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Estimarea degradarilor structurale
utilizand algoritmi de machine learning

Rezumat—Metodologiile conventionale de proiectare structu-
rala folosesc adesea tehnici de analizd elastic, cum ar fi metoda
fortei statice echivalente si metoda raspunsului spectral. In timp
ce aceste metode sunt cunoscute pentru simplitatea si eficienta lor
numerica, ele se dovedesc a fi ineficiente in estimarea degradarilor
structurale cauzate de fortele seismice. In plus, utilizarea analizei
dinamice neliniare pentru estimarea degradirilor structurale
reprezinti o proceduri dificila si complicata, generand dificultati
in proiectarea structurala. Prin urmare, obiectivul acestui raport
de cercetare este de a prezenta o metodologie inovatoare pentru
evaluarea degradarilor structurale seismice ale structurilor in
cadre. Acest lucru implica utilizarea algoritmilor de machine
learning, care au fost antrenati si testati pe un set mare de date
generate folosind o proceduria de simulare eficienta numeric de
actualitate. Pentru a estima cu precizie indicele de degradare
structurala Park-Ang se folosesc algoritmi de invatare automata
de tip regresie liniara si de tip KNN (K-Nearest Neighbors).

I. INTRODUCERE $I SCOP

In zilele noastre este foarte important ca in regiunile seis-
mice cladirilor sa fie realizate cu un grad ridicat de rezilienta.
Astfel, structurile trebuie proiectate nu doar pentru a rezista la
impactul imediat al cutremurelor ci avand ca obiectiv principal
si reducerea pierderilor umane si economice, astfel incit, si se
garanteze functionalitatea continud sau realuarea functionarii
in cel mai scrut timp.

Un element cheie 1n atingerea rezilientei seismice a struc-
turilor este utilizarea analizei dinamice neliniare. Acest tip
de simulare oferd o estimare precisd a modului in care
cladirile raspund la fortele seismice, tindnd cont totodatd si
de complexitatea conditiilor reale. Spre deosebire de analiza
liniard, simuldrile dinamice neliniare pot surprinde comporta-
rea inelasticd a elementelor structurale, oferind o perspectiva
cuprinzatoare asupra degraddrilor structurale asteptate in urma
actiunilor seismice.

Strategiile traditionale de proiectare structurald folosesc
adesea metode de analizd elastici precum abordarea fortei
statice echivalente si metoda raspunsului spectral. In timp ce
aceste metode sunt mai simple si mai putin complexe din
punct de vedere numeric, pot prezenta riscul de a nu suprinde
comportamentul complex al structurilor supuse actiunii fortelor
seismice. In acelasi timp, desi analiza dinamici neliniard
poate fi mai precisd, se dovedeste totusi a fi o sarcind destul
de complexd care poate crea dificultiti pentru majoritatea
proiectantilor de structuri.

Aici intervine utilitatea algoritmilor de Invitare automati.
Odatd ce acesti algoritmi sunt antrenati pe seturi extinse de date
care sd includd evaludri ale degraddrilor pentru o gama diversa
de modele structurale, acestia pot fi folositi pentru a estima cu

precizie degraddrile structurale pentru alte clidiri cunoscand
doar caracterisiticile generale cladirilor si ale cutremurelor la
care acestea au fost supuse. Acest lucru nu numai ca simplifica
activitatea de realizare a analizelor structurale, ci oferd si o
perspectivd valoroasd care poate ajuta in mod semnificativ
inginerii structuristi si companiile de profil in proiectarea unor
cladiri reziliente.

Obiectivul principal al acestui raport este de a prezenta o
abordare inovatoare pentru estimarea degradirilor structurale,
folosind algoritmi de Invdtare automatd antrenati pe date
generate prin intermediul unei proceduri numerice de simulare,
dezvoltata anterior de cétre echipa de cercetare si diseminatd 1n
articole precum [3] si [4]. Algoritmul de invitare automatd este
remarcabil prin capacitatea sa de a estima cu precizie nivelul
degradarilor structurale, untilizand pentru aceasta un set limitat
de parametri de intrare.

II. STAREA CERCETARII

in ultimii ani, domeniul dinamicii structurilor a sufe-
rit schimbdri revolutionare datoritd aparitiei tehnologiilor de
invitare automatd. In trecut, acesta era dgminat de modele
numerice traditionale si metode analitice. In schimb, Tn mo-
mentul de fatd, in acest domeniu si-au facut loc cu succes
algoritmii de invatare automatd ce sunt capabili sd gestioneze
cu precizie si eficientd ridicatd, sisteme complexe si neliniare.
Prin urmare, acest capitol prezintd succint aplicatiile recente
in care sunt prezentati algoritmi de machine learning folositi
pentru estimarea degraddrilor structurale cauzate de incidenta
cutremurelor.

Unul dintre primele studii care pot fi gésite in literatura
de specialitate [5] prezinta o metodd generald de predictie
a degraddrilor induse de actiunile seismice folosind retele
neuronale artificiale (ANN). Pentru antrenarea ANN-urilor au
fost folosite un set de 2200 modele de cadre din beton armat
(RC) 2D ce au variat in topologie, rigiditate, rezistentd si
amortizare. Dintre acestea, au fost folosite in faza de testare
619 cladiri . Dinamica raspunsului structural a fost simulatda
utilizdnd analiza neliniard FEM, 1n timp ce pentru estimarea
amplorii degradarilor structurale au fost utilizati indicii Park
si Ang. In consecintd, folosind un model de tip ANN, a
fost stabilitd o corespondentd intre proprietitile structurii si
a solului si indicii de degradare. Rezultatele au aritat ci
modelul ANN a fost capabil sd prezicd cu exactitate nivelul
degradadrilor structurarele. O altd lucrare importanta [6], a vizat
dezvoltarea unei metode, bazate pe inteligenta artificiald, care
sd fie utilizatd in analiza performantelor seismice ale cladirilor
3D din beton armat (RC) din Turcia. Astfel, au fost selectate
pentru studiu un total de 66 RC de structuri cuprinse intre 4 si



10 etaje, reprezentand clddirile tipice RC din Turcia. Nivelul
de performanti seismicd a acestor cladiri a fost determinat
folosind analiza elasticd si nivelurile de performantd cu 4
grade, specificate in Codul de proiectare seismicd din Turcia-
2007 (TEC — 2007). Prin urmare, a fost antrenat un model
ANN cu scopul de a reproduce nivelul de performanta al
fiecdrei cladiri folosind ca mdrimi de intrare 19 parametri care
descriu miscarea seismica si respectiv caracteristicile cladirii.
Rezultatele au ardtat cad algoritmul poate ajunge la o precizie
de pani la 80%. O altd abordare pentru a investiga dacd
ANN-urile pot fi utilizate eficient pentru a estima starea de
degradare seismicd a cladirilor RC a fost propusd de [7]. Acest
studiu trateazd problema atit ca o problemd aproximare a
functiei, cat si ca o problema de recunoastere a modelelor,
folosind retele Feedforward Perceptron multistrat. Setul de
date pentru antrenarea modelului a constat in 30 de cladiri
RC supuse la 65 de migcdri seismice inregistrate, In timp
ce degraddrile structurale au fost evaluate efectudnd analize
neliniare ale clddirilor si pe baza valorii maxime a deplasarii
relative dintre etaje. Studiul a explorat, de asemenea, impactul
diferitilor parametri de configurare a modelului ANN asupra
robustetii predictiei si a testat capacititile de generalizare ale
modelului. Cea mai importantd concluzie a lucrérii este ca
ANN-urile pot estima Intr-un mod robust starea de degradare
seismicd a clddirilor RC dupa cutremur. Mai mult, acesti autori
au investigat numdérul si combinatia de parametri seismici
prin care se poate realiza o predictie optima pentru starea de
degradare a clddirilor RC [8]. Intr-o lucrare mai recenti, [9] s-
a investigat potentialul utilizarii unei metode alternative pentru
estimarea degradérilor seismice 1n clddirile din zidarie. Astfel,
s-a efectuat o analizd comparativd a doud aborddri diferite:
metoda indicelui de vulnerabilitate si o abordare inovatoare
bazatd pe utilizarea ANN-urilor. Rezultatele analitice obtinute
prin strategiile mentionate au fost comparate cu seturi de date
reale privind degradarile structurale colectate dupa cutremurul
de 1998 din Azore. Rezultatele au ardtat cdi ANN-ul a fost
capabil sd ofere estimiri mult mai bune decét cele realizate
cu abordarea cu indicele de vulnerabilitate. In acelasi timp,
din rezultatele oferite de modelul ANN a fost obtinutd o noua
expresie analiticd pentru estimarea degraddrilor structurale.

