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RESUMO

Partido do pressuposto da importancia do estudo continuo de elementos que compde a
infraestrutura urbana, tais como as das Obras de Artes Especiais (OAEs), que sdo pontes,
pontilhdes, viadutos e passagens inferiores do Brasil; a pesquisa propde uma modelagem
explicativa/analitica de informagdes oriundas de inspegdes disponiveis no SGO/DNIT,
na inten¢do de avaliar a possivel relagdo entre os pareceres de avaliadores com as
caracteristicas das pontes no julgamento de insuficiéncia estrutural, bem como a relagdo
das notas atribuidas ao estado de condi¢@o. O procedimento ¢ iniciado selecionando as
variaveis importantes (stepwise backward) para explicar os pareceres dos avaliadores no
tocante a insuficiéncia estrutural com base em uma analise preliminar usando a regressao
logistica binomial. O mesmo procedimento € realizado para as notas atribuidas do estado
de condi¢ao utilizando a regressao logistica ordinal. Em seguida, sdo realizadas as etapas,
de andlise preditiva com 6 (seis) algoritmos e a verificacdo de acuricia destes a partir de
validagdo cruzada na modelagem do julgamento de insuficiéncia estrutural. Ainda
aplicou-se as redes bayesianas para verificar as relagdes entre as varidveis independente,
isso no julgamento da insuficiéncia estrutural, bem como em relacao as notas atribuidas
ao estado de condicdo. Foi possivel atestar que de 12 (doze) caracteristicas das pontes, 5
(cinco), idade, tipo de estrutura, largura da pista e outras duas relacionadas aos danos
encontrados nelas, sdo as mais relevantes inicialmente para explicar o julgamento de
insuficiéncia estrutural. O modelo logistico binomial indicou uma correta classificagao
para 82,73% dos registros investigados. Com o método cross-validation o modelo de
regressdo logistica binomial teve a maior acurécia de 80,76% e nos modelos de machine
learning a acuracia maxima observada foi de 83,40%. No modelo logistico ordinal as
variaveis selecionadas (stepwise backward) para a modelagem foram: desplacamento de
concreto com armadura exposta; concreto desagregado com armadura exposta e oxidada;
oxidacdo do ferro; idade da ponte; largura da pista e tipo de estrutura. As melhores taxas
de acerto foram nas classificagdes para as notas 1 (92,2%) e 2 (78,0%). Por fim, a partir
dos algoritmos avaliou-se 20 cenarios onde se observou o papel preponderante dos danos
de desplacamento de concreto com armadura exposta e concreto desagregado com
armadura exposta e oxidada, para o julgamento de insuficiéncia estrutural e para a
atribuicdo das notas de condi¢do. A boa qualidade do ajuste dos modelos de regressao
logistica e dos algoritmos de machine learning foi um indicativo de que seria possivel
formular um modelo com capacidade preditiva suficiente para auxiliar nas classificagdes
das pontes quanto a insuficiéncia estrutural e atribuicdo das notas para o estado de
condicao.

Palavras-chaves: Pontes, Dados de inspeg¢des, Insuficiéncia estrutural, Modelo de
regressao logistica, Modelos de Machine Learning.



ABSTRACT

Starting from the assumption of the importance of the continuous study of elements that
make up urban infrastructure, such as those of Special Arts Works (OAEs), which are
bridges, bridges, viaducts and underpasses in Brazil; the research proposes an
explanatory/analytical modeling of information from inspections available at SGO/DNIT,
with the intention of evaluating the possible relationship between the opinions of
evaluators with the characteristics of the bridges in the judgment of structural
insufficiency, as well as the relationship of the scores attributed to the condition state.
The procedure begins by selecting the important variables (stepwise backward) to explain
the evaluators' opinions regarding structural insufficiency based on a preliminary analysis
using binomial logistic regression. The procedure begins by selecting the important
variables (stepwise backward) to explain the evaluators' opinions regarding structural
insufficiency based on a preliminary analysis using binomial logistic regression. The
same procedure is carried out for the scores assigned for the condition state using ordinal
logistic regression. Next, the steps of predictive analysis are carried out with 6 (six)
algorithms and the verification of their accuracy based on cross-validation in the
modeling of the structural insufficiency judgment. Bayesian networks were also applied
to verify the relationships between the independent variables, this in the judgment of
structural insufficiency, as well as in relation to the scores attributed to the condition state.
It was possible to attest that out of 12 (twelve) characteristics of the bridges, 5 (five), age,
type of structure, lane width and two others related to the damage found on them, are the
most relevant initially to explain the judgment of structural insufficiency. The binomial
logistic model indicated a correct classification for 82.73% of the records investigated.
With the cross-validation method, the binomial logistic regression model had the highest
accuracy of 80.76% and in the machine learning models the maximum accuracy observed
was 83.40%. In the ordinal logistic model, the variables selected (stepwise backward) for
modeling were: spalling of concrete with exposed reinforcement; disaggregated concrete
with exposed and oxidized reinforcement; iron oxidation; age of the bridge; lane width
and type of structure. The best success rates were in classifications for grades 1 (92.2%)
and 2 (78.0%). Finally, using the algorithms, 20 scenarios were evaluated in which the
preponderant role of damage caused by the spalling of concrete with exposed
reinforcement and disintegrated concrete with exposed and oxidized reinforcement was
observed, for the judgment of structural insufficiency and for the attribution of condition
notes. The good quality of adjustment of the logistic regression models and machine
learning algorithms was an indication that it would be possible to formulate a model with
sufficient predictive capacity to assist in classifying bridges regarding structural
insufficiency and assigning scores for condition status.

Keywords: Bridges, Inspection data, Structural insufficiency, Logistic regression model,
Machine Learning models.
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1. INTRODUCAO

1.1 ASPECTOS GERAIS

As Obras de Artes Especiais (OAEs) incluem estruturas como pontes, pontilhdes,
viadutos e passarelas. Segundo a NBR 9452 (2016), uma ponte ¢ uma estrutura projetada
para transpor obstadculos com um vao livre superior a seis metros (DNIT 010/2004 —
PRO). O manual de manutencdo do Departamento Nacional de Infraestrutura de
Transportes (DNIT) define a ponte como uma estrutura que suporta uma via para
passagem de veiculos e cargas sobre uma depressao ou obstru¢ao, como agua ou estradas
(NBR 7188:2013). Seus principais elementos sdo a superestrutura, que vence o vao e
suporta o trafego; a mesoestrutura, que transfere a carga para a fundagao; a infraestrutura,
que transmite a carga para o solo; e os encontros, que conectam a ponte a rodovia. Os

referidos elementos estdo indicados na Figura 1.

Figura 1 - Elementos componentes de uma ponte, (A) e (B)

superestrutura

(IHENENENEENEENNEEEEEEEENEEEENEENEEEEEEEEE

. S

mesoestrutura _

infraestrutura (A)

superestrutura

T O O T T T

mesoestrulura

= encontros (B)
Fonte: Vitdrio (2002)

As pontes se classificam quanto a finalidade em: 1) rodovidria — para o trafego
rodoviario; 2) ferroviaria — para o trafego ferroviario; 3) rodoferroviaria — para o trafego
misto composto pelos de veiculos rodoviarios e ferrovidrios; 4) passarela — para o trafego
de pedestres e ciclistas; e, 5) aeroviaria — para o trafego de aeronaves. Quanto aos
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materiais empregados, as pontes podem ser: 1) de concreto (armado e/ou protendido); 2)
metalicas; 3) mistas (ago/concreto, ago/madeira, etc.); 4) de pedra ou 5) de madeira. Em
relacdo ao sistema estrutural adotado, sdo classificadas de pontes em laje cujos tabuleiros
sdo constituidos apenas por laje, sem qualquer tipo de viga.

Essas estruturas s3o cruciais para a continuidade do trafego e precisam de
inspecoes, diagnosticos, monitoramento € manutengdo para manter um bom nivel de
servigo. Inspecdes reinem dados sobre o estado da ponte e resultam em relatorios
detalhados, enquanto o diagnostico avalia a adequagdo da ponte as vias. O monitoramento
acompanha o desempenho da estrutura em condigdes reais de carga e uso. Segundo
Marchetti (2013), uma ponte deve atender aos requisitos de funcionalidade, seguranga,
estética, economia e durabilidade, garantindo que suporte o trafego, mantenha-se segura
e esteticamente agradavel, seja econdmica e durdvel ao longo de sua vida util.

Sendo assim, uma ponte, além de atender as fungdes para que foi construida,
devera ser funcional, segura, duravel, economica e estética. Entende-se por segura a obra
que tem probabilidade de manter suas caracteristicas ao longo da vida util e que da sinais
quando precisa de manutengdo. As pontes sdo consideradas como um ponto critico nas
rodovias — pois estdo diretamente relacionadas a mobilidade e a seguranga vidria nas
rodovias — por esse motivo sdo tratadas de forma separada na manutengdo. Segundo a
FHWA (2011), as atividades de conservagdo em OAEs sdo: substituicao, reabilitacdo e
manutencao.

A manutencdo de pontes ¢ tida como o conjunto de atividades que permitem
manter a integridade estrutural em um nivel adequado de uso (DNIT, 2016). A
conservagao de Obras de Arte Especiais (OAEs) rodoviarias ¢ uma das atividades mais
importantes, a serem executadas pelos setores publicos e privados responsaveis pelas
rodovias. Sendo assim, os gestores de pontes precisam se tornar estratégicos,
implementando processos sistematicos de preservacao de pontes como um componente
integrante de seu gerenciamento. Um sistema de gerenciamento da manutencao em pontes
busca uma abordagem equilibrada para preservacado e substituicdo (FHWA, 2011).

A manuteng¢do de pontes enfrenta desafios devido a sua idade avangada, aumento
do trafego e deterioragdo por impactos humanos e ambientais. Essa complexidade exige
uma abordagem sistematica para ser eficaz, mas frequentemente a manutengao ¢ feita de
forma corretiva, quando a ponte ja esta muito deteriorada. Segundo Morcous (2000), as
pontes sdo sistemas estruturais complexos que deterioram-se com o tempo devido a

desgaste, fadiga, agentes ambientais, aumento de carga, problemas construtivos e
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manuten¢do inadequada. Portanto, ¢ essencial adotar métodos preventivos e sistematicos

para melhorar a gestdo e a conservagao dessas estruturas.

1.2 JUSTIFICATIVA

As Obras de Artes Especiais (OAEs) tendem a deteriorar-se ao longo de suas vidas
uteis. Nos EUA, a American Society of Civil Engineers (ASCE, 2017) relata que quase
40% das 616.000 pontes registradas no National Bridge Inventory (NBI) estao proximas
ou além da vida util de 50 anos, com mais de 10% enfrentando restri¢gdes de carga. A
American Road and Transportation Builders Association (ARTBA, 2020) estima que
uma em cada trés pontes precisa de reparo, reabilitagdo ou substituicao, custando cerca
de US$ 164 bilhdes. No Canada, muitas das 74.316 pontes tém entre 25 ¢ 75 anos,
evidenciando uma "crise de ponte" devido ao envelhecimento das infraestruturas
(KHANZADA, 2012).

Na Suica, de 1000 pontes, entre 30 ¢ 50 passam por reparos ou substitui¢des
anualmente, totalizando cerca de 5% (SCHELLENBERG et al., 2016). No Japdo, 18%
das 400.000 pontes tém mais de 50 anos (MLIT, 2013). Na Coreia do Sul, em 2016 havia
30.983 pontes, com um aumento no numero de pontes usadas por mais de 30 anos nos
anos 90 e 2000 (MINISTRY of LAND, 2016). A Argentina possui mais de 3.000 OAEs
construidas desde os anos 70, com idades proximas a 50 anos, periodo significativo para
a deterioragio rapida e acentuada desses tipos de estruturas (FARINA, 2015).

No Brasil existem aproximadamente 137.000 OAEs, em torno de 6.612 estdo sob
a responsabilidade do Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes (DNIT) e
pelo menos 3.351, encontram-se em situacdes que variam de “condi¢des precarias” a
“mau estado de conservagdo”, estas OAEs foram construidas principalmente a partir da
década de 40 (TIMERMAN, 2015). Em dados divulgados pelo Tribunal de Contas da
Unido (TCU) esta registrado que em torno de 75% das pontes existentes nas rodovias
brasileiras que nao estao sob o regime de concessao encontram-se em precario estado de
conservagao e necessitam de intervengoes.

Apesar dos avangos nas técnicas de constru¢do e materiais, o colapso de pontes
ainda ¢ frequente devido ao envelhecimento e deterioragdo das estruturas. As
consequéncias de falhas totais ou parciais sdo graves, afetando a mobilidade,
sobrecarregando o sistema de transportes e causando mortes. Isso destaca a necessidade

urgente de evitar problemas relacionados a negligéncia e a falta de manutencdo. Na
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Tabela 1 estdo registrados exemplos de colapsos de pontes em diversos paises,

evidenciando a importancia de manter a integridade das infraestruturas.

Tabela 1 - Colapsos de pontes

ANO PAIS PONTE MORTE PROVAVEL CAUSA
1967 EUA Silver Bridge 46 Secdo insuficiente e corrosdo
1994 COREIA DO Ponte Seongsu 32 Problemas nas ligagdes
SUL soldadas
1997 BRASIL Ponte dos - Capacidade resistente
Remédios (SP) insuficiente
1998 PERU Ponte sobre o rio 26 Inundacao
Piura (norte)
1999 CHINA Ponte arco-iris 49 Desconhecida
2000 EUA Lowe's Motor - Capacidade resistente
Speedway insuficiente
Pedestrian Bridge
3
2001 PORTUGAL Ponte Hintze 70 Infraescavagao
2005 BRASIL Ponte sobre a - Ruptura do aterro de uma das
represa do Capivari cabeceiras
(PR)
2006 CANADA PS Concorde 5 Ruptura no apoio
Boulevard
2007 EUA Ponte Minneapolis 12 Capacidade resistente
1-35W insuficiente
2011 INDONESIA  Kutai Kartanegra - -
Bridgee
2012 CHINA Ponte Yangmingtan - -
2016 INDIA Ponte Calcuta 15 Desconhecida
2018 ITALIA Ponte Morandi 39 Desconhecida
2018 BRASIL Ponte do Bragueto - Corrosao de armadura
(DF)
2018 EUA Florida int. Univ. - -
Pedestrian Bridge
2019 TAIWAN Ponte de - Desconhecida
Nanfangao
2019 BRASIL Ponte do complexo - Colisdo de embarcagao
Alga Viaria (Para)
2022 CHINA Xihuan interchange 0-1 Erros construtivos
Bridge
Fonte: adaptado de Branco (2013); Almeida (2013); Kim (2018), Jeong (2018), Oliveira (2019), Malerba
(2024) e Tang (2024).

Devido aos vérios episodios de colapsos de pontes no Brasil e no mundo, alguns
sintetizados na Tabela 1, pode-se dizer que a atengdo da comunidade técnica e cientifica
para esses elementos, com vistas as atividades de inspecao, diagnostico, monitoragdo e
manuten¢do cresce cada vez mais. O interesse em manter as pontes em boas condigdes €
global, pois estas fazem parte da infraestrutura bésica e representam uma parcela

significativa do patrimonio dos paises.
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Desse modo, a conservagao de Obras de Arte Especiais (OAEs) rodovidrias ¢ uma
das atividades mais importantes a serem executadas pelos setores publicos e privados
responsaveis pelas rodovias. A fase relativa a operacao da ponte, a qual surge a solicitagdo
de manuteng@o deve receber atencdo por parte dos 6rgdos responsaveis. Vale ressaltar,
que as demais fases do ciclo de vida devem ter suas tarefas monitoradas e integradas
também. A falta de politicas e estratégias efetivas voltadas para a manutencao das obras
publicas ao longo das ultimas décadas intensificou um processo de desgaste e
deterioragdo das rodovias, atingindo diretamente as Obras de Arte Especiais que, de modo
geral, apresentam danos estruturais e funcionais (SILVA, 2018).

Os danos funcionais das OAEs, embora afetem elementos com vida util inferior a
da estrutura principal, podem acelerar a deterioracdo e reduzir a vida util da ponte.
Mendes (2009) destaca que, ao longo dos anos, as pontes enfrentam mudangas no volume
de trafego, capacidade de carga e nimero de eixos dos veiculos. Essas mudangas, junto
com atualizagdes nas normas de projeto e materiais utilizados, como a NBR 7188 (2013),
que estabelece uma carga movel de 450 kN, tornam a conservacao dessas estruturas um

grande desafio para a gestdo publica.

1.3 RELEVANCIA DO ESTUDO

A falta de estratégias de manutengdo resultou em uma lacuna nas informagdes
sobre o real estado das obras de infraestrutura, especialmente das OAEs. Inspecoes
regulares sdo essenciais para coletar dados cadastrais e avaliar a seguranga e
funcionalidade dessas obras. O estado de condi¢do das pontes ¢ crucial para direcionar
atividades de manutencdo e deve ser integrado a um processo sistematico de inspegao,
diagnostico, monitoramento ¢ manutengdo. Compreender e prever o comportamento das
pontes depende diretamente da avaliacao de seu estado de condicao.

Por isso, o estudo do comportamento das OAEs ¢ um processo complexo, na
medida em que, geralmente, se deve a pondera¢dao ou combinagao de varios fatores, nem
sempre imediatamente identificaveis, € com uma distribuicdo consideravel ao longo do
tempo, cujos efeitos podem se manifestar, em uma redugdo consideravel nos aspectos
estruturais, funcionais, de conforto e seguranca. Desse modo os sistemas de
gerenciamento tentam quantificar e controlar o processo de deterioracdo por meio de

estratégias de manutengdo (CANAMARES, 2016).
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Um sistema de gerenciamento de pontes concentra-se em criar um inventario a
partir de inspegdes, o que permite o registro historico das estruturas e auxilia na
identificagdo de estratégias de otimizagdo para os problemas encontrados. Segundo,
CHEN et al. (2019) os métodos de otimizagdo sdo divididos em Single-Objective
Optimization (SOO) e Multi-Objective Optimization (MOO). Os SOO, focados em um
unico objetivo, sao simples, mas insuficientes para lidar com as multiplas varidveis dos
sistemas de gerenciamento de pontes, segundo Candamares (2016). Por outro lado, os
MOO, que abordam multiplos objetivos, sdo amplamente utilizados para solucionar
problemas complexos de otimizagdo em varias areas da engenharia, incluindo a gestao de
pontes.

Manter as pontes rodoviarias com um bom desempenho estrutural e funcional,
tornou-se uma complexa atividade de gestdo, dada a quantidade de fatores intervenientes
nesse processo, de modo que o emprego de um Sistema de Gerenciamento de Obras de
Artes Especiais (SGO) ¢ imprescindivel para a melhor coordenagao das atividades. Além
disso, um SGO deve ser estruturado e respaldado por modelos capazes de suprir as
demandas de previsdo da deterioracdo das estruturas, otimizagdo das atividades de
manuteng¢ao, sistematizacao das avaliagdes oriundas de inspe¢ao, dentre outras coisas.

As necessidades de gerenciamento de pontes sdo unicas, exigindo modelos que
representem diferentes realidades. Modelos deterministicos, baseados em ferramentas
estatisticas e de regressdo, descrevem tendéncias a partir de dados historicos. Por outro
lado, modelos estocésticos utilizam variaveis aleatorias para atribuir probabilidades a
estados de condicdo. Complementando esses modelos, a inteligéncia artificial (IA)
oferece técnicas como sistemas inteligentes, redes neurais artificiais e raciocinio baseado
em casos, ampliando as capacidades de andlise e previsao.

A comunidade cientifica tem se concentrado em desenvolver e aprimorar
metodologias e ferramentas para avaliar o estado de condi¢do das Obras de Artes
Especiais (OAESs), otimizar a manutencao e sistematizar avaliagdes de inspe¢ao. Modelos
preditivos como extrapolacdo linear, regressao linear e ndo-linear, modelos de regressao
logistica, redes neurais artificiais, redes bayesianas, simulagao e algoritmos de mineragao
de dados tém sido utilizados para prever o estado das pontes. Métodos como Cadeias de
Markov e simulagao Monte Carlo estdo se tornando populares, mas enfrentam limitagdes
por ndo fornecerem detalhes especificos sobre a deterioracdo de elementos individuais e

por assumirem que a deterioracdo ¢ independente do tempo, o que pode ndo refletir a
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realidade (BUCHHEIT ef al, 2005; DIN; TANG, 2016; CHEN et al., 2005;
MIGLIACCIO et al., 2014; ZHANG et al., 2023; MA et al., 2023).

A Inteligéncia Artificial, especialmente as Redes Neurais, ¢ 1til por modelar nao
linearidades automaticamente e lidar com entradas categodricas, incluindo multiplas
categorias ordinais. No entanto, um desafio ¢ a dificuldade de interpretar os resultados
quando usadas isoladamente, levando ao desenvolvimento de técnicas para melhorar a
interpretacdo e ajustar parametros. Modelos também podem precisar de ajustes,
detectaveis por estudos de sensibilidade, que variam conforme componentes, tipologias,
materiais e agentes externos. Esses ajustes ajudam a identificar relagdes entre o Indice de
Condicao e variaveis internas e externas que afetam as pontes.

Alguns modelos de regressdo sdo populares pela simplicidade em estabelecer
relagdes explicativas, especialmente a regressao logistica, que captura a natureza latente
do desempenho de infraestruturas e varidveis dependentes discretas. No entanto, esses
modelos podem precisar de ajustes para lidar com varidveis multinivel discretas e
classificagdes ordinais, como as usadas em pontes. A regressao logistica ordinal, uma
extensdo da regressdo multinomial, ¢ adequada para modelar mudancas nas classificacdes
de condi¢do das pontes e tem sido aplicada na modelagem de acidentes, deterioracdo de
tubulagdes, servicos de aguas residuais e pontes (GOYAL et al.,, 2017; RUCK;
FRANCIS, 2017; HUANG, 2006).

1.4 MOTIVACAO E LACUNAS

Atrelados a gama de possibilidades em abordagens para modelar os dados
catalogados das OAEs, hd outros importantes fatores a serem considerados, como
cenarios de dados complexos, irregulares, desequilibrados e com muitas perdas de
informagdes, além da qualidade desses registros, que sdo na maioria das vezes resultados
de inspecdes visuais. A subjetividade estd presente no julgamento dos inspetores e,
consequentemente, no valor atribuido ao estado de condicdo observado. Por isso,
pesquisas estdo em constante busca de ferramentas que possam auxiliar no panorama
geral dessas avaliagdes (OZYUKSEL; CIFTCIOGLU; NASER, 2024; WANG et al.,
2024; ALIPOUR et al., 2017, LI, ALIPOUR; HARRIS, 2021; SRIKANTH;
AROCKIASAMY, 2020; LIU; EL-GOHARY, 2020).

Determinar a condi¢do geral de uma ponte com base nas condi¢des individuais

dos componentes ¢ desafiador, pois exige a integracao de falhas especificas em uma nota
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global. Avaliadores utilizam seu conhecimento em engenharia de pontes para garantir
avaliagdes precisas e consistentes, mas isso demanda inovacao em métodos avancados.
A tarefa ¢ complexa por duas razdes: as diretrizes de classificagdo devem ser interpretadas
corretamente pelos inspetores, € as classificacdes dos componentes precisam refletir uma
visdo global das deficiéncias locais, exigindo experiéncia para uma avaliacao holistica e
precisa.

A transi¢do entre classificagdes de condi¢do das pontes ¢ imprecisa e subjetiva,
dependendo do conhecimento e experiéncia dos inspetores, que avaliam como
deficiéncias locais impactam o estado geral dos componentes. Devido a essa
subjetividade, ¢ desafiador atribuir classificagdes de forma consistente e precisa, 0 que
demanda inovag¢dao em métodos de estimativa de classificacdo. Portanto, ha uma
necessidade de aprofundar estudos para parametrizar as caracteristicas observadas e
registradas com os julgamentos dos inspetores. A andlise detalhada dos relatorios de
inspe¢do, que muitas vezes contém descrigdes narrativas nao exploradas, pode melhorar
a qualidade dos dados sobre o estado das pontes e apoiar melhor as decisdes de gestao da
infraestrutura.

Na literatura internacional se discute sobre uma estrutura baseada em dados que
estabelece um mapeamento entre as informagdes contidas nos relatorios de inspecao e as
classificagdes de condicao das pontes. Uma linha importante nesse contexto envolve a
identificacdo de inconsisténcias ou anormalidade nos dados coletados. Diferentes
abordagens de avaliagdo da qualidade dos dados, incluindo métodos estatisticos,
agrupamento, deteccdo baseada em padrdes, comparacdo de anos diferentes para
identificar erros logicos, entre outros; podem melhorar a qualidade dos dados sobre as
condigoes das infraestruturas (LIU; EL-GOHARY, 2022; HENG et al., 2019; ZHANG et
al., 2023; MIAO et al., 2023; SUN et al., 2019; ZENG et al., 2020; DAN et al. 2022,
WANG et al., 2023).

Nesse sentido, as lacunas identificadas na literatura que podem ser exploradas se
concentram em duas questdes principais. Primeiro, hd uma falta de parametrizagdo entre
os aspectos descritivos dos relatorios de inspec¢do e o julgamento dos inspetores sobre as
condi¢cdes das OAEs, como a insuficiéncia estrutural. Além disso, a extracdo de
informacodes devido ao volume de arquivos ¢ um desafio. Segundo, o uso de métodos de
Machine Learning pode ajudar a reduzir a subjetividade ao estabelecer padrdes para o

julgamento dos inspetores. Apesar da complexidade envolvida no tratamento dos dados
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das inspecdes, essas abordagens sofisticadas ainda sdo pouco exploradas na gestdo e
manutenc¢ao de infraestruturas.

O campo da inspecdo, diagnostico, monitoramento e manutencdo de OAEs esta
em expansdo, com a comunidade cientifica focada em desenvolver e aperfeicoar
metodologias e ferramentas para a gestao de pontes. Ha uma necessidade clara de modelar
arelacdo entre as classificagdes de inspegao e as caracteristicas das pontes, assim como a
presenga ou auséncia de insuficiéncia estrutural. A relevancia do tema ¢ evidente, pois
propde uma modelagem explicativa baseada em dados de inspegdes das OAEs no Sistema
de Gerenciamento de Obras de Artes Especiais (SGO) do DNIT. Este estudo visa
aprimorar o entendimento das condigdes das pontes rodovidrias, conforme os

procedimentos da norma DNIT 010/2004-PRO.

1.5 HIPOTESE

A conjectura do estudo baseia-se: na hipdtese de que o julgamento de
insuficiéncia estrutural da ponte pode ser menos subjetivo, a partir da verificacdo da
possivel relacdo entre as caracteristicas observadas em campo e registradas nos
relatorios de inspeg¢des com o julgamento/parecer do inspetor acerca do seu estado de

condi¢do geral.

1.6 OBJETIVOS

1.6.1 Objetivo geral:

Propor uma modelagem numérico explicativa para a avaliagdo do estado de
condi¢do das OAEs, na intenc¢ao de estabelecer mecanismos quantitativos que minimizem
o teor de subjetividade para o tratamento estatisticos dos dados oriundos de inspecdes

visuais.

1.6.2 Objetivos especificos:

e Caracterizar as OAEs contidas no SGO/DNIT;
e Organizar um banco de dados proprio e sistematizado com informagdes

catalogadas do SGO/DNIT;
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e Analisar os principais métodos usados em estudos que verificam o estado de
condicao das OAEs, expondo as suas vantagens e limitagdes;

e Realizar estudos de sensibilidades com os dados que compde o modelo;

e Estabelecer relacdes de causa/correlacdo entre as varidveis que compde o
modelo;

o Gerar cenarios futuros para os estados de condi¢do das OAEs

1.7 DELIMITACAO E LIMITACAO DO ESTUDO

Neste trabalho apesar de ser realizada uma caracterizagao das pontes analisadas,
o foco principal é na avaliacdo de insuficiéncia estrutural a partir do compilado de
informagdes dos relatorios de inspecao. No estudo serdo consideradas apenas as estruturas
do estado da Paraiba, uma vez que o acesso ao banco de dados do SGO ocorreu de maneira
tardia, inviabilizando em termos logisticos a catalogacdo de um ntimero maior de pontes

para o estudo.

1.8 ORGANIZACAO DO DOCUMENTO DE TESE

A tese foi organizada por capitulos, o primeiro com a introdug@o que discute desde
a importancia da pesquisa até os objetivos. No segundo, temos a revisdo bibliografica,
este traca um panorama geral da producao cientifica, bem como os fundamentos tedricos
envolvidos na tese. O terceiro faz men¢do aos materiais e métodos utilizados para o
desenvolvimento do referido trabalho. O quarto discute os resultados obtidos. No quinto,
temos o fechamento do trabalho com as conclusdes obtidas e recomendagdes para futuras

abordagens, a partir dessa pesquisa.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

O desenvolvimento das atividades propostas neste trabalho foi embasado na
pesquisa bibliografica, que incluiu um levantamento organizado por procedéncia e
abrangeu tanto fontes cientificas — como artigos, dissertagdes e teses — quanto fontes
de divulgagao de ideias, como livros, revistas, bases de dados e anais de congressos. Esse
processo possibilitou uma visdo holistica do tema, proporcionando um direcionamento
mais preciso para a investigacdo das praticas nacionais e internacionais de inspecao e
gestdo de pontes.

Desse modo, neste capitulo apresenta-se o aporte tedrico que direcionou a
pesquisa, a partir de um levantamento no campo da geréncia de infraestruturas, com foco
em pontes. Esse levantamento serviu como base para as discussdes desenvolvidas ao
longo da tese. O capitulo estd estruturado em sec¢des: de inicio apresenta-se um estudo
bibliométrico realizado em diferentes bases de dados; e depois destacam-se abordagens
relevantes para o tema, explorando desde os aspectos mais fundamentais — como
inspe¢do, normatizacdo e sistemas de gerenciamento — até questdes mais complexas,
como a classificagdo do estado de condi¢do, abordagens para avaliacdo da deterioragao,

e o controle e garantia da qualidade dos dados de infraestrutura.

2.1 LEVANTAMENTO BIBLIOMETRICO

Com o intuito de mapear o estado atual do conhecimento, para entdo selecionar os
trabalhos mais pertinentes a este estudo, realizou-se uma busca bibliografica
considerando, a priori, a sintaxe de busca: “Bridge Management” AND ‘“Deterioration
model”. Estas palavras foram definidas como o critério principal para abordar o escopo
conceitual tematico inicial desta pesquisa. Para isso utilizaram-se as plataformas Science
Direct, Scopus, € Web of Science, através das quais um total de 183 artigos relacionados
a temadtica de gerenciamento de infraestruturas, em sua maioria relacionados a
manuten¢do de pontes, foram encontrados. Neste acervo foram identificados,
principalmente, artigos de periodicos e de anais de conferéncias internacionais.

Na Figura 2 ¢ possivel verificar o nimero de publica¢des encontradas por ano.
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Figura 2 - Numero de publicagdes por ano e base de dados (busca geral)
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Na Figura 2 ¢ possivel identificar que, dentre as bases consultadas, a Scopus foi a
que resultou no maior nimero de publicagdes, com um total de 141, seguida pela Web of
Science com 35 e por fim, pela Science Direct, com 9 trabalhos. Além disso, percebe-se
uma tendéncia de crescimento no niumero de publicacdes, cujo pico foi identificado no
ano de 2023 na base Scopus, com 12 trabalhos encontrados.

Os trabalhos encontrados tratam das mais variadas tematicas dentro do escopo do
gerenciamento de pontes e modelos de deterioragcdo dessas estruturas, por isso, para se ter
um panorama geral das abordagens, desenvolveu-se uma andlise de co-ocorréncias de

palavras-chave no software VOSviewer, como se observa na Figura 3.
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Figura 3 - Rede de co-ocorréncias de palavras-chave em busca geral.
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Os clusters produzidos através do VOSviewer possibilitam uma no¢ao dos temas
abordados nas publicacdes, pois, analises de co-ocorréncias de palavras-chave permitem
mapear ¢ entender as tematicas relacionadas aos objetos de estudo de um pesquisador
(INOMATA et al., 2015). No caso especifico da Figura 3, identificam-se trés clusters: o
verde, com uma tematica mais voltada ao uso de Inteligéncia Artificial em problemas de
tomada de decisdo na geréncia de pontes; o azul, que aponta o uso de modelos
estocasticos, como as Cadeias de Markov na modelagem da deterioragdo das estruturas;
e por fim, o vermelho, que aponta trabalhos que consideram os processos de inspe¢ao na
modelagem e geréncia das pontes.

Ja para identificar as areas de estudo em que as publicagdes vém sendo realizados,
desenvolveram-se graficos a partir de dados das bases Web of Science e Scopus, que
apresentaram maior numero de publicacdes e dados mais completos quando comparadas
com a Science Direct. A Figura 4 apresenta um grafico de pizza que ilustra a distribui¢ao

percentual de diferentes areas de estudo a partir da Web of Science.
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Figura 4 - Percentual de publicacdo por area de conhecimento (Web of Science)
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Na Figura 4, percebe-se que a Engenharia ocupa a maior parcela das publicagdes,

com 59%, seguida pela Tecnologia das Constru¢cdes com 17%. Outras areas, como

Transportes (7%) e Ciéncia dos Materiais (5%), tém representagdes menores. E

importante também destacar areas como a Ciéncia da Computacdo e Matematica, dada a

importancia de estudo que desenvolvam modelos de diferentes naturezas para prever e

explicar o comportamento das pontes.

J& a Figura 5, mostra os percentuais de publicacdes por area de estudo a partir da

base Scopus.

Figura 5 - Percentual de publicacdo por area de conhecimento (Scopus)
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Quanto a Figura 5, percebe-se que na base Scopus o percentual de publicagdes na
area da engenharia foi ainda maior, 71,5%. J4 a segunda posicdo ficou com a area da
ciéncia da computacdo, reforcando a relagdo entre essas areas, especialmente no que diz
respeito a modelagem computacional de pontes (atualmente muito voltada para o uso de
inteligéncia artificial).

Ja em relagdo a distribuicao das publicagdes por paises, observam-se as Figuras 6,

com dados da Scopus e 7, com dados da Web of Science.

