valores linguisticos (por exemplo, “alto” ou “baixo”).
Na teoria de conjuntos classica, um elemento pertence, ou ndo, a um dado
conjunto (cujo valor logico € 1, verdade, ou 0, falso). Na teoria de conjuntos
fuzzy, a pertenca ou ndo de um elemento a um conjunto, é indicada em varios

graus, com valores compreendidos entre 0 e 1 (Hadipriono, 1995).

De acordo com a teoria de conjuntos classica, os edificios que constariam no
conjunto de “edificios altos” seriam, por exemplo, 0s que apresentassem alturas
superiores a 30 m. Desta forma, um edificio com 29.9 m ja seria incluido no
conjunto dos “edificios baixos”, o que podera ndo ser a classificacdo mais
adequada. A teoria de conjuntos fuzzy permite lidar com este tipo de problemas

de forma mais eficaz.

Segundo Zimmerman, citado por Carvalho (1993), um conjunto fuzzy A, num

universo X, é caracterizado e representado por um conjunto de pares

ordenados (x : u(x)), em que o elemento X, € um elemento generico de X e

é uma fung&o de pertenga, com K, 0[0.].

1.0

/
N

0.0 » X

FIGURA 2 - Func¢éo caracteristica x, para um conjunto classico e fun¢éo de pertenca |,
para um conjunto fuzzy (adaptado de Hu et al., 1996).
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Esta defini¢cdo € traduzida por:
A =[(x, u(x)) | XDX] com p:X - [0]] (2.1)

e esté representada graficamente na figura 2 (Hu et al., 1996).

2.3.1.2. Operac0bes basicas nos conjuntos  fuzzy

Nos conjuntos fuzzy, que sédo extensdes dos conjuntos tradicionais, também é
possivel definir operacdes de unido, intercepcdo e complementaridade (Dutta,

1993), como se ilustra na figura 3.

' s A B

v

)
o

v

FIGURA 3 - Complemento, unido e intercepgéo de conjuntos fuzzy
(adaptado de Dutta, 1993).

Em 1965, Zadeh, citado por Kruse et al. (1994), usou os seguintes operadores

de conjuntos:
* Unido dos conjuntos fuzzy A e B

Ma0B 0 = Ha g O He ) =Maximo (Ha ) . Mg () : OxOX 2.2)
* Intercepc¢ao dos conjuntos fuzzy A e B

Hang (x) = Ma (x) U Mg (x =Mminimo (uA x)» He (X)) ; OxOX (2.3)
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» Complemento do conjunto fuzzy A

HA (x) =1- Ha (x) ; Ux OX

(2.4)

Sendo os conjuntos fuzzy A e B representacdes vagas de dois nimeros reais

(numeros fuzzy), entdo ser-lhe-do extensivas as operacfes matematicas de

adicao, subtraccao, multiplicacdo e divisdo (Song et al., 1996), exemplificadas

na figura 4.

Ha+B () = Max. {min

HaxB (z = Max. {min

Ha-B (2) = max. {m|n _HA (x) 1 Mg )

:HA (x) » UB (y):}
|

A () » HB (y)_}

Ha/B (z) = Max. {min. [“A (x)» He (y)]}

A

Uxy,zUOR O z=x+y
;Uxy,zUOR 0O z=x-y
;Uxy,zUOR 0O z=xxy

Uxy,zUOR O z=xly

B

(2.5)

(2.6)

(2.7)

(2.8)

FIGURA 4 - Operag0es aritméticas com conjuntos fuzzy (adaptado de Kruse et al., 1994).

Os numeros fuzzy sdo conjuntos fuzzy que contém duas propriedades:

convexidade e normalidade. Estas duas propriedades tornam atractivo o

conceito de numero fuzzy,

nomead

amente para modelar
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imprecisas (Lorterapong e Moselhi, 1996). O conjunto fuzzy A, da figura 4, é um

namero fuzzy que pode ser representado por (-1;1; 2).

Um conjunto fuzzy normal é um conjunto cuja funcdo de pertenca tem, pelo

menos, um elemento no universo X com valor unitario. Um conjunto fuzzy A,

continuo, € convexo se, para todo o elemento y, Hp () 2 Min. (uA ) » Ha (Z)),

com x<y<z [0 OxyzOX (Ross, 1993a), como se exemplifica na figura 5.

a) b)

v

v

FIGURA 5 - Conjuntos fuzzy: a) normal ; b) ndo normal ; c) convexo ; d) ndo convexo
(adaptado de Ross, 1993a).

2.3.1.3. Cortes o

Nos problemas que envolvem tomadas de decisdo, é necessario um critério
discreto que permita facilmente classificar se um elemento pertence ou nao a
um conjunto fuzzy (uma vez que nao existe uma fronteira bem definida). Essa

necessidade origina o aparecimento dos cortes a dos conjuntos fuzzy, que sao
conjuntos tradicionais A, , tais que, Ay = [ x‘ Ha(x) 2O ] ; OxOX (Hu et al.,

1996). Esta técnica pode ser associada aos numeros fuzzy (Dong et al., 1987),

como se mostra na figura 6.
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A distancia média de corte a entre dois nimeros fuzzy A e X, pode ser dada

pela seguinte expressao

1& 1
dX oA~ NGZO\/E[(Amin - Xmin)2 + (Amax - xmax)z] (2.9)

em que N corresponde ao numero de cortes a. Se forem considerados iguais

valores de incremento Aa, entao
N=—+1 (2.10)

Este modelo tem mostrado ser eficaz na medida da similaridade entre nimeros

fuzzy (Juang et al., 1996).

n° fuzzy X n° fuzzy A

v
Py

anin XMax Afnin Arhax

FIGURA 6 - Cortes a (adaptado de Juang et al., 1996).

2.3.1.4. FuncOes de pertenca

Os modelos de conjuntos fuzzy podem apresentar varias formas e formatos,
consoante a subjectividade da sua natureza. No entanto, todos eles relacionam

elementos x com os valores da funcao de pertenca ). O desenvolvimento

destas fun¢cdes com base em procedimentos empiricos tém sido objecto de
discussdo por muitos investigadores. Basicamente, podemos associar estas
funcbes a trés caracteristicas distintas: positivas, negativas e neutras. Por
simplicidade, os modelos podem ser classificados em dois grupos diferentes:

modelos translaccionais e modelos rotacionais (Hadipriono, 1995).
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Os modelos translaccionais sdo caracterizados pelo facto dos valores

linguisticos mudarem quando deslocados horizontalmente (Hadipriono, 1995).

Expressdes linguisticas do tipo “a volta de b”, constituem nimeros fuzzy cujas

funcdes de pertenca sdo do tipo triangulares (figura 7a), em que

[0 ,X<b-o Ox>b+o
_
Hxbo) = El_ b-x

o
Da mesma forma, podem ser utilizadas curvas do tipo da funcéo de distribuicéo

, com ¢>0 e bR. (2.11)

,b-o<x<b+o

normal de Gauss (figura 7b), como

2
Hixbo) = e olxb) ,como>0 e bOR. (2.12)

4 - Algo reduzido 1 - Médio 7 - Algo elevado

5 - Reduzido 2 - N&ao muito reduzido 8 - Elevado
6 - Muito reduzido 3 - Ndo muito elevado 9 - Muito elevado

FIGURA 7 - Funcdes de pertenca translaccionais (grafico “e” adaptado de Hadipriono, 1995).
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A expressao “aproximadamente entre b e ¢”, pode ser caracterizada por uma

funcao trapezoidal, do tipo

0] ,X<a Ox>d

Hixabod = P-a , com a<b<c<d e a,b,c,d0R (2.13)

como se representa na figura 7c¢ (Kruse et al., 1994). Estas funcdes séo casos

particulares das func¢des Tt propostas por Zadeh, em que

, X<b-0o Ox=b+o

-b+o

D]]IQDD@DD]]L_FU:IDB
|\>
?TQ

O
DDQ\) 1],
'c

N Q I\)|Q
|/\ V\
|/\ V\
o O
+ |

H(xb,o) = ,como>0 e DbOR (2.14)

nla Nla

+O'X

O
+
|/\
|/\
O
+

Q

representadas na figura 7d (Nakajima, 1988).

Sdo muitas vezes utilizadas, para representar atributos (de variaveis

linguisticas), como “ndo muito”, “muito” e “algo”, expressdes do tipo

Mnzo A(x) = 1- Hax) (2.15)
_ 2
Mmuito A(x) = [HA(x)] (2.16)
Halgo A(x) = q/UA(x) (2.17)
em que x[ 0,1] (Hadipriono, 1995), como se exemplifica na figura 7e.

