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RESUMO

USO DE TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA
ESTIMATIVA DE DESLOCAMENTOS E DANOS INDUZIDOS POR
ESCAVACOES SUBTERRANEAS

Estimar os deslocamentos induzidos pela escavacdo de um tinel e os possiveis danos que os
mesmos possam causar has estruturas adjacentes ao tinel é um dos desafios que a equipe de
engenheiros projetistas enfrentam na fase de projeto de um tinel. Os principais métodos
utilizados para estimar os descolamentos sdo os empiricos, analiticos e as simulacdes

numeéricas.

Cada um dos métodos acima citados tem suas vantagens e desvantagens, por exemplo, os
métodos empiricos tem como principal vantagem a fécil utilizagdo e como principal
desvantagem a ndo consideracdo dos parametros de resisténcia e deformabilidade do macico.
Os métodos analiticos tém como principal vantagem a incorporacdo do efeito 3D
(deslocamentos que ocorrem antes da escavacdo do tinel) e dos pardmetros de resisténcia e
deformabilidade do macigo e a principal desvantagem desse método € que o efeito 3D e os
parametros de resisténcia e deformabilidade do maci¢o estdo dentro de um tnico parametro
denominado de gap. J4 nas simulacdes numéricas tem-se como principal vantagem a
possibilidade de simular as vdrias etapas construtivas da obra e como desvantagem tem-se a
utilizacdo de um modelo constitutivo realistico e estar em posse de um programa de ensaios

que possam fornecer os parametros necessarios a utilizacao do modelo.

Neste trabalho faz-se uso de duas técnicas de Inteligéncia Artificial (IA), uma denominada de
Redes Neurais Artificiais (RNAs) que foi utilizada para estimar os deslocamentos induzidos
pela escavacdo de um tinel e a outra denominada de Ldégica Fuzzy que foi utilizada para
estimar os danos nas estruturas adjacentes a escavacdo do tunel. Estas técnicas foram

utilizadas em uma situacao real ocorrida durante a escavacdo do Metr6-DF.

Os resultados obtidos mostraram que a técnica de RNAs € extremamente eficiente quando
tem-se um conjunto de dados para treinamento que abrangem todo o universo do problema.
Os danos estimados utilizando a técnica de Logica Fuzzy para o caso de estruturas adjacentes

a escavacdo do Metr6-DF foram condizentes com o ocorrido em campo.
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ABSTRACT

USE OF ARTIFICIAL INTELLIGENCE TECHNIQUES TO ESTIMATE
DISPLACEMENTS AND DAMAGE INDUCED BY TUNNELING

Estimating displacements induced by tunneling and the possible damage it may cause
structures adjacent to the tunnel is one of the challenges the project engineer team faces in the
tunnel design phase. The main methods used to estimate displacements are empirical,

analytical and numerical simulations.

Each of the aforementioned methods has advantages and disadvantages. For example, the
main advantage of empirical methods is they are easy to use and their main disadvantage is
they do not consider mass deformability and resistance parameters. The main advantage of
analytical methods is that they incorporate the 3D effect (displacements that may occur before
tunneling) and the ground deformability and resistance parameters. The main disadvantage of
this method is that the 3D effect and the ground deformability and resistance parameters are
in a single parameter called gap. With numerical simulations, the main advantage is the
possibility to simulate the various construction phases for the work, and the disadvantage is
the use of a realistic constitutive model while being in possession of a testing program that

can provide the necessary parameters for using the model.

In this study, we use two Artificial Intelligence (Al) techniques, one called Artificial Neural
Networks (ANNs) which were used to estimate the displacements induced by tunneling, and
the other called Fuzzy Logic, which was used to estimate the damage in structures adjacent to
the tunnel. These techniques were used in a real situation that occurred during the excavations
for the Federal District’s subway.

The results reveal that the ANNs technique is extremely efficient when we have a set of data
for training and that encompass the entire universe of the problem. Estimated damage using
the Fuzzy Logic Technique of structures adjacent to the Federal District subway excavations

were in keeping with what happened in the field.

Vil
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LISTA DE ABREVIACOES, NOMENCLATURAS E SIMBOLOS

2D = Bidimensional;

3D = Tridimensional;

A = 4rea da secdo transversal;

B = comprimento;

¢ = COesao;

C: representa todos os neurdnios da camada de saida da rede.

di(t) = distancia euclidiana entre o vetor de pesos do neurdnio i e o vetor de entrada, na
interacao t;

dj(n) = saida desejada para neur6nio j;

dip = Angulo de mergulho;

D = diametro do tinel;

DF = Distrito Federal;

DR = indice de deflexao;

DR,,, = indice de deflex@o da estrutura na regiéo de soerguimento;

DR f{fg = indice de deflexdo do maci¢o na condi¢ao de campo livre na regido de soerguimento;
DR,,,
DR LV

hog

= indice de deflexdo da estrutura na regido de depressao;

= indice de deflexdo do macico na condi¢ao de campo livre na regidao de depressao;

e = excentricidade;
E = moddulo de Young;

E(n) = erro global instantaneo;

EA =rigidez axial,

EI =rigidez a flexao;

EBBP = Evolutionary Bayesian back propagation;

Es= mddulo secante do macico obtido para uma deformagao de 0,01% em um ensaio
triaxial;

E, = médulo de Young para uma condi¢do nao drenada;

EUA = Estados Unidos da América;

F = distribuicao acumulada de uma fung¢do do tipo normal;

goal (meta): Critério de parada;

G = moédulo cisalhante;

Gap = parametro que incorpora o efeito 3D no método analitico;

Gp = gap fisico, diferenca entre o raio externo do shield e o suporte;

H = a cobertura de solo no teto do tinel;

H(x,y) = deslocamento horizontal em um ponto de localizado a uma distancia x e a uma
profundidade y;

H(x,y,z) = deslocamentos horizontais em um ponto genérico de coordenadas x, y e z;
i = ponto de inflexao;

i = indice do neuronio;

iy = representa o ponto de inflexdo da bacia de recalques de subsuperficie.

i, = ponto de inflexdo da bacia de recalques superficiais;

J= momento de inércia;

IA = Inteligéncia Artificial;

J = neurdnio de saida;

Jj = neurdnio da camada intermedidria;

k = neurdnio atual;
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k=vid-v);

K = parametro de largura da bacia de recalques dependente do tipo de solo;

K = mé6dulo volumétrico;

K, = parametro de largura da bacia de recalques de subsuperficie;

Ko = coeficiente de empuxo no repouso;

KNE = mini-macaco plano;

I=y,-Yy;

Ir = taxa de aprendizagem;

LM = Levenberg-Marquardt;

m=1/(1-2v);

m = numero de entradas;

mapminmax = fun¢do que permite normalizar os dados para um valor méximo e minimo pré-
definidos;

mapstd = fun¢do que normaliza as entradas e as saidas de modo que elas tenham média zero
e desvio padrao igual a 1;

min_grad = critério de parada no treinamento de uma rede neural;

mc = termo momentum;

MatLab = Matrix Laboratory;

Max_fail: parametro associado ao treinamento com parada antecipada;

MEF = Método dos elementos finitos;

M DR
M ®e = fator de modificagdo para o indice de deflex@o na regido de depressao;

M - = fator de modificacdo para a deformagdo horizontal maxima na regido de
soerguimento;

M “» = fator de modificacdo para a deformagdo horizontal méxima na regido de depressao;
N = ntimero de sinais de entrada (nimero de dimensdes do vetor x;

N = numero total de pares de exemplos;

NA = Nivel de dgua;

NaN = entradas ou saidas desconhecidas em uma rede neural;

NATM = New Austrian Tunnelling method;

Postreg = fungdo que faz a regressao entre as saidas calculadas e as saidas desejadas.
P = carga concentrada aplicada no meio da viga;

P = for¢as nodais no entorno de escavagao;

show: mostra o treinamento de uma rede neural na tela;

R = coeficiente de correlacao linear;

R =raio do tinel;

RNA = Rede Neural Artificial;

RNAs = Redes Neurais Artificiais;

RMR = Rock Mass Rating;

RSE = Relative Strength of Effect;

S = recalque ou recalque absoluto;

SPT = Standard Penetration Test;

S(x,y,z) = recalque em um ponto genérico de coordenadas x, y, € z;

S(x) = recalque superficial para uma determinada distancia x;

Smax = recalque superficial maximo localizado no eixo vertical do tinel;

SAD = sistema de apoio a decisio;

Smax(y) = recalque méaximo de subsuperficie;

S(x,y) = recalque em um ponto de localizado a uma distincia x e a uma profundidade y;
SEPA = Subsidence Estimation Prediction using Artificial neural network;

“ = fator de modificacdo para o indice de deflexdo na regido de soerguimento;
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SIF = Sistema de inferéncia fuzzy;

SOM = mapas auto-organizdveis ou mapas de Kohonen;
tansigmoide = fungao de transferéncia;

time (tempo): critério de parada no treinamento de uma rede neural;
TES = Tunnel Engineering System;

TS = tipo de parcialiazagdo da secao;

Usp = deformacao elastopldstica equivalente 3D na face do tinel;
UEP = unidade estaciondria de produgao;

V, = perda de solo;

vj(n) = combinador linear;

x = distancia horizontal, medida do eixo vertical do tinel a um ponto qualquer;
x = balanco;

x; = valor da entrada j;

Xmax = valor méximo desejado;

Xmin = valor minimo desejado;

xj(t) = sinal de entrada no n6 j na interagao t;

Yo = profundidade do eixo do tiinel;

yj(n) = saida estimada pela rede para o neur6nio j;

yj(n) = Saida estimada pela rede;

wy; = o valor do peso do neur6nio j na entrada k;

wij(t) = valor do peso entre o né de entrada j € o0 neurdnio i na interac¢io f;
z; = ordenada inicial da face do tinel;

z¢ = ordenada final da face do tunel.

Z. = profundidade ao eixo do tinel;

a - deformacgdo angular;

*

& = componente da rigidez relativa devido a forga axial;
B _ distorgdo angular;

0 — recalque diferencial ou relativo;
0 = deformacéo a longo prazo devido a ovalizacdo do suporte do tinel;

8; (n) = gradiente local;
A = deflexio;
&=u, /R ,representa a perda de solo uniforme e radial;

€n = deformacao horizontal;
€, _ deformacio horizontal média;

€,. = deformacdo horizontal maxima da estrutura na regido de soerguimento;

g} = deformagio horizontal maxima do macigo na condi¢o de campo livre na regido de
soerguimento;

€,, = deformacdo horizontal méxima da estrutura na regido de depressao;

g} = deformagio horizontal mdxima do macigo na condigdo de campo livre na regido de
depressao;

¢ angulo de atrito;

y: € a taxa de desempenho;

y = Peso especifico natural do macigo;

1M = taxa de aprendizagem;
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¢ = dilatancia;

@ =representa a funcao de ativacao;

M = representa o modulo cisalhante;

v =representa o coeficiente de Poisson;

0 - rotacao;

P = componente da rigidez relativa devido a flexao;
o = fator que leva em consideragdo a qualidade dos trabalhos manuais;

o = inclinag¢do da edificagao.
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Capitulo 1
INTRODUCAQO

1.1 APRESENTACAO

Nos tdltimos tempos tem ocorrido um incremento no uso do espaco subterrineo em vdrias
partes do mundo. Os principais fatores que impulsionaram este crescimento sio as restrigdoes
ambientais € o aumento da densidade populacional. As obras subterraneas podem ser
utilizadas para vérios fins dentre as quais podemos destacar a mineracdo, a estocagem, O

transporte de veiculos, pedestres e fluidos.

Nas fases de projeto e execug¢do, os engenheiros envolvidos devem tomar certas medidas de
modo que a obra em questdo obedeca as questdes de seguranga e economia. A escavagao de
um tinel provoca alivio de tensdes no entorno da escavacdo e, como conseqiiéncia disso, sdo
gerados deslocamentos que se propagam dentro da zona de influéncia da escavagdo podendo
provocar danos nas estruturas ai localizadas. Estimar com precisdo os deslocamentos do
maci¢o induzidos durante a escavacdo de um tunel, para posterior estimativa dos danos que
estes deslocamentos possam causar nas estruturas localizadas dentro da zona de influéncia de
escavacdo, ¢ uma tarefa complexa devido aos indmeros fatores que envolvem o processo
construtivo de um tinel como, por exemplo, método construtivo, condi¢des do macigo,

geometria do tinel e do macico.

Existem vdarias metodologias para estimar os deslocamentos induzidos por uma escavagdo
subterranea, incluindo-se métodos empiricos, analiticos € numéricos. Os métodos empiricos
sdo de facil utilizagdo, mas t€ém como desvantagem a ndo consideracdo dos parametros de
resisténcia e deformabilidade do maci¢o, e a limitacdo para certos tipos de materiais. Os
métodos analiticos também sdo de fécil utilizagdo, mas t€ém como principal desvantagem o
fato de serem limitados a condi¢des de contorno bastante simplificadas e a materiais com
comportamentos simples. No uso dos métodos numéricos deve-se ter acesso a um programa

de ensaios que fornecam os parametros necessarios de modo a que se possam utilizar modelos
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constitutivos que representem com fidelidade as condi¢des do maci¢o e muitas vezes, como

no caso de andlises numéricas tridimensionais, tem-se um custo computacional alto.

A estimativa de danos pode ser feita de acordo com os métodos propostos por Boscardin &
Cording (1989) que acrescentaram a componente de deformagdo horizontal provocada pela
escavacdo do tinel ao modelo viga-parede proposto por Burland e Wroth (1974) para
edificacOes sujeitas apenas a a¢do do peso proprio. Pode-se também utilizar o método de Mair
et al. (1996), que partindo do modelo de Boscardin & Cording (1989), dividiu a largura da
edificacdo em duas regides, uma concava e outra convexa, separadas pelo ponto de inflexao.
Ha ainda o método proposto por Potts & Addenbrooke (1997) que introduziram o conceito de

rigidez relativa.

Desde os anos 40, pesquisadores vém tentando atribuir as mdaquinas caracteristicas da
inteligéncia humana. Com esse intuito surgiu em 1956 a Inteligéncia Artificial (IA) que
engloba vdrias técnicas que permitem emular o comportamento humano, dentre as quais se
destacam as Redes Neurais Artificiais (RNAs), a Légica Fuzzy (Difusa ou Nebulosa), os
Algoritmos Genéticos (AGs), os Sistemas Especialistas (SE) e os Sistemas Baseados em
Casos (SBC). A escolha da técnica depende da especificidade do problema, por exemplo, para

reconhecimento de imagens a técnica de RNAs € a mais indicada.

1.2. OBJETIVOS

7z

O objetivo principal deste trabalho é estimar os deslocamentos do maci¢o induzidos por
escavacgOes subterraneas e o nivel de danos nas estruturas adjacentes ao tunel utilizando as

técnicas de Redes Neurais Artificiais (RNAs) e Logica Fuzzy.

1.3. METODOLOGIA

Para estimar os deslocamentos induzidos pela escavacdo utilizou-se a técnica de IA
denominada de Redes Neurais Artificiais. J4 para previsdo de danos utilizou-se a técnica de

IA denominada de Légica Fuzzy.

No uso da técnica de RNAs, € necessdria uma base de dados para treinamento da rede. Na
composi¢do da base de dados utilizaram-se valores obtidos por instrumentacdo durante a

escavacdo do Metr6-DF e dados obtidos através de simulagdes numéricas bidimensionais

2
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efetuadas com o programa de elementos finitos Plaxis 7.11 (Brinkgreve & Vermeer, 1998).

Efetuou-se trés modelagens com a técnica de RNAs, sendo cada uma formada pelos seguintes

conjuntos de dados e tendo as seguintes varidveis de saida:

= Estimativa do ponto de inflexdo e do recalque superficial maximo antes, durante e a apds
a passagem da frente de escavacgdo, utilizando dados obtidos por instrumentacdo durante a
escavagdo do Metrd-DF para treinamento da rede.

= Estimativa da convergéncia no teto do tinel antes e apds o fechamento do arco invertido
utilizando dados obtidos por instrumentacdo durante a escavacdo do Metrd6-DF para
treinamento da rede.

= Estimativa do ponto de inflexdo, do recalque superficial maximo e o recalque no teto do
tunel, utilizando dados obtidos por meio de simulagdes numéricas bidimensionais com o

programa Plaxis para treinamento da rede.

A partir dos deslocamentos obtidos, criou-se um sistema de apoio a decisdo para estimativa
do nivel de danos, utilizando a técnica de IA denominada de Légica Fuzzy. O sistema de
apoio a decisdo e as modelagens com RNAs foram efetuados utilizando a ferramenta

computacional MatLab (MATHWORKS, 2006).

1.4 ESCOPO DA TESE

Esta tese estd estruturada em sete capitulos. O presente capitulo faz as consideracdes iniciais
sobre o tema, define o problema, apresenta a justificativa, objetivo da pesquisa e apresenta o
arranjo geral da tese. O Capitulo 2 proporciona uma breve revisdo bibliografica sobre a
Inteligéncia Artificial e sua aplicagdo em obras geotécnicas, os deslocamentos do maci¢o
induzidos por escavagdes subterraneas e o mecanismo-intera¢ao solo-estrutura. No Capitulo 3
sdo apresentados os fundamentos tedricos das solu¢des para determinar os deslocamentos do
maci¢o induzidos por escavacdes subterraneas, os danos em estruturas adjacentes a escavacgao,
Método dos Elementos Finitos (MEF), Redes Neurais Artificiais e Légica Fuzzy. O Capitulo
4 descreve os procedimentos utilizados na simula¢do numérica bidimensional com o método
dos elementos finitos e apresenta os resultados da simulacdo numérica. A modelagem e os
resultados obtidos utilizando a técnica RNAs sdo apresentados no Capitulo 5. J4 a modelagem
e os resultados obtidos utilizando a técnica Légica Fuzzy sdo apresentados no Capitulo 6. As

conclusdes sobre o trabalho e as sugestdes para futuras pesquisas sdo apresentadas no
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Capitulo 7. Apds este capitulo, sdo listadas as referéncias bibliograficas citadas durante o

trabalho e os apéndices desta tese.
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Capitulo 2
REVISAO BIBLIOGRAFICA

A revisdo bibliografica estd dividida em trés partes. Na primeira € feita uma introducdo sobre
a Inteligéncia Artificial (IA) e descrito vérias aplicacdes de técnicas de IA em obras
geotécnicas. Na segunda parte € apresentada a evolucdo das metodologias para estimar os
deslocamentos induzidos por escavacdes subterraneas. Ja na terceira sdo descritos varios

estudos sobre o mecanismo de interagdo solo-estrutura.

2.1 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

O nome inteligéncia artificial surgiu em 1956 durante o semindrio organizado por John
McCarthy no Dartmouth College, localizado em Hanover, New Hampshire\EUA. O nome
inteligéncia artificial é alvo de polémicas, pois segundo Rich & Knight (1993) acaba caindo
em discussdes filosoficas e psicoldgicas sobre o que € a inteligéncia e o que € artificial.
Devido a essas polémicas muitos pesquisadores consideram que o adequado seria chamar de

racionalidade computacional.

Dentre as vérias defini¢des de IA, a utilizada no meio académico é a de que uma mdquina
(hardware+software) seria considerado inteligente se realizasse uma tarefa que, se fosse
realizada por um ser humano, seria considerada inteligente. Os sistemas complexos que
executam uma seqiiéncia de passos previamente definidos ndao devem ser confundidos com os
sistemas inteligentes, pois uma das caracteristicas dos sistemas inteligentes é a capacidade de
aprender e de se adaptar a um ambiente desconhecido ou a uma situagdo nova (Bauchspiess,

2002).

Os principios tedricos que regem a inteligéncia artificial sdo baseados em duas abordagens: a
cognitiva e a conexionista. A abordagem cognitiva, também chamada de simbolista, da énfase
a forma como o ser humano raciocina. Nesta abordagem simula-se o comportamento
inteligente humano através de uma estrutura lingiiistica. A abordagem conexionista, d4 énfase

ao modelo de funcionamento do cérebro, dos neurdnios e das conexdes neurais. Esta
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abordagem parte da hipdtese de que um sistema com alguma estrutura similar a do cérebro

humano apresentaria inteligéncia.

2.1.1 APLICACOES DE TECNICAS DE IA EM ENGENHARIA GEOTECNICA

As técnicas de IA ja vém sendo utilizadas na solucdo dos mais variados problemas
geotécnicos. Obras geotécnicas como, tdneis, fundagdes, estrutura de contengdo, barragens,

pavimentagdo dentre outras ja fazem uso das técnicas de IA.

2.1.1.1 OBRAS SUBTERRANEAS

Kim et al. (2001) tendo como objetivo determinar os valores e os fatores que mais afetam o
recalque superficial mdximo e o ponto de inflexdo da bacia de recalques origindria de uma
escavacao subterranea efetuaram estudos utilizando Redes Neurais Artificiais. A rede foi
alimentada com dados obtidos por instrumentacdo durante a constru¢do da linha metroviaria
do Metrd de Seul. A primeira etapa dos estudos foi determinar quais as varidveis
influenciavam no valor dos recalques superficiais maximo e do ponto de inflexdo, a
determinacdo dessas varidveis foi feita com base em relatérios técnicos e na experiéncia
adquirida pelos mesmos. Sendo assim foram definidas trés categorias distribuidas da seguinte
forma: geometria do tinel; condi¢des do macico e condi¢des de escavagdo e de suporte. Os
parametros profundidade do tinel, largura da escavagdo e a altura da escavacdo constitufam a
categoria dos parametros geométricos do tunel; os parametros tipo de tunel, largura do pilar,
tipo de massa rochosa e espessura, tipo de solo e espessura, nivel de 4gua e permeabilidade
constituiam as condicdes do macico; por dltimo os parametros método de suporte, método de
escavacdo, tipo de escavacgdo, técnica auxiliar, tempo de suporte, velocidade de escavagao,
comprimento de escavacdo e sistema de drenagem constituiam a categoria das condi¢des de

escavagdo e de suporte.

A modelagem dos parametros de aprendizado e arquitetura da rede foi feita por um processo
de tentativa e erro, sendo que a rede 6tima utilizada possuia trés camadas intermedidrias com
94 nés cada uma, taxa de aprendizado igual a 0,5 e o momento de 0,9. Considerando a
subdivisdo dos parametros, 47 varidveis foram consideradas na entrada e como varidveis de
saida tinha-se a recalque superficial maximo e o ponto de inflexdo. A rede foi treinada com

113 dados que foram obtidos na instrumentagdo das Linhas 3, 4, 6 e 7 do Metr6 de Seul. As

6
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Linhas 3 e 4 tinham uma extensdo de aproximadamente 16 km com didmetro médio
equivalente a 7,5 m na sua maioria construida com tineis gémeos cuja profundidade dos
mesmos variava de 10 a 20 m. Essas linhas tinham uma extensao total de 50 km com didmetro
médio de 13 m (variando de 6,5 a 20 m). Nessas linhas tinha-se tineis unicos e duplos
(gémeos) que estavam a uma profundidade que variava de 11 a 54 m. O solo escavado era na
sua maioria constituido por solos residuais e aluviais e no teto do tinel e no arco invertido

tinha-se a presenca e rocha granitica alterada.

Os resultados do treinamento mostraram um bom aprendizado da rede neural para um
problema nio linear envolvendo tantas varidveis, obtendo-se erros médios de 0,65% para o
recalque maximo e 0,3% para o ponto de inflexdo. Apds o treinamento fez-se a generalizacdo
da rede usando doze vetores de exemplos, tendo-se obtido erros médios de 16% e 11% nos
casos onde tinha-se valores de recalques menores. Neste trabalho utilizou-se o parametro RSE
(Relative Strength of Effect) para verificar a importancia hierdrquica de cada parametro nas
saidas desejadas. De acordo com esta andlise os parametros que apresentaram maior
influéncia foram a profundidade e altura de escavacdo, nivel de 4gua, permeabilidade, tipo de

macico rochoso e velocidade de escavagdo do tinel.

Apesar dos resultados encontrados, o trabalho de Kim et al. (2001), a rede treinada foi
inconsistente pelos seguintes aspectos, excesso de nds, uma vez que a mesma possuia 3
camadas intermediarias com 94 nds cada uma, totalizando 282 nds intermedidrios. Como Kim
et al. (2001) utilizaram apenas 113 vetores de exemplos para treinamento, a rede ficou muito
robusta para quantidade de exemplos. O numero de vetores exemplos, também foi

insignificante em relacdo a quantidade de varidveis de entrada envolvidas.

Haiying (2002) projetou um sistema especialista denominado TES (Tunnel Engineering
System). Seu objetivo era compreender melhor o mecanismo de interacdo entre 0os varios
fatores que afetam o projeto de um tinel e estabelecer uma solu¢cdo de projeto que possa
ajudar os engenheiros de tuneis durante as fases de planejamento, projeto e constru¢ao do
tinel. A estrutura desse sistema foi composta pelos fatores que afetam a engenharia de tineis
(planejamento, projeto e constru¢do) bem como pelo mecanismo de interagdo entre eles. O
sistema funcionava como um processo interativo, ou seja, ocorrendo mudanca em um dos
parametros o mecanismo verificaria a mudanga em outros parametros € a0 mesmo tempo

esses parametros modificados poderiam afetar outros.
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O TES foi projetado como um sistema hibrido constituido por Redes Neurais e decisodes
baseadas em sistemas especialistas baseados em regras. Utilizou-se como regras de inferéncia
os algoritmos forward e backward chaining de acordo com a situacdo. O sistema foi
implementado usando a ferramenta computacional MatLab (MATHWORKS, 2006).

Inicialmente foi estabelecida uma relacdo causa-efeito utilizando-se uma matriz de interagdao
simplificada. O termo simplificado resulta do fato de que fatores como o nivel de &4gua,
finalidade do tinel, politica de governo, investimentos € impacto ambiental foram retirados da
matriz inicial; uns devido a pouca interagdo entre eles, verificada em uma andlise prévia,
outros devido a indisponibilidade de dados. Nesta matriz estavam representados os
parametros condi¢des do macico, método construtivo, performance da madaquina, tipo de
suporte, dimensdo do tunel e custo total. Nesta matriz € fornecida uma nota de 0 a 4 sendo

essa nota representativa do efeito que um parametro tem sobre o outro. Esta nota é fornecida

com base na experiéncia.

Aqueles pardmetros que receberam notas menor ou igual a 2 ndo sio levados em consideracdo

trabalhando apenas com os pardmetros criticos, ficando a relacdo causa efeito da seguinte

forma:

= Causa: método construtivo, tipo de suporte, e dimensdo do tunel. Efeito: condicdes do
macigo.

= Causa: condi¢des do maci¢o, dimensdo do tinel e custo. Efeito: método construtivo;

= Causa: condi¢des do macico, método construtivo, tipo de suporte, dimensdo do tinel e
custo. Efeito: performance da mdquina;

= Causa: condi¢des do macico, método construtivo, dimensdo do tinel e custo. Efeito: tipo
de suporte.

= (Causa: custo. Efeito: dimensao do tinel.

= Causa: condi¢des do macico, método construtivo, performance da mdquina, tipo de

suporte e dimensao do tunel. Efeito: custo.

Na construcdo do TES, primeiro fez-se o treinamento da rede que constituiria a base de
conhecimento do sistema especialista. Assim, cinco redes foram treinadas conforme as
relacdes causa — efeito acima, sendo as causas as varidveis de entrada e os efeitos as varidveis
de saida. A base de dados foi constituida por 110 casos obtidos na literatura. A relagdo custo

dimensdo do tdnel foi obtida por meio de uma equagdo pelo fato de ter-se somente duas
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varidveis. Apés o treinamento, as redes treinadas foram incorporadas a base de conhecimento
do sistema especialista. No funcionamento do sistema tinha-se como entrada as condi¢des do
maci¢co, a dimensdao do tunel e o custo inicial. Conhecendo ou ndo o valor do método
construtivo e o tipo de suporte, tinha-se 4 possibilidades para funcionamento do mesmo. A
partir dos valores de entrada, o sistema comec¢ava um processo de interagdo que tem como
critério de parada o custo total minimo, e fornecia como saida uma estimativa de custo e da

performance da méquina.

O sistema foi verificado utilizando os dados coletados na literatura que ndo foram
considerados na fase de treinamento e para estimar valores da performance da miquina em
uma linha metrovidria da Singapura. A estimativa da performance da maquina na linha
metrovidria da Singapura foi 5,64% maior que o observado, com relacdo aos casos da
literatura os valores também superiores aos valores reais. Haiying (2002) justificou a
ocorréncia na diferenca de valores a falta de detalhamento nos dados utilizados que ndo
permitiu capturar certas caracteristicas como os parametros de resisténcia, problemas técnicos

inesperados, projeto da maquina, avaliagdo do equipamento dentre outros.