Figura 6 - Publicagdes por paises (Scopus)
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Fonte: Autora (2024)

A Figura 6 demonstra que a maior parte das publicagdes identificadas na base de
dados Scopus tem origem na América do Norte, com destaque para os Estados Unidos e
Canada. A Australia também se sobressai, o que reflete a relevancia que esses paises
atribuem a tematica em questdo. No caso do Brasil, foram encontradas apenas trés
publicacdes, o que chama atencao diante das condi¢des precarias observadas em diversas

pontes ao longo do territorio nacional.
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Figura 7 - Publicagdes por paises (Web of Science)
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A Figura 7 revela que os dados da Web of Science corroboram os resultados
observados na Figura 6, referente a base Scopus. A maioria das publicagdes € proveniente
dos Estados Unidos, Canada e Australia, o que reforc¢a a posicao de destaque desses paises
no contexto da geréncia de pontes.

Com base na busca geral, discutida anteriormente, percebeu-se a necessidade de
realizar uma busca mais especifica, complementando a sintaxe de pesquisa com algumas
palavras-chave de interesse deste trabalho. Nesse sentido, uma segunda busca foi
realizada considerando a seguinte sintaxe de busca: “bridge management” AND
“deterioration model” AND (“bridge inspection” OR “condition assessment” OR
“inspection reports” OR ‘“visual inspection”). A busca retornou um total de 67
publicagdes. A distribuicdo de publicagdes ao longo dos anos, de acordo com as bases de

dados Scopus, Science Direct ¢ Web of Science pode ser observada na Figura 8.
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Figura 8 - Numero de publicagdes por ano ¢ base de dados (busca especifica)
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A Figura 8 mostra que a maioria das publicagdes esta registrada na base Scopus,
indicada pelas barras azuis, com uma tendéncia de aumento gradual no numero de
publicagdes ao longo do tempo, conforme a linha de tendéncia pontilhada sugere. Ha
picos notaveis em 2011 e 2023, evidenciando anos de maior produtividade cientifica.

Em contrapartida, as publicacdes em Science Direct (barras laranja) e Web of
Science (barras cinza) sdo significativamente menores, € essas bases comegam a registrar
publicagdes apenas a partir de 2018. Isso demonstra que, embora a Scopus seja a base
com maior nimero de publicagdes sobre o tema, as outras bases também tém registrado
contribuicdes nos ultimos anos.

Similarmente ao que foi apresentado anteriormente para a busca geral, elaborou-
se no VOSviewer uma analise de co-ocorréncias de palavras-chave, considerando um
minimo de 10 co-ocorréncias nos artigos da busca mais especifica. O resultado pode ser

observado na rede da Figura 9.
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Figura 9 - Rede de co-ocorréncias de palavras-chave em busca especifica.
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A rede da Figura 9 mostra que o cluster vermelho ¢ o mais central. Este cluster
indica, através de palavras como "deterioration" (deterioracdo), "inspection" (inspecao),
"bridge inspection" (inspe¢do de pontes), "maintenance" (manutencio), e "life cycle"
(ciclo de vida), a forte interconexdo entre a deterioracao estrutural de pontes e as praticas
de inspe¢do e manutengdo, essenciais para garantir a durabilidade e seguranga ao longo
do ciclo de vida da infraestrutura.

Ja no menor Cluster, em azul percebem-se poucas palavras, com destaque para o
termo "Markov processes" (processos de Markov), que indicam a utilizagdo de modelos
probabilisticos para prever a deterioracdo de pontes ao longo do tempo.

Por ultimo, o cluster verde da indicios de trabalhos focados na modelagem da
deteriorag¢do e ferramentas de gestdo usadas para monitorar e avaliar as condigdes das
pontes. Palavras como "condition assessments" (avaliagdes de condi¢do) e
"nondestructive examination" (exame nao destrutivo) sugerem um enfoque em métodos

que considerem as inspe¢des na modelagem. Um exemplo ¢ o trabalho de Wijesuriya e
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Tennant (2022) que desenvolveram uma modelagem estatistica para priorizacao de pontes

que necessitem de manutengao, a partir dos dados de inspecdes das estruturas.

2.2 INSPECOES REALIZADAS EM PONTES

De acordo com a DNIT 010/2004 — PRO, as inspe¢des em pontes visam a coleta
de elementos, de projeto e de construgdo, o exame da estrutura, a elaboragao de relatérios,
a avaliacao do estado da obra e as recomendacgdes de atividades especificas, tais como
manuten¢do, recuperagdo, reforco ou reabilitagdo para cada situagdo encontrada. As
agéncias de transporte na maioria dos paises inspecionam as condic¢des e a seguranga das
pontes, de acordo com seus proprios manuais de inspegao.

A China determina trés tipos de inspecdo em ponte: rotineira, periddica e especial.
A inspecdo de rotina ¢ visual realizada todos os meses. As inspecdes periddicas estdo
programadas e executadas uma vez em trés anos. As inspe¢des especiais ocorrem devido
alguma solicitagdo importante, por exemplo, alteragdo do trafego, abalos sismicos, entre
outros fatores ambientais. O Manual for China Bridge Management System sugere que
0 monitoramento continuo de pontes seja realizado usando a tecnologia de detecgdo para
medir registros das caracteristicas da ponte sob condi¢cdes de trafego. Além disso, as
inspecdes de pontes sdo realizadas dependendo da importancia das pontes (MOHURD,
2003).

O Japao define apenas a inspecao de rotina da ponte. De acordo com o protocolo
do Regular Inspection Procedure for Road Bridge (2014), a inspe¢do inicial deve ser
realizada com menos de 2 anos depois de aberta ao publico e a inspe¢do de rotina ¢
realizado a cada 5 anos (MLIT, 2014). Esse protocolo nao define nenhuma inspegao
executada periodicamente, exceto a inspe¢do de rotina da ponte. No entanto, sdao
necessarias inspecdes detalhadas adicionais, dependendo dos tipos de deterioracao,
gravidade e extensdo (MLIT, 2014).

Na Cor¢ia do Sul, o Guideline of safety inspection and in-depth safety inspection
for structures define uma inspe¢do de rotina a ser realizada a cada 6 meses, outras
inspe¢des, como inspegdes detalhadas, emergenciais e de seguranca aprofundada, podem
ser agendadas. Na Tabela 2 estdo descritas as inspegdes de pontes realizadas na Coréia

do Sul.
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Tabela 2 - Inspecao de pontes na Coréia do Sul

INSPECAO DESCRICAO INTERVALO
Rotina *Primeira inspegéo. ParEe do 1nvenfar10 da ponte, onde 6 meses
fornece todas as inspecdes subseqiientes.
Aprofundada TInspeci'ao que depende dos resultados obtidos na |-3anos
inspecdo de rotina.
Emergencial *Inspecdo solicitada pelo programa de inspecdo, por o
conta de (terremotos, inundagdes, etc). Em casos especiais
Seguranca *Inspecdo que depende dos resultados obtidos nas 4-6 anos
aprofundada inspecdes aprofundadas ou inspecdes especiais.

Fonte: (MOLIT, 2012c)

As inspecdes realizadas na Coréia do Sul, descritas na Tabela 2 sdo de maneira
geral, bem articuladas entre si, pois apresentam padrdes e periodicidades bem definidos.
Vale ressaltar, que os referidos procedimentos podem ser mais detalhados no Guidelines
and Commentary for Safety Inspection and In-depth Safety Inspection for Structures-
Bridge (2013).

Nos EUA, o manual do AASHTO define as inspegdes, os gestores estabelecerem
seus proprios niveis de frequéncia e o tipo de estrutura sdo definidos pela AASHTO e
pela FHWA. O National Bridge Inspection Standards (NBIS) foi criado para elaborar um
programa nacional para inspec¢ao de pontes, este considera: procedimentos de inspecao;
periodicidade das inspecdes; capacitacio da mao de obra; relatorios de inspegdes;
inventario da manuten¢do das pontes e a importancia do Bridge Maintenance System

(BMS). A Tabela 3, lista os tipos de inspecdes dos EUA e as suas descric¢des.

Tabela 3 - Tipos e intervalos de inspe¢des nos EUA

INSPECAO DESCRICAO INTERVALO

Inicial * Primeira inspeg;ﬁo. Pelne do inV?ntério da ponte, onde Na abertura da ponte
fornece todas as inspecdes subseqiientes.

Rotina * Inspecdo a partir de observagdes e/ou medigdes das <24 meses

(periodica) condig¢des fisicas e funcionais da ponte. -

Dano em ‘°Inspecdo ndo programada para avaliagdo estrutural.

profundidade Uma inspecao fechada para identificar deficiéncias nao Virios*
facilmente detectaveis. arios

Fratura » inspecdo de membro critico ou componentes que <24 meses

critica sugerem avalia¢des ndo destrutivas. -
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* Inspegédo da parte subaquatica de uma subestrutura da <60 meses

Especial ponte e do canal circundante.

‘e Varios*
Subaquatica .

Inspe¢do agendada, usada para monitorar uma
deficiéncia conhecida ou suspeita.

Fonte: (FHWA, 2011)
* Varios: Os DOTs podem determinar intervalos para danos, inspe¢ao detalhada e especial.

As inspegoes realizadas no EUA, e descritas sucintamente na Tabela 3 fornecem
informacdes sobre a gravidades dos danos encontrados nos elementos, mas nao
identificam ou quantificam a sua extensdo. Vale ressaltar, que os componentes principais
verificados nas inspecdes sdo: plataforma, superestrutura e subestrutura (LIAO et al.,
2017).

De acordo com a UK'’s Highways Agency, no Reino Unido existem cinco tipos de
inspegdes para pontes e podem ser usados em combinacao, dependendo das necessidades

de inspecdo. Na Tabela 4, tém-se os tipos de inspe¢des realizadas no Reino Unido.

Tabela 4 - Tipos de inspe¢do de ponte no Reino Unido

INSPECAO DESCRICAO
Aceitacio Executada para novas pontes, pontes recentemente reparadas € novo inicio
¢ de um novo contrato de manutencao
Superficial As verificagdes de defeitos pendentes que representam um risco para a
seguranca sao destacadas e medidas sdo tomadas imediatamente para corrigi-
los
Geral Aplica-se a elementos de ponte que sdo facilmente acessiveis
Principal Todos os elementos da ponte, incluindo aqueles de dificil acesso. Isso as
P vezes pode exigir maquinas ou ferramentas de acesso especializado
Especial Investigacdo detalhada de um determinado componente da ponte. As pontes
que foram reforcadas com placas coladas a elas também requerem inspegoes
especiais

Fonte: (Liao et al., 2017)

As informagdes vistas na Tabela 4 referem-se aos requisitos estabelecidos no
Design Manual for Roads and Bridges (BD 63/07) (HIGHWAYS AGENCY, 2007). A
metodologia de inspe¢do visual no Reino Unido baseia-se principalmente em
procedimentos que verificam a extensao e severidade dos danos encontrados nas pontes.
A gravidade ¢ definida como o grau de dano, enquanto a extensdo ¢ uma medida do

comprimento, area ou niumero de defeitos do elemento de ponte (LIAO et al., 2017).
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A Alemanha realiza inspe¢des de pontes em dois niveis, principal e secundario. O

principal € do tipo arms-length, ou seja, todos os elementos da ponte sao verificados. O

secundario ¢ feito trés anos apods o teste principal. Na Tabela 5, tem-se os tipos de inspec¢ao

realizadas na Alemanha.

Tabela 5 - Inspecoes realizadas nas pontes da Alemanha

INSPECAO

DESCRICAO

Teste Principal

Aceitacio
Garantia
Teste Menor
Superficial
Ad hoc

Sistemas

Inspec¢ao de todos os componentes; usa equipamento de acesso e inclui
inspecao subaquatica

Teste principal

Teste principal

Verificag@o do estado atual de danos e defeitos conhecidos
Inspecdo superficial para seguranca

Apos eventos significativos, como tempestades, inundacdes, etc.

Inspecao de sistemas elétricos ou mecanicos

Fonte: Liao et al. (2017)

Na Dinamarca, o Departamento responsavel pelas rodovias, Danish Road

Directorate, realiza oito tipos de inspegdes de pontes. Na Tabela 6, tem-se os tipos de

inspecoes realizadas.

Tabela 6 - Tipos de inspecdes realizadas na Dinamarca

INSPECAO DESCRICAO
Inventario Coleta dados de ponte e condigdes de linha de base
Diariamente* Exame rapido observando falha, dano, detritos, etc.*(Nao € uma parte

Rotina - estendida

Relatorios de
usuarios

Principal

Especial

Inspecdo Econdmica
Especial

formal do Programa de Inspecao de ponte)
Planejamento e verificacdo de rotina de limpeza e manutengao

Relatorios de: danos por impacto, vandalismo, detritos na ponte ou
estrada e danos por erosao

Inspecdo visual completa e sistematica de todos os componentes

Coleta de informa¢des mais detalhadas para decisdes sobre agdes de
manutencao

Preparacdo para grande projeto de reparo de ponte
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Inspecio  Técnica Investigacdes de danos, investigagdes especiais, avaliacdes de
Especial capacidade de carga

Fonte: Liao et al.2017

Para as inspegdes vistas na Tabela 6, as recomendagdes sobre os intervalos
dependem da idade, Volume Didrio Médio (VDM), localizacdo, condigdes existentes e
caracteristicas especiais da ponte. Em cada defeito relatado, o inspetor ird recomendar um
esquema de reparo, seu ano de aplicacao, e também estimar os custos para agdes de reparo
(Liao et al., 2017).

Na Africa do Sul a inspegdo de pontes ¢ feita pela South Africa National Roads
Agency Limited (SANRAL) em estradas nacionais, 9 (nove) departamentos provinciais
de transporte para pontes em estradas provinciais e agéncias de transporte municipais para
pontes municipais. A pratica de manutencao sul-africana inclui cinco tipos de inspe¢des,

vistas na Tabela 7.

Tabela 7 - Inspe¢des de pontes na Africa do Sul
INSPECAO DESCRICAO

Monitoramento Uma verificagdo rapida dos novos defeitos e do estado dos defeitos
conhecidos anteriormente. Essa ndo produz classificagdo de

condicao
Principal Um exame completo e registro de todos os defeitos
Verificagao Sao realizadas anualmente a fim de verificar a precisao dos dados

Nivel de projeto Inspe¢do para coletar informagdes para documentos contratuais

Aceitacao Inspecao de trabalho durante e ap6s um contrato

Fonte: Liao et al. (2017)

Os defeitos encontrados a partir das inspegdes descritas na Tabela 7 sdo
classificados quanto ao seu grau, extensdo, relevancia e urgéncia. Assim, além de
identificar defeitos, ha uma avaliacdo para priorizar a sua importancia relativa para a
integridade estrutural da ponte. E importante dizer que as inspe¢des ndo estio diretamente
associadas apenas aos elementos da ponte em si, mas aos danos relatados. O método de
avaliagdo e as inspecdes visuais adotas para as pontes da Africa do Sul foram
desenvolvidas em conjunto, pela Join Engineering Consultants e pela South African CSIR

Company (LIAO et al., 2017).
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Na Suécia, a Swedish Road Administration (SRA) desenvolve quatro niveis de
inspecoes de rotina: Regular, Superficial, Geral e Principal. Na Tabela 8 estao descritas

as inspecoes realizadas na Suécia.

Tabela 8 - Tipos de inspe¢des da Suécia

INSPECAO FREQUENCIA
Regular Visita rapida para detectar novas condigdes significativas
Superficial Verifique se os requisitos de manutengao foram atendidos
Geral Acompanhamento dos danos vistos na tltima inspec¢ao
Principal Inspegdo visual de todos os componentes
Especial Investigacdo adicional de defeito ou deterioragdo

Fonte: Liao et al. (2017)

A Suécia ndo possui regulamentacdes para as inspegdes de pontes, portanto, os
trabalhos realizados pela SRA incluem gerenciamento estratégico, planejamento de
projetos, especificacdes para obras de pontes, aquisicao de obras de pontes e supervisao
de obras. A SRA executa cerca de metade de todas as inspecdes da ponte, com outras
feitas por consultores (LIAO et al., 2017).

No Brasil, existem seis tipos de inspecdes que sdo: cadastral, rotineira, especial,
subaquatica, extraordinaria e em caso especifico, a intermediaria. Na Tabela 9 estdo

sintetizados os tipos de inspecdes realizadas no Brasil e suas especificidades.

Tabela 9 - Frequéncia das inspe¢des do Brasil
TIPO DE INSPECAO FREQUENCIA

Inspecdo Cadastral Primeira inspecdo. Feita logo apds a construcdo, ou quando se
inclui a obra no SGO, ou se sofrer alteragdes estruturais

Inspegdo Rotineira A cada dois anos

Inspecao Especial A cada cinco anos

Inspecao Subaquatica Considerada como parte integrante da inspecao especial.
Inspecao Extraordinaria Quando ocorrer um grave acidente na obra

Inspecao Intermediaria Para certas obras, quando recomendado por inspegdes anteriores

Fonte: DNIT (2016)

As inspecdes realizadas no Brasil, descritas na Tabela 9, seguem a Norma DNIT
010/2004-PRO, esta estabelece conceitos, tipos de inspecdes, as exigéncias necessarias

para qualificacdo dos inspetores, além da frequéncia minima das vistorias. Os critérios
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estabelecidos na NBR 9452 (ABNT, 2016), também orientam quanto as inspegoes, esta,
além dos conceitos ¢ orientagdes comuns a norma do DNIT, introduziu uma maior
variabilidade, ao incluir parametros estruturais, funcionais e de durabilidade. O manual
de Manutengdo de Obras de Artes Especiais — OAEs, DNIT (2016), estabelece os tipos
de manutenc¢ao e a suas respectivas periodicidades, de maneira detalhada trata dos danos
mais recorrentes nos elementos de ponte e as técnicas de recuperagdo adotadas, entre

outros assuntos.

2.3 ALGUNS MANUAIS, GUIAS E NORMAS UTILIZADAS PARA INSPECAO

As atividades de inspe¢do de pontes sdo desenvolvidas a partir das especificagdes
descritas em documentos, tais como manuais, guias € normas, estes descrevem
minunciosamente os procedimentos que devem ser realizados nas OAEs. Com base nos
manuais de inspecao de pontes de alguns paises, existem trés niveis administrativos: (1)
empresas controladas pelo governo; (2) agéncias governamentais e (3) empresas privadas.

Na Coréia uma empresa controlada pelo governo faz as inspegoes com receitas de
pedagio e fundos do governo. Na China e nos EUA, as agéncias governamentais (MOT
na China, FHWA e os DOTs nos EUA) gerenciam as pontes com fundos locais e
nacionais. As agéncias de transporte no Japao (NEXCO Central, NEXCO Leste, NEXCO
Oeste) sdo empresas privadas que gerenciam as pontes com receita de pedagio.

No Brasil, as pontes podem estar localizadas em rodovias sob jurisdi¢cao federal,
estadual ou municipal, assim sob responsabilidade do DNIT, dos Departamentos de
Estradas de Rodagem (DER) e Secretarias de Infraestrutura, respectivamente. O
gerenciamento das atividades de manuteng¢do em pontes ¢é realizado pelo Estado ou sob
uma parceria publico privada, no entanto o 6rgao responsavel pelas parcerias ¢ o DNIT.
Compete aos 0rgaos responsaveis manter cadastro atualizado de todas as estruturas sob
sua jurisdi¢d@o administrativa. Vale ressaltar que ao Estado e aos municipios compete a
administracdo de suas OAEs, detendo o poder de utilizagdo e o dever de manutengao
destas. Na Tabela 10 podem ser vistos manuais, guias € normas que regem as atividades

inerentes ao gerenciamento de OAEs de alguns paises.
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Tabela 10 - Manuais, guias e normas para a manuten¢do em pontes

PAIS PUBLICADO DOCUMENTO
Ministry of Housing and Urban- eTechnical Code of Maintenance for City
Rural Development of the Bridge, CJJ99-2003, 2003.
People’s Republic of China » The Guidance for Road and Bridge
(MOHURD). Maintenance, 2007.
* Manual for China Bridge Management System
China v. WEB20 (MCBMS), 2007.
L * Standards for Technical Condition Evaluation
Th ePZ)’ ”;ZZ&;%ZZ’;SZ‘% ;{ the ¢ Highway Bridges, JTG /T-H21-2011, 2011,
P ' *Specifications for Inspection and Evaluation of
Load-bearing Capacity of Highway Bridges,
JTG /T-J21-2011.
Japao hﬁ:ﬁﬁiﬁiﬁ%&ﬁiﬁgﬁ?ﬁ > eManual for Bridge Periodic Inspection, 2014.
L Ministry of Land, Infrastructure, °Guide(ines and Commentary for Saf ety
Coréia and Transport (MOLIT). Inspection In-depth Sqfely Inspection for
Structures-Bridge, 201 3.
*Richtlinie zur Tragfahigkeitseinstufung
Der Bundesminister fur Verkehr bestehender Strafenbriicken der neuen
Alemanh Abteicung Strabenbau Bundeslander in
a Lastklassen nach DIN 1072, 1992.
Bundesministerium fur Verkehr,  *Bauwerkspriifung nach DIN 1076 Bedeutung,
Bau und Stadtentwcklung Organisation, Kosten, 2013
Club d'echange d'experiences *Gestion Des Ouvrages d'art Guide
sur les routes departementales , .
X Meéthodologique, 1990
Franca Gestion ' ' ,
Service d'Etudes techniques des -Qestlon des ouvrages d'art f.A. l’usage des
voutes et autorcules départements et autres collectivités locales —
Guide méthodologique, 2006
*EIRSPAN Bridge Management System
Irlanda  Transport Infrastructure Ireland Prlg}g@;ﬁgg%ﬁ;eAﬁannua‘zeiﬂijgfs2(21054
Principal Inspection Manual AM-STR-06055
Noruega Public Roads Administration, *Norwegian Public Roads Administration
Norwegian Handbook for Bridge Inspections, 2005
Highways England Transport 'Ijlghway Sttrué‘;uzso <§z Brldfes Ins;;l?c;lzon &
Scotland Comhdhail Alba ssessment. nspection of highway
structures.
Liywodracth Cymru Welsh *Highway Structures & Bridges Inspe.ction &
Government Assessment. CS 454 Assessment of highway
i bridges and structures
Rel'no *Design Manual for Roads and Bridges.
Unido Department for Infrastrusture Highway structures: Inspection and
an Roinn Bonneagair Maintenance. BD 63/07 Volume 3, Section 1,
Part 4.2007
Transport and Road Research <A Guide to Bridge Inspection and Data Systems
Laboratory for District Engineers, 1988
TRL Limited *Bridge Inspector’s Handbook, 2004
*LRF'D Bridge Design Specifications Customary
American Association of State U.S. Units. 2012
EUA Highway and Transportation *Guide Manual for Bridge Element Inspection,

Officials (AASHTO).

2011
* Manual for Bridge Element Inspection, 2019
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* Bridge Inspector’s Reference Manual, FHWA-
NHI-12-049, 2012.
* Recording and Coding Guide for the Structure
Inventory and Appraisal of the Nation’s Bridge,
FHWA-PD-96-001, 1995.

Federal Highway Administration » Underwater Bridge Inspection Manual,
(FHWA). FHWA-NHI-10-027, Pre-Publication Edition,
2010

» Underwater Bridge Repair, Rehabilitation,
and Countermeasures Manual, FHWA-NHI-10—-
029, Pre-Publication Edition, 2010
* Field Inspection Guide, 2008

Canada O’;{f;;i]j\g;}:;ilt.gl of * Ontario Structure Inspection Manual (OSIM),
2008
NORMA DNIT 010/2004 - PRO. Inspegoes em
Departamento Nacional de pontes e viadutos de concreto armado e
In fIr)aes trutura e Transporte protendido — Procedimento. Instituto de
esquisas Rodoviarias. . Ministério dos
(DNIT) P Pesquisas Rodoviarias. DNIT. Ministério d
Brasil ' Transportes. Brasil.

DNIT. Manual de Manutencdo de Obras de
Artes Especiais — OAEs. Brasilia. 2016.
- o *ABNT (2016) NBR 9452. Vistorias de Pontes e

Associagdo Brasileira de . . o
Normas Técnicas (ABNT) Viadutos de Concreto. Associagao Brasileira de
) Normas Técnicas. 3. ed. Rio de Janeiro.
Fonte: Autora (2020)

E importante destacar a inspegdo como a etapa inicial do gerenciamento do
comportamento das OAEs, no entanto, estd sozinha ndo teria como determinar de forma
eficiente a real condi¢do da estrutura, por conta do alto grau de subjetividade envolvida
nas avalicdes dos inspetores em campo. Diante da importidncia da estruturagdo
documental para que de fato haja uma boa investigagdo nas pontes, algumas pesquisas
tém se debrugado sobre a avaliacao de padrdes, diretrizes e melhores praticas disponiveis
no que concerne as inspegdes realizadas em diferentes paises do mundo, para isso
consultando-se, avaliando-se e comparando-se alguns manuais € normas.

Nos estudos proposto por Turksezer et al. (2021) e Lacovino et al. (2022), cinco
indicadores sdo utilizados para comparar diferentes politicas de inspe¢des, que sdo
designados como 5Ws, a partir da sua letra inicial comum, e sdo definidos como: WHEN
(frequéncia de inspecdo), WHICH (métodos de inspe¢ao), WHO (pessoal de inspecdo ¢
nivel de treinamento), WHAT (inspe¢do resultado) e WERE (elementos). Esses
indicadores tém tem sido usado para descrever e quantificar diferentes aspectos da
inspecao, tais como, qualidade dos dados, nomeadamente, corre¢do relacionada com a

qualificacdo dos inspetores, correcdo relacionada com as ferramentas utilizadas para
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realizar inspecdo, pontualidade relacionada a frequéncia da inspecdo, integridade

vinculada aos componentes inspecionados (ONDE) e nivel de processamento de dados.

2.4 SISTEMAS DE GERENCIA DE PONTES

Segundo Lopez (2020) um sistema de geréncia de pontes auxilia na selecdo da
atividade correta, na ponte certa, no tempo adequado e com custo justo. Os objetivos de
um sistema de geréncia de pontes devem ser: garantir a seguranga; conservar o patrimonio
a longo prazo e a custos apropriados; e assegurar um nivel de servico adequado. Em
relacdo a abordagem, Venezuela et al. (2010) identificam duas geracdes de sistemas: uma
antiga focada nos inventarios, inspec¢des e na avaliagdo das pontes, ¢ outra recente focada
em recursos matematicos e estatisticos.

Almeida (2013) categorizou os sistemas de geréncia de pontes de acordo com trés
grupos: o objeto de andlise, tipo de avaliagdo e tipo de apoio a decisdo. O apoio a decisdo
ainda foi subcategorizado em trés grupos, isto €, de acordo com o tipo de critérios
ponderados, processamento da informacdo e acdes planejadas. Na Tabela 11, temos as

categorias e subcategorias da geréncia de pontes segundo o autor anteriormente citado.

Tabela 11 - Categorias de geréncia de pontes
CATEGORIA SUBCATEGORIA TIPOS

Objeto principal da analise Rede
Parque de pontes
Ponte

Elementos de ponte

Tipo de Avaliacao Estado de condicdo
Avaliagdo de seguranca

Avaliacdo de risco

Apoio a decisao Critérios Desempenho estrutural
ponderados

Custo

Outros (funcionalidade, ambiente,
etc.)

Processo da inf. Analise multicritério
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Otimizagao
Tarefas planejadas  Tarefas especificas a implementar

Tarefas de intervengdes a realizar

Fonte: Almeida (2013)

Em relagdo ao objeto principal da andlise, Almeida (2013) diz que um sistema de
geréncia de pontes analisa em termos de rede vidria, em um conjunto de pontes ou
individualmente, considerando cada um de seus componentes (tabuleiro, superestrutura,
subestrutura). Essa discussdo relaciona-se com o tipo de filosofia de gestdao, segundo
Lopez (2020), existem duas filosofias de abordagens: top-down e bottom-up. A primeira
atua em servicos a toda rede. J4 a segunda atua estabelecendo agdes em pontes
individualmente.

Em relagdo ao tipo de avaliacdo, a categorizacdo ocorre de acordo com o tipo de
indicador de desempenho a ser utilizado: avaliacao do estado de condicao, avaliacao de
seguranga e avaliacdo de risco. Na avalia¢do de estado de condicdo, sdo consideradas as
inspegdes visuais e a indicagdo de desempenho ocorre a nivel generalizado. A avaliagdo
de seguranca remete a um processo de inspe¢ao mais detalhado, com procedimentos que
geram diagndsticos mais detalhados. A avaliacao de risco analisa a probabilidade de falha
da estrutura (ALMEIDA, 2013).

Os critérios em um sistema de geréncia de pontes podem englobar indicadores de
desempenho relacionados a condig¢do das pontes e, conjuntamente, englobar indicadores
relacionados a funcionalidade dessas estruturas. Além desses grupos de critérios, pode-se
considerar indicadores relacionados ao impacto ambiental e aos custos. Além dos tipos
de critérios, destaca-se ainda os mecanismos de processamento das informagdes de um
sistema de dados. Tais procedimentos podem ocorrer por meio de uma analise
multicritério ou por meio de um procedimento de otimizagdo que visa selecionar a
estratégia Otima a ser adotada (ALMEIDA, 2013).

Segundo Moscoso (2017) € possivel definir trés componentes de um sistema de
geréncia de pontes, tais como banco de dados, analise de dados e apoio a decisdo. Na
Figura 10 tem-se um esquema simplificado dos componentes de um Sistema de geréncia

de pontes.
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Figura 10 - Componentes basicos do SGO

Sistema de Gerenciamento de
OAEs

.

Analise de Dados

Banco de Dados

Suporte a Decisdo

h 4
k.

v
Relatorios

l

Programagao de Manutengio,
Reparagio ou Reabilitagio e, Custo

Fonte: Moscoso (2017)

O modulo de banco de dados engloba as informagdes cadastrais, de inventario,
historico de manutencgao, as avaliagdes de condi¢do, demais dados de inspegdes, dados de
trafego, dados de custo etc. O modulo de andlise de dados contém as estruturas
responsaveis por processar os dados do banco de dados, neste pode conter modelos de
deterioragdo, modelos de custo, modelos de determinacdo de indices de priorizagdo ou,
apenas, determinar o indice que represente o estado de condigdo atual. O médulo de apoio
a decisdo gera informagdes uteis aos gestores para que a decisdo a ser tomada seja a mais
adequada possivel frente as necessidades e limitagdes da rede de pontes.

Ressalta-se, ainda, a importancia do continuo processo de realimentagdo do banco
de dados como fator importante na constante evolucdo de qualidade do sistema de
geréncia. Lopez (2020), destaca que, para que um sistema de geréncia de pontes alcance
seus objetivos, sao necessarios procedimentos sistematizados de coleta, processamento e
atualizacdo dos dados.

De maneira geral, os sistemas de geréncia de pontes determinam as atividades a
serem realizadas para um bom nivel de servigo. Essas atividades podem ser detalhadas,
isto €, tarefas que devem ser realizadas a nivel de elemento de ponte, ou ndo, indicando
apenas aquelas pontes que deverdo passar por Manutengao, Reabilitagdo ou Substitui¢do
(ALMEIDA, 2013). Nos paragrafos a seguir destacam-se alguns dos sistemas de geréncia
de pontes do mundo.

O Sistema PONTIS ¢ um sistema integral de geréncia de pontes oriundo do EUA
onde sdo armazenadas informagdes das inspe¢des nas OAEs, para serem modeladas e

analisadas, buscando um embasamento para o desenvolvimento de projetos,
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orgamentagdo ¢ desenvolvimento de programas. O software PONTIS usa modelos
probabilisticos, especificamente modelos Markovianos, para realizar otimizagdes. Este
sistema estd configurado nas etapas a seguir: médulo de inventario, consta as informagao
e caracteristicas de cada OAEs; modulo de inspecdo, usado para manter informagdes de
inventario e inspegdo sobre as estruturas; modulo de planejamento de projetos, permite
visualizar as necessidades de cada estrutura e analisar a estrutura futura para diferentes
suposi¢des sobre o trabalho a ser feito; modulo de programacao, usado para definir
politicas, padrdes de melhoria de estrutura, executar simulagdes de cendrios alternativos
de programas plurianuais ¢ modulo de preservacdo, usado para desenvolver e executar
modelos que permitam determinar politicas de preservagdo (GUTKOWSKI;
ARENELLA, 1998).

O BRIDGIT foi desenvolvido no ambito do Programa Cooperativo de Pesquisa
Rodoviaria (National Cooperative Highway Research Program - NCHRP), patrocinado
pela AASHTO dos EUA e conta com os seguintes modulos: médulo de inventario, que
permite as agéncias criar um numero ilimitado de itens de dados para cada OAEs, bem
como para vaos individuais, pilares, juntas e rolamentos de uma ponte; médulo de
inspecao, que permite que as agéncias visualizem ou editem informagdes de inspe¢ao para
cada elemento da ponte ou do sistema de protecdo; modulo de manutengao, reabilitagdo
e substituicao, permite as agéncias planejar, agendar € monitorar programas de trabalho
plurianuais; modulo de modelos, permite visualizar ou modificar os varios modelos e
tabelas a serem usados na andlise de otimizagdo; mddulo de andlises, produz planos de
trabalho otimizados a partir do modulo de inventario, mdédulo de inspe¢ao e o modulo de
modelos, para toda ou parte da populagao das OAEs, em um horizonte de analise definido
(HAWK, 1999).

O Sistema GOA, esta atualmente implantado em Portugal, ¢ constituido por
moédulos que permitem a instalagdo de um sistema basico, passivel de ampliagdo por
modulos adicionais no futuro. O Sistema prevé as atividades de: inventarios; inspecao
principal; classificacdo por prioridade e otimizacdo; lista de precos (pre¢os unitarios
referentes aos servigos de recuperagdo); estimativas de custos e manutengdo. Também em
Portugal, na ponte Vasco da Gama, encontra-se implantado um dos sistemas de
manutenc¢ao estrutural computadorizado mais avangados da atualidade, o SCANPRINT
(VITORIO, 2002).