Desi aceste studii sunt extrem de complexe, existd unele
probleme care nu au fost incd abordate. Acestea includ uti-
lizarea unor seturi de date mai extinse care capteazd un
spectru mai larg de modele structurale cu neregularitdti atat
de plan, cat si de elevatie, luand 1n considerare, de asemenea
si accelerogramele dintr-o anumitd zond geograficd, cu scopul
de a include in timpul analizei neliniare si caracteristicile
unice ale solului respectiv. In plus, avand in vedere seturile
de caracteristici mentionate mai sus, un aspect interesant de
investigat poate fi si determinarea unui set de date adecvate
cu scopul de fi utilizate in estimarea indicelui de degradare
folosind algoritmi de machine learning, cum ar fi regresia
liniard sau K-nearest neighbors (KNN).

Acest raport urmdreste continuarea eforturile de cercetare
depuse panda acum prin introducerea unei noi perspective
asupra modului 1n care tehnicile de invdtare automatd pot fi
utilizate pentru a estima indicele de degradare a structurilor
in cadre din beton armat ce sunt supuse la actiuni seismice.

Principala contributie a autorilor este crearea unui instrument
numeric complex, care sd permitd cercetdtorilor si ingine-
rilor structuristi sd dezvolte rutine foarte precise bazate pe
invdtarea automatd pentru estimarea degraddrilor structurale
ale cladirilor supuse miscarilor seismice din zone geografice
specifice. Elementele cheie ale acestei platfome numerice sunt
utilizarea unei proceduri rapide de simulare a rdspunsului
dinamic neliniar si implementarea unei tehnici eficiente de
machine learning care si ia in considerare atdt procedura de
selectie a caracteristicilor considerate, cit si o optimizare hiper-
parametrica a algoritmului de invatare automata.

III. METODA PROPUSA

Dupid cum sa mentionat anterior, obiectivul principal al
raportului este de a oferi un instrument numeric care faciliteazd
estimarea degraddrilor structurale folosind algoritmi de tip
machine learning. Acest instrument este compus din doud parti
principale. in primul rind, a fost dezvoltatd o rutini numerici
pentru generarea unui set mare de modele structurale diverse
si, ulterior, realizarea de simulari dinamice neliniare cu acestea
pentru estimarea degradarilor seismice. Scopul acestor simulari
este realizarea unui set extins de date care sd contind informatii
reprezentative despre modelele structurale, miscarea seismica
si raspunsul structural. In etapa a doua a cercetirii, setul de
date generat anterior, a fost utilizat pentru antrenarea a doi
algoritmi avansati de invitare automatd cu scopul de a estima
cu exactitate degradarile structurale.

A. Generarea modelelor structurale si centralizarea datelor
relevante

Pentru generarea modelelor structurale a fost utilizata
Metoda Elementelor Finite. Astfel, pentru reprezentarea cu
acuratete a comportamentului tridimensional al grinzilor si al
stalpilor, a fost folosit un element finit specific de tip bard cu 2
noduri si 6 grade de libertate pentru fiecare nod. In consecinta,
fiecdrui element structural Tn parte i-au fost asociate matrice
locale de masa si rigiditate care sunt asamblate cu scopul de a
descrie masa si rigiditatea globald intregului model. Matricea
de amortizare C a fost construita folosind abordarea Reylegh,
fiind astfel definta ca proportionald cu matricea maselor M si
cea de rigiditate K.

Mai mult, pentru a acoperi un numir mare de tipologii
de cladiri pentru setul de date, a fost dezvoltatAé 0 subrutind
de generare automatd a modelelor structurale. In consecinta,
pentru fiecare analiza dinamica neliniard se construieste cate
un model unic prin alegerea aleatorie a: dimensiunii totale 1n
plan, numarului de travee, numarului de deschidei, numarul de
etaje, Tndltimea etajului, capacititile la Tnconvoiere ale grinzilor
si stalpilor, Incdrcarea uniform disribuitd, modulul lui Young
al sistemului structural si coeficientul de amortizare critica
al betonului armat. Pentru a construi modele structurale cu
caracteristici plauzibile, aceste valori au fost selectate Tn mod
arbitrar dintr-un set de intervale atent alese. Mai mult, este
important de mentionat cd modelele generate se incadreaza
in doud categorii distincte: cele cu geometrie regulata si cele
cu geometrie neregulatd. Modelele regulate prezintd o forma
dreptunghiulari pe fiecare etaj Figura 1 a), in timp ce modelele



neregulate prezintd un design in forma de L, cu o configuratie
dreptunghiulara partiald pe etajele superioare Figura 1 b).
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Figura 1: Structuri de cladiri regulate si neregulate

In acelasi timp, pentru a ne se asigura ci modelele struc-
turale generate aleatoriu sunt construite rational, a fost im-
plementat un proces suplimentar de filtrare pe doud niveluri.
Primul nivel, este folosit inainte de inceperea analizei dinamice
neliniare si este legat de comportarea liniara al modelului.
Acesta presupune acceptarea drept plauzibile numai acele
modele pentru care prima perioadd naturald de vibratie 7'1 se
incadreaza in intervalul 0, 07-no_story < T'1 < 0,2-no_story
unde no_story este numarul de etaje al clddirii. Al doilea nivel
de filtrare este aplicat dupd terminarea simuldrii dinamice si
este legat de comportamentul neliniar al modelului. Acesta
implicd acceptarea raspunsului structural ca fiind plauzibil
numai dacd indicele de degradare Park si Ang este sub valoarea
de 2,5. Secventa procedurald este ilustratd in Figura 2.

Dupai fiecare simulare, este generat raspunsul structural al
cladirii prin agregarea datelor obtinute de la fiecare pas de timp
discret din timpul analizei dinamice neliniare. In acest sens,
trebuie mentionat cd in mdsura in care se doreste pastrarea
intregii evolutii a variabilelor structurale de rdspuns obtinute
in timpul simuldrii, cum ar fi deplasdrile, vitezele, momentele
incovoietoare si parametrii aferenti, este necesar aproximativ
1,5 gigabytes de memorie pe hard disk. Avand in vedere
numarul mare de analize dinamice efectuate, devine foarte
important s se reduci din ocuparea memoriei. In consecinti,
dupa simulare, se retin selectiv doar parametrii esentiali care
descriu modelul structural si rispunsul neliniar. in tabelele I,
IT si IIT este prezentatd distributia setului date ce a fost utilizat
in antrenarea gi testarea algoritmilor de Tnvatare automata.

B. Procedura de simulare dinamicd neliniard

O abordare comund in ingineria civild pentru modelarea
comportamentului neliniar implica utilizarea unor metode sim-
plificate. De exemplu, in cazul modelelor in cadre cu mai
multe etaje rezistente la moment, plasticitatea este concentratd
la nivelul fiecdrei articulatii plastice modeldnd astfel com-
portamentul neliniar prin relatii fortd-deplasare. Desi au fost
propuse in literatura de specialitate mai multe modele com-
plexe care utilizeaza plasticitatea distribuitd pentru a surprinde

Select the seismic input on
both pricipal directions

Generate random
structural model

No

Check if the main natural period
value is plausible
(no_story*0.07 < T1 < no_story*0.2)

Yes

Generate random seismic scale factor,
simulate the nonlinear response and
calculate the damage index

No Check if the dynamic

nonlinear respose is plausible
(damage index < 2.5)

Yes

Save structural model and
simulation response data

Figura 2: Procedura de generare a modelelor structurale si
centralizarea datelor relevante

comportamentul inelastic, modelele simplificate s-au dovedit a
fi mai practice datoritd eficientei numerice si formularilor aces-
tora relativ concise. Aceste modele simplificate au ardtat cd pot
surprinde caracteristicile relevante ale raspunsului structural cu
un nivel de precizie identic sau doar marginal redus.

DEsi existd diferite abordari numerice posibile pentru mo-
delarea comportamentului neliniar folosind articulatii plastice,
raportul de fatd foloseste o metodd recent apdrutd, si anume,
Metoda Analogiei Fortelor (FAM).