Ambrozic & Turk (2003) utilizaram uma rede neural com o algoritmo back propagation para
estimar recalques superficiais provocados por escavagdes subterraneas. A andlise inicial foi
efetuada tendo como vardveis de entrada as coordenadas x e y dos pontos dados, a largura, o
comprimento, a profundidade e a altura de escavacdo. Como varidvel de saida tinha-se o
recalque em cada um dos pontos dados. Os dados utilizados no treinamento foram obtidos de
forma analitica para as seguintes variacdes nos parametros de entrada: largura-comprimento
(200-400, 200-500, 250-450, 300-400, 300-500, 350-450, 400-400, 400-500), profundidade
(300, 350 e 400 m) e altura escavagdo (4, 5 e 6 m). Assim tinha-se 72 (8x3x3 = 72) analises,
donde extrairam os dados que serviram para o treinamento da rede. Cada grade era constituida
por 121 pontos; sendo assim os dados totais disponiveis para treinamento da rede consistiam
de 72x121 = 8712 exemplos. Outras varidveis como o angulo de mergulho dip, o fator de
subsidéncia, o angulo de influéncia na direcdo do dip, a direcdo da camada geoldgica foram
considerados constantes para todas as escavagdes. A rede neural possuia a seguinte arquitetura

6-40-40-1.

Em anélises posteriores adicionou-se ao conjunto de dados a variacdo do valor dip (0, 10 e

20°) ficando a base de dados composta por 26136 (8712x3 = 26136) vetor de exemplos.
9
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Devido ao grande ntimero de pontos Ambrozic & Turk (2003) trabalharam apenas com os
pontos da grade localizados na superficie (11 pontos), tendo assim 2376 vetores de exemplos.
Considerando o dip a rede passou a ter a seguinte arquitetura 7-40-40-1. O coeficiente de
correlagdo obtido na fase de teste foi de 0,997 para a primeira situacdo (sem o dip) e de

0,9969 para a segunda situagdo (considerando o dip).

Chua & Goh (2005) utilizaram um modelo hibrido com o intuito de estudar o mecanismo
interacdo solo-estrutura em escavagdes com muro de contengdo e estroncas. Este modelo
denominado de sistema baiesiano evoluciondrio de retro-propagacdao (EBBP, evolutionary
Bayesian back propagation) era constituido por algoritmos genéticos e o0 método do gradiente
descendente. Os algoritmos genéticos tinham como objetivo a determinacao dos parametros
otimos da rede neural. A estrutura baiesiana fazia um estudo estatistico sobre a incerteza dos
dados através do célculo do desvio padrdo. Na efetuacdo da anélise levou-se em consideracao
vérios fatores tais como: rigidez do muro, rigidez das estroncas, estado de tensdes in situ, nao
homogeneidade do macico, e a variacdo das propriedades do maci¢co com a profundidade. O
objetivo final do estudo era determinar a deflexdo lateral mdxima no muro de contencdo bem
como verificar a aplicabilidade do sistema hibrido em problemas envolvendo muitas varidveis

e nao linearidade.

A arquitetura da rede utilizada era composta por uma camada de entrada com 35 neur6nios,
uma camada intermedidria com 14 neurdnios e a camada de saida com 1 neur6nio. A secdo do
maci¢co estudada era composta por cinco camadas de solo, cada uma com propriedades
diferentes, sendo assim tinha-se na rede as seguintes varidveis para cada camada de solo: peso
especifico do solo, médulo de Young, coesdo ndo drenada, coeficiente de Poisson e espessura
da camada (5x5 = 25 varidveis). Tinha-se trés estroncas (Figura 2.1) sendo considerado para
cada uma delas a rigidez e a profundidade de escavacdo da mesma (3x2 = 6). As outras
vardveis de entrada (4) foram: profundidade de escavacgdo; largura de escavacdo, rigidez e
profundidade do muro de contencao, totalizando 35 varidveis. Como varidvel de saida tinha-

se a deflexdo lateral maxima normalizada.
Os dados utilizados para alimentar a rede foram obtidos através da efetuacdo de andlises

numeéricas com o método dos elementos finitos. Foram feitas 6925 andalises numéricas com

variagdo paramétrica, utilizando o modelo constitutivo hiperbdlico. Cada parametro de
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entrada variava dentro de uma escala de valores. Dos dados obtidos nas analises numéricas

3081 foram utilizados para treinamento e 3844 na validag¢do da rede treinada.

As andlises efetuadas por Chua & Goh (2005) forneceram resultados satisfatérios com baixos
valores de erros médios quadréticos e valores elevados de coeficiente de correlacdo nas fases
de treinamento e de teste. Também a rede treinada foi testada utilizando-se valores de
instrumentagdo, os valores estimados pela rede foram razodveis comparando-se aos valores

obtidos por instrumentagao.

l B |
| 7
Estronca 1
Camada 1
Estronca2 @  |F----ccoooooo____.
H Camada 2
Estronca3 = }----cooooo_____.
L Camada 3
Camada 4
J_ Camada 5

Figura 2.1 — Secdo transversal da geometria da escavagio estroncada (modificado - Chua &

Goh, 2005).

Jung et al. (2005) desenvolveram um programa de Redes Neurais Artificiais denominado
SEPA (Subsidence Estimation Prediction using Artificial neural network) para estimar o
recalque méximo e largura da zona de influéncia de escavacdo. Este programa foi
desenvolvido utilizando a linguagem visual basic, sendo que o algoritmo utilizado foi o back
propagation com o método do gradiente descendente. As varidveis de entrada consideradas
foram as seguintes: profundidade até ao teto do tunel; largura do tinel, altura do tunel,
coeficiente de empuxo ao repouso (Ko); RMR (Rock Mass Rating); médulo cisalhante (G);
modulo volumétrico (K); coesao e angulo de atrito. O recalque méximo e a largura da zona de

influéncia da zona de escavacio constituiam as varidveis de saida.

Durante as andlises, Jung et al. (2005) utilizaram varios modelos de Redes Neurais sendo que
a arquitetura que forneceu melhores resultados foi do tipo 9-10-10-2, ou seja, com 9

neurdnios na camada de entrada, 2 camadas intermediarias com 10 neur6nios cada e a camada

11



2 — Revisdo Bibliografica

de saida com 2 neurdnios. A taxa de aprendizado (M) utilizada foi igual a 0,9 e o termo
momento (&) de 0,8. Foram considerados 50 vetores de exemplos na fase de treinamento e 10
na fase de testes, sendo que os mesmos foram obtidos através da efetuacdo de andlises
numéricas para diferentes condi¢cdes geométricas e mecanicas do macico. A rede utilizada
forneceu uma boa estimativa do recalque maximo e da largura da zona de influéncia de
escavacao tendo-se uma correlacdo de 00,9831 na fase de treinamento e de 0,9714 na
generalizacdo quando plotada a curva valores estimados versus valores reais ou desejados.
Jung et al. (2005) usaram o parametro denominado RSE (Relative Strength of Effect) para
identificar quais as varidveis de entrada tinham maior influéncia nas varidveis de saida. Os
resultados mostraram que a profundidade e a largura de escavagdo foram as que apresentaram
maior influéncia, enquanto a coesao e a altura da escavagdo foram as que apresentaram menor
influéncia. O trabalho de Jung et al. (2005) apresentou o0 mesmo problema do trabalho de Kim

et al. (2001), ou seja, rede robusta, para poucos vetores de exemplos.

Suwansawat & Einstein (2005) utilizaram a base de dados de instrumenta¢do da escavacado
dos tuneis do metrd de Bangkok para estimar o recalque superficial mdximo. O projeto do
metrd de Bangkok consistiu de dois tiineis gémeos de 6,3 m de didmetro cada um e um Shield
foi utilizado no processo de escavagdo. O processo de instrumenta¢do consistiu na instalacao
de marcos superficiais a cada 50 m ao longo de todo comprimento do tinel. Apés um estudo
extensivo Suwansawat & Einstein (2005) dividiram em trés categorias os fatores que mais
afetavam os recalques, sendo elas as seguintes: (a) geometria do tinel, (b) condi¢des

geoldgicas do macico e (c) fatores de operacdo do Shield.

A rede neural utilizada foi do tipo feedforward com o algoritmo backpropagation, um total de
13 varidveis de entrada foram apresentados a rede, sendo para a categoria geometria: (1)
profundidade do eixo do tunel, (2) distancia de lancamento da estacdo; para as condi¢des
geologicas: (3, 4, 5) tipo de solo no teto do tinel (argila mole, argila dura e areia), (6, 7) tipo
de solo no arco invertido (argila mole, argila dura, areia), (8) nivel de d4gua em relacdo ao arco
invertido; por dltimo os fatores que afetam a operagdo com o Shield: (9) pressdio média da
face, (10) taxa de penetracdo, (11) angulo de lancamento, (12) pressdao da injecdo de vazios e
(13) porcentagem de vazios. A arquitetura 6tima encontrada foi 13-20-1, e os melhores
resultados foram obtidos apds 2000 interacdes. Neste caso, o aumento de nds e de camadas

intermedidrias levavam ao overfitting. Apesar do elevado nimero de varidveis a rede
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conseguir valores significativos na generalizacdo. A rede treinada com dados do inicio da

obra conseguia prever 6timos resultados para o restante da obra.

Neaupane & Adhikari (2005) utilizaram dados disponiveis na literatura para construcdes de
tineis em vdrias partes do mundo para estimar os deslocamentos verticais e horizontais
induzidos pela escava¢do de um tunel. Dentre os dados obtidos estavam os referentes as
cidades de Toronto, Londres, Belfast, Bangkok, Sao Francisco, Cidade do México, Sao Paulo,
Frankfurt dentre outras. Foram treinadas duas redes neurais, sendo uma para estimar o
recalque superficial maximo que tinha como varidveis de entrada: (1) didmetro do tdnel, (2)
profundidade do eixo do tunel, (3) volume da bacia de recalques superficial, (4) nivel de dgua
em relacdo ao eixo do tunel, (5) método construtivo (shield manual, shield mecanico, shield
semi-mecanico), (6) valor do SPT. Na segunda rede serviu para estimar o deslocamento
horizontal e as varidveis de entrada eram: (1) relacdo diametro versus profundidade ao eixo do

tinel (D/Z), peso especifico natural do solo, resisténcia ndo drenada.

A base de dados foi composta por 26 vetores de exemplos sendo treze utilizados na fase de
treinamento e o restante na fase de teste. A arquitetura utilizada foi 4-3-5-1 para ambos os
casos e os melhores resultados foram obtidos apds 3500 interacdes. Os resultados obtidos
forneceram erros que variavam de 15 a 25% e o melhor coeficiente obtido na fase de teste foi

de 0,881.

Como neste trabalho foram utilizados 13 vetores de exemplos para treinamento e 13 vetores
de exemplos para teste, esse nimero € insignificante para o aprendizado da rede com relacdo

as varidveis envolvidas. Nesse caso a tendéncia da rede € a memorizacao dos exemplos.

Akutagawa et al. (2006) utilizaram a RNAs na efetuacdo de retroandlises para estimar os
parametros do macico e a partir dos mesmos estimar os deslocamentos do macigo (Figura
2.2). A base de dados foi composta por 107 dados obtidos através de andlises numéricas

pelo método dos elementos finitos.
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Camadas
Entradas intermediarias Saidas

Figura 2.2 — Arquitetura da rede utilizada para identificar os parametros do macigo

(modificado - Akutagawa et al., 2006).

Os parametros geométricos e geoldgicos utilizados nas andlises numéricas foram
correspondentes ao tinel da cidade de Rokunohe do distrito de Kamikita Japao. O processo
construtivo simulado foi correspondente ao NATM. Quatro parametros foram considerados
desconhecidos, sendo o médulo de Young, o coeficiente de empuxo no repouso, a relacao
entre a resisténcia residual e a resisténcia original, e a relaxa¢do de tensdes. A variagdo dos
parametros foi a seguinte E=[80 MPa, 300 MPa], Ko=[0,4, 0,97], v=[0.01, 0.04],
rellayer=[20%, 80%], correspondentes as saidas Si, S,, S3, € S4 apresentadas na Figura 2.2. As
varidveis de entrada eram os recalques superficiais maximos, 68 vetores de exemplos foram
utilizados na fase de treinamento e 39 na fase de testes. Apds a estimacao dos pardmetros do
macico pela rede neural os mesmos foram utilizados nas analises numéricas para estimar os
deslocamentos. Os resultados obtidos foram considerados satisfatérios. Este trabalho de
Akutagawa et al. (2006), pela robustez da rede e a quantidade de exemplos utilizados,

demonstra mais um caso de memorizacao da rede.

Soroosh et al. (2006), efetuaram varios estudos com RNAs para estimar a convergéncia que
ocorre em tuneis profundos antes da interagcdo macico-suporte. Saber a convergéncia que
ocorre antes da interacdo macico-suporte € de fundamental importancia para a simulacdo

tridimensional de uma escavacdo pode ser reduzida a uma andlise bidimensional em
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condi¢des de deformacdo plana. Neste estudo 170 andlises numéricas tridimensionais foram
efetuadas com o programa de elementos finitos Plaxis 3D Tunnel v1.2. O modelo consistiu de
tineis de 2 m de didmetro cujas profundidade variava de 100 a 1000 m. A escavacdo foi
efetuada por etapas construtivas que cujo balango variava de 0,25 a 5,0 m. O modelo
constitutivo Mohr-Coulomb foi utilizado na efetuacdo das andlises. Consideraram dezenove
pontos de controle para medir a convergéncia, sendo seis antes, doze apds e um na frente de
escavacao. Estes pontos multiplicados pelas 172 andlises geraram um banco de dados de 3268

vetores de exemplos.

Utilizaram como varidveis de entrada a coesdo, o angulo de atrito, a tensdo principal maior, a
tensao principal menor e a relagdo entre a distncia da frente de escavagdo e o raio. A varidvel
de saida foi a convergéncia normalizada na secdo correspondente. Rede neural com a
arquitetura 5-20-18-1 foi utilizada na efetuacdo das anélises. Os resultados obtidos mostraram
um coeficiente de correlagdo (estimados vs desejado) de 0,9996 na fase de treinamento e de
0,9992 na fase de teste. Uma andlise de sensibilidade foi efetuada para saber qual variavel de
entrada apresentava maior impacto no valor da convergéncia (Figura 2.3). Esta andlise foi
efetuada variando cada um dos pardmetros dentro de um determinado intervalo enquanto os
outros parametros permaneciam fixos. O processo foi repetido para todas as entradas e a
sensitividade foi definida como o desvio padrio da saida dividido pelo desvio padrdo da
entrada utilizando no cdlculo da saida. A andlise de sensibilidade mostrou que a tensdo

principal maior e a coesdo sdo os fatores mais relevantes.

Chissolucombe et al. (2008) utilizaram Redes Neurais Artificiais para estimar o0s
deslocamentos do macic¢o induzidos por escavagdes subterraneas. Chissolucombe et al. (2008)
também utilizaram as RNAs para verificar quais as varidveis envolventes na construcdo de

um tinel afetavam mais significativamente os deslocamentos do macigo.
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Figura 2.3 — Arquitetura da rede utilizada para identificar os parametros do maci¢o

(modificado - Soroosh et al., 2006).

2.1.1.2 PROSPECCAO GEOTECNICA

Lolo & Zuquette (1997) utilizaram a técnica de Redes Neurais Artificiais para
reconhecimento das condi¢des do relevo. A entrada de dados para a rede foi na forma de
vetores de vetores representativos dos perfis longitudinais e transversais de cada fei¢do.
Sendo os perfis longitudinais representativos do aspecto geral da fei¢do do terreno estudado e
o perfil transversal responsdvel pela declividade das laterais da feicdo. Em termos de perfis
longitudinais, havia sete possibilidades: colinas pequenas, colinas médias, colinas amplas,
morrotes pequenos, morrotes médios, morros médios e morros amplos. As possibilidades dos
perfis transversais eram cinco: ondulada, suave ondulada e aplainada para as colinas, topo
arredondado e topo anguloso para os morrotes € morros. Os resultados obtidos por Lolo &
Zuquette (1997) foram satisfatorios. A grande dificuldade encontrada pelos autores, na época,
foi a com relacdo ao processo de interpretacdo. Os autores utilizaram como critério de
distin¢ao entre as vdarias unidades o nimero de interacdes necessdrias para o reconhecimento

de cada unidade.

2.1.1.3 FUNDACOES

A capacidade de carga de estacas pode ser estimada utilizando a técnica de rede neurais
artificiais (RNA). Goh (1994, 1995) apresentou trabalhos sobre o uso de Redes Neurais

Artificiais para estimar a capacidade de estacas ao atrito lateral em argilas. Como sinais de

16



2 — Revisdo Bibliografica

entrada foram considerados comprimento e o didmetro da estaca, a resisténcia nio drenada e a
tensdo efetiva vertical média. A resisténcia ao atrito lateral foi considerada como o tnico sinal
de saida. Neste caso o uso de Redes Neurais mostrou-se mais eficiente na determinagdo da

resisténcia ao atrito lateral que os métodos convencionais.

Ruffier et al. (1998) utilizaram a técnica de RNA para estudar as fundagdes sujeitas a esforcos
de tracdo, assentes em terrenos inclinados. Ruffier et al. (1998) também utilizaram, para fins
comparativos, o método de previsdo de capacidade de carga de fundagdes a tragdo,
desenvolvido na Universidade de Gronoble (Martin, 1996, citado por Ruffier et al., 1998). A
rede foi treinada a partir de dados experimentais obtidos de um conjunto de ensaios, tendo-se
como dados de entrada a profundidade relativa da fundacdo, a inclinacdo do terreno, a
resisténcia ndo drenada e o peso especifico do solo. Os resultados obtidos por Ruffier et al.
(1998) mostraram que a técnica de Redes Neurais forneceu erros médios menores em relagdo
ao método de Gronoble quando a andlise era efetuada em terrenos horizontais inclinados,

embora em alguns casos os valores tenham sido muito proximos.

Os critérios utilizados nos projetos de fundacdo sdo a capacidade de carga ultima e os
recalques admissiveis. Goh (1994) desenvolveu uma rede neural para estimar o recalque em
uma estaca em um solo homogéneo. Os parametros de entrada na rede foram a razdo entre o
modulo da estaca e o mddulo cisalhante do solo, a largura e a carga da estaca, o modulo
cisalhante do solo, o coeficiente de Poisson do solo e o didmetro da estaca. A variavel de
saida foi o recalque na estaca. As saidas desejadas que foram usadas para treinar as Redes

Neurais foram obtidas a partir de simulacdes numéricas com o método dos elementos finitos.

Shahin et al. (2001) estimou recalques em fundagdes rasas (sapatas) utilizando RNAs. Os
parametros de entrada considerados foram a largura e comprimento da sapata, a pressdo na
sapata e a compressibilidade do solo. Os resultados foram comparados com alguns métodos
tradicionais existentes, como os de Meyerhof em 1965 (citado por Shahin et al., 2001),
Schultze e Sherif em 1973 (citado por Shahin et al., 2001) e Schemertmann et al. em 1978

(citado por Shahin et al., 2001) e mostraram-se satisfatorios com relag@o a todos eles.
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2.1.1.4 ESTRUTURAS DE CONTENCAO

Goh et al. (1995) desenvolveram um modelo de rede neural para estimar a deflexdo méxima
que uma estrutura de contengdo sofreria para sustentar uma escavagdo em trincheira em um
solo argiloso. Os dados que foram utilizados para treinamento da rede foram obtidos por
simulagdes numéricas com o método dos elementos finitos. Os parametros de entrada
utilizados no modelo foram a largura de escavacdo, a razdo entre a espessura do solo e a
largura de escavagdo, a rigidez do muro de contencdo, a resisténcia ao cisalhamento nado
drenada do solo, a razao entre modulo nao drenado do solo/resisténcia ao cisalhamento, sendo
a varidvel de saida a deflexdo maxima no muro. Usando uma anélise de regressao, fez-se uma
comparacdo entre as deflexdes médximas obtidas pelas RNA e as obtidas usando o método dos
elementos finitos. Os resultados alcancados na regress@o mostraram uma boa correlagao entre
os resultados obtidos com os dados de treinamento e os dados de teste, sendo de 0,984 ¢
0,967, respectivamente. Os bons resultados obtidos mostraram que o uso de Redes Neurais é
uma alternativa ao método dos elementos finitos, principalmente no que diz respeito ao custo

computacional.

2.1.1.5 MODELAGEM CONSTITUTIVA

O modelo matemadtico que permite reproduzir a relagdo entre a tensdo e a deformacdo
observada em um meio continuo é denominado de modelo constitutivo. Desai & Siriwardane
(1984) definem cinco etapas basicas para o desenvolvimento apropriado de um modelo
constitutivo, como sendo as seguintes: formulacdo matemadtica, identificacdo dos parametros
dos materiais, determinacdo destes parametros a partir de ensaios, verificacdo da variacdo dos
parametros determinados para vdrias trajetérias de tensdo e condi¢des fisicas e, por dltimo,
comparacao do comportamento do material evidenciado nos ensaios com as leis constitutivas

adotadas.

Segundo Dyminski (2000), os trabalhos pioneiros que descreveram o comportamento tensao-
deformacdo de materiais por meio de Redes Neurais foram os de Ghaboussi et al., em 1991,
que estudou as caracteristicas mecanicas do concreto, posteriormente de Ghaboussi et al., em
1994, que estudou o comportamento tensdao-deformagdo da areia utilizando um conjunto de
dados proveniente de ensaios triaxiais. Nesta modelagem, Ghaboussi et al., em 1994 (citados
por Dyminski, 2000) utilizaram uma rede do tipo feedforward, com 16 entradas, duas saidas e

duas camadas escondidas, cada uma tendo 7 neur6nios. O algoritmo de treinamento utilizado
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foi o back propagation. Foram utilizados como entrada na rede: os incrementos de
deformacdo volumétrica e desviatéria, o indice de vazios inicial, tensdo confinante,

deformagdo volumétrica e desviatdria e as tensdes p =(o,+0,)/2 e g=(0,-0,)/2. Os

parametros de saida utilizados foram os incrementos de tensdo Ap e Ag.

O estudo tensdo-deformacdo de dois solos do Rio de Janeiro foi feito por Dyminski (2000),
sendo um uma areia e outro um solo residual gndissico. A escolha de solos com
comportamentos diferentes foi feita propositalmente, de modo a validar o modelo neural para
diferentes tipos de solo. Dyminski (2000) utilizou para treinamento e testes um banco de
dados que era composto de 10 ensaios triaxiais convencionais drenados (CID) e 8 ndo
drenados (CIU), para as areias, e 20 ensaios triaxiais convencionais drenados (CID), 30
ensaios de cisalhamento direto submerso e 27 ensaios de cisalhamento direto ndo submerso,
para solos residuais. Ao invés de uma unica rede robusta, o problema foi simplificado
utilizando varias redes menores, ficando uma rede para cada vetor ensaio/tipo de solo. As
redes utilizadas foram do tipo feedforward, com apenas uma camada intermedidria. A fun¢do
de treinamento utilizada foi a de Levenberg-Marquardt (LM). Segundo Dyminski (2000), esta
funcdo de treinamento melhora a velocidade de treinamento diminuindo o nimero de

interagcOes necessdrias para alcancar um treinamento adequado.

Carvajal (2006) utilizou Redes Neurais multicamadas com o algoritmo backpropagation, para
estimar os acréscimos de tensdo dados os correspondentes acréscimos de deformacdo, os
estados de deformacdo atual e anterior. Os dados utilizados no treinamento da rede foram
oriundos de publicacdes cientificas. A rede treinada foi implementada no programa de

elementos finitos ALLFINE, substituindo assim a relacdo elastopldstica convencional.

2.1.1.6 PAVIMENTACAO

Souza (2002) utilizou RNAs no intuito de prever o valor do Indice de Irregularidade
Internacional (IRI —International Roughness Index) a partir de uma base de dados do
desempenho de longo prazo de pavimentos. Macedo (2003) usou RNAs treinadas com o
algoritmo de backpropagation para fazer previsdes de bacias de deflexdo fornecidas por
diferentes métodos de ensaios ndo destrutivos, sob diferentes condi¢des de carregamento.

Dantas Neto (2004) estudou a influéncia das varidveis do processo de fabricacio dos asfaltos-
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borracha nas propriedades fisicas e no comportamento mecanico de misturas asfédlticas

confeccionadas com esses materiais.

2.2 DESLOCAMENTOS DO MACICO

O método empirico utilizado atualmente para estimar os deslocamento induzidos por
escavacOes subterraneas é o proposto por Peck (1969). A grande utilizacdo desse método
justifica-se pelos poucos parametros utilizados, o recalque superficial maximo (Smax) e o
ponto de inflexdo da bacia de recalques (i). Esses parametros podem ser obtidos por regressao
linear dos dados obtidos in loco por instrumentacdo (marcos superficiais). O’Reilly & New
(1982), partindo do principio de que qualquer ponto no interior do macico desloca-se ao longo
de uma trajetdria radial em dire¢do ao centro do tinel e que as deformacdes ocorrem sem
variagdo volumétrica, estimaram os deslocamentos verticais e horizontais de subsuperficie. Os
deslocamentos de subsuperficie que obedecem a esta teoria crescem com o aumento da
profundidade, atingindo seus valores maximos no contorno da escavagdo. Attewell e
Woodman (1982) ajustaram os deslocamentos longitudinais que ocorrem devido a escavagdo

de um tanel, utilizando uma fun¢do do tipo probabilidade acumulada.

Nas solugdes analiticas tem-se as de Sagaseta (1987), que utilizou técnicas de imagens
virtuais para determinar o campo de deslocamentos em um solo isotrépico homogéneo e
incompressivel quando ocorre perda de solo. Verruijt & Booker (1996) estendeu a solucdo
analitica proposta por Sagaseta (1987) para os casos onde a perda de solo ndo ocorre somente
em condicOes de incompressibilidade, e para vérios valores de coeficiente de Poisson. Nessa
solucdo foi incorporado também o efeito das deformagdes que ocorrem no maci¢o ao longo
do tempo, devido ao efeito da ovalizagdo do suporte do tunel. Loganathan & Poulos (1999)
introduziram o parametro de perda de solo equivalente na solugdo analitica de Verruijt &
Booker (1996). Como a formagdo do gap ocorre durante a fase de escavacdo do tunel, as

deformacdes a longo prazo foram desconsideradas.

Park (2004) apresentou uma solugao eldstica para estimar os deslocamentos do maci¢o usando
uma funcio de forma da série de tensdes em coordenadas polares e uma nova condicdo de
contorno. Park (2005) também prop6s uma solucio baseada no critério proposto por Verruijt
& Booker (1996), incorporando a condi¢do de contorno proposta por Park (2004) nos

deslocamentos prescritos no entorno da escavagao.

20



2 — Revisdo Bibliografica

2.3 MECANISMO INTERACAO SOLO-ESTRUTURA

Durante a escavagdo de um tdnel os deslocamentos do macico podem afetar as estruturas
localizadas dentro da zona de influéncia de escavacdo, como também a estrutura afeta o
padrio de deslocamentos do macico. Vdrios estudos utilizando simulagdes numéricas tém
sido feitos no intuito de entender melhor o mecanismo interacdo solo-estrutura. Neste item

sdo descritos alguns desses estudos.

Chissolucombe (2001) estudou o mecanismo interagdo solo-estrutura em um trecho do tunel
do Metr6-DF onde um posto de combustivel sofreu danos moderados a severos durante a
escavacdo (Figura 2.4). Andlises bidimensionais em condi¢des de deformagdo plana foram
efetuadas com o programa de elementos finitos Plaxis 7.11 para estudar a influéncia do
comprimento das estacas, distancia em relacdo ao eixo do tunel e relaxacdo de tensdes no

mecanismo interagdo solo-estrutura.

T

Figura 2.4 - Deslocamentos totais do solo quando os elementos de fundagdo da estrutura

encontram-se abaixo do piso do tinel (modificado - Chissolucombe, 2001).

Brinkgreve & Broere (2003) utilizaram o programa de elementos finitos Plaxis, 3D Tunnel
para simular a interacdo solo-estrutura em um tinel construido perto de uma edificacdo
histérica situada na cidade de Amsterdam, Holanda (Figura 2.5). Esta edificacdo era de
alvenaria apoiada em estacas de madeira. Segundo Brinkgreve & Broere (2003) uma das
dificuldades nessa simulacdo foi a consideracdo das condicdes iniciais do macico. Os
resultados mostraram que, durante a passagem da frente de escavagdo do tunel, existe um

carregamento nas estacas, € esse carregamento diminui com a passagem da frente de
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escavacdo. A rigidez do macigo teve enorme influéncia na largura do ponto de inflexdao da

bacia de recalques.

Figura 2.5 — Deslocamentos totais (modificado - Brinkgreve, 2003).