BRIME ¢ um projeto desenvolvido pelo Reino Unido, Franga, Alemanha,

Noruega, Eslovénia e Espanha. Tem os seguintes modulos: modulo de revisdes para
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inspe¢do, onde os elementos das OAEs sdo definidos especificamente, ¢ a condi¢do da
estrutura ¢ determinada pela gravidade e extensao dos danos observados; separadamente
estdo o modulo de inventario e Inspecdo, ferramenta para inserir, visualizar, editar e
relatar as informagdes da inspe¢ao realizada; modulo organizacao e implantagdo do banco
de dados, onde ¢ usado um banco de dados para manter o inventario das inspecdes;
modulo para o processo de tomada de decisdo, onde as decisdes de manutengdo e
reparagdo sao feitas nos escritdrios regionais a partir do funcionamento operacional. O
software Oracle ¢ utilizado, nele sdo atualizados periodicamente os dados e também sao
replicados em um banco de dados do Microsoft SOL Server (ELLIS et al., 2008).

O DANBRO ¢ o sistema de gerenciamento de Obras de Arte da Dinamarca. E
usado na gestdo, contratos e or¢amentos a nivel nacional. O sistema DANBRO oferece
dois moédulos: médulo de registro, apresenta os acordos e obriga¢des ligados a cada ponte
e mddulo de precos, onde as informagdes sobre os pregos do contratante ficam disponiveis
(HENRIKSEN, 1999).

O SGO ¢ o sistema de gerenciamento de obras de arte especiais do Brasil. Foi
desenvolvido pelo DNIT, que mantém controle sobre as OAEs através de inspecdes, onde
0 mesmo esta na sua terceira versao, contando com fun¢des que auxiliam na identificagdo
das necessidades das estruturas e no estabelecimento das prioridades. O sistema ¢
composto de trés subferramentas: SGO Mobile, SGO Inspetor e SGO Web. A primeira
retine as anotagdes das vistorias de campo. A segunda permite que o inspetor insira dados
da vistoria (como fotos, croquis, videos) no sistema, por meio de um aplicativo disponivel
em tablets. A terceira, 0o SGO Web, disponibiliza os dados na internet.

No Brasil, ligado também a geréncia de pontes esta o Programa de Reabilitagao
de Obras de Arte Especiais (PROARTE) que tem por objetivo o atendimento das
necessidades de intervengdes de restauracdo, restauracdo + reforco estrutural e
restauragdo + reforgo estrutural + alargamento nas Obras de Arte Especiais da malha
rodoviaria federal. A metodologia estd baseada na definicao das intervengdes necessarias
para a recuperagao, reforco e alargamento das OAEs através de diagndstico de campo,
baseado em procedimentos-padrao de cadastro e avaliagdo (DNIT, 2011). Apds a
conclusdo da avaliagdo, hé a constatagdo das OAEs com risco de ruptura, sendo assim sao
imediatamente encaminhadas para que sejam tomadas as providéncias de intervengdes
necessarias.

Diante do exposto anteriormente percebe-se, os avangos em termos de geréncia

de pontes na elaboracdo dos Bridge Maintenance Systems (BMS), bem como o
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incremento de ferramentas e critérios que explorem as infraestruturas numa perspectiva
cada vez mais holistica nestes. Além dos sistemas de geréncia de pontes destacados
anteriormente, abordam-se outros, bem como os critérios mais utilizados em suas

concepgdes. Na Tabela 12, pode ser visto o cenario mundial em termos dos Sistemas de

geréncia de pontes de alguns paises.

Tabela 12 - Cenario mundial dos Sistemas de Geréncia de Pontes

PAIS SISTEMA CRITERIOS UTILIZADOS
CONDICAO SEGURANCA  RISCO  CONFORTO
China CBMS v v v
Japio RPIBMS 4 v v
Coréia do KRBMS v v
Sul
EUA PONTIS 4 4 v
ABMS 4 v v
BRIDGIT v v v
Dinamarca  DANBRO v 4 v
Portugal GOA v v v
SCANPRINT 4 v
Brasil SGO v
Argentina SIGMA v
Chile GRDR 4 v
Meéxico SIPUMEX 4 v
Italia APTBMS 4 v v
Polénia SMOK v v
SZOK 4 v
Finlandia FBMS v 4 v
Irlandia EIRSPAN v v v
Suécia BATMAN v 4 v
Suica KUBA-MS 4 v v
Canada OBMS v v v
QBMS v v v
Alemanha GBMS 4 4 v
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SIB- v 4 v
BAUWERKE
Franca IQOA v v v v
Holanda DISK v v v
Inglaterra COSMO v v v
Reino BRIME 4 v v v
Unido,
Eslovénia,
Espanha,
etc...

Fonte: Nietoa (2019), Strauss (2017), Kim (2018), Jeong (2018), Almeida (2013), Oliveira (2019)

Os critérios utilizados na concepcao dos Bridges Maintenance Systems (BMSs)
que estdo na Tabela 12 sdo: conforto, que esté relacionado diretamente ao usuario; risco
refere-se a possibilidade de falha eminente estrutural ou funcional; seguranca relaciona-
se aos aspectos de protecao, por exemplo, a presenca ou auséncia de dispositivos de
seguranga, tais como guarda-corpo, acostamentos, calgadas, etc., bem como o estado
desses itens; condi¢do, que ¢ uma avaliagdo generalizada do estado de conservagdo de
elementos da ponte. E a partir desde ultimo, destacam-se outros fatores importantes no
processo de gerenciamento das pontes, que sdo os conceitos de vida util, desempenho e

ciclo de vida, estes relacionados a classificagdao do estado de condi¢ao das OAEs.

2.5 CICLO DE VIDA, VIDA UTIL, DESEMPENHO E CLASSIFICACOES DO
ESTADO DE CONDICAO DAS PONTES

2.5.1 Ciclo de vida

O ciclo de vida das Obras de Arte Especiais (OAEs) ¢ um processo que envolve
fatores de planejamento, construcao, uso e desativacao, estes com vistas ao rigor técnico
para garantir durabilidade, seguranca e funcionalidade dessas estruturas. Dada a
relevancia do tema, pesquisas exploram diversos aspectos, desde a integridade estrutural
até a sustentabilidade, custos e riscos. Um exemplo ¢ o estudo de Kim Hyusink et al.
(2020), que analisou os impactos da manutencao nos custos do ciclo de vida de pontes,

utilizando dados do inventario nacional dos EUA para propor o cenario ideal de
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manuten¢do para estruturas de concreto, avaliando alteragdes na classificagdo de

estabilidade e registros de manutengao.

2.5.2 Vidatil

Em relagdo a vida 1til de OAEs, pode-se dizer que ha uma forte influéncia entre
o projeto adequado e a especificacdo precisa dos materiais, fatores estes que reduzem
custos de manutengdo e prolongam a durabilidade - que ¢ a capacidade de desempenhar
suas fungoes, ao longo do tempo e sob condi¢des de uso e manutencao especificadas -
além da intensidade do trafego e das cargas moveis, que afetam diretamente o fendmeno
da fadiga; Volland et al. (2020) classificam a vida 1til, como o periodo de tempo em que
a estrutura cumpri a func¢ao pretendida dentro dos limites aceitaveis.

Silva (2022) estimou a vida 1til de 98 pontes e viadutos em rodovias federais de
Pernambuco usando o Método dos Fatores e Andlise de Sobrevivéncia. As OAEs foram
agrupadas pelo tipo de material da superestrutura (concreto armado e protendido) com
base em inspegdes de 2019. Os resultados mostraram que as superestruturas em concreto
armado apresentam maior deterioragdo em comparagdo as de concreto protendido, com
idades médias estimadas de 34 e 55 anos, respectivamente.

Nesse contexto, onde o comportamento da estrutura em uso comegard a ser

insatisfatorio, introduz-se assim, o conceito de desempenho.

2.5.3 Desempenho

As discussdes sobre o tema desempenho ficaram ainda mais evidentes a partir da
criacdo, em 2015, do COST ACTION TU 1406, um Programa constituido de 29 paises
europeus e 6 ndo localizados na Europa, na inten¢do de desenvolver e estabelecer planos
de controle de qualidade, seguranca, manutencdo e gestdo das pontes rodovidrias, como
também padronizar os procedimentos para avaliagao de desempenho (MATOS e CASAS,
2018; MATOS, CASAS e FERNANDES, 2016).

Diante do exposto, fica evidente, que o ciclo de vida, a vida util, a durabilidade e
o desempenho nas OAEs (Obras de Artes Especiais), estdo intimamente associados e
implicam na necessidade do conhecimento e combate da agressividade ambiental e das
causas das deficiéncias estruturais. Por isso, tem-se inegavel papel os indicadores de

desempenho para a avalia¢do do estado de condicdo das pontes rodovidrias.
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2.5.4 Classificagdes do Estado de condi¢ao das pontes

O estado de condicao ou Condition Index (IC) € o indicador de desempenho mais
utilizado nos Bridge Management System (BMS), ele categoriza a deterioracdo dos
elementos da ponte, faz a comparacdo da situacdo atual com a condi¢do construida, ¢
obtido por inspecdo visual e pode ser usado para permitir que os tomadores de decisdo
planejem e agendem o reparo/reabilitagdo de pontes deterioradas (STRAUSS, 2017).
Segundo Nietoa (2019), a classifica¢do do estado de condig¢do de uma ponte ¢ obtida, de
maneira geral, por meio de um processo de hierarquia analitica, a partir da avaliacdo
subjetiva realizada por especialistas. A classificagdo consiste em ponderagdes que
avaliam fatores frequentemente utilizadas para estudos de infraestrutura tais como
seguranga, serventia, conforto, resiliéncia, etc.

Diante da importancia do IC, a partir deste pardgrafo ressalta-se alguns
procedimentos para sua determina¢do em alguns paises. Nos EUA, os Departamentos de
Transporte (DOTs) relatam os dados do Inventario Nacional de Pontes (NBI), onde a
partir deste sdo estabelecido os estados de condi¢des das pontes, que refletem a gama das
condi¢des fisicas dos principais componentes desta, como a plataforma, superestrutura,
subestrutura, bueiro e sub-elementos em uma escala que varia de 0 a 9.

Além do exposto anterior, nos EUA existe uma avaliacdo do nivel de servi¢o da
ponte no sistema de transportes. Os critérios utilizados sdo: estruturalmente deficiente
(SR) e o funcionalmente obsoleto (FO), cada um deste ¢ avaliado por nota que varia entre
0e9. A partir do desempenho alcancado, as estruturas sao classificadas em SR: avaliagdo
da condicao do estrado, superestrutura ou subestrutura menor ou igual a quatro e
avaliagdo estrutural ou adequagdo da hidrovia menor igual a dois; FO: geometria do
convés, altura da rodovia que passa por baixo e largura entre unidades da subestrutura
menor ou igual a trés e avaliagdo estrutural ou adequagao da hidrovia menor ou igual a

trés (FHWA, 2011). Na Tabela 13 visualiza-se a escala de avaliagao das pontes nos EUA

Tabela 13 - Escala de avaliagdo do estado de condi¢ao de pontes (EUA)

ESTADO DESCRICAO ACOES
9 Condigdo excelente Manutengéo
8 Condig@o muito boa: sem problemas Preventiva
7 Condigao boa: alguns problemas menores
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6 Condigao satisfatoria: elementos estruturais mostram Manutengao

deterioracdo menor .
Preventiva e/ou

5 Condig¢des razoaveis: todos os elementos estruturais

SN RS S R
principais estdo sélidos, mas podem ter perda de se¢do eparos

4 Condigdo ruim: avangada perda de secdo, deterioragdo e
fragmentagdo

3 Condigdo seria: perda de sec¢do, deterioracdo e
fragmentac@o. Os componentes estruturais primarios estao
afetados seriamente. Falhas locais sdo possiveis. Fissuras

de fadiga no acgo ou de cisalhamento no concreto podem
estar presentes

2 Condicao critica: avangada deterioragao dos elementos Reabilitacdo

estruturais primarios. Fissuras de fadiga no ago ou de
cisalhamento no concreto podem estar presentes. A ponte
pode ter que ser fechada até sejam tomadas medidas
corretivas

ou Substitui¢ao

1 Condigao iminente de falha: grande deterioragao ou perda
de secdo presentes nos componentes estruturais. Esta
afetada a estabilidade estrutural vertical ou horizontal

0 Condicao de falha: fora de servigo

Fonte: FHWA (2011)

A metodologia utilizada nos EUA para determinagdo do estado de condi¢ao das
pontes, vista na Tabela 13, utiliza-se de abordagem subjetiva, porque o inspetor visita o
local e examina cada componente da ponte, em seguida, dd sua nota de avaliag¢do entre 0
(pior condi¢do) e 9 (melhor condi¢do). Além disso, uma classificacdo de condigdo
descritiva em termos de bom (com pequenos problemas) / razoavel (pequena
deterioragdo, ou seja, ndo afeta a capacidade estrutural) / ruim (deterioragdo avancada, ou
seja, afeta a capacidade estrutural) ¢ fornecida pelo inspetor para cada elemento
(impermeabilizagdo, pintura, superficie da estrada etc.), com base nas deficiéncias
encontradas individualmente nos elementos. Esse sistema de classificacdo tem um valor
limitado para determinar as necessidades de reparos e reabilitagdo (LIAO et al., 2017).

Ainda nos EUA, a American Association of State Highway and Transportation
Officials (AASHTO) elaborou o Guide Manual for Bridge Element Inspection (MBEI)
com base no conceito de classificacdo de condicao em nivel de elemento. A todos os
elementos sdo atribuidos um dos quatro estados de condi¢do: bom, regular, ruim e grave.
O National Bridge Elements (NBEs) representam os principais componentes estruturais

de pontes (plataformas e lajes, superestrutura, subestrutura, guarda-corpos, mancais e
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bueiros) necessarios para determinar a condi¢ao geral e a seguranga do transporte de carga
primaria membros.

No Reino Unido a avaliagdo da condigdo baseia-se principalmente no
procedimento prescrito no codigo de extensdo e severidade estabelecido pela UK's

Highways Agency. Na Tabela 14 tem-se a classificagcdo das pontes no Reino Unido.

Tabela 14 - Classificacdo de condicdo da ponte do Reino Unido

Cédigo Descricao

A Sem defeito significativo
B Ligeiro, menos de 5% do comprimento/area afetada

EXTENSAO C Moderado; 5% - 20% da area/comprimento afetado
D Amplo, 20% - 50% afetado
E Extenso; mais de 50% da area de superficie/comprimento
1 Como novo, ou sem defeito significativo
2 Sinais iniciais de deterioragdo, pequeno defeito

SEVERIDADE 3 Moderado, alguma perda de funcionalidade é esperada

4 Defeito grave e/ou o elemento esta perto da falha
5 Elemento ndo funcional/falhou

Fonte: (Liao et al., 2017)

Apesar do modo de classificagdo do estado da condicdo observados no Reino
Unido, ser de acordo coma as informagdes contidas na Tabela 14, ressalta-se que
que as necessidades de manutencao sdo identificadas com base na adequagdo estrutural
ou seguranca, em vez de apenas no estado de condi¢do das estruturas para a UK's
Highways Agency.

Na Alemanha, as escalas de avaliagao das condigdes variam de 0 (bom) a 4 (muito
ruim). Cada componente da ponte ¢ atribuido a trés classificacdes; um para dano
estrutural, seguranca de trafego e durabilidade da ponte. Para garantir uma abordagem
padrdo para a avaliacdo de danos, 6 niveis de classificagdes de condicdo da ponte sdo
definidos, que possui os valores |1,0-1,4| condi¢do estrutural muito boa; |1,5-1,9| condi¢ao
estrutural boa; [2,0-2,4| condicdo estrutural satisfatoria; |2,5-2,9] condigdo estrutural
insatisfatoria; |3,0-3,4|condi¢do estrutural critica; |3,5-4,0| condicao estrutural
inadequada. Os possiveis danos sdo classificados (0 a 4), atribuidos a estabilidade,

seguranga e durabilidade.
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No Japao, as classificagdes de condi¢ao de ponte levam em consideragdo agdes
vidveis (de acompanhamento) correspondente a deterioragado, isso para serem tomadas as
devidas ac¢des de manutencao. O IC ¢ obtido em grupo (IV, II1, I, I), estes sdo avaliados
em “risco”, “pequeno risco”, “moderado risco”, “praticamente seguro”. Esse tipo de
sistema de classificacdo de condi¢do ¢ adequado para reparo/reabilitagdo rapida sem um
processo de tomada de decisdo. No entanto, as classificagdes tém problemas em prever a
condicao futura de uma ponte devido a falta de informagdes sobre a gravidade explicita e
extensdo da deterioragdao (JEONG, 2018).

Na Coréia do Sul, as agéncias de transporte usam um Indice de Danos, que é a
soma normalizada da classificacao da condi¢ao ponderada dos elementos da ponte. Este
¢ avaliado com base nos dados de condi¢do de elementos coletados por inspetores para
fornecer uma avaliagdo em categorias (A, B, C, D, E). Na China uma ponte pode
apresentar estados de condicdo entre 1-5 e em categoria de (A-E), gerando recomendagao
correspondente (JEONG, 2018).

O IC usado no Canada, especialmente pelas provincias de Quebec (Ministério dos
Transportes de Quebec - MTQ) e de Ontario ¢ denominado Bridge Condition Index (BCI)
e possui escala de 1 a 6, de acordo com a severidade dos danos. A severidade do dano
leva em conta o tipo de elemento afetado e sua extensdo, sendo a condi¢do 1 para
condigdes de danos muito severas e 6 para o estado “como novo”. Na Alemanha um dos
BMS utilizados ¢ o programa SIB-Bauwerke. O programa permite selecionar condigdes
pré-determinadas de 0 a 4 para trés pardmetros: estabilidade estrutural, seguranga e
durabilidade (OLIVEIRA, 2019).

No Brasil as principais metodologias para classificacdo do estado de condigao das
pontes baseiam-se nas normas DNIT 010/2004-PRO e NBR 9452 (ABNT, 2016). Na
primeira durante a inspe¢do dos elementos da superestrutura, mesoestrutura e
infraestrutura das pontes e viadutos devera ser atribuida uma nota de avaliacdo, variavel
de 1 a 5, a qual exprimird a maior ou a menor gravidade dos problemas existentes no
elemento (DNIT, 2016). Na Tabela 15, tem-se a classificacao do estado de condi¢ao das
pontes estabelecido no DNIT 010/2004-PRO.

Tabela 15 - Classificacao da condi¢do de OAE

NOTA CONDICAO DE DANOS NO ELEMENTO
ESTABILIDADE
5 Obra sem problemas Nao ha danos nem insuficiéncia estrutural
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Obra sem problemas
importantes

Ha dano, mas nao ha insuficiéncia estrutural

Obra potencialmente
problematica

Ha danos com insuficiéncia estrutural, mas sem
comprometer a estabilidade

Obra problematica

Ha danos com insuficiéncia estrutural, mas nio ha risco
de colapso

Obra critica

Ha danos com insuficiéncia estrutural, com risco de
colapso

Fonte: Adaptada da norma DNIT 010/2004-PRO

A classificagdo vista na Tabela 15 retrata a gravidade das lesdes em cada

elemento, indicando as condi¢des de estabilidade e seguranga das pontes e dos viadutos

(SILVA, 2016). Ja a NBR 9452 (ABNT, 2016) apresenta uma diferenciagao entre os

elementos da estrutura: principal (P), secundario (S) e complementar (C). Contudo, para

Silva (2016) o diferencial estd nos pardmetros estruturais, funcionais e de durabilidade.

Nessa metodologia também sdo atribuidas notas de 1 a 5. Na Tabela 16 estdo descritos os

parametros estabelecidos na NBR 9452 (ABNT, 2016).

Tabela 16 - Classificacdo da condi¢cdo de OAE segundo a NBR 9452 (ABNT, 2016)

NOTA CONDICAO

ESTRUTURAL

FUNCIONAL

DURABILIDADE

Condig¢des satisfatorias,
defeitos irrelevantes e
isolados.

Apresenta
seguranga ¢
conforto aos

usuarios.

Perfeitas condicoes,
prevista manutengao de
rotina.

Apresenta danos
pequenos e em areas,
sem comprometer a
seguranga estrutural.

Apresenta
pequenos danos
que ndo causam
desconforto ou

inseguranca.

Apresenta pequenas e
poucas anomalias, que
comprometem sua vida
util, em regido de baixa
agressividade
ambiental.

5 Excelente
4 Boa
3 Regular

Ha danos que podem
vir a gerar alguma
deficiéncia estrutural.
Mas ndo ha sinais que
comprometem a
estabilidade da obra.

Apresenta
desconforto ao
usuario, com
defeitos que
requerem agoes de
médio prazo.

Apresenta pequenas e
poucas anomalias que
comprometem a sua
vida util, em regido de
moderada a alta
agressividade ambiental
ou a OAE apresenta
moderadas a muitas
anomalias, que
comprometem sua vida
util, em regido de baixa
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agressividade
ambiental.

Apresenta moderadas a

Ha danos que Funcionalidade . . ~
. . muitas manifestagoes
comprometem a visivelmente . -
. patologicas, que
. seguranga estrutural, comprometida .
2 Ruim RN . comprometem sua vida
sem risco iminente. Sua com riscos de . ix
~ util, em regido de alta
evolugdo pode levar ao seguranca ao >
J agressividade
colapso estrutural. usuario. .
ambiental.
Ha danos que geram
Os quie geta A OAE encontra-se em
grave insuficiéncia ~
. Nao apresenta elevado grau de
estrutural. Ha . . ~
.. . condigoes deterioragdo, apontando
1 Critica elementos estruturais L 2, .
- funcionais de problema ja de risco
em estado critico, com e
utilizagéo. estrutural e/ou

risco de colapso

estrutural. funcional.

Fonte: NBR 9452:2016

Uma sintese das classificagdes de condicdo adotadas em alguns paises ¢

apresentada na Tabela 17. As informagdes sdo adaptadas de varias fontes, tais como
artigos cientificos (JEONG, 2018; LIAO et al., 2017 e SRIKANTH et al., 2020) e normas
(NBR 9452, 2016 e DNIT 010/2004-PRO).

Tabela 17- Classificacdo da condi¢do de pontes de alguns paises

PAIS

AVALIACAO DA CONDICAO DA PONTE

Africa do Sul

Avaliagdes em trés categorias: condigdo fisica, funcional e econdmica
(relacionada a extensdo dos danos)

Alemanha

Escala de classificacdo de condi¢do de gravidade 0 (bom) a 4 (muito ruim) e
cada componente da ponte recebe trés classificagdes; uma para cada critério
(estrutural, seguranca de trafego e durabilidade)

Brasil

Classificagdo dos componentes da ponte (Laje, vigamento principal,
mesoestrutura e pista/acessos), variando entre 1 (Obra critica) e 5 (Obra sem
problemas). Avaliacdo focada nas condi¢cdes de estabilidade (DNIT
010/2004-PRO).

Classificagdo dos elementos da ponte (principal, secundario e complementar)
variando entre 1 (Critica) e 5 (Excelente) a partir dos parametros estruturais,
funcionais e de durabilidade NBR 9452 (ABNT, 2016).

China

Cinco estados de condi¢ao: CS I - boa condigdo, enquanto CS V - condi¢do
inaceitavel

Coreia do Sul

Classificagdo de A a E. A- condicdo perfeita e E- condi¢ao de falha
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Dinamarca Classificagdo de condicao de 0 a 5 mais recomendacdo do inspetor sobre
urgéncia de reparo

EUA Classificagdo de condicdo de 0 e 9 com base na inspegao visual, com (9) sendo
excelente condicdo e a parti de (4) indicando mau estado, até (0) falha, fora
de servigo ¢ além da acao corretiva

Finlandia Classificagao de condicdo de 0 a 4 mais importancia no caminho de carga,
gravidade, urgéncia de reparo, condi¢ao do elemento de ponte

Franga Classificag@o de condicdo de 1 a 3 escala. 2E indica necessidade urgente de
manutengdo especializada, 3U indica necessidade urgente de reparo e S indica
uma ameaga a seguranca do usuario e uma necessidade urgente de acao

Japao Classificagdes: A- nenhum reparo, B- nenhum reparo imediato, reparo
necessario, E1- acdo de emergéncia do ponto de vista de seguranca e
estabilidade estrutural, E2- acdo de emergéncia por causa de outros fatores,
reparos mecanicos necessarios no curso do trabalho de manutengao regular,
S- mais investigagdes necessarias

Malasia Escala de classificacdo de condi¢do de 1 a 5 com (1) nenhum dano encontrado
e nenhuma manuten¢do necessaria como resultado da inspecdo e (5) esta
severamente e criticamente danificado e possivelmente afetando a seguranca
ou o trafego

Noruega Escala de classificacdo de gravidade de 1 a 4 mais um codigo de consequéncia
(impacto na capacidade de carga, operagdes de trafego, custo de manutengao
ou ambiente)

UK Classificagdo de gravidade de 1 a 5 mais classificagdo de extensdo de A a E

Fonte: Srikanth et al. (2020)

As classificacdes do estado de condicdo assumem diferentes configuragdes a
depender do pais onde estdo localizadas as OAEs, suas escalas variam qualitativamente e
quantitativamente. No entanto, ¢ comum a utilizacdo dessa variavel, entre outras, para a
avaliagcdo do desempenho de elementos da infraestrutura urbana. Para modelar o
fendmeno da deterioragdo nas OAEs ¢ preciso utilizar ferramentas

matematicas/estatisticas e suas diferentes abordagens.

2.6 ABORDAGENS PARA AVALIACAO DO ESTADO DE CONDICAO

Os métodos mais utilizados na avaliacao de OAEs sdo processos matematicos que,
baseados em padrdes de dados ou resultados, permitem prever eventos ou resultados
futuros que sdo esperados. Para a elaboracdo de um modelo de avaliacdo, as seguintes
etapas devem ser consideradas (CRONOS QUALITY, 2016): Defini¢cdo do objetivo do

modelo; 2) Realizagdo da coleta de dados; 3) Andlise dos dados coletados; 4) Selecdo da
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(s) técnica (s) de avaliagdo; 5) Obtencdo das avaliagdes; e, 6) Monitoracdo do modelo.
Sendo assim, o objetivo da modelagem ¢ responder a seguinte questao: "Com base no
conhecimento adquirido, o que € mais provavel acontecer no futuro?" (ROUSE, 2018).

Nesse sentido, os modelos de avaliagdo de pontes, sdo um tipo de ferramenta de
verificagdo de desempenho, e estes sdo categorizados em empiricos, aqueles baseados em
dados e na observagdo, ou mecanicista, desenvolvidos a partir de modelos analiticos
associados a mecanismos de degradacdo. Apesar das diferentes técnicas, de maneira
geral, esses modelos podem apresentar natureza deterministica e estocasticas
(CANAMARES, 2016; OLIVEIRA, 2019). Nesse contexto, aqui serdo discutidos com
mais detalhes os principais tipos de modelos de avaliagao de pontes, apresentando e
discorrendo sobre pesquisas atuais nessa tematica.

Os modelos deterministicos negligenciam a natureza estocastica dos dados de
classificagdo de condi¢do, propriedades estatisticas ndo normais e o efeito da censura nas
duragdes de classifica¢ao de condigdo, o que limita a precisdo da previsao de tais modelos.
Sendo assim, as técnicas de regressao deterministica muitas vezes fornecem resultados
razoaveis dentro dos limites dos dados disponiveis, mas sua proje¢do além desses limites
pode ser enganosa, limitando sua confiabilidade preditiva (GOYAL et al., 2015).

A modelagem do comportamento das OAEs, por meio de modelos deterministicos
também permite estimar o valor médio da variavel dependente, tais como a vida
remanescente da ponte ou o nivel de defeitos existentes. Entretanto, esses modelos
necessitam ser atualizados constantemente, por procedimentos manuais, quando uma
nova coleta de dados ¢ realizada. Essa atualiza¢do pode requerer muito tempo e demandar
muitos processos computacionais, o que se caracteriza como uma das desvantagens em
se utilizar tais modelos (CHEN et al., 2015).

Morcous et al. (2002) destacam que modelos deterministicos permitem calcular
as condi¢des previstas, mas ndo consideram os erros aleatdrios que podem ocorrer nessas
avaliagdes. Desse modo, os modelos elaborados para os SGOs podem nao ter potencial
para capturar os efeitos das séries histdricas sobre as condi¢cdes das pontes, bem como
que as incertezas desses modelos ndo dependem apenas de solugdes matematicas ou
estatisticas, sendo indispensavel a inser¢do do conhecimento adquirido e experiéncia de
especialistas (CHEN et al., 2015).

A classificagdo a priori de pontes comumente usados em modelos deterministicos
podem determinar bem a deterioragdo média de um grupo de pontes, porém de forma

imprecisa a deterioragdo individualmente. Este fendmeno ¢ evidente a partir de um estudo
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comparativo de modelos de deterioragdo desenvolvidos usando duas abordagens
diferentes e aplicados a quarenta pontes no banco de dados de pontes da India. Verificou-
se que as magnitudes dos erros de predi¢do em modelos baseados em técnicas de
regressdo polinomial eram maiores em compara¢cdo com modelos baseados em uma
abordagem de cadeia de Markov probabilistica (JIANG, 2010).

Os modelos probabilisticos visam capturar a natureza estocastica do processo de
deterioragdo e, assim, melhorar a precisdo da avaliagdo. Nos processos estocasticos os
modelos sdao baseados no estado ou no tempo. Os baseados em estado, a deterioragdo ¢
modelada por meio de uma probabilidade de transicdo de um estado de condi¢do para
outro em um intervalo de tempo discreto, como as cadeias de Markov. Nos baseados no
tempo, a duracdo que um elemento de ponte permanece em um estado de condi¢do
particular ¢ modelado como uma variavel aleatéria usando distribuigdes de probabilidade,
como as Weibull e Gama, etc., para descrever o processo de deterioracdo (KOTZE et al.,
2015).

Os Modelos probabilisticos fornecem melhores capacidades de extrapolagao,
contudo, estes assumem que as inspeg¢des em pontes sdo realizadas em periodos
predeterminados e fixos, o que ndo é verdade, pois a inspe¢do depende de inimeros
fatores técnicos, financeiros, ambientais, sociais e/ou politicos (GOYAL et al., 2015).
Para suprir as deficiéncias dos modelos deterministicos e estocasticos, a inteligéncia
artificial (IA) pode ser utilizada. As técnicas de inteligéncia artificial podem compreender
sistema inteligentes, redes neurais artificiais, raciocinio baseado em casos, entre outros.
Na Tabela 18 s3o apresentadas algumas vantagens e limitacdes de modelos de
deterioragdo de pontes segundo (OLIVEIRA, 2019). Ali, percebe-se uma comparagao

entre modelos deterministicos e estocasticos, além da Inteligéncia Artificial.

Tabela 18 - Vantagens e limita¢des das abordagens utilizadas nos modelos de
deterioracao
Natureza Modelo Vantagens Limitacoes
* Apenas a média do IC pode ser
previsto
*Incertezas inerentes a

*Amplamente utilizado e
Modelo de | facilmente  compreendido

Deterministica ~ ) o deterioracdo de pontes sdo
Regressdo | *Considera o histérico de orag: p
o negligenciadas
deterioragdo das pontes e . .
Dificil atualizag@o a partir de
novos dados
L Cadeias de | *Considera a influéncia do|*Complexa  andlise, com
Estocastica . ~ . \
Markov de |tempo na deterioracdo restrigoes a comportamentos

62



tempo com fungoes de distribuigdes de
continuo probabilidades conhecidas
*Complexa atualizacdo dos
*Mensuracao da incerteza dados
*A natureza da deterioragdo nao
¢ aferida
*Usado para pontes e |*Tempos discretos com
elementos de pontes intervalos regulares
i . *IC subjetivo, baseado na
Cadeias de *Estados discretos 1 JCHVO,
Markov de analise dos inspetores
tempo *Mensuracao da incerteza *A MPT desconsidera o tempo
discreto | *Previsdo do IC futuro com | *A natureza da deterioragdo nfo
base no atual ¢ aferida
*Eficiente implementacdo
*Atualizagdo devido a novos
. *Modelagem de sistemas
Artificial gem | dados trabalhosa
Inteligéncia Neural com  varlavels  comp ex~as, *Resultados sem abordagem
Artificial Network | <™ Interagoes ilisti
ANN multidimensionais e nio- | Probabilistica
(ANN) lineares *Necessita de grande banco de
dados

Fonte: Adaptado de Oliveira (2019)

As diferentes abordagens mencionadas anteriormente possibilitaram a adequagao

dos dados disponiveis ao tipo de modelagem mais adequada a realidade de cada estudo a

ser desenvolvido. Isto, notoriamente foi observado em trabalhos citados no decorrer da

revisdo de literatura realizada, o que possibilitou uma analise critica dos métodos

utilizados na modelagem da deterioragao.

