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RESUMO

Estimar o recalque em fundacGes profundas do tipo estaca € um problema muito complexo,
incerto e ainda ndo totalmente compreendido, devido as muitas incertezas associadas aos
fatores que afetam a magnitude desta deformacdo. A Rede Neural Artificial (RNA) é uma
ferramenta que funciona analogamente ao cérebro humano, sua unidade principal, o neurdnio
artificial, trabalha de maneira semelhante ao neurénio bioldgico. Esta ferramenta alternativa
vem sendo aplicada com sucesso em muitos problemas de engenharia geotécnica, podendo,
portanto ser utilizada como uma ferramenta alternativa para avaliar o comportamento dos
recalques em estacas isoladas. Nessa pesquisa, as RNA utilizadas foram do tipo perceptron de
maltiplas camadas, empregando um treinamento supervisionado que utiliza o algoritmo de
retropropagacdo do erro. O modelo desenvolvido relaciona o recalque em estacas isoladas
com o tipo e as propriedades geométricas das estacas (didmetro e comprimento), a
estratigrafia e as caracteristicas de compacidade, ou consisténcia dos solos por meio dos
resultados obtidos nos ensaios SPT, e a carga atuante, obtidas em provas de carga estaticas
realizadas em estacas do tipo hélice continua, cravada metélica e escavada. O conjunto de
dados utilizados na modelagem foi composto por 1.947 exemplos de entrada e saida. Com
auxilio do programa QNET2000, foram treinadas e validadas vérias arquiteturas de redes
neurais. A arquitetura formada por 10 nds na camada de entrada, 28 neurdnios distribuidos em
4 camadas intermediarias, e 1 neurbnio na camada de saida, correspondente ao recalque
medido para a estaca (A10:14:8:4:2:1) foi a que apresentou o melhor desempenho, com
coeficiente de correlacdo entre os recalques estimados e os recalques medidos na fase de
validacdo de 0,94, tal valor pode ser considerado satisfatorio, em se tratando da previsdo de
um fendémeno complexo. Ap6s comparar o desempenho da curva carga aplicada x recalque
previsto pelo modelo A10:14:8:4:2:1 proposto com a curva carga aplicada x recalque medido
em prova de carga estatica e com a curva carga aplicada x recalque estimado por um modelo
elasto-plastico para o sistema solo fundagdo via simulacdo numérica, constatou-se que as
RNA foram capazes de entender o comportamento das fundagOes profundas do tipo estacas
hélice continua, escavada e cravada metalica, possibilitando dentre outras coisas, a defini¢do

das cargas de trabalho e cargas limites na estaca.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais, Fundacdes Profundas, Recalques.



ABSTRACT

Predicting the settlement in deep foundation is a very complex, uncertain and not yet fully
understood, due to the many uncertainties associated with factors that affect the magnitude of
this deformation. Artificial Neural Network (ANN) is a tool that works similarly to the human
brain, its main unit, the artificial neuron, works in a similar way to the biological neuron. This
alternative tool has been successfully applied in many geotechnical engineering problems and
can therefore be used as an alternative tool to evaluate the behavior of settlement in isolated
piles. In this paper, the ANN used were the multilayer perceptron type, employing a
supervised training that uses the error back propagation algorithm. The model developed
relates settlement in isolated piles with the type and the geometrical properties of the piles
(diameter and length), the stratigraphy and characteristics of compactness or consistency of
soils by means of the SPT tests results, and the load applied, obtained in static pile load tests
performed in continuous helix, steel driven and excavated pile types. The data set used to
model consisted of 1.947 samples of input and output. QNET 2000 was the program used to
assist the training and validation of various architectures of neural networks. The architecture
formed by 10 nodes in the input layer, 28 neurons distributed in 4 intermediate layers and one
neuron in the output layer, corresponding to the measured discharge for cutting (A10:
14:8:4:2:1) was the one that showed the best performance, with the correlation coefficient
between the estimated settlements and settlements measured during the validation phase of
0.94, such value can be considered satisfactory when considering the prediction of a complex
phenomenon. After comparing the performance of the applied load x settlement estimated by
model proposed curve with the applied load x settlement measured in static pile load test
curve and the applied load x settlement estimated by an elasto-plastic model thru numerical
simulation, it was found that the ANN were able to understand the behavior of deep
foundations of continuous helix, steel driven and excavated piles type, allowing among other
things, the definition of workloads and load limits at the pile.

Key words: Artificial Neural Networks, Deep Foundation, Settlements.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo aborda a motivacdo e 0s objetivos da pesquisa, a metodologia
empregada para o seu desenvolvimento, além de descrever a divisdo feita para a apresentacao
do trabalho.

1.1 Motivacdo da pesquisa

Fundacdo de uma obra de engenharia é todo elemento que intermedeia entre a
estrutura e o terreno responsavel por receber os esforgos de acGes diversas aplicados pelas
estruturas e transmiti-los ao terreno de forma segura e econdmica (GUSMAO FILHO, 1998).

Qualquer fundacdo quando carregada solicita o terreno, fazendo com gue este se
deforme para atingir uma nova condigao de equilibrio, resultando em deslocamentos verticais,
os chamados recalques. Quando os recalques sdo excessivos, podem gerar danos a obra, mas
guando estes movimentos sdo eliminados, ou extremamente reduzidos, podem elevar o custo
da obra.

Assim, para elaborar um projeto de fundac@es racional, seguro e econémico é
preciso prever os recalques que estes elementos irdo sofrer a curto e longo prazo e com isso
adotar um valor limite de recalque como toleravel para que se garanta um comportamento
aceitavel quanto ao bom funcionamento da estrutura projetada durante sua vida Util
(BARROS, 2012).

Estimar o recalque em estacas € um problema muito complexo, incerto e ainda
ndo totalmente compreendido, devido as muitas incertezas associadas aos fatores que afetam a
magnitude desta deformacédo. Esses fatores incluem a distribuicdo de tensdo aplicada, o
historico de tensdo-deformacdo do solo, a compressibilidade do solo e a dificuldade na
obtencdo de parametros de resisténcia e de deformabilidade do solo (NEJAD; JAKSA;
McCABE, 2009).

Ha diferentes técnicas que podem ser aplicadas para avaliar os recalques em
fundages, dentre elas existem os meétodos racionais, métodos semiempiricos e métodos
numéricos, mas todos eles envolvem simplificagbes ou limitacdes, e que os resultados por
mais sofisticado que sejam devem ser encarados como uma estimativa.

A Rede Neural Artificial (RNA) é uma ferramenta que funciona de maneira
analoga ao cerebro humano que vém sendo aplicada a muitos problemas de engenharia

geotécnica e demonstraram algum grau de sucesso. A RNA ja foi aplicada como uma técnica
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alternativa para oferecer uma estimativa do recalque em fundacgdes profundas em dois
trabalhos, o de Nejad, Jaksa e McCabe (2009) e o de Amancio (2013).

Nejad, Jaksa e McCabe (2009) empregaram as RNA para estimar o recalque em
estacas a partir de dados do ensaio de sondagem a percussdo (SPT). Com um banco de dados
contendo 1.013 registros de casos de medic¢es de campo, utilizando 16 (dezesseis) variaveis
na camada de entrada da RNA (tipo de prova de carga; material da estaca; método de
execucdo da estaca; ponta da estaca (aberta ou fechada); rigidez axial da estaca; area da se¢édo
transversal da ponta da estaca; perimetro da estaca em contato com o solo; comprimento da
estaca; comprimento da estaca embutido; 0s Nspr médios e corrigidos de cinco se¢bes do
comprimento embutido da estaca (N1, N2, N3, N4, Ns); Nspr na ponta da estaca e carga
aplicada) e varias arquiteturas, seus resultados indicam que a RNA tém a capacidade de
prever o recalque em estacas com um grau aceitavel de precisdo para deformac6es de até 185
mm. O trabalho utilizou uma situagéo real para comparar as previsoes feitas pela RNA com 0s
métodos tradicionais Poulos e Davis (1980), Vesic (1977), Das (1995), e o0 método ndo-linear
t-z de Reese et al (2006), concluindo que a RNA foi 0 método que mais se aproximou do
comportamento obtido por meio de prova de carga estatica.

Amancio (2013) aplicou as RNA para prever os recalques em fundagdes
profundas utilizando informac6es do ensaio de sondagem a percussdo (SPT) e de provas de
cargas estaticas realizadas em estacas dos tipos hélice continua, cravada metélica e escavada.
Com um banco de dados contendo 1.748 registros de casos de medicdo de campo, utilizando
seis variaveis na camada de entrada da RNA (tipo da estaca; comprimento da estaca; diametro
da estaca; o somatério do Nspt ao longo do fuste da estaca; o Nspt na base da estaca; carga
aplicada na estaca) e testando varias arquiteturas, seus resultados demonstraram que as RNA
sdo capazes de entender o comportamento do recalque nas fundacdes profundas e fornecer a
magnitude dos recalques para qualquer valor de carga vertical de modo satisfatorio.

Muitos sdo os fatores que influenciam os recalques em fundacbes profundas,
alguns deles foram utilizados como variaveis na camada de entrada das RNA nos trabalhos de
Amancio (2013) e Nejad, Jaksa e McCabe (2009). Amancio (2013) sugere que, para pesquisas
futuras, sejam considerados outros fatores para tentar melhorar o modelo de previsdo. Com
este intuito, serdo empregados neste trabalho fatores ndo utilizados em ambos os trabalhos
citados acima, sendo eles os fatores que consideram a estratigrafia do solo e a distancia entre a

ponta da estaca e a camada incompressivel.
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1.2 Objetivos da pesquisa

Este trabalho tem por objetivo principal elaborar um modelo de estimativa dos
deslocamentos verticais induzidos por um carregamento axial em fundacGes profundas
isoladas com a utilizagdo de redes neurais artificiais do tipo perceptron. Para se atingir este
objetivo utilizaram-se informacgdes disponiveis em relatérios de sondagem a percussao do tipo
SPT e provas de cargas estaticas realizadas em estacas dos tipos hélice continua, cravada
metalica e escavada.

Dentre os objetivos especificos desta pesquisa, podem ser citados:

Estudar o comportamento das fundacdes profundas com relacédo aos recalques;

— Estudar as principais caracteristicas das redes neurais artificiais, bem como seu
funcionamento;

— Determinar as variaveis que influenciam no fenémeno fisico dos recalques em fundacGes
profundas, a partir da bibliografia estudada;

— Definir o modelo que apresenta 0 melhor desempenho na estimativa dos recalques em
fundacBes profundas em estacas isoladas do tipo hélice continua, cravada metélica e
escavada;

— Comparar o desempenho da curva carga x recalque elaborada com os recalques estimados
pelo modelo proposto com a curva carga x recalque resultante da prova de carga estatica,
com a curva X recalque estimada pelo modelo de Amancio (2013) e com a curva carga x
recalque gerada a partir de um modelo elasto-plastico para o sistema solo-fundacao;

— Determinar qual dos fatores que influenciam o recalque em fundac6es profundas adotados

como variaveis na camada de entrada da RNA deste trabalho mais afetam a estimativa do

recalque em estacas isoladas;

1.3 Metodologia empregada

Inicialmente neste trabalho foi realizada uma revisdo bibliografica sobre o
comportamento das fundagdes profundas em estacas quanto aos recalques gerados da
aplicacdo de um carregamento axial, e também realizado um estudo para entender o
funcionamento de uma ferramenta alternativa, j& empregada na solucdo de problemas em
engenharia geotécnica, chamada redes neuras artificiais (RNA) com vistas a sua utilizacdo na

previsdo dos recalques em estacas.
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Posteriormente foram coletadas informacdes das varidveis de entrada da RNA nos
ensaios de sondagem a percussdo (SPT) e de prova de carga estticas das 199 estacas
trabalhadas por Amancio (2013). Os dados presentes no conjunto de dados sofreram um
tratamento chamado de normalizacdo. A normalizacdo dos dados é necessaria para 0
desenvolvimento dos modelos baseados em RNA.

Normalizados as variaveis, o conjunto de dados foi entdo dividido formando o
conjunto de treinamento e o conjunto de validacdo. O conjunto de treinamento € composto de
exemplos que serdo utilizados na fase de ajuste dos pesos sinapticos. JA o conjunto de
validacgdo é utilizado na etapa onde a RNA calcula, para situacdes ndo apresentadas a ela, uma
resposta (saida da rede), permitindo determinar qual dos modelos melhor representa o
fendmeno do recalque em fundacGes em estacas e, também permite analisar os residuos

(diferenca entre o valor calculado e o valor medido).

1.4 Escopo do trabalho

Esta dissertacdo estd estruturada em cinco capitulos, organizados da seguinte
forma:

— Capitulo 1 — Introducdo: apresenta a descricdo da motivacdo, 0 objetivo que norteia o
desenvolvimento deste trabalho e apresenta o arranjo geral da dissertacao;

— Capitulo 2 — Revisdo bibliografica: composto por uma breve revisdo da literatura referente
a fundagbes profundas em estacas e seu comportamento e sobre redes neurais artificiais
(RNA) e sua aplicagdo em problemas de geotecnia;

— Capitulo 3 — Metodologia de desenvolvimento do modelo: apresenta a metodologia de
desenvolvimento do modelo neuronal, onde serdo descritas detalhadamente as etapas de
desenvolvimento do trabalho;

— Capitulo 4 — Apresentacdo e discussao dos resultados: apresenta as analises e discussoes
dos resultados obtidos de acordo com 0s objetivos da pesquisa utilizando a técnica RNA;

— Capitulo 5 — Conclusdes e sugestdes para pesquisas futuras: apresenta as conclusdes

gerais do trabalho bem como as sugestfes para futuras pesquisas.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo aborda seis assuntos relevantes ao tema da pesquisa com o intuito de
consolidar uma base tedrica que possa auxiliar tanto na analise dos resultados, como nas
conclusdes finais desta dissertacéo.

Inicialmente, sdo apresentadas as defini¢fes basicas sobre os tipos de fundagdes
bem como a forma como cada um dos tipos trabalha, seguido de uma descri¢cdo do mecanismo
de transferéncia de cargas. Posteriormente, o recalque em estacas é abordado na terceira secao
deste capitulo, e depois sdo apresentados os ensaios de campo utilizados no projeto e na
andlise de fundacbes profundas. Uma introducdo sobre as Redes Neurais Artificiais (RNA) é
feita para apresentar a ferramenta a ser utilizada neste trabalho e por fim, sdo descritas
algumas aplicacbes desta ferramenta em estimativas do comportamento de fundacdes

profundas.

2.1 Tipos de fundacdes

Fundacdo é definida por Gusmédo Filho (1998) como sendo os elementos
enterrados (sapatas, estacas, etc.) que transmitem os esfor¢cos de uma estrutura ao terreno.
Magalhdes (2005) define fundagéo como toda estrutura constituida por um elemento estrutural e
pelo solo circundante capaz de suportar as solicitagdes impostas por a¢des externas, sendo o
elemento estrutural aquele que recebe os esforcos de agdes diversas e transmite ao solo.

A NBR 6122/2010 define fundacdo superficial como elemento estrutural que
transmite a carga ao terreno pelas tensdes distribuidas sob a base da fundacdo, e acrescenta
que sua profundidade de assentamento em relacdo a superficie do terreno é inferior a duas
vezes a menor dimensdo da fundacdo em planta. Essa mesma norma define fundacgao
profunda como sendo o elemento estrutural que transmite a carga ao terreno por uma das trés
maneiras: pela base (resisténcia de ponta), pela superficie lateral (resisténcia de fuste) ou pela
combinacdo das duas, devendo a profundidade de assentamento ser maior que o dobro da
menor dimensdo da fundacdo em planta, e ser de no minimo 3,0 metros.

A Figura 2.1 ilustra a definigéo apresentada pela norma para fundagdes profundas

do tipo estaca, tornando possivel estabelecer a Equagéo 2.1:

P=R, +R, (2.1)
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Onde:

P: carga vertical aplicada no topo da estaca;
Re: resisténcia do fuste;

Rp: resisténcia da ponta;

D: didmetro da estaca;

L: profundidade de assentamento

Figura 2.1- Mecanismo de funcionamento de uma fundagdo profunda do tipo estaca

w v
A b

L=>2D

Fonte: Autor (2014)

Segundo Terzaghi, Peck e Mesri (1996), a escolha por projetar uma estrutura com
fundacéo profunda, ao invés de uma fundagdo superficial, é feita se o solo imediatamente
abaixo da superficie do terreno ndo tem capacidade de carga adequada, ou se uma estimativa
dos custos indica que uma fundacdo profunda pode ser o mais econémico. Lambe e Whitman
(1969) complementam enfatizando que, a situacdo bésica para a escolha de uma fundacao
profunda é onde existe solo de baixa qualidade perto da superficie de terreno, ficando a
fundagdo profunda responsavel em transmitir as cargas da edificagdo atraves deste solo de
baixa qualidade para uma camada de solo mais profunda que seja mais resistente.

De acordo com a NBR 6122/2010, as fundagdes profundas sdo constituidas pelas
estacas e pelos tubuldes, sendo as estacas diferenciadas dos tubuldes por serem elementos de
fundacdo executados inteiramente por equipamentos ou ferramentas, ndo havendo, portanto,
em qualquer fase de sua execucdo, descida de pessoas no interior da escavacgdo. Velloso e
Lopes (2010) afirmam que ha varios critérios que classificam o tipo de estaca, 0 material

empregado é um dos critérios, sendo outro, o processo de execucdo adotado.
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Quanto aos materiais empregados, as estacas podem ser de madeira, aco, concreto
pré-moldado, concreto moldado in loco, ou pela combinacdo dos anteriores (NBR 6122/
2010). O material empregado na estaca influéncia no fenébmeno do recalque, pois na geracao
do deslocamento existe a parcela do encurtamento eléstico da propria estaca, a magnitude
dessa parcela depende do modulo de elasticidade (pardmetro de deformabilidade) do material
utilizado.

Quanto ao processo de execucdo (instalacdo), as estacas podem ser de
deslocamento ou sem deslocamento. Langone (2012) explica que as estacas executadas
através de cravacao a percussdo, prensagem ou vibracdo sdo classificadas como estacas de
deslocamento e estacas executadas com retirada de solo, ou seja, as escavadas sdo chamadas
de estacas sem deslocamento. Segundo o mesmo autor, as condi¢cdes de instalacdo de uma
estaca modificam o solo em seu entorno e com isso modifica seu comportamento.

Velloso e Lopes (2010) apresentam maiores detalhes quanto aos efeitos causados
no solo de acordo com o processo executivo adotado. Quando a estaca € cravada (estaca de
deslocamento) em solo granular, pouco ou medianamente compacto, compacta (densifica) o
solo adjacente resultando em um efeito benéfico do ponto de vista do comportamento da
estaca que € o aumento da sua capacidade de carga e ocorréncia de menores recalques (solo
mais rigido se comparado com o solo antes da cravacéo). Quando a estaca for cravada em solo
altamente compacto, o solo se deslocard podendo afetar estruturas adjacentes. Por fim, se a
estaca for cravada em um solo argiloso saturado, o deslocamento do solo resultara em
elevacdo da poropressdo, devido a baixa permeabilidade do material, resultando na reducdo da
capacidade de carga do solo. No entanto, com o passar do tempo, a poropressdo se dissipa,
elevando a resisténcia do solo.

Quanto as estacas classificadas como sem deslocamento (estacas escavadas), a
retirada do solo do espago onde a estaca ir4 ocupar pode causar uma descompressao do
terreno (alivio das tensbes geostaticas), que serd maior ou menor de acordo com o tipo de
suporte empregado (como por exemplo, camisa metélica e fluido estabilizante) e também de
acordo com o tempo decorrente entre o término da escavacdo e a concretagem da estaca
(VELLOSO e LOPES, 2010)

Outro critério de classificacdo dos tipos de estacas é apresentado por Murthy
(2002) em que as estacas podem ser classificadas como longa ou curta, de acordo com a
relacdo L/D da estaca (onde L é o comprimento e D é o didmetro da estaca). Em uma estaca
curta, a carga transferida para a ponta da estaca tem uma porcentagem significativa da carga

vertical total aplicada na parte superior. Ja em uma estaca longa, a carga de atrito nas laterais
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da estaca passa a ser uma parte significativa da carga vertical total aplicada. Dessa maneira,
quanto & estaca ser longa ou curta, influenciard na transferéncia de carga, na capacidade de
carga e na geracéo de recalque.

Os tipos de estacas trabalhados nesta dissertacao sdo: estacas metalicas, escavadas
e hélice continua. Classificando essas estacas utilizando os critérios apresentados
anteriormente obtém-se que, as estacas metalicas sdo constituidas por pecas de aco e
engquadram-se na categoria das estacas de deslocamento cuja cravacdo pode ser feita por
percussdo, prensagem ou vibracdo. As estacas escavadas e as estacas hélice continua séo
constituidas de concreto moldado in loco e enquadram-se na categoria das estacas sem

deslocamento.