Os modelos rotacionais representam um valor linguistico por uma funcao linear
ou nédo linear, designadas, normalmente, por funcdes rampa, ilustradas na
figura 8 (Hadipriono, 1995).
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L0 frossseees e ; 1.0

v

v

1.0

v

1.0 forermm : 1.0

v

v

b-o b-0/2 b b-o b-0/2 b

FIGURA 8 - Funcfes de pertenca rotacionais.

As funcdes rampa servem para representar expressoes linguisticas (do tipo

“alto” ou “baixo”), como

0] , X< a
Hixap) = ﬁ, asxs<b,coma<b e ablR (figura8a) (2.18)
H , X2b

ou expressdes do tipo exponencial, como

, X<a
Koy =0 4. ,como>0 e allR (2.19)
(xa,0) - o(x-a) x>a

como se apresenta na figura 8b (Kruse et al., 1994).
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Estas fungcbes sdo casos particulares das designadas fungdes S (figura 8c),

propostas por Zadeh, com

POROOmPog
N
I
o
Q | a +
x Q
S o,
o o
I I
o N|a Q
N IN
< X
N IN
o O
I
la

H(x:b,0) , com 0>0 e bR

Zadeh definiu, ainda, as funcdes Z (Nakajima, 1988), em que

Hzx) = 1= Hgy

(2.20)

(2.21)

representadas nos graficos apresentados na figura 8 (coluna do lado direito).

Também tém sido desenvolvidos modelos angulares, com caracteristicas

rotacionais, cuja representacdo da fungcdo de pertengca corresponde a um

semicirculo. Nestes casos, um valor linguistico € representado por um angulo

(Hadipriono, 1995), como se exemplifica na figura 9.

Absolutamente verdade= 90° Muito verdade= 67.5°

Verdade= 45°

Algo verdade= 22.5°

9 Indecisdo= 45°

Algo falso= -22.5°

Falso= -45°

Muito falso= -67.5°
Absolutamente falso= -90°

FIGURA 9 - Representacdo de um modelo angular (adaptado de Hadipriono, 1995).
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As funcbes de pertenca podem ser estabelecidas com recurso a Vvarios

métodos, de que se destacam dois, pela sua simplicidade:

* Método horizontal - que consiste em submeter um conjunto de peritos a

pergunta “Pode o elemento xg ser considerado compativel com o conceito do

conjunto fuzzy A?”. As N respostas (sim, 1, ou ndo, 0) sdo entdo somadas, pelo

que se obtém o valor n(xg). O valor da funcdo de pertenca correspondente ao

elemento xq sera

n(xo)

N

Hixp) = (2.22)

que é aceite como valido se o valor do desvio padrdo de A(xp) for bastante

pequeno, comparativamente com A(xg) (Pedrycz, 1993).

» Método vertical - em que a ideia subjacente consiste em fixar, aleatoriamente,
determinados niveis de pertenca o e pedir ao grupo de peritos para identificar
coleccdes de elementos em X que satisfacam o conceito do conjunto fuzzy A,
num grau ndo inferior a a. Assim, a funcdo de pertenca é construida por

intermédio dos cortes a do conjunto fuzzy A (Pedrycz, 1993).

Obtidos os graus de pertenca, por um dos métodos anteriores, é efectuado um
ajuste paramétrico as funcdes do tipo S, Z ou 1t(Pedrycz, 1993).

2.3.1.5. O caélculo probabilistico e os conjuntos  fuzzy

Por definicdo, a probabilidade de ocorréncia de um evento fuzzy A, é
deterministica e € um numero rigido (assim designado por oposi¢do a fuzzy)
(Yao e Furuta, 1986).

Essa probabilidade sera

P[A] = IXDA Ha (x) E[X (X)dx (2.23)
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em que Hp (x € a funcdo de pertenca do evento fuzzy A, e fy () € a fungéo

densidade de probabilidade de X. A probabilidade do evento A condicionada ao

evento B, sera
P[A| B] = [romHa (0 Oxi o0 (2.24)

sendo fyjg () @ funcéo densidade de probabilidade condicionada ao evento B

(Chou e Yuan, 1993).

Em muitos casos, a quantificacdo da probabilidade é feita com base em
julgamentos subjectivos, como sejam as decorrentes de frases do tipo: “é muito
provavel’, “a volta de 0.5”, “aproximadamente 102", “o colapso de uma
determinada construcdo € provavel de ocorrer nos proximos 10 anos”. Essas
probabilidades linguisticas (ou fuzzy) séo caracterizadas por uma funcédo de

pertenca (Yao e Furuta, 1986 ; Hadipriono, 1995).

A probabilidade de ocorréncia de um evento B (néo fuzzy) é, por defini¢cdo
., b
P[B] = Pr[a <x< b] = [f5 (o (2.25)
a

em que Pr[’éSXSE] € a probabilidade do evento B e fz(,, € a funcdo

densidade de probabilidade. Sendo os limites do intervalo nimeros fuzzy, entao

a probabilidade sera também fuzzy (Yao e Furuta, 1986).

O desenvolvimento de func¢des de pertenca pode ser efectuado com base no
conhecimento das funcbes de distribuicdo de probabilidade, obtidas de dados

experimentais. Conhecidas as probabilidades discretas p; 2p, = --- =2p,, com

Zpi =1, os valores da fungédo de pertenga Hg,Mo, --- 1, Serao obtidos pela
expressao
i-1
W=1-3% (IO,- - pi) (2.26)
=1

com i>1 (Pedrycz, 1993).
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2.3.2. Légica fuzzy

2.3.2.1. Raciocinio possibilistico

Cada vez mais € aceite a ideia de que € necessaria a incorporacao de aspectos
relacionados com o vago e incerto, nos sistemas baseados em regras. Os
sistemas mais antigos funcionavam de forma heuristica. Posteriormente
surgiram sistemas baseados na teoria das probabilidades. Estes tipos de
sistemas permitem a execucdo de mecanismos de raciocinio com base em
informacédo imperfeita. Uma via alternativa consiste no raciocinio possibilistico

(Kruse et al., 1994), como se esquematiza na figura 10.

LOGICA

| CLASSICA I | FUZZY I

Manipulacao de
simbolos e
computagdo numérica

| Raciocinio exacto I |Raciocinio aproximadol
| PROBABILIDADE I | POSSIBILIDADE I

FIGURA 10 - Comparacdo entre a ldgica classica e a légica fuzzy
(adaptado de Jamshidi, 1993a).

Manipulacéo de
simbolos
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Segundo Gupta (1988) as incertezas sao classificadas em dois grupos distintos:

* Incertezas que se relacionam com o comportamento aleatério de sistemas
fisicos, que tém vindo a ser estudadas durante séculos, existindo teorias da

estatistica bastante exaustivas e muito utilizadas;

* Incertezas que, ao contrario do primeiro grupo, estdo associadas a percepcao,

pensamento e raciocinio humanos e informagé&o cognitiva em geral.

Nao é possivel tratar este segundo grupo de incertezas com 0O recurso a
estatistica, sendo muito mais apropriado o uso da matematica fuzzy,

nomeadamente da légica fuzzy (Gupta, 1988).

O principal objectivo da légica fuzzy é criar fundamentos teéricos para o
raciocinio, envolvendo proposi¢ées imprecisas. Uma proposicdo P, da logica
fuzzy, é uma declaracdo linguistica que envolve alguns conceitos sem
estabelecer, claramente, limites definidos. Na classica légica binaria, uma
proposicado légica € uma declaracdo linguistica contida num universo de
proposicdes, que sao identificadas por serem estritamente verdadeiras ou
estritamente falsas. Na l6gica fuzzy, a proposi¢éao fuzzy P pode tomar qualquer
valor de verdade no intervalo [0,1], em que P é atribuida a um conjunto fuzzy A.

Qualquer valor de verdade de P, designado por T(P), € dado por T(P) = Ha (x>
com 0<Hp(y S1, em que o grau de verdade de P:xUA € igual ao grau de

pertenca de x em A (Ross, 1993b).

As conex0des logicas de negacéo, disjuncdo, conjuncédo e implicacdo, também
sdo definidas na ldgica fuzzy. Considerando as proposi¢Bes fuzzy P:xUA e

Q:yIB, entao
* Negacéo: P O xndoéA

T(P) =1-T(P) 2.27)
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* Disjuncédo: PQ U xé AouB
TP 0Q) =max[T(P) , T(Q)]
e Conjuncdo: PLIQ U xéAeéB

T(P 0Q) = min[T(P) , T(Q)]

* Implicacdo: P-Q [ xé A, entdoy é B

TP - Q) =T(P 0Q) =max[T(P) , T(Q)]

e pode ser modelada na forma de regra

SE <x é A> ENTAO <y é B>

gue é equivalente a relacdo fuzzy R, com

R=(AxB)O(AxY)

cuja funcéo de pertenca € expressa na forma

HR (xy) :max[“A(x) UMy » 1-Ha

Quando a implicacao é do tipo

SE <x é A> ENTAO <y é B> SENAO <y é C>

e, entdo, a relacao fuzzy equivalente sera expressa como

R=(AxB)O(AxC)

cuja funcéo de pertenca sera

HR (xy) :max[“A(x) UMy » 1-Ha U Hcy

(Ross, 1993b).
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2.3.2.2. Sistemas periciais fuzzy

7

A percepcdo humana de um sistema € baseada na experiéncia, na
especializacdo, na intuicdo, no conhecimento da fisica do sistema, ou num
conjunto de preferéncias e metas. O nosso conhecimento de sistemas
complexos € qualitativo e a um nivel declarativo, baseado em termos
linguisticos vagos, sendo esta situacdo designada por nivel de conhecimento
fuzzy de sistemas fisicos. Este conhecimento é, basicamente, colocado na
forma de um conjunto de restricbes ao resultado, baseadas num conjunto de
condicbes aos dados de entrada (se <condicdo> entdo <restricdo>). As
restricdes sdo, genericamente, modeladas por conjuntos e relacdes fuzzy
(Vadiee, 1993a).