2.7 ANALISE CRITICA DOS PRINCIPAIS METODOS UTILIZADOS NA
AVALIACAO DE PONTES

No vasto universo das infraestruturas, onde estdo inseridas as pontes, uma analise

critica requereu filtragem de trabalhos, para identificacdo dos mais relevantes e passiveis

de maiores contribui¢des a pesquisa. Esse processo serviu para uma andlise fundamentada

do conhecimento atual. Na Tabela 19 estdo sintetizadas informacdes das abordagens

principais dos artigos, agrupados em 12 (doze) categorias.
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Tabela 19 - Sintese da bibliografia consultada segundo autores e abordagens
ABORDAGENS AUTORES
Bako & Gaspar (2018); Calvert et al. (2020)'; Goyal et al. (2020);
Zhang & Marsh (2020); Giao et al. (2018); Alsharqawi et al. (2018);
Ghodoosi et al. (2018)'; Ghodoosi et al. (2018)?; Yianni et al. (2016);
Saleh et al. (2013); Callow et al. (2013); Orcesi et al. (2010);
Durango-cohen & Madanat (2008); Durango-cohen (2007); Marzouka
et al. (2018); Neves & Frangopol (2005); Noortwijk & Frangopol
(2004); Akgul & Frangopol (2004); Liu & Frangopol (2004);
Onoufriou e Frangopol (2002); Hatami et al. (2016); Okasha &
Frangopol (2012); Vu & Stewart (2000); Bu et al. (2012); Morcous &
Cho (2010); Thompson & Ellis (2004); Lotmis & Madanat (2002);
Soderqvist & Veijola (1993).
Calvert et al. (2020)%; Wu et al. (2017); Saydam et al. (2013); Kuhn
& Madanat (2005); Morcous & Lounis (2005); Thomas & Sobanjo
(2016); Masovic' & Hajdin (2014); Rens et al. (2003); Rens et al.
(1999)
Wei et al. (2020); Kobbacy (2012); Lee et al. (2008); Cheng &
Al/ Machine Learnig | Melhem (2005); Lee et al. (2013); Lee et al. (2012); Lee et al. (2011);
Morcous et al. (2000)

Srikanth et al. (2020); Costin et al. (2018); Onoufriou & Frangopol
Revisdo de critica | (2002); Madanat (1992); Rostam (1989); Stewart et al. (2001); Omar
& Nehdi (2016); Thompson (2012); Hachem et al. (1991)
Teorias Bayesianas | Bjornsson et al. (2019); Heng et al. (2019); Heitner et al. (2019)
Simulagdo Monte | Firouzi e Rahai (2012); Stewart and Rosowsky (1998); Qin e Wang
Carlo (2007)
Regressao Goyal et al. (2017); Ruck e Francis (2017); Huang (2006)
Analise de riscos | Thompson ef al. (2013)
Analises de dados | Li e Mcneil (2019); Kim e Queiroz (2017)
Poisson Obama et al. (2013)
Indices de prioridades | Valenzuela ez al. (2011)

Indices de condicdo | Inkoom et al. (2017)
Fonte: Autora (2020)

Combinagoes de
métodos

Modelos Markovianos

A Tabela 19 apresenta um apanhado de artigos cientificos sobre modelagem da
deterioragdo de pontes, em sua maioria, estudos voltados para a geréncia dessas
infraestruturas. Percebeu-se que os Sistemas de Geréncia de Pontes usam, de maneira
geral, modelos de deterioragdo baseados em cadeia de Markov para analise de nivel de
rede e priorizagdo de pontes para atividades de manuten¢do. Ha uma tendéncia ao
desenvolvimento de estudos a partir da combinagdo de métodos de diferentes naturezas,
na inteng@o de suprir as limitagdes existentes e potencializar as caracteristicas Uteis aos
modelos, bem como outras abordagens. Na verdade, os referidos estudos foram realizados
na intencdo de melhorar os modelos de deterioracdo para uma visao mais realista.

Nota-se que os modelos deterministicos sdo rapidos e faceis de obter com base na

analise de regressdo. No entanto, pode ndo estar muito proximo da realidade, pois o
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processo de deterioracdo ¢ aleatério. Os processos estocasticos sdo de dois tipos
principais: baseados no estado e baseados no tempo. Processo baseado em estado ¢
geralmente modelado usando cadeia de Markov e processo baseado em tempo usando
distribui¢cdes de probabilidade, como Weibull ¢ Gamma. Modelos mecanisticos sao
usados para analise de nivel do projeto, mas requer muito tempo de computacdo e dados,
que torna quase impossivel integra-lo nos Sistemas de Geréncia de Pontes para atividades
de manutengdo regulares. Os modelos baseados em IA tém grande potencial para superar
algumas das limitacdes dos outros modelos.

A Sintese da bibliografia consultada segundo autores e abordagens, constatou que
o processo de modelagem da deterioragdo, possui em si peculiaridades que devem ser
consideradas. Essas sdo, entre outras: analises em nivel de rede ou projeto (a ponte dentro
do sistema de transporte e quanto elemento isolado); investigagdes individuais (avaliagdo
de uma unica ponte), por elemento (componentes estruturais e funcionais das pontes) ou
em conjunto (parque de pontes); influéncias externas (VDM, clima, agressividade do
meio, entorno, etc.); influéncias internas (tamanho dos vaos, idade, sistema construtivo,
etc.). No Quadro 1, podemos visualizar um resumo do que foi encontrado na literatura

em termos de varidveis exploradas para avaliacdes de pontes.

Quadro 1 - Varidveis explicativas para avaliagdo do estado de condi¢do.

Chang et Nabizadeh Lietal Ozyiiksel;

et al. Ciftgioglu &
al. (2017) (2018) (2021) Naser (2024)

o Tang et .
Variaveis al. (2012) Nieto (2014)

Idade X X
Trafego
médio digrio | > X
Angulo
de inclinagdo
Comprimento
Max. do véo
Comp. da
Estrutura
Largura
da estrada
Largura
do convés
Trafego
médio diario
de caminhdes
Tipo
de estrutura

X X
X

T I I e

4
<
o T T T I I I i
<
4

o
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Servico
na ponte
Servigo sob
a ponte
Tipo de

desgaste X X X X
superficial
Condigoes

meteo.

Registros

de
manutenc¢ao
Frequéncia
de Inspegdo

Fonte: Adaptado de Hasan & Elwakil (2019).

Ainda no Quadro 1 estdo registradas as principais variaveis exploradas em estudos
de pontes, as mais recorrentes sdo idade, trafego médio didrio, comprimento méaximo do
vao, tipo de estrutura, tipo de desgaste superficial. Percebeu-se também uma tendéncia de
insercdo de varidveis ambientais, por exemplo, as condigdes meteorologicas. Desse
modo, as variaveis identificadas e selecionas neste estudo estdo alinhadas com as
pesquisas atuais para a avaliacao do estado de condicao de postes.

Foram identificados também na literatura vigente, os principais métodos
existentes utilizados na concepg¢ao de modelos de avaliacdo das pontes. Com base na
natureza de sua abordagem, sendo ela deterministica, estocastica e de inteligéncias
artificiais. Desse modo, a partir do panorama geral dos tipos de modelos de deteriorag@o
vistos ficou claro que qualquer que seja a natureza das ferramentas, deterministica,
estocastica ou de inteligéncia artificial, todas possuem vantagens e limitagdes, por isso
buscou-se na literatura, pesquisas que utilizaram na concepgao dos seus modelos diversas
abordagens.

Calvert et al. (2020) propdoem um modelo preditivo de deterioragdo de pontes,
composto por multiplas cadeias de Markov de tempo continuo, estimadas por meio da
aplicacdo de um método de verossimilhanga aplicado aos dados disponiveis. O objetivo
principal da pesquisa foi desenvolver um modelo com base em multiplos defeitos e
verificar se esse modelo poderia ser calibrado de forma confidvel, utilizando dados
incompletos de inspecdes, onde apenas os dois defeitos mais severos foram registrados.
Os autores perceberam que embora o modelo possa ser calibrado utilizando apenas os
dados disponiveis, a qualidade do ajuste sofre influéncia dos dados incompletos,

principalmente no que se refere aos estados de condicdo menos grave.
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Goyal (2020) apresentou e comparou dados de inspecao de ponte em todo o estado
da Carolina do Norte nos EUA, onde a partir destes usou uma combinacao da analise de
riscos proporcionais para identificar estatisticamente os fatores mais significativos que
afetam a deterioragdo do componente das pontes ao longo do ciclo de vida em termos de
taxas de risco, sendo considerada como uma abordagem inovadora para o
desenvolvimento de matrizes de probabilidade de transi¢ao usadas na Cadeia de Markov
nao homogénea em tempo discreto. A limitagdo foi uso apenas em dados de tempos
discretos com intervalos regulares e a natureza da deterioracao ndo ser aferida.

Bu et al. (2014) desenvolveram um modelo de previsao retroativo (BPM) capaz
de gerar classifica¢des de condi¢ao de pontes para anos passados, correlacionando-as com
fatores extrinsecos, como clima, trafego e crescimento populacional. O estudo confirmou
que o BPM melhora a precisdo da previsao quando utilizado com modelos de deterioragao
existentes. Comparando os resultados com modelos tradicionais, os autores observaram
que o erro de previsdao diminui com o uso de mais dados historicos. No entanto, o estudo
ressalta a necessidade de desenvolver modelos de deterioragdao de pontes mais avancados
para uso com o BPM.

Canamares (2016) propés um modelo com abordagem dupla e amplo espectro,
por um lado desenvolve um modelo de deterioracdo probabilistica, baseado em cadeias
de Markov e, portanto, outro, ¢ desenvolvido um modelo deterministico baseado em uma
relacdo teodrica ajustado a uma funcdo exponencial. Nesse sentido ele desenvolveu um
sistema de envelope bilinear simplificado das curvas de deterioragdo obtidas por ambos
os ajustes para cada um dos componentes e populagdes de historico, tipologias, processo
de construcao, etc. de pontes. Um método de otimizagao ¢ introduzido usando técnicas
matematicas baseadas em algoritmos evolutivos.

Moscoso (2017) realizou um estudo comparativo de modelos de degradacao,
calibrando-os com dados do NDOT, para identificar o modelo mais adequado para as
OAEs sob responsabilidade do DNIT. Concluiu-se que a Regressdao de Poténcia ¢ o
método mais apropriado para estimar as curvas de degradagdo dessas estruturas no Brasil.
No entanto, devido a falta de registros histdricos de inspecdes, utilizou-se a Cadeia de
Markov com dados do NDOT para calcular as curvas de degradacdo das OAEs de
concreto do DNIT, reconhecendo que essa abordagem pode ndo ser ideal devido as
diferencas nas caracteristicas das estruturas e nos contextos nacionais.

Oliveira (2019) determinou taxas de deterioragdo de pontes usando o modelo

estocastico de Cadeias de Markov, enfrentando a falta de registros de inspecdes regulares
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no Brasil. Com critérios especificos de filtragem e validag@o dos dados, o estudo alcangou
seu objetivo ao analisar dados de vistorias de pontes em rodovias concessionadas de Sao
Paulo. No entanto, o estudo nao relacionou as taxas de deterioracdo as caracteristicas
intrinsecas das pontes ou as variaveis externas, como trafego e clima, além de se limitar
a uma regiao do pais, apesar de ser pioneiro no uso de dados de inspeg¢des brasileiros.

Lopez (2020) desenvolveu um modelo de deterioracdo usando Cadeias de
Markov, propondo uma metodologia para sistematizar a avaliacdo da condi¢dao de pontes
federais de concreto no Brasil, com um cédigo computacional em MATLAB que integra
técnicas matematicas. O modelo foi validado com dados fornecidos pela ANTT de Sao
Paulo. No entanto, o cddigo ndo pode avaliar OAEs de materiais diferentes ao concreto
estrutural, e a falta de registros historicos suficientes no Brasil impediu a verificagdao
completa da acuricia e confiabilidade do modelo proposto.

Bjornsson et al. (2019) propuseram um modelo de decisdo baseado na teoria
Bayesiana, cujo objetivo ¢ determinar o tipo de avaliagdo que deve ser adotado para
identificar o estado de condi¢ao de uma ponte existente, se agdes invasivas (reparos) sao
necessarias ou se alguma outra op¢do nao invasiva (como modificagdes no trafego) possa
ser mais adequada. Os autores ainda levam em conta as incertezas associadas a aplicagdo
de diferentes niveis de métodos de avaliagdo de condigdes na pratica, utilizando uma
representacao grafica para essa analise. Como limitacdo do processo proposto os autores
indicam a impossibilidade de realizagcdo de a¢des de avaliacdo sucessivas e uma possivel
solugdo seria a aplicagdo de um modelo dindmico de decisdo.

Lee et al. (2012) abordam a escassez de dados histdricos enfrentada pelas agéncias
de geréncia e manutengdo de pontes e propdem o Backward Prediction Model (BPM),
um modelo de Inteligéncia Artificial para gerar classificagdes historicas de condicao de
pontes a partir de registros de inspec¢ao limitados. O modelo utiliza dados extrinsecos,
como clima, volume de trafego e crescimento populacional, para superar a falta de dados.
Estudos de caso com 9 elementos tipicos de pontes em New South Wales validaram o
BPM, mas os autores destacam a necessidade de identificar mais fatores extrinsecos para
melhorar a precisdo do modelo.

Masovi¢ & Hajdin (2014) desenvolveram um modelo de deterioracdo para
elementos de pontes na Sérvia, utilizando dados coletados ao longo de 20 anos. Eles
aplicaram cadeias de Markov em tempo discreto, mas enfrentaram dificuldades devido a
discrepancia entre os intervalos de tempo dos registros de condi¢do e os intervalos

escolhidos para o modelo. Para resolver isso, utilizaram o algoritmo de Expectation
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Maximization (EM), obtendo resultados satisfatorios. No entanto, uma limitagdo
importante foi a suposi¢do de que nao ha correlacao entre os processos de deterioragao
dos elementos da ponte, o que ainda necessita de investigacao adicional.

Li & Jia (2020) estudaram modelos estatisticos de classificagdo da condigdo no
tempo (TICR), onde o tempo que um componente de ponte permanece em uma condi¢do
especifica ¢ tratado como uma variavel aleatoria. Utilizando dados de condicdo do NBI
dos EUA, que foram coletados por cerca de 20 anos em alguns estados, eles identificaram
que muitos registros sdo incompletos. Para lidar com isso, os autores propuseram, dentro
de uma estrutura bayesiana, uma fun¢do de verossimilhanga modificada para calibrar
modelos de deterioragdo, incorporando tanto os dados de inspe¢ao completos quanto os
incompletos.

A modelagem de dados das avaliagdes de infraestruturas apresenta muitas
possibilidades, como visto por varios trabalhos citados anteriormente, mas também
desafios significativos. Como, por exemplo, o lidar com a variabilidade dos dados, que
podem ser incompletos, complexos, irregulares, desequilibrados ou apresentar perdas de
informagdo, em conjunto com a subjetividade inerente as inspe¢des visuais, constitui um
cendrio desafiador. A qualidade dos registros, muitas vezes influenciada pelo julgamento
do inspetor, impacta diretamente a acuracia dos modelos. Diante desse contexto, a
comunidade académica tem demonstrado um crescente interesse em desenvolver
metodologias robustas para lidar com essas complexidades, visando aprimorar a precisdo

e a confiabilidade das avaliacdes de infraestrutura.

2.8 CONTROLE E GARANTIA DA QUALIDADE EM DADOS DE
INFRAESTRUTURA

A precisdo e a uniformidade das condi¢Oes registradas da infraestrutura sio
essenciais para uma gestdo eficaz, influenciando decisdes relacionadas a manutengao,
reabilitacdo e substituicdo. Erros nos dados de condigdo podem distorcer
significativamente os resultados dos sistemas de gestdo, afetando necessidades
or¢amentarias e atividades de manutencdo. Nesse sentido, destacam-se os termos Quality
assurance and control (QC/QA) que estdo difundidos na literatura e trazem em si

reflexdes sobre as praticas e procedimentos atuais de controle e a garantia da qualidade
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envolvidas no processo amplo do gerenciamento de infraestrutura, mais especificamente
das pontes.

Assegurar a confiabilidade dos dados coletados nas inspecdes e do julgamento
feito pelos inspetores acerca destes, envolve claramente a implementagdo de mecanismos
para auxiliar na avaliacdo do estado da condi¢do das pontes, bem como ferramentas para
monitorar esse processo. Ficou claro que além dos procedimentos regulatorios como
manuais e normas bem elaborados, qualificagdes da equipe de inspe¢do, treinamento
periddico, revisdes de relatérios e testes de campo, por isso, percebeu-se extensos
esfor¢os de pesquisa realizadas para avaliar e melhorar a qualidade dos dados coletados
sobre as condicoes da infraestrutura.

Buchheit et al. (2005) adotaram vérios métodos para avaliar e melhorar a
qualidade dos dados sobre as condigdes das infraestruturas civis. Esses métodos incluiram
abordagens estatisticas, agrupamento e deteccdo baseada em padrdes, organizados em um
esquema de votacdo. Além disso, desenvolveram métodos especificos para detectar erros
nos dados de condi¢cdes de estradas e pavimentos, utilizando atributos espaciais e
temporais (STABIL; GHARAIBEH, 2017).

Din & Tang (2016) desenvolveram testes logicos para identificar anomalias
temporais e espaciais nos dados do para o National Bridge Inventory (NBI). Anomalias
temporais foram detectadas comparando dados de diferentes anos para verificar erros
logicos, enquanto anomalias espaciais foram identificadas através do mapeamento
geoespacial para localizar conflitos espaciais.

Chen et al. (2005) desenvolveram uma ferramenta baseada na internet que
identifica anomalias usando um conjunto de regras predefinidas e fornece avaliagdes
sobre as anomalias detectadas. A ferramenta foi aplicada ao conjunto de dados de
gerenciamento de pontes do Pennsylvania Department of Transportation (PennDOT),
que possui itens semelhantes aos dados do NBI, e conseguiu detectar incompatibilidades
com requisitos ou codigos. Além disso, foram propostas praticas de gestao para melhorar
a qualidade dos dados sobre o estado da infraestrutura.

Migliaccio et al. (2014) propuseram um procedimento de coleta de dados de
condicdo que utiliza Agreement Between Evaluators (ABE) e Consistency Over Time
(COV) para reduzir a variagao nas classificagdes individuais e evitar inconsisténcias nas
condigdes antes e depois das agdes de manutengdo. Ja, Li & Alipour (2021) exploraram
textos descritivos de relatorios de inspe¢do do Virginia Department of Transportation

(DOT) e propuseram uma estrutura baseada em dados para duas aplicagdes principais:
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recomendacdo automatizada de condi¢des e controle de qualidade em tempo real.
Utilizando uma arquitetura hierdrquica com codificadores de redes neurais e um
mecanismo de atencao.

Ozyiiksel Ciftcioglu & Naser (2024), fizeram um esfor¢o abrangente de coleta de
dados para identificar e estimar os efeitos causais em relagdo a falha de uma ponte sob
eventos extremos. Dados observacionais sobre cerca de 299 incidentes foram utilizados
para conduzir esta investigagdo causal e examinar o desempenho das pontes. As
descobertas quantificaram os impactos causais de varios fatores que abrangem as
caracteristicas de pontes, demandas de trafego e tipo de incidente.

Alipour et al. (2017) desenvolveram uma nova abordagem para triagem de
seguranga e avaliacdo da capacidade de carga de grandes populagdes de pontes, que busca
descobrir padrdes até entdo ndo vistos no banco de dados do National Bridge Inventory
(NBI) e estabelecer relacionamentos entre atributos de ponte selecionados e seu status de
capacidade de carga. Os modelos resultantes foram validados num conjunto de dados
independente e depois comparados com uma série de modelos existentes.

Wang et al. (2024) desenvolveram um modelo de fusdo que combinam
informagdes, este utiliza redes de extracdo de recursos especificas para cada tipo de dado
e um mecanismo de atenc¢do para ponderar a importancia de cada fonte na decisdo final.
Ao analisar as condicdes estruturais, foi possivel integrar os dados brutos coletados. Essa
abordagem, que utiliza a analise Wavelet (ZHANG et al., 2023) e a filtragem de Kalman
(MA et al., 2023), possibilita uma avaliacdo completa e precisa do estado das estruturas.
As técnicas de aprendizado de maquinas, estdo presentes nas pesquisas citadas

anteriormente para avaliar a integridade de pontes, e em outras, vistas no Quadro 2.

Quadro 2 - O quadro sintetiza algumas referéncias de trabalhos atuais QC/QA

AUTOR(ES) | ABRANGENCIA TIPOS DE COMBINACOES I?SE}JZR;EDZ SS
Liu & El- , Relatorios de inspe¢do, medidas de .
Gohary (2020) Nivel de Dados dano Dados normais
Liu & El- , Relatorios de inspegao, medidas de .
Gohary (2022) Nivel de Dados dano Dados normais
Zhang et al. Nivel de Dados Decomposu;go multirresolugdo de Dados normais
(2023) 1magens
Ma et al. Nivel de Dados Camera morAlocrornatlca, Dados normais
(2023) acelerdmetro
Heng et al. , o Dados de trafego em tempo real, .
(2019) Nivel de Decisdo dados de trafego antecipado Dados normais
Zhane et al Potencial de meia célula, radar
(2(%23) ' Nivel de Decisao penetrante no solo, resisténcia Dados normais
elétrica e ondas ultrassdnicas
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Miao et al. Registros de inspe¢ao, imagens

Nivel de Decisao Dados normais

(2023) aparentes
Sun et al. vael, d.e Impressoes digitais dinamicas sob .
Caracteristica e gy , . Dados normais
(2019) o varios cenarios de dano
Decisao
Zeng et al. Nivel de - ~ ~ Dados
(2020) Caracteristica Medigdo de rotagao, aceleragdo experimentais
Dan et al. Nivel de Camera, LiDAR, nuvem de pontos Dados normais
(2022) Caracteristica 3D
Wang et al. Nivel de Aceleracgio, deflexdo, momento Dados de
(2023) Caracteristica fletor simulagdo

Fonte: Adaptado de Wang et al. (2024)

As pesquisas citadas no Quadro 2 exploram diferentes niveis de aplicacdo, desde
a analise de dados brutos de sensores até a tomada de decisdes sobre o estado da estrutura.
A variedade de dados utilizados, que inclui imagens, medidas de deformagao e relatérios
de inspecdo, demonstra a versatilidade das técnicas de aprendizado de maquina nesse
contexto. Os resultados indicam um crescente interesse em automatizar processos de

inspecao, tornando-os mais eficientes e precisos (WANG et al., 2024).
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3. METODOS DO TRABALHO

Para o desenvolvimento da tese, adotou-se a estratégia de revisdo bibliografica
conhecida como “revisdo sistematica”. Nesse contexto, foram consideradas e
desenvolvidas as seguintes etapas: levantamento bibliografico, identificagdo de possiveis
abordagens para a pesquisa e o aporte tedrico. A elaboracdo de um mapa conceitual foi
fundamental na constru¢do metodoldgica do estudo. Por defini¢do, o mapa conceitual ¢
uma estrutura que representa um conjunto de conceitos em uma rede de proposi¢cdes
(TAVARES, 2007). Na Figura 11, tem-se o mapa conceitual da pesquisa, dos quais os

referidos conceitos foram mencionados no capitulo da revisao de literatura.

Figura 11 - Mapa conceitual da pesquisa

OAEs- Obras de Artes Epeciais |

Simple-objective Pon_te§
optmization rodoviarias
soo | Avaliagéio do Estado de condigéio
Caracterfsticas do Cenério Atual Normas
problema de SGO - Sistema de Gerenciamento de OAEs e Manuais
otimizag&o/Controle e el R
Multi-objective| ~ parantia da qualidade e @ & DNIT 010/2004-PRO
optmization H e E
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Fonte: Autora (2024)

Na etapa de levantamento bibliografico foi realizado um mapeamento prévio das
normas, manuais técnicos e da producao cientifica mundial relacionada a geréncia de
pontes rodoviarias. Neste contexto, foi realizada uma andlise macro do cenario atual
relacionado a tematica, de modo a se obter boas referéncias para contextualizagdo da
problematica e para uma analise posterior mais detalhada. A identificagdo de possiveis
abordagens para a pesquisa e aporte tedrico ocorreu a partir da revisao bibliografica e da
elaboracdao do mapa conceitual. Assim, foi possivel a identifica¢do de limitacdes e lacunas
existentes nos estudos ja concebidos serviu para, posteriormente, estruturar os objetivos

da pesquisa em andamento.
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A pesquisa classifica-se como explicativa e quantitativa pois busca estabelecer
formas de testar hipoteses e relagdes causais entre variaveis dependentes e independentes.
A metodologia ¢ composta basicamente por 3 etapas: caracterizar; analisar ¢ modelar,

vistas na Figura 12.

Figura 12 - Esquema genérico do desenvolvimento do trabalho

CARACTERIZAGAO ANALISE MODELAGEM
St Fali Identificacio das Levantamento de
SGO/DNIT —> variaveis —*  Algoritmos de

significativas predig¢io
L&??:Eij“{f gt: Selegdo de varidveis Teste da capacidade
Condi = P s:gmf_"lcatwas na preditiva de 6
d? ; lb[,]' ' classificagiode  —— | algoritmos de predigdo
sl insuficiéncia
estrutural
Fatores de Acuracia dos modelos na
identificagio das |— classificacdo de
pontes insuficiéncia estrutural

Fonte: Autora (2024)

3.1 CARACTERIZACAO DO BANCO DE DADOS

3.1.1 Sistema de Gerenciamento de Obra de Artes Especiais (SGO)

O Sistema de Gerenciamento de Obras de Arte Especiais (SGO) do DNIT ¢
atualmente o responsavel pelo cadastramento, avaliagdo e acompanhamento das pontes
localizadas em rodovias federais do Brasil. Sendo assim, as pontes abordadas neste estudo
fazem parte deste acervo. As avaliagdes sdo registradas em relatorios, estas fundamentam-
se na norma DNIT 010/2004-PRO, que subsidia a determinagdo do estado de condi¢do
das OAEs, a partir de notas técnicas obtidas por julgamentos feitos por inspetores dessas
estruturas em campo. Na Tabela 20, temos as possiveis condi¢des da ponte, em uma

escala continua de 1-5, que reflete da melhor a pior classificacao.
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Tabela 20 - Classifica¢des do estado de condigdo da OAE

NOTA  CONDICAO DE ESTABILIDADE DANOS NO ELEMENTO
5 Obra sem problemas Niao ha danos nem insuficiéncia estrutural
4 Obra sem problemas importantes Hé dano, mas ndo hé insuficiéncia estrutural

Ha danos com insuficiéncia estrutural,

3 Ob tencialment: blemati o
ra potenclaimente probiematica mas sem comprometer a estabilidade

Ha danos com insuficiéncia estrutural, mas

2 Obra problematica ndo ha risco de colapso

Ha danos com insuficiéncia estrutural, com

1 Obra critica .
risco de colapso

Fonte: Adaptada da norma DNIT 010/2004-PRO

3.1.2 Aquisi¢ado e criag¢do de banco de dados proprio

Sobre o processo de aquisi¢ao dos dados, destaca-se que este ocorreu de forma
lenta. Os relatdrios no primeiro momento foram disponibilizados por e-mail, a partir de
lotes de 5 arquivos em formato PDF (Portable Document Format) por vez. Depois de
todos os relatdrios recebidos, passava-se para a explora¢ao de suas informagdes. Um dos
tantos desafios encontrados, foi extrair o maior numero de informagdes disponiveis dos
relatorios de inspe¢do e conformar em planilhas de Excel, devido ao volume de arquivos.
Ap0s o acesso as informagdes contidas nos relatorios de inspecao de pontes foi possivel
criar um banco de dados préprio que subsidiou toda a pesquisa.

Para auxiliar na criagdo do banco de dados proprio da pesquisa, utilizou-se de
recursos disponiveis de um software gerenciador de planilhas, este armazenou os dados
de inventario, do estado de condicdo e dos danos encontrados nas OAEs de
responsabilidade do SGO/DNIT que foram disponibilizadas. Um tempo consideravel foi
empregado nessa etapa, inviabilizando em termos logisticos para conclusao da pesquisa,
utilizar todos os relatorios contidos neste sistema. Vale ressaltar, que o proprio sistema
gera uma planilha com informacgdes basicas das pontes, no entanto, essas sao insuficientes

para nortear as avaliagdes apresentadas nesse trabalho.

3.1.3 Caracteristicas das pontes

As OAE:s objeto desse estudo sdo pontes situadas em rodovias-tronco federais e
estaduais ou nas rodovias principais de ligagcdo entre esses troncos, classificadas como
Classe 1. Bem como, aquelas situadas em rodovias de liga¢do secundarias, mas que haja
conveniéncia em se prever a passagem de veiculos pesados, estas classificadas como

Classe II. No Quadro 3 estdo resumidas as caracteristicas de pontes do estudo. Os dados

75



sdo apresentados em termos de médias e dos desvios-padrio para variaveis envolvidas no

estudo.

Quadro 3 - Resumidas das caracteristicas de pontes do estudo

Caracteristica da ponte Média (DP)
Comprimento da ponte 38,09 (38,85)
Largura da pista 9,52 (1,97)
Largura da ponte 10,78 (1,75)
Numero de vaos 2,55 (1,73)
Numero de faixas 2 (0,13)

Ano de inspegdo
2018-2019 (1° ciclo)
2020-2021 (2° ciclo)

192 (53,38%)
167 (46,52%)

Tipo de estrutura
Viga de Concreto Armado

288 (80,22%)

Outros 71 (19,78%)
Inauguragdo da Ponte (Idade)

Até 1960 64 (17,83%)
1960 - 1975 165 (45,96%)
1975 -1985 42 (11,70%)
Apos 1985 88 (24,51%)
Trem Tipo

24 66 (18,38%)
36 205 (57,10%)
45 88 (24,51%)
Presenga de manchas de umidade

Nao 18 (5,01%)
Sim 341 (94,99%)
Presenca de infiltragcdes no concreto

Nao 17 (4,73%)
Sim 342 (95,26%)
Presenca de lixiviagcdo e mancha de carbonatagao

Nao 54 (15,04%)
Sim 305 (84,96%)
Presenca de concreto desagregado

Nao 80 (22,28%)
Sim 279 (77,71%)
Presenca de junta danificada ou inexistente ou expelida

Nao 3 (0,83%)
Sim 356 (99,17%)
Presenca de desplacamento de concreto com armadura exposta

Nao 237 (66,02%)
Sim 122 (33,98%)
Presenga de ferragem principal muito oxidada em pontos localizados
Nao 318 (88,56%)
Sim 41 (11,42%)

Insuficiéncia estrutural
Insuficiente
Suficiente

99 (27,58%)
260 (72,42%)

Fonte: Elaborado pela autora
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Vale ressaltar, que as pontes abordadas neste estudo estdo localizadas no estado
da Paraiba, 192 inspecionadas no periodo de jun/2018 a nov/19 (primeiro ciclo) e 167 em
maio/2020 a ago/2021 (segundo ciclo). Quanto ao sistema construtivo, a viga de concreto
armado foi o mais utilizado na constru¢ao de pontes. Em relacdo ao Trem-tipo e idade
das pontes verificou-se lacunas no preenchimento dessas informagdes. No entanto, o
manual do DNIT (2004) apresenta a evolucao das secdes tipo de OAEs ao longo do
tempo, estas diretamente relacionadas a largura da ponte, isso por que a evolucdo das
secdes tipo das OAEs ocorre a partir do aumento gradativo da largura total e da largura
util ao longo do tempo.

A identificagdo das variaveis do referido estudo partiu, antes de tudo, de uma
revisdo da literatura, na qual algumas pesquisas revelaram as principais varidveis
utilizadas na investigacdo do estado de condi¢do das pontes, conforme destacado no
capitulo anterior. Desse modo, foi possivel conformar um panorama geral do que foi
encontrado na comunidade cientifica em relagdo ao que esta disponivel no banco de dados
do SGO/DNIT.

Dessa forma, a partir dos relatérios de inspecdes, foi possivel catalogar as
caracteristicas das pontes, sistematizando-as em fatores de identifica¢do e inspecao. Essas
caracteristicas foram agrupadas em 16 variaveis, resumidas da seguinte maneira:

e Fatores de identificacdo: comprimento da ponte, largura da pista, largura da

ponte, nimero de vaos, nimero de faixas, tipo de estrutura, inauguracao da ponte (idade)
e trem-tipo.

e Fatores de inspecdo: ano de inspe¢do, manchas de umidade, infiltracdes no

concreto, lixiviagdo e mancha de carbonatacdo, concreto desagregado, junta danificada
ou inexistente ou expelida, desplacamento de concreto com armadura exposta e ferragem
principal muito oxidada em pontos localizados.

No tocante ao estado de condicdo da OAE, que tem por objetivo retratar as
anomalias presentes nos elementos da ponte, indicando as condicdes de estabilidade e
funcionalidade, tem-se na Figura 13 a representacdo de parte da malha rodoviaria da

Paraiba, onde estao localizadas as pontes da referida pesquisa.
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Figura 13 - Mapa de pontes rodoviarias localizadas no Estado da Paraiba.
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Fonte: Autora (2020)

Na Figura 17 ficou claro que a maioria das OAEs desse estudo esta localizada na
area interiorana do Estado da Paraiba, assim como a minoria estd localizada no litoral,
mas apresentando-se em melhores condig¢des, talvez isso se deva ao fato destas ultimas
serem mais solicitadas em termos de volume de trafego e atengdo do poder publico.
Percebe-se também que ¢ na BR — 230 que estdo localizadas a maioria das pontes do
estudo.

Na Figura 14 observa-se uma sintese do estado de condicdo das pontes
pesquisadas a partir da norma DNIT 010/2004-PRO para o 1° ciclo de inspecdes,
finalizado em 2019.

Figura 14 - Notas do estado de condi¢ao das pontes

® (1) Obra critica
® (2) Obra problematica

= (3) Obra pontencialmente
problemadtica

(4) Obra sem problema
importante

Fonte: Autora (2020)
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De acordo com a Figura 18 as estruturas em situagdo de "obra potencialmente
problemadtica", aquelas com nota 3 a "obra critica", aquelas com nota 1, representam
76,6% do total das pontes analisadas neste artigo. As estruturas em situacdo de “obra sem
problema importante”, aquelas com nota 4, em torno de 23,4%. Nao foram observadas

pontes em situacao de “Obra sem problemas”, aquelas de nota 5.

3.2 REGRESSAO LOGISTICA E O PROCEDIMENTO DE SELECAO DE
VARIAVEIS

3.2.1 Regressao logistica binomial para avaliar o julgamento de insuficiéncia
estrutural

Para explicar a relagdo da insuficiéncia estrutural e os pareceres dos avaliadores,
as categorias de resposta foram ordenadas, no modelo de regressao logistica binomial,
onde o evento que esta sendo modelado ndo apenas tem um resultado em uma categoria
especifica, mas também preserva informagdes sobre as categorias de resposta que sao
ordenadas. A expressdo utilizada procura explicar a probabilidade de haver uma avalia¢ao
de que ocorre insuficiéncia estrutural (IE):

p =P(E ="Sim")

Na regressao logistica nesse contexto, o calculo da probabilidade p ¢ dada pela
Equagdo 5.

1
b= 1+e~(BotB1X1+B2X2..+ByX) (5)

Em que:

p= probabilidade da variavel dependente ser 1 (por exemplo, a probabilidade de
sucesso ou do evento ocorrer).

Bo = O termo de intercepto (uma constante).
B1 + B, ...+ Br = os coeficientes associados a cada preditor X; + X, ... + Xj.

Esses coeficientes representam a influéncia do preditor correspondente sobre o
logaritmo das chances do resultado.

