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INTRODUGAO:

Este projeto propde desenvolver curvas de fragilidade analiticas para porticos de concreto
armado, utilizando os softwares OpenSees e MATLAB. Essas curvas descrevem a relacdo entre a
intensidade sismica e a probabilidade dos diferentes niveis de danos estruturais (dano leve, moderado,
extensivo e colapso), com base em distribuicbes lognormais da demanda e da capacidade.
Posteriormente, serdo aplicadas técnicas de Machine Learning com modelos de substituigdo (surrogate
models) para reduzir o custo computacional das analises nao lineares e facilitar a previsdo de

comportamentos estruturais.
METODOLOGIA:

Para o desenvolvimento da iniciagao cientifica, foi criado um modelo computacional usando o
OpenSeesPy, uma interface em Python para

o software OpenSees, focado em analises

estruturais e sismicas. O modelo simula um
portico simples de concreto armado em duas
dimensdes, com quatro nds representando

pontos principais da estrutura. Os nés da

1 2 base foram fixados para impedir
Figura 1: Representacéo do portico e dos nés analisados. deslocamentos, simulando condigbes reais
de apoio. A estrutura analisada esta

ilustrada na Figura 1.
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A primeira analise realizada foi a da
capacidade da estrutura a partir da analise
Pushover, em que modelou-se o concreto e o0 aco
da estrutura com materiais que representam seu
comportamento real, usando elementos que
capturam a resposta nao linear. Aplicou-se carga
gravitacional para estabilizar a estrutura e depois
uma carga lateral controlada por deslocamento
para analisar sua capacidade de deformacao.

Foram feitas 100 variacbes nos parametros dos

Forga Cortante (kN)

Curva Pushover: Forca Cortante (kN) x Deslocamento (m)
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materiais para avaliar o impacto na resisténcia e

Figura 2: Foram feitas 100 analises com variagbes
nas propriedades dos materiais, mostrando trés
curvas principais: a vermelha tracejada indica o valor

ductilidade. Os deslocamentos e forgas foram registrados maximo, a amarela continua a média e a azul

tracejada o valor minimo dos resultados

para gerar curvas Pushover, que mostram a resposta da

estrutura a diferentes niveis de carga.

Em prosseguimento a este trabalho, foi realizada a simulagdo de resposta de demanda do
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Figura 3: Espectros de pseudoaceleracéo (pSa)
obtidos a partir de diversos registros sismicos, em
funcéo do periodo. As linhas cinza representam os

espectros individuais, a linha preta continua
corresponde a linha média e as linhas tracejadas

indicam os limites (Fonte: NGA-WEST?2, 2025)

mesmo portico de concreto armado durante um terremoto,
usando o OpenSeesPy. Para simular o terremoto, € usado
um registro real de aceleragées do solo, que € processado
para extrair os dados de tempo e intensidade da vibracéo.
Esse registro é aplicado a base da estrutura como um
movimento lateral variavel no tempo, simulando o efeito do
tremor. Os terremotos utilizados para a analise sismica da
estrutura foram captados através da biblioteca NGA-West 2,
possuem magnitude entre 3 a 8, com o espectro de resposta

dos registros representados pela Figura 3.

Aplicando o terremoto na estrutura, a resposta da
estrutura ao longo do tempo é calculada passo a passo,
verificando o deslocamento lateral maximo no topo do poértico,
que indica como a estrutura se comporta diante da excitagao

sismica. A partir dos valores de deslocamento da estrutura e

intensidade sismica, foi realizada a geracdo de uma nuvem de pontos para extragdo da curva de

fragilidade, conhecida como a Cloud Analysis, uma entre as técnicas possiveis. Com os dados coletados,

foi possivel plotar os pontos em um grafico log-log para que a resposta seja linearizada e assim, facilitar

a determinacgéao dos coeficientes que regem a distribuicdo dos pontos.
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In (D)

In(Sd) = In(a) + b * In(IM)

® = 0461"%+-392

In (IM)

Figura 4: Grafico log-log que representa a nuvem de pontos obtida a partir dos pares de valores de deslocamento

maximo da estrutura e intensidade do abalo sismico.

Sendo assim, para a determinacao das curvas de fragilidade, foram calculados os diferentes
valores de probabilidade (equagbes 1, 2 e 3) a partir dos valores de demanda e capacidade obtidos

através das analises realizadas.