A forma mais simples do raciocinio fuzzy é

Regra: A=B
Facto: A
Consequéncia: B’

em que A e A’ sdo conjuntos fuzzy em X, B e B’ sdo conjuntos fuzzy em Y, e a
regra A = B é traduzida na relacdo R em XxY, definida pela regra de

implicacdo Ua—p (xy) = Ma(x) — Me(y) (Mizumoto, 1994a).

Um sistema pericial fuzzy, baseado em regras, com n dados de entrada e um
resultado, pode ser apresentado como
R': SE<x; é A]>E<x, é A}> **+ E<x, é A;>ENTAO<yé B'>
R%:SE<x, é A?>E<x, é A5> *++ E<x, é A2>ENTAO <y é B®>

R':SE<x, é Aj>E<x, é AL> +++ E<x, é Al>ENTAO<yéB">

sendo A!‘ e BX conjuntos fuzzy definidos nos universos de X, e Y,

respectivamente (Vadiee, 1993a).
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As regras fuzzy sédo interpretadas pelo motor de inferéncia fuzzy que deduz um
resultado na forma de grau de possibilidade. Um paradigma dedutivo bastante
utilizado foi desenvolvido por Zadeh e Mamdani, como é citado por Binaghi et

al. (1997). O procedimento consiste nas seguintes trés etapas:
* ¢ calculado o nivel de activacdo para cada regra;

* sdo determinados os resultados de cada regra, individualmente, para o0 seu
nivel de activacéo e consequéncia (podendo ser utilizados diversos operadores

de implicacéo);

* 0s resultados das regras séo agregados (a agregacao pode ser efectuada de

diversas formas).

Na figura 11 estd esquematizado o procedimento descrito.

Regra: Rl  —— By’
Regra:R2  — BY

A —> ™~ Agregacio B’
Regra: R" — B/

FIGURA 11 - Arquitectura de um sistema fuzzy (adaptado de Dickerson e Kosko, 1994).

Existem diversas técnicas para a obtencdo das funcbes de pertenca das

relacbes fuzzy R de implicacdo (se A entdo B), como se apresentam em

seguida:
HR (xy) = Max {min [uA(X) : uB(y)] , 1-uA(X)} (2.35)
HR (xy) = min[HA(x) , Hs(y)] (2.36)
MR (xy) = Ha ) BB (y) (2.37)
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HR (xy) ={min [p'A(x) , HB(y)]} g (y) (2.38)

MR (xy) = Max [0 v Ha (x THB (y) ‘1] (2.39)
Haco » Hey) =1
MR (xy) = MB (y) » HA(x) =1 (2.40)
v Ha (0 <10 HB (y) <1
HR (xy) = Min [1’ 1-Ha () tHe (y)] (2.41)
bR () = Min[L, A gy *Hs )] (242)
0 HgyO
M =mnd, —0O (2.43)
o) B HaxB
MR (xy) = max[“A(x) W (y) » 1'“A(x)] (2.44)
MR (xy) = max[uB(y) v 1- UA(x)] (2.45)
M (x
MR (xy) = [UB (y)] A (2.46)
(Mg (,) Para Hg () < Ha
MR ey =00 W) =FAK (2.47)
1 restantes casos
Hs (v) §
_O—— para Ug ) <Ha(x
HR (xy) = A (%) (2.48)

restantes casos

B, Hax SHp
MR (xy) = . v (2.49)
%3 v Ha () = B (y)

em que xOX e yllY, sendo a expresséao (2.35) a implicacdo de Zadeh (Dubois et
al., 1988 ; Kaufmann, 1988 ; Vadiee, 1993a ; Yager e Filev, 1994 ; Mizumoto,
1994a ; Mizumoto, 1994b).

A agregacao de regras pode ser efectuada de diversas formas, como sejam:

He' (y) = Mgt ) + Hg2 ) + Hgr W) com i+ j=i+j-ixj (2.52)
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He' (y) = Mgty 0 pge2 W 0 Hgr (y) €OM 0 j=2107+]j) (2.53)

% se j=0
He'(y) Mgty O Mgz O Hgry, comilj=0 se i=0 (2.54)
BL se ,j>0

entre outras (Mizumoto, 1994b).

Os métodos mais usados para o raciocinio fuzzy sao

* método de Mamdani, com a implicacdo (2.36) e a agregacao (2.50)

* produto-soma, com a implicagao (2.37) e a agregacgéao (2.51)

* min/produto-max., com a implicacéo (2.38) e a agregacao (2.50)

* produto-soma algébrica, com a implicagéo (2.37) e a agregagéo (2.52)

* produto limitado-soma limitada, com a implicacéo (2.39) e a agregacao (2.53)

* produto drastico-soma drastica, com a implicagéo (2.40) e a agregacgéao (2.54)

podendo ser utilizadas outras combinacgdes (Mizumoto, 1994b).

Regral:

v

Regra 2 :

v

Agregacédo (max.) :

FIGURA 12 - Aplicacdo do método de Mamdani - max./min. (adaptado de Vadiee, 1993b).
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Em agregacdes do tipo soma podem ser consideradas atribuicdes de pesos a

cada uma das regras (Dickerson e Kosko, 1994 ; Yager e Filev, 1994).

Os dados de entrada de um sistema pericial fuzzy podem ser, grosso modo,
perfeitamente definidos (valores rispidos) ou conjuntos fuzzy, como também se
ilustra na figura 12 (Vadiee, 1993b).

O controlo da informacdo fuzzy €, basicamente, constituido por duas
componentes, como se apresenta na figura 13. A dltima componente consiste
no processo de desfuzzificagdo da informacdo fuzzy resultante (B’),

convertendo-a num valor rispido (y*) (Yager, 1994).

Desfuzzificacio I—' y*

FIGURA 13 - Controlador de informacéao fuzzy (adaptado de Yager, 1994).

Base de regras

de inferéncia

Os métodos de desfuzzificagao utilizados (figura 14) sdo os seguintes:

* Método do critério do maximo, em que se escolhe um valor arbitrario ylY,

correspondente a um dos valores maximos da funcéo de pertenca Ug: (y);

* Método da média dos maximos, em que o valor corresponde a expressao

y* = ; U] Yi (2.55)
‘max[“B' (Y):” yilnax| g (y)]
No caso em que max[uB- (y)] € um conjunto finito, o valor sera
y = —1d O (ydy (2.56)
Yo ymmadus )
ybmax|Ug- (y)
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* Método do centro de gravidade, em se define o valor y*, correspondente ao

centro de gravidade da area definida pela funcdo de pertenga Hg: (y), 0 que se

traduz na expresséao

1

y*= ———=——0(y g () dy (2.57)
He: (y) dy y'ng

yy

(Kruse et al., 1994).

N Método do critério do maximo

v

1.0 35 40 <y*< 6.0 7.5

4 Método da média dos maximos

v

y*= 5.0

4 Método do centro de gravidade

v

y*= 3.95

FIGURA 14 - Exemplos do processo de desfuzzificagdo (adaptado de Kruse et al., 1994).

A implementacdo, em computador, da l6gica fuzzy é relativamente facil, dado
gue ja existem varios algoritmos e rotinas publicados por diversos autores
(Dubois et al., 1988 ; Jamshidi, 1993b ; Jamshidi, 1994 ; McNeil e Thro, 1994).
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2.4. Redes neuronais

Redes neuronais sdo modelos cujas estruturas sdo baseadas no conhecimento
actual do sistema nervoso biolégico. S&o redes com grande interligacdo de

elementos simples de computacéo (Lippman, 1987).