X, + X, ...+ Xj, = as varidveis independentes (preditoras) no modelo.

No entanto, a equacao também pode ser reescrita de modo que seja explicitada a
chance (que ¢ a razdo entre a probabilidade de ocorrer insuficiéncia estrutural e a

probabilidade de ndo ocorrer):
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CHANCE (IE = "Sim") = (1%9)

Portanto, a Equagdo 5 pode ser escrita no formato da Equagao 6 para explicitar a
chance de haver insuficiéncia estrutural.

CHANCE (IE = "Sim") = ePotBiXu+BoXo+BiXy B
CHANCE (IE = "Sim") = efo_(ef1)"™". (eF2)™ .. (ePx)™ (7)

Os valores de e”i sao chamados razdo da chance (Odds Ratio) e indicam o quanto
tende a aumentar a chance de avaliar uma OAE como tendo insuficiéncia estrutural
quando as variaveis Xi aumentam. A Equacdo 6 explicita a razdo da chance mostrada na

Equacao 7.

CHANCE (IE = "Sim") = k.(OR,)*1. (OR,)*2 (8)
, sendo:

OR, = eP1,OR, = eP2 ¢ k = ePo

A regressdo logistica foi utilizada inicialmente para investigar as varidveis
significativas e modelar a relacao entre variavel dependente e variaveis explicativas. Em
seguida, o procedimento de selecdo das variaveis (Stepwise Backward) usado definiu as
que permaneceriam para modelagem a partir do valor de Akaike (AIC), o conjunto de
varidveis que maximizava a parcimonia do modelo, ou seja, que explicava a maior
variancia com o menor nimero de parametros.

Para discutir a relacdo entre variaveis usando regressao logistica ¢ comum usar a
razdo da chance (Odds Ratio), calculada a partir dos pardmetros associados as variaveis.
Essa medida indica o quanto tende a aumentar a chance de ocorrer um evento descrito
por uma varidvel dependente quando ha o aumento de uma unidade em uma variavel
independente. No processo de selecao das variaveis, temos as estimativas e o intervalo de
confianga para razdo da chance do modelo, bem como sua significancia com base no teste
de Wald. As estimativas intervalares foram para um nivel de confianga de 95%. Essas
estimativas indicam um intervalo de possibilidades da razdo da chance considerando-se
uma margem de erro.

O teste da razdo de verossimilhanga foi utilizado para verificar se o ajuste ¢
suficiente para inferir sobre o evento descrito pela variavel dependente (que ¢ a ocorréncia
de insuficiéncia estrutural). A curva ROC foi empregada para determinar o melhor ponto

de corte para a classificagdo. Essa curva ¢ obtida estimando a taxa de acertos (taxas de
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verdadeiros positivos e de verdadeiros negativos) e erros (taxas de falsos positivos e falsos
negativos) nas classificagdes. Essa medida ¢ a drea abaixo da curva (AUC), variando entre
0,5 e 1, diz-se que o modelo ¢ mais assertivo quando a AUC tem valores proximos de 1

e que erra mais quando tem valores proximos de 0,5.

3.2.2 Regressao Logistica Ordinal para avaliar as notas atribuidas ao estado de
condicdo

Para explicar as notas atribuidas ao estado de condicao das pontes, onde os
valores da varidvel dependente possuem uma ordem ou classificagdo; variando de 1 a 5,
sendo (1) obra critica e (5) obra sem problema, pode-se dizer que as classificacdes da
ponte sdo dados discretos ordinais, utilizou-se os recursos da regressao logistica ordinal,
com a variavel dependente expressa por quatro classes, a equacgao pode ser expressa como

segue, considerando a classe 1 como nivel de referéncia:

chance(Y = 2) = % = ePortBiX1++PrXk = oBoz. (e/gl)Xl (e,;k)Xk )
chance(Y = 3) = % = eBoztB1X1++BiXk — oPBos, (eﬁl)Xl (eﬁk)Xk (10)
Chance(Y > 4) = ig;i:; = 8‘803+'81X1+"'+kak — 6'804, (eﬁl)Xl (e.gk)Xk (11)

As Equagdes 9, 10 e 11 expressam conjuntamente o modelo de regressao logistica ordinal.
Sob a forma que estdo apresentadas explicitam a chance da variavel dependente Y ser expressa
por uma classe mais alta. Porém, as equag¢des podem ser reescritas de forma que
explicitem a probabilidade da variavel dependente Y ser expressa por uma classe mais alta

como mostrados nas Equacdes 12, 13 ¢ 14.

1

P(Y =22) = 1+e—(Boz+B1X1++ByXy) "
1

P(Y=3) = 1+e~(Boz+B1X1++BiX) "

P(Y =4) = : "

1+e—(Boa+B1X1++BXy)

Essas probabilidades (12, 13 e 14) podem ser combinadas para obter a
probabilidade de ocorrer cada uma das classes, como mostrado nas Equagdes 15, 16, 17

e 18.
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P(NT = 4) = P(Y > 4) (15)

P(Y =3) =P(Y 23) —P(Y = 4) (16)
P(Yy=2)=P(Y >2)—-P(Y =3) (17)
P(Y=1)=1-P(Y > 2) (18)

Substituindo as Equagdes 12, 13 e 14 nas Equacgdes 15, 16, 17 e 18, sdo obtidas as
equagdes das probabilidades de cada classe da variavel dependente Y ocorrer, dados os

valores das variaveis.

1
P =4 = 1 + e~ Boa+B1X1+-+BKXk)
P(Y =3) = ! !
¥=3)= 1 + e~ (Boz+B1X1++BrXi) B 1 + e~ (BoatB1X1++BrXi)
P(Y=2)= 1 .
¥=2)= 1 + e~ (Boz+B1X1+-+BKXk) N 1 + e~ (Bos+B1X1+-+BKXk)
P(Y=1)=1- -

14+e—(Boz+B1X1++B X))

3.3 REDES BAYESIANAS

Outra alternativa utilizada para investigar as relacdes entre as varidveis
independentes a partir da regressdo logistica binomial, foram as redes Bayesianas
Discretas, estas sdo ferramentas probabilisticas que representam varidveis € suas
dependéncias em um grafo, permitindo prever resultados e atualizar probabilidades com
base em novas informagdes. Diferente da regressdo logistica, as redes bayesianas
permitem considerar as inter-relagdes entre varidveis independentes para inferir sobre a

insuficiéncia estrutural, a variavel dependente (RIZQIANSYAH; CAPRANI, 2024).

3.4 ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING

Anadlises adicionais utilizando técnicas de aprendizagem de maquinas ML
(Machine Learning) foram exploradas na intencdo de refinar os resultados obtidos.
Juntamente com a aplicacdo das abordagens mencionadas; as variaveis explicativas foram
exploradas e examinadas para verificar a relagdo do julgamento de insuficiéncia estrutural
com as caracteristicas observadas das pontes € o impacto na classificacdo do estado da
condicdo. Desse modo, apds identificar as varidveis, segue efetuando uma anélise

preliminar da capacidade preditiva de seis algoritmos do campo da aprendizagem de
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maquinas sobre aquela relagdo, investigando também o ganho de informag¢ao que pode
ser obtido com o uso de cada um desses. Os algoritmos explorados para a modelagem
proposta foram, regressdo logistica, naive bayes, random forest, k-nearest neighbours,
support vector machine e redes neurais perceptron multicamadas (LANTZ, 2013;
LEISTMEISTER, 2015 e NWANGANGA e CHAPPLE, 2020).

Vale ressaltar, que avaliacdes baseadas em Machine Learning (ML) envolve o
estabelecimento de uma representacdo estatistica da estrutura por meio de dados de
inspecdo e a avaliagdo se a condicdo ¢ normal ou nio em mudangas na funcdo de
densidade de probabilidade. Por esse motivo, esses métodos também sdo conhecidos

como métodos de reconhecimento de padrdes (BAO et al., 2019).

3.4.1 Regressao Logistica

A regressao logistica € um algoritmo estatistico amplamente utilizado para
resolver problemas de classificagdo, especialmente em casos bindrios, onde a variavel
dependente possui apenas dois resultados possiveis, como "sim/nao" ou "sucesso/falha".
No entanto, também pode ser estendida para classificagdes multiclasses (LU; WANG;

TOLLIVER, 2019).

3.4.2 Naive Bayes

O algoritmo Naive Bayes ¢ um dos classificadores probabilisticos mais simples e
eficazes, baseado no Teorema de Bayes com a suposi¢do de independéncia condicional

entre os atributos. Ele ¢ amplamente utilizado para problemas de classificagdo (SUN et

al., 2018).

3.4. 3 Random Forest

O Random Forest ¢ um algoritmo de aprendizado de maquina baseado em
conjuntos, utilizado tanto para classificagdo quanto para regressdo. Ele combina multiplas
arvores de decisdo para formar um modelo robusto, melhorando a precisao e evitando o

problema de overfitting comum nas arvores individuais (WU et al., 2024).
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3.4.4 K-nearest Neighbours

O algoritmo K-Nearest Neighbors (K-NN) ¢ um dos métodos mais simples e
intuitivos de aprendizado supervisionado, utilizado tanto para classificagdo quanto para
regressdo. O principio basico do K-NN ¢é que, para realizar uma previsdo sobre uma nova
amostra, o algoritmo leva em consideragdo os K vizinhos mais proximos dessa amostra,

baseando a predi¢ao no comportamento desses vizinhos (KAZANTZI et al., 2024).

3.4.5 Support Vector Machine

O Support Vector Machine (SVM) ¢ um algoritmo de aprendizado supervisionado
utilizado tanto para classificagdo quanto para regressao. Ele ¢ particularmente eficaz em
problemas de classificacdo bindria e se destaca por sua capacidade de encontrar um
hiperplano 6timo que separa as classes com a maior margem possivel (JOOTOO;

LATTANZI, 2017; NIKNAM et al., 2024).

3.4.6 Redes Neurais Perceptron Multicamadas

O Multi-Layer Perceptron (MLP) ¢ um tipo de rede neural artificial usada
principalmente em tarefas de classificacdo e regressio. O MLP ¢ uma forma de
aprendizado profundo (Deep Learning), composta por varias camadas de neurdnios
artificiais que trabalham de maneira hierarquica para aprender padrdes complexos a partir
de dados. Ele ¢ uma extensdo do perceptron simples, que s6 pode resolver problemas
linearmente separaveis, para lidar com problemas mais complexos e ndo linearmente
separaveis (ELSHAZLI et al., 2024).

Estes foram treinados considerando 75% da amostra e a validacdo foi testada para
25% restante do grupo do estudo. As acuracias foram comparadas a partir do método de
validagdo cruzada. Nesse método o conjunto de pontes sob estudo foi dividido em dez
partes, nove dessas foram utilizadas para se fazer o treinamento dos algoritmos e uma
dessas foi usada para fazer o teste de validacao (obtendo as medidas de acurécia). Esse
procedimento ¢ repetido dez vezes alternando as partes usadas como grupo de
treinamento e grupo de teste e para finalizar utiliza-se a média das acuracias obtidas nas
classificagdes. A validagdo cruzada foi repetida 30 vezes para verificar a estabilidade das
medidas de comparagdo dos algoritmos e da ordem de desempenho. Para avaliar a

qualidade da predi¢dao dos métodos usados utilizou-se as medidas de acuracia, coeficiente
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Kappa, taxa de ndo informacgao e o teste de ganho de informacao. O coeficiente de Kappa
¢ uma medida de acurdcia aplicando uma corre¢ao para a taxa de ndo informagdo. A
interpretacdo do valor do coeficiente Kappa geralmente segue esta escala:

¢ Kappa < 0: Concordancia abaixo do esperado pelo acaso.
e Kappa = 0: Concordancia igual ao esperado pelo acaso.

¢ 0 < Kappa < 0.2: Concordancia fraca.

¢ (0.2 < Kappa < 0.4: Concordancia razoavel.

¢ 0.4 < Kappa < 0.6: Concordancia moderada.

¢ 0.6 < Kappa < 0.8: Concordancia substancial.

¢ (0.8 < Kappa < 1: Concordancia quase perfeita.

Posteriormente, a comparagdo ¢ realizada por meio de procedimentos mais
robustos no campo da aprendizagem de méquina, considerando a aplicacdo de repetidas
vezes do método de avaliagdo Cross-Validation e aplicando testes de hipdtese (teste de
Friedman e o teste de Nemenyi) para verificar se o ganho na assertividade pode ser
considerado significativo. O teste de Friedman foi utilizado para comparar o desempenho
entre os algoritmos, na intengao de verificar se ha diferencas significativas em pelo menos
2 dos algoritmos. Ja o teste de Neminyi, foi realizado para verificar entre quais algoritmos

ha diferencas.

3.5 SOFTWARE UTILIZADO PARA ANALISE E MODELAGENS

O software R-Project versdo 4.3.3 (R CORE TEAM, 2024) foi utilizado para
implementar todo o procedimento computacional e obter as informag¢des necessarias
sobre: o processo de selecdo das variaveis; estimac¢ao dos parametros dos modelos de
regressao logistica; treinamento dos algoritmos de machine learning e das redes
bayesianas; célculo das métricas de avaliacdo das predigdes; aplicagdo dos testes de
hipotese necessarios.

O modelo de regressao logistica binomial foi ajustado utilizando a func¢ao glm da
biblioteca basica boot. A regressao logistica ordinal foi ajustada utilizando a funcao /rm
da biblioteca rms. Para o treinamento dos algoritmos de machine learning foram usadas
fungdes das bibliotecas el071, class, randomForest ¢ h2o. As métricas de avaliacdo
foram obtidas usando fungdes das bibliotecas ROCR, caret ¢ caTools. Outras fungdes e
bibliotecas complementares foram utilizadas (LANTZ, 2013; LEISTMEISTER, 2015 ¢
NWANGANGA e CHAPPLE, 2020). (Ver no Anexo I).
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os resultados alcancados a partir da metodologia utilizada
na pesquisa, ele foi divido em 3 sec¢des; a primeira com foco na investigacdo da relacdo
entre o julgamento da insuficiéncia estrutural e caracteristicas das pontes. Nesta parte foi
utilizada a regressdo logistica binomial, bem como a exploracao de algoritmos de
Machine Learning. Para uma investiga¢do adicional das relagdes entre as variaveis
independentes foi utilizada as Redes Bayesianas discretas.

A segunda, com énfase na possivel explicagdo da nota atribuida para o estado de
condi¢do das pontes. Para essa abordagem foi utilizado os atributos da Regressao
Logistica Ordinal. Vale ressaltar, que todas os recursos utilizados foram na intencdo de
subsidiar uma modelagem explicativa/analitica de informagdes oriundas de relatorios de
inspegdes disponiveis no banco de dados do SGO/DNIT.

E a terceira, ultima parte, na geracdo de cendrios para o julgamento de
insuficiéncia estrutural bem como a atribui¢do de notas em diferentes contextos a partir
das caracteristicas observadas das pontes em campo e registradas em relatérios de

inspecao.

4.1. INVESTIGACAO DA RELACAO ENTRE JULGAMENTO DA INSUFICIENCIA
ESTRUTURAL E CARACTERISTICAS DAS PONTES

Inicialmente foram consideradas no estudo 14 variaveis. Porém, em uma analise
inicial de correlacdo utilizando o método de Spearman para as varidveis quantitativas
(Comprimento da pista, trem tipo, largura da ponte, nimero de vaos, largura da pista)
verificou-se que havia uma correlagao forte entre a largura da pista e a largura da ponte
(r=0,96), e entre a largura da pista e o trem tipo (r = 0,75). Portanto, das trés varidveis,
apenas a largura da pista foi considerada no modelo inicial do método stepwise backward.
De modo que o procedimento de selecdo das varidveis levou em consideragdo

inicialmente 12 varidveis. A Tabela 21 mostra o procedimento de selecio.
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Tabela 21 - Processo de selecdo Stepwise
Etapa AIC  Numero de caracteristicas Caracteristica excluida do modelo

Inicial 335,67 12 -
Presenca de junta danificada ou inexistente

1 333,67 11 .
ou expelida
2 331,67 10 Presenca de infiltracdo no concreto
3 329,8 9 Presenca de manchas de umidade
4 327,95 8 Comprimento da edificacdo
5 326,27 7 Largura da ponte
6 324,85 6 Presenca de 1ixiviac;50~e mancha de
carbonatacdo
7 324,77 5 Numero de véios

Fonte: Autora (2023)

No procedimento de Stepwise Backward, considerou-se inicialmente 12 variaveis,
sendo retirada uma a cada etapa. As retiradas ocorreram até que o valor do AIC aumenta
indicando que em termos de parcimonia o modelo se apresenta pior quando a variavel ¢
retirada. Nessa selecdo, modelos com menos varidveis e maior capacidade explicativa sao

considerados melhores.

4.1.1 Abordagem do julgamento da insuficiéncia estrutural a partir da regressdo

logistica binomial

O modelo de regressao logistica resultante contém cinco variaveis, mas nem todas
as varidveis selecionadas apresentam parametros significativos associados. Para discutir
arelacdo entre variaveis usando regressao logistica ¢ comum usar a razdo da chance (odds
ratio). Essas estimativas indicam um intervalo de possibilidades da razao da chance
considerando-se uma margem de erro. A Tabela 22 apresenta as estimativas intervalares

para um nivel de confianca de 95%.

Tabela 22 - Modelo selecionado pelo Stepwise
Caracteristica Odds Ratio 1C95% z p
Presenca de desplacamento de
concreto com armadura exposta
Nao - - -
Sim 4,41 (2,1148; 10,0012) 3,77 0,0002

Presenca de concreto

desagregado com armadura

exposta e oxidada

Nao - - - -
Sim 5,34 (2,8689;10,1298) 5,22 1,76.107

Idade da edificagdo
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Apos 1985 - - - -
1975 -1985 1,06 (0,3939; 2,6360) 0,11 0,9088

1960 - 1975 0,07 (0,0015;0,3029) -3,43 0,0006
Até 1960 0,11 (0,0013; 0,6605) -2,22 0,02611
Largura da pista (em metros) 1,34 (0,9335; 2,0300) 1,48 0,1397

Tipo de estrutura

Viga de Concreto Armado - - - -

Outros 0,44 (0,2115; 0,9079) -2,22 0,0263
Fonte: Autora (2023)

Ainda na Tabela 22, infere-se que hd um aumento da chance de haver insuficiéncia
estrutural de mais de 10 vezes (note que o limite superior do intervalo ¢ de 10,0012) para
pontes onde se observa a presenca de desplacamento de concreto com armadura exposta.
A chance de se ter uma insuficiéncia estrutural tende a aumentar em mais de 4 vezes
quando se observa a presenca de desplacamento de concreto com armadura exposta; tende
a aumentar em mais de 5 vezes quando se identifica presenga de concreto desagregado
com armadura exposta oxidada; ¢ 6% maior quando a ponte foi inaugurada entre 1975 e
1985 em comparacao com aquelas inauguradas apés 1985; tende a ser 34% maior para
cada 1 metro acrescentado na largura da pista; e € esperado que seja 66% menor em outros
tipos de pontes comparadas com aquelas com vigas de concreto armado.

Porém, nem todas essas tendéncias se mostraram significativas. A diferenga na
chance ndo ¢ significativa entre as pontes inauguradas apés 1985 e aquelas que foram
entre 1975 e 1985. Também nao se mostrou significativa a tendéncia de chances menores
para pistas mais largas.Para ter melhores estimativas do efeito das varidveis foram
mantidas apenas aquelas com parametros significativos. Por essa razao agrupou-se duas
das classes da idade da ponte (o periodo “ap6s 1985 e “de 1975 a 1985”). Na Tabela 23,

temos o modelo I com as varidveis significativas e sem a largura da pista.

Tabela 23 - Modelo I contendo apenas varidveis significativas e sem a largura da pista
Odds

Caracteristica Ratio 1C95% z p
Presenca de desplacamento
de concreto com armadura
exposta
Nao - - - -
Sim 4,10 (2,0027:9,1181) 3,67 0,000234

Presenca de concreto

desagregado com armadura

exposta e oxidada

Nao - - - -
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Sim

Idade da edificagao

Apos 1975
1960 - 1975
Até 1960

Tipo de estrutura

Viga de Concreto Armado
Outros

5,12 (2,7806; 9,5758) 5,19
0,14 (0,0608;0,3251)  -4,57
0,34 (0,1770;0,6580)  -3,21
0,46 (0,2300; 0,9359) -2,15

2,06.10-7

4,84.10-6
0,001347

0,03131

A partir da Tabela 23, percebeu-se que mesmo desconsiderando as varidveis com
pardmetros ndo significativos, as estimativas da razdo da chance e dos intervalos de
confianga se apresentaram aproximados daqueles presentes na Tabela 22. Também foi
possivel obter o modelo II, este visto na Tabela 24, contendo apenas pardmetros

significativos, sem considerar a idade da ponte. Quando excluida do modelo essa variavel,

Fonte: Autora (2023)

a estimativa do parametro associado a largura da pista passou a ser significativo.

Tabela 24 - Modelo II contendo apenas parametros significativos e sem a idade da

ponte
L Odds o

Caracteristica Ratio 1C95% z p
Presenca de desplacamento de
concreto com armadura exposta
Nao - - - -
Sim 4,378 (2,2637; 9,1858) -2,753 0,005897
Largura da pista (em metros) 0,7744 (0,6772; 0,8826) -3,792 0,000149
Tipo de estrutura
Viga de Concreto Armado - - - -
Outros 0,4336 (0,2387; 0,7871) 4,169 3,06.10°

No entanto, ainda na Tabela 24 se observa uma expressiva alteragdo em relagdo a
largura da pista (enquanto na Tabela 22 ha um indicativo que a chance de ocorrer
insuficiéncia estrutural ¢ maior para pontes com pistas mais largas, na Tabela 24 observa-
se que a chance tende a diminuir para pontes com maiores larguras de pista). Percebe-se

ainda na Tabela 24, que para cada 1 metro adicional na largura da pista da ponte espera-

Fonte: Autora (2023)



se que a chance de se ter uma insuficiéncia estrutural reduza em 22,35% (visto que temos
0,7744 = 1-0,2236). Pela estimativa intervalar com nivel de confianga de 95% ¢ possivel,
que ao considerar uma margem de erro, essa reducao da chance possa ser de até 11,74%
(ja que temos 0,8826 = 1-0,1174).

A Tabela 25 apresenta algumas informagdes adicionais sobre os dois modelos que
contém apenas parametros significativos resultantes da andlise preliminar por meio da
regressdo logistica. Os dois modelos resultantes da analise apresentam um resultado
favoravel, visto que o teste da razdo de verossimilhanca rejeita a hipdtese de que todos os
parametros do modelo sdo iguais a zero (situacdo onde as varidveis ndo teriam nenhum

efeito sobre a insuficiéncia estrutural).

Tabela 25 - Comparagao dos modelos com parametros significativos

Indicador da qualidade do Modelo
modelo I I
Melhor ponto de corte 0,5514 0,5286

Acuracia com o melhor
ponto de corte
Area abaixo da curva 0,8314 0,7346

Valor p do teste da razao de 0,03207  3.98.10-7

verossimilhanga
Fonte: Autora (2023)

0,8273 0,7019

Ainda na Tabela 25 ha um indicativo do valor do ponto de corte, neste em nenhum
dos dois modelos apresentam valor de AUC préximos de 0,5, porém o modelo I apresenta
um valor superior da medida, sendo considerado melhor ajustado. Outra medida de
qualidade do ajuste dos modelos, que ¢ a acurdcia para o melhor ponto de corte
considerado (esse melhor ponto de corte € aquele onde se tem uma maior diferenca entre
as taxas de verdadeiros positivos e falsos positivos). Essa medida indica o percentual de
classificagdes efetuadas na amostra (usada para estimar os parametros do modelo) que
foram corretas. Para o modelo I temos que 82,73% das classifica¢des realizadas foram
acertadas, enquanto para o modelo II esse percentual de acertos ¢ de 70,19%. Portanto o
modelo I também pode ser considerado melhor para efetuar as classificagdes, de modo
que seria mais assertivo utilizar a idade da ponte do que a largura da pista para inferir
sobre a insuficiéncia estrutural.

A regressdo logistica ordinal ¢ uma extensdo da regressdo multinominal que
acredita-se ser teoricamente apropriada e viavel para modelar alteragdes da classificagdo

do estado de condi¢do geral das pontes, bem como avaliagdes mais especificas. Os
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modelos logisticos tém sido amplamente adotados na modelagem de dados em acidentes
com veiculos motorizados e, em menor grau, na deterioracao de tubulacdes e de servigos
publicos de dguas residuais e na deterioragdo de pontes (HUANG, 2006; GOYAL et al.,
2017; RUCK; FRANCIS, 2017; BALOMENGOS et al., 2020).

No estudo de Balomenos et al. (2020), foram desenvolvidos modelos de
fragilidade para vaos individuais de diferentes classes de pontes considerando a
variabilidade espacial das cargas de ondas e variagdes nas caracteristicas estruturais. Sdo
empregadas andlises dinamicas ndo lineares para calcular a resposta estrutural e a
regressao logistica em etapas € utilizada para derivar os modelos preditivos de fragilidade.

O trabalho de Wijesuriya & Tennant (2022) usou a regressao logistica binaria
para verificar a probabilidade de uma ponte estar em risco, onde a modelagem foi
expressa em termos, da idade, carga, sistema construtivo e condi¢des gerais. O que difere
da abordagem utilizada nesta tese, e que veio como um diferencial, foi uma analise
especifica em termos do julgamento de insuficiéncia estrutural, a partir de fatores, como:
idade, tipo de estrutura e dois outros relacionados aos danos encontrados nas pontes.

Vale ressaltar, que o procedimento de sele¢dao de variaveis significativas também
foi observado em outros estudos, tais como, Hasan & Elwakil (2019) que desenvolveram
modelos com a regressao estocastica para analisar o comportamento da superestrutura de
pontes de concreto pré-moldado na California. E Chang, Maguire & Sun (2017) que
propuseram uma ferramenta para mitigar o viés humano na selecdo de varidveis
explicativas para a modelagem da deterioragdo de pontes.

Desde a identificacdo, selecdo e definicdo das varaveis significativas que
permaneceriam na modelagem, houve a preocupacdo de que o modelo fosse capaz de
representar uma realidade especifica de forma simplificada a partir de um niimero menor
de variaveis, facilitando possivelmente sua implementacdo e processamento mais tarde.
Sendo assim, acredita-se na relevancia de modelar a relagdo entre a classificagdao obtida
a partir de julgamentos de inspec¢des € as caracteristicas registradas das pontes, bem como
sua relagdo, com a presenga/auséncia de insuficiéncia estrutural a partir das variaveis
selecionadas.

O resultado encontrado a partir das relacdes obtidas entre as varidveis
consideradas como significativas para a modelagem explicativa do julgamento de
insuficiéncia estrutural no caso das pontes da Paraiba, reforca a reflexdo, quanto ao

numero de pontes analisadas, quantidade de varidveis consideradas apropriadas e as
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interagdes obtidas entre as variaveis para que se represente uma realidade especifica de
um grupo de pontes.

Tema este, explorado na literatura, na pesquisa de Lavrenz et al. (2020), que
exploram como as consideragdes de interdependéncia podem melhorar avaliagdo do
estado de condi¢do das infraestruturas de pontes usando uma abordagem de regressao
multivariada. O uso de modelos que compartilham interdependéncias entre varidveis pode
fornecer informacdes mais precisas sobre o estado das pontes.

Bem como, o trabalho de Lu, Wang & Tolliver (2019), que propuseram uma
abordagem de confiabilidade baseada em regressdo logistica ordinal para avaliar a
precisao na previsao das classificagdes dos componentes da ponte e a concordancia entre
previsdes e observacdes reais. Cinco critérios foram utilizados: erro de previsdo, viés,
precisdo, previsdes fora do intervalo, Critérios de Informacao de Akaike (AIC) e log de
verossimilhanca (LL).

Outra questdo levantada, ¢ a utilizacdo de metodologia parametrizada para
desenvolver modelos mais precisos € adaptaveis, pois permite ajustar as previsoes de
acordo com as caracteristicas especificas das pontes, como as consideradas no presente
estudo. Esse tipo de abordagem possivelmente melhora a precisdo das andlises ao
considerar variaveis especificas que afetam a degradacao e o desempenho das estruturas,
proporcionando uma modelagem mais flexivel e alinhada com as caracteristicas dos

sistemas analisados.

4.1.2 Abordagem do julgamento da insuficiéncia estrutural a partir de algoritmos de

Machine learning

Assim, em uma analise preliminar por meio da regressao logistica se verificou que
cinco variaveis seriam importantes para se efetuar as classificagdes quanto a insuficiéncia
estrutural das pontes para a amostra considerada. E possivel buscar algoritmos que levem
em conta as mesmas varidveis para fornecer uma capacidade mais assertiva de
classificagdo. Por essa razdo decidiu-se por investigar a capacidade preditiva de outros
cinco algoritmos, dentre aqueles muito usados em aprendizagem de maquina (Machine
Learning), comparando-as com aquela da regressao logistica.

A Tabela 26 mostra uma analise preliminar dos algoritmos de Machine Learning.

Nessa tabela temos o tipo de algoritmo utilizado, as caracteristicas (em termos de
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parametro ou método) do algoritmo usado, a acurécia, a taxa de ndo informagdo, o

coeficiente Kappa e o teste comparativo entre a taxa de ndo informagao e a acurécia.

Tabela 26 - Comparagao dos algoritmos

Algoritmo Parametros Acuracia (I1C95%) Fl;i?;ﬂ;i? Kappa Xoa{[(ensﬁ tre)
Naive 0,8111
Bayes - (0.7149: 0,8859) 75,56 0,51120 0,13360
Random , . 0,8000
Forest n.arvores=10 (0.7667: 0,8769) 76,67 0,47570 0,27130
Random , _ 0,8111
Forest n.arvores=20 (0,7149; 0,8859) 80,00 0,48480 0,45800
Random , _ 0,8444
Forest n.arvores=30 (0.7528: 0.9123) 74,44 0,60250 0,01639
Random , _ 0,8556
Forest n.arvores=40 (0.7657:0.9208) 80,00 0,60610 0,11520
B 0,8222
kNN k=5 (0.7274: 0,8948) 81,11 0,50850 0,45750
_ 0,8444
kNN k=6 (0,7528: 0,9123) 78,89 0,58140 0,12030
. 0,8556
KNN k=7 (0,7657:0.9208) 80,00 0,60610 0,11520
Regressao 0,8444
logistica i (0,7528; 0,9123) 78,89 0,58140 0,12030
. 0,8222
SVM kernel linear (0,7274; 0,8948) 81,11 0,50850 0,45750
. . 0,7222
SVM kernel polinomial (0.6178: 0.8115) 100,00 0,00000 1,00000
. 0,8222
SVM kernel radial (0.7274: 0,8948) 81,11 0,50850 0,45750
. . 0,7889
SVM kernel sigmoide (0.6901: 0,8679) 86,67 0,37360 0,98599
100 neurdnios; 0.7889
MLP 1000 épocas; ’ 73,33 0,46730 0,14090
o (0,6901; 0,8679)
ativacgao racktfier
50 neuro6nios; 1000 08111
MLP épocas; ativacao (0,7149; 0,8859) 71,11 0,53500 0,02085
racktfier
20 neurdnios; 1000 0.8222
MLP épocas; ativacao (0,7274: 0,8948) 67,78 0,57770 0,00016
racktfier
10 neurdnios; 1000 0.8333
MLP épocas; ativagao ’ 71,11 0,58970 0,00540

(0,7400; 0,9036)
Fonte: Autora (2023)

racktfier

Pela Tabela 26 ¢ possivel verificar que apenas dois tipos de algoritmo de Machine
Learning (os algoritmos Random Forest com 30 arvores e de redes neurais MLP com 50,
20 ou 10 neur6nios na camada oculta) apresentaram diferencas significativas entre a

acuracia e a taxa de nao informag¢ao. A acurdcia para o algoritmo de Random Forest foi
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de 74,44%, o coeficiente de Kappa foi de 0,6025 (o que representa uma concordancia
substancial) e o valor p do teste de comparagdo da acuracia com a taxa de ndo informagao
foi 0,01639. Para o algoritmo Perceptron multicamadas observa-se que aquele com 10
neurdnios na camada oculta foi o que apresentou o maior valor de acuracia (83,33%) e de
coeficiente Kappa (0,5897). Nenhum dos demais algoritmos apresentou uma diferenca
significativa entre a acuracia e a taxa de nao informagao.

A taxa de ndo informagdo indica o percentual de acerto nas classificagdes se todos
os registros forem classificados naquela classe dominante (aquela que mais ocorre). A
comparagdo entre a acuracia e¢ a taxa de ndo-informa¢do (chamada de classificagdo
ingénua) ¢ importante porque uma maior assertividade pode ocorrer apenas porque ha
uma classe que ¢ mais observada na amostra. Essa taxa ¢ essencial quando ha um
desequilibrio nos registros das classificagdes, como ocorre nesse estudo onde temos
27,58% das pontes classificadas como insuficientes estruturalmente e 72,42% como
sendo suficientes. O valor p do teste comparativo da acuracia e da taxa de ndo informagao
pode indicar se a um ganho significativo no uso do algoritmo em relagdo a comparagao
pela classificacdo ingénua.

A Tabela 27 mostra as medidas de acuricia para cada um dos algoritmos em 30
repeti¢des da validagdo cruzada com 10 folds (divisao da amostra em 10 partes iguais,
onde 9 dessas partes sdo usadas no treinamento ¢ uma das partes € usada no teste de

validagao).

