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RESUMO: As redes neurais artificiais (RNA) vem sendo empregadas com eficiéncia na estimativa
de recalques em fundagdes profundas. Nos trabalhos de Amancio (2013), Silveira (2014) e Dantas
Neto et. al (2014) os modelos desenvolvidos com a utilizagdo das RNA apresentaram melhora na
previsdo de recalques em estacas hélice continua, cravadas metdlicas e estacas escavadas. Este
trabalho tem por objetivo o desenvolvimento de modelo de previsdao de recalques em estacas
desenvolvido a partir da utilizagdo das RNA que consiste num aprimoramento dos modelos
apresentados pelos autores citados anteriormente. As varidveis de entrada consideradas para o
modelo neuronal de estimativa de recalques foram: o tipo de estaca (T), comprimento (L) e
diametro (D) da estaca; o somatorio do Nspr ao longo do fuste da estaca (NF); o valor do Nspr na
base da estaca (NP); a profundidade (d) da camada de solo abaixo da base da estaca que sofre
influéncia do carregamento aplicado, e os trés fatores representativos da estratigrafia do solo ao
longo do fuste da estaca, definidos como fator representativo das camadas de solo argiloso (Arg), o
fator representativo das camadas de solo siltoso (Sil), o fator representativo das camadas de solo
arenoso (Ar); e por fim, a carga aplicada (P). O modelo apresentado neste trabalho possui uma
arquitetura A:10-12-8-6-4-1. A modelagem com redes neurais foi feita com auxilio do programa
QNET2000. O modelo de previsdo descrito apresenta os coeficientes de correlagdo (R) entre os
recalques reais e os recalques estimados de 0,99 na fase de treinamento, e 0,96 na fase de validagao.

PALAVRAS-CHAVE: Recalque, Estacas, Redes Neurais Artificiais.

1  INTRODUCAO

A estimativa dos recalques em fundagdes
profundas ¢ um problema complexo e
multivariado, pois muitas sdo as incertezas
associadas aos fatores que afetam este
fenomeno. Segundo Nejad et. al (2009), esses
fatores incluem a distribuicio da carga em
profundidade (diagrama de transferéncia), o
histérico de tensdo-deformagdo. Ainda ¢ dificil
e trabalhosa a obtencdo de parametros de
resisténcia e de deformabilidade do solo.
Segundo Velloso & Lopes (2011), a previsao
do recalque ¢ um dos exercicios mais dificeis da
Geotecnia e os resultados dos calculos, por mais
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sofisticados que sejam, devem ser encarados
como uma estimativa.

O fendémeno do recalque em estacas
caracteriza-se como um problema complexo,
nao-linear, envolvendo diversas variaveis. As
redes neurais artificiais sdo comprovadamente
ferramentas poderosas para resolugdo deste tipo
de problema. Apos a realizagdo do treinamento
e da validacdo, a aplicacdo de um modelo
utilizando redes neurais é simples e rapida.
Dada sua capacidade de generalizacdo e facil
aplicacdo, as RNA vem sem utilizadas na
resolucdo de problemas complexos na éarea da
Engenharia, inclusive a Geotecnia.

Considerando a importancia e a dificuldade



da previsdo de recalques em fundagdes
profundas, as redes neurais artificiais (RNA)
surgem como uma alternativa para o
desenvolvimento de modelos que possam
prever com grau de precisdo adequado a
magnitude dos deslocamentos gerados pela
aplicacdo de uma carga no sistema estaca-solo.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais, segundo Haykin
(2001), sao processadores macigamente
paralelos distribuidos e constituidos de unidades
de processamento simples, que t€ém a propensao
natural ~ para  armazenar  conhecimento
experimental e torna-lo disponivel para o uso.
Frente aos procedimentos estatisticos usuais, as
redes neurais artificiais ndo apresentam um
conjunto de coeficientes, ou parametros, apesar
de estes serem incluidos no modelo (Dantas
Neto, 2004).