Os elementos de computacdo (os nos da rede) tentam imitar o funcionamento
dos neurdnios (células cerebrais). Na figura 15 est4d esquematizado um
neurénio e 0s seus constituintes. Sinais que chegam ao neurdnio, sao
recebidos pelas dendrites, que os combinam de determinada forma, e que os
transmitem para o corpo da célula. Este efectua a interpretacdo dos sinais que
sdo, entdo, transmitidos pelos axonios. A juncdo entre um axonio e uma
dendrite corresponde a sinapse onde, através de um processo quimico, se
efectua a transferéncia do sinal, ajustando a sua amplitude. O processo de
aprendizagem do cérebro, ao que se julga, consiste no ajuste dessas

amplitudes (Chapman e Crossland, 1995).

k SINAPSE
0

?O CORPO DA U LAXONIO
CELULA N
0
% DENDRITE

FIGURA 15 - Esquema da constituicdo de uma célula do cérebro
(adaptado de Chapman e Crossland, 1995).

O neuronio artificial (elemento de computacao) tipico de uma rede neuronal é,
basicamente, um elemento comparador que, ao verificar que o efeito cumulativo
do sinal excede um valor limite, produz um determinado resultado (Patterson,
1996).
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Associado a cada sinal de entrada x; existem pesos w; (amplitudes da

ligacdo), que modelam o funcionamento das sinapses das redes bioldgicas,
actuando de forma a aumentar ou diminuir o sinal de entrada (Freeman e

Skapura, 1992), como se ilustra na figura 16.

ENTRADAS SAIDA

v
<

FIGURA 16 - Exemplo de uma rede neuronal simples (adaptado de Lippman,1987).

Os neurdnios artificiais ttm uma actividade a, produzindo um resultado na saida

y = f(a), gue €, muitas vezes, tomado como a soma ponderada dos sinais de

entrada (figura 17). Quando se deseja um limite de entrada, entdo € adicionado

um peso w, (Ghaboussi et al., 1991).

ENTRADAS SAIDAS

— ) n
X —Ho=wg+ ileiwi f(a) y

FIGURA 17 - Diagrama esquemético de um neurénio artificial
(adaptado de Patterson,1996).

As funcbes de activacdo (mapeamento) f(a) séo, tipicamente, funcodes

monotonas ndo decrescentes, cujas expressdes mais utilizadas se ilustram na
figura 18 (Patterson, 1996).
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f(a) .
e

Linear Degrau Tangente Sigmoide
hiperbdlica

FIGURA 18 - Fung¢es de activagéo tipicas em redes neuronais
(adaptado de Patterson, 1996).

Os modelos das redes neuronais sao especificados pela topologia da rede,
pelas caracteristicas dos nos e pelas regras de aprendizagem e treino. Estas
regras especificam um conjunto inicial de pesos e indicam como estes devem
ser adaptados, durante a utilizagdo, para melhorarem o desempenho da rede
(Lippman, 1987).

2.4.1. Caracteristicas das redes neuronais

O numero de sistemas de redes neuronais tem vindo a aumentar rapidamente.
Cada sistema tem as suas caracteristicas, que determinam a adequabilidade
para a resolugcéo de determinadas classes de problemas. As redes neuronais

podem ser classificadas de acordo com as seguintes caracteristicas principais:

* Formato e interpretacao dos dados;
* Interligacdo da rede;
* Modo de operacédo dos neurdnios e respectivas ligacoes;

» Método de treino da rede (Flood e Kartam, 1994b).

Existem muitos sistemas de redes neuronais, estudados e usados em

diferentes aplica¢cbes (Patterson, 1996), de que se destacam os seguintes:

* ADALINE (Adaptive Linear Neural Element)

* ART (Adaptive Resonant Theory)
* AM (Associative Memories)
* BAM (Bidirectional Associative Memories)
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* Boltzmann Machine

* BSB (Brain-State-in-a-Box)

* CCN (Cascade Correlation)

» Cauchy Machine

* CPN (Counter Propagation)

* GRNN (Generalized Regression Neural Network)
* Hamming network

» Hopfield network

* LVQ (Learning Vector Quantization)

* MADALINE (Many Adaptive Linear Neural Element)

* MLFF-BP (Multilayer Feedfoward Backpropagation)

* Neocognitron network

* NLN (Neurologic Networks)

» Perceptron network

* PNN (Probabilistic Neural Network)
* RBF (Radial Basis Function)

* RNN (Recurrent Neural Networks)

Entre as diversas capacidades das redes neuronais, podem ser salientadas as

seguintes:

» Capacidade de mapeamento - uma rede neuronal pode ser considerada como
uma caixa negra que transforma vectores de entrada x, de um espaco de
dimenséo n, em vectores y, de um espaco de dimensdo m, com F : x - y. Os
tipos de mapeamento F (relacbes funcionais) que a rede neuronal pode

aproximar, dependem da arquitectura da rede;

* Aprendizagem e generalizacdo - generalizacdo € uma parte essencial da
aprendizagem, e consiste no processo de descrever o todo a partir de algumas
partes (deduzir o caso geral a partir do especifico). A aprendizagem esta
relacionada com a capacidade de um algoritmo encontrar um conjunto de pesos

gue desempenhem o desejado mapeamento com um erro toleravel. A rede
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neuronal é treinada com resultados conhecidos, que sdo memorizados nos

neuronios artificiais (figura 19);

* Processamento paralelo - as redes neuronais, tal como o cérebro, tém uma
capacidade notoéria de processamento, a alta velocidade. Isso € possivel por

existirem computacdes paralelas através das redes (Patterson, 1996).

Universo dos objectos

= : classificaces existentes no padrédo de treino
X : classificacfes deduzidas pela rede neuronal
o : objecto nédo correspondendo as classificages

FIGURA 19 - Aprendizagem e generalizacdo (adaptado de Patterson, 1996).

2.4.2. Tipos de redes neuronais

A historia mais recente das redes neuronais remonta, provavelmente, a 1943
com os trabalhos de McCulloch e Pits, citados por Patterson (1996). Desde
entdo, muitos tipos de redes tém sido desenvolvidos, para as mais diversas
aplicacbes. Segundo Patterson (1996), essas aplicacbes podem ser agrupadas

nas seguintes classes (figura 20):

* Memoéria associativa,;

* Classificacao;

* Reconhecimento de padrdes;
* Previséo;

* Optimizacéo;

* Mapeamento geral.

-38 -



Meméria
associativa
ART
AM
BAM
BSB
Hopfield
MLFF-BP

Optimizacdo

ADALINE
Boltzmann

Tipos de aplicagfes

P =

Classificagao

ADALINE
ART
CCN
CPN
GRNN
LVQ
MLFF-BP
RBF
RCE
SOFM

Reconh ecimento

de padrdes
ART
CCN
CPN
GRNN
LVQ

MLFF-BP

Neocognitron
RBF
RCE
SOFM

Mapeamento geral

CCN
GRNN

Previsao

ADALINE
CCN
GRNN
MADALINE
MLFF-BP
RBF
RNN
SOFM

Hopfield
MLFF-BP
RNN
SOFM

FIGURA 20 - Categorias das redes neuronais em fun¢&o do tipo de aplicacdo
(adaptado de Patterson, 1996).

Nos ultimos anos, o uso das redes neuronais, na resolucdo de problemas
complexos da engenharia civil, tem vindo a aumentar (Garret Jr., 1994), tendo
surgido os primeiros trabalhos em 1989 (Flood e Kartam, 1994a). S&o varios 0s
estudos relacionados com a aplicacdo das redes neuronais a modelacdo do
comportamento dos materiais (Ghaboussi et al., 1991 ; Ellis et al., 1995 ; Goh,
1995 ; Dias et al., 1997), na analise de estruturas (Hajela e Berke, 1991 ; Adeli
e Park, 1995) e na identificacdo de danos estruturais (Wu et al., 1992 ; Elkordy
et al., 1993 ; Szewczyk e Hajela, 1994 ; Barai e Pandey, 1995 ; Chen et al.,
1995 ; Chapman e Crossland, 1995 ; Masri et al., 1996).

2.4.3. Arquitecturas de redes neuronais

As redes neuronais tém sido desenvolvidas com diversas arquitecturas, e

podem ser agrupadas nas seguintes trés classes:

¢ Single layer feedforward - redes com um nivel de neurdnios artificiais que

processam os sinais de entrada para a saida;

e Multilayer feedforward - redes com dois, ou mais, niveis de ligagbes com
pesos, que processam 0s sinais de entrada no sentido da saida. Os niveis

intermédios sdo designados por niveis escondidos (hidden layers), dado que
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eles s6 recebem sinais internos (provenientes de outras unidades

processamento), como se ilustra na figura 21,

out
1]

A
O
o

197

wl

M

Iy ——

3 |, ~out
/ O Nout

Nivel (0) Niveis (L) Nivel (out)
de entrada intermédios de saida

\

FIGURA 21 - Exemplo de uma rede neuronal feedforward de varios niveis.

de

e Redes neuronais recorrentes - que possuem ligagdes com realimentacdo do

sinal, que é propagado da saida de alguns neurdnios para a entrada de outros

(incluindo auto-realimentagéo), para efectuarem repetidas computac¢des do sinal

(Patterson, 1996).