Tabela 27 - Valores da acuracia a partir de 30 avaliagdes por Cross-Validation com 10
folds

Algoritmos usados

Numero
de Naive Random K-Nearest Regressdo Support Vector  Perceptron
Repeti¢des  Bayes Forest  Neighboor Logistica Machine multicamadas

1 0,7400 0,8028 0,7998 0,7881 0,8115 0,8181

2 0,7403 0,7854 0,7926 0,7924 0,8069 0,8219

3 0,7471 0,8035 0,8027 0,7917 0,8058 0,8215

4 0,7434 0,7954 0,7949 0,8033 0,8103 0,8171

5 0,7430 0,7882 0,7911 0,7766 0,8100 0,8340

6 0,7325 0,8109 0,7848 0,7922 0,8219 0,8171

7 0,7473 0,8114 0,7846 0,7918 0,8103 0,8241

8 0,7397 0,7842 0,7992 0,7989 0,8110 0,8249

9 0,7394 0,7967 0,7921 0,7954 0,8060 0,8176
10 0,7432 0,7974 0,7884 0,7955 0,8110 0,8192
11 0,7433 0,8110 0,7846 0,7880 0,8153 0,8224
12 0,7471 0,7809 0,7810 0,8040 0,8070 0,8213

94



13 0,7404 0,7990 0,7806 0,7992 0,7996 0,8169

14 0,7439 0,8027 0,7990 0,7874 0,8105 0,8170
15 0,7437 0,7955 0,7953 0,7990 0,8067 0,8062
16 0,7438 0,7916 0,7891 0,7805 0,8070 0,8189
17 0,7436 0,8142 0,8136 0,7991 0,8067 0,8186
18 0,7364 0,7918 0,8074 0,7953 0,8074 0,8253
19 0,7401 0,8036 0,7960 0,8076 0,8111 0,8157
20 0,7439 0,7813 0,7837 0,7999 0,8076 0,8184
21 0,7472 0,7805 0,7918 0,7882 0,8028 0,8183
22 0,7439 0,7914 0,7836 0,8066 0,8106 0,8183
23 0,7360 0,7900 0,7994 0,7994 0,8137 0,8212
24 0,7434 0,8069 0,8030 0,8069 0,8068 0,8176
25 0,7432 0,7911 0,8031 0,7956 0,8063 0,8261
26 0,7365 0,8023 0,7997 0,7957 0,8107 0,8220
27 0,7435 0,8069 0,7888 0,7959 0,8106 0,8216
28 0,7402 0,7888 0,8036 0,7991 0,8090 0,8132
29 0,7517 0,7882 0,8017 0,7954 0,8148 0,8225
30 0,7429 0,7920 0,7801 0,7995 0,8149 0,8184

Fonte: Autora (2023)

No entanto, ¢ importante utilizar métodos mais robustos de avaliagdo dos
algoritmos. O uso repetido de vezes do método de validacdo cruzada ¢ muito usado para
avaliar e comparar os algoritmos. A Tabela 28 mostra a ordem crescente da acuricia das
classificagdes dos algoritmos com base no método Cross-Validation em cada uma das 30
repeticdes. E possivel notar que o algoritmo de redes neurais MLP é aquele que
apresentou o melhor desempenho em quase todas as repeti¢des, sendo seguida do

algoritmo SVM.

Tabela 28 - Rank dos algoritmos pela acuracia
Algoritmos usados

Numero

de Naive Random K-Nearest Regressao S\l/lpport Perceptron
Repeti¢des Bayes Forest Neighboor Logistica ectpr multicamadas

Machine

1 6 3 4 5 2 1

2 6 5 3 4 2 1

3 6 3 4 5 2 1

4 6 4 5 3 2 1

5 6 4 3 5 2 1

6 6 3 5 4 1 2

7 6 2 5 4 3 1

8 6 5 3 4 2 1

9 6 3 5 4 2 1

10 6 3 5 4 2 1

11 6 3 5 4 2 1
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12 6 5 4 3 2 1
13 6 4 5 3 2 1
14 6 3 4 5 2 1
15 6 4 5 3 1 2
16 6 3 4 5 2 1
17 6 2 3 5 4 1
18 6 5 3 4 2 1
19 6 4 5 3 2 1
20 6 5 4 3 2 1
21 6 5 3 4 2 1
22 6 4 5 3 2 1
23 6 5 4 4 2 1
24 6 3 5 2 4 1
25 6 5 3 4 2 1
26 6 2 4 5 3 1
27 6 3 5 4 2 1
28 6 5 3 4 2 1
29 6 5 4 4 2 1
30 6 4 5 3 2 1
Fonte: Autora (2023)

Para verificar se ha diferengas significativas entre os algoritmos presentes na
Tabela 28 quanto a acurcia das classificacdes utilizou-se o teste de Friedman e o teste de
Nemenyi. Na Figura 15 pelo teste verificou-se uma distancia critica de 1,337. O teste de

Friedman sugere que ha diferencas entre pelo menos dois dos algoritmos.

Figura 15 - Representacdo grafica do teste de Friedman e o teste de Nemenyi

NB -6.00
KNN -4.13
RLOG - 3.67
RF - 3.80
SVM - 213
MLP - 1.07

Fonte: Autora (2023)

Desse modo, na Figura 19 observou-se que entre os algoritmos SVN ¢ MLP o
valor obtido foi (2,13 - 1,07 = 1,05 < 1,337), o que seria indiferente utilizar qualquer um
destes para formular cenarios baseados em previsoes. Verificou ainda que existem trés
grupos de algoritmos semelhantes em termos de capacidade de predicdo. O KNN, a

regressao logistica e o Random Forest; estes também tiveram desempenhos semelhantes
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em termos de capacidade de predicdo. Na Tabela 29 temos valores das estatisticas de

Kappa.

Tabela 29 - Valores da estatistica Kappa resultante de 30 avalia¢des por cross-

validation com 10 folds

Algoritmos usados

Numero de

Support

Repeticdes Naive Random K-Nearest Re gr’es.sﬁo Vector Per.ceptron
Bayes  Forest Neighboor Logistica ) multicamadas
Machine
1 0,1415  0,4798 0,4466 0,4127 0,4902 0,5173
2 0,1446  0,4310 0,4108 0,3928 0,4650 0,5236
3 0,1770  0,4708 0,4533 0,4149 0,4630 0,5188
4 0,1453  0,4799 0,4233 0,4459 0,4654 0,5025
5 0,1489  0,4452 0,4373 0,3655 0,4781 0,5458
6 0,1328  0,4962 0,4155 0,4224 0,5191 0,5134
7 0,1796  0,4906 0,4040 0,4040 0,4845 0,5317
8 0,1408 0,4414 0,4507 0,4231 0,4907 0,5335
9 0,1436  0,4697 0,4421 0,3968 0,4675 0,5157
10 0,1622  0,4682 0,4184 0,4264 0,4851 0,5161
11 0,1585 0,5174 0,3972 0,4112 0,5036 0,5045
12 0,1724  0,4217 0,3962 0,4324 0,4688 0,5174
13 0,1521 0,4828 0,3937 0,4372 0,4627 0,5085
14 0,1510 0,4891 0,4536 0,3969 0,4858 0,5126
15 0,1579  0,4580 0,4416 0,4368 0,4727 0,4852
16 0,1607 0,4613 0,4202 0,3700 0,4718 0,5285
17 0,1515  0,5097 0,4733 0,4218 0,4608 0,5126
18 0,1376  0,4658 0,4678 0,4282 0,4732 0,5378
19 0,1336  0,4737 0,4509 0,4614 0,4892 0,5027
20 0,1591 0,4233 0,4020 0,4326 0,4767 0,5186
21 0,1732  0,4394 0,4193 0,3988 0,4567 0,5188
22 0,1652  0,4501 0,3764 0,4544 0,4891 0,5205
23 0,1336  0,4502 0,4462 0,4221 0,5097 0,5076
24 0,1620  0,4935 0,4626 0,4461 0,4704 0,5094
25 0,1640  0,4394 0,4723 0,4212 0,4659 0,5448
26 0,1321 0,4788 0,4323 0,4128 0,4847 0,5249
27 0,1551 0,4854 0,4170 0,4214 0,4777 0,5198
28 0,1345 0,4539 0,4569 0,4399 0,4700 0,5023
29 0,1911  0,4475 0,4580 0,4090 0,5068 0,5212
30 0,1596  0,4552 0,3998 0,4379 0,5030 0,5110

Fonte: Autora (2023)

Observando o coeficiente Kappa para as repeticdes do treinamento e teste,

observa-se que todos os valores para aquele algoritmo com melhor desempenho se
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apresentaram no intervalo entre 0,4 ¢ 0,6, o que indica uma concordancia moderada com
as classificagdes observadas com a pesquisa de campo.

Os resultados aqui explanados corroboram com a literatura, pois em diversas
pesquisas na area de infraestrutura, especificamente em pesquisas com o foco no estado
de condicdo de pontes, exploracdo de dados de relatorios de inspe¢do como suporte
adicional na avaliagao de riscos, modelos de deterioracao, entre outros, foram encontradas
modelagens a partir de (ML) Machine Learning, que incluem (NB) Naive Bayes, Arvores
de Decisdo (DT), k-Vizinhos Mais Proximos (k-NN), regressao logistica (LR) e Suporte
Vector Machines (SVM). Estas modelagens alcangaram precisdes variando de 49,11% a
91,12%, e em outros o desempenho dos modelos alcancaram 97% de acerto e 84% de
precisdo (CALDAS et al., 2002; KIM, 2021; JOOTOO; LATTANZI, 2017; LI et al.,
2021; ALIPOUR et al., 2017, OZYUKSEL CIFTCIOGLU; NASER, 2024).

No trabalho de Caldas et al. (2002) foi desenvolvido um sistema automatizado
para classificar documentos com base em seu conteudo, usando técnicas de Machine
learnig para facilitar a gestdo de grandes volumes de informagdes. Na primeira fase,
algoritmos e sistemas de classificagdo de aprendizado de maquina foram analisados e
avaliados. As ferramentas utilizadas para esse fim foram Support Vector Machines
(SVMs), algoritmo Rocchio, Naive Bayes, K-nearest neighbors e IBM Miner para Texto.

No estudo de Li e al. (2021), temos uma classificagao automatizada de condigoes,
com vistas ao controle de qualidade de dados a partir de relatorios de inspec¢des de pontes,
nessa pesquisa foram identificadas e agrupadas as variaveis, em tipo de material, sistema
construtivo, deficiéncia estrutural e localizagdo da ponte de acordo com faixas
estabelecidas. Cinco sistemas de Machine Learnig (ML) foram usasdos, Naive Bayes
(NB), Decision Tree (DT), k-Nearest Neighbors (k-NN), Regressao logistica e Support
Vector Machine (SVM) para analisar descri¢des textuais de inspegdes de pontes e
transforma-las em classificagdes quantitativas de condig¢ao. Desse modo, eles alcangaram
uma precisao de 88,67% nas classificagdes de condigoes.

Ozytiksel Ciftgioglu & Naser (2024), abordam a analise de dados observacionais
para determinar as causas e os efeitos das falhas em pontes. A andlise causal partiu de
dados observacionais de quase 299 incidentes em pontes, a partir de técnicas avangadas
de Machine Learning para avaliar o desempenho de pontes criticas. Esta abordagem
permitiu a exploragdo de cendrios contra factuais e forneceu informagdes valiosas sobre

a resiliéncia das infraestruturas.
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Desse modo, na tese em destaque obteve-se uma melhora na precisdo e acuracia
para inferir sobre o julgamento da insuficiéncia estrutural a partir dos pareceres de
inspetores quanto as caracteristicas da ponte com algoritmos Machine Learning. Os
valores alcangados na tese em destaque, foi de 74,44% para o Random Forest € no
Perceptron Multicamadas com 10 neurdénios na camada oculta foi apresentou o maior
valor de acurécia (83,33%). Reitera-se a importancia do uso de ferramentas de machine
learning para estudos de sistemas complexos, como as pontes. Técnicas estatisticas
tradicionais, apesar de uteis, podem ndo capturar completamente as nuances causais em
sistemas complexos.

Alipour et al. (2017) abordaram o uso de técnicas de Machine Learning para
avaliar a capacidade de uma carga de populag¢des de pontes. O principal objetivo foi
utilizar os algoritmos de classificacdo, Decision tree and Random forest, para classificar
e avaliar a capacidade de carga de diferentes pontes. Isso visou melhorar a precisdo e
eficiéncia na avaliacdo da condigdo estrutural das pontes. De igual modo, os resultados
alcancados aqui também integraram métodos de Machine Learnig, os quais permitiram
uma avaliagdo detalhada e precisa na modelagem proposta. Seguiu-se assim as tendéncias
de estudos atuais segundo a literatura, quanto ao uso integrado de das técnicas tradicionais
de avaliacdo, estas identificam os padrdes e verificam as relacdes das varidveis
dependentes com as independentes. E as técnicas mais robustas para melhorar as
previsdes.

Alipour & Harris (2021), afirma que a aplicacdo de algoritmos de machine
learning permite identificar padroes que métodos tradicionais ndo conseguem identificar.
Embora em muitos contextos, na abordagem de machine learning, a capacidade de
combinar varios algoritmos para obter reconhecimentos de padrdes adicionais (em
relacdo a métodos tradicionais) ocorra, sua vantagem em relacdo a métodos tradicionais

de regressao consiste na possibilidade de melhoria da precisao de predi¢des.

4.1.3 Abordagem do julgamento da insuficiéncia estrutural a partir de Redes Bayesianas

Discretas

Em um primeiro momento, foram definidos os nds na rede a partir de um conjunto
de variaveis resultantes do processo de selecao Stepwise Backward aplicado a um modelo

de regressao logistica binomial. As variaveis incialmente usadas na regressdo logistica
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foram aquelas oriundas de relatérios de inspegdes realizadas nos anos de 2019 e 2020 no
Estado da Paraiba. Nesse caso foram consideradas as avaliacdes do estado de condicao
realizadas pelos inspetores para o grupo de pontes do referido estudo.

Posteriormente, verificou-se para o conjunto de varidveis selecionadas um grupo
de restri¢des para os arcos pai e filho, considerando aquelas relagdes que se apresentavam
inconsistentes com o contexto de realidade do problema. As restricoes que foram
definidas apresentam duas naturezas:

e Black list - as relagdes condicionais que eram inconsistentes com o contexto da
realidade do problema;

o White list — as relagcdes condicionais presumidas com base na experiéncia da
pesquisadora

Dadas as restri¢cdes dos relacionamentos entre os nos, utilizou-se o algoritmo de
Hill-Climbing para obter um grafo da rede considerando como critério o valor do AIC. O

grafo selecionado ¢ mostrado na Figura 16.

Figura 16 - Grafico usado na rede bayesiana discreta

ARGURA_PISTA

conc desagreg

INSUF_ESTRUTURAL

TIPO_ESTRUTURA
Fonte: elaborado pela autora, 2024.

A partir da Figura 20, observa-se primeiramente que o julgamento sobre a
insuficiéncia estrutural das pontes est4 condicionado a idade da ponte, ao tipo de estrutura,
a largura da pista e a presenca de duas patologias, que sd3o o concreto desagregado e
desplacamento. No entanto, a presenca das duas patologias esta condicionada a idade da
ponte, ao tipo de estrutura e largura da pista. Portanto, a avaliagdo da insuficiéncia

estrutural estd diretamente e indiretamente condicionada a idade da ponte, a largura da
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pista e ao tipo de estrutura. Ha, portanto também outras razdes pela qual esses trés nos
pai condicionam a avalia¢do, que nao sdo apenas porque por contribuirem para ocorréncia
de concreto desagregado ou para o fendmeno do desplacamento.

A estimagdo das tabelas de probabilidade condicionadas (CPT) foi realizada por
meio do método da maxima verossimilhanga. Com o objetivo de analisar se a hipotese de
independéncia condicional poderia ser rejeitada para as relacdes entre os nos da rede
utilizou-se o teste x> e o teste Mutual Information. Considerando um nivel de significancia
igual a 0,05 ¢ possivel rejeitar a hipotese de independéncia condicional para os arcos
considerados na rede, o que indica que as relagdes indicadas na rede apresentam

sustentagdo empirica (corrobora com as associagdes observadas nos dados levantados).

4.2. MODELAGEM EXPLICATIVA DA NOTA ATRIBUIDA AO ESTADO DE
CONDICAO E AS CARACTERISTICAS REGISTRADAS DAS PONTES

Nesse item ¢ apresentado um procedimento de avaliagdo da nota atribuida as
pontes com a obtencdo de um modelo regressivo que permita explicar a relacao entre as
notas atribuidas pelos inspetores e as caracteristicas registradas das pontes. O
procedimento de avaliagdo ¢ iniciado identificando varidveis mais importantes para
explicar os pareceres dos avaliadores com base em uma andlise preliminar usando a
regressao logistica ordinal. A Tabela 30 apresenta informagdes do processo de selecao
Stepwise Backward para um modelo de regressao logistica ordinal com a nota atribuida

como variavel independente.

Tabela 30 - Processo Stepwise Backward para a regressao logistica Ordinal

Numero de Caracteristica excluida do
Etapa AIC

caracteristicas modelo
1 -2,18 - Trem Tipo
2 -4,00 11 Largura da ponte

Presen¢a de manchas de
3 -5,43 10 .
umidade
4 -7,00 9 Infiltracdo
Presenga de lixiviagdo e mancha
5 -7,16 8
de carbonatagdo

6 -7,17 7 Juntas danificadas
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7 -3,77 6 Comprimento da ponte
Fonte: Autora (2024)

Ainda sobre a Tabela 30, nesse tipo de modelo a intengdo ¢ explicar uma variavel
dependente ordinal. O procedimento de selecdo indicou que seis das onze varidveis
deveriam ser mantidas no modelo selecionado. Para o modelo resultante do processo de
selecdo das variaveis, a Tabela 31 apresenta as estimativas e o intervalo de confianga para

razdo da chance do modelo, bem como sua significancia com base no teste de Wald.

Tabela 31- Variaveis selecionadas pelo Stepwise
Caracteristica Odds Ratio IC95% z p

Presenca de desplacamento de
concreto com armadura exposta
Néo - - - -

Sim 0,47 (0,294, 0,740) -3,24 0,0012

Presenca de concreto desagregado
com armadura exposta e oxidada
Nao - - - -

Sim 0,24 (0,136; 0,422) -4,93  <0,0001

Presenga de oxidagdo do ferro

Nao - - - -

Sim 0,09 (0,043; 0,182) -6,62  <0,0001
Idade da ponte

Apos 1985 - - - -
1975 -1985 1,09 (0,607; 1,953) 0,29 0,7748
1960 - 1975 9,99 (3,563; 28,016) 4,38 <0,0001
Até 1960 3,55 (1,069; 11,831) -2,07 0,0385
Largura da pista (em metros) 0,92 (0,728; 1,168) -0,67 0,5023

Tipo de estrutura
Viga de Concreto Armado - - - -

Outros 3,69 (2,084; 6,550) 4,47 <0,0001

Fonte: Autora (2024)
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Uma das variaveis selecionadas (a largura da ponte) ndo apresentou estimativas
significativas. Além da largura da ponte, um dos coeficientes associados a idade da ponte

também ndo apresentou significancia.

4.2.1 Abordagem explicativa da nota atribuida do estado de condig¢do a partir da

regressdo logistica ordinal

Na Tabela 32 ¢ possivel perceber que todos os parametros se apresentam como
significativos se a idade da OAE for excluida do modelo. Sem essa variavel a largura da
pista passou a apresentar um coeficiente associado significativo. Observa-se que a
presenca de desplacamento de concreto com armadura exposta tende a reduzir a chance
de ocorrer notas mais altas em 53% (0,47 = 1 — 0,53). Considerando uma margem de erro,
essa reducdo tende a ser entre 26,4% (0,736 =1 —0,264) ¢ 70,3% (0,297 =1 -10,703). A
presenga de concreto desagregado com armadura exposta oxidada tende a reduzir a
chance de ocorréncia de notas mais altas em 80% (0,20 = 1 — 0,80). Levando em
consideracdo uma margem de erro essa reducdo tende a ser entre 64,8% (0,352 =1 —

0,648) e 88,1% (0,119 =1 -0,881).

Tabela 32 - Modelo I

Caracteristica Odds Ratio 1C95% z p

Presenga de desplacamento de

concreto com armadura exposta
Nao - - - -
Sim 0,47 (0,297, 0,736) -3,28 0,0010

Presenga de concreto desagregado
com armadura exposta e oxidada
Niao - - - -

Sim 0,20 (0,119; 0,352) -5,73  <0,0001

Presenca de oxidacdo do ferro

Nao - - - -
Sim 0,08 (0,042; 0,171) -6,86  <0,0001
Largura da pista (em metros) 1,20 (1,067; 1,344) 3,06 0,0022
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Tipo de estrutura
Viga de Concreto Armado - - - -

Outros 2,86 (1,673; 4,909) 3,83 0,0001

Fonte: Autora (2024)

Também a partir da Tabela 32 percebeu-se que a observagdo pelo avaliador da
presenga de oxidagdo do ferro tende a reduzir a chance de avaliar com notas mais altas
em 92% (0,08 = 1 —0,92). Considerando uma margem de erro € possivel admitir que essa
reducdo seja de até 95,8% (0,958 = 1 — 0,042). Ja o aumento da largura da pista tende a
aumentar as chances de atribuicdo de uma nota mais alta. Para cada metro adicional na
largura da pista tende a aumentar em 20% (1,20) a chance de atribuir uma nota mais alta.

Um modelo alternativo que também contém apenas parametros significativos
podem ser obtidos ao desconsiderar no modelo a largura da pista e agrupando duas classes
da idade da OAE (de modo que esse agrupamento expresse todas as unidades com idade
superior a 1975). As estimativas de razdo da chance, intervalos de confianga e

significancias dos pardmetros sdo mostradas na Tabela 33.

Tabela 33 - Modelo II acrescido da idade da ponte
Caracteristica Odds Ratio 1C95% z p

Presenga de desplacamento de
concreto com armadura exposta
Nao - - - -

Sim 0,47 (0,297, 0,740) -3,25 0,0010

Presenca de concreto desagregado
com armadura exposta e oxidada
Néo - - - -

Sim 0,25 (0,140; 0,431) -4,90  <0,0001

Presenca de oxidagdo do ferro

Nao - - - -
Sim 0,09 (0,044; 0,184) -6,59  <0,0001
Idade da ponte
Apos 1975 - - - -
1960 — 1975 7,92 (3,675;17,067) 5,28 <0,0001
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Até 1960 2,42 (1,417; 4,158) 3,23 0,0012

Tipo de estrutura
Viga de Concreto Armado - - - -
Outros 3,69 (2,095; 6,490) 3,83 0,0001
Fonte: Autora (2024)

Visto que dois modelos alternativos contendo apenas parametros significativos
foram observados considerando as seis variaveis resultantes do processo de sele¢dao
Stepwise Backward, esses modelos foram comparados utilizando duas métricas de

avaliacdo. Na Tabela 34 temos a comparagao entre os modelos I e II.

Tabela 34 - Avaliacdo da acuricia e AUC por classe da varidvel dependente

Classe da variavel Modelo I Modelo IT
dependente AUC Acurécia AUC Acuracia
1 0,837 0,922 0,834 0,953
2 0,78 0,779 0,759 0,763
3 0,682 0,565 0,668 0,538
4 0,86 0,752 0,824 0,749

Fonte: Autora (2024)

As métricas de avaliacdo, por serem aplicadas a um modelo com uma variavel
dependente ordinal, se referem a capacidade de classificar corretamente para cada classe
da variavel dependente, que ¢ a nota atribuida. Em geral, os valores da area abaixo da

curva ROC e a acuricia apresentam valores maiores para o modelo .

4.3 MODELO DE REDES BAYESIANAS DISCRETAS PARA AVALIACAO DA
NOTA ATRIBUIDA

Para investigar a importancia das inter-relagdes (entre caracteristicas das OAE,
entre as patologias e das caracteristicas com as patologias) na atribuicdo das notas
aplicou-se um modelo de redes bayesianas considerando apenas aquelas selecionadas
utilizando o processo de selegdo stepwise com a regressdo. Seis varidveis foram

selecionadas e utilizadas como nds no grafo da rede. Definidos os nds utilizou-se o
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algoritmo de Hill-Climbing para obter um modelo de rede parcimonioso (menor nimero
de arcos e mais assertivo) com base na estatistica AIC.

Esse algoritmo permite otimizar a medida de parcimonia (o AIC) considerando
restricdes quanto aos arcos que obrigatoriamente devem estar presentes e aqueles que nao
devem ocorrer na rede. As restri¢gdes quanto aos arcos que devem estar presentes na rede
considerou apenas relacdes de todas as variaveis com a nota geral. Essas restri¢des foram
impostas porque foi admitido como pressuposto que pelo menos as relacdes identificadas
no modelo de regressdo logistica ordinal deveriam ser consideradas.

Além das restricdes dos arcos que deveriam estar presentes, considerou-se
também pressupostos de um conjunto de arcos que nao deveriam fazer parte da rede. Em
geral, essas restricdes eram referentes a arcos direcionados das patologias para as
caracteristicas das OAE ou entre as caracteristicas. Essas sdo relagdes que sdo incoerentes
e ndo poderiam existir na rede.

Aplicado o algoritmo de Hill Climbing, o grafo resultante foi utilizado juntamente
com os dados dos nds selecionados para estimar as probabilidades condicionadas usando
o método da maxima verossimilhanga. Como resultado obteve a rede bayesiana composta
pelo grafo final e pelas tabelas de probabilidades condicionadas (CPT).

Para verificar se os arcos presentes nas redes, de fato, deveriam ser mantidos,
foram aplicados testes de hipdtese e independéncia condicional. Dois testes de hipotese
foram aplicados: o teste X2 de Pearson e o teste Mutual Information. A hipdtese nula
desses testes ¢ de que ha independéncia condicional entre os nos ligados pelos arcos
especificados. Os resultados dos testes para cada um dos arcos sao apresentados na Tabela
35. Observa-se dos 12 arcos analisados, apenas 2 indicavam ligacdes onde ndo foi

rejeitada a hipotese de independéncia condicional.
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Tabela 35 - Testes de independéncia condicional na rede bayesiana

Teste x* de Pearson Teste Mutual Information

Nos
Estatistica valor p Estatistica valor p
Idade da ponte Presenca de desplacamento 31,21 0,0000007695395 32,27  0,000000459006
Idade da ponte Presenca de concreto 2938 0,0000018621604 27,24  0,000005242737
desagregado
Idade da ponte Nota Geral 63,39 0,0000000002966 65,58  0,000000000111
Largura da pista Presenca de desplacamento 33,72 0,0000000475433 3391 0,000000043359
Largura da pista Nota Geral 41,77 0,0000002041693 40,77  0,000000321868
Tipo de Estrutura Presenca de oxidagdo do ferro 2,93 0,0869660038933 3,39 0,065729400382
Tipo de Estrutura Nota Geral 30,28 0,0000012057956 41,14  0,000000006096
Presenca de Presenca de oxidacdo do ferro 799  0,0047119815253 7,57  0,005919395573
desplacamento
Presenca de Presenca de concreto 8,97  0,0027417864231 9,59  0,001955067235
desplacamento desagregado
Presenca de Nota Geral 36,86 0,0000000492332 40,53  0,000000008208
desplacamento
Presencga de oxidagao do Presenga de concreto 1,56 0.2110650969539 170 0.191941011275
ferro desagregado
Presenca de concreto Nota Geral 61,36 0,0000000000003 58,97  0,000000000001

desagregado

Fonte: Autora (2024)



Na Figura 17, podem ser vistas que essas relagdes sao entre tipo de estrutura e
oxidagdo do ferro exposto, e entre essa patologia e o concreto desagregado. Os dois testes

usados indicaram que havia independéncia condicional nesses dois arcos.

Figura 17 - Rede bayesiana para nota atribuida

LARGUHA_PISTA

§sagreg

NT_GERAL
Fonte: Autora (2024)

Portanto, observadas que essas relacdes, que resultariam em uma ligacao indireta
da oxidacdo do ferro exposto com a nota atribuida pelo avaliador, ndo eram significativas
entdo o no referente oxidagdo do ferro foi desconsiderada na obtengdo da rede.
Novamente o algoritmo de Hill Climbing foi usado para obter um grafo e as tabelas de
probabilidades condicionadas foram novamente estimadas.

O grafico resultante esta presente na Figura 18, onde ¢ possivel identificar relagdes
condicionais diretas e indiretas das caracteristicas das OAE. A presenga do desplacamente
possui apenas relagdes condicionais diretas com a nota atribuida. A presenga de concreto
desagregado apresenta relagdes condicionais com a presenga de desplacamento, de modo

que tem relacdes diretas e indiretas com a nota geral atribuida.
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Figura 18 - Rede bayesiana para nota atribuida excluindo a oxidagdo do ferro

TIEZ _ESFRUTURA

NT_GERAL

Fonte: Autora (2024)

4.4 CENARIOS HIPOTETICOS

A partir dos algoritmos treinados considerou-se uma amostra de 20 cendrios
hipotéticos definidos pelas caracteristicas e patologias das pontes presentes nos modelos.
Dadas as configuracdes dessas varidveis, obteve-se a classificagdo quanto ao julgamento
da insuficiéncia estrutural e notas atribuidas pelos inspetores. O objetivo da formulagdo
dos cenarios foi identificar os padrdes pelos quais as caracteristicas e patologias sdo
utilizadas para inferir sobre o parecer da condi¢do geral da ponte nesse contexto na

perspectiva do avaliador.

4.4.1 Julgamento esperado no parecer dos avaliadores é examinado com base em um
modelo de regressdo logistica binomial

Na Tabela 36 sao apresentados cenarios hipotéticos de OAE por meio da especificacio
de caracteristicas e patologias. O julgamento esperado no parecer dos avaliadores ¢

examinado com base em um modelo de regressdo logistica binomial. No quadro, a
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avaliacdo esperada ¢ mostrada por meio da estimativa de probabilidade de julgar como
estruturalmente insuficiente uma OAE e por meio de uma classificacdo resultante da
comparagdo dessa probabilidade com o ponto de corte definido a partir da curva ROC
(0,5514). As OAE cuja probabilidade estimada pelo modelo € superior ao ponto de corte
sdo classificadas como apresentando insuficiéncia estrutural.

Observa-se pelo modelo que a observacao das duas patologias resultou,
considerando apenas os cendrios avaliados, necessariamente em julgamentos de
insuficiéncia estrutural. Também ¢ percebido que a auséncia das duas patologias
necessariamente ¢ acompanhada pelo julgamento de que ndo hé insuficiéncia estrutural.
As outras duas caracteristicas podem estar associadas ao julgamento quando apenas uma
das patologias est4 presente.

No entanto, para os 20 cenarios avaliados ¢ possivel notar que, quando apenas
uma das patologias esta presente, o julgamento como estruturalmente insuficiente ocorreu
apenas quando era caracteristica da OAE a inauguragdo antes de 1975. A distin¢do da
inauguracao entre 1975 e 1985 e apos 1985 teve pouca relevancia no julgamento das
OAE. Também ndo se identificou qualquer associa¢do nos 20 cenarios observados do tipo
de estrutura da viga. Dentre as pontes que apresentam apenas uma das duas patologias ha
julgamentos de insuficiéncia estrutural tanto em casos onde a viga era de concreto quanto
nos casos onde a viga era de outro material. Portanto, apenas com base nesses cenarios
ndo ¢ informativo para entender esse julgamento observar o tipo de material da viga. De
qualquer modo, ¢ importante ter cautela sobre a importancia dessa informagao porque
nem todas as combinagdes de caracteristicas possiveis foram investigadas com os

cenarios.
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Tabela 36 - Avaliacdo do parecer de insuficiéncia estrutural nos cendrios pela regressdo logistica binomial

Presenca de

Presenca de concreto

Probabilidade de julgar

Parecer se ha

Cenarios desplacamento desagregado Idade da OAE  Tipo de estrutura da OAE com insuficiéncia insuficiéncia
estrutural estrutural
1 Sim Sim Entre 1975 e 1985 Viga de concreto 0,79 Sim
2 Sim Sim Antes de 1975 Viga de outro material 0,92 Sim
3 Sim Sim Apos 1985 Viga de outro material 0,80 Sim
4 Sim Sim Entre 1975 ¢ 1985 Viga de concreto 0,79 Sim
5 Sim Sim Apds 1985 Viga de outro material 0,80 Sim
6 Nao Nao Entre 1975 ¢ 1985  Viga de outro material 0,08 Nao
7 Nao Nao Entre 1975 ¢ 1985  Viga de outro material 0,08 Nio
8 Nao Nao Apo6s 1985 Viga de concreto 0,30 Nao
9 Nao Nao Antes de 1975 Viga de concreto 0,55 Nao
10 Nao Nao Apobs 1985 Viga de concreto 0,30 Nao
11 Nao Sim Apobs 1985 Viga de concreto 0,68 Sim
12 Nao Sim Antes de 1975 Viga de concreto 0,86 Sim
13 Nao Sim Antes de 1975 Viga de outro material 0,74 Sim
14 Nao Sim Entre 1975 ¢ 1985 Viga de concreto 0,47 Nao
15 Nao Sim Antes de 1975 Viga de outro material 0,74 Sim
16 Sim Nao Antes de 1975 Viga de concreto 0,83 Sim
17 Sim Nao Antes de 1975 Viga de outro material 0,70 Sim
18 Sim Nao Antes de 1975 Viga de outro material 0,70 Sim
19 Sim Nao Entre 1975 ¢ 1985 Viga de concreto 0,42 Nio
20 Sim Nao Apo6s 1985 Viga de outro material 0,45 Nao

Fonte: Autora (2024)
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4.4.2 Parecer esperado investigados utilizando um dos algoritmos que apresentaram o
melhor desempenho na abordagem de machine learning

Na Tabela 37 as OAE dos cenarios tiveram o parecer esperado investigados
utilizando um dos algoritmos que apresentaram o melhor desempenho na abordagem de
Machine Learning. Como mostrado, as medidas de avaliacdo ndo tiveram diferengas
significativas entre os algoritmos de Support Vector Machine (SVM) e Redes Neurais
Artificiais Perceptron Multicamadas, de modo que se considerou indiferente a escolha
entre esses métodos preditivos. As classificagdes presentes no quadro 2 foram obtidas
usando o algoritmo SVM.

Algumas informacdes observadas foram semelhantes aquelas realizadas a partir
da Tabela 36, que se refere a avaliacdo dos cendrios com regressao logistica ordinal. Na
Tabela 37 ¢ possivel também notar que a presenga das duas patologias utilizadas na
aplicacdo do algoritmo SVM necessariamente resultou em julgamento de insuficiéncia
estrutural, levando em conta apenas a observacao dos 20 cenarios. Também foi observado
que a auséncia das duas patologias ¢ acompanhada necessariamente do julgamento de que
ndo ha insuficiéncia estrutural nesses cenarios.