2.2 Mecanismos de transferéncia de cargas em estacas

O comportamento de uma fundagdo profunda formada por estaca isolada desde o
inicio de seu carregamento até sua ruptura € melhor compreendido quando se estuda o
mecanismo de transferéncia de carga da estaca para o solo também chamado de interacédo
estaca-solo (VELLOSO e LOPES, 2010).

Existem diversos modelos de mecanismo de transferéncia de carga em estacas,
Murthy (2002) descreve um deles, utilizando para isso a Figura 2.2. Considerando uma estaca
carregada até a ruptura (Figura 2.2a), cujo aumento de carga no topo da estaca é feito de
maneira gradual (em estagios), se o recalque na parte superior da estaca for medido em cada
estagio de carregamento apds a condicdo de equilibrio ser atingido, uma curva de carga X
recalque pode ser obtida como mostra a Figura 2.2c. Caso a estaca seja instrumentada, a
distribuicdo de carga, ao longo da estaca, pode ser determinada em diferentes fases de
carregamento (Figura 2.2b).

Inicialmente, quando uma carga P, atua sobre o topo da estaca, a carga vertical no
nivel do solo é tambem P, mas no nivel A, a carga vertical é zero (Figura 2.2b). A carga total
P, é distribuida como carga de atrito (lateral) dentro de um comprimento da estaca L;. A
secdo inferior de A; até a ponta da estaca ndo seré afetada por essa carga.

Aumentando a carga na parte superior para P,, a carga vertical na ponta da estaca
continua a ser zero, sendo a carga total P, distribuida como carga de atrito ao longo de todo o
comprimento da estaca L. Tornando a carga a ser aplicada na estaca maior do que P,, uma
parte dessa carga é transferida para o solo na base como carga de ponta e 0 restante é

transferido para o solo em torno do fuste da estaca.
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Com o aumento da carga P aplicada no topo da estaca, tanto a carga de atrito
quanto a de ponta continuam a aumentar e, a partir do momento que a carga de atrito atinge
um valor ultimo Pg, a um nivel de carga especifico Pp, no topo, qualquer outro incremento de
carga adicionada a P, ndo vai mais aumentar o valor de Pr no entanto, a carga de ponta Pp
continuara aumentando até o solo sofrer ruptura.

Portanto, para ocorrer a ruptura (estagio Gltimo) a estaca precisa se deslocar o
suficiente para mobilizar toda a resisténcia do solo, seja ao redor do fuste, seja na base. Mas
entre o0 inicio do carregamento da estaca e a sua ruptura, a mobilizacdo da resisténcia é
parcial, e boa parte do solo que envolve a estaca esta distante da ruptura (VELLOSO e
LOPES, 2010).

Figura 2.2 - Mecanismo de transferéncia de carga
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Fonte: Adaptado de Murthy (2002)
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Velloso e Lopes (2010) apresentam ainda aspectos importantes do mecanismo de
transferéncia de carga estaca-solo. Segundo os autores, no inicio do carregamento apenas a
parte superior da estaca se desloca, j& que a mesma apresenta a capacidade de se encurtar
elasticamente. Dessa maneira, a mobilizacdo do atrito lateral, que necessita do deslocamento
da estaca, ocorre de cima para baixo (Figura 2.3a) Em consequéncia, 0s primeiros estagios de
carga sao absorvidos praticamente sé por atrito lateral, e que a mobilizacdo da resisténcia de
ponta passa a se desenvolver mais intensamente quando boa parte do atrito lateral esta
esgotada (Figura 2.3b).

Outro aspecto importante é que o movimento vertical (deslocamento) da estaca
necessario para mobilizar a resisténcia de ponta € muito maior do que 0 necessario para
mobilizar o atrito lateral, assim sendo, a resposta do solo ao carregamento do fuste € mais
rigida (apresenta menores recalques para um determinado nivel de carga) do que ao
carregamento da base da estaca (Figura 2.3c) (VELLOSO e LOPES, 2010).

Figura 2.3 - Comportamento de uma estaca isolada
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Fonte: Velloso e Lopes (2010)

Como apresentado anteriormente, o atrito lateral entre a estaca e o solo se
desenvolve plenamente com pequenas deformagdes, enquanto que a reagdo de ponta necessita
de deformacbes bem maiores para mobilizar-se. Na literatura ha valores para a deformacao
necessaria para o pleno desenvolvimento da carga de atrito lateral, onde para argilas a faixa de
deformacéo é de 0,5% a 2% do didmetro da estaca e para solos granulares é de 1% a 3% do
diametro da estaca (DECOURT et al., 1998; POULOS, 1980 apud LANGONE, 2012)



26

O conhecimento do mecanismo de transferéncia de carga em estacas permite
estimar a curva carga x recalque e consequentemente a capacidade de carga e o recalque deste
tipo de fundacédo profunda.

A curva carga x recalque (Figura 2.3c) permite definir, em geral trés fases
distintas: a primeira reflete certa proporcionalidade entre cargas e recalques (trecho de
deformac0es elasticas que, segundo Langone (2012) é referente & mobilizacdo de atrito
lateral); a segunda corresponde a uma deformacdo plastica em que a velocidade de
carregamento influi muito sobre os recalques; e a terceira corresponde a defini¢do da carga de
ruptura. A forma da curva varia com a rigidez do sistema e com a velocidade de aplicacéo dos
estagios de carga (NIYAMA et al., 1996 apud AMANN, 2010).

2.3 Recalques em estacas

Qualquer fundacdo quando carregada, solicita o terreno, que se deforma para
atingir uma nova situacdo de equilibrio, e dessas deformacbes resultam deslocamentos
verticais (recalques), horizontais e rotacbes (VELLOSO e LOPES, 2011). Gusmao Filho
(1998) complementa afirmando que estes deslocamentos solicitam as estruturas assentes no
macico e que, quando estes deslocamentos sdo excessivos, podem conduzir ao aparecimento
de danos as obras, mas quando estes movimentos sdo eliminados ou reduzidos a niveis
extremamente baixos pode elevar o custo da obra de modo a ser economicamente inviavel.

Para Barros (2012), um dos desafios do projetista em engenharia de fundacdes é
prever os recalques que estes elementos irdo sofrer a curto e longo prazo, e com isso adotar
um valor limite de recalque como toleravel para que se garanta um comportamento aceitavel
guanto ao bom funcionamento da estrutura projetada durante sua vida Gtil.

Assim, a capacidade que tem uma estrutura em absorver as tensdes criadas pelos
recalques de um apoio € que ird limitar a capacidade de deformacdo do horizonte resistente
onde esta apoiada. Um exemplo: uma argila saturada, submetida a um carregamento, sofre
adensamento com a consequente expulsdo da &gua intersticial, o que pode vir a gerar
recalques acentuados, mesmo estando muito longe do seu limite de ruptura (OLIVEIRA
FILHO, 1988).

Portanto, recalque é todo deslocamento vertical (mudanca da posi¢céo) verificado
quando uma fundagdo é solicitada por um carregamento. Os recalques podem apresentar
diferencas relevantes na magnitude dos valores, principalmente para diferentes tipos de solo e

fundacdes. Levando-se em consideracdo o tipo de fundacéo, verifica-se que o recalque total
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em fundacBes profundas é, em geral, menor que os verificados em fundacbes superficiais
(MAGALHAES, 2005).

Segundo Anjos (2006), na maioria dos projetos de fundagdes elaborados no
Brasil, as analises de deformabilidade sdo negligenciadas ou, quando feitas, ficam em
segundo plano ou restringe-se a eventos isolados, sendo a capacidade de carga avaliada,
isoladamente, para considerar se um determinado projeto de fundacgdes esta adequado ou nao.

O recalque total ou final que uma fundacéo sofre ao ser carregada se processa, em
parte, imediatamente ap6s aplicacdo de carga, chamado de recalque instantaneo ou imediato e,
em parte, com o decorrer do tempo, chamado de recalque no tempo, resultante do
adensamento (VELLOSO e LOPES, 2011). A anélise do recalque em estacas isoladas indica
que o recalque imediato contribui com a maior parte do recalque final, levando em
consideracdo as estacas em solos arenososo, o recalque imediato é quase igual ao recalque
final (MURTHY, 2002). Nesse trabalho, o interesse recai sobre a parcela referente ao
recalque imediato.

Segundo a NBR 6122/2010, os valores-limites de projeto para os deslocamentos
e deformacdes das fundacGes dependem, dentre outras coisas, do tipo de estrutura, tipo de
fundagdes, natureza do solo e finalidade da obra.

Nejad, Jaksa e McCabe (2009) afirma que, estimar o recalque em estacas € um
problema muito complexo, incerto e ainda ndo totalmente compreendido, devido as muitas
incertezas associadas aos fatores que afetam a magnitude desta deformacdo. Esses fatores
incluem a distribuicdo das tensdo aplicada, o historico de tensdo-deformacdo do solo, a
compressibilidade do solo e a dificuldade na obtencdo de amostras indeformadas de solo
(amostra que preserva o volume, a estrutura e a umidade) para realizar ensaios em laboratorio
de maneira que represente as condi¢des de campo.

Velloso e Lopes (2011) complementam afirmando que, a previsao do recalque é
um dos exercicios mais dificeis da Geotecnia e que os resultados dos célculos, por mais
sofisticados que sejam, devem ser encarados como uma estimativa.

Segundo Anjos (2006), ha diferentes técnicas que podem ser aplicadas para
avaliar o comportamento dos recalques em fundagOes. Velloso e Lopes (2010) classificam os
métodos para estimar os recalques em estacas isoladas em métodos racionais, que consistem
em solucdes analiticas para representacdo do comportamento tensédo-deformacao dos solos, e
em métodos semiempiricos, que consistem em solu¢cfes adaptadas a correlagdes com ensaios

de penetracdo (SPT e CPT). Os métodos racionais podem ser separados em métodos baseados
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na Teoria da Elasticidade e em métodos numéricos (inclusive baseados em funcbes de
transferéncia de carga).

O recalque de fundacbes pode ser estimado a partir de correlagdes associadas a
métodos semiempiricos. Estes métodos permitem a estimativa de propriedades de deformacéo
dos solos por meio de ensaios outros que ndo aqueles que visam observar o comportamento
tensdo-deformacgéo dos solos (no laboratorio: ensaios triaxiais, oedométrico, etc.; no campo:
ensaios de placa e pressiométrico) (VELLOSO e LOPES, 2011).

Muitos métodos de previsdo de recalque tem se centrado em correlacdes com
ensaios “in situ” devido a dificuldade em se obter os parametros de deformabilidade e
resisténcia do solo de maneira representativa das condi¢cdes de campo. No entanto, a maior
parte dos métodos disponiveis simplifica o problema com a incorporacdo de varios
pressupostos para lidar com a complexidade do comportamento geotécnico, e a variabilidade
espacial dos materiais. Consequentemente, a maior parte dos métodos existentes ndo consegue
alcancar um resultado consistente com relagdo a estimativa dos recalques em estacas
(NEJAD; JAKSA; McCABE, 2009).

Para Anjos (2006), os métodos empiricos ou semiempiricos sdo, em geral,
adequados ao local onde foram calibrados, e os métodos baseados na Teoria da Elasticidade
estdo sujeitos a limitacdo tais como admitir que o solo suporta igualmente esforcos de
compressao e tragdo e admitir o solo como semi-infinito, elastico, homogéneo e isotropico. A
maioria dos métodos também ndo é capaz de incluir efeitos de construcdo ou efeitos como o
de tenses residuais em estacas cravadas; e nem de fazerem o modulo de elasticidade do solo
(E) e o coeficiente de Poisson (v) serem influenciados pela presenca da fundacao.

A escolha de um método ao invés de outro deve levar em consideracdo 0s
parametros do solo de fundacdes disponiveis, devendo os dados serem compativeis com 0
método escolhido, ou seja, 0 emprego de um método sofisticado, utilizando dados de ma
gualidade pode resultar em uma previsdo pior que aquela que seria obtida com um método
mais simples, da mesma forma que, o emprego de um método empirico, utilizando
informacdes obtidas por ensaios mais sofisticados, pode fornecer resultados distantes da
realidade.

Uma profunda compreensdo dos fatores que afetam o recalque é necessaria para
se obter estimativas de recalque. A maioria dos métodos tradicionais de estimativa de
recalques em estacas incluem os seguintes parametros fundamentais: geometria da estaca,
propriedades do material de estaca, carga aplicada e as propriedades do solo. Existem alguns
fatores adicionais, tais como o tipo de instalacdo da estaca, método de teste de carga, se a
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ponta da estaca é aberta ou fechada, e a profundidade do lengol fredtico (NEJAD; JAKSA,
McCABE, 2009).

Segundo Randolph e Wroth (1978), a aplicacdo de uma carga vertical P no topo
de uma estaca qualquer, de comprimento L, embutida no terreno, e com sua base, ou ponta
distante d da superficie do indeslocével provocara dois tipos de deformacdes:

a) O encurtamento el&stico da prdpria estaca, como peca estrutural submetida a
compressdo, 0 que equivale a um recalque de igual magnitude da cabeca da
estaca (pe), mantida imovel a sua base;

b) As deformacBes verticais de compressdo dos estratos de solo subjacentes a

base da estaca, até o indeslocavel, o que resulta um recalque (pp) da base.

A Figura 2.4 mostra o recalque gerado pela aplicacdo da carga P, tornando

possivel estabelecer a Equacéo 2.2:

P=py TP, (2.2)

Onde:

p: recalque do topo da estaca;

pp: recalque da base da estaca;

pe: €ncurtamento elastico da estaca.

Figura 2.4 - Recalques

NT i[’ J;p

Fonte: Autor (2014)



30

A sequir sdo apresentados alguns métodos de previsdo de recalques em estacas
isoladas:

a) Método de Poulos e Davis (1980).

O método de Poulos e Davis (1980) é baseado na Teoria da Elasticidade e permite
a obtencdo dos deslocamentos da estaca considerando a compressibilidade da estaca sob carga
axial e os deslocamentos do solo pela resolugédo da equacdo de Mindlin (1936). A Figura 2.5
ilustra a geometria e as condicdes de contorno desse método.

Segundo o0 método de Poulos e Davis (1980), o recalque do topo de uma fundagéo

em estaca € dado pelas Equagdes 2.3 e 2.4:

_Pl
P7E
(2.3)
Sendo:
I=1,R, R,R,R, (2.4)
Onde:

p: recalque no topo da fundacéo;

P: carga aplicada no topo da fundacéo;

E: modulo de elasticidade do meio homogéneo;

L: comprimento da estaca;

H: profundidade da camada incompressivel,

Ep: modulo de elasticidade do meio homogéneo na base da estaca;

D: didmetro da estaca;

Dy: diametro da base da estaca;

lo: fator de influéncia que é em funcdo da razédo entre o didmetro da base da estaca
e o didametro da estaca (Figura 2.6 a);

Ry: fator devido a compressibilidade da estaca (Figura 2.6 b);

Rp: fator devido a presenca de camada incompressivel na profundidade H (Figura
2.6 ¢);

Rv: fator devido ao coeficiente de Poisson do solo (Figura 2.6 d);
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Ry: fator devido a ponta estar em solo mais rigido, que considera 0 modulo de
Young do solo sob a base E;, (Figura 2.7);

v : coeficiente de Poisson do solo.

Figura 2.5 - Geometria do problema e condicéo de contorno do método de Poulos e Davis (1980)
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Fonte: Modificado de Velloso e Lopes (2010)

Nessa formulacdo € introduzido um parametro denominado coeficiente de rigidez

da estaca K, dado pelas Equaces 2.5 e 2.6:

K = EeRa (2.5)

al (2.6)
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Ep: modulo de elasticidade da estaca;
Ra: razdo entre a area da secédo transversal estrutural da estaca e a &rea do circulo
externo (para estacas macicas Ra=1);

Ap: area da secdo transversal da estaca.

Figura 2.6 — Fatores para o calculo de recalque em estacas.
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Fonte: Poulos e Davis (1974 apud VELLOSO e LOPES, 2010)
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Figura 2.7 — Fator de correcdo para a base da estaca em solo mais rigido: (a) para L/D = 75; (b) para L/D = 50;

(c) para L/D = 25; (d) para L/D = 10; (e) para L/D =5;
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Fonte: Poulos e Davis (1974 apud VELLOSO e LOPES, 2010)

b) Método de Aoki (1984 apud CINTRA e AOKI, 2010) para o recalque da base
da estaca.
O método de Aoki (1984) para estimar o recalque das camadas subjacentes a base

da estaca até o indeslocavel p, também é baseado na Teoria da Elasticidade. Essa
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metodologia divide o0 pp, em duas parcelas: parcela devido a carga mobilizada por atrito lateral
ao longo da estaca e a parcela devido a reacdo de ponta. A Figura 2.8 ilustra a geometria e as
condicdes de contorno desse método. Segundo o método de Aoki (1984), o recalque pp € dado
pelas Equacdes 2.7, 2.8, 2.9 e 2.10:

Py = Z(A—EG-Z} @7

Onde:
Z: espessura de uma camada qualquer subjacente a base da estaca;
Ac: acréscimo total de tensdes em uma camada qualquer subjacente a base da

estaca.

Figura 2.8 - Geometria do problema e condi¢do de contorno do método de Aoki (1984) para o recalque da base
da estaca

(b) ()
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Fonte: Cintra e Aoki (2010)
Sendo:

Ac=Ac, + ZAGi (2.8)

Onde:

Ac,: acréscimo de tensGes na linha média da camada qualquer subjacente a base
da estaca, provocado pela parcela da carga aplicada no topo que chega até a ponta
da estaca Py,

Ac;: acréscimo de tensdes na linha média da camada qualquer subjacente a base

da estaca, provocado pela parcela da carga aplicada no topo que é resistida ao

longo do comprimento da estaca.
Sendo:

4P,
Ac, = (2.9)

p 2
n(Db +z+Zj
2

Ac; = 4R, (2.10)

i 2
n(D+Z+Zj
2

Onde:

Rei: resisténcia por atrito lateral na camada “i”;

z: distancia vertical do ponto de aplicacdo da carga ao topo da camada qualquer

subjacente a base da estaca.
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c) Metodo de Aoki (1979 apud CINTRA e AOKI, 2010) para o encurtamento
eléstico da estaca
O método de Aoki (1979) estima a parcela do recalque referente ao encurtamento
elastico da propria estaca pe a partir da Teoria da Elasticidade. A Figura 2.8 ilustra a condicao
de contorno desse método. Segundo o método de Aoki (1979), o recalque referente ao p. €
dado pela Equagéo 2.11:

1
Pe = AE, Z(Pi'l—i) (2.11)

Onde:

P: carga aplicada no topo da estaca;

P;: carga média em cada sub-camada;

L: comprimento da estaca;

L;: espessura da sub-camada;

A,: area da secéo transversal da estaca;

Ep: modulo de elasticidade do material da estaca.

Figura 2.9 - Condi¢do de contorno do método de Aoki (1979) para o encurtamento elastico da estaca

L
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Fonte: Cintra e Aoki (2010)
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d) Metodo de Vesic (1977 apud ANJOS, 2006)
O método de Vésic (1977) é baseado na Teoria da Elasticidade e em correlagdes
empiricas a partir de dados de provas de carga. Segundo esta metodologia, o recalque de uma

estaca p submetida a um carregamento vertical P é a soma de trés parcelas, a parcela referente

ao encurtamento elastico da estaca p,, a parcela referente a carga na base da estaca p, e a

parcela referente a carga lateral da estaca p,. Essas parcelas sdo calculadas segundo as

Equacbes 2.12, 2.13 e 2.14:

L
A E

p=p

P = (P, +o.P;) (2.12)

Onde:
Pp: carga na base da fundagéo;
Pr: carga transmitida ao longo do fuste;

a,: coeficiente que depende da distribui¢do do atrito ao longo do fuste (Figura

2.13
: E. (2.13)
(5]
R..D(1—v2).l
pf — la ( ) ws (214)
E
Onde:

R,. € R, : resisténcias unitarias admissiveis da base e do fuste, respectivamente;

lwp € lws: fatores de influéncia, assumidos iguais a 0,54 e (2 +0,35.(L/D; )0'5).