O desenvolvimento das redes neurais
artificiais foi motivado pela grande capacidade
do cérebro humano aprender e realizar tarefas
extremamente complexas apos passar por algum
processo de aprendizagem. O cérebro humano,
principal unidade do sistema nervoso central, ¢
um sistema de processamento de informagdes
altamente complexo, nao-linear e paralelo
formado por um conjunto de unidades
fundamentais, os neurdnios, organizadas de tal
forma a realizar certos processamentos muito
mais rapidos que qualquer computador digital
atualmente conhecido. O neurdnio biologico ¢
formado basicamente por trés partes distintas,
conforme ilustrado na Figura 1, o corpo celular
(soma), o axonio, ¢ os dendritos (HAYKIN,
2001).

O corpo celular ou soma € o responsavel pelo
processamento das informagdes que chegam ao
neurénio na forma de pulsos elétricos e pela
producao da resposta a estes estimulos externos,
também como um pulso elétrico. Os dendritos
sdo as estruturas do neurdnio responsaveis pelo
recebimento dos pulsos elétricos € o axénio ¢ o
responsavel pela emissdo do pulso elétrico
produzido pelo neurénio as demais células
nervosas com as quais este encontra-se
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conectado (HAYKIN, 2001).

Corpo Celular

Dentritos

Dentritos
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Figura 1. Neurdnio Bioldgico, Araujo (2013)

O funcionamento do neurénio artificial se da
de forma andloga ao neurdnio bioldgico.
Segundo Haykin (2001) um neurdnio ¢ uma
unidade de processamento de informacao que ¢
fundamental para o funcionamento de uma rede
neural. A Figura 2 consiste na representagdo do
neurdnio artificial com a apresentacdo de todos
os seus elementos. No modelo neuronal podem
ser identificados os seguintes elementos basicos
(HAYKIN, 2001):
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Figura 2. Neuronio Artificial, Araujo (2013)

* Conjunto de sinapses ou elos de conexdo
(wkj) — funcionam analogamente as sinapses do
neurdnio artificial, responsaveis pela
armazenagem da informacdo e modificadas de
acordo com o processo de aprendizagem da
rede;
* Bias ou limiar (bk) — o bias ¢ analogo ao
limiar no neurénio bioldgico e tem a fungdo de
aumentar ou diminuir a entrada liquida da
funcdo de ativacdo, dependendo se ele ¢
positivo ou negativo;
* Combinador linear — representa a
contribuicdo de todos os sinais de entrada
ponderados pelos respectivos pesos sinapticos;
* Funcao de ativacdo — representa o sinal de
saida, ou a resposta do neuronio, sendo aplicada
ao combinador linear com a fun¢ao de restringir
a amplitude de saida do neuronio.

As fungdes de ativagdo podem ser
quaisquer fungdes matematicas. De uma forma



geral sdao normalmente utilizadas as seguintes
fungdes de ativagdo: linear , linear por partes,
sigmoide, tangente hiperbodlica

Em termos matematicos, o neurdnio k
pode ser representado pelas seguintes equacdes:

e =S Wiy, = {w}' {x} (1)

Ve =ty + b = X wix; +b = {wi T {x}+ by ()

Ve =f)=FEWEx; +b) = (W} (xh+b,)  (3)

Onde:
ur = saida do combinador linear;
vk = campo local induzido;
vk = sinal de saida ou resposta do neuronio;
b = bias ou limiar;
f(-) = fungdo de ativacdo do neurdnio;
{x} = [x1, X2, X3,.., Xm |= sinais de entrada;
{W} = [Wkl Wio Wi3.. Wkm]| = vetor dos pesos
sinapticos que ligam o neurdnio k ao vetor de
entrada {x}.

2.2 Fundagdes do Tipo Estacas

Segundo a NBR  6122/2010, as fundagdes
profundas sdo aquelas que transmitem a carga
ao terreno, ou pela base (resisténcia de ponta),
ou por sua superficie lateral (resisténcia de
fuste), ou por uma combina¢do das duas. Sua
ponta ou base estd implantada a uma
profundidade superior ao dobro da sua menor
dimensdo em planta, e no minimo a 3m.