A observagao de que OAE com uma das duas patologias tendem a ser julgadas
como estruturalmente insuficientes quando teve inauguracdo antes de 1975 também
ocorreu para aplica¢do do algoritmo SVM. Em todos os cenarios onde hd uma patologia
e a OAE foi inaugurada antes de 1975 a classificagdo do julgamento pelo algoritmo foi
de insuficiéncia estrutural. No entanto, em cendrios onde apenas uma das patologias ¢
observada, a inauguragdo apo6s 1975 ndo garante que o julgamento seja de que ndo ha
insuficiéncia estrutural. A Tabela 37 hd um dos cenérios onde apenas ha apenas
desplacamento e, mesmo com a inauguragao apds 1985, o algoritmo classifica que ha
insuficiéncia estrutural. Portanto, uma investigacdo com mais cenarios pode necessaria
para entender casos como nesse cendrio e também para compreender melhor como o tipo

de estrutura da viga informa sobre o julgamento esperado.
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Tabela 37 - Avaliac¢do do parecer de insuficiéncia estrutural nos cendrios pelo algoritmo de Support Vector Machine (SVM)

Presencga de

Presenga de concreto

Parecer se ha insuficiéncia

Cenarios desplacamento desagregado Idade da OAE Tipo de estrutura da OAE estrutural
1 Sim Sim Entre 1975 e 1985 Viga de outro material Sim
2 Sim Sim Apos 1985 Viga de outro material Sim
3 Sim Sim Antes de 1975 Viga de concreto Sim
4 Sim Sim Apds 1985 Viga de concreto Sim
5 Sim Sim Entre 1975 e 1985 Viga de concreto Sim
6 Nao Nao Antes de 1975 Viga de concreto Nao
7 Nao Nao Apds 1985 Viga de outro material Nao
8 Nao Nao Antes de 1975 Viga de outro material Nao
9 Nao Nao Apos 1985 Viga de concreto Nao
10 Nao Nao Apos 1985 Viga de concreto Nao
11 Nao Sim Entre 1975 ¢ 1985 Viga de outro material Nao
12 Nao Sim Entre 1975 e 1985 Viga de concreto Nao
13 Nao Sim Entre 1975 ¢ 1985 Viga de outro material Nao
14 Nao Sim Antes de 1975 Viga de concreto Sim
15 Nao Sim Antes de 1975 Viga de outro material Sim
16 Sim Nao Apds 1985 Viga de concreto Sim
17 Sim Nao Antes de 1975 Viga de outro material Sim
18 Sim Nao Antes de 1975 Viga de outro material Sim
19 Sim Nao Antes de 1975 Viga de outro material Sim
20 Sim Nao Entre 1975 ¢ 1985 Viga de concreto Nao

Fonte: Autora (2024)
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4.4.3 a avaliagdo do julgamento de insuficiéncia estrutural a partir da rede bayesiana

A Tabela 38 mostra a avaliagao do julgamento de insuficiéncia estrutural a partir
da rede bayesiana. Embora, a rede tenha sido informativa sobre as inter-relagdes, os
cenarios apresentaram divergéncias até mesmo sobre a avaliagdo de OAE quando h4 as
duas patologias ou quando nao ha patologias. Nesses casos o algoritmo SVM ¢ a regressao
logistica indicou com clareza que o julgamento esperado seria de insuficiéncia estrutural
quando havia as duas patologias e que nao haveria quando nenhuma das duas patologias
foi observada. A rede bayesiana discreta ndo mostrou na investigagdo dos cenarios,
capacidade de efetuar esse diagnostico. Portanto, é preciso ter cautela ao usar esse tipo de
algoritmo.

E importante lembrar que o algoritmo naive bayes é baseado em um modelo de
rede bayesiana discreta. Esse algoritmo teve o pior desempenho na andlise de validagao
cruzada (cross validation), logo era esperado que o desempenho nao fosse bom na analise

dos cenarios.
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Tabela 38 - Avaliacdo do parecer de insuficiéncia estrutural nos cendrios pelas redes bayesianas

Probabilidade de ,

L Presenca de Presenca de Intervalo da . julgar com l?arecer' ¢ ha

Cenarios concreto Idade da OAE . Tipo de estrutura da OAE . n insuficiéncia

desplacamento largura da pista insuficiéncia
desagregado estrutural
estrutural

1 Sim Sim Entre 1975 ¢ 1985 (5,59;8] Viga de concreto 0,47 Nao
2 Sim Sim Antes de 1975 (5,59;8] Viga de outro material 0,47 Nao
3 Sim Sim Apos 1985 (5,59;8] Viga de outro material 0,86 Sim
4 Sim Sim Entre 1975 ¢ 1985 (5,59;8] Viga de concreto 0,43 Nao
5 Sim Sim Apos 1985 (5,59;8] Viga de outro material 0,78 Sim
6 Nao Nao Entre 1975 ¢ 1985 (5,59;8] Viga de outro material 0,80 Sim
7 Nao Nao Entre 1975 ¢ 1985 (8;10,4] Viga de outro material 1,00 Sim
8 Nao Nao Apos 1985 (8;10,4] Viga de concreto 0,93 Sim
9 Nao Nao Antes de 1975 (8;10,4] Viga de concreto 0,93 Sim
10 Nao Nao Apos 1985 (8;10,4] Viga de concreto 0,93 Sim
11 Nao Sim Apos 1985 (8;10,4] Viga de concreto 0,94 Sim
12 Nao Sim Antes de 1975 (8;10,4] Viga de concreto 0,92 Sim
13 Nao Sim Antes de 1975 (8;10,4] Viga de outro material 0,94 Sim
14 Nao Sim Entre 1975 ¢ 1985 (8;10,4] Viga de concreto 0,92 Sim
15 Nao Sim Antes de 1975 (10,4;12,8] Viga de outro material 0,62 Sim
16 Sim Nao Antes de 1975 (10,4;12,8] Viga de concreto 0,90 Sim
17 Sim Nao Antes de 1975 (10,4;12,8] Viga de outro material 0,87 Sim
18 Sim Nao Antes de 1975 (10,4;12,8] Viga de outro material 0,90 Sim
19 Sim Nao Entre 1975 e 1985 (10,4;12,8] Viga de concreto 0,90 Sim
20 Sim Nao Apos 1985 (10,4;12,8] Viga de outro material 0,32 Nao

Fonte: Autora (2024)
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A Tabela 39 mostra a avaliacao dos cenarios sob a perspectiva da nota atribuida
pelo avaliador. Utilizou-se um modelo de regressdo logistica ordinal para estimar a
probabilidade de escolha de cada uma das notas de acordo com as caracteristicas e
patologias. A classificagdo quanto a nota atribuida foi obtida a partir da comparacao das
probabilidades. A nota cuja probabilidade associada foi a maior foi aquela escolhida como
parecer esperado.

O modelo de regressao logistica ordinal aplicado para avaliar os 20 cenarios
sugere que a probabilidade de escolha da nota 4 ¢ baixa para maior parte dos cendrios.
Daqueles avaliados, apenas em trés a probabilidade de escolha da nota 4 foi a segunda
maior. No entanto, em nenhum nesses cenarios seria essa uma nota atribuida. Portanto,
ha uma tendéncia dos avaliadores ndo atribuirem a nota 4, e as notas que tendem a ser
mais presentes sdo 1, 2 e 3.

Também houve clareza que a presenca das trés patologias selecionadas no modelo
tende a levar a atribui¢ao da nota mais baixa pelos avaliadores. Se nenhuma das patologias
¢ identificada a nota 1 ndo ¢ atribuida. Porém, nos cendrios investigados ndo se verificou
clareza na escolha entre notas 2 ¢ 3 quando nenhuma patologia estava presente. Quando
apenas duas das patologias estavam presentes, o0 modelo também indicou uma tendéncia
de escolha entre as notas 2 e 3.

Sobre a relacdo da largura da pista e do tipo de estrutura da viga com a atribuigao
das notas, ndo foi possivel observar padrdes com base nos cenarios. Portanto, seria
importante observar um numero maior de canarios para entender melhor a relacao dessas

caracteristicas com a nota.
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Tabela 39 - a avaliacdo dos cenarios sob a perspectiva da nota atribuida pelo avaliador

. Lgrgura da Presencga de Pr?seng ade  Presenca de Tipo de Probabilidades de julgamento das notas Nota
Cenario  pista (em desplacamento oxidagdo do concreto estrutura da esperada
metros) P ferro desagregado viga Nota=1 Nota=2 Nota=3 Nota=4

1 8,98 Sim Sim Sim Viga de 0,71 027 0,02 0,00 1
concreto

2 7,55 Sim Sim Sim Vigadeoutro ) g 0,45 0,05 0,00 1
material

3 8,89 Sim Sim Sim Viga de 0,71 0,26 0,02 0,00 1
concreto

4 10,77 Sim Nio Sim Viga de 0,15 0,60 0,22 0,02 2
concreto

5 8,92 Sim Nio Sim Vigadeoutro 0,49 0,39 0,05 2
material

6 8.57 Nio Nio Nio  Vvigadeoutro 5, 0.10 054 035 3
material

7 10,61 Nio Sim Nio Viga de 0,17 0,61 0,20 0,02 1
concreto

8 9,86 Nio Sim Nio Viga de 0,18 0,61 0,19 0,02 1
concreto

9 6,71 Nio Sim Nio Viga de outro 0,09 0,55 0,33 0,04 1
material

10 739 Nio Nio Nio Viga de 0,02 0,26 0,57 0,14 2
concreto

11 9,55 Nio Nio Sim  Yigadeoutro 0.33 053 011 2
material

12 9,40 Nio Nio Sim Vigadeoutro ) 4 0,33 0,53 0,11 2
material

13 9.49 Nio Sim Sim Viga de 0,52 0,43 0,05 0,00 1
concreto

14 10,36 Nio Sim Sim Vigadeoutro ¢ 0,60 0,13 0,01 2
material
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15

16

17

18

19

20

9,34
8,20
9,18
8,74
7,07

10,25

Sim

Sim

Sim

Sim

Sim

Nao

Nao

Niao

Nao

Viga de outro

Sim material
Nio Viga de Qutro
material
Nio Viga de putro
material
Nio Viga de
concreto
Nio Viga de
concreto
Nio Viga de
concreto

0,28
0,02
0,01
0,04
0,05

0,04

0,59
0,20
0,19
0,39
0,42

0,36

0,12
0,59
0,59
0,49
0,46

0,51

0,01
0,20
0,21
0,08
0,07

0,09

Fonte: Autora (2024)
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5. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

5.1. DIVERSAS MODELAGENS PARA A DETERIORACAO DAS OAES

A investigagdo realizada serviu para mostrar que existem diversos modelos de
deterioragdo de pontes, porém, o desenvolvimento de processos matematico e
estatisticamente validos ndo significa, necessariamente, a representacdo da realidade.
Nesse sentido, percebe-se que esse campo de estudo ainda necessita de aprofundamentos,
com o intuito de contornar as deficiéncias existentes, ou seja, fazer modelos capazes de
uma representacao holistica, considerando os diversos aspectos relacionados ao processo
de deterioracao das estruturas.

E importante estar ciente que em vérios casos as limitagdes possivelmente,
ocorrem, dentre outros fatores, devido a insuficiéncia de registros regulares de inspecoes,
como no caso do Brasil. De acordo com Canamares (2016), o processo de deterioragao
em uma ponte tem um importante componente aleatdrio e outro mais previsivel baseado
na observagdo, comum a problemas de alta complexidade, a qual resulta na combinagdo
de um grande numero de parametros, cuja conexdo causa-efeito ainda se esta longe de

saber na sua totalidade.

5.2 ESTADO DE CONDICAO DAS OAES

No intuito de contribuir para a avaliagcdo de pontes, foi desenvolvida a abordagem
aqui apresentada a partir de um contexto especifico de um grupo de pontes do estado da
Paraiba; do qual foi possivel perceber varias questdes. A primeira foi em relagdo aos
dados disponiveis de SGO/DNIT, estes irregulares, com lacunas consideraveis, por
exemplo, em informagdes de Trem-tipo e idade das pontes. O formato, PDF, em que sdo
disponibilizados os relatorios também dificulta a catalogagdo das informacgdes detalhadas
das inspegdes, por exemplo, muitos termos sem padronizacdo, gerando duvidas para a
catalogacao dos dados.

Em relacdo ao estado de condi¢do das pontes da Paraiba, percebeu-se que havia
algumas inconsisténcias nas avaliagdes, a partir do julgamento de inspetores. Por
exemplo, uma ponte recebia nota 1, que ¢ a pior condi¢cdo em um ciclo de inspecao; no

proximo ciclo a mesma ponte sem aparentemente ter passado por manutengao, tinha uma
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melhora em sua nota. A subjetividade presente em todo o processo de inspecao
possivelmente contribui para que isso aconteca. Esse ¢ um tema recorrente na literatura,
algumas pesquisas procuram contribuir nesse sentido, empregando mecanismos de
controle qualidade para as avaliagdes (BUCHHEIT et al., 2005; DIN; TANG, 2016;
CHEN et al., 2005; MIGLIACCIO et al., 2014; OZYUKSEL CIFTCIOGLU; NASER,
2024; ALIPOUR et al. 2017; WANG et al., 2024).

As informacgdes contidas nos relatérios de inspecdo de pontes apresentam uma
oportunidade para melhorar a qualidade da avaliagdo das condi¢des. Além disso, um certo
controle poderia ser adotado em tempo real para que o julgamento dos inspetores em
campo, quanto ao estado de condicao fosse mais assertivo. Os relatorios sdo uma base de
conhecimento que agrega a experiéncia de inspetores e, portanto, poderiam ser usados
para apoiar no julgamento das classificagdes de condi¢des, tornando-as mais consistentes.

Nesse sentido, esta tese buscou uma ferramenta auxiliar para tentar parametrizar
a avali¢do de insuficiéncia estrutural, tendo em vista que a partir dos relatdrios foi possivel
identificar as variaveis envolvidas neste tipo de avaliagdo e gerar padrdes, para que mais
tarde, fosse possivel identificar inconsisténcias no julgamento da insuficiéncia estrutural.
Bem como, a influéncia das caracteristicas selecionadas desse grupo de ponte na
atribuicao da nota para o estado de condigao geral da ponte. A parametrizacao ¢ vista na
literatura, como um caminho para diminuir a subjetividade (GOYAL et al., 2017; RUCK;
FRANCIS, 2017; HUANG, 2006; SRIKANTH; AROCKIASAMY, 2020; LIU; EL-
GOHARY, 2020).

5.3 MODELAGEM EXPLICATIVA

5.3.1 Modelo logistico para explicar o julgamento de insuficiente estrutural

O estudo efetuou o levantamento de um conjunto de caracteristicas das pontes e
de avaliagdes realizadas por especialistas sobre a insuficiéncia estrutural das pontes. De
doze caracteristicas presentes no estudo, identificou-se cinco como sendo as mais
importantes no contexto do grupo de pontes estudadas: presenga de desplacamento de
concreto com armadura exposta; presenca de concreto desagregado com armadura
exposta e oxidada; largura da pista; tipo de estrutura e idade da ponte. Com os dados
relativos a essas cinco variaveis foi obtido um modelo de regressdo logistica para explicar

0 julgamento de uma ponte como insuficiente estruturalmente. O modelo logistico
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apresentou um bom ajuste, tendo indicado a correta classificagdo para 82,73% dos
registros investigados e apresentando uma area abaixo da curva ROC (AUC) igual a

0,8314.

5.3.2 Adequagdo de diferentes métodos preditivos para o julgamento de insuficiéncia
estrutural

Efetuou-se também uma investigagdo da adequagdo de diferentes métodos
preditivos. Os algoritmos naive bayes, random forest, regressdo logistica, k-nearest
neighbours, support vector machine e redes neurais perceptron multicamadas foram
treinados considerando 75% da amostra e a validagao foi testada para 25% restante do
grupo do estudo.

Embora, maior parte dos algoritmos aplicados ao problema tenham apresentado
valores de acuracia superiores a 0,8 e coeficiente Kappa indicando uma concordancia
moderada ou substancial em relagdo aos julgamentos realizados pelos especialistas, as
taxas de nao informacao (percentual de acertos ao julgar todos os registros como
estruturalmente suficientes, que era a classe dominante) se apresentaram altas. Para maior
parte dos algoritmos ndo se verificou um ganho significativo na assertividade das
classificagdes em comparagdo aquelas realizadas pelo método “ingénuo” (expressa pela
taxa de ndo informagdo). Apenas os algoritmos random forest e redes neurais perceptron
multicamadas apresentam ganhos significativos dependendo de valores dos seus
parametros.

Por meio do método de validagdo cruzada aplicado repetidamente 30 vezes,
observou-se medidas de acuracia proximos de 0,80 para todos os algoritmos usados,
exceto para o método naive bayes (que apresentou muitas vezes acurécias inferiores a
0,75). O coeficiente Kappa apresentou para quase todas as aplicagdes do método cross-
validation valores entre 0,4 ¢ 0,6 (também excetuando-se o método naive bayes),
sugerindo uma capacidade preditiva moderada.

Dentre os métodos considerados na avaliagdo preditiva da insuficiéncia estrutural,
os algoritmos de redes neurais perceptron multicamadas (Multi Layer Perceptron - MLP)
e support vector machine (SVM) foram aqueles que se apresentaram mais vezes nas duas
melhores posi¢des comparativas do desempenho. Em uma etapa posterior, verificou-se
que havia diferencas significativas entre pelo menos um dos algoritmos e os demais em

termos de capacidade preditiva considerando o teste de Friedman. Pelo teste de Nemenyi
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observou que nao havia diferengas significativas no desempenho dos algoritmos SVM e
MLP, mas houve desses com os demais.

No entanto, visto que numa etapa preliminar o ganho de informacdo foi
significativo para o MLP, recomenda-se que para avaliagdo de pontes em um contexto
semelhante ao do grupo estudado uma predigdo adequada das avaliacdes sobre
insuficiéncia estrutural pode ser obtida usando o método de redes neurais perceptron
multicamadas considerando 10 neurdnios na camada oculta, com 1000 épocas e usando
como fung¢do de ativagdo a recktfier (que foram as caracteristicas usadas no algoritmo na

etapa de validacdo pelo método cross-validation).

5.3.3 Modelo logistico ordinal para explicar a nota atribuida ao estado de condi¢do

No modelo logistico ordinal as variaveis selecionadas (stepwise backward) para a
modelagem foram: desplacamento de concreto com armadura exposta; concreto
desagregado com armadura exposta e oxidada; oxidacdo do ferro; idade da ponte; largura
da pista e tipo de estrutura. As melhores taxas de acerto foram nas classificagdes para as
notas 1 (92,2%) e 2 (78,0%). A boa qualidade do ajuste dos modelos de regressao logistica
foi um indicativo de que seria possivel formular um modelo com uma capacidade
preditiva suficiente para auxiliar nas classificagdes das pontes quanto a sua insuficiéncia

estrutural e no julgamento das notas de condicao.

5.3.4 Geracao de Cendarios

Por fim, a partir dos algoritmos avaliou-se 20 cenarios onde se observou o papel
preponderante dos danos de desplacamento de concreto com armadura exposta e concreto
desagregado com armadura exposta e oxidada, para o julgamento de insuficiéncia
estrutural e para a atribuicdo das notas de condi¢do. A estimativa contra factual permite
explorar cenarios hipotéticos e avaliar o impacto de interven¢des ou mudancas em
variaveis. Usando dados observados, simula-se resultados alternativos para avaliar efeitos
causais especificos (YANG et al., 2021). Isso envolve elaborar um modelo que represente
a estrutura causal subjacente e estime cenarios contra factuais (HENNE ez al., 2019),
oferecendo uma forma confiavel e interpretavel de prever resultados sob diferentes

condigoes.
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No campo da infraestrutura, mais precisamente em se tratando de dados oriundo
da inspecdo de pontes tem-se varios desafios a serem superados. A comecar pela
procedéncia dos dados, estes, que por sua vez deveriam se confidveis e oriundos de uma
coleta rigorosa. Vale ressaltar, que ja existem revisdes de técnicas de coleta de dados de
pontes e algoritmos analiticos, no entanto a discussao sobre o gerenciamento de dados ¢
menos abordada. Tais questdes, por exemplo, necessidades de dados, armazenamento e
compartilhamento sdo fundamentais para direcionar o processo de tomada de decisdo.

Nesse sentido tem-se novas abordagens e direcionamentos para as futuras
pesquisas, tais como: propor métodos quantitativos de verificagdo da qualidade dos
registros para a avaliacdo das pontes. Uso de imagens de satélite para verificacdo do
estado de condi¢des da ponte. H4 também uma falta de acesso automatico as fontes de
dados. O acesso automatico aos bancos de dados dos SGOs ndo esta bem estabelecido,
como tal, muitos métodos analiticos ndo podem ser implementados na pratica, uma vez
que ¢ impraticavel manualmente pesquisar dados e repetir a pesquisa quando os dados
forem atualizados. Desse modo, pesquisas que desenvolvam técnicas de automatizagdo

para a coleta de dados dos relatorios de inspec¢do seriam de grande valia.

5.4 DIFICULDADES ENCONTRADAS E PRINCIPAL CONTRIBUICAO

Destaque-se, que uma das grandes dificuldades encontradas na constru¢do dessa
tese, foi justamente a quantidade de tempo empreendida na coleta de dados. Desse modo,
reconhece-se a necessidade de modelagens de mineragdo de dados, tendo em vista que
facilitaria a extragdo automatica de informagdes dos relatérios de inspe¢do. Bem como,
ajudaria no reconhecimento de inconsisténcias no processo de inspecao.

A principal contribui¢do desse trabalho foi metodolégica, destacando-se 4 partes:
1) selecao das varidveis com vistas a um modelo parcimonioso € estimagao dos efeitos
das caracteristicas das pontes e patologias sobre o julgamento da insuficiéncia estrutural
e nota atribuida pelos inspetores; 2) melhoria da capacidade preditiva pelo treinamento e
comparagdo de diferentes algoritmos de machine learning; 3) investigagdo da importancia
das inter-relacdes entre as variaveis independentes para compreensao do processo
decisorio da avaliagdo das pontes; 4) reforco do entendimento da relagdo dos julgamentos
dos inspetores com as caracteristicas das pontes e patologias selecionadas através da

observacao de cenarios hipotéticos analisados usando os métodos preditivos usados.
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5.5 RECOMENDACOES PARA TRABALHOS FUTUROS E LIMITACOES

A mesma abordagem realizada nesta pesquisa, poderia ser realizada com vista ao
estudo das deficiéncias funcionais, e sua relagdo com as caracteristicas das pontes, bem
como com a nota atribuida ao estado de condi¢ao geral das pontes. Vale ressaltar, que as
mesmas modelagens aplicadas as pontes da paraiba poderdo ser replicadas a nivel
nacional. E possivelmente trardo novas percepcdes acerca do comportamento das pontes
em contextos mais abrangente, nacional. Bem como, em outros contextos, resguardados
os devidos ajustes; desde que estejam disponiveis as informagdes das caracteristicas das
infraestruturas e os danos relacionados ao julgamento de insuficiéncia estrutural e
atribui¢cao das notas de condicao.

As limitagdes encontradas na pesquisa, estdo destacadas em 4 pontos: 1) foram
consideradas apenas as estruturas do estado da Paraiba, uma vez que o acesso ao banco
de dados do SGO ocorreu de maneira tardia, inviabilizando em termos logisticos a
catalogacdo de um numero maior de pontes para o estudo. 2) o recorte temporal foi
limitado (2019-2020). 3) ndo foram consideradas a severidade dos danos e nem a
localizagdo destes nos elementos das pontes e 4) ndo foram considerados fatores
ambientais. Os pontos citados anteriormente também podem ser entendidos como

melhorias a serem realizadas para os préximos estudos.
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ANEXO I - PROGRAMACAO EM R PARA APLICACAO DOS
ALGORITMOS E OBTENCAO DOS CENARIOS

HIHHHHH#HH#EXPLICANDO A INSUFICIENCIA ESTRUTURA L###HH#H#H#H#HH#

# IMPORTACAO DE BIBLIOTECAS

# Instalando e carregando todas as bibliotecas necessarias

library(MASS)

install.packages('e1071");library(e1071)
install.packages('caret');library(caret)
install.packages('caTools');library(caTools)
install.packages('class');library(class)
install.packages('h20"); library(h20)
install.packages('randomForest'); library(randomForest)
install.packages('bnlearn'); library(bnlearn)
install.packages("tsutils"); library(tsutils)
install.packages('tstools'); library(tstools)
install.packages('visNetwork"); install.packages(visNetwork)
install.packages('car'); library(car)

install.packages('rms'); library(rms)

# IMPORTACAO E ORGANIZACAO DO DATA FRAME

#Importando o data frame com dados das caracteristicas das OAE e das patologias

dmai=read.table(file.choose(),head=T,dec=",") # Escolher o arquivo com data frame no

formato "txt"
#Adicionando o data frame "dmai" ao diretdrio corrente

attach(dmai)

#Definindo as variaveis como fatores

140



dmai$desplac=factor(dmai$desplac)
dmai$conc.desagreg=factor(dmai$conc.desagreg)
dmai$IDADE=factor(dmai$IDADE)

dmai$IDADE2=factor(ifelse(dmai$SIDADE==1 |
dmai$IDADE==2,1,dmai$IDADE))#Agrupando as categorias do tempo de inauguracdo das
pontes

dmai$TIPO_ESTRUTURA=factor(dmai$TIPO_ESTRUTURA)
dmai$TREM_TIPO=factor(dmai$TREM_TIPO)
dmai$INSUF_ESTRUTURAL=factor(dmai$INSUF_ESTRUTURAL)
dmai$ferr.oxid=factor(dmai$ferr.oxid)
dmai$man.umid=factor(dmai$man.umid)
dmai$TREM_TIPO=factor(dmai$TREM_TIPO)
dmai$NT_GERAL=factor(dmai$NT_GERAL)
dmaiSLARGURA_PISTA=scale(dmaiSLARGURA_ PISTA)
dmai$COMPRIMENTO=scale(dmaiSCOMPRIMENTO)
dmai$LARGURA=scale(dmaiSLARGURA)

#Adicionando o data frame "dmai" ao diretério corrente

attach(dmai)

# ANALISE DO JULGAMENTO DE INSUFICIENCIA ESTRUTURAL BASEADO EM
UMA ABORDAGEM DE REGRESSAO

#Definindo um modelo completo (com todas as variaveis do data frame)

m=glm(INSUF_ESTRUTURAL~COMPRIMENTO+LARGURA+desplac+jun.dan.inex.exp+in
filt+conc.desagreg-+lixivtman.umid+factor(TREM_TIPO)+N_ VAOS+LARGURA PISTA+fac
tor(TIPO_ESTRUTURA),family=binomial(link="logit"));summary(m)

#Aplicando o método stepwise backward

stepAIC(m)
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# Modelos de regressdo logistica selecionados

m=glm(formula = INSUF_ESTRUTURAL ~ desplac + conc.desagreg + factor(IDADE) +
LARGURA _PISTA + factor(TIPO_ESTRUTURA), family = binomial(link = "logit"))

# Modelos contendo apenas variaveis com parametros significativos
## Modelo 1

ml=glm(formula = INSUF_ESTRUTURAL ~ desplac + conc.desagreg + factor(IDADE2) +
factor(TIPO_ESTRUTURA), family = binomial(link = "logit"))

summary(ml)
## Modelo 11

mll=glm(formula = INSUF_ESTRUTURAL ~ desplac + conc.desagreg + LARGURA PISTA
+ factor(TIPO_ESTRUTURA), family = binomial(link = "logit"))

summary(mlII)

## Obtendo os valores de razao da chance para os modelos
exp(coef(ml))
exp(coef(mll))

# Obtendo os intervalos de confianca da razdo da chance
exp(confint(ml))

exp(confint(mll))

# ANALISE DO JULGAMENTO DE INSUFICIENCIA ESTRUTURAL BASEADO EM
UMA ABORDAGEM DE MACHINE LEARNING

# Dividindo a amostra entre data frame de treinamento e teste

#Dividindo a amostra entre grupo de treinamento e grupo de teste
library(caret)

library(caTools)

divisao = sample.split(dmai IESINSUF_ESTRUTURAL, SplitRatio = 0.75)

set.seed(1)
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dmai_IE treinamento = subset(dmai_IE, divisao == TRUE)

dmai_IE teste = subset(dmai_IE, divisao == FALSE)

#NAIVE BAYES
#Treinando o modelo
library(e1071)

classificador = naiveBayes(x = dmai_IE_treinamento[-7],y =
dmai_IE treinamento$INSUF_ESTRUTURAL)

print(classificador)
previsoes = predict(classificador, newdata = dmai IE teste[-7])
matriz_confusao = table(dmai_IE teste$SINSUF _ESTRUTURAL, previsoes)

print(matriz_confusao)

#Calculando medidas de acuracia baseadas na matriz de confusio
library(caret)

confusionMatrix(matriz_confusao)

#RANDOM FOREST

#Com 10 arvores

classificador = randomForest(x = dmai_IE_treinamento[,-7],y =
dmai IE treinamento$INSUF ESTRUTURAL,ntree=10)

print(classificador)
previsoes = predict(classificador, newdata = dmai_IE _teste[,-7])
matriz_confusao = table(dmai_IE testeSINSUF _ESTRUTURAL, previsoes)

print(matriz_confusao)

#Calculando medidas de acuracia baseadas na matriz de confusio
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confusionMatrix(matriz_confusao)

#Com 20 arvores

classificador = randomForest(x = dmai_IE treinamento[-7],y =
dmai_IE_treinamento$INSUF_ESTRUTURAL,ntree=20)

print(classificador)
previsoes = predict(classificador, newdata = dmai_IE teste[-7])
matriz_confusao = table(dmai_IE teste$SINSUF ESTRUTURAL, previsoes)

print(matriz_confusao)

#Calculando medidas de acuracia baseadas na matriz de confusido

confusionMatrix(matriz_confusao)

#KNN

dmai_IE=data.frame(desplac,conc.desagreg,IDADE,TIPO_ESTRUTURA,TREM_TIPO,LARG
URA_PISTA,INSUF _ESTRUTURAL)

# Divisdo entre treinamento e teste para k=5
library(class)

previsoes = knn(train = dmai_IE_treinamento[,-7], test = dmai_IE _teste[,-7],cl =
dmai IE treinamento[,7], k =5)

matriz_confusao = table(dmai_IE teste[,7], previsoes)
print(matriz_confusao)
library(caret)

confusionMatrix(matriz_confusao)

#REGRESSAO LOGISTICA
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classificador = glm(formula = INSUF_ESTRUTURAL ~ ., family = binomial, data =
dmai IE treinamento)# "~." indica que o modelo deve conter todas as varidveis independentes
da base.

probabilidades = predict(classificador, type = response', newdata = dmai_IE teste[,-7])
previsoes = ifelse(probabilidades > 0.5, 1, 0)

matriz_confusao = table(dmai_IE teste[,7], previsoes)

library(caret)

confusionMatrix(matriz_confusao)

#SVM

classificador = svm(formula = INSUF_ESTRUTURAL ~ ., data = dmai_IE treinamento, type =
'C-classification’,

kernel = 'linear")
previsoes = predict(classificador, newdata = dmai_IE teste[,-7])
matriz_confusao = table(dmai_IE _teste[,7], previsoes)
library(caret)

confusionMatrix(matriz_confusao)

PERCEPTRON MULTICAMADAS

h2o.init(nthreads = -1)#Para usar toda a CPU

classificador = h20.deeplearning(y = 'INSUF_ESTRUTURAL',
training_frame = as.h2o(dmai_IE _treinamento),
activation = 'Rectifier’,
hidden = c¢(100),
epochs = 1000)

#OBS: No parametro hidden definimos tanto o numero de camadas ocultas como o nimero de
neurdnios em cada camada:
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#hidden = ¢(100) - uma camada oculta com 100 neur6nios
#hidden = ¢(100,100) - duas camadas ocultas com 100 neurdnios cada
#hidden = ¢(100, 80) - uma camada oculta com 100 neurénios e outra com 80 neurdnios

#OBS: epochs indica o nimero de vezes que ocorrera o ajuste de pesos.

previsoes = h2o.predict(classificador, newdata = as.h2o(dmai_IE teste[,-7]))

#OBS: Note que ¢ necessario entrar com os dados no formato de entrada da funcdo h20 usando

"as.h2o(dmai_IE teste[,-7])".

previsoes=as.vector(ifelse(previsoes[,3 |>previsoes[,2],1,0))
matriz_confusao = table(dmai_IE teste[,7], previsoes)
library(caret)

confusionMatrix(matriz_confusao)

# APLICANDO O METODO CROSS-VALIDATION COM 30 REPETICOES PARA OS
ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING

#NAIVE BAYES
library(caret)
R30.AC.nb =¢()
R30.KA.nb=c¢()
for (iin 1:30) {
controle treinamento = trainControl(method = 'cv', number = 10)

modelo = train(INSUF_ ESTRUTURAL ~ ., data =dmai_IE treinamento, trControl =
controle treinamento, method = 'nb")

AC.nb = modelo$results$ Accuracy[2]
KA .nb = modeloSresults$Kappa[2]
R30.AC.nb = c(R30.AC.nb, AC.nb)
R30.KA.nb =c¢(R30.KA.nb, KA.nb)
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#RANDOM FOREST
library(caret)
R30.AC.rf=¢()
R30.KA.rf=¢()
for (iin 1:30) {
controle treinamento = trainControl(method = 'cv', number = 10)

modelo = train(INSUF_ESTRUTURAL ~ ., data = dmai_IE _treinamento, trControl =
controle_treinamento, method = 'rf', ntree=30)

AC.rf = modelo$results$ Accuracy[2]
KA. rf = modelo$results$Kappa[2]
R30.AC.rf = ¢(R30.AC.1f, AC.rf)
R30.KA.rf = ¢(R30.KA.rf, KA.rf)

#KNN
R30.AC.knn =¢()
R30.KA knn = ¢()
for (iin 1:30) {
controle treinamento = trainControl(method = 'cv', number = 10)

modelo = train(INSUF_ESTRUTURAL ~ ., data = dmai_IE _treinamento, trControl =
controle treinamento, method = 'knn', tuneGrid = expand.grid(k = 5))