Tipos de arquitecturas

Single layer Multilayer Recorrentes
feedforward feedforward
ADALINE CCN ART
AM GRNN BAM
Hopfield MADALINE BSB
LvQ MLFF-BP Boltzmann
Perceptron Neocognitron Cau(_:hy
SOFM RBF Hopfield
RCE RNN

FIGURA 22 - Categorias das redes neuronais em fun¢&o do tipo de arquitectura
(adaptado de Patterson, 1996).
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2.4.4. Tipos de aprendizagem em redes neuronais

A maior preocupagdo no desenvolvimento de uma rede neuronal, é determinar
um conjunto de pesos que permita o desejado desempenho dessa rede (Flood
e Kartam, 1994a). Para a determinacdo desses pesos, existem varios
algoritmos, possuindo determinadas caracteristicas, que permitem

classifica-los nos seguintes grupos (figura 23):

» Correccao de erros;
* Aprendizagem de Hebbian;
* Aprendizagem competitiva;

* Aprendizagem estocastica (Patterson, 1996).

Tipos de aprendizagens

N

Correccéo de erro Hebbian Competitiva Estocéstica
ADALINE AM ART Boltzmann
CCN BSB CPN Cauchy
GRNN BAM LVQ

Hopfield Hopfield SOFM
MLFF-BP Neocognitron
Perceptron
RBF
RNN

FIGURA 23 - Categorias das redes neuronais em funcdo do tipo de aprendizagem
(adaptado de Patterson, 1996).

O treino de uma rede neuronal tem a maior importancia, pois dele depende, em
grande parte, a eficacia da rede como ferramenta de classificacdo e
aproximacao, nomeadamente quando aplicada a engenharia civil (Flood e

Kartam, 1994a ; Carpenter e Barthelemy, 1994), como se ilustra na figura 24.

2.4.5. Algoritmo da retropropagacéo do erro

O algoritmo da retropropagacdo do erro (backpropagation), € um dos mais
utilizados em aplicacdes relacionadas com a engenharia civil, (Ghaboussi et al.,
1991 ; Hajela e Berke, 1991 ; Wu et al., 1992 ; Flood e Kartam, 1994a ; Goh,
1995 ; Barai e Pandey, 1995 ; Chen et al., 1995 ; Chapman e Crossland, 1995 ;
Masri et al., 1996 ; Dias et al., 1997 ; Waszczyszyn, 1997).
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O algoritmo é baseado na minimizagdo do erro, propagado a partir da saida,

sendo a aprendizagem da rede efectuada com recurso aos seguintes passos:
* Passo O

E necesséria a definicio de uma funcéo de activacido que, necessariamente,

devera ser limitada e diferenciavel. A mais usada é a funcao sigmoide.

f(aj) = 1+—i_°‘i ou f(aj) = % (2.58-59)

* Passo 1

Inicializar os pesos a valores aleatérios pequenos (entre —0.5 e +0.5)

* Passo 2

Definir os N, vectores de treino |; nas Ny entradas e os Ny, vectores de
resultados desejados T; nas N, saidas.

* Passo 3

Para cada vector de treino n=1,...,N;,,, € para cada neuronio j do nivel 1 com

ligacOes de pesos w;;, determinar

j!
1 1L 1 1 1
Of n =wWop+ 2 I DWj e Oj,n=f(aj,n) (2.60-61)
i=1
Nos restantes niveis L=2,...,out
L L Nt L-1 , L L L
aj n =wg + > O Owj e O,—,n=f(0(,-,n) (2.62-63)
i=1

* Passo 4

A correcgdo dos pesos é efectuada a partir do sinal nas saidas, com erros
t — t t t
D% =(T; , -0f )fi- o2 ) o, 2.6

e nos restantes niveis L=1,...,out-1

[N, +1 U
Dfn =H2 DiTh th”ﬁﬂ(l-oh .)ob (2.65)
=1
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Em seguida séo calculados os valores
1 _nl L _—pnL L-1
Zij, o =Dj n i n e Zi o =Dy , O, (2.66-67)

Finalmente, os pesos séo corrigidos

N
L _ L L L L
novo_ Wjj = actual_ Wjj +1 Dz Zj; n tajfactual_ Wi — velho_ Wj; (2.68)
n=1

O parametro de aprendizagem n (eventualmente ajustavel no decorrer do
treino) governa a convergéncia do algoritmo. Com n muito pequenos, a
convergéncia € lenta. Com n muito grandes, a correccdo podera ser
demasiada, ultrapassando o erro minimo, 0 que da origem a uma convergéncia
mais lenta. A consideracdo de um momento da rede a (0 < a < 1) permite
acelerar a convergéncia. Deste modo, € adicionada uma fraccdo da correccao

anterior, a correccao da iteragcdo em curso.
» Passo 5

O erro correspondente a um vector de treino sera dado por

3 1 out N_ L 2
E, ‘EDZ Z(Di,n) (2.69)
L=1j=1

O erro global da rede neuronal sera

Ntrn
E= Z E, (2.70)
n=1

Caso os erros E, sejam inferiores a um valor maximo estabelecido e o erro
global (E) seja inferior ao desejado, termina a aprendizagem da rede neuronal.
Se tal ndo se verificar, é iniciada mais uma época de aprendizagem a partir do

passo 3 (Lippman, 1987 ; Freeman e Skapura, 1992 ; Chapman e Crossland,
1995 ; Patterson, 1996).

-~

Fraca aproximacao

Boa aproximagao

v

L4
o : padréo de treino x : resultados darede — : solucéo exacta

FIGURA 24 - Generalizag6es de padrdes de treino (adaptado de Flood e Kartam, 1994a).
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2.5. Sistemas fuzzy neuronais

Os sistemas fuzzy neuronais sdo sistemas baseados em regras que envolvem

redes fuzzy neuronais, como se exemplifica na figura 25 (Park et al., 1994).

Rede fuzzy neuronal é definida como sendo uma rede neuronal que processa
informacéo fuzzy e/ou apresenta pesos fuzzy, com algoritmos de aprendizagem
adaptados a essa situacao (Buckley e Hayashi, 1994).

Antecedentes
Conjuntos fuzzy Regras

Consequéncias
e Conjuntos fuzzy

9‘ 9 V

ariaveis de saida
e\ e (conclusdes)

:SE<AéA>E<BéB,> ENTAO <C é C,>
:SE<AéA>E<BéB,>ENTAO <C éC,>
:SE<Aé A>E<B é B> ENTAO <C é C,>
:SE<Aé A2> E<Bé Bz> ENTAO <C é C2>

Variaveis
linguisticas

O 0 0 D
«woN

N

FIGURA 25 - Exemplo de uma rede fuzzy neuronal simples (adaptado de Patterson, 1996).

A grande vantagem destes sistemas é que conjugam o melhor das redes
neuronais e dos sistemas periciais fuzzy, ou seja, possuem a capacidade de
aprendizagem das redes neuronais mantendo o controlo do sistema através da

transparéncia proporcionada pelas regras fuzzy (Chang et al., 1997).

Nos ultimos anos tém vindo a ser dados alguns passos na utilizacdo de
sistemas fuzzy neuronais aplicados a resolucao de problemas da engenharia
civil (Ramu e Johnson, 1995 ; Rajasekaran et al., 1996 ; Kushida et al., 1997).
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CAPITULO 3

A CASUALIDADE SiSMICA E OS EFEITOS LOCAIS

3.1. Andlise da sismicidade

A sismicidade pode ser definida como a descricéo das relagbes entre as datas,
os locais, as dimensdes e a periodicidade da ocorréncia de eventos sismicos,
numa dada regido. A analise da sismicidade e a sua compreensao é a base de
gualquer estudo sismico. Para se efectuar essa andlise sdo adoptados,

normalmente, métodos estatisticos ou métodos empiricos (Hu et al., 1996).

A analise da sismicidade de uma dada zona requer a criacdo de bases de

dados com:

* Informacéo historica de sismos - é necessaria a obtencéo de dados historicos,
tdo antigos quanto possiveis, que incluam a data do evento, intensidade
epicentral ou a méxima verificada, intensidades locais, curvas de iguais
intensidades (isossistas), magnitude, localizacdo do epicentro e profundidade

do foco;

* Registos instrumentais - dados obtidos por sismdgrafos, permitem a obtencao
de informacgbes sobre os epicentros, profundidades dos focos e magnitudes, e
registos de aparelhos “strong motion” que permitem obter os diversos

parametros dos movimentos sismicos do solo, nos diversos locais;

* Informacao sismotectonica - esta informacado fornece dados importantes sobre
0S movimentos tectonicos, associados a sismos histéricos de elevada
magnitude, nomeadamente o padréo das fracturas tectdnicas, o comprimento, a
profundidade, a idade e o historial das falhas, assim como o seu relacionamento

com a ocorréncia de sismos (Wang e Law, 1994).
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3.1.1. Distribuicdo no tempo

A sismicidade de uma regido é controlada por dois factores: pelo campo de
tensdes e deformacgbes decorrentes dos movimentos das placas tectonicas e
pela capacidade resistente e de deformacéo do local onde o sismo ocorre (Hu
et al., 1996).