Prima lucrare publicatd referitoare la FAM este [10] si pre-
zintd conceptele fundamentale, inclusiv principiile de aplicare
in domeniul simuldrii comportamentului dinamic neliniar al
structurilor. De-a lungul anilor, metoda a evoluat si a fost
dezbatuta pe larg, inclusiv in cérti precum [11] si [12], oferind
astfel detalierea principiilor care au stat la baza FAM si exem-
ple ilustrative in acest sens. Mai mult, autorii prenzentrului
raport au adus contributii semnificative prin extinderea aplicarii
FAM de la modele bidimensionale la modele tridimensionale
cu comportament histeretic complex, asa cum este detaliat in
refgrintele [4] si [13].

In cercetérile recente, [14] a folosit FAM pentru efectuarea
a 9600 de analize dinamice neliniare unidirectionale pentru
a dezvolta o procedura automata de evaluare a fragilitatii
seismice a structurilor 3D din cadre din beton armat. Durata
totald pentru simularea celor 9600 de analize s-a ridicat la



aproape 128 ore, rezultind un timp mediu de procesare de
aproximativ 40 secunde per analiza. Prin urmare, autorii aces-
tei lucrdri au demonstrat ca FAM poate fi utilizat cu succes
pentru a efectua seturi mari de analize dinamice neliniare Intr-
un interval de timp foarte rezonabil. In consecintd, pornind
de la cadrul numeric dezvoltat de acesti autori, raportul de
fatd introduce Tmbundtdtiri care implicd luarea in considerare
a efectelor seismice pe ambele directii principale si utilizarea
modelelor structurale cu o gamd mai largd de caracteristici
geometrice. In plus, in timp ce studiul anterior a efectuat 9600
de analize folosind 24 de modele structurale, cercetarea de fata
a implicat analize dinamice neliniare pentru 59569 de modele
structurale distincte, care au servit drept date de antrenare si
testare pentru algoritmii de nvétare automata.

Ideea principald a FAM este de a adduga 1n ecuatia de
miscare un nou vector de valori necunoscute care sa tind cont
de deplasirile inelastice u”(¢) ale modelului structural Eq.
1. Acest lucru asigurd cd matricea de rigiditate a structurii,
determinatd la nceputul analizei, rdméane constantd pe tot
parcursul calculului inelastic. Atunci cand este combinatd cu
reprezentarea in spatiului starilor, FAM devine o abordare ro-
bustd, precisd si eficientd pentru simularea raspunsului dinamic
neliniar.

M-i(t)+C-u(t) +K-u(t) = —-M-h-a,(t) + K-u"(t) (1)

Procedura de simulare seismicd, asa cum este Qrezentaté
in Figura 3, constd din doud operatii principale: In primul
rand, folosind datele pasului anterior, se calculeazd vectorul
deplasarilor ug; prin utilizarea procedurii de integrare expli-
cite din Ec. 2, dezvoltat de [12]. in al doilea rand, pentru
a calcula vectorul deplasirii plastice u”(t), se calculeazi
valorile de ncercare (trial) pentru momentul incovoietor m,
si vectorul ce contine incremetul de rotire inelastici A8
Aceste cantitdti descriu nivelurile de inconvoiere si deformare
inelastica de la nivelul fiecdrei articulatii plastice. In acelasi
timp, este calculat vectorul fortelor axiale ny; ca o functie a
vectorului de deplasare de la pasul curent uy . Apoi, valorile
din vectorul m; sunt comparate individual cu capacititile de
incovoiere ale articulatiilor plastice. Trebuie mentionat ca in
cazul grinzilor s-a folosit o articulatie plastica de tip moment
incovoietor, in timp ce pentru stilpi s-a considerat interactiunea
dintre forta axiald si Incovoierea pe ambele directii principale
folosind o suprafatd de capacitate 3D (n — m, — m;). Dacd
incovoierea depdseste limita elasticd, valorile sunt limitate la
capacitate, efortul de depasire fiind considerat un increment
de deformatie plastici necunoscut ce trebuie de determinat.
Ulterior este utilizat un sistem cu nph (numarul total de plastic
hinge) ecuatii si nph necunoscute pentru a determina valorile
actualizate m; si A0 . in continuare, valorile din m; sunt din
nou comparate cu capacitatea pentru a evalua daca a avut loc
vreo redistribuire de eformturi de incovoiere inelasticd. Daca
existd valori noi care depdsesc limita elasticd, m; este trimis
inapoi la rutina de capacitate, In caz contrar, sunt calculate
momentele finale de incovoiere my.1 si rotirile plastice 0.
In cele din urmi, vectorul deplasirilor plastice este calculat
si trimis 1n formula de integrare explicita pentru a determina

vectorul de deplasare de la jurmitorul pas de timp. In esenti,
calculul vectorului deplasérilor plastice se bazeaza pe alegerea
unei serii de valori de incercare ce sunt ajustate iterativ pana
la atingerea echilibrului.
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Figura 3: Procedura de calcul a rdspunsului dinamic neliniar

Pentru realizarea analizele dinamice neliniare este utilizatd o
bazd de date de acceleratii seismice. In acest proces, platforma
numericd dezvoltatd selecteazd inputirile seismice care sunt
utilizate pentru fiecare analiza in parte.



C. Propunere framework estimare

Avand in vedere cd obiectivul principal al raportului este
estimarea indicelui de degradare pe baza unui set extins de ca-
racteristici, In Figura 4 este reprezentatd structura framework-
ului de estimare.
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Figura 4: Framework-ul de simulare propus, subliniind maniera
secventiald in care s-au evidentiat principalele caracteristici
utilizat in procesul de invatare automata, precum si principalele
performate utilizate Tn procesul de evaluare pentru estimarea
eficientd a indicelui de degradare

In faza initiald se considerd ci avem un set complet de date,
caracterizat de multiple caracteristici. Concret, fiecare punct al
setului de date este reprezentat de o clddire, cu caracteristicile
sale si principalii parametri ai miscarii seismice la care modelul
structural a fost supus.

Avand in vedere acest set de date, un prim obiectiv este

alegerea caracteristicilor cu cel mai mare grad de corelatie
cu indicele de degradare. Pentru a realiza acest lucru a fost
implementat un proces de selectie a caracteristicilor pornind
de la un set cuprinzitor de caracteristici ce au fost selectate
corespunzdtor pe baza cunostintelor specializate de inginerie
structurald. Acest pas este conceput pentru a identifica mai
multe seturi de caracteristici cheie pe baza criteriilor alese
corespunzdtor, oferind astfel perspective multiple in directia
identificarii unei metodologii optime.

Urmitorul pas este impdrtirea datelor intr-un un set de
date de antrenare si unul de testare. Odata ce modelul de
invatare automatd este calibrat pe setul de date de antrenare,
acesta poate fi utilizat eficient pentru a estima indicele de
degradare pe baza caracteristicilor de intrare ale cladirilor si ale
acceleratiei seismice prezente in setul de date de testare. Avand
in vedere setul amplu de date generat descris in sectiunea
anterioard, nu apare nicio restrictie speciala cu privire la
alegerea procentelor In care sunt selectate seturile de date
pentru antrenare si testare.

In acest roport considerdm ca si metode de estimare algo-
ritmi precum: o regresie liniard tipicd din spectrul modelelor
liniare si K-Nearest-Neighbours (KNN), care este un model
mai degrabd potrivit pentru estimarea relatiilor mai complexe
sau neliniare. Rationamentul din spatele acestei alegeri este
derivat dintrun obiectiv secundar ale acestui raport, si anume de
a prezenta o analizd comparativa intre performantele modelelor
liniare tipice (de exemplu regresie liniard) in raport cu cele ale
modelelor mai complexe.

in cele din urmi, luand in considerare indicatorii tipici de
evaluare, cum ar fi scorul R2 sau eroarea medie absolutd
(MAE), sunt comparate predictiile modelelor alese realizate
cu datele de testare. Obiectivul acestei evaludri finale este de
a oferi o explicatie cuprinzdtoare a modului in care diferite
seturi de caracteristici, atunci cand sunt analizate impreunad
cu diferite modele, afecteaza metricile mentionate mai sus.
Aceasta, la ridndul sdu, determind acuratetea modelelor in
estimarea indicelui de degradare, precum si determinarea unui
set de caracteristici de dimensiune minimd care trebuie luat in
considerare 1n realizarea acestui obiectiv de predictie.

D. Algoritmii de estimare

Primul algoritm pe care il folosim este regresia liniard.
Un model de regresie liniard reprezintd un instrument utilizat
pe scard largd pentru estimarea unei variabile dependente y
pe baza unei variabile (sau caracteristici) independente z,
tinand cont totodatd cd existd o relatie liniard intre variabilele
dependente si independente.