As estacas sdao elementos de fundacao
profunda  executadas  inteiramente = por
equipamentos ou ferramentas, sem que, em
qualquer fase de sua execugdo, haja descida de
operario (NBR 6122/2010).

Para o projeto de uma fundagao profunda em
estacas ¢ necessario fazer a previsdo tanto da
capacidade de carga ultima (ou carga limite),
quanto dos recalques (Benegas,1993; Velloso &
Lopes, 2010). Anjos (2006) comenta que a
maioria dos projetos de fundacgdes profundas ¢
feita avaliando apenas a capacidade de suporte
das fundagdes por métodos empiricos ou semi-
empiricos, ou seja, ainda persiste a total
indiferenca quanto ao calculo de recalques e a
transferéncia de carga.
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2.3 Aplicagdes das ’RNAs’’ na Estimativa de
Recalques

Existem muitos métodos na literatura
geotécnica, tedrica e experimental, para prever
recalques em fundacgdes profundas. Devido a
dificuldade de obtencdo de  amostras
indeformadas para determinagdo de parametros,
como Modulo de Elasticidade (E) e coeficiente
de Poisson (v), muitos métodos de previsao se
concentraram em correlagdes com ensaios in
situ, como a sondagem a percussao do tipo SPT
(NEJAD et. al, 2009).

As RNAs ndo s3o uma ferramenta
substitutiva das ferramentas computacionais
tradicionais, elas podem ser consideradas como
ferramenta complementar a estas. Muitos
pesquisadores estdo utilizando sistemas hibridos
que integram RNA com sistemas especialistas
ou codigos de elementos finitos, de tal forma a
potencializar as vantagens de cada um dos
métodos (MARTINEZ-CARVAIJAL, 2006).

Nejad et. al (2009), Amancio (2013) e
Silveira (2014), Dantas Neto et. al (2014)
utilizaram as RNA para previsao do
comportamento de estacas quando sujeitas a
carregamentos, de forma a realizar a previsao da
curva carga X recalque.

Nejad et. al (2009) empregaram as redes
neurais para estimar o recalque em estacas, a
partir de dados do ensaio de sondagem a
percussao (SPT). O banco de dados era
composto por 1.013 registros de casos de
medi¢coes de campo, referentes a 76 estacas
isoladas executadas em diversos paises (Iraque,
Suécia, Estados Unidos, etc.). Neste trabalho foi
obtida uma correlacao entre os valores reais e os
valores modelados na validagao de 0,972.

Amancio (2013) e Silveira (2014), Dantas
Neto et. al (2014) utilizaram o mesmo conjunto
de dados composto por registros de casos de
medicdo de campo referentes a 199 estacas
isoladas. Para modelagem foram coletadas
informacdes dos ensaios de sondagem a
percussdao (SPT) e provas de cargas estaticas.
As correlagdes entre os valores reais e os
valores modelados na validagcdo para os
diferentes modelos variaram 0,89 e 0,94.



3 METODOLOGIA
3.1 Obteng¢ao dos dados

Para desenvolvimento do modelo foram
utilizados os dados referentes aos resultados de
sondagens a percussdo e provas de carga
estaticas de 141 estacas retiradas do banco de
dados utilizadas por Amancio (2013), Silveira
(2014) e Dantas Neto et. al (2014).

Segundo Amancio (2013), algumas das
provas de carga estaticas foram executadas com
finalidades exclusivamente académicas, e
outros ensaios foram realizados para
acompanhar o desempenho da fundacao
projetada. Nestas provas de carga ndo havia
como saber a sua forma de execucdo (lenta,
rapida ou mista). O conjunto de dados que
possui 1.320 exemplos do tipo entrada-saida
(cada entrada corresponde a um incremento de
carga e seu respectivo valor de recalque obtido).

3.2 Defini¢ao das variaveis de entrada

Tomando por base o trabalho de Silveira
(2014), foram utilizadas as seguintes variaveis
de entrada do modelo:

* T =tipo de estaca;

* L = comprimento da estaca (m);

* D = diametro da estaca (m);

* NF = somatoério de Nspr ao longo do fuste da
estaca (golpes/30cm);

* NP = Nspr proximo a base da estaca
(golpes/30cm);

* d = profundidade da camada de influéncia da
carga em relacao a ponta da estaca (m);

» Arg = fator representativo das camadas de solo
argiloso ao longo do comprimento da estaca
(m/m); conforme Figura 4.