Chissolucombe et al. (2005) também efetuou analises numéricas bidimensionais e
tridimensionais com o programa de elementos finitos ALLFINE (Farias, 1993) para estimar
os danos durante a passagem da frente de escavagdo (Figura 2.6). Conclui-se neste estudo
que, diminuindo os valores da relaxacdo de tensdes, ocorria aumento significativo nos
deslocamentos do macico e pouca variacdo nos deslocamentos da estrutura. A presenca da
estrutura préxima ao eixo do tinel diminuia e alterava significativamente o padrdo dos
deslocamentos do macigo, sé que nesta condi¢do a reducdo dos deslocamentos na estrutura
ocorria em termos absolutos. Tinha-se um aumento em termos diferenciais provocando
distor¢cdes maiores na estrutura. Com relagdo ao comprimento da estaca, analisaram-se trés
situacdes para a posicdo da ponta da estaca: acima do teto, no eixo e no piso do tinel. A
situacdo mais desfavordvel foi para a ponta da estaca acima do teto do tinel, provocando
deslocamentos do macigo superiores ao do campo livre. O estudo tridimensional mostrou que

neste caso especifico uma situagao transversal desfavoravel.
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Figura 2.6 — Distribuic@o dos recalques em uma anélise tridimensional (modificado -
Chissolucombe et al., 2005).
Foa et al. (2005) estudou o comportamento de estruturas vizinhas ao tinel do metrd de
Salvador efetuando andlises numéricas tridimensionais pelo método dos elementos finitos
com o programa Plaxis 3D Tunnel (Figuras 2.7 e 2.8). O trecho do tinel em estudo
compreendeu um edificio, construido nos anos 70, em concreto armado com 9 andares, além
do térreo e reservatdrio, com dois blocos independentes de 35 m de altura. O eixo do tinel
atravessa a rampa da garagem a uma profundidade de 23 m, em relagdo ao nivel da rua. A
fundacao do edificio era superficial (sapatas) assentes a uma profundidade de 6 m, em relagdo
ao nivel da rua (confirmadas por sondagens a trado). Implementou-se um programa de
instrumenta¢do completo para medir deslocamento de edificio, do tinel e nivel d’4gua. Na
modelagem, adotou-se para o comportamento do solo o modelo constitutivo Mohr-Coulomb e
para a rocha, o modelo Elastico Linear. Os deslocamentos e o nivel de danos obtidos foram

proximos aos obtidos por instrumentagao durante a execucao da obra.
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Figura 2.7 — Malha de elementos finitos utilizada na simulagdo numérica do Metr6 de

Salvador (modificado — Foa et al., 2005).
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Figura 2.8 — Deformacdes na estrutura durante a simulacao da passagem da frente de

escavacao do tinel (modificado — Foa et al., 2005).
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Capitulo 3
FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1. SOLUCOES EMPIRICAS

Nos métodos empiricos os deslocamentos verticais transversais de superficie sdo estimados
substituindo na curva de Gauss a freqiiéncia da média e o desvio padrdo, pelo recalque
superficial maximo e pelo ponto de inflexdo da bacia de recalques. Estes valores sdo
calculados através da regressao linear dos dados obtidos por instrumentacdo. Sendo assim os

recalques superficiais sd@o obtidos a partir da seguinte expressao:

S(x)=S$, exp[— 2’62} 3.1)

Tx
onde:

S(x) =recalque superficial para uma determinada distancia x;
S ... = recalque superficial maximo localizado no eixo vertical do tinel;

i, = ponto de inflex@o da bacia de recalques superficiais;

x = distincia horizontal, medida do eixo vertical do tinel a um ponto qualquer.

O parametro i , € de grande importancia pois representa o ponto da bacia de recalques onde

ocorre uma mudanca de concavidade, como também divide as regides onde ocorre tracdo e

compressdo. Assim para valores compreendidos entre —i, <x<i, (]-i i [), tem-se a regido
onde ocorre compressdo, enquanto que para valores entre —i >x>i_ (]—oo,—i [U]i ,+o9[)
tem-se a regido onde ocorre tragcdo. Este pardmetro (i ) representa o desvio padrdo da curva

de Gauss original e representa em conjunto com S, 0s principais parametros para estimar os

deslocamentos pelos métodos empiricos.

O ponto de inflexdo (i, ) da bacia de recalques pode ser obtido utilizando os métodos

propostos por Peck (1969), Clough & Schmidt (1981) e O’Reilly & New (1982) de acordo

com a seqiiéncia de equagdes abaixo:
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i, =02D+y,) (3.2)
0.8
7\
| =R| — 3.3
) o
i =04y +11 (3.4)
onde:

D = diametro do tdnel;
R =raio do tinel;
Vo = profundidade do eixo do tinel (m);

H = cobertura de solo acima do teto do tinel.

O’Reilly e New (1982) propuseram para fins préticos o uso da seguinte relacdo linear:
i=K.y, (3.5)

onde:

K = parametro de largura da bacia de recalques dependente do tipo de solo;

Segundo Mair et al. (1993), o valor de K € da ordem de 0,5 para tineis escavados em solos
argilosos e de 0,25 para tineis escavados em solos arenosos e pedregulhos. Teixeira & Assis
(1994) e Assis et al. (1997) obtiveram por retroandlises o valor médio de K =0,48 para as
argilas porosas de Brasilia, ou seja, confirmando o valor de 0,5 sugerido por Mair et al.
(1993). Na Figura 3.1 sdo apresentados a bacia de recalques superficial, os parametros
geométricos do tinel e o ponto de inflexdo da bacia de recalques. O deslocamento horizontal
maximo ocorre no ponto de inflexdo. A deformagdo horizontal superficial mdxima para a

regido de depressdo ocorre para x =0 (& compressao), ja para a zona de soerguimento

hcmax

ocorre para x =3 -i_(¢g,, ..., tracdo), conforme ilustrado na Figura 3.1.
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=— - = - = Recalques
Deslocamentos horizontais

............. Deformacao horizontal

........
--------
ey

\
ok 2

W=2,5i Soerguimento

Figura 3.1 — Perfil dos deslocamentos (verticais e horizontais) e da deformagao horizontal do

macigo.

A semi-largura da bacia de recalques w, que corresponde a regidao de influéncia da
escavacdo, além da qual uma estrutura ndo sofrerd danos devido a escavacdo pode ser
expressa, segundo Cording & Hansmire (1975), pela seguinte expressao:

w=2,5i 3.6)
O volume da subsidéncia formado na superficie devido aos deslocamentos induzidos pelo
tinel, também denominado volume da bacia de recalques superficiais € obtido integrando a
Equacgao (3.1) entre os limites de —oo a +oo. Sendo assim o volume por metro linear da

bacia de recalques (V) € obtido fazendo uso da seguinte expressao:
V, = [S(ndx =275, (3.7)

Substituindo o valor de S, da Equacdo 3.7 na Equagdo 3.1 tem-se os recalques em funcio

do volume superficial:

2
S(x) = 22— exp| - X (3.8)

N2 i, 2i?

O somatério dos deslocamentos de solo normais ao perimetro do tinel ao longo de um

comprimento unitdrio € denominado de perda de solo (V ), sendo um indicativo de ocorréncia

-

de dilatancia ou contra¢do no maci¢co. E comum expressar essa perda de solo como uma

propor¢do do volume tedrico do tdnel:

27



3 — Fundamentagdo Tedrica

v, = (3.9)

onde D representa o didametro do tinel. Valores de perda de solo de 1 a 3% sdo os mais

utilizados.

A variagdo de volume de solo provocado pela escavacdo pode ser positiva ou negativa
dependendo do comportamento do solo. Para solos com comportamento dilatante como, por

exemplo, areias compactas a variagdo volumétrica € positiva (V, >V ), e para o caso onde o

z

solo apresenta um comportamento contratili como € o caso das argilas e areias fofas, a

variag@o volumétrica € negativa (V, <V,).

A derivada primeira da Equacdo 3.8 fornece a distorcdo angular da bacia de recalques

superficial:

ds x-V x’

DT expl -2 3.10
& oz p[ ZiEJ o

Para um ponto localizado a uma distancia x e a uma profundidade y (Figura 3.1) os

deslocamentos verticais e horizontais podem ser estimados pelas seguintes expressoes:

—x? \% — 52
S =S . = S 3.11
() “‘a"(y)eXp[z.ij] 27K, eXp(z.(Ky.z)zJ G-AD
H(x,y)=§S(x,y) (3.12)
onde:

S(x,y) =recalque em um ponto de localizado a uma distdncia x e a uma profundidade y ;
H (x,y) = deslocamento horizontal em um ponto de localizado a uma distancia x e a uma

profundidade y ;
S . (V) =recalque maximo de subsuperficie;
K , = pardmetro de largura da bacia de recalques de subsuperficie;

i, =representa o ponto de inflexdo da bacia de recalques de subsuperficie.

I=y,—y.
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O valor de i, pode ser obtido a partir das seguintes equagdes:

i, =K, (y,—y) (3.13)
i, y
’=0,175+0,325 1—— (3.14)
Yo Yo
i= 22 (3.15)
Yo

Substituindo i, da Equagdo 3.13 na Equag@o 3.14 obtém-se a seguinte expressdo para estimar

ovalorde K :

K, =0325+ 217 (3.16)
Y
Yo

Nesta equacgado para y =0 tem-se K = 0,5

Na Figura 3.2 € apresentada a distribui¢do do perfil do ponto inflexdo com a profundidade.
Percebe-se que a reta tangente a curva de distribui¢do intersecta o eixo vertical do tinel e que
ocorre uma diminui¢do do ponto de inflexdo com a profundidade. O valor deste parametro
aumenta com o incremento da rigidez relativa entre as camadas de solo constituintes do

macico onde ocorreu a escavacao (Grant & Taylor, 2000).

Superficie livre ’” Superficie livre
] h v 2

Tangente da
distribuicdo de i

@ Intersecdo com

o eixo do tanel

3 3

Figura 3.2 — Distribuicdo do ponto de inflexao da bacia de recalques com a profundidade

(modificado — Grant & Taylor, 2000).
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As deformacgdes verticais e horizontais de subsuperficie obtém-se com a derivada primeira das

Equagdes 3.11 e 3.12:

e _adS(x,y) _ g

v dy \/El(y NE -exp{z(;y -l)ZJ'[(Ky -1)2 —IJ

(3.17)

_dH(x,y) _ V,

s - X 3.18
O e Tk p exp[2<,<,,)z][ <z<y-z>2] o

Considerando a deformacgdo ocorrendo a volume constante, os deslocamentos verticais e

horizontais em um ponto qualquer genérico de coordenadas x, y e z sdo calculados através

das seguintes expressoes:

1% x’ 72—z, -2
S, y,z2)=—"F—" -——— |'| F - |- F : 3.19
(-2) K, l\27 exl{ 2.(1<y.1)2J { [K),.ZJ (Ky.l H G-19

H(x,y,2)==-5(x, y,2) (3.20)
y
14 —(z=z)" -y’ —(z=2,)" =y’
H =—" ! - 3.21
wy.2)=o" eXp( 2(k 1) J eXp[ 2(k 1) 2D
onde:

S(x,y,z) =recalque em um ponto genérico de coordenadas x, y e z;
H (x,y,z) =deslocamentos horizontais em um ponto genérico de coordenadas x, y e z;
z, = ordenada inicial da face do tunel;

z; = ordenada final da face do tanel.

A funcdo F representa a distribui¢do acumulada de uma func¢do do tipo normal, ou seja:

Fla)= | \/zl—n-exp(—ﬁ)dt (3.22)

oo

Segundo Yamaji & Kochen (1998), para aplicacdo das expressoes apresentadas nas Equacdes
3.19, 3.20 e 3.21 assume-se que o deslocamento vertical imediatamente acima da face do
tinel (x=0) corresponde a 50% do valor do recalque maximo. O valor mdximo da bacia de
recalques longitudinais obtém-se quando z——oo, j4 o valor minimo obtém-se quando

Z —>+oo (Figura 3.3).
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Figura 3.3 — Geometria do tunel e perfil de recalques tridimensional (modificado — Potts,

2001).

O ponto de inflexdo da bacia de recalques longitudinal € definido por i,. Assume-se a
hipétese de que i, =i , contudo Nyren (1998) obteve a relacdo i /i, =1,3 estudando dados

obtidos durante a execuc@o de obras em um tinel na cidade de Londres.

Os valores das distorgdes B e das deformagdes horizontais para a situagao tridimensional sdo

obtidas derivando as Equacdes 3.19 e 3.21 em relacdo a variavel z:

ds(x,y,z) V.-x x’ (Z_Zij -2
= = cexpl ———— || F —F .
F="0 27z (K1) eXP( 2.(K.l)2j { Kl Kl (3:23)
=dH(x,y,z)=_ Vv, R N e (Z_Zij_ (Z—ij 304
K dx Vom K12, eXp[ 2.(K.Z)ZJ [1 (K.l)zj {F k1 )\ Tk (24

Ocorre deformacdo horizontal de tracao na regido a frente da face de escavagdo e compressao

regido atrds da frente de escavacgao.
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3.2 SOLUCOES ANALITICAS

A determinagdo do campo de tensdes e deformagdes no macigo resultante da acdo de um
carregamento externo ou deformagdes impostas € um dos mais importantes desafios. As
solugdes numéricas tém se tornado uma ferramenta bastante poderosa e eficiente, na obtencao
do campo de tensdes e deformagdes. Em determinados problemas em que as condig¢des
geométricas sdo simplificadas e os pardmetros do maci¢o disponiveis sdo escassos, ndo se
justifica o uso de ferramentas numéricas com modelos constitutivos complexos. A resolugdo
destes problemas pode ser feita utilizando solu¢des analiticas para determinagcdo do campo de
tensdes e deformacdes no macico. Estas solucdes também permitem a calibragdo de

simulagdes numéricas.

3.2.1 TUNEL PROFUNDO: SOLUCAO ELASTICA EM UM PLANO INFINITO

Se a superficie livre ndo tem efeito significativo nas tensdes e deslocamentos no entorno de
uma escavagdo o tinel pode ser considerado como profundo (Figura 3.4). Usando a férmula
da funcdo de tensdo de Airy (Timoshenko & Goodier, 1970) tem-se:

¢=Ar’+Blnr (3.25)

onde A e B sdo constantes determinadas a partir das condi¢des de contorno.

Figura 3.4 — Secao transversal do tinel.

As tensoes e deslocamentos em condi¢des ndo drenadas (curto prazo) de um tinel circular em

um plano infinito podem ser obtidas da seguinte forma:

o, =2A+Br” (3.26)
Op =2A—Br~ (3.27)
2G-u, =-Br™' (3.28)
T,,=u,=0 (3.29)
onde:
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G = moédulo cisalhante.

Aplicando a condi¢do de contorno u, =—u, para r = R nos deslocamentos radiais prescritos,

conforme ilustrado na Figura 3.4, a constante B pode ser obtida da seguinte forma:

B=2G-u,R (3.30)

Sendo assim os recalques e os deslocamentos horizontais podem ser expressos da seguinte

forma:

u, =—€er’ r% (3.31)
u, = —ERZ% (3.32)
onde:

€=u,/ R ,representa a perda de solo uniforme e radial;
R =raio do tinel;

v, = profundidade do eixo do tinel.

3.2.2 TUNEL RASO: SOLUCAO ELASTICA EM UM PLANO SEMI-INFINITO

Quando a superficie livre afeta significativamente os deslocamentos e tensdes no entorno da
escavacdo, o tinel deve ser considerado raso. A partir das Equacgdes 3.31 e 3.32 da solugdo
elastica de um plano infinito e utilizando técnicas de imagem virtual, Verruijt & Booker
(1996) propuseram uma solucdo fechada para estimar os deslocamentos do macico em um

plano semi-infinito, sendo estes deslocamentos obtidos da seguinte forma:

2 7.2 2 7.2
ux:—st(iz+i2J+éR2x{x 4ky‘ +2 kyz}

4
rl 1’2 rl 1’2
- ) o (3.33)
_2eR°x( 1 2myy, | 4dR%xy, ﬁ+my(x 3y3)
m \r r m+1 |r r
2,2 2 .2
uy:—eRz[y—;+y—§j+éR2x{yl(kx4 yl)+y2(kx4 yz)}
rl r2 r1 rz
2eR? +1 2o y?
* x((m e yz)} (3.34)
m r, r,

gl 2ner o))

4 6
r, m+1 T,
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onde:

0 = deformacdo a longo prazo devido a ovalizacdo do suporte do tinel;

N=Y" Vo5
y2:y+y0’
=Xty

=X+
m=1/(1-2v);
k=vil-v);

v = coeficiente de Poisson;
R =raio do tinel;

€ = perda de solo uniforme e radial.

Em condi¢des ndo drenadas (v, =0,5 e k=1), as deformacdes longo prazo devido a

ovalizagdo do suporte podem ser desprezadas, ficando d =0 (Loganathan & Poulos, 1998).

Assim as deformagdes do maci¢o podem ser representadas em funcdo da perda de solo como:

4
PR C N . Y (3.35)
=y O+ P4y,

- H + 2y[x* = (y+ ?
u, :—SRZ{_ 2 > 2 + 2 o 2 y£x (y y(;)Z ]J (336)
x“+(y—-H)" x +(y+H) [x +(y+y,) ]

3.2.3 DEFINICOES PARA A PERDA DE SOLO

Sagaseta (1987) e Verruijt & Booker (1996) definem a perda de solo como o deslocamento
radial uniforme no entorno da escavacdo. Além desta existem outras definicdes para a perda
de solo tais como:

e (Contracao radial, Yu (2000):
£ =—2= (3.37)
e Perda de solo unitiria, Gonzalez & Sagaseta (2001):.

2R
€, = ”R”” = 2¢, (3.38)

¢ Perda de solo equivalente, Loganathan & Poulos (1998):
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4gR+ g*
£ = T (3.39)
onde g representa o parametro gap.
¢ Perda de solo equivalente modificada, Loganathan & Poulos (1998):.
2 2
e, =e, expl—| oo, 069y (3.40)
(y, +a) v,

As defini¢des de Yu (2000) e de Gonzalez & Sagaseta (2001) usam o deslocamento radial

uniforme u,, enquanto as definicOes propostas Loganathan & Poulos (1998) utilizam o

parametro gap (Figura 3.5). O uso do valor correto do pardmetro gap € de fundamental
importancia no uso das solu¢des analiticas que tém como condicdo de contorno o
deslocamento radial uniforme no entorno da escavagdo. O parametro gap pode ser estimado
de acordo com a seguinte equacdo proposta por Lee et al. (1992):

g=G,+U;, + (3.41)

onde:
Gp = gap fisico, diferenca entre o raio externo do shield e o suporte;
Usp = deformacao elastopldstica equivalente (3D) na face do tunel;

o = fator que leva em consideragdo a qualidade dos trabalhos manuais.

Figura 3.5 — Forma oval de deformag¢des do macico, devido a redistribui¢ao ndo uniforme das

tensdes no entorno da escavagdo (modificado - Park et al., 2006).

3.3 ESTIMATIVA DE DANOS EM ESTRUTURAS

Os deslocamentos induzidos pela escavacdo de um tinel podem provocar danos nas estruturas
localizadas dentro da zona de influéncia da escavacdo do tinel. Por esse motivo quando um
tinel é escavado em uma 4rea urbana os engenheiros responsaveis devem tomar as precaucoes

necessdrias de modo a que esses deslocamentos ndo danifiquem as estruturas adjacentes a
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zona de escavagdo. No presente capitulo € apresentada uma revisao bibliografica dos métodos
para previsdo de danos em estruturas adjacentes a escavacdo de um tunel e do mecanismo

interacdo solo-estrutura.

3.3.1 DEFINICOES

Burland & Wroth (1974) notaram que existia uma enorme quantidade de simbolos e medidas

para quantificar a deformacdo em uma edificagdo. Sendo assim eles apresentaram uma

proposta na qual a deformacdo em uma edificacdo seria definida pelos sete parametros

descritos abaixo (Figura 3.6):

= Recalque ou recalque absoluto (S ): definido como o movimento vertical de cima para
baixo de um elemento de fundac¢do. Quando este movimento ocorre de baixo para cima é
chamado de soerguimento.

= Recalque diferencial ou relativo (S ): € a diferenca entre os valores dos recalques em dois
pontos quaisquer nos elementos de fundagao:

&=S,-5, (3.42)

= Rotagdo (8): descreve a mudanca no gradiente da linha reta definida por dois pontos de
referéncia da fundacdo ou do macigo.

* Deflexdo (A): é o deslocamento maximo do perfil de recalques, medido a partir de uma
linha reta que une dois pontos de referéncia.

» [ndice de deflexdo (DR): é a relacdo entre o valor da deflexdo e a distancia entre os dois
pontos de referéncia onde mediu-se a deflexdo:

A
DR =— 3.43
L (3.43)

» Distor¢do angular (3 ): é obtido pela relacdo entre o recalque diferencial e a distincia

entre os pontos que serviu de referéncia para medi¢ao do mesmo:
p=— (3.44)

* Deformagao horizontal média (&, ): € obtida dividindo-se a varia¢do do comprimento pelo

proprio comprimento:

g, =— (3.45)

36



3 — Fundamentac¢do Tedrica

8Sco BSmax

A B C O E F
Figura 3.6 — Par@metros de danos de uma edificacao.

3.3.2 CATEGORIAS DE DANOS

Skempton & MacDonald (1956) definiram trés categorias de danos: arquitetdnicos ou aqueles
relacionados com o aparecimento de pequenas fissuras e desajustes no acabamento que
provocam efeitos negativos na estética da edificacdo; danos funcionais que afetam a
funcionalidade da edificacdo como o empenamento de portas e janelas, rupturas de esgotos e
cabos telefonicos; e danos estruturais como aqueles que afetam os elementos estruturais da

edificacdo, como por exemplo, vigas, pilares, alvenaria estrutural.
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Ap06s estudar o comportamento dos danos em edificacdes Burland et al. (1977) concluiram

que os danos arquitetdnicos ocorriam para valores de distor¢dao angular entre 1/500 a 1/250,

danos funcionais para valores entre 1/250 a 1/100 e danos estruturais para valores acima de

1/100. Skempton & MacDonald (1956) sugeriram o valor de distor¢cdo angular de 1/500

como seguro contra qualquer fissura.

Burland et al. (1977) consideraram este critério visual de danos subjetivo e sugeriram um

critério baseado na facilidade de reparo da edificacdo (Tabela 3.1). Nesta classificacdo a

largura da fissura € uma medida direta da facilidade de reparo, ainda segundo Burland et al.

(1977) esta classificagdo ndo pode ser aplicada para o caso de edificagdes sensiveis.

Tabela 3.1 — Classificacdo de danos visiveis em paredes tendo em vista a facilidade de

reparacdo, proposta por Burland et al. (1977).

. Espessura
Categoria Grau de . - .
. Descricao dos danos aproximada da
de danos severidade .
trinca (mm)
0 Desprezivel Trincas capilares <0,1
Trincas estritas de facil reparo.
1 Muito leve Trincas na alvenaria externa, visiveis sob <1,0
inspec¢do detalhada.
Trincas facilmente preenchidas. Vdrias
fraturas pequenas no interior da edificacao.
2 Leve Trincas externas visiveis e sujeitas a <5,0
infiltracdo. Portas e janelas emperrando nas
esquadrias.
O fechamento das trincas requer
significativo preenchimento. Talvez seja
giticalivo preene vz SAA 504150 ou
necessdrio substituir pequenas dreas de . .
3 Moderado . i varias com mais
alvenaria externa. Portas e janelas de 3.0 mm
emperradas. Redes de utilidade podem estar ’
interrompidas.
Necessidade de reparos envolvendo
remocao e reposi¢cdo de pedagos de paredes, 15.0 225.0
especialmente sobre portas e janelas. PN
. . também em
4 Severo Esquadrias de portas e janelas, bastante fora ~ .
funcao do nimero
do esquadro. Paredes fora do prumo, com .
. de trincas
eventual descolamento de vigas de suporte.
Utilidades interrompidas.
Reparos significativos envolvendo | Usualmente > 25,0
. reconstru¢do parcial ou total. Paredes também em
5 Muito severo ~ .
requerem escoramento. Janelas quebradas. | fun¢do do nimero
Perigo de instabilidade. de trincas.
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Fazendo uma relacio com o critério proposto por Skempton & MacDonald (1956) as
categorias 0 até 2 correspondem ao nivel de danos arquitetonicos, a categoria 3 e 4 aos danos
funcionais e a categoria 5 aos estruturais. Danos arquitetonicos sdo geralmente provocados
por variacdes de temperatura, enquanto que os funcionais e estruturais estdo associados aos

deslocamentos do macico (Burland, 1995).

3.3.3 CONCEITO DE DEFORMACAO CRITICA

Burland & Wroth (1974) mostraram que a deformagdo de tracdo é um parametro fundamental
na determina¢do do inicio das fissuras. Os mesmos chegaram a estes resultados apds varios
testes em casas de alvenaria de tijolos e de blocos. Os resultados de seus testes mostraram
uma relacdo entre as fissuras visiveis e a deformacgdo de tracdo média. Eles definiram a
deformacdo medida para 1 m de comprimento como deformacao critica de tracdo €_,,.
Para alvenaria de tijolo os valores de deformacdo de tragdo critica encontrados foram de

£,.,.=0,05%-0,1%, enquanto para concretos de baixa resisténcia os valores foram de

£.. =0,03%—-0,05% . Esses valores sdo maiores que os da deformacgdo de tracdo local na

crit
ruptura.

Posteriormente Burland & Wroth (1977) substituiram a deformacao de tragdo critica £, pela

crit
deformacdo de tragdo limite &, que leva em conta os diferentes tipos de materiais € 0s
estados limites de funcionabilidade. Boscardin & Cording (1989) utilizaram o conceito de
deformacdo de tracdo limite e estabeleceram uma relacdo entre a deformagado de tracdo limite

e a categoria de danos proposta por Burland et al. (1977) conforme ilustrado na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 — Relagdo entre a deformacao de tragao limite e o nivel de danos.

Categoria de Danos Grau de Severidade Deforﬁ?ﬁ?t(; ((i%’)l“ragﬁo
0 Desprezivel 0-0,05
1 Muito Leve 0,05 - 0,075
2 Leve 0,075 -0,15
3 Moderado 0,15-0,3
4-5 Severo a muito Severo > 0,30
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3.3.4 CALCULO DA DEFORMACAO DA ESTRUTURA

Burland & Wroth (1974) aplicaram o conceito de deformagdo de tracdo limite na teoria da
viga eldstica para estudar a relagdo entre a deformacgdo na estrutura e o inicio de aparecimento
das fissuras. Neste caso a estrutura foi representada como uma viga-parede com altura H e
comprimento B, conforme mostrado nas Figuras 3.7.a, 3.7.b e 3.7.c. Dois tipos de deformacao
foram considerados: a flexural provocada pelas tensdes de tragdo e as cisalhantes causadas

pelas tensoes de cisalhamento (Figuras 3.7).

Para uma viga sujeita a aplicacdo de uma carga concentrada onde ocorram deformacdes
flexurais e cisalhantes sua deflexdo méxima € obtida segundo Timoshenko (1955) por:

3
A= B (1+ 1§EI j (3.46)
48E1 B"HG

onde:
E =moddulo de Young;
G = mbdulo cisalhante;

P = carga concentrada aplicada no meio da viga.

Para um material eléstico e isotropico a relagdo E/G € expressa da seguinte forma:

E/G=2(1+v) (3.47)

onde V representa o coeficiente de Poisson.
Assumindo um valor de v =0,3 obtém-se uma relacdo E/G =2,6. Para o caso onde o eixo
neutro encontra-se no meio da viga, Burland & Wroth (1974) expressaram a Equacao 3.46 em

termos do indice de deflexdo A/ B e da deformagdo méxima flexural &, :

A

A_ (0,167£ N 0,65£jg (3.48)
B H B

b,max

Como também em termos do indice de deflexdo A/ B e da deformagdo cisalhante méxima
gd ,max :

2
% = (0,25% + 1]8"’“““ (3.49)

Na Figura 3.8.a estdo ilustrados os graficos correspondentes as Equagdes 3.48 e 3.49.

40



3 — Fundamentac¢do Tedrica

oo oo oo
oo oo oo
oo (=)= oo

(a) Estado inicial da edificacédo

1 B |

I8

(b) Idealizacao da edificagdo como uma viga parede

T —

(c) Deflexao na viga

(e) Ocorréncia de fissuras devido as deformacoes provocadas pelo cisalhamento

Figura 3.7 — Modelo viga parede proposto por Burland & Wroth (1974).

Considerando que o eixo neutro encontra-se na extremidade inferior para considerar uma
situacdo real de uma fundacdo Burland & Wroth (1974). Sendo assim a relagdo entre o indice

de deflexdo e a deformacgdo flexural e cisalhante podem ser obtidas a partir das equacdes

abaixo:

é = 0,083£+1,3£ E) max (3.50)
B H B)"”

A_ B’ 3.51
E = 0,064?4'1 € max (3.5D)

A Equacdo 3.50 € aplicada somente para a zona de depressdao uma vez que na regidao de
soerguimento ndo existem deformacdes de tracdo. Os graficos das Equagdes 3.50 e 3.51 estdo
ilustrados na Figura 3.8.b. Verifica-se na Figura 3.8.b que para B/ H <0,5 a deformagio de
diagonal € a mais critica e com o aumento da relacdo B/H a deformacido flexural torna-se

mais critica no caso onde o eixo neutro encontra-se no meio da viga.
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Os estudos originais de Burland & Wroth (1974) e de Buland et al. (1977) tinham como foco
principal os recalques induzidos devido a ag¢do do peso proprio da estrutura. Ndo eram
considerados os deslocamentos e as deformagdes horizontais. Geddes (1978) mostrou que
durante o processo de escavacdo de um tunel a deformacdo horizontal exercia influéncia
significativa nas estruturas existentes. Boscardin & Cording (1989) incluiram a deformacao
horizontal no modelo viga-parede sobrepondo a deformacdo da estrutura devido a deflexdo
com a deformacdo do maci¢o €,. Assim as deformacdes nas fibras extremas (flexural) e as
deformacgdes diagonais de tracdo sdo expressas da seguinte forma:

8br = gb,max + gh (352)

(3.53)

Aplicando a teoria utilizada no modelo viga-parede, Boscardin & Cording (1989)
relacionaram a deformacdo de tracdo limite com a distorcdo angular e a deformacdo
horizontal (Figura 3.9). Cada linha de contorno representa o valor da deformacdo limite
apresentada na Tabela 3.2. Burland (1995) também apresentou graficos similares com
categorias de danos Em funcdo da deformacdo horizontal e do indice de deflexdo (Figura

3.10). Este grafico foi desenvolvido para uma relagdo especificade B/ H .