As solucdes obtidas por métodos baseados na Teoria da Elasticidade capturam as
caracteristicas essenciais do recalque de estacas e, para condi¢Bes de carga de trabalho (com
coeficiente de seguranca maior ou igual a dois), sdo geralmente suficientes, uma vez que estas

cargas apresentam-se no trecho elastico da curva carga-recalque (ANJOS, 2006).
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Figura 2.10 — Coeficiente o em funcéo da distribuicdo do atrito unitario

Uzs=0,5 Uss=0,33

0=0,5 J Ug=0,07

Fonte: Anjos (2006)
2.4 Ensaios de campo utilizados no projeto e analise de fundac@es profundas

O projeto e a execucdo de fundacOes de todas as estruturas convencionais da
engenharia civil (residéncias, edificios de uso geral, pontes, viadutos etc.) sdo regidos pela
NBR 6122 (ABNT, 2010).

A NBR 6122/2010 estabelece que o projeto de fundacGes deve assegurar que as
mesmas apresentem seguranca quanto ao estado limite Gltimo (ELU) responséavel pelos
mecanismos que conduzem ao colapso parcial ou total da obra, e quanto ao estado limite de
servico (ELS) responsavel pela ocorréncia de deformacdes e fissuras que comprometem o uso
da obra.

Portanto, para se projetar uma fundacao, deve-se verificar se a estrutura suporta as
deformacdes (recalques) na sua condicdo de trabalho (estado limite de servico, definido pela
estrutura), bem como verificar a adequacéo do fator de seguranca da carga admissivel adotada
em relacdo a sua ruptura geotécnica (estado limite dltimo definido pelo solo ou capacidade de
carga) (AMANN, 2010).

A engenharia de fundag6es é uma atividade de risco que apresenta diferentes tipos
de incertezas associadas a varios fatores como: transferéncia das cargas, variabilidade das
condic¢Bes do macico da fundacdo, determinacdo de pardmetros geotécnicos de projeto e até
mesmo no modelo analitico adotado para representar o comportamento real da fundacdo
(BARROS, 2012).
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Diferente da maioria dos materiais usados na construgéo civil como ago, concreto
e madeira, que apresentam maior homogeneidade e isotropia, as propriedades de engenharia
do solo apresentam um comportamento variado e incerto, resultante do complexo processo
associado a formacdo deste material (JAKSA, 1995 apud SHAHIN; JAKSA; MAIER, 2001).

Velloso e Lopes (2011) afirmam quem, o projetista de fundagdes deve se envolver
em todo o processo de investigagdo do subsolo. Na etapa preliminar de uma investigagéo, o
objetivo € conhecer as principais caracteristicas do subsolo. A etapa complementar ou de
projeto, visa esclarecer as fei¢Oes relevantes do subsolo e caracterizar as propriedades dos
solos mais importantes do ponto de vista do comportamento das fundagdes. Na etapa de
execucao, o objetivo é confirmar as condicGes de projeto em areas criticas da obra.

Os principais processos de investigacdo do subsolo para fins de projeto de
fundacBes de estruturas sdo: po¢os e sondagens a trado; sondagens a percussdao com SPT;
sondagens rotativas e mistas; ensaio de cone (CPT); ensaio pressiométrico (PMT) e provas de
carga. Apenas em situagdes excecionais, como é o caso das argilas moles, sdo realizados 0s
ensaios de campo de palheta (vane test) e de dilatbmetro (DMT) (VELLOSO e LOPES,
2011). O uso de ensaios de campo leva a projetos mais racionais, ja que as propriedades séo
obtidas muitas vezes para condi¢des de contorno mais proximas da natural.

Segundo a NBR 6.122/2010, para qualquer edificacdo deve ser feita uma
campanha de investigacdo geotécnica preliminar, constituida no minimo por sondagem a
percussdo (SPT), visando a determinacdo da estratigrafia e classificacdo dos solos (tipos de
solo em suas respectivas profundidades de ocorréncia), a posigdo do nivel d” agua e a medida
do indice de resisténcia a penetragdo N a cada metro.

O SPT é um ensaio de referéncia e de rotina na pratica da engenharia de
fundacdes sendo usado como base em mais de 90% dos projetos de fundagdes nos Estados
Unidos, Japdo e Brasil (CAVALCANTE, 2002). Lima (1979) complementa, o ensaio de
sondagem de simples reconhecimento com SPT é o mais difundido no Brasil por apresentar as
seguintes vantagens:

e Custo relativamente baixo;

e Facilidade de execucéo e possibilidade de trabalho em locais de dificil acesso;

e Répido tempo de resposta;

e Permite a coleta de amostras do terreno, a diversas profundidades, possibilitando

0 conhecimento da estratigrafia do mesmo;
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e Através da maior, ou menor dificuldade oferecida pelo solo a penetracdo de
ferramenta padronizada, fornece indicacbes sobre a consisténcia, ou
compacidade dos solos investigados;

e Possibilita a determinacgédo da profundidade de ocorréncia do lencol freético.

O ensaio de sondagem de simples reconhecimento com SPT (Standard Penetration
Test) deve ser conduzido em observancia aos procedimentos prescritos pela norma NBR
6.484 (ABNT, 2001). A Figura 2.11 mostra o equipamento para a execugdo do ensaio de
sondagem de simples reconhecimento com SPT.

Figura 2.11 - Conjunto para execugdo da sondagem a percussao

roldana

furode 2 1/2

amostrador

Fonte: Schnaid (2000)

De modo resumido, o procedimento de ensaio consta de perfuracdo realizada por
trado manual ou circulacdo de agua utilizando-se um trépano de lavagem como ferramenta de
escavacdo. A cada metro de profundidade coletam-se amostras do solo por meio de um

amostrador padrdo, de didmetro externo de 50 mm, que é cravado no solo, através de
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impactos sucessivos (penetracdo dindmica) do martelo padronizado de 65 kg caindo
livremente de uma altura de 75 cm. Esta cravacdo é realizada até completar 45 cm de
penetracdo anotando-se, separadamente, o nimero de golpes necessarios a cravacdo de cada
segmento de 15 cm do amostrador padrédo. O valor do indice de resisténcia a penetragdo (Nspt)
é definido como o nimero de golpes necessario para penetrar 30 cm o amostrador, ap6s uma
cravacéo inicial de 15 cm.

Para LIMA (1979), o relatorio de sondagem consiste em um desenho contendo o
perfil individual de sondagem e um corte geoldgico onde figuram as sequéncias provaveis da
camada do subsolo, constando de cotas, posi¢des onde foram recolhidas amostras, o nivel d’
agua subterranea, além dos indices de resisténcia a penetracéo (Nsp) nas cotas em que foram
obtidas e expressas em golpes/30 cm. A NBR 6.484/2001 reforca que o boletim de sondagem
deve fornecer a classificacdo do solo e sua compacidade ou consisténcia

Cavalcante (2002) afirma que, por ser o SPT um ensaio de execugdo e
interpretacdo muito simples, e por ser de uso corrente no meio geotécnico, obteve-se elevado
grau de experiéncia pratica. Essa experiéncia possibilitou a formacdo de uma base de dados
em todo o mundo, resultando na elaboracdo de um grande nimero de correlaces empiricas
com o comportamento das fundacgdes em escala real ou com provas de carga.

O método denominado de prova de carga € 0 mais seguro para avaliar a
capacidade de carga de uma fundagéo profunda por estaca (OLIVEIRA FILHO, 1988). Anjos
(2006) ressalta que a forma mais confiavel de obter tanto a capacidade de suporte, quanto 0s
recalques, € analisando uma curva carga aplicada x recalque medido, elaborada a partir do
ensaio de prova de carga estética.

Segundo a NBR 6122/2010, obtida a capacidade de carga de uma estaca é
possivel determinar sua carga admissivel. A carga admissivel de uma estaca isolada ¢ a forca
que, aplicada sobre essa, provoca apenas recalques compativeis com a construgdo oferecendo
simultaneamente seguranca satisfatoria contra a ruptura do solo e contra a ruptura do
elemento de fundacéo.

Amann (2010) complementa, com a curva carga X recalque, é possivel verificar o
valor de carga admissivel da fundagdo que deve atender aos dois critérios, segundo a norma
brasileira NBR 6122/ 2010:

a) relacionado ao recalque, segundo o qual a carga admissivel deve ser menor do

que 1/1,5 vezes a carga que provoca o recalque admissivel da estrutura;

b) relacionado a carga de ruptura, segundo o qual a carga admissivel ndo pode ser

maior do que a metade do valor da carga de ruptura.
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A prova de carga pode ser realizada por ensaios de carga estatica, ou carga
dindmica. A prova de carga estatica é a que melhor representa, de maneira geral, a forma de
carregamento a qual a fundacdo serd solicitada, pois reproduz as condicdes de trabalho
(MAGALHAES, 2005).

Segundo Velloso e Lopes (2010), as provas de carga podem ser realizadas em
estacas teste ou piloto, antes do inicio do estaqueamento, ou em estacas da propria obra.
Quando as provas de carga sdo realizadas a priori, em estacas testes, o objetivo é de
determinar a capacidade de carga, ja quando realizadas em estacas da propria obra, o objetivo
é verificar o comportamento previsto em projeto, sendo uma prova de aceitabilidade.

A NBR 6122/2010 obriga a realizacdo de provas de carga estaticas em estacas,
para avaliar o desempenho das fundacdes, sendo o desempenho considerado satisfatorio
guando forem constatadas ambas as condicdes de fator se seguranca de no minimo igual a 2,0
e de recalque admissivel pela estrutura na carga de trabalho. Velloso e Lopes (2011)
recomendam que, toda obra com mais de 100 estacas tenha, pelo menos, uma prova de carga
estatica.

Magalhdes (2005) afirma que, o ensaio de prova de carga exige um grande
sistema de reacdo, e que isso pode encarecer a sua execucdo. Velloso e Lopes (2010)
complementam que, dado ao elevado custo de uma prova de carga, ensaiar um grande nimero
de estacas, pode ser muito oneroso.

As provas de carga devem ser conduzidas em observancia aos procedimentos
prescritos pela norma NBR 12.131 (ABNT, 1992).

Segundo a NBR 12.131/1992, a prova de carga estatica € um ensaio de campo que
consiste, basicamente, em aplicar esforgos (axiais de tracdo ou compressao, ou transversais)
estaticos crescentes a estaca (qualquer tipo podendo estar na vertical ou inclinada),
registrando-se os deslocamentos correspondentes visando fornecer elementos para avaliar o
comportamento carga x deslocamento, e estimar a capacidade de carga e os recalques.

A aparelhagem para a execucdo do ensaio consiste em um dispositivo de
aplicacdo de carga e em dispositivos de medidas. O dispositivo de aplicagéo de carga consiste
em um, ou mais macacos hidraulicos atuando contra um sistema de reagdo estavel, que pode
ser uma plataforma carregada, uma estrutura fixada ao terreno atraves de elementos
tracionados ou a propria estrutura (Figura 2.12). Os dispositivos de medidas consistem em
células de carga para medir as cargas aplicadas e de extensébmetros para medir 0s
deslocamentos axiais ou transversais do topo da estaca (NBR 12131/ 1992).
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Para a execucdo do ensaio de prova de carga, a estaca é carregada até a ruptura ou,
ao menos, até duas vezes o valor previsto para a sua carga de trabalho. A velocidade de
aplicacdo do carregamento pode ser lenta ou rapida, sendo em ambos os casos feitas em
estagios iguais e sucessivos, com o deslocamento final da estaca lido a cada estagio. Atingida
a carga méxima do ensaio, 0 descarregamento deve ser feito também em estagios, com a
leitura dos respectivos deslocamentos (NBR 12131/ 1992).

Figura 2.12 — Sistemas de reacdo para prova de carga estatica

(@ (b)

Fonte: Velloso e Lopes (2010)

O ensaio de carregamento lento é aquele em que 0s incrementos de carga sdo
mantidos até a estabilizacdo, e ensaio de carregamento rapido é aquele em que 0s incrementos
de carga s@o mantidos por um tempo preestabelecido, normalmente 15 minutos. O ensaio de
carga incremental lenta é o que melhor se aproxima do carregamento que a estaca terd sob a
estrutura futura nos casos mais correntes, como de edificacgdes, silos, tanques, pontes, etc. O
modo de carregamento influencia nos resultados dos ensaios (Figura 2.13) assim, 0 ensaio
lento conduz a recalques maiores e a capacidade de carga menor e 0 ensaio rapido prioriza a
capacidade de carga e, portanto, ndo deveria ser usado para analise de recalques,
principalmente em solos saturados (ANJOS, 2006).
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Figura 2.13 — Curvas carga X recalque de provas de carga com diferentes velocidades de carregamento.
P

~
-

Rapido

Lento

Fonte: Velloso e Lopes (2010)

2.5 Redes neurais artificiais

O trabalho sobre Redes Neurais Artificiais, ou simplesmente RNA, tem sido
motivado desde o comeco pelo reconhecimento de que o cérebro humano processa
informacdes de uma forma inteiramente diferente de um computador digital convencional.
Portanto, a criacdo das RNA teve como intuito a simulacdo do funcionamento do cérebro
humano em um computador (HAYKIN, 2001).

O cérebro humano contém em torno de 10™ neurdnios, sua célula fundamental.
Cada um destes neurdnios processa e se comunica com milhares de outros continuamente, e
em paralelo. A estrutura individual dos neurbnios, a topologia de suas conexfes e 0
comportamento conjunto destes neurdnios naturais forma a base para o estudo das RNA
(BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2000).

O historico do desenvolvimento das RNA € apresentado por Aradjo (2013),
Chissolucombe (2009), Martinez-Carvajal (2006) e Braga, Carvalho e Ludemir (2000) e o
funcionamento do neurdnio bioldgico é apresentado por Aradjo (2013), Amancio (2013),
Chissolucombe (2009), Kovécs (2002), Haykin (2001) e Braga, Carvalho e Ludemir (2000).

A RNA se assemelha ao cérebro em dois aspectos: o conhecimento é adquirido
pela rede a partir de seu ambiente por meio de um processo de aprendizagem; e a existéncia
de conexdo entre neurbnios, conhecidas como pesos sinapticos, utilizadas para armazenar o
conhecimento adquirido. Uma das grandes vantagens das RNA é a generalizacdo do
conhecimento, ou seja, a capacidade de dar respostas adequadas para situacfes que ndo foram

apresentadas na fase de aprendizagem (HAYKIN, 2001). Braga, Carvalho e Ludemir (2000)
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afirmam que a generalizacdo é uma demonstracdo de que a capacidade das RNA vai muito
além do que simplesmente mapear relagdes de entrada e saida.

Uma RNA é um processador macigo, distribuido de forma paralela e constituido de
elementos de processamento simples chamados neurdnios, ou nos, altamente interligados que
tém a capacidade natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para
uso (HAYKIN, 2001). O ponto de contato entre dois neurdnios é chamado de sinapse. E pelas
sinapses que o0s nos se unem funcionalmente, formando as redes neurais (BRAGA,;
CARVALHO; LUDEMIR, 2000).

Do ponto de vista matematico, uma rede neural € um simples conjunto de nés, ou
neurdnios, dispostos em camadas consecutivas onde, necessariamente ha uma camada de
entrada, uma ou mais camadas intermédias e uma camada de saida (Figura 2.14). O numero
de neurdnios na camada de entrada e de saida depende dos dados disponiveis e do tipo de
problema, enquanto que o numero de camadas e nds intermediarios é definido durante a
pesquisa da arquitetura da rede que apresenta o melhor desempenho para o fendmeno
estudado (SOUZA, 2003).

Figura 2.14 - Arquitetura de um Perceptron multicamadas

Camada intermediaria de

neurdnios .
Ligacdes ou pesos

' /‘ entre camadas
A\ £
— \ —
s ™,
|\\- ..I
Camada dos neuronios “ X —" Camada dos neurénios
de entrada de saida
( H\'|
e vy

Fonte: modificado de Kovacs (1997 apud DANTAS, 2004)

Um neurdnio é uma unidade de processamento de informacéo que é fundamental
para a operacdo de uma rede neural. O diagrama de blocos, apresentando na Figura 2.15,
explica os principios basicos desta unidade de processamento, dividindo o neurénio artificial
em trés partes: conjunto de sinapses (elos de conexao), somador e a funcdo de ativacdo. Esse
mesmo modelo pode ser utilizado para descrever a operacao de sua unidade de processamento
da seguinte forma (HAYKIN, 2001):
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Figura 2.15 - Neurdnio artificial

| Soma)—k f(.) -—|}yk
L

Sinais de entrada

XmO 7 Pesos

sinapticos Neurdnio

Fonte: adaptado de Haykin (2001 apud ARAUJO, 2013)

Entrada: o estimulo é representando por m nds de entrada que recebem os valores
X1, X2,..., Xm (€Ssas informacdes de entrada sdo as que serdo apresentadas a rede);
Pesos sinapticos: as sinapses sdo representadas pelos pesos Wyi, Wi2,... Wim,
acoplados aos nés de entrada, cujos valores podem ser positivos ou negativos;
Combinacdo Linear: na sequéncia ocorre a soma dos sinais de entrada ponderados
por seus respectivos pesos sinapticos caracterizando uma combinacdo linear.
Quando a combinacdo linear é somada ao bias (viés) by, gera-se o campo local

induzido ou potencial de ativacao vy (Equacédo 2.15);

Vv, :[Zwk’j.xj}rbk (2.15)
=)

Funcgdes de Ativacdo: o campo local induzido vk é submetido a uma fungédo de
ativacdo f(.) que serve para limitar o intervalo permissivel de amplitude do sinal de
saida a um valor finito;

Saida: a unidade ira processar o valor de entrada, produzindo uma determinada
saida yx (Equacdo 2.16) que poderd ser enviada para a camada seguinte, ou ser o

resultado na camada de saida da rede.

Y :f(Vk) (2.16)

O bias proporciona maior estabilidade a rede e, principalmente, aprimora sua

capacidade de generalizacdo, além de permitir que a rede considere um valor que ndo esta
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relacionado a nenhum dos fatores enumerados nos parametros de entrada (SANTOS JR,
2006). O bias é uma caracteristica do neurdnio, de forma analoga ao que ocorre com 0
neurdnio biologico.

Segundo Kovéacs (2002), a funcdo de ativacdo pode ser aproximada por uma
variedade de funcgBes, mas a mais utilizada em trabalhos recentes € a fungdo sigmoidal,

também referida como funcéo logistica, apresentada na Equacéo 2.17:

1
f(Vk):(l_'_e(__aka)) (217)

Onde:

a: parametro de inclinagéo da funcéo sigmoidal.

Haykin (2001) afirma que a funcdo sigmoidal é uma funcdo estritamente
crescente, assumindo um intervalo aberto de valores entre 0 e 1, cujo gréafico se apresenta em
forma de “s”, além de apresentar uma caracteristica importante para o desenvolvimento da
teoria da RNA, que é a diferenciabilidade, necessaria para o calculo do gradiente.

Uma das tarefas mais importantes e dificeis do desenvolvimento do modelo em
RNA ¢ a determinacdo da maneira pela qual os neurdnios de uma rede estdo estruturados
(arquitetura da rede). A dificuldade estd na determinacdo do numero 6étimo de camadas
intermediarias ou ocultas, e 0 nimero de n6s em cada uma delas, por ndo existir uma teoria
unificada (NEJAD; JAKSA; McCABE, 2009). A determinacdo de uma arquitetura ideal é
resultado de um processo de tentativa e erro.

Braga, Carvalho e Ludemir (2000) afirmam que, quando se adota muitos
neurdnios, a rede pode memorizar os padrGes de treinamento, em vez de extrair as
caracteristicas gerais que permitirdo a generalizacdo, ou o0 reconhecimento de padrfes ndo
vistos durante o treinamento (problema chamado de overfitting). J& quando se adota um
nimero muito pequeno de neurdnios, a rede pode gastar tempo em excesso tentando encontrar
uma representacdo 6tima (as unidades utilizadas podem ficar sobrecarregadas, tendo que lidar
com um elevado namero de restri¢oes).

Haykin (2001) classifica as arquiteturas das RNA em trés classes
fundamentalmente diferentes:

e Redes alimentadas adiante com camada Unica: € a forma mais simples de uma rede

em camadas. Consiste de uma camada de entrada e uma camada de saida. Como a
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camada de entrada ndo realiza qualquer computacdo, a designacdo “camada unica”
se refere a camada de saida. A designacdo “alimentada adiante™ significa que a
camada de entrada de nds de fonte se projeta Unicamente na direcdo da camada de
saida de neurdnios;

e Redes alimentadas adiante com multiplas camadas: esta classe diferencia-se da
anterior devido a presenca de uma ou mais camadas ocultas ou intermediarias
(camadas entre a camada de entrada e a camada de saida). A adi¢do de camadas
ocultas permite com que a rede extraia estatisticas de ordem elevada;

e Redes recorrentes: esta classe diferencia-se das anteriores por apresentar pelo
menos um lago de realimentacdo, como por exemplo, uma rede formada por uma
Unica camada com cada neur6nio alimentando seu sinal de saida de volta para a

entrada de todos 0s outros neurdnios.