» Sil = fator representativo das camadas de solo
siltoso ao longo do comprimento da estaca
(m/m); conforme Figura 4.

» Ar = fator representativo das camadas de solo
arenoso ao longo do comprimento da estaca
(m/m); conforme Figura 4.

* P = carga aplicada na estaca (kN).

Conforme indicado na Tabela 1, para o

desenvolvimento dos modelos, as variaveis de
entrada T, L, D e P foram obtidas nas provas de
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carga estaticas, e as variaveis NF, NP, d, Arg,
Sil e Ar foram obtidas através de sondagens a
percussao SPT, e a wvaridvel de saida
p (recalque) nas provas de carga estaticas
avaliadas neste estudo.

Tabela 1. Variaveis do modelo.

Variavel Tipo Aquisicdo

T Prova de Carga Estatica
L Prova de Carga Estatica
D Prova de Carga Estatica
NF Sondagem a Percusséo
NP Entrada Sondagem 211 Percussz:lo
d Sondagem a Percusséo
Arg Sondagem a Percusséo
Sil Sondagem a Percussao
Ar Sondagem a Percusséo
Prova de Carga Estatica

o) Saida Prova de Carga Estatica

Para a varidvel T foram determinados os
valores apresentados na Tabela 2, que variam
conforme o tipo da estaca.

Tabela 2. Variavel T

Tipo de estaca (T)| Valor
Hélice Continua 1
Cravada Metalica 2
Escavada 3

Para as estacas cravadas metalicas que nao
possuiam secdo circular, foi calculado o
diametro equivalente segundo a Equagao 4.

p - [*4B
i 4

Onde:
D= diametro equivalente;
A e B = dimensdes da secao do perfil (Figura 3)

| B |
Figura 3. Secdo transversal para estacas cravadas
metalicas. Araujo (2015)

O indice de resisténcia penetracdo (Nspr)
obtido através da sondagem a percussdao ¢



utilizado para definir NF e NP, e leva em
consideragdo a compacidade/consisténcia do
solo, que influenciam diretamente os recalques
sofridos pelo solo quando submetido a uma
carga. A variavel NF ¢ determinada segundo a
Equagdo 5 (que ¢ o somatorio dos valores de
Nspt ao longo do fuste e desconsiderando os
valores proximos a base da estaca)

NF =) Ngp — NP

Onde:

Nspr = indice de resisténcia a penetragdo ao
longo fuste, em golpes/30 cm;

NP = valor de Nspr na base estaca.

)

A variavel de entrada d, definida como sendo
a profundidade do bulbo de tensdes devido ao
carregamento aplicado na base da estaca,
adotado como igual a 2 vezes o didmetro da
estaca, ou a distancia entre a base da estaca € a
camada incompressivel, no caso de o bulbo de
tensdes ultrapassar o limite da camada
incompressivel. Neste trabalho foi utilizado o
critério de Niyama et al. (1998) para definicao
da profundidade do bulbo de tensdes como
sendo igual a 2 vezes o valor do diametro da
estaca.

Os valores das varidveis Arg, Sil e Ar foram
determinados analisando os relatorios de
sondagem a percussdo e verificando a
estratigrafia do solo ao longo do fuste da estaca
(Figura 4), utilizando as Equacdes 6, 7 ¢ 8.

NT r
Solo Arenoso Lareia
Solo Siltoso Lsitte
L
Solo Argiloso Largita

Figura 4. Estratigrafia do solo. Aratjo (2015)
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Z"Largzla
Arg = I (6)
L
Sil = == (7
Ar = ZlLareia Lzma (8)

3.3 Normalizacao das Variaveis do Modelo

Para o desenvolvimento dos modelos com as
RNA foi necessaria a normalizagao dos dados
utilizados. Esta normalizacdo é essencial, uma
vez que as diferentes funcdes de ativacdo que
calculam os neurdnios fornecem valores dentro
de um intervalo.

