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RESUMO

Alguns métodos do dominio da inteligéncia artificial t€ém
vindo a ser utilizados na engenharia civil, nomeadamente
na engenharia sismica, pelo que se faz, neste artigo, um
resumo das diversas aplicagdes sugeridas por um elevado
numero de investigadores.

1. Introduciao

Os estudos realizados no ambito da engenharia sismica,
apresentam grande complexidade, face a elevada incerteza
que os caracterizam e em virtude de serem ndo lineares.
Para tentar solucionar alguns desses problemas, varios
investigadores t€m proposto, nas duas ultimas décadas,
que se recorra ao desenvolvimento de sistemas periciais,
sistemas fizzy', redes neuronais e redes fuzzy neuronais,
designadamente nas avaliagdes do risco sismico (andlise
da casualidade e da wvulnerabilidade sismica), para
modelar o comportamento ndo linear dos materiais
sujeitos a acgdes ciclicas e no controlo activo de
estruturas.

Actualmente, a forma mais exacta de se procederem a
avaliacdes do risco sismico de edificios, € recorrer a
modelos numéricos de comportamento ndo linear, para
calcular um nivel de danos provavel, que seja consistente
com a sismicidade da regido envolvente ao local onde se
situa o edificio. Face a morosidade deste tipo de analise,
ndo ¢ possivel, actualmente, a sua aplicagio em
aglomerados habitacionais (com grande numero de
edificios). Por outro lado, na maioria dos casos, ndo existe
disponivel informagdo detalhada sobre os edificios,
designadamente os projectos dos mesmos, pelo que ¢
corrente 0 recurso a opinido de peritos, em engenharia
sismica, sobre o risco sismico desses edificios. Deste
modo, a grande aplicagdo da inteligéncia artificial na
engenharia sismica, estd a verificar-se ao nivel das
avaliacdes do risco sismico, na tentativa de resolver os
problemas inerentes a opinido subjectiva dos técnicos que
procedem a este tipo de avaliagdo.

' Nao existindo uma palavra que traduza, por completo, o
conceito “fuzzy” (vago, incerto, subjectivo), obtou-se pela néo
tradugdo. Alguns autores traduzem “fuzzy” por difuso.

APLICACOES DA INTELIGENCIA
ARTIFICIAL NA ENGENHARIA SISMICA

2. Sistemas periciais

O desenvolvimento dos sistemas informaticos tem sido
precursor da proliferacdo de sistemas periciais com
capacidade para lidar com complexos sistemas estruturais.
Pode definir-se um sistema pericial como sendo um
programa de computador, interactivo, que incorpora a
capacidade de decisdo, a experiéncia e a intuicdo de um
perito, na resolugdo de problemas (Berrais ¢ Watson,
1993).

Para o desenvolvimento de um sistema pericial ¢
necessario obter o conhecimento do perito (pessoa
empreendedora com desempenho acima da média, com o
conhecimento ¢ a experiéncia necessaria a resolugdo dos
problemas, possuindo muitos conhecimentos de
informatica) e implementar, em seguida, esse
conhecimento em computador. Os sistemas periciais,
baseados em regras, englobam trés partes distintas:

e Factos - que descrevem aspectos do dominio do
problema;

e Regras - que descrevem o que o perito podera fazer com
esses factos;

e Motor de inferéncia - da mesma forma que a mente
humana deduz a solugdo de um problema com base em
factos e na experiéncia pessoal, o motor de inferéncia
combina os factos e as regras na base de conhecimento
para chegar a uma conclus@o (Payne e McArthur, 1992).

Os sistemas periciais tém sido utilizados na analise da
vulnerabilidade  sismica, introduzindo  avaliagdes
heuristicas do comportamento de edificios. Estes sistemas,
que possuem a vantagem de possibilitarem a incorporagdo
de informagdo subjectiva, tém a grande desvantagem de
ndo efectuarem a correlagdo dos resultados do sistema,
com a probabilidade de ocorrerem determinados niveis de
danos, previamente estabelecidos (Corsanego et al,
1986).