Figura 3.8 — Relacdo entre A/ B¢

crit

2,5 25
| o I I
- Deformagao
20 Deformacéo diagonal 20 diagonal _
E 15 E 15 —
w w
g g\:, Deformagio
< 1,0 < 10 devido a flexdo —_
Deformacéo Zona de soerguimento
0,5 devido a flexdo _] 05 - —_
o b—1 111 1 | oL 111 1 |
2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6 7
B/H BH
(@) (b)

e B/H para adeflexdo em uma viga retangular. devido

a combinacgdo entre 0 momento fletor e a forca de cisalhamento: (a) eixo neutro no meio da

viga, (b) eixo neutro na extremidade inferior (modificado — Burland & Wroth, 1974).
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Deformacao horizontal, g, [x10-%]

0 1 2 3 4 5 6
Distorcao angular, B [x10-]

Figura 3.9 — Categoria de danos relacionada com a distor¢do angular e a deformacao

horizontal (Boscardin & Cording, 1989).

indice de deflexdo DR=A/L (%)

I I I
0 0,1 0,2 0,3

Deformacao horizontal (%)

Figura 3.10 — Categoria de danos relacionada com o indice de deflexdo e a deformacao

horizontal (Boscardin & Cording, 1989).

3.3.5 AVALIACAO DOS DANOS NA ESTRUTURA

Uma das metodologias para estimativa dos danos em estruturas adjacentes a escavag¢ao de um
tunel € a proposta por Mair et al. (1996), que compreende trés estdgios conforme mostrado na

Figura 3.11.

43



3 — Fundamentac¢do Tedrica

1 Analise preliminar

Recalques campo livre

Sim
B<1/500 ou S<10mm

l Nao

2 | Segundo estagio

Recalques campo livre : DR, €n

|

Viga infinitamente flexivel

l Sim

Categoria de danos <2

lNao

3 Estudo detalhado

Fundacgoes

Orientacédo da estrutura
Interacao solo-estrutura
Método construtivo

l Sim
>

Categoria de danos <2

l,Néo \ 4

Medidas preventivas Danos despreziveis
ouleves

\ 4

Figura 3.11 — Diagrama representativo dos trés estagios de avaliacdo de danos (modificado —

Franzius, 2003).

No estidgio preliminar ndo é considerada a presenca da estrutura. Os deslocamentos
considerados sdao os induzidos pela escavacdo do tunel para a condi¢do do campo livre de
interferéncias. Nesta andlise se o valor mdximo do recalque na regido de localizagdo da
edificacao for inferior a 10 mm ou o valor da rotagdo € menor que 1/500 o nivel de danos é
considerado desprezivel. Caso a estrutura esteja localizada fora da zona de influéncia da
escavagdo w=25-i, o nivel de danos também é considerado desprezivel. Esta andlise é
considerada excelente no ponto de vista de seguranca da estrutura uma vez que nao se
considerou a presenga da mesma. A presenc¢a da estrutura tende a provocar diminui¢do nos
valores dos deslocamentos. Se a estrutura foi classificada para a categoria de danos

desprezivel a estimativa esta concluida, caso contrério passa-se para o segundo estagio.

No segundo estdgio, apesar de considerar a presenca da estrutura, a mesma € assumida como

sendo uma viga infinitamente flexivel, ou seja, seguindo o padrio dos deslocamentos do
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maci¢o. Os deslocamentos do maci¢co para uma situagdo de campo livre sdo utilizados no
cdlculo do indice de deflexdo nas zonas de depressdo e soerguimento, e da deformacdo
horizontal méxima para os casos de compressao e tracdo. A partir destas informagdes obtém-
se a categoria de danos. Esta avaliacdo apesar de ser mais detalhada que a efetuada no
primeiro estdgio ainda € considerada conservativa por considerar a estrutura como uma viga

infinitamente flexivel. O nivel de danos permitido neste estidgio é de desprezivel a leve.

No terceiro estdgio € feita uma avaliacdo detalhada nas estruturas que no segundo estigio
foram classificadas em categorias de danos superiores a categoria leve. Nesta avaliagdo €
incluido o efeito tridimensional do processo construtivo do tinel, a orientagdo da estrutura
com relagdo ao tdnel, as caracteristicas dos elementos de fundacdo da estrutura, a interacdo
solo-estrutura € o método construtivo do tinel. Apds esta andlise detalhada medidas
preventivas deverdo ser tomadas nas estruturas que foram classificadas na categoria de danos

moderado, severo € muito severo.

3.3.6 METODO DA RIGIDEZ RELATIVA

O método proposto por Mair et al. (1996) superestima a categoria de danos porque considera
que a estrutura € infinitamente flexivel deformando-se de acordo com o padrio de
deslocamentos do maci¢co Geddes (1991). Potts & Addenbrooke (1997) apresentaram uma
metodologia para estimar os danos considerando a influéncia da estrutura nos deslocamentos
do macico. O estudo consistiu de 100 andlises bidimensionais em condi¢des de deformacado
plana na qual a estrutura era representada por uma viga com médulo de Young E , momento
de inércia I e secdo transversal A . Os parametros de rigidez utilizados foram a rigidez a

flexdo (EIl ) e a rigidez axial da viga ( EA). A estrutura tinha comprimento B , profundidade

¥, e excentricidade e que € a distancia do eixo vertical do tinel ao eixo vertical da estrutura
(Figura 3.12). A rigidez relativa foi definida como sendo a relacdo entre a rigidez da estrutura

e a rigidez do macico e dividida em uma componente devido a flexdo (") e outra devida a

forca axial (&), expressas da seguinte forma:

(3.54)
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o = (3.55)

onde E representa a rigidez secante do macico obtida para uma deformagdo de 0,01% em

um ensaio triaxial, para uma amostra retirada na profundidade do eixo do tunel.

Os critérios de deformacgdo da estrutura adotados neste estudo foram o indice de deflexdo

(DR) e a deformacdo horizontal (&,). As deformacdes da estrutura foram relacionadas com

as do macico para a condicdo de campo livre definindo-se assim os seguintes fatores de

modificagdo:
DR
MDRS[,S, — sag (356)
LV
DRsag
DR
g PR — hLo‘f (3.57)
DR,
£
M v = fo (358)
ghc
£
Mo =i (3.59)
ght
onde:
M " = fator de modificagdo para o indice de deflex@o na regido de soerguimento;

DR,,, = indice de deflexdo da estrutura na regido de soerguimento;

LV . . ~ . .~ . [ .
DR =indice de deflexdo do maci¢o na condi¢do de campo livre na regido de soerguimento;

sag

DR, cpe L g ~ n ~
M " = fator de modificagdo para o indice de deflexdo na regido de depressio;
DR,,, = indice de deflexdo da estrutura na regido de depressao;

LV , . ~ . . o~ . .~ ~
DR,,, = indice de deflex@o do macigo na condi¢do de campo livre na regido de depressdo;
M ‘= = fator de modificacdo para a deformacdo horizontal maxima na regido de
soerguimento;

€,. = deformacdo horizontal mdxima da estrutura na regido de soerguimento;

;Y = deformagdo horizontal méxima do maci¢o na condi¢do de campo livre na regido de

soerguimento;

M “» = fator de modificacdo para a deformacgdo horizontal méxima na regido de depressao;
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£,, = deformagdo horizontal mdxima da estrutura na regido de depressao;

g, = deformagdo horizontal méxima do maci¢o na condi¢do de campo livre na regido de

depressao.

Potts & Addenbrooke (1997) propuseram ainda uma metodologia para estimar os danos
induzidos pela escavagao subterraneas que consiste nas seguintes etapas (Figura 3.13):

(a) Os recalques e as deformacdes horizontais sdo estimados utilizando as Equacdes 3.11 e
3.12;

(b) Utilizando-se as Equacgdes 3.54 e 3.55 determina-se a rigidez relativa axial e a flexdao da
estrutura;

(c) Obtém-se no grafico representado nas Figuras 3.14.a e 3.14.b os fatores de modificacao;

(d) A deformacgdo na estrutura € obtida multiplicando as deformacdes do campo livre pelos

respectivos fatores de modificagao;

DR, =M " DR (3.60)
DR,,, =M " DR (3.61)
& =M™ & (3.62)
g, =M g’ (3.63)

Os valoresde DR, e €,.,e DR, , e &, sdo utilizados como parametros de entrada na tabela

8 08

representada na Figura 3.10 para estimar a categoria de danos.
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| ! Bacia de recalques do
campo livre

Drsag= Asag/ Lsag

Drhog= Ahog/l-hog

Lsag

I-hog

Soerguimento Depre:sséo

O

Figura 3.12 — Geometria do problema e defini¢do do indice de deflexdo.
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Recalques campo livre

Segundo estagio

Recalques campo livre : DR, g}, =—————
Viga infinitamente flexivel
Categoria de danos <2 €
Nao Sim
-
Estudo detalhado

Aproximacao pela rigidez relativa

Rigidez da edificacao El, EA
Geometria
Rigidez do solo, Es

Rigidez relativa

Edificacao: DR, ¢

Danos despreziveis
ouleves

Figura 3.13 — Diagrama de previsao de danos do método da rigidez relativa.
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Figura 3.14 — Curvas utilizadas para determinar os fatores de modificagdo do (a) indice de

deflexdo e (b) da maxima deformacdo horizontal.
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3.4 ANALISE NUMERICA

3.4.1 DESCRICAO DO METODO DOS ELEMENTOS FINITOS

O método dos elementos finitos (MEF) é, sem duivida, uma das ferramentas numéricas mais

utilizadas na atualidade devido a sua capacidade de simular condi¢des de contorno variadas,

etapas construtivas, incorporar diferentes modelos constitutivos, e outras complexidades que

envolvem os problemas de engenharia. Inicialmente o MEF foi desenvolvido para andlises de

problemas estruturais, mas a sua teoria original foi modificada de forma a permitir a anélise

de problemas envolvendo outros campos da engenharia.

Uma anélise pelo MEF, onde os deslocamentos sdo as incgnitas fundamentais do problema,

envolve as seguintes etapas:

Discretizacdo do meio continuo. O meio continuo € o corpo fisico, estrutura ou sélido
sendo analisado. A discretizacdo € o processo na qual o meio continuo € subdividido
mediante linhas e superficies imagindrias em um numero finito de elementos. Em uma
andlise bidimensional estes elementos podem ser tridngulos, grupo de tridngulos, e
quadrilateros, enquanto que no caso tridimensional estes elementos podem ser tetraedros,
prismas retangulares e hexaedros. Supde-se que os elementos estdo conectados por um
nimero discreto de pontos, situados nos seus contornos, chamados de nos.

Selecdo do modelo de deslocamentos. Adota-se um conjunto de fungdes que definem de
maneira unica o campo de deslocamentos dentro de cada elemento em funcdo dos
deslocamentos nodais em cada elemento. Normalmente as funcdes utilizadas sao do tipo
polinomial.

Célculo da matriz de rigidez. A matriz de rigidez € composta pelos coeficientes das
equacoes de equilibrio derivados a partir da geometria, propriedades ou leis constitutivas
adotadas em cada elemento, e pode ser obtida a partir do principio dos trabalhos virtuais.
As forcas distribuidas atuantes no meio sdao convertidas em forcas nodais equivalentes,
obtendo-se assim uma relacdo de equilibrio entre a matriz de rigidez, o vetor de
deslocamentos nodais, e o vetor de forcas nodais. A matriz de rigidez de cada elemento é
associada, formando assim um sistema global. O mesmo acontece para o vetor de
deslocamento de cada elemento, sendo a partir dai, fornecida uma rela¢do de equilibrio em
fun¢do da matriz de rigidez e do vetor de for¢as nodais equivalentes global.

Célculos das incognitas do problema. Os deslocamentos sao calculados a partir da relagdao

de equilibrio descrita acima. No caso de problemas lineares eles sdo calculados de forma
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direta usando técnicas algébricas como o método de Gauss. Para o caso de problemas nao
lineares, as solucdes sdo obtidas por uma seqii€éncia de etapas, onde em cada etapa ocorre
a modificacdo da matriz de rigidez e/ou do vetor de forcas. A partir do campo de
deslocamentos nodais, se obtém de maneira unica o estado de deformacdes em cada
elemento. Estas deformagdes, juntamente com as deformagdes iniciais e as leis
constitutivas de cada material definirdo o estado de tensdes no elemento e no seu

contorno.

A formulagdo matemadtica e outras informagdes mais detalhadas relacionadas ao MEF pode
ser encontrada nos trabalhos de Desai & Abel (1972), Hinton & Owen (1977), Zienkiewicz
(1982), Assan (2003) e Sobrinho (2006).

3.4.2 MODELO CONSTITUTIVO MOHR-COULOMB

O modelo Mohr-Coulomb é um modelo denominado de eldstico perfeitamente pléstico,
porque o material comporta-se como linear eldstico até atingir a ruptura, ndo havendo a
ocorréncia de endurecimento devido ao fluxo plastico, ou seja, a superficie de plastificacdo €
fixa. Na Figura 3.15.a estd representada a relacdo tensdo-deformac¢do para o modelo Mohr-
Coulomb, onde o material apresenta um comportamento linear eldstico até atingir uma
determinada tensdo de escoamento, que se mantém constante para acréscimos de deformacgdes

plasticas.

A teoria da plasticidade € restrita para superficies continuas e suaves. No caso de superficies
com multiplos contornos, como as presentes no modelo Mohr-Coulomb, a teoria de
plasticidade foi estendida por Koiter em 1960 (citado por Brinkgreve & Vermeer, 1998), para
levar em conta o fluxo em vértices envolvendo duas ou mais fungdes de potencial pléstico.

Entdo a lei de fluxo fica assim representada para superficies com multiplos contornos:

dep = %814y 98, (3.64)
96 * 0o

As condicdes totais do critério de plastificacdo de Mohr-Coulomb podem ser definidas por

trés fungdes de plastificagdo, quando formuladas em termos de tensdes principais, ou seja:

f, =%|02 —G3| +%(02 +6,)send—c.cos¢ <0 (3.65)
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f, =%|03—Gl|+%(03+Gl)sen¢—c.c0s¢<0 (3.66)

fy =%|01—02|+%(01+02)sen¢—c.cos¢<0 (3.67)

Os dois parametros que aparecem nas fun¢des de plastificacio do modelo Mohr-Coulomb sdo
a coesdo (c¢) e o angulo de atrito (¢). Essas fungdes representam um cone hexagonal no espago

de tensdes principais como mostra a Figura 3.15.b.

O uso de uma lei de fluxo associada no critério de Mohr-Coulomb leva a uma superestimacao
da dilatancia. Por isso trés func¢des de potencial plastico sdo adicionadas, ficando assim o

modelo com uma lei de fluxo ndo associada, com as seguintes fun¢des de potencial plastico:

1 1

g =5|cs2 —cs3|+5(cs2 +03)sen(p (3.68)
1 1

g, :5|63 - o +5(G3 +G,)sen @ (3.69)
1 1

g5 :E|Gl -0, +5(c51 +G,)sen @ (3.70)

onde @ € o angulo de dilatancia.

G’ A

(a) (b)

Figura 3.15 — Relac¢do tensdo-deformacao e superficie de plastificacdo do modelo Mohr-

Coulomb.
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3.3.4 PROGRAMA PLAXIS

O Plaxis é um programa de elementos finitos especifico para andlises de deformacgdes e

estabilidade de obras geotécnicas. Este programa comecou a ser desenvolvido em 1987 na

Universidade Técnica de Delft (Holanda), e desde entao tem sido atualizado de forma a torna-

lo apropriado para resolu¢do dos mais variados problemas envolvendo obras geotécnicas. As

principais caracteristicas do Plaxis versdo 8.4 sdo as seguintes:

Pode ser utilizado para fazer anélises bidimensionais em condicdes de deformacao plana e
axissimétrica.

Entrada grafica para o modelo geométrico, que permite representar adequadamente as
camadas do solo, estruturas, estdgios construtivos, cargas e condi¢des de contorno.
Definido o modelo geométrico, a malha € gerada automaticamente, tendo opgdes que
possibilitam o refinamento global e local.

Elementos triangulares isoparamétricos de 6 e 15 nds, com 3 e 12 pontos de Gauss,
respectivamente.

Estruturas esbeltas podem ser modeladas utilizando elementos de placa que comportam-se
segundo a teoria descrita por Mindlin (1936), e por vigas, que permitem a deflexdo em um
elemento devido ao cisalhamento e a flexdo. Elementos elastopldsticos de mola sdo
utilizados para representar ancoragens e estroncas, € elementos especiais de tracdo sdao
usados na modelagem de geotéxteis.

Elementos de junta podem ser utilizados nos célculos envolvendo a interacdo entre o solo
e as estruturas. A espessura da interface € nula, por isso usa-se uma espessura imaginaria
para obtengdo das propriedades do material na interface. A resisténcia da interface €
fornecida como uma percentagem da resisténcia do solo.

Cinco modelos constitutivos estdo implementados, sendo o eldstico linear, o eldstico
perfeitamente plastico de Mohr-Coulomb, dois modelos elastopldsticos (Soft-Soil e
Hardening), e um modelo elasto-viscopléstico, derivado a partir do modelo Cam-Clay.
Podem ser efetuadas andlises para condi¢cdes drenadas e ndo drenadas. A distribuicdo de
poro-pressdes pode ser efetuada a partir da linha fredtica para andlises simples, e a partir
da perda de carga para andlises mais complexas. O programa também permite efetuar

andlises acopladas.

O programa possui um algoritmo automaético para determinacdo dos incrementos de carga e

de tempo, para o caso de andlises ndo lineares.
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No caso particular de tdneis, o programa permite definir virios modelos geométricos de
tineis, e de parcializagdo do suporte. O programa possui duas metodologias para simular o
processo construtivo de um tunel. A primeira metodologia consiste na geracao do estado de
tensodes iniciais e cdlculo das for¢cas nodais equivalentes ao estado de tensos iniciais no
entorno da escavacdo (P). Posteriormente os elementos a serem escavados sdo desativados e
aplica-se no entorno escavado uma parcela das forcas nodais para simular a relaxacdo de
tensdes que ocorre antes da aplicacdo do suporte. Por tltimo, € ativado o suporte e aplicado o
restante das forcas nodais no entorno da escavagdo. Este procedimento € utilizado para
situagcdes onde tem-se escavacao parcializada. A segunda metodologia € um processo de pré-
convergéncia, onde simula-se a escavacdo entrando-se com um valor pré-determinado de

perda de solo. Esta metodologia permite simular escavacdes em secdo plena.

3.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A criagdo das Redes Neurais Artificiais teve como intuito a simulacdo do funcionamento do
cérebro humano em um computador. Uma rede neural é um processador macico
paralelamente distribuido e constituido de unidades de processamento simples, que tém
propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para uso.
Ela 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; forcas de conexdo entre
neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos, sdo utilizadas para armazenar o conhecimento
adquirido (Haykin, 2001). Uma das grandes vantagens das RNAs é a capacidade de dar

respostas adequadas para situagdes que nao foram previstas na fase de treinamento.

3.5.1 HISTORICO

Aqui é apresentada uma cronologia da evolu¢do das Redes Neurais Artificiais desde a sua

criacdo até aos dias de hoje.

Em 1943 o psiquiatra e neuroanatomista Warren McCulloch e o matemdtico Walter Pitts
propuseram um modelo simplificado de neurdnio biolégico. O neur6nio foi definido como
tendo dois estados, ativo ou inativo, que corresponderia ao zero e um da dlgebra booleana.

Esse modelo de neurdnio artificial ndo apresentava técnicas de aprendizado.
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Donald Hebb em 1949 publicou o livro intitulado “A Organiza¢cdo do Comportamento”. Neste
livto Donald Hebb propds uma regra de aprendizagem conhecida como regra de
aprendizagem Hebbiana. O mesmo demonstrou matematicamente que a aprendizagem de
Redes Neurais pode ser conseguida através da variacdo dos pesos das conexdes entre 0s

neurdnios.

Frank Rosenblatt em 1957 criou o Mark Perceptron que foi o primeiro modelo de Redes
Neurais a ter sucesso. Rosenblatt demonstrou que se fossem acrescidos pesos ajustdveis, 0s
neuronios artificiais de McCulloch e Pitts poderiam ser utilizados para treinar certos tipos de
padrées em duas categorias, dada a sua saida bindria. Uma das idéias do mesmo foi a
elaboracdo da arquitetura back perceptron e o algoritmo back-coupled error correction
algorithm, que é capaz de adaptar os pesos de um conjunto de entradas de uma unidade de
associacdo, de acordo com a saida desejada. Devido a profundidade do trabalho e a grande
contribuicao que o mesmo deu para a era da informacao, muitos o consideram como o criador
da neurocomputacao. A arquitetura da rede era composta de uma camada de entrada e outra
de saida e tinha apenas saidas discretas (bindrias), sendo usado para resolver problemas de

reconhecimento de padrdes.

Em 1960, Bernard Widrow e Hoff desenvolveram os modelos ADALINE (Adaptive Linear
Element) e MADALINE (Many Adaptive Linear Element) para reconhecimento de padroes. O
modelo ADALINE possuia saidas analdgicas em vez de discretas e utilizava um algoritmo de
aprendizado baseado no método do gradiente. Este processo minimiza o quadrado dos erros
das saidas. Este algoritmo é conhecido como regra delta ou regra de Widrow e Hoff. Tanto o
back-coupled error correction e a regra delta eram utilizados para treinar redes cuja

arquitetura ndo tinha camadas intermedidrias.

Minsky e Papert em 1969 publicaram o livro “Perceptrons”. Neste livro, Minsky e Papert
provaram que redes formadas com apenas uma camada de neurdnios independente do
algoritmo de aprendizagem sé era capaz de resolver problemas de associacdo de padrdes
quando os conjuntos de vetores de padrdes fossem linearmente separdveis. Naquela época,
apesar de j4 se ter conhecimento do Perceptron multicamadas (com camadas intermedidrias),
desconhecia-se um algoritmo de aprendizagem que pudesse resolver problemas linearmente

separdveis. As observacdes de Minsky e Papert foram devastadoras para a linha de pesquisa
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em Redes Neurais Artificiais, ficando a abordagem conexionista para segundo plano em

detrimento da abordagem cognitiva durante a década de 70 até inicio da década de 80.

Em 1982, o renomado fisico John Hopfield escreveu varios artigos sobre neurocomputagao
que acabaram chamando atenc¢do a matematicos e tecnélogos. Também houve nessa época um
grande avango no desenvolvimento da microeletronica possibilitando a implementacdo de

arquiteturas de redes mais sofisticadas.

David Rumelhart e James McClelland, em 1986, publicaram o livro “Parallel Distributed
Processing”. Neste livro estava descrita uma nova regra de aprendizagem denominada de
regra delta generalizada também conhecida como algoritmo backpropagation que permitia
utilizar o Perceptron multicamadas para resolver problemas com padrdes que nio fossem
linearmente separdveis. A descoberta do novo algoritmo, associada aos avangos tecnoldgicos,

provocou uma nova explosdo nas pesquisas envolvendo a neurocomputagao.

3.5.2 NEURONIO BIOLOGICO

O sistema nervoso € formado, basicamente, por células nervosas que estdo interconectadas de
forma precisa e especifica, formando os chamados circuitos neurais. Este sistema detecta
estimulos externos e internos que podem ser fisicos ou quimicos e desencadeia respostas

musculares e glandulares.

O principal componente do sistema nervoso € uma célula denominada de neurdnio (Figura
3.16). Um cérebro humano possui aproximadamente 15 bilhdes destas células que sdo
responsaveis por todas as funcdes do sistema nervoso. Segundo Tafner (1998), existem vérios
tipos de neurdnios sendo os componentes basicos dos mesmos 0s seguintes: soma — corpo do
neurdnio, responsdvel por coletar e combinar informagdes vindas de outros neurdnios;
dendritos — que tém como fun¢do receber os estimulos transmitidos pelos outros neurdnios;
axOnio — fibra tubular responsavel por coletar e combinar informacdes vindas de outros
neurdnios; sinapses - € a estrutura dos neurdnios através da qual ocorrem os processos de

comunicacao entre 0S mesmos, ou seja, ocorre a passagem do sinal neural.

O sinal de uma célula a outra se faz mediante uma reagado eletroquimica. Substancias quimicas

transmissoras sao lancadas das sinapses e entram pelos dendritos aumentando ou baixando o
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potencial elétrico do corpo da célula. Quando o potencial chega a um limiar, um pulso elétrico
¢ mandado pelo axonio, este pulso espalha-se ao longo das conexdes existentes pelo axdnio
chegando a outras sinapses e lancando transmissores ao corpo de outras células (Medeiros,

2003).

Soma

Y\

Dendritos

Sinapses

Figura 3.16 - Modelo de um neurdnio biolégico (modificado - Ruffier et al., 1998).

3.5.3 NEURONIO ARTIFICIAL

O neur6nio artificial procura simular as fun¢des e o comportamento de um neurdnio
biolégico. No neurdnio artificial os dendritos foram substituidos pelas entradas, os pesos
simulam as sinapses. Os estimulos recebidos pelas entradas sdo processados pela fungdo soma
(combinacdo linear), e o limiar de disparo do neur6nio foi substituido pela fun¢do de ativacdo

ou de transferéncia (Figura 3.17).

Bias

=@

Funcao
de
X 3 @ ativagao
Sinais o o v
k .
de == ¢(.) F—>y-Saida
Entrada . .
c—©
Pesos
Sinapticos

Figura 3.17 - Modelo de um neurdnio artificial (modificado - Haykin, 2001).
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O combinador linear u, € obtido a partir do valor da soma ponderada das entradas pelo valor

dos seus respectivos pesos sindpticos, ficando expresso da seguinte forma:

U, :leijj (371)
j=

onde:
k : representa o neur6nio em questao;

x;: valor da entrada j;

m : ndmero de entradas;

wy; - 0 valor do peso do neurdnio j naentrada k .

O neurdnio recebe também um sinal externo denominado de bias b, que tem como fungdo
aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcdo de ativacdo. O bias possibilita que um
neurdnio apresente saida ndo nula ainda que todas as suas entradas sejam nulas. O sinal de

saida y, € obtido da seguinte forma:

Ve =9, +b,)=oW,) (3.72)
onde:

@ : representa a funcao de ativacdo;

v, =u, +b,.

7z

O neurdnio ird receber um conjunto de sinais de entrada e entdo € computada a soma
ponderada entre os sinais de entrada e os pesos das conexdes. O resultado disto mais o bias é
aplicado a uma func¢do que é denominada de funcdo de ativacdao ou funcao de transferéncia.
Existe um valor de u, que, quando atingido, provoca um disparo ocasionado pela funcdo de
ativagdo. Este valor € chamado de limiar. Existem vérios tipos de fun¢do de ativacio dentre as

quais podemos destacar as seguintes (Figura 3.18):
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290) A0(V) o(v)
+1@—
>V >V >V
Linear —9-1 Sinal Degrau
A0(V) A 0(V) J}Q(V)
+Y e ] iy | P
I S
>V >V
-------- -y Rampa Logistica Z...|-1 T. Hiperbodlica

Figura 3.18 - Gréficos de algumas funcdes de transferéncias (modificado - Loesch & Sari,

1996).

»  Funcdo linear: para entradas de —oo até + oo gera saidas que vao de —oo até +oo.
v, =, (3.73)
» Funcdo sinal: para entradas no intervalo de ]—oo;0[ tem-se como saida o valor -1,

enquanto que para entradas no intervalo de [0;+oo[ tem-se como saida o valor 1.

) —1sev, <0 (3.74)
V)= .
v Isev, 20

»  Funcgdo degrau: para entradas no intervalo de ]—oo;0[ tem-se como saida o valor O,

enquanto que para entradas no intervalo de [0;+oo[ tem-se como saida o valor 1.

_|0Osev, <0 (3.75)
M= Isev, 20 '

*  Fungdo rampa: também chamada de funcdo linear de limites rigidos. A fung¢@o linear foi
restringida para fornecer valores constantes nas laterais da func¢do linear.
—yse v, <-y
P(v) =1V, se —y<v, <+y (3.76)
+ysev, 2+y
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»  Funcdo logistica: A fun¢ado de transferéncia logistica ou sigmoide gera saidas entre 0 e 1,

a partir de entradas que vao de —oo até +oo.

(3.77)

p0) = I+e™

»  Funcdo tangente hiperbolica: A funcdo de transferéncia hiperbdlica ou logistica
modificada gera saidas entre -1 e 1, a partir de entradas que vao de —oo até + oo.

—2v
e k

@(v) =tanh(v,) = i_—

-2y
e k

(3.78)

3.5.4 ARQUITETURA DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Quando alguém pergunta qual € a arquitetura de uma rede neural, esse alguém estd querendo
saber quantas camadas a rede possui, o nimero de neurdnios em cada camada e o tipo de

conexao entre os neurdnios.