Os valores dos dados de entrada e saida
apresentados na Tabela 3 foram normalizados
entre (0,15 e 0,85), considerando-se uma
relacdo linear entre os valores de maximos e
minimos de cada uma das varidveis envolvidas
utilizando a Equagao 9.

Tabela 3. Valores maximos € minimos
Varidveis de entrada Saida
T|L|D|NF|NP| d |Arg|Sil|Ar| P p

Maximo| 3 | 33 [1.2]455)40 24| 1 1 189.4
Minimo| 1 3101

._.
Nt
)
O
IS

121 3 0 0 0 0 0 0
X'-015 X -X..
085-015 X, —X,. ©)
Onde:

X’ = variavel resultante da normalizagao;
X = variavel a ser normalizada;

Xmin valor minimo da variavel a ser
normalizada;
Xmax valor maximo da variavel a ser
normalizada.

34  Modelagem com as RNA

Para o desenvolvimento do modelo de previsao
de recalques empregando-se como ferramenta
as RNA, foi utilizado o software QNET 2000.
Independente do software adotado, algumas
decisdes sdao muito importantes na modelagem
com as RNA: a escolha do algoritmo, a funcao
de ativacdo, a arquitetura e ainda, os parametros
de treinamento da rede.



A escolha da funcao ¢ feita por tentativa e
erro, desta forma, a que fornecer melhores
resultados serd a utilizada (DANTAS NETO,
2004). A funcao sigmoide ¢ uma das fungdes de
ativagdo mais comuns, sendo adotada para
desenvolver o modelo de previsdo deste
trabalho. Esta func¢ao ¢ definida como:

1
f(x):—1+e"‘ (10)

Para a fase de treinamento ¢é necessaria a
escolha de dois parametros: 7(taxa de

aprendizagem) e o fator a (“momentum”). Estes
parametros  controlam o algoritmo de
retropropagacao no ajuste dos pesos sinapticos
(wx). Neste trabalho foram adotados os valores
de 0,8 para o fator a e taxa de aprendizagem 7

variando entre 0,001 ¢ 0,15.

3.4 Etapas da Modelagem e Definicado do
Modelo

O conjunto final utilizado nas fases de
treinamento e validacdo totalizou 1.320
exemplos do tipo entrada-saida. Para fazer uso
dos dados obtidos, foi necessaria a preparacao
destes para a utilizagdo no treinamento e
validagdo. Foram separados aleatoriamente 80%
dos dados para fase de treinamento e 20% para
a fase de validagao.

A defini¢do da arquitetura que melhor
representou o modelo, foi feita a partir dos
resultados obtidos, escolhendo-se a rede que
apresentou maior R (coeficiente de correlagdo.
O coeficiente de correlagdo ¢ calculado a partir
da Equacao 11 (BUSSAB & MORETTIN,
1987):

R- Cov(X,Y)
| bP(X)DP(Y)

Onde:

Cov(X,Y) = covariancia entre duas variaveis
aleatorias X e Y;

DP(X) = desvio padrao de X;

DP(Y) = desvio padrao de Y.

(11)

4 RESULTADOS

O modelo elaborado pode ser obtido na forma
simplificada, representado como (Equagao 12)
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onde o recalque ¢ fungdo dos distintos dados de
entrada conforme abaixo:

p=f(T,L,D,NF,NP,d, Arg,Sil, Ar,P) (12)

Foram testadas diversas arquiteturas, dentre
as que apresentaram melhores resultados esta a
arquitetura A:10-12-8-6-4-1 (Figura 5), com dez
nos na camada de entrada, doze neurdnios na
primeira camada oculta, oito neurdnios na
segunda camada oculta, seis neurdnios na
terceira camada oculta, quatro neurdnios na
quarta camada oculta € um neur6nio na camada
de saida, sendo o modelo apresentado neste
trabalho.

O maior valor para o coeficiente de
correlagao obtido para o modelo final foi de
0,99 para o treinamento e 0,96 para a validacao,
resultado para 2,5.10° iteragdes.