Neste trabalho, todas as RNA testadas para estimar o recalque em fundacbes
profundas sdo do tipo perceptron de multiplas camadas, que se enquadra na classe redes
alimentadas adiante com multiplas camadas.

Segundo Haykin (2001), a arquitetura da RNA esta diretamente ligada com o
algoritmo de aprendizagem usado para treinar a rede, sendo aprendizagem o processo pelo
qual os parametros livres (pesos sinapticos e bias) de uma rede neural sdo adaptados
(ajustados). O ajuste dos pesos entre as conexdes pondera as entradas em cada neur6nio
permitindo com que a RNA adquira o conhecimento do objeto de estudo (SANTOS JR,
2006).

O tipo de aprendizagem €é determinado pela maneira pela qual a modificacdo dos
parametros ocorre. A forma como sdo ajustados os pesos ird determinar os dois tipos de
aprendizado: ndo supervisionado e supervisionado (HAYKIN, 2001).

Segundo Braga, Carvalho e Ludemir (2000), o método de aprendizado mais
comum no treinamento das RNA é o aprendizado supervisionado cujo objetivo é ajustar 0s
pardmetros da rede (pesos e bias), de forma a encontrar uma ligagéo entre os pares de entrada
e saida, sendo a entrada e saida desejadas para a rede fornecidas por um supervisor (professor)
externo. A Figura 2.16 ilustra 0 mecanismo de aprendizado supervisionado.

Este tipo de aprendizado é aplicado para situagbes onde se conhecem 0s
parametros de entrada e de saida para o caso real, permitindo calcular valores para cada
conjunto de entrada, e o resultado € comparado com os dados reais, determinando assim um

erro e(n). Este erro é utilizado para ajustar os pesos das conexdes (SANTOS JR, 2006).
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Figura 2.16 - Aprendizado supervisionado
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Fonte: Braga, Carvalho e Ludemir (2000).

O objetivo é reduzir a0 maximo o erro gerado. Segundo Braga, Carvalho e
Ludemir (2000), a minimizacdo do erro é feita de maneira incremental, ja que pequenos
ajustes sdo feitos nos pesos a cada etapa de treinamento, de tal forma que estes caminhem
para uma solucdo 6tima (caso haja solucao possivel).

Os exemplos mais conhecidos de algoritmos para aprendizado supervisionado séo
a regra delta e a sua generalizacdo para redes de multiplas camadas, o algoritmo de
retropropagacdo do erro (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2000).

O algoritmo de retropropagacdo do erro (error back-propagation) é baseado na
regra de aprendizagem por correcdo de erro e consiste de dois passos através das diferentes
camadas da rede (HAYKIN, 2001):

e Passo para frente (propagacdo): o sinal de entrada é aplicado e seu efeito se
propaga através da rede, camada por camada, produzindo, ao seu final, um
conjunto de saida como a resposta real da rede. Nesta etapa 0s pesos sindpticos sdo
todos fixos;

e Passo para tras (retropropagacdo): o sinal de erro (resposta desejada menos
resposta real da rede) é propagado para tras através da rede, ajustando 0s pesos

sinapticos de acordo com a regra de correcéo de erro.

Segundo Kovacs (2002), o sinal de erro ex(n) aciona um mecanismo de controle

que aplica uma sequéncia de ajustes corretivos aos pesos sinapticos do neurénio k, com
objetivo de aproximar, passo a passo, o0 sinal de saida da rede Yi() da resposta desejada

d() (Figura 2.17). Este objetivo é alcancado minimizando-se uma funcdo de custo ou

indice de desempenho E(n) (Equacao 2.18) até o sistema atingir um estado estavel.
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E(n) = %.Zeﬁ(n) (2.18)

Figura 2.17 - Ajustes sucessivos dos pesos sinapticos

E(n)

Fonte: Autor (2014)

Figura 2.18 - Grafo de fluxo de sinal ressaltando os detalhes do neurénio de saida k conectado ao neurénio
oculto j.

yo=t 1
‘

Fonte: Araljo (2013)

Para o neurdnio k que constitui um n6 computacional da camada de saida da rede
(Figura 2.18) e que € suprida com uma resposta desejada particular, a correcdo do peso

sinaptico Aw,;(n)aplicada a w;(n) € dado pelas EquagGes 2.19 e 2.20 (HAYKIN, 2001):

AW ;(n) =nd, (n).y;(n) (2.19)
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Sendo:

3y (n) =e, (n).f', (v, (n)) (2.20)

Assim, o valor do peso sinaptico do neurénio k ap6s o ajuste passa a ser calculado

segundo a Equacdo 2.21:

Wy (N +1)}={w,;(N)}+n3, (n).y;(n) (2.21)

Onde:

S, (n): gradiente local do neurdnio de saida k;
n: taxa de aprendizado;

y;(n): sinal de entrada do neurdnio k;

{w,;(n)}: valores dos pesos sinapticos do neurdnio k no passo de tempo n;

{w,;(n +1)}: valores dos pesos sinapticos do neurdnio k no passo de tempo n+1.

Para 0 neur6nio j que constitui um né da camada oculta da rede (Figura 2.18) e

gue ndo existe uma resposta desejada especificada para este neurdnio, a correcdo do peso

sinaptico Aw ; (n) aplicada a w; (n) € dado pelas Equagdes 2.22 e 2.23 (HAYKIN, 2001):

Aw;; (n) =n8;(n).y; (n) (2.22)
Sendo:
8;(n) =1 (vj(n))ZéSk(n).wkj(n) (2.23)

Assim, o valor do peso sinaptico do neurbnio j ap6s o ajuste passa a ser calculado

segundo a Equacdo 2.24:

{w; (n+D} ={w (}+n3, ()., (n) (2.24)
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Onde:

0;(n): gradiente local do neurdnio j;
y, (n) : sinal de entrada do neurdnio j;
{w ;(n)}: valor do peso sinaptico do neurdnio j no passo de tempo n;

{w; (n+1)}: valor do peso sinaptico do neurdnio j no passo de tempo n+1.

A taxa de aprendizado n corresponde a velocidade de ajuste dos pesos e seu valor
é compreendido entre zero (0) e um (1). Para valores proximos de um (1) a convergéncia é
mais rapida, contudo a rede se torna mais susceptivel a instabilidade. Para valores mais baixos
ocorre maior estabilidade da rede, entretanto o tempo de convergéncia é maior (SANTOS JR,
2006).

Uma forma de aumentar a velocidade de aprendizado sem que ocorra o perigo de
instabilidade é a inclusdo do termo momentum (o) na férmula de ajuste dos pesos, como
apresenta a Equacdo 2.25 (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2000):

Aw;; (n) = o.AW; (N —1) +n.5;(n).y; (n) (2.25)

Usualmente, o ¢ um ntmero positivo que permite acelerar o treinamento em
regides muito planas da superficie de erro ou estabilizar a oscilacdo de pesos em vales e
ravinas (HAYKIN, 2000).

2.6 Aplicacdes das RNA em engenharia geotécnica

Por serem os solos materiais que apresentam alta complexidade, devido ao fato de
serem naturais e terem seu comportamento influenciado por diversos fatores (composicao
granulométrica e mineraldgica, umidade, indice de vazios, estado de tensdes, trajetoria de
tensdes, entre outros), as RNA vém sendo aplicadas com sucesso em muitos problemas de
engenharia geotécnica (NEJAD; JAKSA; McCABE, 2009). Kovéacs (2002) afirma que a RNA
é uma ferramenta eficiente para se trabalhar com problemas complexos.

A RNA ndo é uma ferramenta substitutiva das ferramentas computacionais
tradicionais, e tampouco deve ser considerada como a solucdo para todas as falhas dos

sistemas computacionais tradicionais, mas sim uma ferramenta complementar. Muitos
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pesquisadores estdo utilizando sistemas hibridos que integram RNA com sistemas
especialistas ou cddigos de elementos finitos, de tal forma a potencializar as vantagens de
cada um dos métodos (MARTINEZ-CARVAJAL, 2006).

Uma das vantagens das RNA sobre as ferramentas tradicionais utilizadas na
estimativa de recalque em fundagGes profundas é que, uma vez que o modelo é formado, pode
ser utilizado como uma ferramenta precisa e rapida (NEJAD; JAKSA; McCABE, 2009). Vale
ressaltar que, por ser o fendmeno do recalque extremamente complexo e incerto, até os
resultados de métodos de previsdo sofisticados devem ser encarados como uma estimativa e
que um método prever recalques com precisao (erro zero, ou seja, recalque calculado igual ao
medido) é indicativo de desconfianga.

Outro diferencial entre 0 método baseado em RNA e os métodos tradicionais, &
gue nestes, a experiéncia do profissional entra na interpretacdo do resultado, e nas RNA, a
experiéncia do profissional est4 dentro do modelo através dos exemplos.

Shahin, Jaksa e Maier (2001) apresentam em seu trabalho resumos de diversas
aplicacdes das RNA em problemas da engenharia geotécnica. Foram apresentadas aplicacdes
para a previsdo da capacidade de carga de estacas, recalque em fundacdes superficiais e
profundas, propriedades do solo e seu comportamento, liquefacdo, caracterizacdo do local,
estruturas de contencéo, estabilidade de taludes, projetos de tuneis e aberturas subterraneas.

Chissolucombe (2009) empregou as RNA para estimar os deslocamentos
induzidos pela escavacdo de um tanel do Metré-DF. A base de dados utilizada para o
treinamento da rede consistia de valores obtidos por instrumentacdo durante a escavacdo do
tinel e dados obtidos através de simula¢fes numéricas bidimensionais efetuadas com um
programa de elementos finitos Seus resultados mostraram que a ferramenta RNA é
extremamente eficiente quando se tem um conjunto de dados para treinamento que abrangem
todo o universo do problema.

Martinez-Carvajal (2006) empregou as RNA para estudar o comportamento
constitutivo (relacdo tensdo-deformacdo) de solos arenosos. A base de dados para o
treinamento da RNA foi obtida a partir de uma série de ensaios de laboratorio que incluissem
uma ampla gama de trajetorias de tensdo tanto do tipo convencional como de compressdo
isotropica e trajetorias no plano octaédrico. A RNA apresentava como varidveis de entrada o
fator de forma ns, o indice de vazios inicial ey, e a diferenca entre emax € emin para que se
pudessem estimar os acréscimos de tensdo dados 0s correspondentes acréscimos de

deformacéo além dos estados tensdo-deformacdo atual e anterior.
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Ferreira (2010) aplicou as RNA para determinar a capacidade de carga lateral, de
ponta e total de estacas pré-moldada de concreto e hélice continua, a partir de dados do ensaio
de sondagem a percussao (SPT) e provas de cargas estaticas e dinamicas executadas em todo
o territorio brasileiro. O banco de dados foi composto de 226 exemplos de entrada e saida. O
modelo considerou quatro varidveis na camada de entrada da RNA (area da secdo transversal
da estaca, comprimento da estaca, Nspt na profundidade correspondente a ponta da estaca e
Nspt médio ao longo do fuste da estaca) e uma Unica camada intermediaria. O autor testou
arquiteturas que variaram de 1 a 3 nds presentes na camada de saida da rede. A Figura 2.19
ilustra dois exemplos de RNA utilizadas na previsdo da capacidade de carga das estacas Pré-
moldadas de concreto.

As redes utilizadas no trabalho de Ferreira (2010) foram do tipo perceptron de
multiplas camadas, foram treinadas com o algoritmo retropropagacédo do erro e o resultado
das melhores arquiteturas foi comparado com resultados obtidos pelos métodos de Aoki &
Veloso (1975) e Décourt & Quaresma (1978), sendo boa parte dos resultados de capacidade
de carga fornecidos pelas RNA mais precisos do que os obtidos pelos métodos tradicionais. A
Tabela 2.1 mostra os valores do coeficiente de correlacdo para as capacidades de carga total

(Reotar), do fuste (Rg) e da ponta (R) obtidos pelos métodos tradicionais e pela RNA.

Figura 2.19 — Arquitetura de duas RNA utilizadas para fazer a previsdo da capacidade da carga das estacas pre-
moldadas de concreto
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Fonte: Ferreira (2010)
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Tabela 2.1- Coeficiente de correlacdo dos modelos tradicionais e a RNA

Estacas Modelos Riotal Re Rp
g S [RNA 0,81 0,55 0,55
S £ |Aoki& Veloso (1975) 0,56 0,15 0,56

©  |Décourt & Quaresma (1978)| 0,70 0,28 0,50
s [RNA 0,81 0,67 0,95
;_é c!;s Aoki & Veloso (1975) 0,52 0,56 0,53
€ Ipecourt & Quaresma (1978)| 0,66 0,67 0,63

Fonte: Autor (2014)

Nejad, Jaksa e McCabe (2009) empregaram as RNA para estimar o recalque em
estacas com e sem deslocamento, a partir de dados do ensaio de sondagem a percussdo (SPT).
O banco de dados era composto por 1.013 registros de casos de medicGes de campo (76
estacas isoladas) executadas em diversos paises (Iraque, Suécia, Estados Unidos, etc.). O
modelo considerou 16 (dezesseis) variaveis na camada de entrada da RNA (tipo de prova de
carga; material da estaca; método de execucdo da estaca; ponta da estaca (aberta ou fechada);
rigidez axial da estaca; area da se¢do transversal da ponta da estaca; perimetro da estaca em
contato com o solo; comprimento da estaca; comprimento da estaca embutido; 0s Ngp médios
e corrigidos ao longo de cinco partes do comprimento embutido da estaca (N1, N2, N3, Ny,
Ns); Nspt Na ponta da estaca e carga aplicada). O recalque da estaca € a Unica variavel de saida.

Nejad, Jaksa e McCabe (2009) utilizaram o algoritmo de retropropagacéo do erro
para treinar as diversas arquiteturas testadas em seu trabalho. A melhor arquitetura encontrada
foi a de quatro camadas ocultas com 15 neur6nios na primeira camada intermediaria, 13 na
segunda, 5 na terceira e 2 na quarta, obtendo com este modelo uma correlacédo na validacao de
0,972. Segundo o autor, das variaveis de entrada utilizadas no modelo, a carga aplicada, o
comprimento de embutimento da estaca e as propriedades do solo (o valor de Ns, médio)
foram as que possuem efeito mais significativo sobre o recalque. Seus resultados indicam que
as RNA tém a capacidade de prever o recalque em estacas com um grau aceitavel de precisao
para deformacdes de até 185 mm, e que previsdes feitas pela RNA sdo mais precisas do que
as previsdes feitas pelos métodos tradicionais Poulos and Davis (1980), Vesic (1977), Das
(1995), e 0 método ndo-linear t—z de Reese et al (2006).

A Figura 2.20 mostra, a titulo de comparacdo, as curvas carga aplicada X
recalques medidos e previstos pelos métodos analisados, para uma estaca escavada de 11,4

metros de comprimento e 966 mm de didametro. Os métodos tradicionais empregados na
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comparacdo sdo baseados na Teoria da Elasticidade, e devido suas limitacbes devem ser
empregados apenas para analisar o primeiro trecho da curva carga x recalque, o trecho onde

héa certa proporcionalidade entre cargas e recalques (trecho linear).

Figura 2.20 — Curvas carga aplicada x recalques medidos e previstos pelos modelos RNA proposto, Poulos and
Davis (1980), Vesic (1977), Das (1995), e 0 método nao-linear t-z de Reese et al (2006).
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Z 5000 L 4 — = =Vesic (1977)
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= 4000 f .J ’/ /L il
Er v -
- ! il
S 3000 =
...-‘P
2000 ——
1000 47— —
‘Lt . F
0
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Recalque (mm)

Fonte: Nejad, Jaksa e McCabe (2009).

Amancio (2013) aplicou as RNA para prever os recalques em fundacdes
profundas utilizando informacgdes do ensaio de sondagem a percussdo (SPT) e provas de
cargas estaticas realizadas em estacas dos tipos hélice continua, cravada metélica e escavada.
Seu banco de dados apresentava 1.748 registros de casos de medi¢do de campo (199 estacas
isoladas). Foram consideradas sete varidveis na camada de entrada da RNA (tipo da estaca,
comprimento da estaca, diametro da estaca, somatdrio do Nspt ao longo do fuste da estaca, o
Nspt na base da estaca, estratigrafia por meio da consideragéo do solo ao longo do fuste da
estaca e carga aplicada na estaca) e o recalque da estaca foi a Unica variavel de saida. A autora
organizou as variaveis de entrada em trés configuracdes diferentes (C1, C2 e C3) e as testou
com varias arquiteturas.

No trabalho de Amancio (2013), o modelo que melhor representou o fenémeno
foi aquele que utilizou apenas seis das sete variaveis descritas acima (a variavel que considera
o0 solo ao longo do fuste da estaca nédo foi utilizada), trés camadas ocultas com 10 neurénios
na primeira camada intermediaria, 6 na segunda e 4 na terceira (A6:10:6:4:1). Esta arquitetura

obteve uma correlacéo na validagdo de 0,89 e das varidveis de entrada utilizadas no modelo, o
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tipo, o comprimento e o diametro da estaca foram as que possuem efeito mais significativo
sobre o recalque em fundacdes profundas.

Amancio (2013) disponibilizou os valores dos pesos sinapticos e bias de seu
modelo proposto, permitindo prever o recalque em estacas, de maneira simples e rapida,
utilizando uma planilha de célculo. Seus resultados demonstraram que as RNA sdo capazes de
entender o comportamento do recalque nas fundacGes profundas e de fornecer a magnitude
dos recalques para qualquer valor de carga vertical de modo satisfatdrio.

Muitos sdo os fatores que influenciam o recalque em fundag6es profundas, Nejad,
Jaksa e McCabe (2009) e Amancio (2013) trabalharam com alguns desses fatores para
desenvolverem seus modelos. O modelo proposto por Amancio (2013) desconsidera a
influéncia do tipo de solo sobre os recalques em fundacGes profundas, pois, apesar de
considerar 0s Ngp: do solo ao longo do fuste e da ponta da estaca, o valor de parametro pode
ser igual para diferentes tipos de solo. Dessa maneira, a propria autora ressalta que alguns
fatores que influenciam os recalques nao foram considerados e sugere, para pesquisas futuras,
que a estratigrafia do solo seja considerada de alguma maneira para tentar melhorar o modelo

de previsao.

2.7 Consideracdes parciais

Na revisdo bibliografica foi descrito 0 mecanismo de transferéncia de carga do
sistema estaca- solo 0 que permitiu a compreensdo de que o comportamento das fundacdes
profundas em estacas isoladas quanto ao recalque se trata de um problema complexo devido
as muitas incertezas associadas aos fatores que afetam a magnitude desta deformacéo.

A NBR 6122/2010 exige que os projetos de fundagOes sejam elaborados de modo
a assegurar seguranga quanto a ruptura e quanto aos recalques que possam comprometem o
uso da edificacdo, mas na maioria dos projetos de fundac6es elaborados no Brasil, as analises
de deformabilidade sdo negligenciadas, pois consideram que os recalques sdo em geral
despreziveis quando a estaca isolada estiver sob condicGes de carga de trabalho.

Outro ponto a ser considerado quanto a estimativa do recalque em estacas refere-
se as dificuldades e limitacGes de aplicacdo das técnicas tradicionais utilizadas. Neste ponto,
as RNA poderiam ser utilizadas como uma alternativa complementar, ja que a mesma &
eficiente para se trabalhar com problemas complexos.

Foram apresentados dois trabalhos que empregaram as RNA para estimar o0s

recalques em fundagdes profundas do tipo estaca. Ambos os trabalhos, de Nejad, Jaksa e
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McCabe (2009) e de Amancio (2013), concluiram que as RNA sdo capazes de entender o
comportamento do recalque para as varidveis de entrada consideradas, além de ressaltaram a
facilidade e rapidez do emprego desta ferramenta na préatica da engenharia.

Neste trabalho serdo empregados fatores que influenciam o recalque em estacas
ndo considerados em ambos os trabalhos citados acima, sendo eles os fatores que consideram
a estratigrafia do solo e a distancia entre a ponta da estaca e a camada incompressivel, na

intensdo de melhorar 0 modelo de previsao.
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3 METODOLOGIA DE DESENVOLVIMENTO DO MODELO

Este capitulo apresenta a metodologia empregada para o desenvolvimento do
modelo de previsdo de recalques em fundacdes profundas do tipo estaca utilizando as Redes
Neurais Artificiais (RNA). Para o desenvolvimento do modelo, a metodologia consiste nas
seguintes etapas: levantamento e tratamento dos dados, defini¢do das varidveis, configuracdo
de entrada-saida estudada, treinamento e validacdo dos modelos, analise dos residuos e
comparagdo com outros modelos de previséo.