Quanto ao nimero de camadas a rede pode ser classificada como:

» Redes de camada tinica: apresenta apenas os nés de entrada e a camada de saida, ou seja,
ndo existem nessa rede camadas intermedidrias (Figura 3.19.a).

» Redes com miiltiplas camadas: caracterizadas por possuirem camadas entre os nds de
entrada e a camada de saida, essas camadas sdo chamadas de intermediarias ou ocultas

(Figura 3.19.b).

Noés de Camadade Nos de Camadas Camadade
Entrada Saida Entrada intermediarias Saida
I—%\
X | X, |

X i

X; B

y2

X, H /
X

(a) (b)

Figura 3.19 - Rede neural com camada tnica (a) e rede neural com multiplas camadas (b).

W
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Quanto a conexao entre os nds a rede pode ser classificada como:

» feedforward ou aciclica: os sinais sdo sempre projetados para frente. A saida de um
neurénio € a entrada para um neurdnio localizado em uma camada posterior a de
localiza¢do do neurdnio. As redes mostradas nas Figuras 3.19.a e 3.19.b sdo exemplos de

redes do tipo feedforward.

» feedback ou ciclica: ocorre o retorno dos sinais. A saida de um neurdnio serve como
entrada para um neurdnio localizado em uma camada anterior a de localizacdo do

neur6nio (Figura 3.20).

Nos de Camadas Camadade
Entrada intermediarias Saida
X,

i

Figura 3.20 - — Rede neural do tipo feedback.

A arquitetura a utilizar depende do problema que se deseja solucionar. Redes com camada
unica sé conseguem resolver problemas linearmente separdveis. Redes recorrentes sao mais

apropriadas para resolver problemas que envolvam processamento temporal.

3.5.5 APRENDIZADO EM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A propriedade mais importante das Redes Neurais Artificiais é a habilidade de aprender a
partir de seu ambiente e com isso melhorar o seu desempenho. Este aprendizado ocorre
quando a rede neural atinge uma solugcdo generalizada para uma determinada classe de

problemas. Mendel e McClaren, em 1970, definiram o aprendizado como sendo um processo
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interativo pelo qual os parametros livres (pesos e bias) de uma rede neural sdo adaptados
através de um processo de estimulagdo pelo ambiente no qual a rede estd inserida. Esta
defini¢do implica na seguinte seqiiéncia de passos: a rede neural é estimulada pelo ambiente;
a rede neural sofre modificacdes nos seus parametros livres como resultado desta estimulacao;
e a rede neural responde de maneira nova ao ambiente, devido as modificagdes ocorridas na

sua estrutura interna.

O conjunto de regras bem definidas para a solucdo de um problema de aprendizado é
denominado de algoritmo de aprendizado. Existem vdrios tipos de algoritmos de aprendizado
sendo a principal diferenca entre eles a maneira como os pesos sdo ajustados. Os processos de
aprendizagem podem ser agrupados em dois paradigmas principais, sendo eles o aprendizado

supervisionado e o aprendizado nao supervisionado.

No aprendizado supervisionado, tem-se a existéncia de um agente externo ou Supervisor.
Neste caso € apresentado a rede um conjunto de vetores de exemplos, ou seja, as entradas com
as saidas desejadas. Os parametros livres sdo ajustados para que se tenha uma fungdo de custo
minimo (erro). J4 no caso do aprendizado ndo-supervisionado, ndo existe supervisor, sao
apresentados a rede somente os padroes de entrada. Neste caso a rede desenvolve a habilidade
de formar novas representagdes internas para codificar caracteristicas de entrada e criar novas
classes ou grupos automaticamente. Como exemplo do paradigma de aprendizado
supervisionado, temos a regra delta de Widrow-Hoff e a regra delta generalizada
(backpropagation). Ja para o paradigma de aprendizado ndo supervisionado tem-se as redes

de auto-organizacdo de Kohonen.

3.5.6 FORMULACAO MATEMATICA DO ALGORITMO BACKPROPAGATION

Durante a década de 70 houve uma reducao nas pesquisas utilizando Redes Neurais devido a
falta de um algoritmo de treinamento que permitisse efetuar o ajuste dos pesos das camadas
intermedidrias. O algoritmo backpropagation ¢ uma extensdo da regra delta, por isso é
também conhecido como regra delta generalizada. Na Figura 3.21 estd representado o grafo
de fluxo de sinal em uma rede neural com o algoritmo backpropagation. O ajuste dos pesos €
feito utilizando o método do gradiente descendente (Figura 3.22). Uma funcdo de custo é

minimizada e a mesma ¢é definida pela soma dos erros quadriticos médios. O sinal de erro
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global instantdneo da rede, para os C neurdnios da camada de saida, na interacao n, é definido

por:

e,(m)=d,(m)=y,(n) (3.79)
onde:

Jj : é o neurdnio de saida;

y,(n): € a saida estimada pela rede para o neurdnio j;

d;(n): ¢ a saida desejada para neur6nio ;.

Assim a funcdo de custo a ser minimizada que estd associada ao erro total é definida por:
I1& o,
E(n)= EZe}. (n) (3.80)
j=1

onde:

C : representa todos os neurdnios da camada de saida da rede.

O erro de cada neur6nio € elevado ao quadrado para evitar que um erro negativo oriundo de
um neurdnio compense um erro positivo do outro (Ludwig Jr. & Montgomery, 2007). O

importante € a distancia euclidiana entre a saida desejada e a calculada pela rede.

Neurodnio j

Yo=-1

d;(n)
Wj,()(n) =ej(n)

v;(n) 9()

W;(n yi(m)
yi(n) O‘ >0 > > &

Figura 3.21 - Grafo de fluxo de sinal de um neurdnio da camada de saida (modificado -
Haykin, 2001).
Sendo N o nimero total de vetores de exemplos (entrada/saida-desejada), o erro global
instantaneo médio da rede para todo conjunto de treinamento, é entdo definido pela média

aritmética dos erros globais instantaneos, conforme a expressao abaixo:
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Ez%iE(rz) (3.81)

O erro global instantdneo médio, assim como o erro global instantaneo E(n), sdo fungdes de

todos os parametros livres da rede (pesos e bias).

Erro
Quadratico
Médio
Minimo Global
NS H } Peso Y
~~o H T eso
~~.~~~ 1 1

ey e
: / Vetor Peso
! Vetor Atual

Vetor Peso Delta

Peso X Ideal

Figura 3.22 - Tlustrag¢do do algoritmo backpropagation.

A regra delta sugere que a variagdo dos pesos seja definida de acordo com o gradiente
descendente do erro em relagdo ao peso. O gradiente de uma fungdo estd na direcao e sentido
em que a fun¢do tem taxa de variacdo maxima (Braga et al., 2000). Esse ajuste a ser feito no
peso ird depender de outros parametros dindmicos da rede, tais como, o combinador linear

v,(n) e asaida estimada pela rede y;(n) definidas por:

vy () =2 W (m)y;(n) (3.82)
y;(n) = (v, (n) (3.83)

A correcdo do peso Aw;(n) a ser aplicado ao peso sindptico w;(n) € proporcional ao
gradiente instantineo OJE(n)/dw;(n). Este gradiente representa um fator sensitivo, que

determina a diregéo de procura no espaco de pesos para o peso sindptico w,, sendo expresso

da seguinte forma:

0E(n)

Aw () =11 ow .. (n)

(3.84)
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onde:
n: é a taxa de aprendizagem do algoritmo backpropagation, também chamada de taxa de

aprendizado.

A taxa de aprendizagem que aparece € uma constante que assume valores no intervalo (0;1).

Ela € responsdvel pela velocidade com que se dd a busca no espaco de pesos, em direcao aos
valores que resultam em erro global minimo. Quanto menor for a taxa de aprendizagem, mais
suave serd a trajetdria através do espaco de pesos, entretanto o aprendizado serd lento. Valores

altos de 7 tornam o aprendizado rapido, mais provocam instabilidade na rede.

O uso do sinal negativo na Equacao 3.84 significa que o gradiente € descendente no espaco de
pesos. Aplicando a regra da cadeia na Equacao 3.84 tem-se que:

0E(n) _ 0E(n) de;(n) dy;(n) dv,(n)
dw,(n)  de,(n) dy,(n) v, (n) Iw,(n)

(3.85)

As derivadas parciais da Equacdo 3.85 podem ser obtidas derivando as Equagdes 3.86, 3.87,

3.88 e 3.89 comrelacdoa e;(n), y;(n), v;,(n) e w;(n):

JdE(n) _

e ) e,(n) (3.86)
de . (n)

I 3.87
dy ; (n) 87
ayj (n)

ENTN ;) (3.88)
AL (3.89)
ow ; (n) Rk '

Assim a corre¢do do peso Aw(n) a ser aplicado ao peso sindptico w; (n) definido na
Equacido 3.84 pode ser feito da seguinte forma:

Aw ;(n) =16 ;(n)y,(n) (3.90)

onde &, (n) € o gradiente local definido da seguinte forma:
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0E(n) _ 0E(n) de;(n) dy;(n) _

O =S ) = e ) Ay, () v ()

—e,(mp;(v,(n)) (3.91)

Quando j ¢ um neurdnio da camada de saida o resultado desejado € conhecido, enquanto

quando o mesmo refere-se a um neur6nio de uma camada intermedidria ndo se tem o
resultado desejado, por isso ndo se pode utilizar a derivada parcial descrita na Equacao 3.79.

Considerando a situacdo apresentada na Figura 3.23 no qual j é um neurdnio da camada
intermedidria. O gradiente local o;(n) para o neurdnio intermedidrio j ¢é calculado

redefinindo a Equacgdo 3.91, ficando a mesma da seguinte forma:

_OEm) 9y,(n) _ 9E(n)
dy;(n) dv,(n)  dy;(n)

J;(n)= 9, (v,(n) (3.92)

Neurdnio j Neuronio k

di(n)
WjO(n) zej(n)

vi(n) () y;(n)
L >

Q V) -
" > > e

yi(n)

Figura 3.23 - Grafo de fluxo do sinal de um neurénio de um neur6énio da camada de saida

conectado a um neurdnio da camada intermedidria (modificado - Haykin, 2001).

Para calcular a derivada parcial dE(n)/dy;(n), reescreve-se a Equagdo 3.81 substituindo-se o
indice j pelo indice k, sendo que j representa agora um né intermedidrio e k um né de

saida:

1&,
E(n)= EZek (n) (3.93)

Neste caso a deriva¢do da Equagéo 3.93 com respeito a fung@o sinal y,(n) € dado por:
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aE(l’l) _ z aek (I’l)

= k 3.94
oy, (m) & ay () (G99

Posteriormente, com o uso da regra da cadeia reescreve-se a derivada parcial dE(n)/dy ;(n)

ficando assim sua forma equivalente:

dE(n) _ de, (n) ' v, (n)

ay,m) & v )y, () (5:99)
Sendo o erro e, (n) e o combinador linear v, (n) definidos por:

e,(m)y=d,(n)—y,(n)=d,(n)—p,(v,(n) (3.96)
ve(m) =3 wy(n)y; (n) (3.97)

Obtendo as derivadas parciais das Equacdes 3.96 e 3.97 com relagdo as varidveis v, (n) e
Y, (n) tem-se:

de, (n)

avj o =—@, (v, (n)) (3.98)
v, (n)
oy =" (3.99)

Substituindo-se as derivadas parciais obtidas nas Equacgdes 3.98 e 3.99 na Equagdo 3.95 tem-

se:
sj((’;)) = —Zk: e, (MY, (v, (M)w,; (n) = —Zk: O, (myw,, (n) (3.100)

Finalmente, obtém-se o gradiente local J;(n) para o caso onde ; representa um né

intermedidrio, substituindo o termo obtido na Equac¢do 3.100 na Equacao 3.92:

8,(n) =@, (v;(n)Y_ 8, (n)w,;(n) (3.101)
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3.5.7 NORMALIZACAO DOS DADOS

Para aumentar a eficiéncia no treinamento de uma rede neural, as varidveis de entrada e de
saida devem ser normalizadas de modo a eliminar o efeito da dimensao e assegurar que todas
as varidveis recebam a mesma aten¢do na hora do treinamento. A normalizacdo deve ser
compativel com as fungdes de transferéncia a serem utilizadas nas camadas intermediarias e
na camada de saida. A normalizacdo tem por objetivo eliminar o efeito escala. Para um

determinado valor da varidvel x o valor de x, normalizado € obtido da seguinte forma:

X, :M_l (3.102)
('xmax - 'xmin )

onde:

x,... - valor maximo desejado;

X, - valor minimo desejado.

3.5.8 CRITERIO DE PARADA

Existem vdrios métodos para determinar o momento em que o treinamento deve ser

encerrado. Esses métodos sdo chamados de critérios de parada. Segundo Haykin (1994), os

critérios de parada mais utilizados sdo os seguintes:

= O treinamento € encerrado apds ter atingido um determinado niimero de interacoes.

» Considera-se que o algoritmo backpropagation convergiu quando a norma euclidiana do
vetor gradiente alcanca um valor menor que o gradiente limite.

= O algoritmo backpropagation é considerado que convergiu quando a mudancga na taxa
absoluta do erro quadritico médio € muito pequena.

* Critério hibrido, proposto por Kramer & Sangiovanni-Vicentelli (1989), que combina o
gradiente e da taxa absoluta do erro quadratico médio.

= Validagdo cruzada: a rede é testada em cada interacdo para ver o desempenho da
generalizacdo. O processo de aprendizado € interrompido quando o desempenho ¢é
adequado ou quando atinge um pico maximo. Esse critério € também chamado de

antecipagdo da parada.
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3.5.9 FREQUENCIA DE ATUALIZACAO DOS PESOS

Existem duas formas para o qual o algoritmo backpropagation pode ser implementado de
acordo com a freqiiéncia de atualizac@o dos pesos. O primeiro € o modo incremental (on-line),
onde o gradiente € calculado e os pesos e o bias sdo atualizados apds cada entrada ser
apresentada a rede. O segundo é o modo batch, onde os pesos e os bias sdo ajustados apos
todos os exemplos de treinamento terem sido apresentados a rede. O modo incremental é
estavel se a taxa de aprendizado é pequena, geralmente € mais rapido, sobretudo se o conjunto
de treinamento for muito grande e redundante. Outra vantagem deste modelo € que requer
menos memoria. O modo batch é geralmente mas estdvel, mais pode ser lento se o conjunto

de treinamento for grande. Este modo apresenta uma estimativa precisa do vetor gradiente, a

custa de mais memoria.

3.5.10 GENERALIZACAO

Um dos problemas que ocorrem durante o treinamento de Redes Neurais € o chamado
overfiting (ajuste excessivo). O erro na fase de treinamento é muito pequeno, mas quando os
dados sdo apresentados a rede (simulacdo), o valor desse erro € elevado. Isto acontece porque
a rede memoriza os exemplos de treinamento, mas ndo aprende para generalizar para novas
situagdes. Um dos métodos para melhorar a generalizagdo € utilizar uma rede pequena, ou
seja, com o numero de neurdnios e funcdes de transferéncia suficientes para se obter uma boa
generalizagdo. Se o nimero de parametros da rede é menor que o nimero de exemplos de
treinamento, a chance de ocorrer overfitting é infima. Outras duas técnicas sao utilizadas para

se obter uma boa generalizagdo, sendo elas: a regularizacdo e a antecipagdo da parada.

3.5.10.1 REGULARIZACAO

A funcdo de custo tipica utilizada para treinar uma rede neural do tipo feedforward € a obtida

pela soma dos erros quadraticos médios (mse) representada na Equacao 3.81.

E possivel melhorar a generalizacdo se modificarmos a funcdo de custo mse, adicionando um

termo que consiste na média da soma dos quadrados dos pesos e bias da rede (msw):

msereg = yse + (1—y)msw (3.103)

onde:
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y: € a taxa de desempenho;

N
msw:%Zwi (3.104)
=1

Utilizando esta funcdo de desempenho, a rede terd menos pesos e bias, e isto for¢a a resposta

da rede a ser mais suave e menos provdvel de ocorrer overfitting.

O problema com a regularizagdao € a dificuldade em se determinar o valor 6timo para o

parametro de taxa de desempenho (¥). Se o parametro for muito grande, pode ocorrer

overfiting e, se for muito pequeno, pode nao treinar os dados de maneira adequada.

Uma metodologia para determinar os parametros (pesos e bias) 6timos de regularizagdo € a
estrutura bayesiana proposta por David MacKay (1992). Nesta estrutura, os pesos e bias sdao
assumidos como varidveis aleatdrias com distribuicdo especifica. Os parametros de
regularizagdo sao relacionados com as varidncias desconhecidas associadas a estas

distribuicdes. Estes parametros podem ser estimados utilizando técnicas estatisticas.

3.5.10.2 ANTECIPACAO DA PARADA

Outra técnica utilizada para melhorar a generalizacdo € a antecipacdo da parada. Nesta
técnica, os dados sdo divididos em trés conjuntos: treinamento, validacao e teste. O conjunto
de treinamento que € utilizado para calcular o gradiente e atualizar os pesos e os bias. O erro
de validacdio € monitorado durante o processo de treinamento. O erro de validacdo
normalmente decresce durante a fase inicial de treinamento. Contudo, quando a rede comecga a
ter overfitting nos dados, o erro de validacdo comega a subir. Quando o erro de validagdo
aumenta para um determinado nimero especifico de iteragdes, o treinamento € interrompido,
e 0s pesos e os bias do valor minimo do erro de validagao sdo retornados. O conjunto de teste
ndo ¢ utilizado durante o treinamento, serve para verificar a capacidade de generalizacdo da

rede.
As redes de regularizacdo bayesiana normalmente apresentam um bom desempenho de

generalizacdo em relacdo ao critério de antecipacdo da parada quando se estd treinando a

aproximacao de uma funcao. Isto porque a regularizagdo bayesiana ndo requer que o conjunto
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de dados de validagdo seja separado dos dados de treinamento. Esta vantagem &

especialmente notdvel quando se tém um conjunto de dados relativamente pequeno.

3.5.11 O TERMO MOMENTUM

Para superficies simples, o gradiente de uma funcao encontra com certeza o minimo global. Ja
para superficies complexas ndo existe essa garantia e o algoritmo pode convergir para um
minimo local. O backpropagation com o termo momentum (o) ¢ um algoritmo de descida
ingreme. O momentum permite a rede ignorar pequenas caracteristicas na superficie de erro.
Sem o impulso a rede pode convergir para um minimo local raso. Com o impulso, a rede
desliza sobre o minimo local. Imagine uma bola que rola colina abaixo. Ela ganha impulso e
sua velocidade aumenta tornando-a mais dificil de parar. De forma semelhante funciona o
termo momentum. A equacdo abaixo representa a inclusdo do termo momentum na regra
delta:

Aw, =122 o (n-1) (3.105)
ow,, (n)

3.5.12 TREINAMENTO RAPIDO

O algoritmo backpropagation com gradiente descendente € muito lento para problemas
praticos. Existem varios algoritmos de alto desempenho que podem convergir de dez a cem
vezes mais rapidamente que os mesmos. Os algoritmos rdpidos estdo divididos em duas
categorias. A primeira categoria utiliza técnicas heuristicas que foram desenvolvidas a partir
de andlises do algoritmo descendente padrdo. Uma modificacdo heuristica € a técnica com
impulso (momentum). Como técnicas heuristicas, tem-se: backpropagation com taxa de
aprendizagem varidvel; e resiliente backpropagation. A segunda parte utiliza técnicas de
otimizacdo numérica. Como exemplo dessas técnicas tem-se: gradiente conjugado; Quasi-

Newton; Levenberg-Marquardt.

3.5.12.1 ALGORITMO RESILIENT BACKPROPAGATION (Rprop)

O algoritmo Rprop (resilient backpropagation) é um algoritmo de adaptacdo global que
realiza treinamento supervisionado batch em rede do tipo MLP. Este algoritmo procura
eliminar a influéncia negativa do valor da derivada parcial na defini¢do do ajuste dos pesos

(Braga et al., 2007). Essa influéncia negativa ocorre porque, quando a saida de um neurdnio
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for préxima de O (ou 1) e a saida desejada for 1 (ou 0), a derivada serd proxima de 0, fazendo

com que os pesos deste neurdnio recebam um ajuste minimo, proximo de 0.

O algoritmo Rprop elimina esse problema utilizando apenas o sinal da derivada, e ndo o seu

valor. O sinal indica a dire¢do do ajuste dos pesos. O tamanho do ajuste dos pesos é dado por

um valor de atualizagio (A";), conforme expresso na equaga@o abaixo:

—A;(n), se aaE

(n)>0

Aw; (n) =1+A ;(n), se aa—E(n) <0 (3.106)

Wﬁ

0,se —=0
0

Wji

O valor de atualizagdo A ; € definido por um processo de adaptagio que depende do sinal do
erro com relag@o ao peso a ser ajustado:

N A (n-), se OE(n-1) dE(n) _

ow,  dw,
Aw, () =1n A (D), se SERZDIEM (3.107)
g ! ow. ow.

J Jt

A ;(n-1), se aa—E =0

Wi

Na regra de adaptagdo utilizada pelo algoritmo resilient backpropagation, quando a derivada

parcial do erro em relagdo a um peso w; mantém o sinal, o que indica que seu ultimo ajuste

reduziu o erro cometido, o valor de atualizacdo A i ¢ aumentado pelo fator 7", acelerando a

convergéncia do treinamento. Quando a derivada parcial muda de sinal, o que indica que o
seu ultimo ajuste foi grande demais, o valor de atualizagdo A ; € reduzido pelo fator 7,

mudando a direc¢do do ajuste.

3.5.13 PROGRAMA MATLAB NEURAL NETWORK

O MatLab Neural Network foi desenvolvido pelo grupo Mathworks em 1992. Desde entdo

varias atualizagdes tém sido feitas de forma a incorporar as novas tecnologias. Aqui €
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apresentando como se pode criar, treinar e simular uma rede neural artificial do tipo
feeddforward, com o algoritmo backpropagation no programa MatLab Neural Network

utilizando linhas de comando.

Criando uma rede neural

O comando newff cria uma rede do tipo feedforward. Quatro elementos sao necessarios para
criar uma rede feedforward no programa MatLab (MATHWORKS, 2006). O primeiro € uma
matriz mx?2, que contém o valor minimo e maximo de cada varidvel de entrada. O segundo é
um vetor que contém o numero de nds nas camadas intermedidrias e na camada de saida. No
terceiro elemento tem-se as funcdes de transferéncia que serdo utilizadas e por tltimo tem-se

o tipo de fun¢do de treinamento a utilizar.

Iniciando os pesos
O comando newff cria uma rede neural do tipo feedforward e inicializa os pesos. Quando se

deseja reinicializar os pesos utiliza-se o comando init.

Treinamento

Uma vez inicializado os pesos e o bias, a rede estd pronta para ser treinada. A rede pode ser
treinada para aproximar fungdes ndo lineares, associar padrdes e resolver problemas de
classificac@o. O processo de treinamento requer um conjunto de vetor de exemplos. Durante o
treinamento os pesos € o bias sdo ajustados de modo a minimizarem uma fungdo de
desempenho “‘net.performFcn”. A funcdo de desempenho mais utilizada nas redes do tipo
feedforward é a “mse”, que representa a média dos erros quadraticos médios entre as saidas
desejadas e as calculadas pela rede. O comando train € utilizado para iniciar o treinamento da

rede.

Simulacao
O comando sim simula a rede. A partir do vetor de entrada a rede fornece o vetor de saida. O

valor da simulac¢do varia dependendo de como a rede foi inicializada.

Gradiente descendente (‘“traingd”)
Para efetuar um treinamento no modo batch utiliza-se a func¢ao traingd. Os pesos e os bias sao
atualizados na direcdo do gradiente negativo da funcdo de desempenho. Existem sete

parametros associados com o traingd, sendo eles os seguintes:
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epochs: Critério de parada. O treinamento para quando o nimero de interagdes excede o valor
do nimero de epochs.

show: Mostra o treinamento na tela. Caso ndo queira que se mostre deve-se colocar “NaN” na
variavel show.

goal (meta): Critério de parada. Quando a fun¢do desempenho estd abaixo da meta estipulada
para treinamento.

time (tempo): Critério de parada. Quando o tempo € mais longo que o pré-definido.

min_grad: Critério de parada. Quando a magnitude do gradiente € menor que o mingrad.
Max_fail: parametro associado ao treinamento com parada antecipada.

Ir: a taxa de aprendizagem, que é multiplicada pelo gradiente negativo para determinar a
variagdo (mudanga) nos pesos € nos bias. A maior taxa de aprendizagem leva a variagdes

maiores. Quando o valor da taxa de aprendizagem € muito alto o algoritmo torna-se instavel, e

taxas muito pequenas fazem com que o algoritmo demore para convergir.

Pré e Pos-processamento

A funcdo mapminmax permite normalizar os dados para um valor mdximo e minimo pré-
definidos. Normalmente, os valores sdo [-1,1] quando se utiliza fung¢des tansigmdide e [0,1]
quando se utiliza funcdes logsigmoide. A fun¢do mapstd normaliza as entradas e as saidas de

modo que elas tenham média zero e desvio padrao igual a 1.

Processando entradas desconhecidas
Quando se tem entradas ou saidas com valores desconhecidos podemos representar as
mesmas utilizando o valor NaN. Todas as funcdes de desempenho ignoram estas saidas para

efeito de célculo de desempenho ou derivadas de desempenho.

Analise pos-treinamento (postreg)

O desempenho de uma rede pode ser medido pelos erros de treinamento, teste, validacao. Mas
¢ util fazer-se uma investigacdo mais detalhada. Uma das opcdes € fazer uma andlise de
regressdo entre as saidas calculadas e as saidas desejadas. Utiliza-se no MatLab

(MATHWORKS, 2006) a fun¢do postreg.
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3.5.14 REDES AUTO-ORGANIZAVEIS DO TIPO KOHONEN

As redes SOM foram desenvolvidas por Teuvo Kohonen na década de 80. A motivacdo para
criagdo deste modelo neural € a teoria de que, no cérebro humano, entradas sensoriais
diferentes sdo mapeadas em regides especificas do cortex cerebral (Ludwig Jr. &
Montgomery, 2007). O principio fundamental deste modelo € a aprendizagem competitiva, ou
seja, ao se apresentar uma entrada a rede, os neurOnios competem entre si € o vencedor tem
seus pesos ajustados para responder ao estimulo. Também € simulado um processo de
cooperagdo entre o neurdnio vencedor e seus vizinhos topoldgicos, que também recebem

ajustes.

Segundo Fernandes (2003) em um modelo de rede neural auto-organizavel do tipo Kohonen
os pesos dos neurdnios da camada competitiva sio inicializados aleatoriamente, em seguida
sdo apresentados os padrdes de entrada para treinamento da rede. Na fase de treinamento os
noés da camada de saida competem entre si para se tornarem ativos, ou seja, para ver quem
gera o maior valor de saida. Assim para cada padrdo de entrada, apenas um n6 de saida ou n6
por grupo se torna ativo. O algoritmo simula o efeito do chapéu mexicano, quando um né
vence uma competi¢do, produzindo a maior saida para uma dada entrada, ndo apenas eles,

mais também os nds localizados na sua vizinhanga tém os pesos ajustados.

Ap6s o treinamento da rede pode-se apresentar um padrdo de entrada a rede e esta vai
identificar o neurdnio que possui o padrdo armazenado, que mais se assemelha ao padrao de
entrada. O neurénio vencedor é aquele que apresenta a menor distancia entre o padrao de

entrada e o padrdo armazenado.

No caso do processo cooperativo, considerando-se um vetor de entrada x:[xl,xz,...xn]T

selecionado aleatoriamente dentre os demais exemplos de treinamento, € apresentado a rede

sem que se especifique a saida desejada.

Um neurdnio y deverd responder melhor a esta entrada, ou seja, o neurdnio vencedor. O
critério para escolha do neurdnio vencedor pode se basear em qualquer medida que informe a
distancia entre o vetor de entrada e o vetor dos pesos dos neurdnios. E freqiiente o uso da
distancia euclidiana. Assim o neurdnio que apresenta a menor distdncia euclidiana entre o

vetor de entrada e seu vetor de pesos € o neurdnio vencedor.
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. T A e .

Considerando que o vetor w=[w,,w,,..w, ] represente os pesos de um neurdnio i no
. T . N
instante ¢ e o vetor x =[x, x,,...x,] represente um exemplo de treinamento apresentado a

rede no mesmo instante 7, a distdncia euclidiana entre w, e x, serd dada pela seguinte

expressao:
d (1) = (x;()=w; (1)’ (3.108)
onde:

d,(t): distancia euclidiana entre o vetor de pesos do neurénio i e o vetor de entrada, na
interagao ¢ ;

i : indice do neurdnio;

Jj : indice do n6 de entrada;

N : ndmero de sinais de entrada (nimero de dimensodes do vetor x;

x;(#) : sinal de entrada no né j na interag@o 7 ;

w;; (1) : valor do peso entre o n6 de entrada j e o neurdnio i na interagdo 7 .