Muitos dos sistemas periciais, aplicados a problemas de
vulnerabilidade sismica, sdo baseados em regras do tipo:

SE: <EDIFICIO tipo “X”> E <com ATRIBUTOS “Y”>
E  <SISMO de intensidade “I">
ENTAO:

<DANOS do nivel “S”>



Alguns exemplos de aplica¢des dos sistemas periciais, na
analise da vulnerabilidade sismica, sdo os trabalhos de
Thurston (1990), Gavarini (1992) e Salvaneschi et al.
(1997).

3. Sistemas fuzzy

As incertezas que caracterizam os problemas da
engenharia sismica, podem ser classificados em dois
grupos distintos:

e Incertezas que se relacionam com o comportamento
aleatdrio de sistemas fisicos;

e Incertezas associadas a percepcdo, pensamento e
raciocinio humano, bem como a informag&o cognitiva em
geral (resultante, por exemplo, de um inquérito ao
desempenho de um edificio).

Enquanto que, para tratar as incertezas do primeiro grupo,
o recurso ao calculo probabilistico ndo s6 ¢ possivel,
como ¢ recomendavel, em relagdo ao segundo grupo ¢
mais apropriado o recurso a matematica fuzzy (teoria de
conjuntos fuzzy e logica fuzzy).

Nos anos sessenta, Zadeh introduziu o conceito de
conjunto fuzzy, como meio de tratar matematicamente
valores linguisticos (por exemplo “Muito Vulneravel” ou
“Pouco Vulneravel”, em que “Muito” e “Pouco” sdo
atributos da varidvel linguistica “Vulnerabilidade”). Na
teoria de conjuntos fuzzy, a pertenga ou ndao de um
elemento a um conjunto, ¢ indicada em varios graus
(fungdo de pertenca), com valores compreendidos entre 0
e 1, como ¢é apresentado nas figuras 1 e 2 (Hadipriono,
1995).
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FIGURA 1 - Fungio caracteristica , para um conjunto classico e fungéo
de pertenga 1, para um conjunto fuzzy (adaptado de Hu et al., 1996).

Na teoria de conjuntos classica, se desejassemos definir o
conjunto das “vigas altas”, estas seriam, por exemplo,
aquelas que apresentassem alturas superiores a 0.70 m.
Uma viga com 0.69 m, ja seria incluida no conjunto das
“vigas baixas”, ndo sendo a classificagdo mais adequada.
A teoria de conjuntos fizzy permite lidar com este tipo de
problemas de forma mais eficaz.
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Cada vez mais ¢ aceite a ideia de que é necessaria a
incorporagdo 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
informagdo imperfeita. Uma via alternativa consiste no

raciocinio possibilistico, com
(Kruse et al., 1994)

recurso a logica fuzzy
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FIGURA 2 - Exemplo da defini¢do de uma variavel linguistica.

A nossa percepcdo sobre o comportamento de sistemas
fisicos ¢ baseada na experiéncia, na especializagdo, na
intui¢do, no conhecimento da fisica do sistema, ou num
conjunto de preferéncias e metas. Possuimos um
conhecimento qualitativo de sistemas complexos € a um
nivel declarativo, baseado em termos linguisticos vagos,
sendo esta situacdo designada por nivel de conhecimento
fuzzy de sistemas fisicos. 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 ¢ traduzida na
relagdo R em XxY, definida pela regra de implicagdo
HA=B (xy) = HA (x) = HB (y) (Vadiee,1993; Mizumoto,1994).

O resultado de um sistema fizzy € um conjunto fuzzy (ou
mais), resultante da agregagdo das relagdes de implicagdo
das regras fuzzy (conjuntos fuzzy). Para se obter um valor
real, ¢ necessario um processo de desfuzzyficagdo,
normalmente recorrendo ao método do centro de
gravidade do conjunto (figuras 3 ¢ 4).
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FIGURA 3 - Arquitectura de um sistema fiizzy.