Dado que existe grande incerteza na determinacdo dos parametros de
sismicidade, os eventos sismicos sdo usualmente tratados como sendo parte
de um processo estocastico estacionario. Admite-se que existirA uma
acumulacédo constante de energia que sera dissipada, aleatoriamente no tempo,
guando ocorre um evento sismico, e pode-se dizer que, para um determinado
intervalo de tempo, 0 numero de sismos de uma dada magnitude por unidade

de tempo é constante (Oliveira, 1977 ; Hu et al., 1996).

A consideracdo da ocorréncia de eventos sismicos como um processo de

Poisson é muito vulgar, e pressupde a verificacdo das seguintes hipoteses:

* Independéncia - dados dois eventos sismicos A e B, a ocorréncia do evento A
ndo é afectada pela ocorréncia do evento B, nem pelo momento em que ele
ocorre ou pela sua magnitude. Isso significa que o processo ndo tem memodria,
pois os eventos do passado ndo afectam os eventos futuros, logo, equivale a
dizer que a probabilidade P[ACB]= P[A];

» Estacionaridade - dado um intervalo de tempo [t,t+At], a probabilidade de
ocorréncia de um evento no intervalo At depende do numero de eventos

ocorridos em [t,t+At] e de At, mas nao de t;

* Nao-multiplicidade - o que significa que a probabilidade de dois ou mais
eventos ocorrerem no intervalo de tempo At, tende para zero a medida que At
tende para zero. Assim, ndo sdo considerados eventos simultaneos (Lomnitz,
1994).
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Das hipéteses anteriores, obtemos que a probabilidade de ocorréncia de n

eventos sismicos no periodo de tempo t, é dada pela expressao
-At n
e At _
P(nt) = # e Fr(t)=1-e™ com t>0 (3.1-2)
n!
em que A é o valor médio do processo na unidade de tempo (Oliveira, 1977).

3.1.2. Distribuicdo das magnitudes

A relacdo entre a frequéncia e a magnitude mais conhecida foi sugerida por

Gutenberg e Richter, em 1944, como € citado por Hu et al. (1996), em que
log N=a-bM (3.3)

sendo N o nimero de sismos ocorridos de magnitudes iguais ou maiores que M,
contidas no intervalo [M ,Mt+AM], em que AM é suficientemente grande para
dar origem a uma curva relativamente bem ajustada. O parametro “a”
(actividade sismica) estéa relacionado com o namero total de sismos, e “b” esta

relacionado com a distribuicdo de sismos pelas diversas magnitudes. Fazendo

a =alnl0 e B=bln10 (3.4-5)
vem que
In N=oa-BM ou N = g PM (3.6-7)

Se o limite inferior da magnitude € M, 0 niUmero total de sismos sera

Ny = % PMo (3.8)

e a probabilidade de ocorréncia de sismos com magnitude nao inferior a M sera

entao

1-F(M) = — = = = g FM-Mo) (3.9)
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A probabilidade de ocorrerem sismos com magnitude nao superior a M sera
F(M) = 1- e FMVo) (3.10)
sendo a funcdo de densidade de probabilidade de M, dada por:
f(mM) =B e FMMo) (3.11)

Embora a lei de Gutenberg-Richter dé bons resultados para sismos moderados
e em grandes regides, resulta num menor nimero de sismos para as
magnitudes mais reduzidas e ndo limita os sismos de grandes magnitudes.
Cornell e Vanmarcke em 1969, como citam Hu et al. (1996), sugeriram um limite

superior My, (sismo maximo provavel), com

_ aB(M-Mo)
_1-e
F(IVI) = . e-B(Mu-Mo) (3.12)
e
~B(M-Mo)
f(|\/|): pLe (3.13)

1- e_B(MU _MO)
com My <M< My. Quando M, tende para infinito, estas expressdes tendem
para as inicialmente propostas.

3.2. Casualidade sismica

E designada por casualidade sismica’, a probabilidade de ocorrer um evento
sismico, numa dada regido, que conduza a um valor de um dado efeito, ou a

sua excedéncia, no local em estudo (Thibault, 1994).

! Foi adoptada a designacdo de casualidade sismica para o conceito, que em inglés,

corresponde a seismic hazard. Alguns autores tém adoptado, também, a designagdo de
perigosidade sismica.
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A andlise da casualidade sismica envolve, normalmente, trés etapas principais:

» Localizar as zonas potenciais de geracdo de sismos (zonas sismogénicas),

gue envolvem o local em estudo, e estimar as respectivas actividades sismicas;

* Determinar a forma de propagacao das ondas sismicas e as caracteristicas

da sua atenuacéo;

* Adoptar um modelo apropriado para a analise da casualidade sismica,
podendo ser um modelo determinista ou um modelo probabilista (Wang e Law,
1994).

3.2.1. Modelos deterministas

Embora os sismos sejam considerados eventos aleatérios, por simplicidade as
incertezas ndo sao consideradas, explicitamente, nos modelos deterministas.
Os futuros sismos maximos provaveis sao estimados com base nos sismos
histéricos e na sismotectonica, pelo que estes eventos incertos e aleatérios séo

transformados em eventos deterministicos (Hu et al., 1996).

A andlise deterministica da casualidade sismica, é efectuada mediante as

seguintes etapas:

* Localizar as potenciais zonas sismogénicas que se relacionam
geograficamente com o local, com base nos estudos dos sismos historicos e da

informacéo sismotectonica disponivel,

* Com base na magnitude seleccionada e na distancia epicentral, avaliar os
parametros maximos do movimento do solo, usando, na maioria dos casos, a

aceleracao horizontal do solo como parametro de projecto;

» Efectuar os ajustes convenientes aos parametros atrds mencionados, por

forma a entrar em conta com os efeitos locais (Wang e Law, 1994).
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3.2.2. Modelos probabilistas

A abordagem probabilista para a analise da casualidade sismica, consiste em
determinar a probabilidade de excedéncia de um dado valor de um parametro
relacionado com os movimentos sismicos, num dado periodo de tempo e no
local em estudo. Para se realizar uma analise probabilista, € necessario que se

efectuem os seguintes passos:

* Definir as potenciais zonas sismogénicas;

* Determinar os parametros de sismicidade;

* Seleccionar modelos de analise de sismicidade;

* Definir as regras de atenuagdo dos movimentos sismicos;

» Calcular as probabilidades de excedéncia no local em estudo (Wang e Law,
1994).

Dos modelos probabilistas existentes, o modelo desenvolvido, inicialmente, por
Cornell (1968) e modificado por Der Kiureghian e Ang (1977) e por Bender

(1984), é dos mais utilizados em todo o mundo.

O modelo de Cornell é baseado no teorema da probabilidade total, em que a
probabilidade de excedéncia de um efeito Y no local em estudo, é a soma das

contribuicBes de todas as n zonas sismogeénicas em consideracao:

n
PlY >y] =S P[Y >y| E|P[g] (3.14)
=
com
P[Y >y | EJ-] = HJ'P][Y >y | xl,xz,x3,...] 0;(x,) Efj(x2|x1) Eﬁj(x3|x1,x2)...dx1dx2dx3
(3.15)

em que: y € o valor de referéncia para o efeito Y; E; € o evento sismico ocorrido

na zona sismogeénica j; xi(i =12, 3) sao factores a ter em conta como, por

exemplo, a magnitude, a distancia hipocentral e o comprimento da falha; f(x) e
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a funcao de densidade de probabilidade e P[Ej] € a probabilidade de ocorréncia

do evento sismico Ej.

Por simplicidade, é assumido que o evento sismico tem origem num ponto, mas
a zona sismogénica pode ser um ponto, uma linha, uma area ou um volume

(cujas falhas podem ter orientacdes definidas ou indefinidas).