Este modelo de Redes Neurais € muito utilizado na solu¢do de problemas de classificagdo,
extracdo de caracteristicas, formacdo de agrupamentos dentre outros. Para que isso seja
possivel € necessdrio que haja redundéancia nos dados de entrada. Enquanto a redundéncia
fornece conhecimentos a rede sobre similaridades e diferencas entre estes dados, a auséncia
de redundancia torna impossivel encontrar padrdes ou caracteristicas nos padroes (Braga et

al., 2000).

3.6 LOGICA FUZZY

A Logica Fuzzy, nebulosa ou difusa, constitui a base para a criagdo dos sistemas de inferéncia
Fuzzy. Esses sistemas funcionam de um modo muito semelhante ao dos sistemas especialistas
tradicionais. A diferenca € que os sistemas especialistas tradicionais baseiam-se na logica
cldssica (bindria) que permite apenas dois valores, verdadeiro (1) ou falso (0). J4 os sistemas
de inferéncia Fuzzy tém como base a l6gica Fuzzy que € multivalorada, ou seja, permite o uso
de meias verdades [0;1]. Alguns autores também consideram como sistemas especialistas os
sistemas de inferéncia Fuzzy. Neste capitulo € a apresentada a fundamentagdo tedrica para

criagdo dos sistemas de inferéncia Fuzzy.
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3.6.1 INTRODUCAO A LOGICA

O estudo da Légica teve inicio com o filésofo grego Aristételes (384-322 A.C.). Ela
permaneceu sem muitas alteragdes durante dois mil anos até que George Boole (1815-1864) e
Augustus De Morgan (1806-1871) introduziram a simbolizacdo da L.ogica com a publicacdo
dos livros “Mathematical Analysis of Logic” e “Formal Logic”. Porém o grande avango deu-

se com a publicacdo da obra “Principia Mathematica” de Bertrand Russell (1872-1970).

Keller & Bastos (2002) apresentam varias defini¢cdes para a 16gica formuladas por diversos
pesquisadores, sendo elas seguintes:
e A ldgica é a ciéncia que determina as formas corretas de raciocinio (Joseph Dopp).
e [ogica € a ciéncia das formas do pensamento (L. Liard).
e [ogica € a linguagem que estrutura as linguagens descritivas (L. Hegenberg).
e [ogica é a ciéncia da argumentacdo, enquanto esta € a diretiva da operagdo de
raciocinar (Gofredo Telles Junior).
e [ogica € a arte que dirige o préprio ato da razdo, isto é, que nos permite chegar com
ordem, facilmente e sem erro, ao proprio ato da razdo (Jacques Maritain).
e O estudo da légica é o estudo dos métodos e principios usados para distinguir o

raciocinio correto do incorreto (I. Copi).

3.6.2 TEORIA DOS CONJUNTOS CLASSICOS

Um conjunto é uma colecao de objetos, sem repeti¢do e nao ordenada, sendo que determinado
objeto €, ou ndo, elemento de um conjunto (Scheinerman, 2003). A pertinéncia a um conjunto
¢ denotada pelo simbolo €. Dado um conjunto A, a notacdo xe€ A significa que o objeto x
pertence ou é elemento do conjunto A, enquanto que a notacdo x¢ A significa que x ndo é

elemento do conjunto A.

Sejam A e U dois conjuntos, sendo U o conjunto universo que representa o conjunto de todos
os conjuntos € a,,d,,...a, os elementos de A. O conjunto A pode ser representado por trés
métodos basicos segundo Nicoletti & Camargo (2004), sendo eles os seguintes:

= Por meio da enumeracio dos seus elementos. Esta representacdo € utilizada quando tem-se

conjuntos finitos ou quando tem-se conjuntos infinitos onde seja possivel estabelecer-se
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um padrdo para a listagem indefinida. A representacdo é feita da seguinte forma:
A={a,,a,,.qa,}.

= Por meio de uma propriedade P(x) que caracterize o conjunto de elementos. Neste caso
utiliza-se A={xe U | P(x)}.

» Representacdo por meio de uma fungdo caracteristica £, (x) que indica a pertinéncia de

um elemento ao conjunto, ou seja, diz quais elementos pertencem ou niao ao conjunto A.

Esta funcdo € escrita da seguinte forma:

1, se xe A

'UA(X):{O se x¢ A (3.109)

A funcdo caracteristica ,(x) € também denominada de funcdo de pertinéncia e associa
elementos do dominio U a elementos do conjunto {0,1} que é formalmente expresso por:

i, U = {01} (3.110)

Para cada valor de xe U, a fun¢do de pertinéncia £, (x) terd apenas dois valores i, (x)=1,
se x é elemento de A e u,(x)=0, se x ndo € elemento de A. O fato da funcdo de pertinéncia

ser bivalente constitui a propriedade fundamental da teoria de conjuntos cldssicos ou Crisp.

Seja U um conjunto e x um elemento de U, entdo, o subconjunto A de U pode ser representado

por pares ordenados da seguinte forma:

A= {lxy, e, o)L [y 1 ()]s [x, 5 124 ()] (3.111)

Sendo x,(x,) o grau de pertinéncia de x, em A, e U o universo de discurso que representa o

intervalo para os quais os valores de x, sdo validos.

Quando os elementos xe U sdo omitidos do conjunto, o conjunto resultante é definido como

vetor de pertinéncias do conjunto A sendo representado por:

A={p, (x), 1y (xy) ety (x,)} (3.112)
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3.6.2.1 OPERACOES ENTRE CONJUNTOS

Unido: sejam os conjuntos A e B. A unido entre A e B é o conjunto de todos os elementos que
estdo em A ou em B e representa-se por:

AuB={xlxe A ou xe B} (3.113)

Intersec@o: sejam os conjuntos A e B. A intersecdo entre A e B € o conjunto de todos os
elementos que estdo tanto em A como em B e representa-se por:

ANB={xlxe A e xe B} (3.114)

Produto cartesiano: sejam os conjuntos A e B. O produto cartesiano entre A e B, denotado por
Ax B € o conjunto de todos os pares ordenados formados tomando-se um elemento de A com
um elemento de B de todas as maneiras possiveis, ou seja:

AXB={(x,y)lxe A e ye B} (3.115)

Complemento de um conjunto: a unido e interse¢do sdo consideradas operacdes bindrias,
enquanto que a operacdo complemento € considerada uma operacdo undria pelo fato de

envolver apenas um conjunto. Sendo A um conjunto pertencente ao universo U o
complemento, denotado por A ou —A, € definido por:

A=U-A={xlxeU e x¢ A} (3.116)

Existem diversas igualdades envolvendo as operacdes de unido, intersecdo e complemento
que sdo verdadeiras para todos os subconjuntos de um determinado conjunto. Como elas sdao
independentes dos subconjuntos usados, essas igualdades sdo chamadas de identidades. Sendo
A, B e C subconjuntos do conjunto universo U, tem-se as seguintes identidades (Gersting,

1995):

= Involugio: ZzA;

* Comutativa, AUB=BUA: AnNB=BNA;

= Associativa: (AUB)UC=AU(BUC); (AnB)NC=ANn(BNC);

* Distributiva: AN(BUC)=(ANB)UANC); AUBNC)=(AUB)N(AUC(C);
* Idempoténcia: AUA=A; ANA=A;

= Absorcio: AU(ANB)=AN(AUB); AuU=U; Ang=¢;
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* Identidade: AUg=A; ANU=A;

= Meio excluido: Ar\z=¢; AUZ=U;

= De Morgan: AmB=ZuE; AUB=ANB.

3.6.3 LOGICA CLASSICA OU SIMBOLICA

O raciocinio 16gico opera com proposicoes. Uma proposi¢cao € definida como um conjunto de

palavras ou simbolos que exprimem um pensamento de sentido completo. A ldgica

matemadtica assenta-se em dois principios na qual se estrutura. Tais principios sdo:

* Principio da ndo contradi¢do: Uma proposi¢do ndo pode ser verdadeira e falsa a0 mesmo
tempo. O que é, enquanto é, ndo pode ndo ser.

* Principio do terceiro termo excluido: toda proposi¢do ou é verdadeira ou € falsa, isto é
verifica-se sempre um destes casos € nunca um terceiro. Entre ser e ndo ser ndo hd meio

termo.

Em funcao destes principios, pode-se constatar que a 16gica clédssica € essencialmente bindria,
0 que quer dizer que uma preposi¢cao terd um dos dois valores possiveis, serd verdadeira (1)

ou falsa (0).

3.6.3.1 OPERADORES LOGICOS

Para efetuar operagdes aritméticas como, adi¢do, subtracdo, multiplicacdo e divisdo utilizam-
se operadores aritméticos. De modo semelhante para efetuar cédlculos com proposi¢des
utilizam-se operadores 16gicos. Os principais operadores ou conectivos 16gicos sdo: a negacao
(—), a conjun¢do (A), a disjungdo (v), a condicional ou implicacdo (—) e a bicondicional ou

equivaléncia (<).

Dadas vdrias proposi¢des simples p, g, r, s, t,..., podemos combind-las utilizando os
conectivos 16gicos —, A, v, =, <> e assim construirmos fun¢des compostas tais como, por
exemplo, p —» g v r — —s. Para determinar as diferentes combinacdes que se pode ter em
uma proposicdo composta utiliza-se a tabela-verdade. A mesma deverd conter todas as
combinagdes possiveis de atribuicdes de valores 16gicos as proposi¢des simples componentes.
O nimero de linhas de uma tabela-verdade deverd ser igual a 2" onde n representa o nimero

de proposicOes simples. As operacdes serdo feitas na seguinte ordem convencionada:
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(13 29 9 2

=7 A7, V7“7 e ¢, resolvendo primeiro as operagdes que se encontram na seguinte
ordem: “()”, “[ ]” e { }. Na Tabela 3.3 sdo apresentadas as tabelas-verdade para os operadores

16gicos listados acima.

Tabela 3.3 - Tabelas-verdade referentes aos cinco operadores 16gicos.

p q P | PANg | PVYG | P9 | Pq
F F \" F F \Y \Y
F \Y \" F A% \% F
\" F F F A% F F
\" \Y F \% v A% A%

Denomina-se tautologia ou preposicdo tautolégica a preposi¢cdo cujo resultado final de sua
tabela-verdade é sempre verdadeiro. A preposi¢cdo cujo resultado final de sua tabela-verdade é
sempre falso é denominada de contradic@o. Ja no caso onde tem-se no resultado final valores

l6gicos falso e verdadeiro denomina-se contingéncia ou indeterminac¢do (Alencar, 1986).

3.6.3.2 ARGUMENTOS E REGRAS DE INFERENCIA

Argumento € uma seqii€éncia encadeada de proposicdes através de conectivos da qual resulta
outra preposicdo como conseqiiéncia. Seja o argumento P,,P,,P,,..P, .. O, as proposigoes
P;, P, P3, ...P, sdo denominadas de premissas e o conseqiiente gerado Q é denominado de

conclusdo. Um argumento P,P,,P;,..P, ..Q ¢ valido se e somente se a condicional

P.,P,,P,,..P, = QO ¢ uma tautologia.

Usando a tabela-verdade e fazendo as respectivas operagdes podemos verificar a validade ou
nao de um argumento. O uso da tabela-verdade esbarra no problema de que a medida que
aumentam o nimero de proposi¢des simples no argumento tem-se uma explosao combinatdria
tornado-se morosa e de dificil manipulacao (Alencar, 1986). Uma outra forma de verificar a
validade ou ndo de um argumento € a utilizagdo de argumentos bdsicos (de uso corrente) cuja
validade ja foi previamente testada. Estes argumentos bdsicos utilizados no raciocinio sdo
também denominados de regras de inferéncia, sendo eles os seguintes:

= Regradaadi¢do:p ... pvg.

= Regra de simplificacdo: pag..p; pArqg..q-
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= Regrada conjuncdo: p;q.. pAag.

= Regradaabsor¢do: p >qg..p=>(pAq).

= Regra Modus Ponens: p — q,p .. q.

» Regra Modus Tollens: p — q,—q .. —p.

= Regra do Silogismo Disjuntivo: pv g,—p .. q; pvg,—mqg.. p.
= Regra do silogismo hipotético: p = g,q > r... p = r.

= Regra do dilema construtivo: p — g,r = s,pvr..qvVvs.

= Regra do dilema destrutivo: p — ¢q,r = s,mgVv —s.. —pvr.

3.6.4 SISTEMAS ESPECIALISTAS

Uma das técnicas de IA que utiliza a 16gica cldssica sdo os Sistemas Especialistas. Esses
sistemas sdo concebidos para reproduzir o comportamento de especialistas humanos na
resolucdo de problemas do mundo real. Para isso o construtor do sistema, também chamado
de engenheiro do conhecimento, deve extrair do especialista humano seus procedimentos,
estratégias e regras utilizadas na solu¢do de problemas dentro de um dominio especifico. Na
solucdo dos problemas o sistema precisa acessar uma base substancial de conhecimento do
dominio, explorar um ou mais o mecanismo de raciocinio € possuir um mecanismo para

explicar o que fizeram aos usudrios do mesmo (Rich & Knight, 1993).

Em 1965 foi desenvolvido um sistema denominado Dendral que é considerado como o
primeiro sistema especialista a ser construido embora sua utilizacdo tenha sido restrita aos
meios académicos. Em 1982 os sistemas especialistas sairam das universidades e ganharam
interesse das industrias. Atualmente pode-se encontrar sistemas especialistas sendo utilizados
no setor bancério em situacdes de andlise de crédito, no planejamento industrial, na medicina

auxiliando no diagndstico médico, auxilio nas diversas areas de engenharia, dentre outras.

De acordo com Fernandes (2003), a estrutura bdsica de um sistema especialista é composta

pelos seguintes componentes basicos:

= Base de conhecimento: formada pelas regras e procedimentos que o especialista humano
usa na solug¢do de problemas. O conhecimento de um especialista humano pode ser

capturado por meio de entrevistas. A l6gica é a base para a maioria dos formalismos de
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representacdo de conhecimento, embora existam outras formas de representar o
conhecimento como as redes semanticas e os quadros.

= Maidquina de inferéncia: € 0 mecanismo que procura as respostas na base de conhecimento.
A operacdo da maquina de inferéncia € baseada em algoritmos que definem a busca
especifica e a unificacdo das regras, ou seja, a mdquina compara a entrada fornecida pelo
usudrio com as regras contidas na base de conhecimento buscando combinag¢des. Na busca
pelas respostas podem ser utilizados vérios algoritmos de busca tais como: busca em
extensdo, busca em profundidade, busca em profundidade limitada, busca de
aprofundamento interativo e busca bidirecional. O modo de raciocinio ou a validacdo das
regras pode ser feito utilizando o encadeamento para frente (Forward chaining), onde
parte-se do inicio e chega-se a conclusido, ou pelo encadeamento para trds (Backward
chaining), onde inicia-se com uma hipdtese e procura-se confirmd-la. Mais detalhes sobre
as estratégias de busca e os métodos de raciocinio podem ser encontrados em Bittencourt
(2001) e Russell & Norving (2003).

= Subsistema de explicacdes: E designado para explicar ao usudrio a linha de raciocinio que
o sistema utilizou para chegar a conclusao.

= Interface com o usudrio: E a parte do sistema utilizada para estabelecer um meio de
comunicagdo entre o usudrio € o sistema.

= Aquisicdo de conhecimento: Neste subsistema podem ser introduzidos novos
conhecimentos e os antigos podem ser alterados ou eliminados, ou seja, € utilizado para

alimentar a base de conhecimento.

Na Figura 3.24 € apresentada a estrutura de um sistema especialista. A estrutura também ¢é
parte dos sistemas denominados de arcaboucos de sistemas especialistas (Shell). Esses
arcabougos suportam todas as funcionalidades dos sistemas especialistas e sdo responsdveis
pela disseminagdo desses sistemas, ou seja, a implementacdo de um sistema especialista pode
ser feita a partir de um arcabouco de sistema, restando apenas ao programador codificar o

conhecimento especializado.
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Base de Conhecimento

v
Maquinade Inferéncia

I \,

Subsistemade Aquisicdode Subsistemade Explicacao
Conhecimento

Interface com o Usuario

Figura 3.24 - Estrutura de um sistema especialista (modificado - Fernandes, 2001).

Nos anos 90 os sistemas deixaram de utilizar a 16gica cldssica que se baseia nos principios da
ndo contradi¢cdo e do terceiro termo excluido que dizem que uma proposicao ou € verdadeira
ou € falsa nunca ambas, e que entre o verdadeiro e o falso ndo existe meio termo, e passaram a

utilizar a Logica Fuzzy que admite meias verdades.

3.6.4 TEORIA DOS CONJUNTOS FUZZY

A teoria dos conjuntos Fuzzy ¢ um modelo utilizado no tratamento de informacdes vagas e
imprecisas. As primeiras nogdes sobre a teoria dos conceitos vagos foi desenvolvida em 1920
pelo 16gico polonés Jan Lukasiewicz que introduziu conjuntos com graus de pertinéncia 0, V2
e 1. Mas a primeira publicacdo sobre a teoria dos conjuntos Fuzzy foi o artigo “Fuzzy Sets”
(Zadeh, 1965) de autoria do professor L. A. Zadeh da Universidade de Berkeley na Calif6rnia,
data de 1965. Por esse motivo € que o professor L. A. Zadeh € considerado o pai da Légica

Fuzzy.

O modelo proposto por Zadeh (1965) tem por objetivo permitir gradua¢des na pertinéncia de
um elemento em uma dada classe, ou seja, de possibilitar a um determinado elemento
pertencer com maior ou menor intensidade aquela classe. Por exemplo, t€m-se dois conjuntos

“homens altos” e “homens baixos” definidos da seguinte forma: alto para a altura=>1,75m e
baixo para altura<1,75m. Alguém que tenha 1,74 m de altura seria considerado baixo caso

fosse utilizada a teoria de conjuntos cldssico, no caso da teoria de conjuntos Fuzzy este
alguém poderia ter um grau de pertinéncia de 0,95 para alto e um grau de pertinéncia de 0,05

para baixo.
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A teoria de conjuntos Fuzzy é uma generalizacdo da teoria de conjuntos cldssica e tem por

finalidade o estudo dos principios formais do raciocinio aproximado.

Pelo fato de trabalhar com incertezas, a teoria dos conjuntos Fuzzy foi alvo de muitas criticas
nos seus anos inicias. Barreto (2001) cita que “é comum se ter respeito pelo que € preciso,
claro, e que se olhe com desdém para o que é desprovido da precisdo que se costuma atribuir a

Matematica”.

Um conjunto Fuzzy A € caracterizado pelo par [x, M, (x)], no qual x € a varidvel, continua ou

discreta, do universo em estudo (U), e #, € uma fun¢do cuja imagem esta contida em [0,1].

Um conjunto Fuzzy continuo € representado por sua fungdo de pertinéncia, que pode ser um
conjunto de expressdes. J4 um conjunto Fuzzy discreto € representado pela unido de todos os

elementos (discretos) do universo associados aos seus respectivos graus de pertinéncia.

3.6.4.1 OPERACOES ENTRE CONJUNTOS FUZZY

Da mesma forma que os conjuntos cldssicos, os conjuntos Fuzzy também possuem operacdes
entre eles. A seguir sdo descritas as principais operagdes entre os conjuntos Fuzzy (Figura

3.25).

A unido de dois conjuntos Fuzzy A e B é um conjunto Fuzzy A u B tal que para todo

xeU: pu, p(x)=max[u, (x), 1y (x)] 3.117)

A interseccdo de dois conjuntos Fuzzy A e B € um conjunto Fuzzy A n B tal que para todo
xeU:

s () = min[ g, (x), 1 (x)] (3.118)

O complemento de um conjunto Fuzzy A em relagdo ao conjunto universo U € indicado por

—A e a funcdo de pertinéncia € definida como:

1, () =1 1, (%) (3.119)
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Figura 3.25 — Operagdes entre conjuntos Fuzzy.

3.6.4.2 FUNCOES DE PERTINENCIA

Uma fung¢do de pertinéncia € uma curva que associa cada elemento do universo de discurso U
a um determinado grau de pertinéncia dentro do intervalo de valores [0,1] em um determinado
conjunto Fuzzy, sendo representada por:
M, U —[01] (3.120)
A diferenca entre a func¢do de pertinéncia da teoria dos conjuntos Fuzzy e a da teoria dos
conjuntos cldssicos € simplesmente o valor do contradominio. A func¢ido de pertinéncia na
teoria dos conjuntos Fuzzy pode assumir qualquer valor dentro do intervalo [0,1], enquanto
que a func¢do de pertinéncia na teoria dos conjuntos cldssicos somente pode assumir os valores

{0,1}.

A func¢do de pertinéncia pode ser representada de forma gréfica, analitica e tabular. A forma
grifica consiste em representar a funcdo através de um grifico que representa o
comportamento da fun¢@o. A representacdo tabular € utilizada quando o conjunto universo €
finito, deve listar na tabela todos os elementos do conjunto universo e seus respectivos graus
de pertinéncia ou, somente representar os elementos do conjunto universo com graus de
pertinéncia diferentes de zero, subtendendo-se que os elementos do conjunto universo
possuem grau de pertinéncia zero. Na representacdo analitica, utiliza-se uma expressdao

matemadtica que caracteriza a func¢ao de pertinéncia.

A funcdo de pertinéncia de um conjunto Fuzzy deve obedecer as seguintes condi¢des:
* O conjunto Fuzzy X deve ser normalizado: max i, (u) =1, ue U, significando que a

altura maxima da func¢do deve ser igual a 1.
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» O conjunto Fuzzy X deve ser convexo: i, [Au, +(1—A)u,]> min gy, (u,), 1, (u,)] para
u,u, € U,A € [0,]]normal.

* As fungdes de pertinéncia associadas a uma varidvel considerada devem ser completas,
cobrindo todo o universo de discurso da variavel.

= Dentro do universo de discurso de uma varidvel pode-se utilizar fun¢cdes de pertinéncia de

varios tipos.

Dentre os vérios tipos de funcdes de pertinéncias existentes podemos destacar as seguintes:
* Triangular: A curva triangular € uma funcdo do vetor x, e depende de trés parametros

escalares a, b e ¢, sendo definida por:

0, x<a
x—a’ alx<b
b—a
c—Xx
f(x;a,b,c) = , b<x<c (3.121)
c—b
0, c<x
Restricdo, a<b<c

* Trapezoidal: a curva trapezoidal é uma do vetor x, e depende de quatro parametros

escalares a, b, c e d, sendo dada por:

0, x<a
x—a’ a<x<b
b—a
f(x;a,b,c,d)=41, b<x<c (3.122)
d—x’ c<x<d
d—c
0, d<x

= Sigmdide: a fungdo sigmoide depende de dois parametros a e ¢ sendo definida por:

1

f(x;a,c)= - (3.123)
1+ e 09
= Gaussiana: depende de dois parametros o e ¢ sendo definida por:
—(x—c)*
f(x;0,0)=e 2 (3.124)
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* Funcdo impulso (Fuzzy-tons ou Singleton Fuzzy). A funcdo impulso representa um pulso
isolado sobre um eixo horizontal, representando determinada altura para um valor tinico

do universo de discurso.

A quantidade de fun¢des em um universo de discurso e seu formato sdo escolhidas com base
na experiéncia e na natureza do processo a ser controlado. Na Figura 3.26 sdo apresentados os
graficos das funcdes de pertinéncia representadas na forma analitica nas Equagdes 3.121,

3.122,3.123 ¢ 3.124.

Triangu lar Trapezoidal \

/N \
/

Sigmoide Gaussiana //\\
/ AN
// \\
/ \

Figura 3.26 — Representacao grafica das fungdes de pertinéncia.

Shaw &Simdes (1999) apresentaram alguns procedimentos para escolha das funcdes de

pertinéncia:

= O numero pratico de fungdes de pertinéncia € algo entre 2 e 7. Quanto maior o ndmero de
conjuntos, maior a precisdo, mas a demanda computacional também € mais significativa.
Por exemplo, experiéncias mostraram que uma mudanga de 5 conjuntos triangulares para
7 aumenta a precisao em torno de uns 15% e valores maiores que isto ndo apresentam
melhorias significativas.

»= Os formatos mais freqiientemente encontrados s@o triangulares e trapezoidais, pois sdao
gerados com facilidade. Em casos onde um desempenho suave € de importancia critica,
funcgdes do tipo gaussiana podem ser utilizadas. As fungdes de pertinéncia ndo precisam
ser simétricas ou igualmente espagadas, e que cada varidvel pode ter um conjunto de
funcdes de pertinéncia diferente, com diversos formatos e distribuicdes. Em certos
sistemas, as funcdes de pertinéncia s@o mais densas no centro e mais grosseiras em regioes

mais distantes do ponto de equilibrio.
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Outro fator que afeta a precisdo € o grau de superposi¢cdo entre as funcdes de pertinéncia
Fuzzy. Um minimo de 25% e um méximo de 75% foram determinados experimentalmente
como adequados, sendo 50% um compromisso razodvel, pelo menos para os primeiros
testes. A superposi¢do surge como resultado e ndao como parimetro de entrada. A
propriedade inerente de interpolacdo da Légica Fuzzy se da devido a superposicdo entre as
fungdes de pertinéncia Fuzzy. Pode-se utilizar também funcdes de pertinéncia triangulares

equidistantes.

Técnicas especiais como Redes Neurais e/ou algoritmos genéticos podem ser utilizadas

para gerar automaticamente as fungdes de pertinéncias a partir de conjuntos de dados.
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Capitulo 4
SIMULACAO NUMERICA

Neste capitulo € feita uma descricdo sobre o Metr6-DF, onde uma secdo do mesmo foi
utilizada como ponto de partida para efetuagdo das andlises numéricas. Também sdo
apresentados todos os procedimentos utilizados na efetuacdo da modelagem numérica e os

respectivos resultados.
4.1 METRO-DF

O Metrd-DF possui uma extensdo de 42 km de vias, sendo uma via principal com 36 km de
extensdo ligando a regido do Plano Piloto a cidade satélite de Ceilandia e outra secundéria de
6 km de extensio que interliga as vias entre as cidades satélites de Aguas Claras e
Samambaia. A linha do Metr6-DF esta dividida em seis trechos, sendo os seguintes: trecho 1,
correspondente a regido da Asa Sul; trecho 2 que liga o final da Asa Sul a Feira do Guars;
trecho 3 ligando a Feira do Guard a Taguatinga; trecho 4 entre Taguatinga e Ceilandia Sul;
trecho 5 cobrindo a regidao da Ceilandia, e o trecho 6 correspondente ao ramal secundério
citado acima. A linha do Metr6-DF € na sua maioria superficial, com excec@o do trecho Asa
Sul, Guard, centro de Taguatinga e ligacdo Taguatinga Ceilandia que constituem a parte

subterranea, perfazendo aproximadamente 12 km.

No trecho Asa Sul estdo localizados 7,2 km da linha subterranea e mais nove estagdes (Figura
4.1). Dois métodos construtivos foram utilizados na escavacdo deste trecho. Na regido onde
construiu-se as estacdes, o método empregado foi o cut-and-cover, enquanto os subtrechos

entre as estagdes foram escavados pelo método NATM.
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PE: poco de emboque (Shaft) VCA: valaa céu aberto PP: estacées Plano
GE: galeria dos estados EC: estacéo central Piloto
VCA PP7 PP6 PP5 PP4 PP3  PP2  PP1 GE EC
A 01 I A il A il O
C r U u G U d d U u u
PE

Figura 4.1 — Estacdes da Asa Sul.

A forma geométrica da secdo transversal do tinel € aproximada a uma oval, tendo um
didmetro médio equivalente de 9,6 m. Segundo Ortigdo (1994), a estimativa inicial de
recalques era da ordem de 60 a 80 mm, s6 que logo no inicio da escavagdo observou-se a
ocorréncia de recalques superficiais da ordem de 150 a 200 mm, chegando a atingir um pico
de 500 mm, nas regides onde o nivel de dgua era elevado. Um fato atipico observado durante
a escavagdo do tunel foi a ocorréncia de recalques superficiais superiores aos recalques no
teto do tunel. Desta maneira, o perfil de recalques em fun¢do da profundidade ocorreu de
forma inversa ao normalmente observado na escavagdo de tineis. Varios pesquisadores como
Farias & Assis (1994), Ortigdo (1994) e Teixeira & Assis (1994) atribuiram este fendmeno ao
fato do tdnel ser escavado sob uma espessa camada de argila porosa, que tende a colapsar

estruturalmente quando saturada ou sujeita a alteragdo do estado de tensdes do macigo.

4.1.1 CARACTERISTICAS GEOLOGICAS-GEOTECNICAS

O DF apresenta uma geologia complexa com alternancia de metamorfitos de baixo grau,
oriundos de uma sedimentacdo de cardter predominantemente pelitica, subordinadamente
arenosa e quimica. Estas rochas, datadas do Pré-Cambriano médio a superior,
estratigraficamente pertencem aos grupos Parandéa e Canastra (Camapum de Carvalho &

Mortari, 1994).