Forma generald a modelului este:

y=za+b 4

unde a este termenul de interceptare si b este panta.

Acest model simplist este potrivit pentru aplicatii simple de
estimare, unde este suficientd o singurd caracteristicd pentru
a furniza informatii pentru estimarea variabilei dependente.
Totusi, avind in vedere contextul acestui raport 1n care se
urmareste estimarea indicelui de degradare pe baza multiplelor



caracteristici ale cladirii si ale acceleratiei seismice, o optiune
mai potrivita este reprezentatd urmétorul model:

y=XA+0b )

unde X este un set de variabile (sau caracteristici) indepen-
dente si A reprezintd un vector de coeficienti corespunzitori
interceptului. Acest tip de model reprezintd un prim pas in
problema de estimare a indicelui de degradare seismica si poate
reprezintd o solutie convenabild, datoritd simplitdtii sale.

Cu toate acestea, avand in vedere relatia neliniard evidenta
dintre caracteristici si indicele de degradare, am utilizat ul-
terior un algoritm alternativ si anume algoritmul K-nearest
neighbors (KNN) [15]. Desi algoritmul KNN este utilizat
in mod traditional pentru probleme de clasificare, unde este
folosit pentru gruparea entitdtilor analoge (vecini) 1n functie de
distantele euclidiene dintre caracteristicile acestora, algoritmul
poate fi folosit si in probleme de estimare.

In contextul aplicatiei prezentate in acest raport, problema
nu poate fi strict caracterizatd ca o problema de clasificare,
ci mai degrabd ca una de regresie. Adaptarea algoritmului
KNN 1n scopuri de regresie este conceputd pentru a functiona
parcurgand urmatorii pasi secventiali:

1) Se alege numirul de vecini K’ de utilizat Tn procesul
de estimare (o decizie fundamentala prezenti si in
varianta de utilizarea a algoritmului pentru operatia de
clasificare).

2) Pentru un nou set de caracterisitici ale modelului struc-
tural si ale acceleratiei seismice, pentru care scopul
este estimarea indicelui de degradare, se calculeazd
distanta euclidiand dintre noul vector caracteristici si
toate celelalte dinstante din setul de date selectat.

3) Sunt identificate cele mai apropiate puncte de date 'K’
din apropierea noului vector de caracteristici.

4) Se calculeaza valoarea medie a indicelui de degradare a
acestor vecini 'K’ si se atribuie valoarea medie ca indice
de degradare estimat noului vector de caracteristici.

Alegerea acestui algoritm pentru estimarea indicelui de de-
gradare rezidd Tn mod specific din simplitatea sa in rezolvarea
problemelor de estimare care includ mai multe componente
neliniare.

E. Procedura de evaluare a performantelor

Pentru evaluarea algoritmilor de invatare automatd au fost
utilizati 2 indicatori principali: eroarea medie absoluta si scorul
R2.

Eroarea medie absolutd (MAE) reprezintd eroarea medie
dintre valorile estimate ale indicelui de degradare seismici si
valorile reale.

1 n
MAE = —- Yi — Yi (6)
- ;\ |

Avand in vedere scara utilizata pentru cuantificarea indice-
lui, eroarea MAE scdzutd ne aratd cd indicele de degradare
estimat este relativ apropiat de cel adevarat.

Scorul R2 este un indicator de performantd foarte utilizat
care ne aratd cat de mult din varianta variabilei dependente

vine ca o consecintd a variantei unei variabile independente.
De obicei, un scor R2 de 1 aratd ci estimarea datelor reale este
foarte bund, in timp ce un scor R2 de 0,4 sau mai mic poate
ardta cd alegerea modelului sau a caracteristicilor implicate in
procesul de predictie ar putea fi Imbunatatita.

Intrucat in setul de date utilizat indicele de degradare
oscileazd intre 0 si 2.5, considerdm ca acesti doi indicatori pot
reprezenta o metodd adecvatd pentru evaluarea algoritmilor de
invatare automata. Desi fiecare indicator posedd caracteristici
distincte (de exemplu, MAE poate fi susceptibil la valori
aberante), este imperativ sa se ia In considerare si numarul de
caracteristici ca potential indicator. Aceasta consideratie subli-
niazd importanta setului de date necesar pentru fiecare scenariu
de estimare. Printr-o astfel de abordare, poate fi oportun de
a identifica ce seturi de caracteristici produc performante
satisfdcdtoare, utilizand doar o parte dintre variabilele inde-
pendente. Aceastd constatare este deosebit de avantajoasd in
contextul acestui raport, deoarece nu toti parametrii structurii
pot fi usor masurabili.

E Procesul de selectie a caracteristicilor

Procesul de selectie a caracteristicilor relevante pentru pro-
cedura de estimare se bazeazd pe analiza singulard a fiecdrui
atribut, in raport cu cele doud modele de predictie mentionate
anterior. Mai exact, asa cum este descris in figura 5, alegem
fiecare caracteristicd din setul de caracteristici, aplicdim un
algoritm pentru a estima indicele de degradare bazat exclusiv
pe acea caracteristicd izolatd si, in final, compardm valoarea
estimatd de algoritmul de Tnvitare automata cu valoarea reald a
indicelui de degradare. Aceastd analizd comparativa foloseste
doud metrici ca indicatori ai performantei: coeficientul de
determinare (scor R2) si eroarea medie absolutd (MAE).

IV. STUDIU DE CAZ

Aceastd sectiune este dedicatd prezentarii eficientei
framawork-ului de simulare propus. Acesta constd din doi
pasi cheie. In primul rand, sunt efectuate simuliri dinamice
neliniare pentru a genera o bazd de date cuprinzitoare care
contine date despre modelele structurale si raspunsul seismic
al acestora. Ulterior, folosind aceastd baza de date este realizat
procesul de antrenare si testare a algoritmilor de Invétare
automatd, regresie liniard si K-nearest neighbors, cu scopul
de a oferi estimdri precise ale indicelui de degradare pentru
modelele structurale analizate.

A. Generarea bazei de date cu modelele structurale si
rdaspunsul seismic

Pentru a genera baza de date care descrie modelele struc-
turale si rdspunsul seismic al acestora, au fost utilizate trei
calculatoare din laboratoarele Universititii Nationale de Stiinta
si Tehnologie POLITEHNICA BUCURESTI. Simuldrile s-au
intins pe o perioadd de trei luni, implicand un total de 59569
de analize. Simularile dinamice neliniare au fost efectuate
utilizdnd un set de 20 de migcéri seismice obtinute de la trei
cutremure de adancime medie din Vrancea (Romania) care au
avut loc Tn 1977, 1986 si 1990. Acest set de date a fost ales 1n
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Figura 5: Procesul de selectie a caracteristicilor bazat pe
utilizarea algoritmilor de invdtare automatd

mod special pentru a reprezenta conditiile locale ale solului din
Bucuresti [16]. In figura 6 este reprezentat spectrul de rispuns
al acceleratie pentru fiecare dintre aceste inregistrari. Astfel, se
poate observa cd cele mai pronuntate amplificiri spectrale sunt
concentrate in intervalul perioadei medii. Prin urmare, pentru
fiecare simulare in parte este selectatd ca si intrare seismica
de-a lungul directiilor principale X si Y, cite o pereche de
accelerograme. Mai mult, inainte de Tnceperea analizei, aceste
accelerograme trec printr-o etapd de preprocesare, in care le
este atribuit aleatoriu un factor de scalare din intervalul [1-
4]. In figurile 10 si 11 sunt prezentate pentru fiecare dintre
directiile principale, acceleratiile de varf ale solului asociate
miscdrilor seismice selectate pentru efectuarea simuldrilor.
De asemenea, in figurile 8- 13 este ilustratd in corelatie
cu figura 7 o scurtd prezentare a modelelor structurale si a
rezultatelor simularii. Pentru claritate, cele 59569 de simulari
sunt Tmpartite Tn doud pdrti: unul cuprinzind rezultate pentru
modele de geometrie regulatd (29997 de simulari) si celdlalta
parte pentru modele de geometrie neregulata (29572 simuldri).