Desta forma, desprezando algumas incertezas e escolhendo para as variaveis

aleatdrias x; a magnitude (M) e a distancia hipocentral (R), temos que
PlY >y|E] = [[r[Y >y | MR]T(M) (R | M) dMdR (3.16)

Seja A; a taxa media anual de ocorréncia de sismos de magnitude M =M, na

zona sismogénica j, entdo a taxa anual total sera

A= Z)‘J’ (3.17)

Ocorrendo um sismo com M=M,, a probabilidade deste ocorrer na zona |

correspondera a

P[EJ-] =% (3.18)
logo
1 n
P[Y>Y]:XF21MP[Y>V‘ Ej] (3.19)

Assumindo que a ocorréncia de eventos sismicos em todas as zonas
sismogénicas obedecem a um processo homogéneo de Poisson de A, a

probabilidade anual de Y >y sera dada pela seguinte expresséo

~sap[vsy | E;
PranolY >y]=1-¢ = [ o l] (3.20)

Para a probabilidade de excedéncia em T anos, teremos

Pr[Y >y]= 1‘{1‘ Pl anol Y > y]}T (3.21)
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O periodo de retorno sera

1
T=—F—- (3.22)
Pl ano[Y > y]

Caso seja adoptada uma lei de atenuacgao do tipo

logy =yo+y;IM+y,og R+yz[R = M=m(y,R) (3.23)
em que existe independéncia de M e R, entdo

n
Pl >y|E] = [R[Y>y[E |O() or (3.24)

o

em que E; , € um evento sismico ocorrido na zona j, a distancia hipocentral r

do local em estudo.

1- e—B[m(y,r)—MO]
1- e‘B(MU ~Mo)

P[Y >y|R= r] = P[M > m(y,r)] = 1—F[m(y,r)] =1- (3.25)
sendo a probabilidade unitaria quando m(y,r) <My e nula quando m(y,r) =My,

e

n
P[Y >y Ej] = [R[Y >y |R=1|0(r) or (3.26)

Mo

Este modelo (“Point-source model”) pressupde que a energia libertada durante
um sismo, irradia toda de um ponto, correspondendo ao foco. Esta hipotese
pode ser valida para sismos de pequenas magnitudes, no entanto ndo o € para
sismos de grandes magnitudes, em que a energia € libertada ao longo de uma

zona de ruptura, que podera ter varias centenas de quildmetros.

Der Kiureghian e Ang (1977), propuseram um modelo (“Fault-rupture model”)

gue permite entrar em conta com o comprimento da ruptura.
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Partindo da expressao proposta por Cornell

P[Y>y]:%%)\jP[Y>y‘Ej] (3.27)
=1
mas com
My
P[Y>y|Ei]: IPJ[Y>y|Ej,m]Bj(m) dm (3.28)
Mo

em que E; ., € um evento sismico de magnitude m ocorrido na zona j.

A probabilidade Pj[Y > y| E;. m] depende do tipo de zona geradora de sismos,

podendo esta ser uma linha (falha conhecida), uma area, com ou sem
orientacédo das falhas conhecidas. Esta probabilidade vai depender da distancia
ao epicentro, da distancia focal r(y,m), obtida de acordo com as leis de

atenuacao definidas, e do comprimento de rotura L (funcdo da magnitude).

3.2.3. Incertezas na andlise da casualidade sismica

As leis empiricas de atenuacdo, a definicdo das zonas sismogénicas, assim
como algumas inconsisténcias dos catalogos sismicos, afectam os resultados
das andlises da casualidade sismica. As incertezas decorrentes desse facto
tém sido incluidas nos modelos de andlise da casualidade sismica de varias

formas.

Der Kiureghian e Ang (1977) propuseram um modelo para considerar as
incertezas associadas a relacéo entre intensidade-distancia e comprimento da
ruptura-magnitude. Bender (1986) desenvolveu uma forma de modelar as

incertezas nos limites das zonas sismogénicas.

Nos ultimos anos tem vindo a ser sugerido por alguns investigadores, que

muitas das incertezas ndo sdo de natureza aleatdria e como tal podem ser
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modeladas com o auxilio da teoria de conjuntos fuzzy (Frangopol et al., 1988 ;
Hu e Chen, 1992).

3.3. Efeitos locais

Os efeitos locais, nomeadamente os efeitos geoldgicos e topograficos, afectam
de forma substancial os resultados de uma analise da casualidade sismica,
devido a amplificacdo das vibracfes sismicas, que é originada por fenémenos
de ressonancia dos solos de fundacdo. Os efeitos locais colaterais das
vibragdes sismicas, como sejam as deformacbes do solo e a liquefaccao,
devem ser tidos em conta numa avaliagdo do risco sismico, pois dao origem a

danos elevados nas construcdes (Booth, 1994).

3.3.1. Efeitos geoldgicos locais

A caracterizacdo dos movimentos do solo, atendendo as condigdes locais é um
processo complexo, dada a heterogeneidade das formacdes geoldgicas. De
forma resumida, é possivel dividir o solos em dois grupos: rigidos e brandos. Os
resultados observados quando ocorrem sismos, levam a concluir que os solos
brandos dao origem a amplificac6es duas a trés vezes superiores as dos solos
rigidos, para frequéncias inferiores a 5 Hz. A situacdo € invertida para
frequéncias superiores. A amplificacdo devida a pequenas vibragbes e a
grandes vibracdes nao é proporcional devido ao comportamento ndo linear dos
solos. Em meédia, as pequenas vibracbes conduzem a maiores factores de
amplificagdo, nos solos brandos, para frequéncias até aos 12 Hz. Por outro
lado, as grandes vibracGes conduzem a um factor de amplificagdo maior para
0s solos brandos, s6 até aos 5 Hz, sendo esta situacdo invertida para

frequéncias maiores (Idriss, 1990 ; Aki, 1993).

Leis de atenuacdo que consideram os fenémenos de amplificacdo e a filtragem
dos movimentos sismicos tém sido desenvolvidas por varios investigadores
(Campbell, 1985 ; Boore e Joyner, 1991), e sdo utilizadas em andlises da

casualidade sismica.

-54 -



3.3.2. Efeitos topograficos locais

Os efeitos da topografia local, na resposta das estruturas, sao notorios nos
cumes dos montes, originando grandes amplificagbes das aceleracdes
induzidas ao nivel da camada rochosa de base, filtrando, em simultaneo, o
contetdo energético das vibracbes sismicas (figura 26). Este fendbmeno pode

ser comparado ao da ressonancia de um edificio (Priestley et al., 1996).

Com danos
importantes
que levaram
ao abandono
dos edificios

50m

FIGURA 26 - Danos causados pelo sismo do Chile de 1985, em Vifia del Mar
(adaptado de Priestley et al., 1996).

Estudos realizados indicam que a existéncia de topografia irregular afecta, ndo
s6 a zona dos cumes dos montes, mas também as zonas proximas, conduzindo
a uma interaccao das ondas elasticas que, de forma complexa, aumentam ou
reduzem o factor de amplificacdo. Este valor chega a atingir, em varios casos,
valores superiores a vinte. A existéncia das irregularidades topogréficas tém,
também, como consequéncia o aumento da dura¢cdo dos movimentos sismicos

(Sanchez-Sesma e Campillo, 1993).
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3.3.3. Liquefaccao

O fendbmeno de liquefaccdo esta associado, essencialmente, a solos
incoerentes, saturados com granulometria fina ou média. Tal fendmeno ocorre
guando um solo, ndo drenado, é sujeito a uma distorcao ciclica, induzida pelas
ondas sismicas, de tal modo que a tensdo na agua intersticial sofre um

aumento igual ao do valor da tensao efectiva inicial no solo (Das, 1993).

A liquefaccdo pode ser classificada como microscépica ou macroscopica,
dependendo da forma de manifestacdo do fenémeno, como é exemplificado na
figura 27. A liquefacgcdo macroscopica estd associada a visibilidade de bolhas

de areia a superficie (Wang e Law, 1994).

P N A AN A
_ . 1 - Macroscopica

S S S quuefacgao:< ; -

TRIRRRRRRRLRRRRRRR R 2 - Microscopica

~

KA

FIGURA 27 - Exemplo de liquefacgdo microscopica e macroscopica
(adaptado de Wang e Law, 1994).

A liguefaccdo de solos arenosos tem sido verificada perto da superficie, a
profundidades néao superiores a 20 m, sendo, na maioria das vezes, a menos de

10 m. Tal facto é devido, provavelmente, a algumas das seguintes razées:

+ E necesséaria uma pressdo na agua intersticial muito maior para superar a

pressao efectiva a grandes profundidades;

* As areias a maiores profundidades sao, normalmente, de maior densidade e

possuem maior granulometria, sendo mais dificil liquefazerem;

* Os movimentos sismicos sdo menores a maiores profundidades;
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« E mais dificil & areia quebrar as camadas superficiais e afluir & superficie
(macroliquefaccédo), pelo que se torna dificil identificar o fenémeno (Hu et al.,
1996).

Os métodos para a avaliacdo do potencial de liquefac¢cdo de um solo podem ser

divididos em trés grupos:

* Métodos baseados no comportamento observado em sismos anteriores,
usando correccfes empiricas entre esse comportamento e algumas

caracteristicas verificadas in situ ;

» Métodos simplificados, baseados na comparacédo da resisténcia a liquefaccao
obtida em testes laboratoriais dinamicos, com as tensdes induzidas pelos

sismos, calculadas de forma simplificada;

* Métodos que se baseiam em modelos matematicos (Armijo et al., 1994).