O programa utilizado neste trabalho para auxiliar no desenvolvimento dos
modelos de previsdo foi 0 QNET2000. O QNET2000 é um pacote comercial de rede neuronal
desenvolvido por Vesta Services Inc. No programa QNET2000, os modelos baseados em
redes neurais artificiais multicamadas alimentadas adiante (perceptron de maultiplas camadas)
sdo submetidos a um treinamento supervisionado empregando o algoritmo de retropropagagéo
do erro (error back propagation) baseado na regra de aprendizagem por correcao do erro.

3.1 Levantamento e tratamento dos dados

A etapa inicial para o desenvolvimento de um modelo utilizando RNA € o
levantamento de dados. Nesta pesquisa foram utilizados os resultados de sondagens a
percussdo (SPT) e de provas de cargas estaticas realizadas em 199 estacas disponibilizadas
por Amancio (2013).

As 199 estacas compreendem exemplares do tipo hélice continua, cravada
metélica e escavada, distribuidas de acordo com a Figura 3.1a em: hélice continua (52%);
cravada metalica (14%) e escavada (34%). A partir dos ensaios de campo, foi elaborado um
conjunto de dados com 1.947 exemplos do tipo entrada-saida, apresentados na Tabela A.1 do
Apéndice A, cuja distribuicao pelo tipo de estaca passa a ser de acordo com a Figura 3.1b em:
hélice continua (45%); cravada metalica (16%) e escavada (39%).

Comparando o nimero de exemplos utilizados para o desenvolvimento do modelo
neste trabalho com os utilizados nos trabalhos apresentados no Capitulo 2 (Ferreira (2010)
com 226 exemplos, Nejad, Jaksa e McCabe (2009) com 1.013 registros e Amancio (2013)
com 1.748 exemplos) é possivel afirmar que se trata de um conjunto de dados bastante amplo,
e portanto representativo.

Amancio (2013) modelou a RNA com 1.748 exemplos do tipo entrada-saida, mas

este conjunto de dados ndo continha os exemplos de que quando a carga aplicada é zero (nula)
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o recalque é zero, o que resultou na ocorréncia de recalques negativos em algumas das curvas
carga x recalque apresentados em seu trabalho. Os 199 registros a mais utilizados neste
trabalho sdo, exatamente, esses exemplos.

A diferenca de valores que ocorre comparando a Figura 3.1a com a Figura 3.1b, é
explicada pela variabilidade na quantidade de valores de recalques medidos no ensaio de
provas de cargas estaticas, ou seja, as estacas foram submetidas a diferentes carregamentos

(informacdo que define o nimero de exemplos do tipo entrada-saida).

Figura 3.1 - Distribuicdo de acordo com o tipo da estaca: (a) considerando a quantidade de estaca e (b)
considerando a quantidade de recalque medido

M Hélice continua
B Cravada metalica

0 Escavada

(a) (b)

Fonte: Autor (2014)

E importante salientar que algumas das provas de cargas estaticas foram
executadas com finalidades exclusivamente académicas, e outros ensaios foram realizados
para acompanhar o desempenho da fundagdo projetada. Além disso, optou-se por ndo fazer
nenhum tipo de filtragem nesses dados, isso significa que todas as informagdes coletadas
foram utilizadas na modelagem.

Todas as 199 estacas utilizadas neste trabalho foram executadas em territorio
brasileiro, sendo sua localizagdo por regido distribuida de acordo com a Figura 3.2: regido sul
(33,2%), regido sudeste (38,7%), regido centro-oeste (0,5%), regido nordeste (7,5%) e regido
norte (0,5%). Algumas estacas (19,6%) ndo apresentavam informagdo quanto a sua
localizacdo. A diferenca existente entre uma regido e outra que influenciaria no fenémeno do
recalque estad presente na geologia local, ou seja, o processo de formacdo do solo € diferente
em cada regido, resultando em solos com comportamentos diferentes, assim, devido a
quantidade de estacas utilizadas, o modelo desenvolvido neste trabalho é mais representativo
para as regides sul e sudeste do Brasil.
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Figura 3.2 - Distribuicdo das 199 estacas empregadas na modelagem de acordo com a regido do territério
brasileiro onde foram executada.

B Sul
0,5% ¥ Sudeste
B Centro-Oeste
B Nordeste
0,5% m Norte

m Nao Informado

Fonte: Autor (2014)

Para analisar a variabilidade dos recalques medidos nas provas de cargas estaticas,
foi elaborado o histograma mostrado na Figura 3.3. Observa-se que 58,6% dos 1.947
exemplos que formam o conjunto de dados empregados no desenvolvimento do modelo,
apresentam os recalques compreendidos entre 0 e 3,5 mm, valores que provavelmente estéo
relacionados ao encurtamento elédstico do elemento estrutural, enquanto que apenas 5,0%
estdo compreendidos entre 24,5 e 192,5 mm. Possivelmente, esses valores mostram que a
maioria das estacas ensaiadas esta trabalhando sem a mobilizacdo da carga de ponta, j& que,
como apresentado na secdo 2.2, o deslocamento da estaca necessario para mobilizar a
resisténcia de ponta é muito maior do que o necessario para mobilizar o atrito lateral.

Outra avaliacdo feita que justificaria a afirmacdo feita acima € que 431 (22,14%)
exemplos utilizados na modelagem apresentaram deformac@es superiores a 2% do didmetro
da estaca. Como apresentado na se¢do 2.2, a deformacdo necesséria para o pleno
desenvolvimento da carga de atrito lateral é de 0,5% a 2% do didmetro da estaca executadas
em argila e é de 1% a 3% do diametro da estaca executada em solos granulares.
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Figura 3.3 - Histograma dos recalques medidos.

Classes - Recalque (mum) 09
100% 1 0,00 |--- 3,50 58,6
2 3,50 [--- 7,00 17.1
90% 3 7,00 |--- 10,50 9,0
. 80% 4 10,50 |--- 14,00 3.8
5 70% 5 14=?D |--- 17.50 3.1
6 17,50 |-~ 21,00 1,9
E 60% — 7 21,00 |--- 24,50 1.5
?;” 50% 8 24,50 |--- 28,00 1,3
E 40% 9 28,00 |--- 31,50 0.8
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& 30% 11 38,50 |--- 49,00 1.0
= 20% 12 49 00 |--- 66,50 0.6
10% o 13 66,50 |--- 192,50 0.4
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Fonte: Autor (2014)

3.2 Definicéo das variaveis

Conforme apresentado no Capitulo 2, os recalques em fundacbes profundas sdo
influenciados por uma grande variedade de fatores, dentre os quais se destacam: as
caracteristicas geométricas das estacas; as caracteristicas de resisténcia e deformabilidade do
solo circundante e da estaca; os mecanismos de transferéncia de carga; dentre outros. Assim
sendo, escolheu-se neste trabalho, e tomando-se como base o trabalho de Amancio (2013)
realizado com o0 mesmo banco de dados, por adotar as seguintes variaveis de entrada para o
modelo:

a) Tipo de estaca (T);

b) Comprimento da estaca (L);

c¢) Didmetro da estaca (D);

d) Somatdrio do Nspr ao longo do fuste da estaca (NF);

e) Nspr na base da estaca (NP);

f) Distancia entre a ponta da estaca e a camada incompressivel (d);

g) Porcentagem de argila ao longo do comprimento da estaca (%Arg);

h) Porcentagem de silte ao longo do comprimento da estaca (%Sil);

1) Porcentagem de areia ao longo do comprimento da estaca (%Ar);

J) Carga aplicada na estaca (P).
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Foram incorporadas quatro novas variaveis ao modelo proposto por Amancio
(2013), sdo elas a distancia entre a ponta da estaca e a camada incompressivel d, e as
porcentagens de argila, silte e areia ao longo do comprimento da estaca. O modelo que
apresentou melhor desempenho em Amancio (2013) desconsiderou a influencia da
estratigrafia no fendmeno do recalque, mas por saber que tal influencia existe, a dificuldade
da RNA em aprender isto poderia estar na maneira como a estratigrafia foi apresentada a rede.

A configuracao elaborada para 0 modelo de previsdo de recalque em estacas pode
ser representada de forma simplificada, conforme a seguinte Equacdo 3.1:
p =f(T,L,D, NF, NP, d,%Arg,%Sil ,%Ar, P) (3.1)
Onde:

p : recalque calculado para o conjunto de dados.

A Tabela 3.1 mostra a forma de obtencdo das variaveis listadas anteriormente. O
recalque medido para a carga aplicada na estaca foi adotado como a variavel de saida, tendo
em vista que o objetivo principal desse trabalho é estimar os recalques em fundacGes

profundas.

Tabela 3.1 - Variaveis de entrada e de saida utilizadas no modelo

Variaveis Descri¢édo Tipo Aquisicéo

T Tipo de estaca Entrada | Projeto/ Prova de Carga Estatica

L Comprimento da estaca Entrada | Projeto/ Prova de Carga Estética

D Diametro da estaca Entrada | Projeto/ Prova de Carga Estatica
NF Somat6rio do Ngpt a0 longo do fuste da estaca Entrada Sondagem a Percusséo
NP Ne1 na base da estaca Entrada Sondagem a Percussdo
d Distancia entre a ponta da estaca e a camada incompressivel | Entrada Sondagem a Percussédo
% Arg |Porcentagem de argila ao longo do comprimento da estaca | Entrada Sondagem a Percussdo
% Sil  |Porcentagem de silte ao longo do comprimento da estaca Entrada Sondagem a Percussdo
% Ar  |Porcentagem de areia ao longo do comprimento da estaca Entrada Sondagem a Percusséo
P Carga aplicada na estaca Entrada Prova de Carga Estatica
p Recalque medido para a carga aplicada Saida Prova de Carga Estética

Fonte: Autor (2014)

A variavel tipo de estaca (T) foi escolhida para constituir uma das variaveis de

entrada, pois leva em consideracdo os mecanismos de transferéncia de carga entre o solo e o
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elemento estrutural da estaca, os quais séo funcdo do processo executivo da estaca e de sua
interacdo com o solo circundante.

O programa QNET2000 ndo aceita parametros de texto, portanto, faz-se
necessario alocar um valor numérico para o parametro tipo de estaca (T) para o

desenvolvimento do modelo. O tipo de estaca T é definido de acordo com a Tabela 3.2.

Tabela 3.2 - Valores adotados para a varidvel tipo da estaca (T)
Tipo de estaca

Hélice continua

Cravada metalica
Escavada

wW|IN|[F~ |-

Fonte: Autor (2014)

As variaveis comprimento L e didmetro D da estaca foram escolhidas como
varidveis de entrada do modelo pois levam em conta a influéncia da inércia do elemento
estrutural no desenvolvimento dos recalques, além de levar em consideragcdo 0s mecanismos
de transferéncia de carga no fuste e na ponta.

No caso das estacas metalicas cravadas com secdo ndo circular (Figura 3.4), o
didametro da estaca (D) foi obtido a partir da recomendacdo de Fleming et al. (2008), como
sendo o valor equivalente a maior dimensdo em planta do perfil metélico (D = Xy , Se Xp > Yw,

ou D =y, Se Yw > Xp).

Figura 3.4 - Secdo transversal para estacas cravadas metalicas
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Fonte: Fleming et al. (2008 apud AMANCIO, 2013).

A varidvel somatoério do Ngpr ao longo do fuste da estaca NF (Equacdo 3.2) e a

variavel Nspt na base da estaca NP foram introduzidas como variaveis de entrada do modelo
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pois levam em consideracdo a compacidade/ consisténcia do solo, além de levarem em
consideracdo a influéncia da deformabilidade dos solos nos recalques sofridos pela estaca

quando submetida a uma carga vertical P.
NF=> Ngr — NP (3.2)

Onde:
Nspr: indice de resisténcia a penetracdo, em golpes/30 cm;

NP: Nspt na base da fundacéo.

Em todas as provas de carga foi adotado para o parametro Nspr 0 valor maximo
igual a 40 golpes/30 cm, devendo ser este valor adotado nos casos em que Ngpr for maior que
40 golpes/30 cm para a previsao dos recalques das estacas no modelo neuronal.

A variavel distancia entre a ponta da estaca e a camada incompressivel d, foi
escolhida por influenciar na deformabilidade do solo. O valor desta variavel foi obtido
analisando os resultados das sondagens a percussdo determinando a distancia entre a ponta da
estaca e a camada com Nspr igual a 40. Quando a sondagem ndo progrediu o suficiente para
determinar a profundidade desta camada incompressivel, a variavel d foi definida como sendo
0 dobro do didmetro da estaca.

Tal escolha foi feita com base no bulbo de tensdes. Segundo Niyama, Aoki e
Chamecki (1998), o bulbo de pressdes ou de tensdes é a denominagdo dada a regido abaixo da
base, dentro do qual os valores significativos de tensfes sdo induzidos ao subsolo. Tensdes
inferiores a 10% da aplicada pela fundacdo sdo geralmente negligenciaveis para os problemas
praticos. Isto significa que o bulbo de tensbes atinge profundidades da ordem de 1,5 a 2,0
vezes a largura da area carregada, sendo este Gltimo valor adotado com frequéncia.

Sabendo que, um valor de Nspr pode se referir a diferentes tipos de solo e que
como apresentado no Capitulo 2, o recalque em estacas é influenciado pelo material que
constitui o0 solo, as porcentagens de argila, silte e areia (%Arg, %Sil e %Ar, respectivamente)
ao longo do comprimento da estaca foram escolhidas para constituir variaveis de entrada, por
levarem em consideracdo o comportamento do solo e a influéncia da estratigrafia no
mecanismo de transferéncia de carga.

Os valores destas variaveis foram obtidos analisando os relatorios dos ensaios de

sondagens a percussdo (Figura 3.5), e determinando quantos metros de cada material estavam
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em contato com a lateral da estaca, e a partir, desta determinar a interacdo do fuste da estaca
com o solo por meio das Equacdes 3.3, 3.4 e 3.5:

_ ZLargila
%Arg = S-S (3.3)
0/ T ZLsilte
oSil = C (3.4)

L .
%Ar = ZT (3.5)

Onde:

z L orgita - SOMatorio das espessuras das camadas de solo argiloso em contato com
a lateral da estaca;

Z L. : somatdrio das espessuras das camadas de solo siltoso em contato com a
lateral da estaca;

ZLareia : somatorio das espessuras das camadas de solo arenoso em contato com

a lateral da estaca.

Figura 3.5 - Estratigrafia do solo

NT
Larl;ila
L Lsitte
Lareia

d

Fonte: Autor (2014)
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O emprego da carga aplicada P ndo precisaria ser justificado j& que se ndo ha
tensdo, ndo ha deformacéo, mas acrescentar a carga aplicada como uma variavel de entrada
permite ao modelo proposto calcular recalques para quaisquer valores, assim como conhecer o
comportamento da curva carga x recalque e, a partir disso, detectar a carga limite.

Para o desenvolvimento do modelo de previséo de recalques em estacas utilizando
as RNA, é preciso escolher a funcdo de ativacdo a ser empregada. Dentre todas as funcGes
possiveis de se utilizar para a ativacdo dos neurdnios, a funcao sigmoide (Equacao 3.6) tem
demonstrado bom desempenho, e apresenta como principais vantagens, ter como dominio os
conjuntos dos numeros reais, e ser continua e diferencidvel em todo o seu dominio,
permitindo assim a aplicagdo do algoritmo de retropropagacdo do erro (Regra Delta
Generalizada) para a alteracdo dos pesos sinapticos. A Figura 3.6 ilustra 0 comportamento da

funcdo sigmdide ao longo de seu dominio.

1

fv,)= =

1+e

(3.6)

Figura 3.6 - Funcdo de ativacdo sigmdide.

1,0 /\

0,0

Fonte: Autor (2014)

O uso da funcdo sigmdide requer que os valores das varidveis de saida sejam
normalizados em um intervalo gque se situe dentro dos limites do conjunto imagem da funcéo,
no caso, o intervalo (0,1). Neste trabalho optou-se por normalizar todas as varidveis, tanto as
da camada de entrada quanto a variavel de saida, visando melhorar o desempenho e o tempo
da etapa de treinamento da rede e permitindo analisar e interpretar melhor os resultados
obtidos.

Existe a possibilidade de fazer a normalizacdo automatica dos dados no programa

QNET2000, porém esta normalizacdo omite informagdes importantes ao usuario (dados de
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entrada) impedindo a implementacdo do modelo em planilhas de célculo (DANTAS NETO,
2004).

A normalizacdo do sinal deve ser feita ligeiramente acima e abaixo dos limites
evitando a saturacdo da funcéo de ativacdo, o que prejudicaria a convergéncia do algoritmo de
ajuste dos pesos sinapticos e bias. Assim, a normalizacdo das varidveis de entrada e de saida,
pertencentes ao conjunto de dados, foi feita entre 0,15 e 0,85 considerando uma relacéo linear

entre os valores maximos, minimos e a variavel normalizada, atraves da Equacdo 3.7:

X' -015  X-X_
085-015 X, —X,,,

(3.7)

Onde:

X’: variavel resultante da normalizac¢ao;

X: variavel a ser normalizada;

Xmin: Valor minimo da variavel a ser normalizada;

Xmax: Valor maximo da variavel a ser normalizada.

A Tabela 3.3 mostra os valores maximos e minimos de cada uma das variaveis de
entrada e saida, apresentados na Tabela A.1 do Apéndice A, pertencentes ao conjunto de

dados disponivel para o desenvolvimento do modelo de previsdo de recalques.

Tabela 3.3 - Valores maximos e minimos das variaveis.

Varidveis de entrada Varidvelde saida
T L D NF NP d |(%Arg | %Sil | %Ar P p
M aximo 3 60,00 | 1,70 990 40 4,00 1,00 1,00 1,00 |16.653 1894
M inimo 1 3.00 0.08 6 2z 0,00 | 0,00 | 0,00 0,00 0 0,00

Fonte: Autor (2014)

3.3 Treinamento e validacao dos modelos

A modelagem com redes neurais artificiais é feita em duas etapas: treinamento e
validagdo. Uma rede neural bem treinada é aquela capaz de generalizar o conhecimento
adquirido durante o treinamento, ou seja, apresentar respostas satisfatorias para estimulos aos

quais ndo foi submetida durante o treinamento.
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Na etapa de treinamento ocorre 0 processo no qual os pardmetros livres (pesos
sinapticos) de uma rede neural sdo alterados (ajustados) permitindo que a RNA adquira o
conhecimento do objeto de estudo. Este ajuste é feito conforme a formulacdo apresentada na
secdo 2.5, com o objetivo de minimizar a diferenca entre o valor medido e o valor calculado,
baseando-se nas informagdes existentes no conjunto de treinamento.

Na etapa de validacdo, a resposta fornecida pela rede é calculada utilizando os
pesos sinapticos e bias adquiridos na fase de treinamento, porém utilizando informacdes
(exemplos de entrada—saida) desconhecidas pela rede neural artificial, ou seja, exemplos nao
utilizados durante o treinamento. O conjunto de validacdo é utilizado para avaliar o
desempenho do processo de treinamento, a partir da identificacdo do chamado
"supertreinamento” ou “overfitting ”, isto é, quando a rede neural perde a capacidade de
extrair as caracteristicas gerais do conjunto de treinamento e comec¢a a produzir padrdes
ViCi0sos.

A ocorréncia do “supertreinamento” pode ser verificada a partir do
monitoramento dos processos de treinamento e validacdo simultaneamente. Tal situacéo
ocorre quando, acima de um determinado nimero de iteraces a correlacdo entre os valores
medidos e calculados na fase de treinamento aumenta, porém na fase de validacdo esta mesma
correlagéo diminui.

Neste trabalho, foi realizado um sorteio para retirar, aleatoriamente, 389 (20%)
exemplos do tipo entrada-saida, do total de 1.947 exemplos do conjunto de dados, para serem
usados na fase de validacdo do modelo. Para a fase de treinamento foram usados os 1.558
(80%) exemplos de entrada-saida restantes.

Alguns autores ainda empregam uma terceira etapa para a modelagem com RNA,
gue é a etapa de teste, empregando exemplos que ndo fazem parte do banco de dados
utilizados para o desenvolvimento do modelo. Neste trabalho, foi empregada a etapa teste
utilizando ensaios realizados em uma estaca do tipo helice continua de 14 metros de
comprimento e 0,45 metros de didametro.

Na etapa de treinamento dos modelos para estimativa dos recalques em fundagdes
profundas, foi escolhido o valor 0,8 para o parametro momentum (o) e foi determinado que o
parametro taxa de aprendizagem poderia variar entre 0,001 e 0,50. A taxa de aprendizagem
(n) influencia na convergéncia do algoritmo de retropropagacdo do erro e o fator o
(momentum) minimiza a instabilidade do algoritmo durante essa convergéncia. O programa

QNET2000 permite a mudanca desses parametros a qualquer momento, sendo esta uma forma
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de melhorar a eficiéncia da rede. Nos modelos testados, 0 o permaneceu constante e o valor
de # foi variado (automaticamente pelo programa) dentro da faixa descrita anteriormente.