In ceea ce priveste modelele cu geometrie regulati, figura
8 ilustreazd faptul ci majoritatea modelelor (92, 5%) au prima
perioadd naturald cuprinsd intre 0,4s si 1,3s, ceea ce este
in concordantd cu numirul de etaje, considerate in faza de
generare aleatorie. Mai mult, in Figura 9 este prezentatd
distributia valorii indicelui de degradare Park Ang. Se poate
observa ci 55.57% dintre modele sunt sub valoarea 0.4, care

1200 Acceleration response spectrum of the seismic inputs

1000 b

800 [- b

Spectral acceleration

0 0.5 1 1.5 2 25 3 35
Period (s)

Figura 6: Spectrul de raspuns al celor 20 acceleratii utilizate
ca intrdri seismice
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este consideratd limita degradarilor reparabile, in timp ce
14.37% depésesc valoarea 1 corespunzitoare colapsului. Mai
mult, in Figura 12 este prezentata distributia primei perioade
naturale a modelelor neregulate. Se poate observa cd aceste
structuri sunt mai putin flexibile decat cele regulate, aproape
toate valorile fiind situate sub 2s. In ceea ce priveste distributia
indicelui de degradare, se poate observa ca rezultatele sunt
similare cu cele obtinute pentru modelele regulate, 61,18%
dintre valori fiind sub 0,4 in timp ce 10, 72% peste 1.
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B. Analiza algoritmilor de invatare automatd - rezultate si
discutii

Pornind de la metodologia descrisd in figura 4, prima
fazd in obtinerea unui model de machine learning aso-
ciat unui set adecvat de caracteristici Incepe cu procesul
de selectie a caracteristicilor. Setul initial de caracteristici
propus in raportul de fatd, constd din urmdtorii parametrii:
Fund_Freql, Fund_Freq2, PGA_of the_recording_scale_1,
PGA_of_the_recording_scale_2, b_Hieght, dim_x, dim_y,
b_st, h_st, b_gr, h_gr, E, MstY, MstX, Mgr, Lshape, bay2,
nr_span22, nr_bay22, nr_story22, T1, T2 si T3. Distributia
valorilor acestor parametri este detaliatd in tabelele I, II si
III. Trebuie subliniat cd aceste caracteristici au fost alese
pe baza cunostintelor de specialitate de inginerie structurald
ale autorilor. In plus, indicele de degradare este desemnat ca
variabila dependentd. Setul de date este constituit ulterior din
X puncte de date, ce cuprinde caracteristicile mentionate mai
sus si o valoare corespunzitoare a indicelui de degradare.

In acest scop, a fost aplicat setului de date metoda de
selectie a caracteristicilor prezentatd in figura 5. Astfel, a
fost evaluatd fiecare combinatie a unei caracteristici cu un
algoritm de invitare automatd, obtinand astfel un scor R2 si o
valoare M AFE. Algoritmii utilizati la acest pas sunt un model
general de regresie liniard si algoritmul KNN cu 5 vecini.
Scopul este de a determina importanta fiecdrei caracteristici
in cadrul procesului de estimare, prin utilizarea indicatorilor
de performantd — R2 si M AE — in evaluarea setului de date
de testare. in plus, pentru acest pas initial, setul de date este
impadrtit in doud componente: un set de date de antrenare care
reprezintd 80% din totalul datelor si un set de date pentru
testare care contine restul punctelor de date. Rezultatele sunt
prezentate 1n figura 5.

Evaluand performantele modelului de regresie liniard, se
pare cd nicio caracteristicd particulard nu poate forma o relatie
liniard puternicd cu indicele de degradare. In afard caracteris-
ticilor acceleratiei seismice, toate celelalte caracteristici sunt
asociate cu valori scidzute ale scorului R2 si cu valori ridicate
ale scorului M AF, rezultind astfel o eroare semnificativa in
estimare.

in schimb, la examinarea metricilor de performanta asociate
algoritmului KNN, se observd cum o colectie de noud carac-
teristici exercitd o influentd substantiald asupra procesului de
estimare. Aceastd inﬂuentéAeste subliniatd atat de scorul R2,
cat si de valorile M AFE. In lumina acestor constatari, sunt
propuse pentru fazele ulterioare ale analizei Invdtarii automate
urmatoarele sase seturi de caracteristici :

e setul “toate caracteristicile” - care cuprinde fiecare ca-
racteristicd propusd. Acest set cuprinzator este un punct
de referintd initial critic de luat 1n considerare.

e setul “cele mai bune 9 caracteristici” - care este compus
din primele noud caracteristici, determinate in procesul
de selectie a caracteristicilor si evaluate pe baza scorului
R2.

e Setul “cele mai bune 8 caracteristici”, care reflecti com-
portamentul setului anterior, dar este limitat la primele
opt caracteristici.

e Setul “cele mai bune 7 caracteristici”, care, la fel ca pre-

decesorii sdi, este limitat la primele sapte caracteristici.
e Setul “cele mai bune 6 caracteristici”, care se limiteazd
la cele mai bune sase caracteristici.
e Setul ’cele mai bune 2 caracteristici”, care include numai
cele mai bune doud caracteristici.

Pe langd gasirea celui mai bun model, seturile de mai sus
sunt alese avand 1n vedere obiectivul de a obtine un numdr
minim de caracteristici care oferd o platformd bund pentru
estimarea indicelui de degradare.

Faza ulterioard a analizei implicd pregdtirea modelelor uti-
lizdnd seturile de caracteristici obtinute anterior. Respectand
metodologia descrisd in figura 4, sunt folosite trei tipuri de
modele pentru a estima indicele de degradare: un model de
regresie liniard, un model KNN cu cinci vecini si o versiune
optimizatd a modelului KNN. Acest model KNN optimizat
este determinat printr-o ciutare sistematicd care exploreaza o
combinatie de numar de vecini (3, 5, 11, 15) si o metoda
uniformd sau ponderatd de cuantificare a distantei dintre vecini.
Metoda uniforma implica faptul cd toti vecinii contribuie Tn
mod egal la predictie, In timp ce in cazul metodei ponderate
vecinii mai apropiati au o influentd mai mare asupra predictiei
decat vecinii mai indepdrtati.

In consecinti, pentru fiecare pereche formati dintr-un set de
caracteristici si un algoritm de invatare automata, este ilustrata
in Figura 15 o analizd comparativd a valorilor reale versus
cele estimate. In cadrul fiecdrui grafic, punctele individuale
simbolizeaza perechile corespunzitoare punctelor de date din
setul de date de testare; aceste perechi constau din indicele
de degradare real si omologul sdu estimat. Pentru a crea
o referintd vizuald a unei estimiri perfecte, se traseazd o
linie punctatd rosie din origine la un unghi de 45 de grade,
reprezentind linia de-a lungul céreia indicele de degradare real
este egal cu indicele de degradare estimat.

Astfel, se pot observa reprezentarile din figura 15 din doud
perspective: perspectiva tipului de model si perspectiva marimii
setului de caracteristici implicat in antrenarea modelului.

Din perspectiva tipurilor de model, se poate observa ca cele
mai bune performante sunt date de algoritmii KNN, versiunea
optimizatd generand un numir semnificativ de puncte de date
estimate care sunt egale cu cele reale. Un alt rezultat care poate
fi observat este legat de performanta regresiei liniare, ceea ce
aratd cd modelele de regresie liniara nu pot fi utilizate in acest
context pentru estimarea indicelui de degradare. Grafic, acest
aspect este subliniat de rdspandirea punctelor de date 1n raport
cu axa de referintd de 45 grade. S-ar putea considera acest
rezultat relativ asteptat, avind 1n vedere importanta fiecarei
caracteristici individuale in procesul de selectie a caracteristi-
cilor folosind modelul de regresie liniard (Figura 14).

In cele din urma, este prezentatd in figura 16 o analiza mai
aprofundatd, in care aceleasi perechi constand dintr-un set de
caracteristici si un algoritm de estimare sunt descrise intr-o
reprezentare de 2 céite 2 a trei indicatori: scorul R2 , MAE
si raportul de utilizare a caracteristicilor (FUR). Raportul de
utilizare a caracteristicilor cuantifica proportia de caracteristici
utilizate Tn procesul de estimare in raport cu numairul total de
caracteristici disponibile.
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Figura 14: Terarhia importantei caracteristicilor, avand n vedere metoda propusa in Figura 5. Rezultatele pot fi reproduse folosind

Jupyter Notebook disponibil la [1].

Aceastd metodd grafici isi propune sd contextualizeze
performanta fiecarui scenariu 1n raport cu un punct de referinta
optim, desemnat de originea fiecdrui sistem de coordonate.
De exemplu, intr-o diagramd cu eroarea absolutd medie si
raportul de utilizare a caracteristicilor, originea reprezinta
scenariul ipotetic de realizare a predictiei perfecte fard a utiliza
nicio caracteristicd. Acest tip de reprezentare este similard
cu reprezentarea graficd Pareto utilizatd in optimizare ( [17]),
unde este de asemenea trasatd o diagrami pentru a evidentia
punctele dominante in ceea ce priveste ambele performante.