Na Figura 6 ¢ apresenta a comparagao entre
os recalques obtidos através do modelo final e
os recalques reais das provas de carga para as
etapas de treinamento e validagdao. Observa-se
que o modelo, além de conseguir estimar com
precisdao os menores deslocamentos, também
apresentou resultados consistentes nas situagoes
com maiores valores de recalques.

4 } i } l ) ! 4 }
. / d %Arg %Sil %Ar

Figura 5. Arquitetura do modelo
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Figura 6. Comparagdo dos recalques do modelo e os
recalques reais para as fases de treinamento e validagao

Através do programa QNET 2000 pode-se
obter os percentuais de contribui¢do de cada
uma das varidveis de entrada na resposta gerada
pelo modelo. A Figura 7 apresenta esses
percentuais isoladamente, desta forma, a
variavel que mais contribui ¢ o comprimento da
estaca (L) com 19,5%. Porém, separando pelas
trés partes que compde o sistema de mecanismo
de transferéncia de carga: solo, elemento
estrutural e carga aplicada, observa-se que as
entradas referentes ao solo (consisténcia/
compacidade, camada incompressivel e
estratigrafia) sdo as que mais contribuem com
42,7%, seguida pelo elemento estrutural (tipo de
estaca, comprimento e didmetro) com 41,9%, e
por ultimo a carga aplicada com 15,4%.

20 19,5

13,9

% de Contribuigao

47 4,5

L NF P D T Ar Arg Sil NP

_

Varidveis de Entrada

Figura 7. Percentuais de contribui¢do

Dentre as vantagens da utilizagdo das RNA,
esta a possibilidade de implementacdo do
modelo em simples planilhas de calculo,
fazendo uso dos pesos sindpticos (wkj) e bias
(bx) obtidos na finalizacdo do treinamento
(Tabela 4, 5, 6, 7 e 8) que foram gerados através
do programa QNET 2000 e utilizando as
Equagdes 1, 2 e 3. Para aplicagdo do modelo
apresentado, apos a elaboracdo da planilha sao
necessarios os relatorios de sondagem tipo SPT.
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Tabela 4. Pesos sindpticos (wij) e limiares (bk) entre a

camada de entrada e a primeira camada intermedidria.
1° Camada Inte rmediaria

1 [2]3]4]s5]6[7][8][9Jw]1]i12
T | 1,51]-336[0,73]0,88]-024] 1,09]-3,59]-2,12]-0.97] 0,03 [ 0,55 |-6,14
L [10.2]2,16]-1,76] 7,66 |-1.62] 1,10 4,14 | 4,15[ 2,98 5,79 [-4,88] 1,71
D |-0.63]-332[-2.80] 1,43 [-186]-1,73] 2,14 |-097] 0,45 |-344(-2,55[-1,06
NF_[892]-108[391]1,20]-2.,16]-1,35[ 233 [ 2,56 |-4,16]-681] 232|237
NP |-2,08]0,59 | 045 4,05 |-1,34]-0,34] 1,10{ 4,28 [-3,02]-067] 0,25 0,74
430|-1,65[-394] 1,53 [ 422 [-231]-583 1,05 | -4.44] 324 [-2.81[-193
% Arg|-528] 0,97 [-6,28] 0,34 | 221 [-131] 3,00 1,17] 2,12 [ 091 [ 2,67 [-047
%Sil| 2.35] 0,29 | 001 [-2.88]-020[-0,93[-005[-1,68] 1,20 2,07 | 0,04 |-1.54
%Ar|243]0,98]3.89[-329]-1,09]-143]-193[ 1,20 1,41] 0,79 [-136] 1,69

P [-327]-271]-3,19]-0.89] 020 5,19 736 |-2,04]-13,5-195]-1,33]-3 34
bk_[-0,15 2,12[-020]-3.22 094 [ 0,76 [-056]-197] 2,87 [-0.64] 2,15 [ 048