Neste trabalho, a avaliacdo do desempenho do modelo foi feita por meio do
coeficiente de correlacao entre a saida calculada pela rede e o valor real, para 0 mesmo padrao
de entrada, disponivel nos conjuntos de treinamento e validacdo. O coeficiente de correlacéo é
definido como (BUSSAB e MORETTIN, 1987):

Cov(V,,V,)

WV Vo) = SV o(V,)

(3.8)

Onde:

Cov(V,,, V,): covariancia entre o valor medido e o valor calculado;
o(V,,): desvio padréo dos valores medidos;

o(V,) : desvio padrdo dos valores calculados.

Os valores para o coeficiente de correlacdo para as etapas de treinamento e
validacao sdo fornecidos pelo programa QNET2000. Definiu-se como resultado satisfatério, o
modelo, ou arquitetura, que apds um certo nimero de iteracdo n apresentou o maior valor de

correlagéo para os dados do conjunto de validagéo.
3.4 Analise dos residuos
3.4.1 Definicéo do intervalo de confianca para os resultados do modelo

Apbs definir a arquitetura com o melhor desempenho, é necessario verificar se a
variabilidade dos seus residuos obedece alguma distribuicdo de probabilidade. Segundo
Aradjo (2013), isso possibilita a predicdo do fendmeno, considerando sua variabilidade e
confiabilidade através dos niveis e intervalos de confianca adotados.

Neste trabalho, os residuos foram calculados apenas para os resultados obtidos na
fase de validacdo, pois € nessa fase que se avalia a capacidade de generalizacdo do
conhecimento adquirido pela rede. Para isso aplicou-se a Equacdo 3.9 apresentada por Dantas
Neto (2004):
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dl:pm —Pc (39)

Onde:
d’: residuo entre o valor medido e o valor calculado;
pm: valor do recalque medido no ensaio de prova de carga estatica;

pc. Valor do recalque calculado pelo modelo proposto.

De posse dos residuos, adotou-se a hip6tese que sua variabilidade se comporta
segundo uma Distribuicdo Normal de Probabilidade. Tal hipotese deve ser verificada através
do Teste de Aderéncia feito para esses residuos, conforme apresentado a seguir.

Dadas as condi¢Bes de normalidade da curva de distribuicdo, os intervalos de
confianga para as médias, considerando-se um nivel de confian¢a de (1 — a), segundo Triola
(1999) é dado pela Equacéo 3.10:

d-z,,—<p,—-p.sd+2_,,— (3.10)

Onde:

d : média aritmética dos desvios-padrdes da amostra;

z,,,. variavel aleatoria da distribuicdo normal para qual a probabilidade de

ocorréncia de um valor d'<(1-a.);

s: desvio-padréo da amostra;

n: tamanho da amostra.
A Equacéo 3.10 foi simplificada por Dantas Neto (2004) para:

p.+LI<p,<p +LS (3.11)
Onde:

LI: limite inferior do intervalo de confianca;

LS: limite superior do intervalo de confianca.
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A equacdo simplificada acima fornece o intervalo em que se encontra o valor
medido do recalque em ensaios de prova de carga estatica, a partir do valor calculado pelo
modelo de previsao, para um nivel de confianca de (1 — a), garantindo a confiabilidade dos

resultados.
3.4.2 Teste de Aderéncia

Segundo Assis et al. (2002 apud AMANCIO, 2013), os testes de aderéncia, com
emprego da estatistica xi ("qui-quadrado™), sdo realizados quando se deseja conhecer a forma

de distribuicdo de uma determinada populacdo. Portanto neste trabalho, o Teste de Aderéncia
foi utilizado para verificar se ha normalidade, ou ndo, dos residuos entre os valores medidos e
os valores calculados pelo modelo de previsdo de recalques em fundagdes profundas.

Considere-se uma amostra de tamanho n, e Ej, E,..., Ex, um conjunto de possiveis
eventos da amostra. Sejam Fo, Foo,..., Fok, as frequéncias observadas na amostra dos
respectivos eventos. Pode-se, entdo, estabelecer algumas hipdteses sobre as frequéncias
esperadas Fei, Feo,..., Fek, € efetuar um teste de adequacdo de aderéncia para verificar se 0s
dados da amostra se ajustam as hipéteses feitas (ASSIS et al., 2002 apud AMANCIO, 2013).

Para a realizacdo desses testes, sera utilizada a Equacdo 3.11 apresentada por
Assis et al. (2002 apud AMANCIO, 2013):

=Y oiF e (3.12)
i=1 ei
Onde:

xfp: estatistica "qui-quadrado™ para ¢ graus de liberdade;
F,;: frequéncia observada para o elemento i;
F, : frequéncia esperada, ou tedrica, para o elemento i;

k: niumero das classes de frequéncia da distribuicdo para a amostra.

O namero de graus de liberdade ¢ é calculado segundo a Equacdo 3.12 (ASSIS et
al, 2002 apud AMANCIO, 2013):
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b=k-3 (3.13)

Neste trabalho, as frequéncias esperadas foram calculadas a partir da estimativa de
dois parametros populacionais baseados nos dados amostrais (média e desvio-padréo), sendo,
portanto, o valor do nimero de graus de liberdade obtido pela equacao acima.

Assis et al. (2002 apud AMANCIO, 2013) descrevem 0s principais passos para a
realizacéo do Teste de Aderéncia:

a) Enunciar as hipoteses nula Hy e alternativa Hj: a hipdtese nula confirmara que

ndo existe diferenca entre as F, (frequéncias esperadas), calculadas por um
modelo de distribuicéo de probabilidades, e as F,, (frequéncias observadas). Ja a
hipdtese alternativa afirmara que se as F, e F, diferem, o modelo testado é
inadequado para representar a distribuicao da populagéo;

b) Fixar o nivel de significancia a, bem como a variavel xfp com ¢ graus de

liberdade;
c) Determinar a regido critica RC e a regido de aceitacdo RA: para que Hg seja

aceita, ao nivel de significancia fixado, é esperado que as frequéncias observadas

. , . A . 2 ,
sejam proximas das frequéncias esperadas; portanto, o valor de ¥, sera pequeno.

o~ L. , .. o 2
A regido critica devera estar concentrada a direita de certo valor critico Lo

tabelado, conforme ilustrado na Figura 3.7.

A partir dos procedimentos descritos anteriormente, a aceitacdo da hipotese nula

Ho, ocorre quando:

(2 )ca. <(x? )tab (3.14)

Onde:

(xj, )cal - valor calculado da estatistica "qui-quadrado™ com ¢ graus de liberdade;

(xi)tab - valor tabelado da estatistica "qui-quadrado™ com ¢ graus de liberdade.

Os valores de (xfo)tab empregados nos testes de aderéncia realizados neste

trabalho foram obtidos de Bussab e Morettin (1987).
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Figura 3.7 - llustracdo das regides critica (RC) e regido de aceitacdo (RA)
f( x?)

RA 7 rC

Tab

Fonte: Assis et al. (2002 apud AMANCIO, 2013)

3.5 Comparacgéo do modelo proposto com outros modelos de previsao

Tendo definido o modelo baseado em redes neurais artificiais que melhor
representa o fenémeno dos recalques em fundagdes profundas do tipo estacas, curvas carga
aplicada x recalque previsto por este modelo proposto para algumas situacGes serdo
comparadas com as curvas geradas pela prova de carga estatica, com o modelo de Amancio
(2013) e com o modelo Elasto-plastico.

O método dos elementos finitos (MEF) é uma das ferramentas numéricas mais
utilizadas na atualidade devido a sua capacidade de simular condigdes de contorno variadas,
etapas construtivas, incorporar diferentes modelos constitutivos, e outras complexidades que
envolvem os problemas de engenharia (CHISSOLUCOMBE, 2009). Segundo Anjos (2006), o
MEF consegue representar o solo como um continuo e assim representar mais
apropriadamente determinado problema.

O MEF analisa a deformagdo plana bidimensional ou axissimétrica de solos
elasticos perfeitamente plasticos, podendo-se utilizar varios modelos constitutivos como por
exemplo, o critério de ruptura de Mohr Coulomb (CHISSOLUCOMBE, 2009).

O uso do modelo constitutivo de Mohr Coulomb (modelo elasto-plastico) requer o
emprego de cinco parametros sendo eles, o angulo de atrito, a coeséo e o angulo de dilatancia
gue controlam o comportamento plastico, e 0 médulo de elasticidade e o coeficiente de
Poisson que controlam o comportamento eléstico (ANJOS, 2006).

A estimativa dos parametros é um passo fundamental no emprego dos métodos

numéricos, implicando diretamente no sucesso de sua aplicacdo. A obtencdo, de modo
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representativo, dos pardmetros de deformabilidade e resisténcia a partir de ensaios de
laboratorio recae na dificuldade de retirar e ensaiar as amostras de solo indeformadas. Devido
a esta dificuldade, correlacdes entre os parametros do solo e o ensaio SPT foram elaboradas,

mas estas correlacdes sdo, em geral, adequadas apenas ao local onde foram calibradas.

3.6 Consideracdes parciais

Neste capitulo foram descritos o0s procedimentos adotados para o
desenvolvimento do modelo em RNA com vista a estimar os recalques em estacas dos tipos
hélice continua, cravada metalica e escavada.

Inicialmente foram coletados os dados relevantes ao problema em resultados de
sondagem a percussdo do tipo SPT e provas de cargas estaticas. Posteriormente estes dados
foram normalizados e divididos em conjuntos de treinamento e de validagdo. Utilizando o
programa QNET2000, o modelo baseado em RNA foi desenvolvido realizando as etapas de
treinamento e validacdo da rede para diversas arquiteturas. A melhor arquitetura sera aquela
que apresentar o maior valor para o coeficiente de correlagcdo versus o nimero de iteracdes na
fase de validacéo.

A metodologia apresentada € de facil aplicacdo, tendo como uma das principais
vantagens esta a utilizacdo de dados de entrada simples, de facil obtencdo, como é o caso dos
ensaios SPT. O desafio no desenvolvimento de um modelo que entenda o fenbmeno do
recalque em estacas esta na etapa de escolha dos fatores que influenciam este fenbmeno que,
como explicado anteriormente, € muito complexo e, além disso, é como introduzir os fatores

escolhidos na camada de entrada da RNA.
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4 APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Este capitulo esta organizado em quatro itens: apresentacdo do modelo neuronal;
aplicacdo do modelo neuronal; simulacdo numérica da prova de carga e comparacdo do
modelo neuronal com outros modelos de previsdo. No primeiro constam os resultados obtidos
com o auxilio do programa QNET2000 para as diversas arquiteturas testadas, as comparacgoes
entre elas, assim como as interpretacdes e comentarios que permitam a definicdo do modelo
de previsao do recalque com melhor desempenho.

Definido o melhor modelo, serdo mostrados os resultados referentes a anélise dos
residuos calculados na fase de validacdo, determinando com isso o intervalo de confianca para
os resultados do modelo. Ainda na primeira secdo, sera feita a apresentacdo do modelo
proposto (arquitetura e intervalo de confianca) e a metodologia para implanta-lo em planilhas
de célculo.

No segundo item serd apresentada uma prova de carga real, ndo usada no
desenvolvimento do modelo, denominada de estaca teste, na intencdo de demonstrar o calculo
do recalque utilizando o modelo de melhor desempenho. Com isto, os valores dos recalques
estimados pelo modelo serdo comparados com os obtidos pela prova de carga estatica na
estaca teste.

No terceiro item, o modelo elasto-plastico serd utilizado para estimar a curva
carga X recalque da estaca teste, e com isso compara-la com a curva carga x recalque
resultante da prova de carga estatica. Finalizando o capitulo, serdo comparadas as curvas
carga x recalque obtidas na simulacdo numérica das estacas, nas provas de carga realizadas
pela aplicagdo do modelo neuronal desenvolvido neste trabalho, e pelo modelo neuronal

desenvolvido por Amancio (2013).

4.1 Apresentacdo do modelo neuronal

Conforme apresentado no Capitulo 3, que detalha os procedimentos realizados
para o desenvolvimento do modelo, as informacGes coletadas em relatérios de sondagens a
percussdo e provas de cargas estaticas, foram organizadas de modo a serem representadas de
forma simplificada segundo a expressdo 4.1, sendo testadas, para este conjunto, dez

arquiteturas distintas, conforme apresentado na Tabela 4.1.
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p=T(T,L, D, NF, NP, d,%Arg,%sSil , %A, P) @

Tabela 4.1 - Arquiteturas utilizadas na modelagem

Arquiteturas

R1 A10:5:1 Uma camada oculta

R2 A10:6:2:1 Duas camadas ocultas
R3 A10:8:4:1 Duas camadas ocultas
R4 Al10:12:6:1 Duas camadas ocultas
R5 A10:8:6:4:1 Trés camadas ocultas
R6 A10:8:10:4:1 Trés camadas ocultas
R7 |A10:14:8:4:1 Trés camadas ocultas
R8 A108:6:4:2:1 Quatro camadas ocultas
R9 Al10:12:86:4:1 Quatro camadas ocultas
R10 [A10:14:84:2:1 Quatro camadas ocultas

Fonte: Autor (2014)

A busca pela arquitetura ideal foi feita por um processo de tentativa e erro,
variando-se 0 nimero de camadas ocultas, ou de neurbnios ocultos, j& que a quantidade de
neurbnios na camada de entrada e de saida € estabelecida pelo problema, que neste caso séo
10 (dez) neurbnios na camada de entrada (um para cada variavel escolhida) e um neurdnio na
camada de saida referente ao recalque.

Durante a fase de treinamento, diversas interrupcdes foram feitas para permitir o
acesso e salvar os valores dos parametros livres calculados ap6s n numero de iteracdes,
permitindo determinar as correlacdes entre os valores calculados e os medidos, que serdo
denominadas de Rt para o treinamento e Ry para a validacdo, para cada uma das interrupcoes.
A analise da evolucdo de Rr e Ry com o numero de iteracbes permite avaliar se ocorreu o
“supertreinamento” e também determinar o maior valor da correlacao na validagao Rv obtido
e quantas iteracdes foram necessarias para que esse valor fosse obtido.

No Apéndice B estdo apresentadas as figuras que ilustram a evolucdo de Rt e Ry
com o numero de iteracdes, para cada uma das arquiteturas descritas na Tabela 4.1, com
excecao da arquitetura que teve o melhor resultado (maior valor da correlacdo na validacéo),

pois sera mostrado a seguir.
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Analisando as curvas Rt e Ry versus nimero de iteragdes, foi possivel elaborar a
Tabela 4.2, que contém o valor maximo de Ry e o nimero de iteragBes correspondente para

cada arquitetura considerada.

Tabela 4.2 - CorrelagGes obtidas para os modelos na fase de validagdo

Arquitetura N° de Iteracoes Ry
R1 A105:1 3.500.000 0,74
R2 A10:622:1 2.000.000 0,83
R3 A10:8:4:1 5.000.000 0,90
R4 A10:12:6:1 2.000.000 0,90
R5 Al10:8:6:4:1 2.500.000 0,89
R6 A10:8:104:1 4.000.000 0,87
R7 Al10:14:84:1 5.000.000 0,88
R8 A10:8:6:4:2:1 3.500.000 0,82
R9 Al10:12:8:6:4:1 2.500.000 0,91
R10 Al10:14:84:2:1 4.500.000 0,91

Fonte: Autor (2014)

Observa-se que para a arquitetura com apenas uma camada intermediaria o valor
da correlagdo Ry é relativamente mais baixo, indicando que esta executa a previsdo de
recalque de modo insatisfatorio. Quando se acrescenta mais uma camada intermediaria o valor
da correlacdo Ry aumenta consideravelmente, e quanto mais neurdnios nessas camadas
melhor foi o resultado.

Para as arquiteturas com trés camadas intermediarias, a medida que se aumentou a
quantidade de neurdnios o valor da correlagdo Ry diminui, atingiu um valor minimo, e depois
aumentou novamente, apresentando uma instabilidade. Com o acréscimo da quarta camada
intermediaria, o valor da correlagdo Ry diminui, mas com o aumento da quantidade de
neurodnios o valor da correlacdo Ry aumentou.

Comparando os resultados exibidos na Tabela 4.2, as arquiteturas R9 e R10
apresentaram o mesmo e o maior valor para a correlagédo Ry (0,91). Ambas as arquiteturas,
formadas por quatro camadas intermediarias, foram os modelos que calcularam recalques
mais proximos dos valores medidos para as variaveis de entrada consideradas.

A evolucgdo das correlagdes com o numero de iteracdo na fase de treinamento e
validacdo das arquiteturas R9 e R10 sdo apresentadas na Figura 4.1 e na Figura 4.2,

respectivamente. Analisando-as € possivel perceber uma proximidade e semelhanca no
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comportamento das curvas, o que indica que a variabilidade do conjunto de dados usados para

0 treinamento esté presente também no conjunto de dados usados para a validagao.

Figura 4.1 - Evolugdo das correlagbes com nimero de iteragdo na fase de treinamento e validacdo do modelo
com arquitetura A10:12:8:6:4:1 (R9).
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Figura 4.2 - Evolugéo das correlagbes com nimero de iteragdo na fase de treinamento e validacdo do modelo
com arquitetura A10:14:8:4:2:1 (R10).
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Duas outras informacdes do conjunto de validacdo dos modelos R9 e R10 foram

avaliadas, a primeira foi a quantidade de exemplos calculados pela RNA que resultaram em
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recalque negativo, e a segunda informacdo foi a quantidade de exemplos cuja diferenca entre
o0 valor calculado pela rede e o valor real medido em ensaio de prova de carga foram maiores

que 14 mm. Essas informacdes sdo apresentadas na Tabela 4.3.

Tabela 4.3 - Informagbes quanto ao nimero de exemplos com recalque negativo e quanto ao numero de
exemplos com diferenca entre valor medido e calculado maior que 14 mm.

Modelo Arquitetura Rv |N°iteracéo N* exemplos (?/ Recalque . N R ex_e mplc_Js o
negativo Discrepancia maior 14 mm
R9 A10:12:86:4:1 | 0,91 | 2.500.000 12 14
R10 A10:14:84:21 | 0,91 | 4.500.000 0 12

Fonte: Autor (2014)

Ressalta-se que 0 modelo ndo calcula recalques negativos, recalques menores que
zero sdo resultantes da desnormalizacdo dos valores calculados pela rede que sdo menores que
0,15, ja que como o recalque nulo (zero) é o menor valor da variavel no conjunto de dados
usado no desenvolvimento do modelo, quando normalizado, o valor da variavel passa a ser de
0,15. Quanto ao valor 14 mm, quando normalizado é 0,05 e o valor normalizado ¢é que foi
adotado, apenas por convencdo, para considerar se 0 exemplo € ou ndo muito discrepante

Na intengéo de fazer com que a rede entenda melhor o fenémeno do recalque em
estacas, as arquiteturas R9 e R10 foram submetidas a um novo treinamento, sendo, para isso,
incluidos no conjunto de treinamento os exemplos que apresentaram maiores discrepancias na
fase de validacdo, ja que, possivelmente, estes exemplos contém um comportamento
particular, mais especifico e mais complexo.

Com esta modificacdo, os modelos passaram a serem denominados de R9_mod e
R10_mod. O conjunto de validacdo do modelo R9_mod passou a ter 375 exemplos (19,26%)
e 0 conjunto de validagdo do modelo R10_mod passou a ter 377 exemplos (19,36%) de
entrada — saida. Os valores mostram que com a modificacdo, a quantidade de exemplos no
conjunto de validacéo, que antes era de 20%, praticamente nao alterou.

A evolucdo das correlagbes com o numero de iteracdo na fase de treinamento e
validagdo dos modelos R9_mod e R10_mod séo apresentadas na Figura 4.3 e na Figura 4.4,
respectivamente. Analisando-as é possivel perceber que as curvas ficaram mais proximas,
aumentando a semelhanca do comportamento.

Analisando as curvas Rt e Ry versus nimero de iteragdes, foi possivel elaborar a
Tabela 4.4, que contém o valor maximo de Ry e 0 nimero de iteracBes correspondente para 0s

modelos R9_mod e R10_mod, além de apresentar a quantidade de exemplos calculados pela
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RNA que resultaram em recalque negativo e a quantidade de exemplos cuja diferenca entre o
valor calculado pela rede e o valor real medido em ensaio de prova de carga foram maiores

que 14 mm.