Dupd cum putem vedea, In prima diagramad care aratd
scenariile din perspectiva scorului M AFE si R2, cele mai bune
modele si seturi de caracteristici sunt afisate cel mai aproape de
originea graficului. Acolo, vedem cd modelul KNN optimizat
aplicat tuturor celelor 9 caracteristicilor oferd cel mai bun
scor R2 si cel mai mic M AE. Ulterior, versiunea optimizati
KNN oferd in general cele mai bune performante, urmata
indeaproape de modelul KNN cu 5 vecini. Aceastd observatie
intdreste alegerea unui model de tip KNN pentru estimarea
indicelui de degradare si valideaza eficacitatea procesului de
selectie a caracteristicilor cu cel mai mare impact 1n estimarea
indicelui de degradare din iIntreg setul de date.

Graficele ulterioare oferd informatii suplimentare despre
performantd, incorpordnd, de asemenea, raportul de utilizare

a caracteristicilor. in acest caz, cele mai bune solutii sunt
interconectate printr-un grafic care subliniazd dominanta fata
de celelalte solutii. Mai mult, aceste diagrame ajutd utilizatorul
final sd determine cel mai potrivit set de caracteristici si cel
mai potrivit model confom nevoilor sale. De exemplu, dacd nu
sunt constrangeri 1n obtinerea datelor si sunt obtinute ugor toate
cele noud caracteristici, atunci ar fi recomandat pentru estimare
modelul KNN optimizat, deoarece asigurd o performanta foarte
buni in ceea ce priveste scorul M AE si R2. Aceastd pereche
de caracteristici-model este marcat In legenda printr-un pétrat
albastru pozitionat in partea stinga a plotului. Alternativ, daci
nu sunt disponibile multe caracteristici, cea mai bund alegere
in ceea ce priveste setul de caracteristici ar putea fi plasatd in
partea dreaptd a plotului, spre solutia care cuprinde doar doua
caracteristici si performantd de estimare relativ scazuta.

In general, prin folosirea procesului de selectie a carac-
teristicilor propus si folosind algoritmul KNN optimizat, se
poate estima cu precizie indicele de degradare, pe baza ca-
racteristicilor clddirii si ale intrdrii seismice asociate. Chiar
dacd modelele liniare precum regresia liniard nu reprezinta o
solutie de estimare adecvatd, modelul KNN este capabil sd
obtind performante foarte bune atdt in ceea ce priveste scorul
R2 (egal cu 1) cét si M AFE (aproximativ 0.18).
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V. CoNcLuzIl

Scopul acestui raport este de a introduce o metodologie
inovatoare pentru evaluarea degradarilor seismice ale structu-
rilor 1n cadre rezistente la momente. Aceasta implicd aplicarea
algoritmilor de invdtare automatd care sunt antrenati si testati
pe un set mare de date generate printr-o procedurd de simulare
eficientd. Algoritmii de invitare automatd folosesc diferite
aborddri de regresie pentru a estima indicele de degradare
structurala Park-Ang.

Setul de date utilizat in aceast raport este compus din
59569 de modele structurale unice si rdspunsul seismic neliniar
asociat acestora, exprimat sintetic prin indicele de degradare
Park - Ang. In comparatie cu studiile prezentate Tn [5] si
[6], cercetarea noastra le depaseste atit in dimensiunea setului
de date, cat si in complexitate. Modelele structurale luate Tn
considerare sunt generate aleatoriu in functie de criterii de
plauzibilitate specifice si au structuri geometrice atit regulate,
cat si neregulate, oferind astfel o reprezentare cuprinzitoare a
diverselor tipuri cladiri Intalnite Tn practica curentd.

Mai mult, este propus un framework de invétare automata
pentru a determina atit caracteristicile cele mai potrivite, cat
si un algoritm de estimare adecvat, capabil sd estimeze cu
precizie indicele de degradare pe baza acceleratiei seismice
si a caracteristicilor clddirii. Procedura presupune selectarea
unui set minim de caracteristici importante si alegerea celui

mai bun algoritm pentru estimarea indicelui de degradare.
Rezultatele aratd cd un algoritmul K-Nearest Neighbors cu
hiper-parametri optimizati poate estima cu precizie indicele de
degradare pe un set de date de testare separat, obtinand astfel
un scor R2 de 1 si o eroare absolutd medie de aproximativ
0,1. Consideram cé aceste rezultate sunt foarte promititoare
in materie de performante, avand in vedere setul extins de date
utilizat, de numdrul minim de caracteristici si de simplitatea
algoritmului de invatare automatd propus.

Trebuie mentionat cd, utilizarea unui set de date atit de
mare si divers pentru o aplicatie de aceste tip, atenueazd
riscul de overfitting a algoritmul nostru de Invitare automata,
contribuind astfel la robustetea modelelor de estimare propuse
in aceast raport.

Principala contributie a autorilor este dezvoltarea unei
aplicatii numerice avansate care Incorporeazi doud caracte-
ristici principale: o rutind de calcul numeric bazatd pe Me-
toda Analogiei Fortei care este capabild sd efectueze simuldri
dinamice neliniare rapide si, un framework de analizd a
performantelor algoritmilor de invdtare automate care poate fi
utilizat Intr-un mod eficient pentru a determina cele mai bune
caracteristici si cel mai bun algoritm de estimare a indicelui
de degradare.

in plus, acest raport serveste ca o resursi valoroasi pen-
tru cercetdtori si practicieni care urmiresc sid stabileascd o



abordare simplificatd pentru estimarea degraddrilor structurale.
Instrumentul numeric este accesibil la adresa web [18], oferind
astfel o resursa practicd pentru comunitatea stiintifica.