O tinel da Asa Sul foi escavado no dominio geolégico do grupo Paranéa. Este grupo,
segundo Faria em 1989 (Blanco, 1995), encontra-se dividido em cinco unidades
deposicionais, que ordenadas da base para o topo sdo as seguintes: arddsias; metarritmito

inferior (arenoso); quartzitos; metarritmito superior (argiloso); argilo-carbonatadas.
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superior do tinel. A camada superficial ¢ formada por uma argila com elevado indice de
metarritmitos. O nivel de 4gua nao foi encontrado com excecdo da ponta da Asa Sul, onde foi

vazios, denominada de argila porosa. Esta camada possui uma espessura que varia de 8 a 40
A camada de argila porosa estd sobrejacente a solos residuais, saprolitos de arddsia e

Na Figura 4.2 estd representado o perfil geotécnico da Asa Sul, e as diretrizes inferior e

m, e indices de resisténcia a penetragdo (SPT) de 2 a 6 golpes.
encontrado a 10 m de profundidade, com uma varia¢do sazonal de 3 a 4 m.

Elevagao (m)

Estacoes

1095

1075 |

1055 |

1035 |

Ardésia

Figura 4.2 — Perfil geotécnico da Asa Sul (Ortigdo, 1994).
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4.1.2 NATM NO METRO-DF
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todo utilizado na escavagdo de tineis, desenvolvido a partir da d

ndo fixar nenhuma seqiiéncia de escavacdo ou aplicacdo do suporte. As caracteristicas basicas

30 pelo professor austriaco Rabcewicz. E

tes: o macico € considerado como principal elemento estrutural; o
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do método

sistema de suporte deve ser otimizado (permitindo o alivio de tensdes), e todo processo
Na escavacdo do tinel do Metr6-DF utilizando o método NATM, quatro tipos de

parcializag@o da secdo foram empregados (Figura 4.3), sendo segundo Pinto (1994):

construtivo deve ser monitorado.

Método A — o tunel foi escavado prevestindo-se a calota e fechando-se o arco invertido

s

ancia minima

A

definitivo a uma dist

Método B — o tinel foi escavado prevestindo-se a calota, e fechando-se o arco invertido

temporéario logo atrds da face as distancias de 4,8 e 7,2 m. Posteriormente era escavada a

bancada fechando o arco invertido definitivo.
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» Método C — escavagdo em galeria lateral com a mesma altura da sec@o plena e fechando o
arco invertido tempordrio logo atrds da face, a uma distancia de 4,0 a 5,6 m.
Posteriormente o tinel foi alargado completando-se a escavagao.

» Método D — escavagdo em secdo parcializada em galeria lateral, fechando-se o arco
invertido tempordrio logo atrds da face a uma distancia de 4,5 m. Seguidamente efetuou-se

o alargamento da calota e posterior escavacao da bancada e fechamento do arco invertido.

Galeria

Secao Plena Lateral

Método A Método C

Galeria
Lateral

Arco invertido Provisorio

Arco invertido Provisério

Método B Método D

Figura 4.3 — Métodos construtivos, utilizados na escavacdo do Metr6-DF (modificado - Pinto,

1994).

Durante a fase construtiva, utilizaram, como suporte cambotas metdlicas trelicadas com
espacamento variando de 0,6 a 1,0 m. No suporte primério utilizou-se concreto projetado com
21 cm de espessura, e no suporte secunddrio utilizou-se concreto projetado de 19 cm de

espessura, aliado a tela metélica do tipo telcon. O fx do concreto projetado foi de 18 MPa.

Uma das caracteristicas do método NATM € o acompanhamento da obra durante todas as suas
fases construtivas. No Metrd-DF nao foi diferente, a obra foi monitorada na sua integridade,
fazendo-se uso dos seguintes instrumentos: marcos superficiais, tassometros, e pinos de
recalque utilizados para medir recalques de solo, estruturas lindeiras e suporte; piezOmetros e
indicadores de nivel de d4gua na medi¢do de pressao e nivel de dgua do subsolo; instrumentos
de medicdo de aberturas de trincas; célula de pressao total para medi¢do da pressdo do solo
sobre o revestimento de concreto; e ensaios KNE (mini-macaco plano) para medicao da

tensao normal no concreto.
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4.2 MODELAGEM COM O MEF

Nas andlises numéricas partiu-se da situacao do tinel do Metr6-DF e posteriormente fez-se a
variacdo dos parametros de resisténcia do macico e na geometria do tdnel, dentro de
intervalos pré-definidos. A secdo a ser escavada foi parcializada conforme apresentado na
Figura 4.4.a. A simulacdo do processo construtivo foi efetuada em 8 etapas de modo a

considerar uma escavacdo em NATM, sendo estas as seguintes: (a) geracdo das tensdes

inicias a partir de K _; (b) escavacdo da calota com aplicacdo de 50% das forcas nodais no

entorno da escavacdo; (c) ativagdao do suporte na calota com aplicacdo do restante da carga;
(d) escavacdo das laterais com aplicacao de 50% das for¢as nodais no entorno da escavacao;
(e) ativagdao do suporte das laterais com aplicacdo do restante da carga; (f) escavacdo do
nucleo; (g) escavacdo do arco invertido com aplicagdo de 50% das forcas nodais no entorno
da escavacao; (h) ativacdo do suporte no arco invertido com aplicacdo do restante da carga. A
malha de elementos finitos padrao foi composta por 287 elementos triangulares de seis nds
totalizando 640 nds e 861 pontos de Gauss conforme representado na Figura 4.4.b. Apesar do
perfil geoldgico da regido de escavacdo do tinel do Metrd-DF, ser heterogéneo, a malha foi
simplificada, considerando uma secdo onde se tinha apenas um tipo de solo, neste caso a

condi¢cdo mais desfavordvel em termos de resisténcia, que era a argila porosa.

100 m
>
i | AN
| |
H | |
| |
“ |
| |
70m
Calota [ \
| |
Nucleo
Arco invertido
B A 4
(a) (b)

Figura 4.4 — Parcialiazac¢do da se¢do transversal e malha de elementos finitos padrao utilizada

nas analises numéricas.

O modelo constitutivo utilizado foi o0 Mohr-Coulomb que tem como parametros a coesdo (¢ ),

o angulo de atrito (@), o médulo de Young ( E ), o coeficiente de Poisson (V) e o dngulo de

dilatancia (@ ).
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O valor do coeficiente de Poisson utilizado foi constante para todas as andlises sendo o
mesmo de v =0,33. Foram efetuadas 720 simula¢des numéricas, variando os valores da
coesdo, angulo de atrito, médulo de Young, coeficiente de empuxo no repouso e a relacdo
entre a cobertura de solo e o didmetro (H /D) conforme apresentado na Tabela 4.1.

Lembrando que na relacdo H /D o valor do didmetro foi constante e igual a 10 m.

Tabela 4.1 — Variacdo dos parametros utilizados na simulagdo numérica.

Varidvel Valores
H/D 0,75; 1,0, 2,0
K, 0,35; 0,55; 0,70
Coesio (c) - kPa 20; 40; 60; 80
Angulo de atrito (¢) 17; 22; 26; 30
Moédulo de Young (E) - MPa 6; 10; 15; 20; 30

4.2.1 RESULTADOS

Os resultados aqui apresentados sdo para mostrar o comportamento dos deslocamentos e do
ponto de inflexdo com a variagdo dos parametros, ou seja, verificar se os resultados obtidos
nas simulacdes numéricas sdo coerentes com os padrdes observados durante a escavagdo de

um tunel.

4.2.1.1 DESLOCAMENTOS MAXIMOS E PONTO DE INFLEXAO

Para cada variacdo nos valores apresentados na Tabela 4.1 tinha-se uma varia¢do nos valores

do recalque superficial maximo (S_, ), recalque no teto do tunel (S, ) e do ponto de

max teto

inflexdo (i) da bacia de recalques superficiais.

Nas Figuras 4.5.a e 4.5.b sdo apresentados os valores de S, e i com relacdo a variacdo dos

X
valores de K,. Observaram valores maiores de recalques para os menores valores do
coeficiente de empuxo no repouso. Com relacdo ao ponto de inflexdo houve um ligeiro

aumento no ponto de inflexdo com o aumento de K.
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Coeficiente de empuxo no repouso (Ko) Coeficiente de empuxo no repouso (Ko)
o 2000 = 35
E N g
S =
g 1600 g 30
i PS A =
-8 1200 g 25
R
SE $ : 3
25 800 ‘ S 20
:
] 400 & 15
=
g ‘
E 0 : T T : 10
0,2 03 0,4 0,5 0,6 0,7 0,38 0,2 0,3 0,4 0,5 06 0,7 0,8
Ko Ko
(a) (b)

Figura 4.5 — Valores do recalque superficial maximo e do ponto de inflexdo para a variacdo
do coeficiente de empuxo no repouso.

Nas Figuras 4.6.a e 4.6.b sdo apresentados os valores de S, e i com relacdo a variacdo de

x
H /D . O valor do didmetro foi constante, ocorrendo apenas varia¢ao no valor da cobertura do
solo. O aumento da relacio H /D provocava um aumento significativo no valor dos
recalques e um ligeiro aumento no valor do ponto de inflexdo. Na Figura 4.6.a tem-se alguns
pontos onde o valor dos recalques superficiais apresentaram um comportamento atipico

quando comparado com situagdes semelhantes. Esse comportamento deve-se ao baixo valor

da coesdo nesses pontos, ocasionando assim o aumento na zona de plastificacao.

Relag¢do H/D Relagcdo H/D
o 2000 = 35
E
g A -
& 1600 g 30
< s | £
£ 1200 * g 25
< 3
§E, 800 ‘— S 20
3 400 é 15
i i .
E 0 10
0,5 1 1,5 2 0,5 1 15 2
H/D H/D
(a) (b)

Figura 4.6 — Valores do recalque superficial maximo e do ponto de inflexdo para a variagdo da
relacdio H/D.

Nas Figuras 4.7.a e 4.7.b, sdo apresentados os valores de S, . e i com relacdo a variacdo do

X
modulo de Young. Neste caso ocorreu uma reducdo quase proporcional dos recalques com o

aumento do médulo de Young e ligeira redug@o no valor do ponto de inflexao.
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Médulo de Young Médulo de Young

2000 = 35
£ R g
& 1600 & 30
g z 5
= . k=
G - 1200 . o E 25
E E 800 * $ ¢ ¢ -g 20
?v ¢ 3 Y * s E
g 400 B d . £ 15
=1 *
: i
<
Q
3] 0 T ‘ 10 T T T T
~

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 350 0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
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Figura 4.7 — Valores do recalque superficial maximo e do ponto de inflexdo para a variacdo
do médulo de Young.

Nas Figuras 4.8.a ¢ 4.8.b sdo apresentados os valores de S, , e i com relagdo a variacdo do

angulo de atrito. A reducdo nos recalques foi muito significativa para valores de angulo de

atrito de 17° e 22° sendo esta redu¢do menor para valores de 26° e 30°. O angulo de atrito foi

de todos os parametros o que apresentou maior variacdo no valor no ponto de inflexao,

ocorrendo aumento no valor do ponto de inflexdo com o aumento do angulo de atrito.

Angulo de atrito Angulo de atrito
o 2000 = 35
=

g \ z
: 1600 5 30
= $ o .
5 _ 1200 E 25
= o
5E 3
25 800 o 20
Z s =
o S
g 400 A5
F I
é 0 ‘ ‘ ‘ 10 ‘ ‘

20 25 30

10 15 3! 10 15 20 25 30 35

Angulo de atrito (¢°) Angulo de atrito (¢°)

(a) (b)

Figura 4.8 — Valores do recalque superficial maximo e do ponto de inflexdo para a variacdo
do angulo de atrito.

Nas Figuras 4.9.a e 4.9.b, sdo apresentados os valores de S, e i com relacdo a variacdo da

coesdo. Apesar do aumento da coesdo provocar uma reducdo nos recalques e no ponto de

inflexdo, o valor de ¢ = 20 kPa foi o que apresentou altos valores de recalques chegando a

cerca de 1800 mm no valor do recalque superficial mdximo e i = 30 m. J4 para ¢ = 40 kPa o

maior valor de recalque superficial méximo foi de aproximadamente 400 mm e i = 26 m.
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Coesdo Coesdo
2000 = 35
g E
Z ¢ o
< 1600 5 30
= 3 =
g 1200 E 25
8 ~
[}
5 E 3
oz 800 o 20
2 =
] *
g 400 & 15
S ‘ * *
: '
E 0 10 ; ; .
0 20 40 60 80 10 0 20 40 60 80 100
Coesido (kPa) Coesido (kPa)
(a) (b)

Figura 4.9 — Valores do recalque superficial maximo e do ponto de inflexdo para a variacao da

coesao.

Os valores do recalque no teto do tinel tiveram um comportamento muito semelhante aos do
recalque superficial maximo com a variacao de Ko, H/D, médulo de Young, angulo de atrito e
coesdo. No apéndice A sdo apresentadas as tabelas correspondentes ao recalque no teto do

tinel.

4.2.1.2 PERFIL DE RECALQUES SUPERFICIAL E COM A PROFUNDIDADE

Sao apresentados alguns perfis de recalques superficiais e com a profundidade de acordo com
a variac@o dos parametros utilizados. Nas Figuras 4.10.a e 4.10.b estao representadas a bacia
de recalques superficiais e com a profundidade para uma situa¢do onde tem-se a variacdo do
angulo de atrito (@) para os valores de ¢ = 40 kPa, K, = 0,55, H/D =1 e E = 15 MPa. Com o
aumento do angulo de atrito a zona de plastificacdo diminui e a maior parte do macico passa a
trabalhar no regime eldstico.Na Figura 4.11.a e 4.11.b tem-se os mesmos perfis para a
variacdo do coeficiente de empuxo no repouso, sendo constantes os valores de ¢ = 40 kPa, ¢g=
22°, H/D =1 e E = 15 MPa. Os perfis correspondentes a variacdo do valor do médulo de
Young sao apresentados nas Figuras 4.12.a e 4.12.b para os valores constantes de ¢ = 40 kPa,
0 =22° HD =1 e K, = 0,55. Por dltimo tem-se a variacdo da coesdo para os valores

constantes de ¢=22°, K, =0,55, H/D =1 ¢ E =15 MPa (Figuras 4.13.a e 4.13.b).
A escolha dos parametros utilizados na representacdo das figuras foi aleatéria uma vez que

ocorreu a mesma tendéncia de comportamento de acordo com a varidvel em estudo. Na Figura

4.10.a observou-se que com o aumento do parametro de resisténcia ¢ tinha-se uma diminui¢ao
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no valor dos deslocamentos. Com relagdao a variagdo de K, (Figura 4.11) teve-se maiores

deslocamentos para o menor valor de K,,.

No item posterior (4.2.1.3) é apresentando um estudo sobre a trajetéria de tensdes com a
variacdo de K, e pode-se entender melhor este comportamento pois quanto menor for o valor
de K, maior serd a concentragdo de tensoes cisalhantes na lateral do tinel. Na Figura 4.12
tem-se que os recalques diminuem quase que proporcionalmente com o aumento do médulo
de Young. A variacdo da coesdo (Figura 4.13) foi o Unico caso que provocou mudanca no
ponto de inflexdo. O ponto de inflexdo ficou em torno de x = 8,89 m para os valores de ¢ =
20; 30; 40; 60 e 80 kPa, ja para o valor de ¢ = 10 kPa o ponto de inflex@o ficou em torno de x
= 6,66 m. Ocorreu uma diferenca muito grande nos valores de ¢ = 10 kPa e ¢ = 20 kPa, sendo
os recalques maximos iguais a S, = 424 e 77 mm respectivamente. Para valores de coesdo
maiores que 20 kPa a diferenca ja ndo foi tdo acentuada chegando a ser praticamente

coincidentes (ligeira diferenca) para ¢ = 40; 60 e 80 kPa.

- H/D=1 c=40kPa E=15MPa K,=0,55 HD=1 c=40kPa E=15MPa K,=0,55
-4 ) -8 ¢=170
5 S 40t
o) g M —— =220
= =
§ -50 'E —A— (=260
2 % 8,0 =300
= =
= -
<
3 -100 12,0
& 300 200 -10,0 0,0 10,0 20,0 30,0 -20 -40 -60 -80 -100

Distancia ao eixo do ttnel (m) Recalques (mm)

(a) (b)

Figura 4.10 — Bacia de recalques superficial e perfil de recalques com a profundidade para a

variacdo do angulo de atrito.

- HD=1 c=40kPa E= 15MPa ¢=22° HD=1 c¢=40kPa E= 15 MPa ¢=22°
E o T . 0.0
z B
k=] B/ —&— Ko=0,35
5% = 40 |
5] k=l —— Ko0=0,55
S 50 =
A 3 80T —— Ko0=0,70
5 c
= ~
=3
g -100 12,0
& 300 200  -100 0,0 10,0 20,0 30,0 20 -40 -60 -80 -100 -120

Distancia ao eixo do tinel (m) Recalques (mm)

(a) (b)

Figura 4.11 — Bacia de recalques superficial e perfil de recalques com a profundidade para a

variacdo de K,,.
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Figura 4.12 — Bacia de recalques superficial e perfil de recalques com a profundidade para a

variagdo do médulo de Young.
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Figura 4.13 — Bacia de recalques superficial e perfil de recalques com a profundidade para a

variacao da coesao.

4.2.1.3 INFLUENCIA DE Ko NA TRAJETORIA DE TENSOES E NA PROPAGACAO
DA ZONA DE RUPTURA

Analisou-se a influéncia do valor do coeficiente de empuxo no repouso (K, = 0,35; 0,55 e
0,70) na trajetéria de tensdes em pontos localizados no entorno da escavagao, para ¢ = 40 kPa
e ¢ = 22° A trajetdria de tensdes no entorno da escavacdo dependeu da localizacdo do ponto
no macico, sendo que pontos com a mesma localizacdo apresentaram trajetorias de tensdes
semelhantes, independente da varia¢do do valor de K, (Figuras 4.14, 4.15 e 4.16). Estudaram
trés pontos sendo a localizagdo dos mesmos acima do teto, na lateral e no piso do tinel. Com
relacdo ao ponto localizado no teto do tunel, tem-se a tensdo vertical inicial superior a tensdo
horizontal. Com o inicio do processo de escavagdo ocorre um decréscimo da tensao vertical e
um acréscimo da tensio horizontal, com isso tem-se um aumento da tensao normal média e
uma diminui¢do da tensdo desviatéria. No final da escavacdo o valor da tensdo horizontal
supera o valor da tensdo vertical provocando assim uma rota¢do nas tensdes (Figura 4.14).
Nos pontos localizados no piso do tinel tem-se a diminuicdo da tensdo vertical com um

ligeiro aumento da tensdo horizontal, tendo-se assim um aumento da tensao normal média e
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uma diminuicdo da tensdo desviatdria, originando assim uma trajetéria de tensdes (Figura
4.15). Nos pontos localizados na lateral teve-se um incremento nas tensdes verticais e
horizontais, com posterior diminuicdo na tensdo horizontal e crescimento na tensao

horizontal. Sendo assim, teve-se um aumento nas tensoes normais médias e desviatorias
(Figura 4.16).

E=15 MPa HD =1 C=40kPa ¢=22°
PONTO = ACIMADO TETO DO TUNEL
-70,00
o

= —8— Ko=0,35
% —— Ko0=0,55
> -50,00 |
© —&— Ko=0,70

_30’00 1 1 1 1 1 1

-10,00 -20,00 -30,00 -40,00 -50,00 -60,00 -70,00 -80,00
ox (kPa)

Figura 4.14 — Trajetorias de tensdes para ponto localizado acima do teto do tinel.

E=15MPa H/D=1 C=40kPa ¢=22°
PONTO =PISO DO TUNEL

-300,00

= 25000 | —B— Ko=0,35

% —6— Ko=0,55

2 —&— Ko=0,70
-200,00 [

-130,00 -150,00 -170,00 -190,00 -210,00 -230,00
ox (kPa)

Figura 4.15 — Trajetdrias de tensdes para ponto localizado no piso do tunel.
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E=15MPa H/D =1 C=40kPa ¢=22°
PONTO =LATERAL DO TUNEL

250,00

-230,00
< —8— Ko=0,35
& 210,00 |
~ —— Ko0=0,55
>
© 190,00 } —a— Ko=0,70

-170,00 k A

-150,00 L L L .

-50,00 -70,00 -90,00 -110,00  -130,00  -150,00
ox (kPa)

Figura 4.16 — Trajetdrias de tensdes para ponto localizado na lateral do tinel.

Estudou-se também a influéncia do valor de K, na regido de plastificacio no entorno da
escavacdo. Verificou-se que a propagacdo da zona de ruptura variava de acordo com o valor
de K,, conforme mostra as Figuras 4.17.a, 4.17.b e 4.17.c. Com o menor valor de K, tem-se
uma maior concentracdo de tensdes desviatérias em pontos localizados nas laterais do ttinel
que diminuem sua intensidade de concentragdo com o aumento do valor de K,. Conforme
descrito acima, nas laterais, tem-se um aumento das tensOes desviatérias, ocorrendo
diminui¢do em pontos no teto e no piso do tinel. Nas Figuras 4.17.a, 4.17.b e 4.17.c vé-se
claramente que a zona de ruptura concentra-se em pontos nas laterais sendo mais intensa para

o menor valor de K, onde tem-se uma maior concentracdo de tensdes desviatdrias.

K,= 0,55 .

(a) (b) (©)

Figura 4.17 — Zonas de plastificag@o ao redor do tiinel com variacao do valor de Ko.

K,= 0,35
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Capitulo 5
MODELAGEM COM REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A técnica de Redes Neurais Artificiais com o algoritmo backpropagation foi utilizada para
determinar os deslocamentos do macico durante a escavagcdo de um tdnel. A ferramenta
computacional utilizada foi o programa MatLab (MATHWORKS, 2006) desenvolvido pelo
grupo mathworks. O uso desta técnica requer um conjunto de dados para treinamento. Tinha-
se disponivel trés conjuntos de dados obtidos da seguinte forma: instrumentacdo obtida dos
marcos superficiais durante a escavagdo do Metro-DF, instrumentacdo dos pinos de
convergéncia durante a escavacdo do Metro-DF e simulacdo numérica pelo método dos
elementos finitos. Na posse dos trés conjuntos de dados optou-se por fazer trés modelagens,

ou seja, uma rede para cada situagao.

Foram testadas quatro versdes do algoritmo backpropagation, tais como o resilient
backpropagation, o algoritmo backpropagation com regularizagdo bayesiana, o Quasi-
Newton e o Levenberg-Marquardt. Os melhores resultados foram obtidos com o resilient
backpropagation, por isso, todos os resultados apresentados neste capitulo sdo referentes a
essa versao do algoritmo backpropagation. A separacdo dos dados de treinamento e teste foi
efetuada utilizando a técnica de agrupamento denominada de fuzzy k-means, técnica que
permite agrupar os elementos com caracteristicas similares. Para cada grupo obtido separou-
se 20% dos dados para comporem o conjunto de testes e os 80% restantes fizeram parte do

conjunto de treinamento.

Andlises foram efetuadas para determinar a arquitetura de rede Otima, sendo assim, fez-se
uma variacdo do nimero de nés por camada, do nimero de camadas intermedidrias e foram
testadas vdrias funcdes de transferéncia. Os melhores resultados foram obtidos quando se
utilizava apenas uma camada intermedidria com a funcdo de transferéncia do tipo
logsigmaide, por isso, os resultados apresentados neste capitulo sdo para essa situacgdo.
Testou-se também em todas as modelagens a influéncia da quantidade de varidveis de entrada

na varidvel de saida. Na andlise da varidvel de saida em todas as modelagens considerou-se
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como critério para classificar as redes com melhor desempenho, o coeficiente de correlagdo

linear e o erro quadratico médio no conjunto de testes.
5.1 MODELAGEM 1

Na modelagem 1, utilizaram os dados obtidos por instrumentacdo através dos marcos
superficiais durante a escavagdo do Metrdo-DF. As varidveis de entrada na rede foram o tipo
de parcialiazacdo da secdo (TS), a cobertura de solo no teto do tunel (H), o didmetro do tuinel
(D), o balango (x), o nivel de 4gua (NA), o SPT no teto, o SPT na lateral e o SPT no piso do
tinel. Como varidveis de saida tinha-se o ponto de inflexdo (i) e o recalque superficial
maximo (S,,) na passagem da frente de escavacdo, no fechamento do arco invertido e
estabilizado. Na Figura 5.1 € apresentado o modelo neural utilizado com as varidveis de
entrada e de saida e na Tabela 5.1 sdo apresentados os pardmetros estatisticos dessas
variaveis. Utilizou-se 62 vetores de dados no treinamento e 12 na fase de testes, totalizando
assim 74 vetores de exemplos (Tabelas A.1 e A.2). Os valores de TS (tipo de parcializacdo da
secdo) que aparecem na Tabela 5.1 e 5.6 correspondem ao seguinte: (1) secdo plena, (2) calota

com arco invertido provisoério, (3) galeria lateral plena.

Tipo de parcializagao da secao .

Cobertura de solo

N

b
e oyt

ot L e
Diametro \‘ﬁf{ﬁ‘é I
O S
Balanco (x) Spmax (face)

S inve

Nivel de agua max{ )
Smax (estab.)

SPTieto

Ponto de inflexao estab.

S PTtateraI

SPTiso

Figura 5.1 — Varidveis de entrada e de saida na rede neural (modelo 1).
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Tabela 5.1 — Parametros estatisticos das varidveis de entrada e de saida (modelagem 1).

Varivei Parametros Estatisticos
anavets Meédia | Desvio padrao | Minimo || Maximo
TS Treinamento 2,44 0,62 1,00 3,00
Teste 2,42 0,51 2,00 3,00
H (m) Treinamento | 10,24 2,09 6,70 14,30
m
Teste 10,03 1,95 7,70 12,90
D (m) Treinamento 8,49 0,79 7,26 9,56
Teste 8,61 0,76 7,26 9.46
Treinamento 6,88 1,84 3,15 10,83
Balanco (m)
Teste 7,10 1,74 5,40 9,47
Treinamento - - 0,40 NFE
NA
(m) Teste i i 0,90 | NFE
SPT tet Treinamento 3,75 1,87 2 9
e Teste 3,75 2,60 2 9
Treinamento 8,72 4,06 4 18,00
SPT lateral : : :
arera Teste 8,79 4,16 4 | 17,00
. Treinamento | 26,02 12,39 6,00 50,00
SPT piso
Teste 28,75 11,07 13,00 50,00
S (mm) Treinamento | 32,61 35,88 1,00 235,00
max face Teste 38,17 37,31 5,00 | 145,00
Treinamento | 68,55 59,24 6,00 350,00
Smax invert (l’Ill’Il)
Teste 71,50 50,38 25,00 | 210,00
Treinamento (101,13 83,19 11,00 | 470,00
Smax est. (mm)
Teste 113,58 108,18 36,00 || 425,00
i (m) Treinamento 6,59 1,23 2,37 9,74
i(m
Teste 6,45 0,84 5,70 8,72

Nas Figuras 5.2, 5.3 e 5.4 sdo apresentados os resultados do melhor desempenho da rede para
a varidvel de saida ponto de inflexdo. O melhor desempenho foi obtido para a arquitetura 8-
12-1 com taxa de aprendizagem m = 0,01 e termo momentum mc = 0,5. O coeficiente de
correlagdo obtido foi de R = 0,9548 na fase de treinamento e de R’ = 0,9717 na fase de teste.
O comportamento do coeficiente de correlacdo e do erro quadratico médio de acordo com o

nimero de neurdnios na camada intermedidria € apresentado na Figuras 5.5.
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Inflexao (m)

10

Inflexao-Treinamento (f
t
®
_ —— Real 8_ 12_ 1
i —A— Estimado l
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65

Conjunto de dados

Figura 5.2 — Comparacdo entre os resultados previstos e estimados para o ponto de inflexao

Inflexao (m)

10

1 —©—Real

—A— Estimado

durante a fase de treinamento.

Inflexao-Teste

Conjunto de dados

Figura 5.3 — Comparacdo entre os resultados previstos e estimados para o ponto de inflexao

durante a fase de teste.
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Valor estimado (m)

10

Inflexao - Treinamento

R2 = 0,9548 4
1 Camada oculta ® ®
12 neurdnios
] )
] ()
i — Real = Estimado
2 3 4 5 6 7 8 9 10
Valor real (m)
(a)

Valor estimado (m)

Inflexao - Teste

10

R2 = 0,9717

Camada oculta
9 1 12 neurdnios
8 .
7 B

o
6 R
—Real = Estimado
5 T T T T
5 6 7 8 9 10
Valor real (m)
(b)

Figura 5.4 — Desempenho da rede neural nas fases de treinamento e de teste para a varidvel de

0,98

0,97

0,96

0,95

0,94

0,93

Coeficiente de correlagdo-R2

0,92

saida ponto de inflexdo (modelagem 1).

Coeficiente de correlacao (R?) - Inflexao

—&— Treinamento

—A—Teste

8 10 12 14 16 18 20
NUmero de neurbnios na camada oculta

(a)

Erro quadratico médio-rmse

0,158 ~

0,138

0,118

0,098

0,078

0,058

0,038

0,018

-0,002

Erro (rmse) - Inflexao
—6— Treinamento

. —A— Teste

©

T T T T T T T
6 8 10 12 14 16 18 20
NUmero de neurbnios na camada oculta

(b)

Figura 5.5 — Evolugdo do coeficiente de correlacdo e do erro quadratico médio de acordo com

o nimero de neurdnios na camada intermedidria (ponto de inflexdo-modelagem 1).