Figura 4.3 - Evolugdo das correlagbes com nimero de iteragdo na fase de treinamento e validagdo do modelo
com arquitetura A10:12:8:6:4:1 (R9_maod).
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Fonte: Autor (2014)

Figura 4.4 - Evolugdo das correlagbes com numero de iteragcdo na fase de treinamento e validagdo do modelo
com arquitetura A10:14:8:4:2:1 (R10_mod).
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Tabela 4.4 - CorrelagGes obtidas para os modelos modificados na fase de valida¢do

Modelo Arquitetura Rv |N°iteracdo N" exemplos 9/ Recalque . NAex_e mplc_Js o
negativo Discrepancia maior 14 mm

R9 mod | A10:12:86:4:1| 0,95 | 5.000.000 41 2

R10_mod | A10:14:84:22:1 | 0,94 | 3.000.000 0 7

Fonte: Autor (2014)

Comparando os resultados exibidos na Tabela 4.4 com os da Tabela 4.2 e da
Tabela 4.3, observa-se que houve um aumento significativo do valor da correlagdo Ry obtido e
uma reducdo do numero de exemplos com discrepancia maior que 14 mm em ambos 0s
modelos modificados. A grande diferenca entre os modelos R9_mod e R10_mod permaneceu
na quantidade de exemplos calculados pela RNA que resultaram em recalque negativo, ou
seja, calcular saidas menores que 0,15 que desnormalizadas seriam recalques menores que
zero.

Por ndo prever recalques negativos mesmo nos menores deslocamentos, conclui-
se que o modelo R10_mod (A10:14:8:4:2:1) representa melhor o fenémeno fisico do
surgimento dos recalques para o conjunto de dados usado na modelagem e para as variaveis
de entrada consideradas. O modelo R10_mod, cuja arquitetura é formada por 10 neurénios na
camada de entrada, 28 neurdnios ocultos distribuidos em 4 camadas intermediarias e 1
neurdnio na camada de saida (A10:14:8:4:2:1), apresentou uma correlacdo Ry igual a 0,94,
sendo necessario 3 milhdes de iteracoes.

A Figura 4.5 e a Figura 4.6 mostram as correlagdes entre os recalques calculados
pelo modelo R10_mod e os recalques medidos para a fase de validacdo e treinamento,
respectivamente. Estas figuras ilustram a dispersdo dos resultados obtidos pelo modelo, em
ambas, percebe-se a concentracdo de pontos para recalques abaixo de 20 mm.

Vale ressaltar que, como apresentado no Capitulo 3, o conjunto de dados
empregado no desenvolvimento do modelo continha 95% dos 1.947 exemplos com recalques
menores que 24,5 mm. E de grande interesse neste trabalho, que a rede entenda o
comportamento dos recalques em estacas e estimar com precisdo os menores deslocamentos,
ja que o foco € nos recalques desenvolvidos sob condigdo de cargas de trabalho, recalques
estes, que segundo Anjos (2006), sdo muito pequenos.

Outro ponto a ser analisado ¢ que o modelo, além de conseguiu estimar com
elevado grau de precisdo as menores deformacGes, também apresentou resultados consistentes
nas situacdes com elevados deslocamentos, mesmo sendo estes Ultimos com poucos exemplos

no conjunto de dados empregados no desenvolvimento do modelo.
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Figura 4.5 - Correlacdo entre os valores calculados pelo modelo A10:14:8:4:2:1 (R10_mod) na fase de validacéo
e os recalques medidos.
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Fonte: Autor (2014)

Figura 4.6 - Correlacdo entre os valores calculados pelo modelo A10:14:8:4:2:1 (R10_mod) na fase de
treinamento e os recalques medidos.
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Fonte: Autor (2014)

A Tabela 4.5 mostra os percentuais de contribuicdo das variaveis de entrada na
resposta da rede neural, fornecidos pelo programa QNET2000, para 0 modelo R10_mod
(A10:14:8:4:2:1). As informagdes sobre a estratigrafia do solo (%Arg, %Sil e %Ar) teve a
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maior contribui¢do no célculo dos recalques em fundacdes profundas com 31,98%, NF e NP
contribuiram juntos 23,69%, as informacdes sobre a estaca (tipo, comprimento e didmetro)
contribuiram com 22,44%, a carga aplicada 12,25% e a variavel distancia entre a ponta da

estaca e a camada incompressivel d contribuiu com 9,65%.

Tabela 4.5 - Contribuigdo das varidveis de entrada para o modelo de previsdo de recalque em fundagdes
rofundas (R10_mod) fornecidas pelo programa QNET2000.

Entrada T L D NF NP d | %Arg | %Sil | %Ar P
Contribuicéo (%) | 3,93 | 13,06 | 545 | 18,20 | 5,49 | 9,65 | 8,94 | 11,76 | 11,28 | 12,25

Fonte: Autor (2014)

Ainda analisando a tabela acima, o somatério do Nspr ao longo do fuste da estaca
NF € a variavel que mais contribuiu para a resposta da rede, com 18,2% e 0 Nspt na base da
estaca NP € a terceira varidvel que menos contribuiu, com 5,49%. Utilizando a se¢do 2.2 para
explicar este resultado, é possivel indicar que o modelo proposto conseguiu compreender que
a mobilizacdo do fuste ocorre a partir de pequenos deslocamentos, ja que a mobilizacdo do
atrito lateral requer uma movimentacéo vertical menor do que o necessario para mobilizar a
resisténcia de ponta. Outro ponto a considerar, € que a contribuicdo das variaveis no
fendmeno do recalque ficou bem equilibrada, com a maioria ficando em torno dos 11%.

A arquitetura do modelo proposto (A10:14:8:4:2:1) para estimar recalque em
fundagdes profundas a partir de dados obtidos em relatorios de sondagem a percussdo e
provas de cargas executadas em estacas do tipo hélice continua, cravadas metélicas e
escavadas, é apresentada na Figura 4.7.

As Tabela 4.6 a 4.10 apresentam os valores dos pesos sinapticos wkj e dos bias bk
obtidos apds o treinamento do modelo proposto para previsdo de recalque em fundacdes
profundas. Esses resultados permitem a implantacdo deste modelo em planilhas de calculos,
para isso € necessario:

a) Determinar as variaveis de entrada, que sdo: T, L, D, NF, NP, d, %Arg, %Sil,

%Ar e P;
b) Normalizar essas varidveis usando a Equacdo 3.7 e os valores maximos e
minimos constantes na Tabela 3.4

c) Aplicar as Equagfes 2.15, 2.16 e 2.17 apresentadas no Capitulo 2 usando os

pesos sinapticos e limiares apresentados nas Tabela 4.6 a 4.10 e com isso

determinar a resposta da rede neural,
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d) Desnormalizar o valor obtido usando a Equacdo 3.7 e os valores maximos e

minimos constantes na Tabela 3.4

Figura 4.7 - Arquitetura do modelo proposto para estimar recalques em fundacdes profundas.
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Fonte: Autor (2014)



86

Tabela 4.6 - Valores dos pesos sinapticos (wkj) e dos limiares (bk) entre a camada de entrada e a primeira camada
intermediaria do modelo de previsdo de recalque em fundagdes profundas obtidos apds o treinamento.

12 Camada intermediaria
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
T 4,641 |-1,860( 0,486 |-0,868|-2,720| 3,348 [-2,184| 4,579 | 2,120 | 1,024 | 0,796 |-1,179| 1,288 |-1,635
L |5,628(-1,305|-1,619|-4,186| 3,992 |-0,440(-10,234| 3,173 | 1,193 | 7,162 | 6,390 | 1,995 (-1,037|-1,803
© D 0,339 |-2,168(-0,703|-2,959| 1,958 (-2,950( 0,108 |-2,699| 1,994 (-0,016| 2,687 | 3,760 [-1,354| 0,591
g NF | 2,896 | 1,764 |-1,237 0,469 (-4,031(-1,167|-2,036| 2,483 | 1,523 |14,340(-0,352 (-0,901|-0,195| 2,882
S NP | 0,363 | 0,343 | 0,005 | 0,708 | 3,284 | 5,388 |-3,207|-2,411( 2,812 |-3,566| 0,294 | 2,266 | 0,572 |-4,549
'E d |-3,023( 3,710 |-1,683| 0,571 | 1,319 | 3,481 |-4,091( 2,091 |-1,667| 2,332 | 0,676 | 3,662 (-2,230( 1,075
g %Arg|-0,665|-1,826 | 1,320 | 3,567 |-1,721|-4,595| 1,081 |-2,983| 0,030 |-7,131|-1,593| 0,135 | 1,029 | 2,732
S | %esil | 2,393 | 0,866 | 0,012 |-4,009| 1,416 (-1,012| 1,455 | 1,466 |-1,447 |-2,839|-1,035|-2,491 (-2,588 |-0,962
%Ar | 3,376 |-2,932( 1,316 |-1,008| 4,581 | 1,070 | 0,961 | 4,936 | 0,360 | 2,377 | 0,210 |-3,406 | 3,443 | 0,381
P |-2,675| 6,348 | 0,999 | 2,837 | 1,815 |-0,560] 5,268 |-7,704(-0,188(-2,847|14,972| 1,175 |-1,157 |-1,169
b, |-0,690( 1,074 | 0,841 | 1,158 |-0,560(-2,582| 2,373 | 1,448 |-0,935] 2,228 (-3,710|-2,235| 1,031 | 0,517

Fonte: Autor (2014)

Tabela 4.7 - Valores dos pesos sinapticos (wy) e dos limiares (bk) entre a primeira e a segunda camada
intermediéria do modelo de previsdo de recalque em fundac¢des profundas obtidos apés o treinamento

22 Camada intermediéaria

3

4

5

6

-2,944

-4,885

1,943

4,021

1,046

-2,086

1,482

3,292

-4,082

5,097

-0,308

-2,358

-0,824

-2,047

-1,621

-2,108

0,019

1,876

-0,115

1,600

0,109

-1,113

0,311

1,199

1,394

2,310

0,231

-1,716

-0,564

-2,475

0,509

-2,700

2,319

-0,389

-2,825

1,892

0,452

3,068

0,656

2,086

1,674

-1,372

3,812

2,108

1,130

-3,179

-0,582

1,140

6,294

2,180

-5,399

0,290

-0,767

5,664

-1,381

-1,386

4,994

0,411

-3,812

0,078

-0,585

6,974

-2,808

-2,852
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12 Camada intermediéaria
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0,335
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Fonte: Autor (2014)
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Tabela 4.8 - Valores dos pesos sinapticos (wk) e dos limiares (bk) entre a segunda e a terceira camada
intermediaria do modelo de previsdo de recalque em fundagGes profundas obtidos apds o treinamento

32 Camada intermediéaria

1 2 3 4
0,820 |11,597| 1,974 | 5,455
12,113) 2,012 |-3,317| 1,886
-2,2241-7,522|-0,856 | -8,531
-7,8511-1,166| 0,556 | 0,259
-2,2721-1,964| 0,178 |-1,980
9,665 | 6,099 | 1,298 | 7,603
-3,818-3,384|-0,212|-0,054
-7,7691-2,707| 0,072 | 0,639
-0,680(-3,740| 2,172 |-2,944

22 Camada intermediaria
[o0) ~ o o1 SN w N ol

o
~

Fonte: Autor (2014)

Tabela 4.9 - Valores dos pesos sinapticos (wkj) e dos limiares (bk) entre a terceira e a quarta camada intermediaria
do modelo de previsao de recalque em fundagdes profundas obtidos ap6s o treinamento

42 Camada
intermediaria

1 2
o 1 | 0257 [-12:398
E g| 2 |-125%] 4364
§ 2 s [ ose7 [ 4324
& E| 4 | -690] 7320
| b | 10478 | 2,723

Fonte: Autor (2014)

Tabela 4.10 - Valores dos pesos sinapticos (wkj) e dos limiares (bk) entre a quarta camada intermediaria e a
camada de saida do modelo de previséo de recalque em fundagdes profundas obtidos apds o treinamento

Camada
de saida
p
O
E:E 1 | -3,657
£ 73
S E 2 | -6,352
- &
N E| b | 8276

Fonte: Autor (2014)

De posse dos valores dos recalques calculados pelo modelo proposto e dos
recalques medidos, foi realizada a analise dos residuos que esta detalhada no Capitulo 3. A

Tabela 4.11 mostra o calculo de (xfp)cal para a distribuicdo dos residuos calculados pelo

modelo de previsdo de recalques em fundacdes profundas, considerando os resultados
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fornecidos pelo programa QNET2000 na fase de validagdo. Para a normalizacdo dos limites

dos intervalos de classes foram usados os valores da media d igual a - 0,1578 mm e do
desvio-padréo s igual a 3,31 mm referentes aos residuos.

Considerando o nimero de graus de liberdade ¢ igual a 3 (trés), para o0 nimero de

classes de frequéncia igual a 6, o valor para (xi)tab é igual a 7,815, superior ao valor de 1,78

obtido para (xfp) - Estes resultados sugerem que os residuos do modelo proposto de previsao

cal

de recalques em fundagdes profundas distribuem-se segundo o modelo de probabilidade

gaussiano (Figura 4.8).

Tabela 4.11- Calculo de (Xi) para os residuos do modelo de previsdo de recalques em fundaces profundas.

cal

Classes Foi Calculo Z Fei (F,-F,)°
n | % Classes % | n Fe

-20,00 -13,33 4 1,06 -5,99 -3,98 0,01 0,04 1,10
-13,33 -6,66 5 1,33 -3,98 -1,96 2,56 9,65 0,01
-6,66 0,01 228 60,48 -1,96 0,05 49,41 186,28 0,02
0,01 6,68 129 34,22 0,05 2,07 45,57 171,80 0,03

6,68 13,35 8 2,12 2,07 4,08 2,43 9,16 0,00

13,35 20,00 3 0,80 4,08 6,09 0,01 0,04 0,62
Total 377 1,78

Fonte: Autor (2014)

Figura 4.8 - Distribuicdo de frequéncia dos residuos do modelo de previsdes de previsdo de recalque em
fundagdes profundas.
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A Figura 4.8 mostra a distribuicdo dos residuos para 0 modelo de previsdo de
recalques em fundacGes profunda e a curva referente a Distribui¢do de Probabilidade Normal.
Conforme visto no Capitulo 3, ap06s a confirmacao da hipotese que a distribuicéo
dos residuos para 0 modelo de previsdo de recalques em fundacbes profunda se comporta
segundo a Distribui¢do de Probabilidade Normal, aplicou-se a Equacdo 4.2 para determinar o
intervalo para as médias de confianga, para um nivel confianca de 95%, obtendo-se o seguinte

resultado:

p. —0,4919<p _ <p. +01763 4.2)

A Equacdo 4.2 indica que 95% das previsoes realizadas pelo modelo proposto
para calcular recalques em fundagdes profundas apresentard um erro maximo entre -0,4919
mm e 0,1763 mm em relacdo ao recalque medido durante a realizacdo de uma prova de carga

estatica.

4.2 Aplicacado do modelo neuronal

Para exemplificar a aplicacdo do modelo proposto, foi considerada uma estaca
hélice continua, ndo utilizada no conjunto de treinamento (estaca teste), disponivel em Barros
(2012). A estaca apresenta didmetro igual a 450 mm, comprimento igual a 14 m, executada
num solo caracterizado a partir da realizacdo do ensaio SPT conforme mostrado na Figura 4.9.
Esta estaca foi submetida a uma prova de carga estatica até a carga maxima de 1800 kN,
tendo sido medidos todos os recalques.

Levando-se em conta a situacdo que se apresenta, e as definicdes apresentadas
anteriormente, tem-se como variaveis de entrada para o problema: T=1,L=14m; D = 0,45
m; NF = 126, NP = 29; d = 0,9 m, Argila = 0,2857, Silte = 0,5, Areia = 0,2143 e utilizando
para demonstracdo a carga P = 400 kN.

Normalizando as varidveis de entrada utilizando-se a Equacdo 3.7 e as
informacdes constantes na Tabela 3.4, tem-se: T = 0,15, L = 0,285; D = 0,310; NF = 0,235,
NP =0,647; d = 0,308, Argila = 0,350, Silte = 0,5, Areia =0,300 e P = 0,167.

A saida do primeiro neurbnio da primeira camada intermediaria é calculada
segundo as EquacBes 2.15, 2.16 e 2.17. Utilizando como pesos sinapticos e bias os valores

mostrados na primeira coluna da Tabela 4.6, tem-se:



10
Vi =[ D wy X [+b, =3,2323
=1

Assim,

1

=—F>—=0,962
(1+ e73,2323)

Y1

Figura 4.9 - Estratigrafia do solo caracterizado a partir da realizacdo do ensaio SPT

SPT
1;'3I:'I

1030
2130
B3
7130
1130

1130

A0
A0
13030

14030

1 'I.I'EDI

3330
2530
31730

31430

3330

B30

Fonte: Modificado de Barros (2012)

ESTACA
ol

SILTE ARENOSO

ARGILA AREFNOSA

14 m

AREIA SILTOSA

0,45m
(R

90

(4.3)

(4.4)



91

As saidas dos outros neurdnios da primeira camada intermediéria (2 a 14) séo
calculadas da mesma maneira, sendo que 0s pesos sinapticos e bias usados sdo 0s mostrados
nas colunas 2 a 14 da Tabela 4.6, respectivamente. A Tabela 4.12 mostra as saidas dos

neurdnios da primeira camada intermediaria.

Tabela 4.12 - Saidas dos neur6nios da primeira camada intermediaria.
Saidas

Y1 Y2 Y3 Va4 Ys Ys Y7 Ys Yo Yio | Yir | Yi2 | Yiz | Yia
0,962|0,818|0,613|0,284(0,984|0,327|0,085(0,852|0,798|0,926|0,704(0,420|0,513| 0,168

Fonte: Autor (2014)

A saida do primeiro neurdnio da segunda camada intermediaria é calculada
segundo as Equacles 2.15, 2.16 e 2.17. Utilizando as saidas dos neurbnios da primeira
camada intermediaria (Tabela 4.12) e os pesos sinapticos e bias mostrados na primeira coluna
da Tabela 4.7, tem-se:

_ 14
Vv, = [Zwl’j.yjj+ b, =-5,378 (4.5)
=1

Assim,

— 1

yl = m = 0,005 (46)
As saidas dos outros neurdnios da segunda camada intermediaria (2 a 8) sdo

calculadas da mesma maneira sendo que 0s pesos sinapticos e bias usados sdo 0s mostrados

nas colunas 2 a 8 da Tabela 4.7, respectivamente. A Tabela 4.13 mostra as saidas dos

neurdnios da segunda camada intermediaria.

Tabela 4.13 - Saidas dos neur6nios da segunda camada intermediaria.
Saidas
y1 y2 y3 y4 y5 ye y7 y8
0,005|0,724|0,505|0,840(0,820|0,192|0,272|0,414

Fonte: Autor (2014)
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Seguindo o mesmo procedimento para o calculo das saidas dos neurénios da
terceira e quarta camada intermediaria, suas respostas sdo apresentadas na Tabela 4.14 e na

Tabela 4.15, respectivamente.

Tabela 4.14 - Saidas dos neurdnios da terceira camada intermediaria
Saidas

Y Yo | Y5 Ya
0,020(0,000(0,546|0,004

Fonte: Autor (2014)

Tabela 4.15 - Saidas dos neur6nios da quarta camada intermediaria
Saidas

v 1y
1,000/0,992

Fonte: Autor (2014)

A saida do Unico neurbnio da camada de saida é calculada segundo as Equaces
2.15, 2.16 e 2.17. Utilizando as saidas dos neurdnios da quarta camada intermediaria (Tabela

4.15) e 0s pesos sinapticos e bias mostrados na Unica coluna da Tabela 4.10, tem-se:

2 =
Vv, = (ZWM.y jj +h, =-1,684 4.7
j=1
Assim,
1
Ys =0,1565 (4.8)

= (1+e—(—1,684))

O valor calculado pela rede (Equagédo 4.8) deve ser transformado para a escala
real empregando a Equacéo 3.7. Assim, o recalque calculado é igual a 1,757 mm para a estaca
do tipo hélice continua utilizada para demonstracdo, quando se prevé carga igual a 400 kN.

O modelo neuronal desenvolvido (A10:14:8:4:2:1) pode ser tanto utilizado para o
calculo de recalques isoladamente, como para a construcdo da curva carga x recalque, sendo

necessaria apenas a consideragdo de valores de crescentes para a carga vertical .
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A Figura 4.10 mostra a comparagédo entre a curva carga X recalque obtida na prova
de carga estatica realizada na estaca considerada, e a curva obtida a partir do modelo proposto
para previsdo dos recalques com o auxilio de uma planilha de célculo. Analisando esta figura,
observa-se que, quando se prolonga as duas curvas, a curva gerada pelo modelo proposto
acertou a carga ultima. O modelo proposto apresentou boa aproximacéo na fase elastica, o que
é de grande valia para o presente trabalho, cujo interesse foca nos pequenos deslocamentos
gerados sob condicao de carga de trabalho. Alem de apresentar uma aproximacao razoavel na

fase elastoplastica.