AC.knn = modeloS$results$ Accuracy
KA knn = modelo$results$Kappa
R30.AC.knn = ¢(R30.AC.knn, AC.knn)
R30.KA knn = ¢(R30.KA knn, KA .knn)

#REGRESSAO LOGISTICA
library(caret)

R30.AC.glm = ¢()
R30.KA.glm = ¢()
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for (iin 1:30) {
controle treinamento = trainControl(method = 'cv', number = 10)

modelo = train(INSUF_ESTRUTURAL ~ ., data = dmai_IE _treinamento, trControl =
controle_treinamento, method = 'glm', family="binomial’)

AC.glm = modelo$results$ Accuracy
KA. .glm = modeloS$results$Kappa
R30.AC.glm = ¢(R30.AC.glm, AC.glm)
R30.KA.glm = c(R30.KA.glm, KA.glm)

#SVM Radial
R30.AC.svmRadial = ¢()
R30.KA.svmRadial = c()
for (iin 1:30) {
controle treinamento = trainControl(method = 'cv', number = 10)

modelo = train(INSUF_ESTRUTURAL ~ ., data = dmai_IE_treinamento, trControl =
controle treinamento, method = 'svmRadial')

AC.svmRadial = max(modelo$results$ Accuracy)

KA .svmRadial = max(modelo$results$Kappa)
R30.AC.svmRadial = ¢(R30.AC.svmRadial, AC.svmRadial)
R30.KA.svmRadial = ¢c(R30.KA.svmRadial, KA.svmRadial)

#REDES NEURAIS MLP
R30.AC.avNNet = c()
R30.KA.avNNet = ¢()
for (iin 1:30) {
controle treinamento = trainControl(method = 'cv', number = 10)

modelo = train(INSUF_ESTRUTURAL ~ ., data = dmai_IE _treinamento, trControl =
controle_treinamento, method = 'avNNet')

AC.avNNet = max(modelo$results$ Accuracy)

KA.avNNet = max(modelo$results$Kappa)
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R30.AC.avNNet = ¢(R30.AC.avNNet, AC.avNNet)
R30.KA.avNNet = c(R30.KA.avNNet, KA.avNNet)

}

#TABELA COM AS 30 ACURACIAS DE CADA ALGORITMO
Repeticdes=1:30

ACURACIAS=data.frame(Repetigées,R30.AC.nb,R30.AC.rf,R3 0.AC.knn,R30.AC.glm,R30.A
C.svmRadial,R30.AC.avNNet)

write.table(ACURACIAS,dec=",",file="ACURACIAS.txt")

#TABELA COM OS 30 KAPPA DE CADA ALGORITMO
Repetigoes=1:30

KAPPA=data.frame(Repeti¢cdes,R30.KA.nb,R30.KA.rf,R30.KA knn,R30.KA.glm,R30.KA.svm
Radial,R30.KA.avNNet)

write.table(KAPPA,dec=",",file="K APPA.txt")

#EFETUANDO O TESTE COMPARATIVO ENTRE OS RESULTADOS DO ALGORITMO
matriz=as.matrix(dteste)

tstools::nemenyi(matriz,conf.int=0.95,plottype="vline")

# INVESTIGACAO DE TENDENCIAS NOS JULGAMENTOS SOBRE INSUFICIENCIA
ESTRUTURAL A PARTIR DE REDES BAYESIANAS

# Categorizando a Uinica variavel quantitativa selecionada pelo método stepwise com regressao
logistica

dmai$LARGURA PISTA=cut(dmaiSLARGURA PISTA,3)

#Indicando as restrigdes para estimacdo do grafo da rede bayesiana (a black list e a white list):

##BLACK LIST ()

from.b=c("INSUF_ESTRUTURAL","INSUF_ESTRUTURAL","INSUF_ESTRUTURAL","IN
SUF _ESTRUTURAL","INSUF_ESTRUTURAL","LARGURA_PISTA","LARGURA_ PISTA"
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,"desplac","desplac","desplac","conc.desagreg","conc.desagreg","conc.desagreg","TIPO_ESTR
UTURA","TIPO_ESTRUTURA","IDADE","IDADE")

to.b=c("LARGURA_PISTA","desplac","TIPO_ESTRUTURA","IDADE","conc.desagreg","TIP
O ESTRUTURA","IDADE","LARGURA_PISTA","TIPO ESTRUTURA","IDADE","LARG
URA_PISTA","TIPO_ESTRUTURA","IDADE","LARGURA_PISTA","IDADE","LARGURA
_PISTA","TIPO_ESTRUTURA")

restr.black=data.frame(from.b,to.b)

##WHITE LIST
from.w=c("LARGURA_PISTA","desplac","TIPO_ESTRUTURA","IDADE","conc.desagreg")

to.w=c("INSUF_ESTRUTURAL","INSUF_ESTRUTURAL","INSUF_ESTRUTURAL","INS
UF_ESTRUTURAL","INSUF_ESTRUTURAL")

restr.white=data.frame(from.w,to.w)

# Obtendo o grafo que otimiza a parcimdnia expressa pela medida AIC

dmai_IE=data.frame(IDADE,TIPO_ESTRUTURA,LARGURA PISTA,desplac,conc.desagreg,
INSUF_ESTRUTURAL)

#Definindo os nos através de um grafo sem arcos

dag=empty.graph(nodes=c("IDADE","TIPO_ESTRUTURA","LARGURA PISTA","desplac","
conc.desagreg","INSUF_ESTRUTURAL"))

#Obtendo grafos com os nos dados que minimizem medidas de parcimdnia usando o algoritmo
Hill-Climbing

IE.hc.aic=hc(dmai_IE,start=dag,whitelist=restr.white,blacklist=restr.black,score="aic")

#Treinando a rede bayesiana discreta

bn.mle_ IE.hc.aic=bn.fit(IE.hc.aic, data = dmai IE, method = "mle")

#Aplicando testes de independéncia condicional para os pares de nos

## Teste >
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ci.test("TIPO_ESTRUTURA", "desplac",test = "x2", data = dmai_IE)
ci.test("TIPO_ESTRUTURA", "conc.desagreg",test = "x2", data = dmai_IE)
ci.test("TIPO_ESTRUTURA", "INSUF _ESTRUTURAL" test = "x2", data = dmai_IE)
ci.test("IDADE", "desplac",test = "x2", data = dmai_IE)

ci.test("IDADE", "conc.desagreg",test = "x2", data = dmai_IE)

ci.test("IDADE", "INSUF_ESTRUTURAL" test = "x2", data = dmai_IE)
ci.test("LARGURA PISTA", "desplac",test = "x2", data = dmai_IE)
ci.test("LARGURA PISTA", "desagreg" test = "x2", data = dmai_IE)
ci.test("LARGURA_PISTA", "INSUF_ESTRUTURAL" test = "x2", data = dmai_IE)
ci.test("desplac”, "INSUF_ESTRUTURAL" test = "x2", data = dmai_IE)
ci.test("conc.desagreg", "desplac"”,test = "x2", data = dmai_IE)

ci.test("conc.desagreg", "INSUF _ESTRUTURAL" test = "x2", data = dmai_IE)

## Teste Mutual information

ci.test("TIPO_ESTRUTURA", "desplac",test = "mi", data = dmai_IE)
ci.test("TIPO_ESTRUTURA", "conc.desagreg",test = "mi", data = dmai_IE)
ci.test("TIPO_ESTRUTURA", "INSUF_ESTRUTURAL" test = "mi", data = dmai_IFE)
ci.test("IDADE", "desplac",test = "mi", data = dmai_IE)

ci.test("IDADE", "conc.desagreg" test = "mi", data = dmai_IE)

ci.test("IDADE", "INSUF_ESTRUTURAL" test ="mi", data = dmai_IE)
ci.test("LARGURA_PISTA", "desplac",test = "mi", data = dmai_IE)
ci.test("LARGURA PISTA", "conc.desagreg",test ="mi", data = dmai_IE)
ci.test("LARGURA_PISTA", "INSUF_ESTRUTURAL" test = "mi", data = dmai_IE)
ci.test("desplac", "INSUF_ESTRUTURAL" test = "mi", data = dmai_IE)

ci.test("conc.desagreg", "desplac",test = "mi", data = dmai_IE)

ci.test("conc.desagreg", "INSUF _ESTRUTURAL" test = "mi", data = dmai_IE)

# Construindo o grafico do grafo da rede bayesiana

# Definindo a estrutura do grafo
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## Especificacdo dos nods da rede

structure <- empty.graph(c("IDADE", "TIPO_ESTRUTURA", "LARGURA PISTA",
"desplac", "conc.desagreg", "INSUF_ESTRUTURAL"))

## Especificacdo das relagdes descritas no grafo

modelstring(structure) <-

"[IDADE][TIPO_ESTRUTURA][LARGURA _ PISTA][conc.desagreg[IDADE:TIPO_ESTRUT
URA][desplac/IDADE:LARGURA_PISTA:conc.desagreg|[INSUF_ESTRUTURAL|IDADE:TI
PO _ESTRUTURA:LARGURA PISTA:desplac:conc.desagreg]"

# Funcdo para plotar a rede
plot.network <- function(structure, ht = "800px") {
nodes.uniq <- unique(c(structure$arcs[,1], structure$arcs[,2]))
nodes <- data.frame(id = nodes.uniq,
label = nodes.uniq,
color = ifelse(nodes.uniq == "INSUF_ESTRUTURAL", "red", "darkturquoise"),
shadow = TRUE,
font = list(size = 20))

edges <- data.frame(from = structureS$arcs[,1],
to = structure$arcs[,2],
arrows = "to",
smooth = FALSE,
shadow = TRUE,
color = "black",
length = 300, # Reduzindo o comprimento para aumentar visualmente os arcos

width =3) # Triplicando a espessura dos arcos
vis <- visNetwork(nodes, edges, height = ht, width = "100%")
# Configurando o layout hierarquico com aumento da distancia horizontal entre os nos
vis <- vis %>% visHierarchicalLayout(direction = "UD",

sortMethod = "directed",

nodeSpacing = 600) # Triplicando o espagamento horizontal
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# Desabilitando fisica para manter o layout hierarquico estatico
vis <- vis %>% visPhysics(enabled = FALSE)

vis <- vis %>% visOptions(manipulation = TRUE)

return(vis)

}

# Gerando o grafico com o layout ajustado

plot.network(structure)

R R R R R R A A R R R R B R R R R R
# FORMULACAO DOS CENARIOS
matriz_cenarios = matrix(rep(0,4%20),c(20,4))

colnames(matriz_cenarios) = c("desplac", "conc.desagreg", "IDADE2",
"TIPO_ESTRUTURA")

dcen = as.data.frame(matriz_cenarios)

#Pistas estreitas e largas)
larga = rnorm(20,mean=0,sd=0.8)

dcenSLARGURA PISTA = sample(larga)

#Pistas de concreto

concreto = rep(1,10)

outras = rep(2,10)

dcen$TIPO_ESTRUTURA = sample(c(concreto, outras))

#OAE's mais novas e mais antigas
novas = rep(4,6)

intermediarias = rep(3,6)

antigas = rep(1,8)

dcen$IDADE2 = sample(c(novas, intermediarias,antigas))
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#Com e sem patologias principais
dcenS$conc.desagreg = c(rep(1,5),rep(0,5),rep(1,5),rep(0,5))
dcenS$desplac = c(rep(1,5),rep(0,5),rep(0,5),rep(1,5))

#Definindo as varidveis como fatores
dcen$desplac=factor(dcen$desplac)
dcen$conc.desagreg=factor(dcen$conc.desagreg)
dcen$SIDADE2=factor(dcen$IDADE?2)
dcen$TIPO_ESTRUTURA=factor(dcen$TIPO_ESTRUTURA)

HHHHH
# AJUSTANDO O MODELO DE REGRESSAO LOGISTICA BINARIA

classificador=glm(formula = INSUF_ESTRUTURAL ~ desplac + conc.desagreg +
factor(IDADE2) + factor(TIPO_ESTRUTURA), family = binomial(link = "logit"),data=dmai)

# EFETUANDO A PREVISAO PARA OS CENARIOS
previsoes = predict(classificador, type="response",,newdata = dcen)

classificacao = ifelse(previsoes >= 0.5514,1,0)

dcen = data.frame(dcen,previsoes,classificacao)

write.table(dcen, file="Cenarios SVM.txt",dec=",")

HHHHHH R R
# TREINANDO OS ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING

dmai_IE=data.frame(desplac,conc.desagreg,IDADE2, TIPO_ESTRUTURA,INSUF ESTRUTU
RAL)

## SUPPORT VECTOR MACHINE

classificador = svm(formula = INSUF _ESTRUTURAL ~ ., data = dmai_IE, type ='C-
classification',

kernel = 'linear")
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previsoes = predict(classificador, newdata = dcen)

dcen = data.frame(dcen,previsoes)

write.table(dcen, file="Cenarios SVM.txt",dec=",")

## PERCEPTRON MULTICAMADAS
library(h20)

h2o0.init(nthreads = -1)#Para usar toda a CPU

classificador = h2o.deeplearning(y = 'INSUF_ESTRUTURAL',
training_frame = as.h2o(dmai_IE),
activation = 'Rectifier’,
hidden = ¢(10),
epochs = 1000)

previsoes.mlp = h2o.predict(classificador, newdata = as.h2o(dmai_IE))

Tentei ajustar um modelo de redes neurais artificiais do tipo perceptron multicamadas usando a
func¢do:

h2o.predict(classificador, newdata = as.h2o(dmai_IE))

Porém, o seguinte erro foi apresentado:

# EFETUANDO A PREVISAO PARA OS CENARIOS

# FORMULACAO DOS 20 CENARIOS
matriz_cenarios = matrix(rep(0,4%20),c(20,4))

colnames(matriz_cenarios) = c("desplac", "conc.desagreg", "IDADE2",
"TIPO_ESTRUTURA")

dcen = as.data.frame(matriz_cenarios)
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#Pistas estreitas e largas)
larga = rnorm(20,mean=0,sd=0.8)

dcenSLARGURA_PISTA = sample(larga)

#Pistas de concreto

concreto = rep(1,10)

outras = rep(2,10)

dcen$TIPO ESTRUTURA = sample(c(concreto, outras))

#OAE's mais novas e mais antigas
novas = rep(4,6)

intermediarias = rep(3,6)

antigas = rep(1,8)

dcen$SIDADE2 = sample(c(novas, intermediarias,antigas))

#Com e sem patologias principais
dcenS$conc.desagreg = c(rep(1,5),rep(0,5),rep(1,5),rep(0,5))
dcenS$desplac = c(rep(1,5),rep(0,5),rep(0,5),rep(1,5))

#Definindo as varidveis como fatores
dcen$desplac=factor(dcen$desplac)
dcen$conc.desagreg=factor(dcen$conc.desagreg)
dcen$IDADE2=factor(dcen$SIDADE2)

dcen$TIPO _ESTRUTURA=factor(dcen$TTPO_ESTRUTURA)

# AJUSTANDO O MODELO DE REGRESSAO LOGISTICA BINARIA

classificador=glm(formula = INSUF_ESTRUTURAL ~ desplac + conc.desagreg +
factor(IDADE2) + factor(TIPO_ESTRUTURA), family = binomial(link = "logit"),data=dmai)

# EFETUANDO A PREVISAO PARA OS CENARIOS

—n

previsoes = predict(classificador, type="response",,newdata = dcen)
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classificacao = ifelse(previsoes >= 0.5514,1,0)

dcen = data.frame(dcen,previsoes,classificacao)

write.table(dcen, file="Cenarios SVM.txt",dec=",")

# TREINANDO OS ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING

dmai_IE=data.frame(desplac,conc.desagreg, IDADE2, TIPO ESTRUTURA,INSUF ESTRUTU
RAL)

## SUPPORT VECTOR MACHINE

classificador = svm(formula = INSUF_ESTRUTURAL ~ ., data = dmai_IE, type ='C-
classification’,

kernel = 'linear")

previsoes = predict(classificador, newdata = dcen)

dcen = data.frame(dcen,previsoes)

write.table(dcen, file="Cenarios  SVM.txt",dec=",")

# ESTIMANDO O GRAFO DA REDE BAYESIANA

dmai_IE=data.frame(desplac,conc.desagreg,IDADE,TIPO_ESTRUTURA,LARGURA_PISTA,
INSUF_ESTRUTURAL)

#WHITE LIST 2

from.w=c("LARGURA_PISTA","desplac","TIPO_ESTRUTURA","IDADE","conc.desagreg","
IDADE","IDADE")

to.w=c("INSUF_ESTRUTURAL","INSUF_ESTRUTURAL","INSUF_ESTRUTURAL","INS
UF_ESTRUTURAL","INSUF _ESTRUTURAL","desplac","conc.desagreg")

restr.white=data.frame(from.w,to.w)
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#BLACK LIST

from.b=c("INSUF_ESTRUTURAL","INSUF_ESTRUTURAL","INSUF_ESTRUTURAL","IN
SUF ESTRUTURAL","INSUF_ESTRUTURAL","LARGURA_ PISTA","LARGURA PISTA"

nn nn

,"desplac","desplac","desplac","conc.desagreg","conc.desagreg","conc.desagreg","TIPO_ESTR
UTURA","TIPO_ESTRUTURA","IDADE","IDADE")

to.b=c("LARGURA_PISTA","desplac","TIPO_ESTRUTURA","IDADE","conc.desagreg","TIP
O_ESTRUTURA","IDADE","LARGURA_PISTA","TIPO_ESTRUTURA","IDADE","LARG
URA_PISTA","TIPO_ESTRUTURA","IDADE","LARGURA_PISTA","IDADE","LARGURA
_PISTA","TIPO_ESTRUTURA")

restr.black=data.frame(from.b,to.b)

#DEFININDO OS NOS ATRAVES DE UM GRAFO SEM ARCOS:

dag=empty.graph(nodes=c("IDADE","TIPO_ESTRUTURA","LARGURA_PISTA","desplac","
conc.desagreg","INSUF_ESTRUTURAL"))

#ESTIMANDO O GRAFO DAS RELACOES

IE.hc.aic=hc(dmai_IE, start=dag,whitelist=restr.white,blacklist=restr.black,score="aic")

bn.mle_ IE.hc.aic=bn.fit(IE.hc.aic, data = dmai IE, method = "mle")

# ESTIMANDO AS PROBABILIDADES CONDICIONADAS

# EFETUANDO A PREVISAO PARA OS CENARIOS
library(gRain)
previsoes = classificacao = c()

junction<- compile(as.grain(bn.mle_IE.hc.aic))#Transformando a rede em uma arvore de juncao
para acelerar os calculos

for(i in 1:20){

jsex<- setEvidence(junction, nodes =
c("desplac","conc.desagreg","IDADE2","TIPO_ESTRUTURA"), states =
c(dcen$desplac[i],dcen$conc.desagreg[i],dcen$SIDADE2[i],dcen$TIPO _ESTRUTURA[i]))#Def
inindo a evidéncia

previsoes[i] = querygrain(jsex, nodes =
"INSUF_ESTRUTURAL")$INSUF_ESTRUTURALJ[2]#Verificando as probabilidades
associadas ao no6 de insuficiéncia estrutural

classificacao[i] = ifelse(previsoes[i]>0.5,1,0)
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dcen = data.frame(dcen,previsoes,classificacao)

write.table(dcen, file="Cenarios RBN.txt",dec=",")

HHHHHHHHHHHHHHEXPLICANDO A NOTA ATRIBUID A#HH#HHHHHIFHHHHH

# Definindo o modelo completo (com todas as variaveis do problema)

m=lrm(NT_GERAL~COMPRIMENTO+LARGURA+desplactferr.oxid+jun.dan.inex.exp+infil
t+conc.desagreg+lixivtman.umid+TIPO_ESTRUTURA+TREM_TIPO+LARGURA PISTA+I
DADE2);m

# Aplicando o método stepwise backward

fastbw(m, rule=c("aic"))

# Modelo resultante da aplicacdo do método stepwise backward

m=Irm(NT_GERAL~LARGURA_ PISTA+desplac+ferr.oxid+conc.desagreg+TIPO ESTRUTU
RA+IDADE2);m

# Modelo I com todos os paradmetros significativos
m=lrm(NT_GERAL~desplac+ferr.oxid+conc.desagreg+TIPO ESTRUTURA-+IDADE2);m
## Calculando a razdo da chance (odds ratio) do modelo I

exp(coef(m))

## Calculando o intervalo de confianga da razdo da chance do modelo I

exp(confint(m))

# Modelo II com todos os pardmetros significativos

m=lrm(NT_GERAL~LARGURA PISTA+desplac+ferr.oxid+conc.desagreg+TIPO ESTRUTU
RA);m

## Calculando a razdo da chance (odds ratio) do modelo I
exp(coef(m))

## Calculando o intervalo de confianca da razdo da chance do modelo I
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exp(confint(m))

# Calculando a acurécia para as classes da Nota atribuida
##Obtendo os valores preditos de probabilidade pelo modelo
pl=predict(m,type="fitted.ind") [,1]
p2=predict(m,type="fitted.ind") [,2]
p3=predict(m,type="fitted.ind") [,3]
p4=predict(m,type="fitted.ind") [,4]

# Convertendo as notas atribuidas em indicag¢des sobre a ocorréncia ou nao de cada nota
vl=ifelse(NT GERAL==1,1,0)
v2=ifelse(NT GERAL==2,1,0)
v3=ifelse(NT _GERAL==3,1,0)
va=ifelse(NT_GERAL==4,1,0)

# Calculando a AUC e acurécia para nota 1

predml = prediction(p1,v1)

perfpm1= performance(predml,"tpr","fpr")@y.values[[1]]
aucl=performance(predm1,"auc")@y.values[[1]] # AUC

accl=performance(predm]1,"acc")@y.values[[1]] # Acuracia

# Calculando a AUC e acurécia para nota 1

predm2 = prediction(p2,v2)

perfpm2 = performance(predm?2,"tpr","fpr")
auc2=performance(predm?2,"auc")@y.values[[1]] # AUC

acc2=performance(predm?2,"acc")@y.values[[1]] # Acuracia

# Calculando a AUC e acurécia para nota 1

predm3 = prediction(p3,v3)

perfpm3= performance(predm3,"tpr"," fpr")
auc3=performance(predm3,"auc")@y.values[[1]] # AUC
acc3=performance(predm3,"acc" ,cutoff=c(0,1,length(100)))@y.values[[1]] # Acuracia
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# Calculando a AUC e acurécia para nota 1

predm4 = prediction(p4,v4)

perfpm4= performance(predm4,"tpr","fpr")
auc4=performance(predm4,"auc")@y.values[[1]] # AUC

acc4=performance(predm4,"acc")@y.values[[1]] # Acuracia

# INVESTIGACAO DA NOTA ATRIBUIDA PARA 20 CENARIOS

m=Irm(NT_GERAL~LARGURA PISTA+desplac+ferr.oxid+conc.desagreg+TIPO ESTRUTU
RA);m

# FORMULACAO DOS 20 CENARIOS
matriz_cenarios = matrix(rep(0,5%20),c(20,5))

colnames(matriz_cenarios) =
c¢("LARGURA PISTA","desplac","ferr.oxid","conc.desagreg","TIPO _ESTRUTURA")

dcen = as.data.frame(matriz_cenarios)

#Pistas estreitas e largas)
larga = rnorm(20,mean=0,sd=0.8)

dcenSLARGURA PISTA = sample(larga)

#Pistas de concreto

concreto = rep(1,10)

outras = rep(2,10)

dcen$TIPO_ESTRUTURA = sample(c(concreto, outras))

#Com e sem patologias principais

dcenS$conc.desagreg = c(rep(1,5),rep(0,5),rep(1,5),rep(0,5))
dcenS$desplac = c(rep(1,5),rep(0,5),rep(0,5),rep(1,5))

dcenS$ferr.oxid = c(rep(1,3),rep(0,3),rep(1,3),rep(0,3),rep(1,3),rep(0,5))
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#Definindo as varidveis como fatores
dcenS$desplac=factor(dcen$desplac)
dcenS$conc.desagreg=factor(dcen$conc.desagreg)
dcen$ferr.oxid=factor(dcen$ferr.oxid)

dcen$TIPO_ESTRUTURA=factor(dcen$TIPO_ESTRUTURA)

probabilidades = predict(m,type="fitted.ind" ,newdata=dcen)

probabilidades = as.data.frame(probabilidades)

dcen=data.frame(dcen,probabilidades)

write.table(dcen, file="Cenarios RLO.txt",dec=",")

# INVESTIGACAO DA NOTA ATRIBUIDA USANDO REDES BAYESIANAS
# Definindo a base de dados com os nos selecionados pelo método stepwise com a regressao

dmai_NG=data.frame(IDADE,TIPO_ESTRUTURA,LARGURA_PISTA, desplac,conc.desagreg
[ferr.oxid, NT_GERAL)

##Indicando as restri¢des (BLACK LIST E A WHITE LIST)
#BLACK LIST

from.b=c("NT_GERAL","NT GERAL","NT_GERAL","NT GERAL","NT GERAL","NT G
ERAL","LARGURA PISTA","LARGURA PISTA","desplac","desplac","desplac","conc.desag
reg","conc.desagreg","conc.desagreg","TIPO_ESTRUTURA","TIPO_ESTRUTURA","IDADE
" "IDADE","ferr.oxid","ferr.oxid","ferr.oxid")

to.b=c("LARGURA_ PISTA","desplac","TIPO_ESTRUTURA","IDADE","ferr.oxid","conc.des
agreg","TIPO _ESTRUTURA","IDADE","LARGURA PISTA","TIPO_ESTRUTURA","IDAD
E","LARGURA PISTA","TIPO_ESTRUTURA","IDADE","LARGURA_PISTA","IDADE","
LARGURA_ PISTA","TIPO_ESTRUTURA","LARGURA_PISTA","TIPO_ESTRUTURA","I
DADE")

restr.black=data.frame(from.b,to.b)

#WHITE LIST
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from.w=c("LARGURA_PISTA","desplac","TIPO_ESTRUTURA","IDADE","conc.desagreg","
ferr.oxid")

to.w=c("NT_GERAL","NT _GERAL","NT GERAL","NT GERAL","NT_GERAL","NT_GER
AL")

restr.white=data.frame(from.w,to.w)

# Obtendo o grafo da rede que otimiza a parciomonia expressa pelo AIC
#definindo os nos através de um grafo sem arcos

dag=empty.graph(nodes=c("IDADE","TIPO_ESTRUTURA","LARGURA_ PISTA","ferr.oxid",
"desplac","conc.desagreg","NT GERAL"))

#Obtendo grafos com os nds dados que minimizem medidas de parcimonia usando o algoritmo
Hill-Climbing

NG.hc.aic=hc(dmai_NG,start=dag,whitelist=restr.white,blacklist=restr.black,score="aic")

##Treinando a rede bayesiana discreta

bn.mle NG.hc.aic=bn.fit(NG.hc.aic, data = dmai_NG, method = "mle")

# Aplicando os testes de independéncia condicionais

# Teste qui-quadrado de Pearson

ci.test("IDADE", "desplac",test = "x2", data = dmai_NG)

ci.test("IDADE", "conc.desagreg",test = "x2", data = dmai_NG)
ci.test("IDADE", "NT_GERAL" test = "x2", data = dmai_NG)
ci.test("LARGURA_PISTA", "desplac",test = "x2", data = dmai_NQ)
ci.test("LARGURA_PISTA", "NT_GERAL" test = "x2", data = dmai_NG)
ci.test("TIPO ESTRUTURA", "ferr.oxid",test = "x2", data = dmai_NG)
ci.test("TIPO_ESTRUTURA", "NT GERAL" test ="x2", data = dmai_NG)
ci.test("desplac”, "ferr.oxid",test = "x2", data = dmai_NGQG)

ci.test("desplac”, "conc.desagreg" test = "x2", data = dmai NG)

ci.test("desplac", "NT _GERAL"test ="x2", data = dmai_NG)

ci.test("ferr.oxid", "conc.desagreg",test = "x2", data = dmai_NG)
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ci.test("conc.desagreg", "NT _GERAL" test = "x2", data = dmai_NQG)

# Teste Mutual Information

ci.test("IDADE", "desplac",test = "mi", data = dmai_NG)

ci.test("IDADE", "conc.desagreg",test = "mi", data = dmai_NG)
ci.test("IDADE", "NT_GERAL" test = "mi", data = dmai_NG)
ci.test("LARGURA_PISTA", "desplac”,test = "mi", data = dmai_NG)
ci.test("LARGURA PISTA", "NT GERAL"test = "mi", data = dmai NG)
ci.test("TIPO_ESTRUTURA", "ferr.oxid",test = "mi", data = dmai_NG)
ci.test("TIPO_ESTRUTURA", "NT_GERAL" test ="mi", data = dmai_NG)
ci.test("desplac", "ferr.oxid" test = "mi", data = dmai_NG)
ci.test("desplac”, "conc.desagreg",test = "mi", data = dmai_ NG)
ci.test("desplac", "NT GERAL"test ="mi", data = dmai_NG)

ci.test("ferr.oxid", "conc.desagreg”,test = "mi", data = dmai_NGQG)

ci.test("conc.desagreg", "NT GERAL" test = "mi", data = dmai_NG)

# Construindo o grafico do grafo da rede bayesiana

structure <-
empty.graph(c("IDADE","TIPO_ESTRUTURA","LARGURA PISTA","ferr.oxid","desplac","c
onc.desagreg","NT GERAL"))

modelstring(structure) <-

"[IDADE][TIPO_ESTRUTURA][LARGURA_ PISTA][desplacIDADE:LARGURA_PISTA][f
err.oxid|TIPO_ESTRUTURA:desplac][conc.desagreg|/IDADE:ferr.oxid:desplac][NT GERALI|L
DADE:TIPO_ESTRUTURA:LARGURA_PISTA:ferr.oxid:desplac:conc.desagreg]"

plot.network <- function(structure, ht = "800px") {
nodes.uniq <- unique(c(structure$arcs[,1], structureSarcs[,2]))
nodes <- data.frame(id = nodes.uniq,
label = nodes.unigq,
color = ifelse(nodes.uniq == "NT_GERAL", "red", "darkturquoise"),
shadow = TRUE,
font = list(size = 20))

164



edges <- data.frame(from = structureS$arcs][,1],
to = structureS$arcs[,2],
arrows = "to",
smooth = FALSE,
shadow = TRUE,

color = "black",

length = 300, # Mantendo a distdncia mais curta para aumentar visualmente os

arcos

width =3) # Triplicando a espessura dos arcos

vis <- visNetwork(nodes, edges, height = ht, width = "100%")
# Configurando o layout hierarquico com aumento da distancia horizontal entre os nos
vis <- vis %>% visHierarchicalLayout(direction = "UD",

sortMethod = "directed",

nodeSpacing = 600) # Triplicando o espagamento horizontal
# Desabilitando fisica para manter o layout hierarquico estatico
vis <- vis %>% visPhysics(enabled = FALSE)

vis <- vis %>% visOptions(manipulation = TRUE)

return(vis)

plot.network(structure)

# Investigando as notas atribuidas esperadas com as redes bayesianas
# FORMULACAO DOS CENARIOS

matriz_cenarios = matrix(rep(0,5%20),c(20,5))
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colnames(matriz_cenarios) = ¢("desplac", "conc.desagreg", "LARGURA_ PISTA" ,"IDADE",
"TIPO_ESTRUTURA")

dcen = as.data.frame(matriz_cenarios)

#Pistas estreitas e largas)

dcenSLARGURA_PISTA = c(rep(1,4),rep(0,4),rep(1,4),rep(0,4),rep(1,4))

#Pistas de concreto

dcen$TIPO ESTRUTURA = sample(c(rep(1,10),rep(2,10)))

#OAE's mais novas e mais antigas

dcen$SIDADE = sample(c(rep(4,6), rep(3,6),rep(1,8)))

#Com e sem patologias principais
dcenS$conc.desagreg = c(rep(1,5),rep(0,5),rep(1,5),rep(0,5))
dcenS$desplac = c(rep(1,5),rep(0,5),rep(0,5),rep(1,5))

#Definindo as varidveis como fatores
dcenS$desplac=factor(dcen$desplac)
dcen$conc.desagreg=factor(dcen$conc.desagreg)
dcen$IDADE=factor(dcen$IDADE)

dcen$TIPO _ESTRUTURA=factor(dcen$TIPO_ESTRUTURA)

#Pistas estreitas e largas)

dcenSLARGURA._ PISTA = c(rep("(5.59,8]",6),rep("(8,10.4]",6),rep("(10.4,12.8]",8))

# EFETUANDO A PREVISAO PARA OS CENARIOS
library(gRain)

DESPLAC = c("desplac",20)

CONC.DESAGREG = c("conc.desagreg",20)
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LARG PI=c("LARGURA PISTA",20)

ID = ¢("IDADE",20)

T ESTR =c("TIPO_ESTRUTURA",20)

previsaol = previsao2 = previsao3 = previsao4 = c()

junction<- compile(as.grain(bn.mle NG.hc.aic))#Transformando a rede em uma arvore de
juncao para acelerar os calculos

for(i in 1:20){

jsex<- setEvidence(junction, nodes =
¢(DESPLAC[i],CONC.DESAGREG][i],LARG PI[i],ID[i],T_ESTR[i]), states =
c(dcenS$desplac[i],dcen$conc.desagreg[i],dcenSLARGURA_ PISTA[i],dcen$SIDADE]i],dcen$TI
PO _ESTRUTURA[i]))#Definindo a evidéncia

previsaol[i] = querygrain(jsex, nodes = "NT GERAL")SNT GERAL[1]#Verificando
as probabilidades associadas ao nd de insuficiéncia estrutural

previsao2[i] = querygrain(jsex, nodes = "NT_GERAL")$NT GERALJ[2]
previsao3[i] = querygrain(jsex, nodes = "NT_GERAL")$NT GERALJ3]
previsao4[i] = querygrain(jsex, nodes = "NT GERAL")$NT GERALJ[4]

dprevisao=data.frame(previsaol,previsao2,previsao3,previsao4)

dcen=data.frame(dcen,dprevisao)

write.table(dcen, file="CENARIOS REDES BAYESIANAS NOTA ATRIBUIDA txt",dec=",")
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