A adopcgdo da teoria de conjuntos fizzy e da l6gica fuzzy,
como forma de tratar, eficazmente, o cariz subjectivo que
envolve muitos dos problemas da engenharia sismica, tem
vindo a ser sugerida, desde os finais dos anos setenta, por
muitos investigadores. S3o muitos os trabalhos, baseados
na matematica fuzzy, sobre a analise da casualidade
sismica (Frangopol et al., 1988; Deyi e Hchikawa, 1989;
Hu e Chen, 1992; Shen e Yener, 1992) e na avaliagdo do
risco sismico em geral (Yao, 1980; Brown et al., 1984;
Bernardini e Modena, 1986; Dong e Shah, 1986; Souflis e
Grivas, 1986; Kawamura et al., 1992; Castaneda € Brown,
1994; Tatsumi et al., 1994; Sato e Tatsumi, 1994; Song et
al., 1996 ; Ali, 1998 ; Estévao, 1998 ; Revadigar e Mau,
1999).

Estévao (1998), propds o uso de um sistema fuzzy visando
a determinacdo de um indicador de vulnerabilidade, que
traduza o desvio ao valor médio da vulnerabilidade
sismica de uma dada tipologia de edificios. Esse valor ¢
obtido com o recurso ao programa FUZZYSIS (Estévio,
1999), com base em informacdes de cariz qualitativo,
nomeadamente na identifica¢do de elos fracos no edificio
(figuras 2 e 4).
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FIGURA 4 - Exemplo do resultado de um sistema fiszzy.

4. Redes neuronais

Redes neuronais (redes neurais artificiais) sdo modelos
cujas estruturas sdo baseadas no conhecimento actual do
sistema nervoso bioldgico, nomeadamente no processo de
aprendizagem do cérebro humano. As redes neuronais sao
redes que possuem elevada conectividade, em paralelo, de
elementos de computagio (os nds da rede, designados por
neurdnios artificiais) que tentam imitar o funcionamento
das células cerebrais. Cada neuronio artificial processa um
conjunto de sinais de entrada, num sinal de saida (figura
5). Associado a cada sinal de entrada x; existem pesos w;
(amplitudes da liga¢do), imitando o processo quimico que
ocorre nas sinapses das redes bioldgicas, ajustando os
sinais de entrada (Chapman e Crossland, 1995).

Os neurdnios artificiais t€ém uma actividade o, produzindo
um resultado na saida y = f(a), sendo f(a) a fungdo de
activacdo (fungdes mondtonas nao decrescentes, sendo
muito adoptada a fungfo sigmoide). O resultado y é&,
normalmente, tomado como a soma ponderada dos sinais
de entrada. Quando se deseja um limite de entrada, entdo
¢ adicionado um peso w, (Ghaboussi ef al., 1991).

Uma rede neuronal funciona como uma caixa negra (que
durante o treino, ajusta um hiperplano a um conjunto de
dados, previamente conhecidos) processando um conjunto
de dados nas entradas, em resultados nas saidas. A rede é
caracterizada pela topologia, pelas caracteristicas dos nds
e pelas regras de aprendizagem e treino. O facto de se
perder o controlo do processo, tem como contrapartida a
vantagem de permitir resolver problemas para os quais
ndo existem modelos fiaveis, dada a capacidade de
aprendizagem e de generalizagdo da rede.

As redes mais utilizadas em problemas relacionados com
a engenharia sismica, sdo as redes neuronais Multilayer
Feedforward, treinadas com o algoritmo da
retropropagacao do erro.
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FIGURA 5 - Diagrama esquematico de um neurénio artificial

(adaptado de Lippman,1987; Patterson, 1996).

O uso de redes neuronais tem sido incrementado, nos
ultimos anos, acompanhado o desenvolvimento dos
sistemas informaticos. As redes neuronais, treinadas com
as medi¢des in situ da resposta dos edificios
(acelerogramas e respectivas transformadas de Fourier),
face a ocorréncia de sismos, ou ao ruido ambiental,
permitem identificar e estimar o nivel de danos nesses
edificios em cenarios pds-sismos (Elkordy et al., 1993 ;
Wu et al., 1992 ; Chen ef al., 1995 ; Masri et al., 1996).

Uma nova abordagem ao problema da simulagdo do
comportamento histerético dos materiais (ciclico e ndo
linear), consiste no treino de redes neuronais com dados
de ensaios experimentais. Sdo exemplo disso, os trabalhos
de Ghaboussi et al. (1991) e Dias et al. (1997).