Figura 4.10 - Curvas carga aplicada x recalque medido e estimado pelo modelo proposto para a estaca teste
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Fonte: Autor (2014)
4.3 Simulacdo numerica da prova de carga.

Para a simulagdo numérica aplicando o modelo elasto-pléstico, foi considerada a
mesma estaca hélice continua utilizada na secéo 4.2 (estaca teste), ressaltando que esta estaca
néo foi utilizada no conjunto de treinamento e esta disponivel em Barros (2012). Para utilizar
a ferramenta MEF, os valores das propriedades do solo de fundagéo (coesao, angulo de atrito
interno, mddulo de elasticidade, coeficiente de Poisson, coeficiente de tensdo lateral e peso
especifico do solo) foram obtidos por meio de correlagdes com os resultados do ensaio SPT,
segundo recomendacdes de Godoy (1972) e Godoy (1983) apud Moura (2012) e Teixeira e

Godoy (1998). A Tabela 4.16 mostra os valores dos parametros do solo utilizados.
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A adogdo do Nspr para obter os parametros do solo necessarios para 0 emprego da
ferramenta numérica recai na situacdo em que um método sofisticado é utilizando usando
dados de méa qualidade. Neste caso, ndo é o emprego da ferramenta numeérica que estarad

sendo avaliada, mas a qualidade dos dados.

Tabela 4.16 — Pardmetros do solo de fundacdo da estaca testes obtidos por meio de correlagdes com o resultado
do ensaio SPT.

PROPRIEDADES DOS MATERIAIS
Peso . o
Descricéo Prof Nspt |Nspt adotado | Especffico (y) Coesdo (¢) Angulo de Ko E (Mpa) Poisson
(m) kPa Atrito (¢")
kN/m?

1 1
2 1
3 9

Silte Arenoso 4 8 7 17 0 28 0,55 15 0,3
5 7
6 11
7 11
8 11
. 9 13

Argila Arenosa 10 = 13 18 50 30 0,50 26 0,3
11 13
12 14

13 14 19 19 0 35 0,43 40 0,4
14 29
Atreia siltosa 15 29
16 37

7 = 31 20 0 40 0,36 65 0,4
18 25

Fonte: Autor (2014)

A Figura 4.11 ilustra o modelo elasto-plastico desenvolvido via simulacdo
numeérica. A Figura 4.12 mostra a comparacao entre a curva carga X recalque obtida na prova
de carga estéatica realizada na estaca considerada, e a curva carga x recalque obtida a partir de
uma analise elasto-plastica. Comparativamente ao valor obtido na prova de carga estatica, vé-
se que ha uma menor rigidez (maiores recalques) para a curva gerada pelo modelo elasto-
plastico nas cargas iniciais avaliadas, e que esta rigidez aumenta com o acréscimo de carga.
Para as primeiras cargas aplicadas, a diferenca entre o recalque estimado e o medido se
apresentou instavel, aumentando e posteriormente diminuindo com o acréscimo de carga até
que as curvas se interceptaram, a partir desta interceptacdo a diferenca entre os recalques

estimados e os medidos aumentou cada vez mais com 0 acréscimo de carga.



Figura 4.11 — Modelo elasto-plastico via simulagdo numérica

Fonte: Autor (2014)
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Figura 4.12 - Curvas carga aplicada x recalque medido e estimado pelo modelo elasto-plastico para a estaca teste

2000
1800 -

- - - - Prova de carga estatica

—— Modelo elasto-plastico
via simulagdo numérica
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4.4 Comparagao entre as metodologias

Com a finalidade de comparar o comportamento da curva carga X recalque gerada
pelo modelo proposto (R10_mod) com outras metodologias de previsdo de recalque, foram
selecionadas duas estacas do conjunto de dados e a estaca hélice continua trabalhada nas duas
secOes anteriores (estaca teste), ressaltando que esta estaca ndo foi utilizada no conjunto de
treinamento e esta disponivel em Barros (2012). O modelo proposto foi comparado com o
modelo de Amancio (2013) e com o modelo elasto-plastico. Além disso, 0 Apéndice C
apresenta as curvas carga x recalque para cada uma das estacas pertencentes ao conjunto de
dados, estimadas pelo modelo proposto e pelo modelo de Amancio (2013).

A primeira estaca analisada € a estaca 101 pertencente ao conjunto de dados
utilizado no desenvolvimento do trabalho. Esta € uma estaca hélice continua com 15 metros de
comprimento e com didmetro de 500 mm executada em solo arenoso. A Figura 4.13 mostra a
curva carga X recalque para as cargas aplicadas x os recalques medidos na prova de carga
estatica e os recalques estimados pelo modelo proposto, pelo modelo de Amancio (2013) e
pelo modelo elasto-pléastico.

A Figura 4.13 mostra que o modelo de Amancio (2013) foi o0 que resultou na
curva com o comportamento mais distante do comportamento da curva pela prova de carga
estatica, se comportando de uma maneira mais rigida, ou seja, para uma mesma carga a
recalque foi menor. O comportamento das curvas geradas pelo modelo proposto e pelo
modelo elasto-plastico foi muito parecido, cruzando com a curva gerada pela prova de carga
estatica em dois pontos.

Uma observacdo a ser feita, é quanto ao comportamento instdvel da curva
resultante da prova de carga estatica. Vale ressaltar que os dados disponibilizados para o
desenvolvimento do modelo ndo sofreram qualquer tipo de filtragem, e que mesmo para uma
situacdo cujo comportamento fugiu ao padréo, o modelo proposto apresentou uma resposta
adequada para a curva carga x recalque.

A segunda estaca analisada é a estaca 166 pertencente ao conjunto de dados
utilizado no desenvolvimento do trabalho. Esta é uma estaca escavada com 10 metros de
comprimento e com didametro de 320 mm executada em solo arenoso. A Figura 4.14 mostra a
curva para as cargas aplicadas x recalques medidos na prova de carga estatica e os recalques
estimados pelo modelo proposto, pela modelo de Amancio (2013) e pelo modelo elasto-

plastico.



Figura 4.13 — Comparagcéo entre modelos de previsdo de recalque para estaca hélice continua E101
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A Figura 4.14 mostra que todos 0s modelos geraram curvas com comportamento

muito semelhante ao da curva resultante da prova de carga, mas o modelo proposto

(R10_mod) foi o que estimou os menores deslocamentos e o recalque para a ultima carga

aplicada com maior precisao.

Figura 4.14 - Comparagao entre modelos de previsdo de recalque para a estaca escavada E166.
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Fonte: Autor (2014)

A terceira estaca analisada € a estaca hélice continua, trabalhada nas secdes

anteriores, que ndo pertence ao conjunto de dados utilizado no desenvolvimento do trabalho
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(estaca teste). A Figura 4.15 mostra a curva carga X recalque para as cargas aplicadas x
recalques medidos pela prova de carga estatica e os recalques calculados pelo modelo

proposto, pelo modelo de Amancio (2013) e pelo modelo elasto-plastico.

Figura 4.15 - Comparag&o entre modelos de previsdo de recalque para a estaca teste
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Fonte: Autor (2014)

A Figura 4.15 mostra que todos os modelos geraram curvas com comportamentos
bem distintos, enquanto que o modelo proposto se portou de maneira menos rigida, o modelo
de Amancio (2013) se comportou de maneira mais rigida, mas o modelo proposto foi 0 que
chegou fisicamente mais perto do comportamento real conseguindo prever a mudanca do

comportamento elastico para o elasto-plastico.
4.5 Considerac0es parciais

Neste capitulo foram mostrados os resultados obtidos no desenvolvimento do
modelo em RNA com vista a estimar os recalques em estacas dos tipos hélice continua,
cravada metalica e escavada a partir do conhecimento das variaveis que influenciam no
fendmeno.

Dos modelos analisados, dois apresentaram elevados valores para as correlagdes,
tanto na etapa de treinamento, como na validacdo, mas o melhor modelo foi o0 R10_mod com
a arquitetura A10:14:8:4:2:1 e correlacdo na validacdo R, de 0,94, por ndo prever recalques

negativos mesmo nos menores deslocamentos.
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Dentre as principais vantagens do desenvolvimento de modelos de previséo
utilizando as redes neurais do tipo perceptron, podem ser citadas: a utilizagdo de dados de
entrada simples, de facil obtencdo, como é o caso dos ensaios SPT; a elaboracdo da curva
carga X recalque; a facilidade de implementacdo, e ap0s o treinamento e validacdo, o
conhecimento dos pesos sinapticos e bias dos neurbnios das diferentes camadas permite a
implementacdo do modelo a partir da utilizacdo de simples planilhas de célculo, dispensando
a utilizacao do programa QNET2000 com o qual o0 modelo foi elaborado.

Dentre as desvantagens estaria 0 emprego de apenas algumas das muitas variaveis
que influenciam no fendmeno do recalque em estacas; 0 modelo proposto foi desenvolvido
utilizado um elevado nimero de informacdes provenientes da regido sul e sudeste do Brasil, 0
que faz este modelo mais representativo para essas regioes.

O modelo desenvolvido apresenta grande aplicabilidade no campo da engenharia
de fundacgdes, tanto por ser uma ferramenta préatica e rapida para a estimativa do recalque,
quanto por permitir a previsao satisfatoria de recalques para cargas de trabalho em estacas,
com a definicdo da curva carga x recalque.

De uma forma geral, pode-se considerar que 0 modelo de previsdo de recalques
em estacas do tipo hélice continua, metélica, e escavada desenvolvido com os perceptrons
multicamadas apresentou bom desempenho, podendo ser utilizado no projeto e analise destes

tipos de fundacdes profundas.
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5 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA PESQUISAS FUTURAS

Este capitulo tem por objetivo apresentar as conclusdes finais, deduzidas a partir
dos estudos realizados e apresentados nos capitulos anteriores, a respeito da previsdo dos
recalques em estacas. Por fim, sdo apresentadas as sugestOes para pesquisas futuras, cujos
resultados poderdo melhorar o desempenho dos modelos de previsdo de recalques em

fundacdo profunda.

5.1 Conclusdes

Neste trabalho, foi dada énfase a elaboracdo de um modelo de estimativa dos
deslocamentos verticais (recalque) induzidos por um carregamento axial em fundacdes
profundas isoladas com a utilizacdo de redes neurais artificiais do tipo perceptron. Para o
desenvolvimento deste modelo, utilizaram-se informacfes disponiveis em relatérios de
sondagem a percussao do tipo SPT e provas de cargas estaticas realizadas em 199 estacas dos
tipos hélice continua, cravada metéalica e escavada.

A revisdo bibliografica mostrou que a ferramenta denominada de Rede Neural
Artificial tem sido utilizada na resolucdo de varios problemas geotécnicos, como em obras
subterraneas, fundacdes, pavimentacdo, estruturas de contencdo e prospeccdo geotécnica.
Constatou-se nesses estudos que as redes neurais apresentam vantagens em relacdo aos
métodos tradicionais uma vez que, apos o desenvolvimento do modelo, 0 mesmo pode ser
utilizado como uma ferramenta precisa e rapida.

As varidveis adotadas que influenciam os recalques em estacas escolhidas para
compor a camada de entrada da rede foram: tipo de estaca, comprimento e diametro da estaca;
somatorio do Nspr ao longo do fuste da estaca; Nspr na base da estaca; distancia entre a ponta
da estaca e a camada incompressivel; porcentagem de argila, silte e areia ao longo do
comprimento da estaca; sendo o recalque a variavel da camada de saida. As varidveis de
entrada escolhidas para o0 modelo sdo facilmente obtidas na préatica corrente da Engenharia de
Fundag&o no Brasil, como €é o caso dos ensaios SPT.

A modelagem com redes neurais foi feita com auxilio do programa QNET2000.
Para a configuracdo de varidveis de entrada escolhidas foram testadas dez arquiteturas
distintas, variando-se 0 numero de camadas, ou de neur6nios. Os parametros de aprendizagem
adotados no treinamento dos modelos para previsdo de recalques em fundagbes profundas

foram o = 0,8 € 0,001 <7 <0,50. A funcao de ativacdo escolhida foi a funcao sigmoide.
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A maioria das arquiteturas testadas apresentaram comportamentos semelhantes
para a evolucdo das correlagdes obtidas na fase de treinamento Ry e de validacdo Ry, isso
implica que a variabilidade do conjunto de treinamento também esta presente no conjunto de
validacdo. Tal fato pode ser explicado pela quantidade de dados (1.947 exemplos do tipo
entrada-saida) utilizados, uma vez que quanto maior a quantidade de informag&o no conjunto
de dados, maior seré o conjunto de validacéo e a probabilidade de manter a variabilidade.

Todas as 199 estacas utilizadas no desenvolvimento do modelo foram executadas
em territorio brasileiro, sendo que 71,9% delas estdo localizacdo nas regides sul e sudeste, 0
que torna o0 modelo desenvolvido neste trabalho mais representativo para estas regides.

A anélise da variabilidade dos recalques medidos na prova de carga estatica
pertencentes ao conjunto de dados indica que a maioria das estacas ensaiadas esta trabalhando
sem a mobilizacdo da carga de ponta, ja que 77,86% dos recalques sdo menores que 2% do
diametro da estaca. O fato de 58,8% dos valores dos recalques medidos nas provas de cargas
estaticas pertencentes ao conjunto de dados, serem abaixo de 3,5 mm é de grande interesse
para este trabalho, ja que o foco aqui recai sobre os deslocamentos gerados sob condicdo de
carga de trabalho, que sdo pequenos.

A arquitetura A10:14:8:4:2:1 (arquitetura que possui 10 nos na camada de
entrada, 4 camadas intermediarias somando 28 neurdnios no total e 1 neurénio na camada de
saida) foi a que melhor representou o fenémeno fisico do recalques em estacas para 0 banco
de dados usado na modelagem. Esta arquitetura ndo estimou recalques negativos nem mesmo
para 0s menores deslocamentos. A correlacdo entre o recalque medido e o recalque calculado
na fase de validacdo Ry fornecida pelo programa QNET2000, para a melhor arquitetura de
previsdo de recalque foi de 0,94.

O modelo proposto permite estimar recalques para fundag6es profundas do tipo
estaca hélice continua, cravada metalica e escavada, para qualquer valor de carga vertical,
demonstrando que as redes neurais artificiais sdo capazes de entender o comportamento das
fundacdes profundas com relacédo aos recalques e fornecer respostas satisfatorias.

Para 0s casos em gue ocorreram grandes deslocamentos, ou seja, a resisténcia da
base da estaca foi mobilizada, e que mesmo tendo poucos exemplos de grandes recalques no
conjunto de dados empregado (apenas 5,0% dos recalques maiores que 24,5 mm), 0 modelo
proposto apresentou resultados muito satisfatérios, comprovando o entendimento do
fendbmeno do recalque pelas redes neurais artificiais.

O programa QNET2000 fornece valores para a contribuicdo de cada variavel de

entrada na resposta da rede e, portanto no fenémeno do recalque. A variavel NF (somatério
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do Nspr a0 longo do fuste da estaca) contribui com a maior parcela, o que indica que o
modelo conseguiu representar o mecanismo de transferéncia de carga descrito na literatura.

De posse dos residuos calculados para os resultados obtidos na etapa de validacao
do modelo proposto foi feito um teste de aderéncia, onde se verificou que estes residuos se
adaptam a uma Distribuicdo Normal de Probabilidade. A partir disso, foi possivel determinar
um intervalo com nivel de confianga igual a 95%, isso significa que 95% dos recalques
calculados pelo modelo proposto apresentardo um erro maximo entre -0,4919 mm e 0,1763
mm em relacéo ao recalque medido durante a realizacdo de uma prova de carga estéatica.

O modelo que apresentou 0 melhor desempenho foi comparado com o modelo de
Amancio (2013) e o modelo elasto-plastico, utilizando para isso uma estaca hélice continua e
uma estaca escavada do conjunto treinamento e uma estaca hélice continua nao utilizada no
desenvolvimento do modelo. O modelo elasto-plastico estimou curvas carga X recalque com
comportamento mais proximo da curva resultante de provas de carga estatica em duas das trés
estacas analisadas nesta secédo, ficando o modelo proposto com valores de EQM proximo ao
do modelo elasto-plastico.

O modelo proposto permite determinar a carga limite da estaca através de uma
analise do comportamento da curva carga-recalque, sendo este um diferencial com relacdo aos
métodos baseados na teoria da elasticidade, que apresenta uma curva carga-recalque linear
decorrente das suas hipéteses. Vale ressaltar que esta ferramenta € de facil utilizacdo, uma vez
gue na forma como foram apresentados, ndo é necessario 0 emprego de nenhum programa
computacional especifico, podendo ser implementado usando simples planilhas de célculo.

Os maiores obstaculos em se utilizar as RNA recai na escolha dos fatores que
influenciam o fenémeno que irdo compor a camada de entrada do modelo, além de determinar
como esse fatores serdo apresentados a rede.

Apesar do bom desempenho do modelo, alguns fatores que influenciam o0s
recalques ndo foram considerados, como por exemplo, as propriedades das estacas (modulo
de elasticidade e compressibilidade), os parametros de resisténcia e deformabilidade do solo,
o nivel do lencol freatico, dentre outros, e a inclusdo destas varidveis poderd melhorar os
modelos de previséo.

Essa pesquisa representa uma contribui¢cdo importante na area de geotecnia, no
que tange a previsdo de recalques em fundacdes profundas, ja& que o modelo considera o
mecanismo de transferéncia de carga (interacdo solo-estrutura) e possibilita determinar a

curva carga x recalque completa, a partir da qual ser definida a carga de ruptura e a carga de



103

trabalho para um recalque admissivel, conduzindo a um projeto final mais racional,

econdmico e seguro.

5.2 Sugestdes para pesquisas futuras

9)

h)

Segue abaixo algumas sugestdes para futuras pesquisas:

Incluir no conjunto de dados outros tipos de estacas, como por exemplo: estaca
raiz, pre-moldada de concreto, etc.;

Incluir como variaveis resultados de outros ensaios, como por exemplo: ensaio do
cone, ensaio de piezocone (CPT-U), etc.;

Incluir no conjunto de dados mais exemplos de entrada e saida para as regides
nordeste, norte e centro-oeste brasileiras;

Considerar as caracteristicas de deformabilidade (modulo de elasticidade e
compressibilidade) dos elementos estruturais;

Considerar os parametros de resisténcia e deformabilidade do solo;

Considerar o nivel do lencol freatico;

Quantificar as incertezas do modelo (fator de seguranca x probabilidade e risco
admissivel);

Considerar outros valores para o valor maximo do Ngpr a0 longo do fuste e da

ponta da estaca.
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APENDICE B - COMPORTAMENTOS DA CORRELAGAO x NUMERO DE
ITERACOES NA FASE DE TREINAMENTO E VALIDAGCAO DOS MODELO DE
PREVISAO DO RECALQUES EM FUNDAGCOES PROFUNDAS.

FIGURA B.16 — Evolugdo das correlagfes com ndmero de iteracdo na fase de treinamento e validacdo do
modelo de previsdo de recalque em fundacGes profundas com arquitetura A10:5:1.
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FIGURA B.17 - Evolugdo das correlagBes com nimero de iteracdo na fase de treinamento e validagdo do modelo
de previsdo de recalque em fundag6es profundas com arquitetura A10:6:2:1.
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FIGURA B.18 - Evolugdo das correlagbes com nimero de iteragéo na fase de treinamento e validagdo do modelo
de previsdo de recalque em fundag6es profundas com arquitetura A10:8:4:1.
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FIGURA B.19 - Evolugdo das correlagdes com nimero de iteracdo na fase de treinamento e validagdo do modelo
de previsdo de recalque em fundag6es profundas com arquitetura A10:12:6:1.
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FIGURA B.20 - Evolugdo das correlagdes com nimero de iteragdo na fase de treinamento e validagdo do modelo

de previsdo de recalque em fundagdes profundas com arquitetura A10:8:6:4:1.
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FIGURA B.21 - Evolugdo das correlagBes com nimero de iteracéo na fase de treinamento e validagcdo do modelo

de previsdo de recalque em fundag6es profundas com arquitetura A10:8:10:4:1.
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FIGURA B.22 - Evolugo das correlages com nimero de iteragdo na fase de treinamento e validagdo do modelo

de previsdo de recalque em fundagfes profundas com arquitetura A10:14:8:4:1.
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FIGURA B.23 - Evolugdo das correlagdes com nimero de iteracdo na fase de treinamento e validacdo do modelo

de previsao de recalque em fundagdes profundas com arquitetura A10:8:6:4:2:1.
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