PLS|IM] = @ {—f’"” M) -9
B
sV Bbine + B2

b

Equagéo 1: Equacéo do célculo da probabilidade de se atingir um estado
limite, sendo ¢ a fung&o de distribuigio normal acumulada, In(IM) o logaritmo natural
de intensidade do abalo sismico, obtido a partir da linearizagdo de demanda realizada

anteriormente; 8 e 5, que séo coeficientes calculados. (Fonte: Ronch, 2024)

Equacdo 2: Equacédo para o célculo de 8, a partir do coeficiente b obtido pela
linearizagao realizada anteriormente, fo/imv a dispersdo logaritmica da demanda e ffic
a dispersado logaritmica da capacidade. O valor de B representa a disperséo
logaritmica total da funcéo de fragilidade, combinando a variabilidade da demanda e
da capacidade estrutural, normalizada pelo coeficiente b. (Fonte: Ronch, 2024)

Equacéo 3: Equacéo para o calculo de 0, a partir dos coeficientes In (a) e b,
obtidos pela linearizagdo anterior, e In (Sc), o logaritmo da mediana da capacidade. O
parametro O representa o valor mediano da intensidade sismica IM necessario para
que a demanda estrutural média iguale a capacidade Sc, levando ao colapso ou falha
da estrutura. (Fonte: Ronch, 2024)

Como valores de dispersdo e mediana de capacidade a partir dos diferentes estados de dano
foram utilizados os seguintes valores:

Capacity models adopted in this study.

Typology 10 LS cP

5, " 5 L Sc.in S . L\ T am
BF 0.5% 0.3 1.0% 0.3 20% 4.0% 0.3 0.6
OGS 0.5% 0.3 1.0% 0.3 2.0% 4.0% 0.3 0.6
IF 0.3% 0.3 0.5% 0.3 1.25% 2.5% 0.3 0.6

Tabela 1: Valores de mediana (S) e dispersao logaritmica (o) utilizados para o calculo da probabilidade de se atingir um
estado limite. Sendo 10 (Immediate Occupancy) o dano leve, LS (Life Safety) dano moderado, CP (Collapse Prevention)
inferior o dano extensivo e superior o colapso. As tipologias representadas para o estudo sdo: BF (Bare Frame), estrutura
sem alvenaria; OGS (Open Ground Story), edificio com térreo aberto; e IF (Infilled Frame), estrutura com alvenaria de
vedacéao. Os valores utilizados para o estudo foram os do Bare Frame. (Fonte: Pereira et al., 2024)
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A partir dos resultados, foram geradas as curvas de fragilidade da estrutura (Figura 5). Por fim,
os dados da curva de dano moderado (curva laranja) foram inseridos em uma analise utilizando técnicas

de aprendizado de maquina, por meio da aplicagado de dois modelos de regressao: Decision Tree e

Random Forest. O modelo foi testado para ler os parametros colocados e resultar nos valores de
Curvas de Fragilidade probabilidade colocados, sendo capaz de
gerar as curvas de fragilidade. Para isso,

05
o conjunto de dados foi dividido em 70%

0.4
para treinamento e 30% para teste.

0.3

02 Figura 5: Curvas de Fragilidade da estrutura, sendo
a curva verde representando a probabilidade da
estrutura atingir o dano leve; amarela, dano
moderado; laranja, dano extensivo; e vermelha,
colapso; em fungéo da intensidade do terremoto.
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RESULTADOS E DISCUSSAO:

Os resultados obtidos por meio das analises com Machine Learning foram representados
graficamente com o objetivo de facilitar a comparacao entre os valores reais e aqueles estimados pelo
modelo de regressao empregado (Figuras 6 e 7). No eixo vertical (Y), estdo dispostas as probabilidades
associadas a cada amostra, enquanto o eixo horizontal (X) indica a ordem dos registros da base de teste
utilizados na etapa de validagao. Os graficos apresentam duas curvas: uma correspondente aos dados
observados (em azul) e outra as previsdbes do modelo (em vermelho), o que possibilita uma avaliagédo
visual da aderéncia entre os valores previstos e os reais. Essa forma de apresentacao permite verificar,
de maneira intuitiva, o grau de fidelidade do modelo ao comportamento dos dados. Além disso, estdo
representados pela Tabela 2 os valores de erros obtidos através das duas analises de Machine Learning.
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Figura 6: Gréfico das Curvas de Valores Reais e Valores Previstos pelo modelo Decision Tree.
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Figura 7: Grafico das Curvas de Valores Reais e Valores Previstos pelos modelos Random Forest.

Os principais indicadores para avaliar os modelos foram
i . . Decision Tree Random Forest
calculados a partir das diferencas entre os valores previstos e
observados na Tabela 2. O RMSE ¢ a raiz quadrada da média dos R 0.998 0.908
quadrados dessas diferengas; O MSE corresponde a média dos MAE 0.002 0.001
quadrados dos erros; O MAE é a média dos valores absolutos das
MSE 6.432e-06 3.864e-06

diferencas; e o coeficiente de determinagcao R? indica a propor¢ao

. ~ . . RMSE 0.002 0.002
da variagao total explicada pelo modelo, variando de 0 (sem
explicacao) a 1 (ajuste perfeito). Tabela 2: Valores de erros obtidos pelas duas

formas de analise através de Machine Learning.

CONCLUSOES:

Os resultados deste estudo demonstraram que é possivel prever com boa precisdo a
probabilidade de se atingir um estado limite através da intensidade de um abalo sismico um por meio de
algoritmos de Machine Learning. Dentre os modelos testados, o Random Forest se destacou pelo melhor
desempenho nas métricas avaliadas, evidenciado pelos menores valores de erros obtidos durante a

analise.
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