Com o crescente desenvolvimento dos modelos de analise
ndo linear (integracdo passo a passo das equagdes de



equilibrio dindmico), em detrimento das analises modais
(lineares), surge a necessidade de gerar acelerogramas
artificiais. As redes neuronais sdo uma nova solugdo ao

problema, quer na obtengdo dos acelerogramas
(Ghaboussi e Lin, 1998), quer na estimativa das
aceleragdes de pico, com base na informagdo da

sismicidade instrumental (Emami et al., 1996).

Quando as estruturas s@o sujeitas as ac¢des dos sismos, a
forma convencional de garantir o bom funcionamento das
estruturas, € minimizar os danos a custa de um correcto
dimensionamento dos elementos estruturais. As regras
desse dimensionamento sdo definidas em regulamentos
especificos. Outra abordagem ao problema, que pelo seu
elevado custo s se justifica em construgdes de grande
importancia, ¢ efectuar um controlo activo da estrutura
(com dispositivos mecanicos), de modo a minimizar os
efeitos dos sismos. Alguns autores tém proposto a
utilizagdo de redes neuronais para controlo da resposta da
estrutura (controlo das massas ou do amortecimento), em
fungdo dos valores das vibra¢des sismicas, a cada instante
(Tang, 1995 ; Bani-Hani e Ghaboussi, 1998).

Estévdo (1998) propds o uso de uma rede neuronal para
efectuar a correlagdo entre um indicador de
vulnerabilidade  (resultante do processamento da
informag@o qualitativa, obtida de inquéritos a edificios,
por um sistema fi1zzy) e as probabilidades de se atingirem
determinados niveis de danos (Ps), obtidas de simula¢des
numéricas (método de Monte Carlo) num elevado
conjunto de edificios, para treino da rede (figura 6).
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FIGURA 6 - Rede neuronal Multilayer Feedforward.

A rede do exemplo da figura 6, foi treinada (algoritmo da
retropropagagdo do erro) com o auxilio do programa
NEUNET (Estévao, 1998), e permite correlacionar a
aceleracdo de pico (y), a dimensdo do edificio (Lv) e o
indicador de vulnerabilidade (vul.), com a probabilidade
Ps, para edificios de uma dada tipologia (por cada tipo de
solo, n° de pisos e caracteristicas dos materiais).

5. Redes fuzzy neuronais

Rede fuzzy neuronal (figura 7) ¢ definida como sendo uma
rede neuronal que processa informagdo fuzzy e/ou
apresenta pesos fuzzy, com algoritmos de aprendizagem
adaptados a essa situag@o (Buckley e Hayashi, 1994).

A principal vantagem das redes fiuzzy neuronais, ¢
conjugarem o melhor das redes neuronais e dos sistemas
fuzzy (baseados em regras), ou seja, possuem a capacidade
de aprendizagem das redes neuronais mantendo o controlo
do sistema através da transparéncia proporcionada pelas
regras fuzzy.
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FIGURA 7 - Exemplo de uma rede fiszzy neuronal simples
(adaptado de Patterson, 1996).

Nos ultimos anos tém vindo a ser dados alguns passos na
utilizacdo de redes fuzzy neuronais aplicados a resolugéo
de problemas da engenharia civil, nomeadamente na
avaliac@o de danos (Rajasekaran et al., 1996).

6. Conclusoes

Nao obstante somente terem sido dados os primeiros
passos na inclusdo dos métodos da inteligéncia artificial,
na resolucao dos diversos problemas com que se depara a
engenharia sismica, ¢ de prever uma generaliza¢do do seu
uso, a médio prazo, acompanhando o desenvolvimento
dos sistemas informaticos.

Com a crescente preocupagdo mundial, em relacdo ao
comportamento sismico dos edificios ja edificados, surge
a necessidade de desenvolver metodologias de avaliagdo
do risco sismico, em larga escala ¢ com elevada
fiabilidade. A inteligéncia artificial surge como mais uma
hipotese para que, em conjunto com os modelos da
mecanica estrutural, sejam possiveis realizar rapidas
avaliagdes do risco sismico de aglomerados habitacionais.
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