Cercetdrile viitoare vor lua in considerare dezvoltarea unor
proceduri rapide de simulare neliniard pentru o gama mai larga
de sisteme structurale si utilizarea unor algoritmi mai avansati,
cum ar fi Random Forrest, pentru o mai bund estimare a
indicelui de degradare.
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Tabelul I: Setul de date ce descriu cacteristicile cladirilor regulate
Numar de etaje (no storyl) - no_story
Nr. de etaje [ 4 [ 5 1T 6 T 7 1] 8 [ 9 [ 10 [ 11 [ 12 [ 13
Nr. de cladiri | 2795 | 3225 [ 3415 [ 3155 | 3164 | 2887 | 2865 | 2983 | 2676 | 2832
Inaltime etaje - Hieght
Intervale (m) [ 3031 [ 3132 [ 3233 [ 3334 ] 3435 [ 3536 [ 3637 | 3738 | 3839 [ 3940
Nr. de cladiri [ 2502 | 2772 [ 2822 [ 3033 | 2833 | 3148 | 2967 | 2910 [ 2602 [ 4408
Inaltime cladiri - b_Hieght
Intervale (m) [ 12-16 [ 1620 [ 20-24 [ 2428 | 28-32 [ 3236 | 3640 | 4044 | 4448 | 4852
Nr. de cladiri | 3240 | 3658 [ 3708 [ 3803 | 3255 | 3026 | 3554 | 2821 | 1862 [ 1070
Latime sectiune stalpi - b_st
Intervale (m) [ 0305 [ 0506 [ 06-07 [ 07-08 T 0809 [ 09-1.0 [ 1.0-1.1 [ 1112 [ 12-13 [ 1314
Nr. de cladiri | 4289 | 3363 [ 3452 [ 3560 | 3234 | 2772 | 2294 | 3294 | 2021 | 1718
Inaltime sectiune stalpi - h_st
Intervale (m) [ 0305 [ 0506 [ 0607 [ 07-08 ] 0809 [ 09-1.0 [ 1.0-1.1 [ T1I-12 [ 12-13 [ 1314
Nr. de cladiri | 4373 | 3337 [ 3316 [ 3774 | 3269 | 2594 | 2336 | 3112 | 2206 | 1680
Incircarea uniform distribuita - py
Intervale (kN/m) [ 6068 [ 6876 [ 7.6-84 [ 8492 [ 9.2-10.0 | 10.0-10.8 | 10.8-11.6 [ 11.6-12.4 | 12.4-13.2 [ 13.2-14.0
Nr. de cladiri | 2946 | 3138 [ 3012 [ 3046 | 2849 | 2903 | 3694 | 2083 | 3014 | 3312
Prima perioada naturala de vibratie - T1
Intervale (s) [ 0406 [ 06-08 [ 0.8-1.0 [ 1.0-1.2 [ 12-14 [ 1415 [ 1517 [ 17-19 [ 1921 [ 2123
Nr. de cladiri | 2444 ] 9220 [ 7766 [ 4909 | 2907 | 1566 | 767 | 304 | 77 | 37
A doua perioada naturala de vibratie - T2
Intervale (s) [ 0305 [ 0507 [07-09 [09-1.1 | 1.1-1.3 [ 13-15 [ 1517 [ 17-1.9 [ 1921 [ 2123
Nr. de cladiri | 1703 [ 10155 [ 8106 [ 5046 | 2734 | 1397 | 498 | 254 | 87 | 17
A treia perioada naturala de vibratie - T3
Intervale (s) [ 03-04 0.4-0.6 | 0.6-0.7 | 0.7-0.9 09-1.0 [ 1.0-1.2 [ 12-1.3 13-15 [ 1516 [ L1618
Nr. de cladiri | 957 [ 7239 | 9378 | 6218 | 3485 [ 1867 | 685 | 131 | 24 | 13
Numarul maxim de articulatii plastice formate impartite la numaérul de articulatii plastice definite - no_ph_max/nph
Intervale [ 00-0.1 [ 01-01 [ 0.1-02 [ 02-03 ] 03-03 | 0304 [ 0404 [ 0405 | 0506 [ 0.6-0.6
Nr. de cladiri | 3204 [ 2704 [ 5086 [ 5610 | 5471 | 4207 | 2336 | 999 | 253 | 37
Energia histeretica impartita la energia intrarii seismice - HE(G)/IE(i)
Intervale [ -0.0-0.1 T 0.1-02 [ 02-02 [ 02-0.3 | 03-04 | 0405 | 0505 [ 0506 | 0607 [ 07-0.8
Nr. de cladiri [ 3625 | 1617 [ 1888 [ 2141 | 2733 | 3155 | 3823 | 4774 | 4789 | 1452
Modulul lui Young al betonului - E
Intervale*1e+07 (kN/m?) [ 13-1.5 [ 1.5-1.8 | 1.82.0 [ 2023 [ 2325 | 2527 [ 2729 [ 2932 [ 3235 | 3537
Nr. de cladiri | 27 [ 31 ] 364 | 4190 [ 4343 [ 4244 | 4253 [ 4496 | 3987 [ 4062
Forta taietoare de baza maxima pe directia X - FbXmax
Intervale*1e+04 (kN) [ 004-03¢c [ 03-06 [ 0.6-09 [ 0.9-1.2 [ 12-1.5 | 1518 [ 1821 [ 2123 [ 2326 [ 2629
Nr. de cladiri [ 4749 ] 9862 [ 7441 [ 4163 | 2204 | 973 | 385 | 126 | 67 | 27
Forta taietoare de baza maxima pe directia Y - FbYmax
Intervale*1e+03 (kN) [ 0435 35-66 | 6697 [ 97-13 [ 13-16 [ 16-19 [ 1922 [ 2225 [ 2528 [ 28-31
Nr. de cladiri | 6255 [ 10634 [ 7124 [ 3356 | 1571 | 625 | 278 | 118 | 29 | 7
Numarul maxim de articulatii plastice formate - nr_ph_max ]
Intervale*1e+02 [ 021 2141 [ 4162 6282 ] 8210 [ 10-12 [ 12-14 | 1416 [ 16-18 | 1821 |
Capacitatea de inconvoiere a grinzilor - Mgr
Intervale*1e+02 (kNm) [ 0922 [ 22-35 [ 3548 [ 48-6.1 | 6174 [ 7487 [ 87-10 [ 10-11 [ 11-13 [ 13-14
Nr. de cladiri [ 3022 [ 5908 [ 6259 [ 5207 | 4429 | 2242 | 1679 | 653 | 493 | 105
Capacitatea de inconvoiere a stalpilor pe directia X - MstX
Intervale*1e+03(kNm) [ 0508 [ 0811 [ LI-13 [ 13-1.6 | 1.6-1.9 [ 1921 [ 2124 [ 2426 [ 2629 [ 2932
Nr. de cladiri | 2986 | 4475 [ 4499 [ 4802 | 4050 | 3745 | 3031 | 1667 | 631 | 111
Capacitatea de inconvoiere a stalpilor pe directia Y - MstY
Intervale*1e+03 (kNm) [ 0.6-0.8 0.8-1.1 1.1-1.3 1.3-1.5 15-1.7 T 17-19 [ 1921 [ 2124 [ 2426 [ 2628
Nr. de cladiri | 3822 [ 3283 [ 4012 [ 3993 | 3454 | 3247 | 3151 [ 2782 | 1708 | 545
Numar de deschideri (no spanl) - no_span Numar de travee (no bayl) - no_bay ]
Intervale [ 2 3 [ 4 [ 5 2 [ 3 [ 4 [ 5 [
Nr. de cladiri [ 7506 7377 | 7466 | 7648 7763 | 7509 | 7413 | 7312 |
Inaltimea sectiunii grinzilor - h_gr ]
Intervale (m) [ 0304 [ 04-05 ] 05-06 [ 0.6-07 [ 0708 | 0809 [ 09-1.0 ]
Nr. de cladiri | 201 | 1924 | 4277 | 6434 | 8527 [ 7763 | 871 |
Latimea sectiunii grinzilor - b_gr ]
Intervale (m) [ 0203 0.3-04 [ 0.4-05 [ 0.5-0.6 |
Nr. de cladiri [ 9176 [ 14975 [ 5249 [ 597 |
Indicele de degradare - DI
Intervale [ 0002 020570507 [07-1.0 ] 1.0-1.2 [ 12-15 [ 1517 [ 1720 [ 2022 [ 2225
Nr. de cladiri [ 9251 [ 7419 [ 4908 [ 3031 | 1958 | 1278 | 924 | 574 | 421 | 233