Camada de Entrada
o

Tabela 5. Pesos sinapticos (wij) e limiares (bk) entre a

segunda camada e a terceira camada intermediaria.
2° Camada Intermedidria
1[2]3]4a]5]6]7]8
7,56]-2.90] 246 |-3,62[ 0,31 [-2,15]-3,57] 081
-233]075]1,52{-640] 0,21 |-1,18]-108]-0,10
-5,13] 046 |-2.40{ 023 [-3,16[ 3.99 | 3,67 | -0.65
320]107]071-1,52[-107]-126]-6,74] 2,68
-340]-024{ 027{-0,13[-061] 3,63 | 0,66 | 0,65
-348]-006] 1,52{287(3,15[0.82[335|-1,10
-331]025[-1,06{ 495 0,28 | 2,77 [ 2,99 |-0.49
107]-1,15] 102254 0,14 [ 049 |-568]-1.85
108 |-1,74] 3,19 |-2,79]-0.40[-743[-8 37| 0,50
-583|3,08(-3.92{3.65 047 [2.86 | 1,16 |-3.68
-2,11]-093|-1,88[ 327 [-0,69] 1,34 [3,05| 136
-3.95-0.79-2,07( 327 0,05 [-1,18]-109]-3.03
-0,61] 129[-0,80[-3,84]-1,06]-128] 4,53 | 1,03
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Tabela 6. Pesos sinapticos (wyj) e limiares (byx) entre a
terceira camada e a quarta camada intermediaria.

3° Camada Intermediaria

1 2 3 4 5 6
-341]-10,5[-109-7,17|-1,99(-1,15
-1,19] 3,55(3,11]-0,28]-1,58] 1,36
046(-581]-0,32]-4,52(-1,02] 048
0,78 1,541-2,30{ 893 [ 1,15] 139
393(-0,11] 0,80]-1,68[-0,01]-2,07
146(3,57(445)823]1,02]-0,57
241(13,1(5,1412,00]130]039
-2,211-292( 0,74 |-4,30] 0,11 [-0,27
0,75(-1,84]/-0,82| 1,03 [-0,29] 1,22
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Tabela 7. Pesos sinapticos (wij) e limiares (bk) entre a

quarta camada intermedidria e camada de saida.
4° Camada
Intermediaria

1|2 ]34

-225|-046|-3.37|-1,05

-8,50]-0,52|-6,77|-130

599|1,62]543]135

-6,66| 1,86 |-4.46| 027

-1,51)-0,75/-1,13[-039

1,56 1,83 ]261]123

bk |498]-142]366[-129

3° Camada
Intermediaria

QN[N B[N |-

Tabela 8. Pesos sinapticos (wyj) e limiares (byx) entre a
terceira camada e a quarta camada intermediaria.

Camada
de saida
p

-6,03

-1L,11

-4,78

0,58

bk 925

Na Figura 8 apresenta-se os resultados da

B (09 (==

4° Camada
Intermediarial




prova de carga e dos valores modelados através
do modelo utilizando as RNA. A estaca ¢ do
tipo hélice continua e foi executada em um solo
predominantemente arenoso.

arga (kIN)

C

o 2 4 6 & 10 12 14

Recalque (mm)
= = ProvadeCarga Modelo
Figura 8. Valores modelados e a prova de carga real.

5 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou um modelo para
previsdo de recalques induzidos por um
carregamento axial em estacas hélices
continuas, estacas cravadas metalicas e estacas
escavadas utilizando as redes neurais artificiais.
O modelo apresentado conseguiu melhor
desempenho  comparativamente  aos  de
Amancio (2013), Silveira (2014) e Dantas Neto
et. al (2014), pois em nenhum dos modelos
destes autores, o coeficiente de correlagdo na
validagao ultrapassou 0,94.

O modelo deste trabalho apresenta-se como
uma ferramenta que pode ser utilizada na
pratica da engenharia de fundagdes para a
previsdo de recalques de estacas isoladas para
qualquer valor de carga axial. Assim sendo,
permite tanto a definicdo dos recalques para a
carga de trabalho, como da curva carga x
recalque das estacas isoladas respeitando os
dados da Tabela 3.
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