Existem muitos métodos para se efectuar uma analise do risco de liqguefaccdo
devido a vibragbes sismicas. A grande maioria desses métodos lida com as
incertezas estatisticas associadas as variaveis em jogo, através da teoria das
probabilidades. No entanto, é dificil incluir muitas das variaveis associadas ao
fendmeno de liquefacgcdo nesses modelos. Aléem disso, muita da incerteza é de
natureza ndo estatistica. Dessa forma, tém surgido alguns modelos
probabilistas que incluem variaveis fuzzy na sua formulacéo, reflectindo por
vezes, a subjectividade da avaliacdo dos peritos envolvidos na analise (Elton et
al., 1995 ; Rahman e El Zahaby, 1997).

3.3.4. Assentamentos

Os assentamentos permanentes nos solos também podem ser induzidos pelas
vibracBes sismicas. Esses assentamentos sdo provocados pela compactacao
do solo de fundacdo, fendmeno que afecta mais os solos granulares secos do
gue os solos humidos. Tal facto é devido a existéncia de tensdes superficiais
existentes nos solos humidos, que oferecem resisténcia ao rearranjo das

particulas do solo numa forma mais densa. Diversos investigadores acreditam
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gue o parametro principal, responsavel pelos assentamentos dos solos de
fundacdo, devidos a vibragcfes induzidas, é a aceleracdo de pico. Grandes

assentamentos também séo resultantes da liquefaccéo (Das, 1993).

3.3.5. Deslizamentos

Existem diversos tipos de deslizamentos de terras provocados pelas vibragdes
sismicas. Os taludes que necessitam de uma avaliacdo mais cuidadosa da sua

estabilidade, face a movimentos sismicos, sao:

* Taludes argilosos com camadas de areia, ou silte, inclinados na mesma

direccao que o talude;

* Taludes com afloramentos rochosos de inclinagbes menores do que as

inclinagOes dos taludes, e com a mesma direcgao;

* Taludes de solos com camadas sobre base rochosa inclinada com direc¢éo

desfavoravel (Wang e Law, 1994).

3.4. Zonamento sismico

O objectivo do zonamento sismico consiste na apresentacdo da distribuicdo da
casualidade sismica numa grande regi&do. E possivel classificar o zonamento
sismico em trés grupos distintos, consoante os objectivos e os indicadores

utilizados:

* Zonamento de sismicidade - dividindo uma regido em zonas de sismicidade
distinta, incluindo a taxa de ocorréncia de eventos, magnitudes e energia
libertada, com o objectivo de expor a distribuicdo geografica da sismicidade

para o estudo da casualidade sismica e distribuicdo da estrutura tecténica;

* Zonamento dos movimentos do solo - sendo 0 zonamento da casualidade
sismica em termos de amplitude, espectro e duracdo dos movimentos do solo,

em conjunto com a probabilidade da sua ocorréncia, com a finalidade de poder
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ser usado no dimensionamento de novas estruturas e na avaliagcéo e reforco de

estruturas existentes;

» Zonamento de danos - apresentacdo de mapas com a distribuicdo geografica
dos vérios tipos e niveis de perdas e danos, nomeadamente as perdas de vidas
humanas, danos estruturais, danos nos solos e impacto econémico (Hu et al.,
1996).

O zonamento sismico pode ser dividido em macro e microzonamento,

consoante a escala de intervencao (Sharma et al., 1997).

Microzonamento € a divisdo de uma zona sismica (macrozona) em pequenas
zonas (microzonas), de acordo com determinados critérios, para facilitar a

implementacdo de medidas anti-sismicas (Wang e Law, 1994).

No quadro | estdo apresentadas as principais diferencas entre o zonamento

sismico (macrozonamento) e 0 microzonamento.

QUADRO | - Comparacao entre zonamento e microzonamento (adaptado de Hu et al., 1996)

Microzonamento Zonamento

considera as variagdes existentes na area | considera apenas vagos

Condicdes locais o
em estudo valores médios

aceleracéo, velocidade ou espectro de ) _
resposta, a liquefaccdo, os deslizamentos e| intensidade e aceleragéo

assentamentos dos solos, servindo os ~ |0U aceleracéo e velocidade

propositos da engenharia

Parametros sismicos

Area considerada pequenas areas, cidades grandes areas

Portugal foi um dos pioneiro no zonamento sismico da casualidade, com os
estudos desenvolvidos por Oliveira nos finais dos anos setenta (Hu et al.,
1996), tendo servido de base ao zonamento do pais que consta no
Regulamento de Seguranca e Accbes em Edificios e Pontes de 1983 (Duarte,
1985).
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3.5. Movimentos sismicos consistentes com a casualidade sismica

A principal vantagem da andlise probabilista da casualidade sismica é a
integracdo de todas as possibilidades de ocorréncia de sismos, no célculo de
uma probabilidade de excedéncia, que incorpora a taxa de ocorréncia de
diversos sismos e valores caracteristicos dos movimentos dos solos. Os
resultados da analise permitem a tomada de decisdes na escolha dos niveis
dos parametros sismicos de projecto e de reforco, nas demolicdes, na
optimizacdo dos recursos para a reducdo do risco sismico, na definicdo dos
prémios dos seguros, entre outras. A grande desvantagem desta andlise
consiste na perda do conceito de “sismo de projecto”, ou seja, ndo existe um
evento sismico, definido em termos de magnitude e distancia, que seja
representativo do valor do movimento do solo, obtido da andlise da casualidade

sismica, para determinado periodo de retorno (McGuire, 1995).

Em 1981, McGuire e Shedlock, citados por McGuire (1995), introduziram o
conceito de sismo representativo com magnitude M e a distdncia R, como
causador da excedéncia dos movimentos sismicos, para um dado periodo de

retorno. Este conceito foi aplicado em Portugal por Campos-Costa (1993).

Outros estudos (Kameda, 1987 ; Kameda e Nojima, 1988 ;Kameda, 1994), tém
abordado o conceito de M e R, sem a consideracdo de incertezas nos dados.
A ideia de base é determinar M e R, separadamente para cada frequéncia
natural e para cada zona sismogénica. Essas magnitudes e distancias
possibilitam o calculo dos movimentos sismicos, com o recurso a leis de
atenuacao, sendo os valores ajustados de modo a que tenham a amplitude

desejada.

E possivel efectuar-se a desagregacdo da analise da casualidade sismica nas
suas contribuicbes, em termos de magnitudes e distancias, como mostram
diversos estudos (Chapman, 1995 ; McGuire, 1995). Desta forma, € possivel
determinar quais 0s eventos sismicos que mais contribuem para a casualidade

sismica, para as diversas frequéncias préprias.
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CAPITULO 4

AVALIACAO DO RISCO SiSMICO DE EDIFICIOS

4.1. Defini¢do de risco sismico

Risco sismico é definido como sendo a probabilidade das consequéncias, sobre
a sociedade e/ou economia, que resultam da ocorréncia de um sismo,
igualarem ou excederem um valor especificado, num local, em varios locais ou

numa determinada &rea, para um dado periodo de tempo (Bertero, 1997).

A avaliagdo do risco sismico incorpora muitos dos elementos da mecénica
estrutural probabilista, dos modelos probabilistas da andlise da casualidade
sismica e da resposta de sistemas, face a sismos, procurando a resposta para
as seguintes perguntas:

* Qual a frequéncia de ocorréncia de grandes sismos nas zonas de vizinhanga
do edificio em estudo?

* Qual a resposta (como colapso ou niveis de danos) do edificio em estudo,
face a esses sismos?

* Qual o impacto de uma resposta adversa do edificio?
Desta forma, os elementos fundamentais da avaliacédo do risco sismico séo:

* A analise da casualidade sismica;
» A analise da vulnerabilidade sismica;
* A analise da resposta do edificio;

» O apuramento das consequéncias (Ravindra, 1995).

E comum a representacdo da relacdo do risco sismico com a casualidade

sismica pela seguinte expresséao (Hu et al., 1996):

Risco sismico = Casualidade sismica x z (VulnerabilidadexPerdasxConsequéncias) (4.2)
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4.2. Vulnerabilidade sismica de edificios

A vulnerabilidade sismica de um edificio, ou de um grupo de edificios,
representa a medida dos danos relativos induzidos por um sismo, podendo
corresponder a uma variavel com valores entre 0 (para danos nulos) e 1 (para
o colapso) (Thibault, 1994).

O risco sismico é, essencialmente, controlado por dois factores: a resposta
estrutural a um sismo (Q) e a resisténcia da estrutura ou um limite estabelecido
para a sua resposta (R). Os danos esperados para o edificio sdo iguais ao
produto da casualidade sismica pela vulnerabilidade sismica. O nivel de