Tabelul II: Setul de date ce descriu cacteristicile clddirilor neregulate

Numar de etaje (no story21) - no_story

Number of story [ 4 [ 5 [ 6 [ 7 [ 8 [ 9 [ 10 [ 11 [ 12 [ 13
Nr. de cladiri [ 2605 | 3285 | 3436 | 3213 [ 2908 [ 2749 [ 2805 [ 2813 | 2886 | 2782
Numar de etaje (no story22) - no_story2
Number of story Intervale [ 2 [ 3 [ 4 [ 5 [ 6 [ 7 [ 8 [ 9 [ 10 [ 11
Nr. de cladiri [ 8712 [ 5864 [ 4434 [ 2967 [ 2684 [ 1611 [ 1376 [ 884 [ 717 [ 323
Inaltime etaje - Hieght
Intervale (m) [ 3031 [ 3132 [ 32-33 [ 33-34 [ 3435 [ 3536 [ 3637 [ 3738 [ 3839 [ 3940
Nr. de cladiri | 2543 ] 2572 | 2543 | 2757 [ 2918 [ 2920 [ 2968 [ 2865 | 3153 | 4333
Inaltime cladiri - b_Hieght
Intervale (m) [ 12-16 [ 16-20 [ 20-24 [ 24-28 [ 28-32 32-36 [ 36-40 [ 40-44 [ 44-48 [ 48-52
Nr. de cladiri [ 3160 [ 3682 [ 3613 [ 3524 [ 3223 3079 [ 3196 [ 3020 [ 1939 [ 1136
Latime sectiune stalpi - b_st
Intervale (m) [ 0.3-0.5 [ 0.5-0.6 [ 0.6-0.7 [ 0.7-0.8 [ 0.8-0.9 [ 0.9-1.0 [ 1.0-1.1 [ 1.1-1.2 [ 1.2-1.3 [ 1.3-1.4
Nr. de cladiri [ 4196 | 3246 | 3508 | 3568 | 3119 [ 2387 [ 2447 [ 3255 | 2163 | 1683
Iniiltime sectiune stalpi - h_st
Intervale (m) [ 03-05 ] 05-06 [ 0.6-0.7 ] 0.7-0.8 ] 0.8-0.9 [ 0.9-1.0 LO-11 [ 1112 [ 1213 T 13-14
Nr. de cladiri [ 4230 [ 3341 [ 3319 [ 3792 [ 2856 [ 2415 [ 2669 [ 3157 [ 2059 [ 1734
Incircarea uniform distribuita - py
Tntervale (KN) [ 6068 | 6876 | 7684 [ 8492 [ 9.2-10.0 | 10.0-10.8 | 10.8-11.6 | 11.6-12.4 | 12.4-132 | 132-14.0
Nr. de cladiri [ 2892 ] 2701 [ 2793 | 2971 [ 2778 [ 3084 [ 3877 [ 2128 | 2775 | 3573
Prima perioada naturala de vibratie- T1
Intervale (s) [ 03-05 ] 0508 [ 08-1.0 [ 1.0-1.2 [ 12-14 [ 1417 [ 1719 [ 1921 [ 2123 | 2325
Nr. de cladiri [ 2641 [ 10472 [ 7586 [ 4970 [ 2409 [ 1081 [ 310 [ 92 [ 10 [ 1
A doua perioada naturala de vibratie - T2
Intervale (s) 0.3-0.5 [ 0.5-0.7 [ 0.7-0.8 0.8-1.0 [ 1.0-1.2 [ 1.2-1.4 [ 1.4-1.6 [ 1.6-1.7 [ 1.7-1.9 [ 1.9-2.1
Nr. de cladiri [ 2679 | 9504 | 7433 4968 | 2601 | 1481 | 596 | 245 | 58 | 7
A treia perioada naturala de vibratie - T3
Tntervale (s) [ 0204 | 04-05 | 0506 [ 0608 | 0809 | 0911 [ TI1-12 [ 1213 | 1315 [ 1516
Nr. de cladiri [ 1765 ] 8159 | 8291 | 5700 [ 3158 [ 1569 [ 599 [ 237 | 87 | 7
Numirul maxim de articulatii plastice formate impartite la numarul de articulatii plastice definite - nr_ph_max/nph
Intervale [ 00-0.1 T 01-01 [ 01-02 [ 02-03 [ 03-03 [ 03-04 [ 0405 [ 0505 [ 0506 [ 06-0.6
Nr. de cladiri | 3812 | 3688 | 4735 | 5085 | 4841 [ 3772 [ 2306 | 1078 | 229 [ 26
Energia histeretica impartita la energia intrarii seismice - HEG)/IE(i)
Intervale [ -00-0.1 T 0.1-02 ] 02-02 | 02-03 ] 0304 | 0405 [ 0506 [ 0606 [ 0607 | 07-0.8
Nr. de cladiri | 3408 | 2043 | 2070 | 2481 | 2928 | 3479 | 3991 | 4317 | 3790 | 1065
Modulul lui Young al betonului - E
Intervale*1e+07 (kN/m?) | 13-1.6 [ 1.6-1.8 | 1820 | 2.0-23 | 2325 | 2528 [ 2830 [ 3032 | 3235 [ 3537
Nr. de cladiri | 25 [ 26 ] 758 | 4388 | 4206 | 3963 | 4244 [ 4102 [ 4049 [ 3811
Forta taietoare de baza maxima pe directia X- FbXmax
Intervale*1e+03 (kN) [ 0449 T 4995 9514 T 1418 [ 1823 | 2327 [ 27-32 [ 32-36 [ 3641 [ 4145
Nr. de cladiri [ 6652 | 11269 6807 | 3068 | 1210 | 377 [ 126 [ 37 [ 19 [ 7
Forta taietoare de baza maxima pe directia Y - FbYmax
Intervale*1e+03 (kN) [ 0653 [ 5399 [ 99-15 [ 15-19 [ 1924 [ 2428 [ 2833 [ 3338 [ 3842 [ 4247
Nr. de cladiri | 6460 | 11342 | 6806 | 3087 | 1225 | 448 | 128 | 33 | 21 | 16
Numairul maxim de articulatii plastice formate - nr_ph_max
Tntervale* Ie+02 [ 027 | 2753 [ 5380 | 8011 [ 1I-13 | 1316 [ 1619 | 1921 | 2124 [ 2427
Nr. de cladiri | 13611 | 8613 | 4120 | 1928 823 | 214 | 126 | 6| 9 | 7
Capacitatea de inconvoiere a grinzilor - Mgr
Intervale*1e+02 (kKNm) | 09-22 [ 2235 [ 3548 [ 48-61 | 6.1-74 | 7487 [ 87-10 [ 10-11 [ 11-13 [ 13-14
Nr. de cladiri [ 2893 ] 6083 | 6619 | 5223 [ 3914 [ 2141 [ 1597 ] 557 [ 439 [ 106
Capacitatea de inconvoiere a stalpilor pe directia X - MstX
Intervale*1e+03 (kNm) [ 0508 [ 0.8-1.1 | 1.1-13 [ 13-1.6 [ 16-19 [ 1921 [ 2124 [ 2426 [ 2629 [ 2932
* Nr. de cladiri [ 3023 [ 4206 [ 4650 [ 4580 [ 3946 [ 3745 [ 2911 [ 1718 [ 691 [ 102
Capacitatea de inconvoiere a stalpilor pe directia Y - MstY
Intervale*1e+03 (kNm) | 0.6:0.8 | 0.8-1.1 [ LI-13 | 1315 [ 1517 | 17-19 [ 1921 [ 2124 | 2426 | 2628
Nr. de cladiri | 3810 | 3036 | 4110 | 3851 | 3391 | 2806 | 3208 | 3029 | 1750 | 581
Di i travee - bay2
Tntervale (m) [ 5051 | 5152 | 5253 | 5354 | 5455 | 5556 [ 5657 | 5758 | 5859 | 5960
Nr. de cladiri [ 2588 | 2776 | 2768 | 2593 | 2825 [ 2891 [ 2764 [ 2819 | 2593 | 4955
Inaltime sectiune grinzi - h_gr
Intervale (m) [ 0304 ] 0405 [ 0506 | 0607 | 07-08 | 0809 [ 0910 |
Nr. de cladiri [ 124 | 1903 | 4514 | 6672 | 8188 | 7457 | 714 |
Numar de deschideri (no span21) - no_span Numar de deschideri (no span22) - no_span2
Intervale 2 | 3 [ 4 [ 5 2 | 3 | 4 | 5 |
Nr. de cladiri [ 7671 | 7454 | 7291 | 7156 7341 | 7626 | 7490 | 7115 |
Numir de travee (no bay21) - no_bay Numir de travee (no bay22) - no_bay2
Intervale 1 [ 2 7 3 T 4 1 [ 2 [ 3 [ 4 [
Nr. de cladiri | 15555 ] 7943 [ 4362 | 1712 6009 | 6063 | 6113 | 11387 |
Latime sectiune grinzi - b_gr
Intervale (m) [ 0.2-0.3 [ 0.3-0.4 [ 0.4-0.5 [ 0.5-0.6 [
Nr. de cladiri | 9419 | 14853 | 4764 | 536 |
Damage Index - DI
Intervale [ 0002 | 0205 [ 0507 | 0.7-1.0 | 1012 [ 1215 [ 1517 | 1720 | 2022 | 2225
Nr. de cladiri [ 9992 | 8101 | 4812 | 2598 [ 1562 | 950 | 617 | 453 | 269 | 218




Tabelul III: Setul de date cu principalele caractestici ale inputurilor seismice

Amplitudinea maxima a acceleratiei seismice pe directia X

Intervale (m/s?) [ 0.7-1.7 | 17-27 | 2.7-38 | 38-48 [ 4858 | 5868 | 6.8-78 | 7.8-88 | 8898 [ 9.8-10.8

Nr.de accelerograme | 9868 | 16189 | 15326 | 7985 | 4953 | 2750 | 1418 | 812 | 253 | 15

Ampltudinea maxima a acceleratiei seismice pe directia Y

Intervale (m/s%) [ 0.7-1.8 | 1829 [ 2941 [ 4152 [ 5263 [ 6374 [ 74-85 [ 8.59.6 [ 9.6-10.8 [ 10.8-11.9

Nr. de accelerograme | 11720 | 17104 | 13399 [ 6780 [ 4873 [ 2546 | 1604 | 1179 | 336 | 28
Frecventa fundametala a inregistrarilor seismice - Fund Freql & Fund Freq2
Intervale (Hz) [ 0407 T 07101 [ 1.1-1.4 ] 1418 | 1821 | 2.1-24 [ 2428 [ 2831 [ 3134 [ 3438

Nr. deaccelerograme | 12 [ 2 ] 1 [0 [T o [ o T o T 2 1] 2 [ 1
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