Na Tabela 5.2 sdo apresentados os valores percentuais da importancia relativa de cada

varidvel de entrada na varidvel de saida ponto de inflex@o. J4 na Figura 5.6 ¢é apresentado um

grafico com os valores médios da importancia relativa de cada variavel de entrada.
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Tabela 5.2 — Valores percentuais da importancia relativa das varidveis de entrada na varidvel

de saida ponto de inflexdao (modelagem 1).

TS H D NA || SPT teto | SPT lat. | SPT piso | Balanco

6,68 | 1391 | 7,38 || 12,59 15,80 21,81 11,40 10,44
5,35 || 14,78 | 5,73 || 17,58 11,49 17,75 12,56 14,77
6,23 | 13,79 || 11,55 || 12,27 11,91 19,84 13,61 10,80
8,36 || 14,75 || 11,74 | 11,75 18,54 15,22 8,09 11,53
6,50 | 12,11 | 9,07 | 12,12 23,45 15,14 12,09 9,53
Valores médios
6,6 13,9 9,1 13,3 16,2 18,0 11,6 11,4

Analise de sensibilidade - Inflexao

20 inflex
s [OPontode inflexdao SPTI_at.
< SPT teto
S 16 H —
S 14 = NA Balanco
B 15 SPT piso
L —_ __
o
T 10 D
e g | TS
«(Q
T 6
2
£ 4
2
0
1 2 3 4 5 6 7 8

Variaveis de entrada

Figura 5.6 — Importancia relativa das varidveis de entrada na rede para estimar o ponto de

inflexdo (modelagem 1).

Nas Figuras 5.7, 5.8 € 5.9 sdo apresentados os resultados do melhor desempenho da rede para
a varidvel de recalque superficial mdximo medido na passagem da frente de escavacdo do
tinel. O melhor desempenho foi obtido para a arquitetura 8-12-1 com coeficiente de
correlagdo linear de R?= 0,9831 na fase de treinamento e de R’ = 0,9254 na fase de teste. O
comportamento do coeficiente de correlacdo e do erro quadritico médio de acordo com o

nimero de neur6nios na camada intermedidria € apresentado na Figura 5.10.
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250 - Recalque maximo face-Treinamento
Q@
E 200 -
E
S ——Real
o
© .
% 150 - —&— Estimado
E 8-12-1
x
£
o 100 -
=]
o
[
3
o 50 -
O T T T I 1 T 1

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65
Conjunto de dados
Figura 5.7—- Comparacdo entre os resultados previstos e estimados para o recalque superficial

maximo durante a passagem da frente de escavacao na fase de treinamento (modelagem 1).

180 - Recalque maximo face-Teste
160 - A
140 -
120 -

—S— Real
100 -

—A— Estimado

40 -

Recalque maximo face (mm)

20

Conjunto de dados

Figura 5.8 — Comparagdo entre os resultados previstos e estimados para o recalque superficial

maximo durante a passagem da frente de escavacdo na fase de teste (modelagem 1).
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Recalque maximo face - Treinamento

240
0
R2 = 0,9831
200 -
’g Camada oculta
= 12 neurdnios
= 160 1
o
®
e 120
"§ Q)
= 80 1
o
= o)
> |
40 —Real = Estimado
0

0 40 80 120 160 200 240

Valorreal (mm)

(a)

Valor estimado (mm)

240

200

160

120

80

40

Recalque maximo face - Teste

R? = 0,9254

Camada oculta
12 neurbnios o

6% ° ——Real = Estimado

2
40 80 120 160 200 240
Valorreal (mm)

(b)

Figura 5.9 — Desempenho da rede neural nas fases de treinamento e de teste para a varidvel de

saida recalque superficial mdximo durante a passagem da frente de escava¢do (modelagem 1).

Coeficiente de correlagdo (R2) - S, face

Coeficiente de correlagdo-R?

0,92 T T T T

—S— Treinamento
—A— Teste

6 8 10 12 14 16

18

20

NUmero de neurdnios na camada oculta

(a)

Erro quadratico médio-rmse

0,023 - Erro (rmse) - S, face

0018 1 \_A/A_\A

0,013 =6~ Treinamento
—~— Teste

0,008

0,003 -

-0,002 T T T T T T

6 8§ 10 12 14 16 18 20
NUmero de neurdnios na camada oculta

(b)

Figura 5.10 — Evolucdo do coeficiente de correlagio e do erro quadritico médio de acordo

com o ndmero de neurdnios na camada intermedidria (Smax/face-modelagem 1).

Na Tabela 5.3 sdo apresentados os valores percentuais da importancia relativa de cada

varidvel de entrada na varidvel de saida recalque superficial mdximo durante a passagem da

frente de escala. J4 na Figura 5.11 é apresentado um grifico com os valores médios da

importancia relativa de cada varidvel de entrada.
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Tabela 5.3 — Valores percentuais da importancia relativa das varidveis de entrada na varidvel

de saida recalque superficial médximo na passagem da frente de escavagdo (modelagem 1).

Variaveis de entrada
Figura 5.11 — Importancia relativa das varidveis de entrada na rede para estimar o recalque

TS H D NA || SPT teto | SPT lat. | SPT piso | Balanco
10,89 | 7,62 1,87 2,60 5,87 60,04 8,16 2,95
342 | 8,88 | 10,23 | 3,54 18,92 39,83 10,49 4,68
1,87 | 3,76 | 5,82 | 3,60 21,68 49,70 10,55 3,01
3,97 9,14 3,28 3,74 22,57 41,72 9,68 5,91
2,31 4,87 4,80 2,74 28,79 44,29 10,11 2,09

Valores médios
4,5 6,9 5,2 3,2 19,6 47,1 9,8 3,7
Analise de sensibilidade - Rec. sup. maximo face
50 | @Recalque superficial maximo SPIIat.
45
& 40
g 35
T 30
[0
e:“ 2 SPT
g 20 teto
‘%’ 15 SPT piso
g 10 TS H D NA Balanco
- 5
, L ] M m
1 2 3 4 5 6 7 8

superficial maximo durante a passagem da frente de escavacdo (modelagem 1).

Nas Figuras 5.12, 5.13, 5.14 sao apresentados os resultados do melhor desempenho da rede

para a variavel de recalque superficial maximo no fechamento do arco invertido. O melhor

desempenho foi obtido para a arquitetura 8-8-1 com coeficiente de correlacdo linear de R’ =

0,9723 na fase de treinamento e de R? = 0,9100 na fase de teste. O comportamento do

coeficiente de correlagdo e do erro quadratico médio de acordo com o nimero de neurdnios na

camada intermedidria € apresentado na Figura 5.15.
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400 - Recalque maximo invert-Treinamento
350
E
E 300 -
© —6—Real
o q
£ 230 7 —A— Estimado
o
E 200 - 8-8-1
x
£
o 150
-
o
T 100
[0}
o
50
0 )

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 65

Conjunto de dados

Figura 5.12 — Comparagao entre os resultados previstos e estimados para o recalque

superficial maximo no fechamento do arco invertido na fase de treinamento (modelagem 1).

350 -
Recalque maximo invert-Teste

300 -
250 -
—O— Real

200

—A— Estimado
150 -+

100 -

Recalque maximo invert (mm)

Conjunto de dados

Figura 5.13 — Comparacao entre os resultados previstos e estimados para o recalque

superficial mdximo no fechamento do arco invertido na fase de teste.
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Figura 5.14 — Desempenho da rede neural nas fases de treinamento e de teste para a varidvel

de saida recalque superficial médximo no fechamento do arco invertido (modelagem 1).
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Figura 5.15 — Evoluc¢ao do coeficiente de correlacdo e do erro quadratico médio de acordo

com o nimero de neurdnios na camada intermedidria (Smax/invert - modelagem 1).

Na Tabela 5.4 sdo apresentados os valores percentuais da importancia relativa de cada

varidvel de entrada na varidvel de saida recalque superficial maximo no fechamento do arco

invertido. Ja na Figura 5.16 € apresentado um gréafico com os valores médios da importancia

relativa de cada variavel de entrada.

113



5 — Modelagem com Redes Neurais Artificiais

Tabela 5.4 — Valores percentuais da importancia relativa das varidveis de entrada na varidvel

de saida recalque superficial médximo no fechamento do arco invertido (modelagem 1).

TS H D NA || SPT teto | SPT lat. | SPT piso | Balanco

444 | 10,06 | 5,69 5,72 22,15 38,47 10,16 3,31
2,10 | 10,00 || 12,13 | 4,63 20,91 34,24 13,53 2,46
1,19 | 11,36 || 3,57 5,22 31,57 39,97 5,24 1,87
2,96 | 10,03 | 5,70 5,41 19,88 29,08 21,56 5,37
4,10 7,42 7,32 6,79 26,47 30,46 14,06 3,37
Valores médios
3,0 10,0 6,9 5,6 24,2 34,4 12,9 3,3

Analise de sensibilidade - Rec. sup. maximo invert

40 | mRecalque superficial maximo
SPT lat.

*
s 30
=
i
© 20
<§ 15 SPT piso
T H
S 101 18 D nNa Balango
e I m

, LI ]

1 2 3 4 5 6 7 8

Variaveis de entrada

Figura 5.16 — Importancia relativa das varidveis de entrada na rede para estimar o recalque

superficial mdximo no fechamento do arco invertido (modelagem 1).

Nas Figuras 5.17, 5.18, 5.19 s@o apresentados os resultados do melhor desempenho da rede
para a variavel de recalque superficial maximo no fechamento do arco invertido. O melhor
desempenho foi obtido para a arquitetura 8-8-1 com coeficiente de correlacdo linear de R? =
0,9723 na fase de treinamento e de R? = 0,9100 na fase de teste. O comportamento do
coeficiente de correlagdo e do erro quadratico médio de acordo com o nimero de neurdnios na

camada intermedidria € apresentado na Figura 5.20.
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Recalque méaximo estabilizado (mm)
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Figura 5.17 — Comparagao entre os resultados previstos e estimados para o recalque

superficial maximo estabilizado na fase de treinamento (modelagem 1).
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Figura 5.18 — Comparacao entre os resultados previstos e estimados para o recalque

superficial mdximo estabilizado na fase de treinamento (modelagem 1).
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Figura 5.19 — Desempenho da rede neural nas fases de treinamento e de teste para a varidvel

de saida recalque superficial méximo estabilizado (modelagem 1).
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Figura 5.20 — Evoluc¢ao do coeficiente de correlacdo e do erro quadratico médio de acordo

com o nimero de neurdnios na camada intermedidria (Smax/estab. - modelagem 1).

Na Tabela 5.4 sdo apresentados os valores percentuais da importancia relativa de cada
varidvel de entrada na varidvel de saida recalque superficial méximo estabilizado. J4 na
Figura 5.21 é apresentado um grafico com os valores médios da importancia relativa de cada

variavel de entrada.
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Tabela 5.5 — Valores percentuais da importancia relativa das varidveis de entrada na varidvel

de saida recalque superficial méximo estabilizado (modelagem 1).

TS H D NA || SPT teto | SPT lat. | SPT piso | Balanco
4,94 | 1847 | 2,59 | 2,26 30,68 28,28 10,20 2,59
12,02 | 10,01 | 2,81 | 5,97 28,06 30,45 7,45 3,23

228 || 9,17 | 8,26 | 5,69 25,06 21,35 24,38 3,80
2,96 8,83 4,25 5,15 26,08 41,36 9,28 2,08
2,59 6,74 8,29 3,59 29,61 31,65 12,84 4,71
Valores médios
5,0 10,6 5,2 4,5 28,0 30,6 13,0 3,3

Analise de sensibilidade - Rec. sup. maximo estab.

35 | m@Recalque superficial maximo
SPT lat.
e 30 SPT teto []
_g 25
<
@ 20
o
(U -
o 15 SPT piso
S H
«©
S 10
o TS D NA Balanco
S L [] M
1 2 3 4 5 6 7 8

Variaveis de entrada

Figura 5.21 — Importancia relativa das varidveis de entrada na rede para estimar o recalque

superficial maximo estabilizado (modelagem 1).

5.1.1 DISCUSSAO DOS RESULTADOS DA MODELAGEM 1

Nesta modelagem obteve-se uma estimagdo razodvel do ponto de inflexdo e do recalque
superficial mdximo na passagem da frente de escavagdo, no fechamento do arco invertido e
estabilizado. O coeficiente de correlacdo médio na fase de treinamento foi de R® = 0,97 e na
fase de teste foi de R? = 0,93. Como essa aproximagdo foi uma estimativa para medicoes
reais, os resultados sdo considerados satisfatorios uma vez que conseguiu-se incorporar varios
fatores que afetam a escavacdo de um tunel como tipo de parcializacdo da secdo, nivel de
dgua, didmetro, cobertura do solo acima do teto do tinel, SPT e balanco. Nos métodos
empiricos e analiticos é dificil incorporar esses fatores nas metodologias para cdlculo dos

deslocamentos.
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A andlise de sensibilidade foi efetuada para verificar a importancia relativa de cada varidvel
de entrada na varidvel de saida. Apds o treinamento e verificacdo da generalizacdo da rede,
utilizou-se o método proposto por Garson (1991) para fazer a anélise de sensibilidade. Esta
andlise de sensibilidade consiste na utilizacdo dos pesos para verificar a importancia relativa
de cada varidvel de entrada na varidvel de saida. Assim a andlise de sensibilidade da varidvel
de saida, foi efetuada para cinco situagdes de camadas intermedidrias, sendo para 8, 10, 12, 16
e 20 nés na camada intermedidria. O resultado considerado foi a média dos valores obtidos

nas cinco analises.

Para a varidvel de saida ponto de inflexdo obteve-se o SPT lateral com importancia relativa
18,0% como varidvel de maior impacto e o tipo de parcializagdo com 6,6% como varidvel de
entrada com menor impacto. Apesar dos parametros de resisténcia apresentarem maior
impacto, os valores ndo foram muito significativos quando comparados a cobertura de solo,
diametro, nivel de 4dgua e balanco. Com relacdo ao recalque, os valores foram muito
semelhantes quando se considerava o mesmo na passagem da frente de escavagdo, no
fechamento do arco invertido e estabilizado. O SPT lateral foi a varidvel mais significativa
com valores no intervalo de 30,6% a 47,1%. Neste caso os valores do SPT foram muito
superiores as varidveis, tipo de parcializacdo da secdo, diametro, nivel de dgua e balango que
apresentaram uma variagao de 2,9% a 5,5%. A varidvel cobertura do solo normalizada pelo
diametro do tinel teve impacto que variava de 6,8% a 10,5% aproximadamente sendo a que

teve maior impacto apds os parametros de resisténcia do macico.

5.2 MODELAGEM 2

Nesta modelagem a base de dados foi constituida pelos valores obtidos dos pinos de
convergéncia durante a escavacdo do tinel do Metr6-DF. As varidveis de entrada
consideradas na rede foram, a cobertura de solo, o SPT no eixo, o balango, o tipo de se¢do e o
diametro do tinel. Como varidveis de saida tinha-se a convergéncia do ttinel antes e apds o
fechamento do arco invertido. Na Figura 5.22 é apresentada o modelo neural com as
respectivas varidveis de entrada e de saida. Um estudo estatistico foi efetuado em todas as
varidveis conforme mostra a Tabela 5.6. No treinamento da rede foram utilizados 185 vetores

de exemplos e 49 vetores de exemplo na fase de teste (Tabelas B.1 e B.2).
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Conv. Antes fech.

Conv. Apos fech.

Figuras 5.22 — Varidveis de entrada e de saida na rede neural (modelo 2).

Tabela 5.6 — Parametros estatisticos das varidveis de entrada e de saida (modelagem 2).

o Parametros Estatisticos
Variaveis Média| Desvio padrao |Minimo | Maximo
H (m) Treinamento 9,87 2,02 5,50 15,20
Teste 9,51 2,00 5,40 15,20
. Treinamento 8,35 4,14 4 30,00
SPT eixo
Teste 9,05 5,36 4 30,00
Balanco (m) Treinamento 7,87 1,56 3,90 11,63
Teste 7,94 1,68 3,72 10,83
TS Treinamento 2,01 0,58 1,00 3,00
Teste 2,06 0,63 1,00 3,00
Treinamento 9,12 0,67 7,26 9,60
D (m)
Teste 9,04 0,67 7,26 9,56
Conv. Antes | Treinamento | 9,48 7,80 1,00 44,00
(mm) Teste 8,82 7,19 1,00 25,00
Conv. Apés Treinamento | 16,48 12,36 1,00 70,00
(mm) Teste 16,06 12,69 2,00 55,00

Nas Figuras 5.23, 5.24 e 5.25 sao apresentados os resultados do melhor desempenho da rede
para a varidvel de saida convergéncia antes do fechamento do arco invertido. O melhor

desempenho foi obtido para a arquitetura 5-16-1 com coeficiente de correlagdo de R? =
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0,7119 na fase de treinamento e de R? = 0,5055 na fase de teste. O comportamento do
coeficiente de correlagdo e do erro quadratico médio de acordo com o nimero de neurdnios na

camada intermedidria € apresentado nas Figura 5.26.

50 - Conv. antes fech.-Treinamento
—©— Real
[0)
40 —&— Estimado
5-16-1

Conv. antes fech. (mm)

Conjunto de dados

Figura 5.23 — Comparacao entre os resultados previstos e estimados para a convergéncia antes

do fechamento do arco invertido na fase de treinamento (modelagem 2).

Conv. antes fech.-Teste

—©—Real

—&— Estimado

Conv. antes fech. (mm)

Conjunto de dados

Figura 5.24 — Comparacdo entre os resultados previstos e estimados para a convergéncia antes

do fechamento do arco invertido na fase de teste (modelagem 2).
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Figura 5.25 — Desempenho da rede neural nas fases de treinamento e de teste para a varidvel

de saida a convergéncia antes do fechamento do arco invertido (modelagem 2).
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Figura 5.26 — Evolucao do coeficiente de correlagio e do erro quadritico médio de acordo

com o nimero de neurdnios na camada intermedidria (Conv/antes. - modelagem 2).

Na Tabela 5.7 sdo apresentados os valores percentuais da importancia relativa de cada

varidvel de entrada na varidvel de saida convergéncia antes do fechamento do arco invertido.

Na Figura 5.27 € apresentado o grafico contendo os valores médios da importancia relativa de

cada variavel de entrada.
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Tabela 5.7 — Valores percentuais da importancia relativa das varidveis de entrada na varidvel

de saida a convergéncia antes do fechamento do arco invertido (modelagem 2).

45
40
Q
< 35
]
2 30
®
2 25
(]
320
&
< 15
o 10
£
5
0

H SPT eixo || Balango TS D
14,74 41,37 19,80 | 10,35 13,73
8,64 42,82 13,45 | 29,25 5,81
14,53 37,71 18,56 13,76 15,42
10,76 49,77 18,84 7,69 12,91
13,95 38,29 23,15 11,86 12,72
Valores médios
12,5 42,0 18,7 14,6 12,1

Analise sensibilidade - Conv. antes fech. do

arco invertido

SPT eixo
Balanco
TS
H D
1 2 3 4 5

Variaveis de entrada

Figura 5.27 — Importancia relativa das varidveis de entrada na rede para estimar a

convergéncia antes do fechamento do arco invertido (modelagem 2).

Nas Figuras 5.28, 5.29 e 5.30 sdo apresentados os resultados do melhor desempenho da rede

para a varidvel de saida convergéncia apds o fechamento do arco invertido. O melhor

desempenho foi obtido para a arquitetura 5-12-1 com coeficiente de correlacio de R* =

0,8282 na fase de treinamento e de R® = 0,7282 na fase de teste. O comportamento do

coeficiente de correlagdo e do erro quadratico médio de acordo com o nimero de neurdnios na

camada intermedidria é apresentado na Figura 5.31.
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— Comparagdo entre os resultados previstos e estimados para a convergéncia apos

o fechamento do arco invertido na fase de treinamento (modelagem 2).
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Figura 5.29 —
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Comparacdo entre os resultados previstos e estimados para a convergéncia apos

o fechamento do arco invertido na fase de teste (modelagem?2).
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Figura 5.30 — Desempenho da rede neural nas fases de treinamento e de teste para a variavel
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de saida convergéncia apds o fechamento do arco invertido (modelagem 2).
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Figura 5.31 — Evolucdo do coeficiente de correlagio e do erro quadritico médio de acordo

com o nimero de neurdnios na camada intermedidria (Conv/apés. - modelagem 2).

Na Tabela 5.8 sdo apresentados os valores percentuais da importancia relativa de cada

varidvel de entrada na varidvel de saida convergéncia apds o fechamento do arco invertido.

Na Figura 5.32 € apresentado o grafico contendo os valores médios da importancia relativa de

cada variavel de entrada.
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Tabela 5.8 — Valores percentuais da importancia relativa das varidveis de entrada na varidvel

de saida convergéncia apds o fechamento do arco invertido (modelagem 2).

H SPT eixo || Balanco || TS D
20,55 34,11 28,47 | 12,16 4,71
19,45 37,26 18,82 | 15,12 9,36
14,59 42,99 18,62 | 14,51 9,29
16,13 31,44 17,91 | 14,99 19,53
18,21 26,71 22,78 | 22,05 10,24

Valores médios
17,8 34,5 21,3 15,8 10,6

Analise de sensibilidade - Conv. apos fech. do

arco invertido

40
SPT eixo

—~ 35
X
s 30
=
g 25 Balanco
o H
x 20 TS
2 15
b D
S 10
=
- 5

0

1 2 3 4 5

Variaveis de entrada

Figura 5.32 — Importancia relativa das varidveis de entrada na rede para estimar a

convergéncia apés o fechamento do arco invertido (modelagem 2).

5.2.1 DISCUSSAO DOS RESULTADOS DA MODELAGEM 2

Para a varidvel de saida convergéncia antes do fechamento do arco invertido o valor do

coeficiente de correlagdo linear R’= 0,7119 na fase de treinamento e de R? = 0,5065 na fase

de teste. J4 a convergéncia apds o fechamento do arco invertido teve-se coeficiente de

correlagdo linear R’ = 0,8082 na fase de treinamento e de R’ = 0,7282. As estimativas para os

pinos de convergéncia foram insatisfatorias.
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Na andlise de sensibilidade da convergéncia a varidvel SPT no eixo do tunel foi a que
apresentou maior importancia relativa com valores que variavam de 34 a 42%. A segunda
varidvel de maior impacto na convergéncia foi o balanco com valor médio de 22%. Verifica-
se neste caso que apesar do SPT apresentar uma importancia relativa significativa as varidveis
cobertura do solo, balanco, tipo de secdo e didmetro apresentaram valores de importancia

relativa muito proximos.
5.3 MODELAGEM 3

A modelagem 3 foi efetuada utilizado dados obtidos através de simulacdes numéricas pelo
método dos elementos finitos, onde 562 vetores de exemplos foram utilizados na fase de
treinamento e 145 vetores de exemplos foram utilizados na fase de testes (Tabelas C.1 e C.2).
As vardveis de entrada consideradas foram a relacdo H/D, o coeficiente de empuxo no
repouso, o angulo de atrito, o médulo de Young e a coesdo. As varidveis de saida foram o
recalque superficial maximo, o recalque no teto do tiinel e o ponto de inflexdo. Na Figura 5.33
¢ apresentado o modelo neural com as respectivas varidveis de entrada e de saida. Um estudo

estatistico foi efetuado em todas as variaveis conforme mostra a Tabela 5.9.

Angulo de atrito

Ponto de inflexao

Moédulo de Young

Coesao

Figura 5.33 — Varidveis de entrada e de saida na rede neural (modelo 3).
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Tabela 5.9 — Parametros estatisticos das varidveis de entrada e de saida (modelagem 3).

Parametros Estatisticos
Variaveis Média | o0 |Mitnimeol| Méximo
padrdo
WD Treinamento 1,24 0,54 0,75 2,00
Teste 1,23 0,54 0,75 2,00
K Treinamento 0,54 0,14 0,35 0,70
®  [Teste 0,53 0.15 035 | 0,70
o Treinamento 23,95 4,76 17,00 30,00
0 Teste 23,57 4,81 17,00 30,00
Treinamento 16272 8367 6000 30000
E (kPa)
Teste 16200 8381 6000 30000
Treinamento 50,21 22,22 20,00 80,00
¢ (kPa)
Teste 51,72 22,31 20,00 80,00
Treinamento 82,70 104,25 6,62 1042.,47
Smax (mm)
Teste 82,66 93,12 7,17 672,54
S\uso (mm) Treinamento | 129,74 134,30 13,28 | 1110,00
eto (1NN
“ Teste 129,31 122,43 13,85 | 710,00
i (m) Treinamento 22,16 3,08 13,10 29,64
i(m
Teste 21,75 3,04 13,57 28,98

Nas Figuras 5.34, 5.35 e 5.36 sdo apresentados os resultados do melhor desempenho da rede
para a varidvel de saida convergéncia apds o fechamento do arco invertido. O melhor
desempenho foi obtido para a arquitetura 5-16-1 com coeficiente de correlacio de R* =
0,8282 na fase de treinamento e de R® = 0,7282 na fase de teste. O comportamento do
coeficiente de correlagdo e do erro quadratico médio de acordo com o nimero de neurdnios na

camada intermedidria é apresentado na Figura 5.37.
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Figura 5.34 — Comparacao entre os resultados previstos e estimados para o ponto de inflexao

na fase de treinamento (modelagem 3).
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Figura 5.35 — Comparagdo entre os resultados previstos e estimados para o ponto de inflexao

na fase de teste (modelagem 3).
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Figura 5.36 — Desempenho da rede neural nas fases de treinamento e de teste para a variavel

de saida ponto de inflexao (modelagem 3).

. < . = }
Coeficiente de correlacao (R?) - Inflexao 00007 - Erro (rmse) - Inflexdo

1,00 -
0,0006 -
0,0005 -

0,0004 -

0,0003 -
=S— Treinamento

0,0002 -

Erro quadratico médio-rmse

Coeficiente de correlagao-R?

—©— Treinamento —#— Teste

—A—Teste 0,0001 1
0,0000 T T T T T T ©

0,99
6 8 10 12 14 16 18 20
6 8 10 12 14 16 18 20 , .
Numero de neurdnios na camada oculta Numero de neurénios na camada oculta
(a) (b)

Figura 5.37 — Evoluc¢ao do coeficiente de correlacdo e do erro quadratico médio de acordo

com o ndmero de neurdnios na camada intermedidria (ponto de inflexdo - modelagem 3).

Na Tabela 5.10 sdo apresentados os valores percentuais da importincia relativa de cada
varidvel de entrada na varidvel de saida convergéncia ap6s o fechamento do arco invertido.
Na Figura 5.38 € apresentado o grafico contendo os valores médios da importancia relativa de

cada variavel de entrada.
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Tabela 5.10 — Valores percentuais da importancia relativa das varidveis de entrada na varidvel

de saida ponto de inflexdo (modelagem 3).

H/D Ko 0° Moédulo (E) | Coesdo
21,38 21,27 29,19 15,69 12,47
31,49 16,07 22,69 12,96 16,79
25,72 20,28 24,17 14,26 15,57
29,84 18,92 21,99 17,62 11,63
30,15 18,31 24,27 14,81 12,45
Valores médios
27,7 19,0 24,5 15,1 13,8

Analise de sensibilidade - Inflexao
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Figura 5.38 — Importancia relativa das varidveis de entrada na rede para estimar o ponto de

inflexdo (modelagem 3).

Nas Figuras 5.39, 5.40 e 5.41 sdo apresentados os resultados do melhor desempenho da rede
para a varidvel de saida convergéncia apds o fechamento do arco invertido. O melhor
desempenho foi obtido para a arquitetura 5-12-1 com coeficiente de correlacio de R* =
0,8282 na fase de treinamento e de R® = 0,7282 na fase de teste. O comportamento do
coeficiente de correlagdo e do erro quadratico médio de acordo com o0 nimero de neurdnios na

camada intermedidria é apresentado na Figura 5.42.
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Figura 5.39 — Comparacdo entre os resultados previstos e estimados para o recalque
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Figura 5.40 — Comparacao entre os resultados previstos e estimados para o recalque

superficial mdximo na fase de teste (modelagem 3).
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Figura 5.41 — Desempenho da rede neural nas fases de treinamento e de teste para a varidvel

de saida o recalque superficial maximo (modelagem 3).
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Figura 5.42 — Evolucdo do coeficiente de correlagio e do erro quadritico médio de acordo

com o nimero de neurdnios na camada intermedidria (Conv/antes. - modelagem 3).

Na Tabela 5.11 sdo apresentados os valores percentuais da importincia relativa de cada
varidvel de entrada na varidvel de saida convergéncia apds o fechamento do arco invertido.
Na Figura 5.43 ¢ apresentado o grafico contendo os valores médios da importancia relativa de

cada variavel de entrada.
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Tabela 5.11 — Valores percentuais da importancia relativa das varidveis de entrada na varidvel

de saida recalque superficial médximo (modelagem 3).

H/D Ko 0° Moédulo (E) | Coesdo
15,66 13,39 19,94 24,64 26,37
25,97 15,90 16,54 18,49 23,11
18,15 11,67 19,95 20,43 29,80
21,97 15,45 16,94 22,62 23,02
17,96 13,92 16,21 22,05 29,86
Valores médios
19,9 14,1 18,0 21,7 26,4

Analise de sensibilidade - Recalque superficial maximo

30
[ Recalque superficial maximo c
< 25 E
© H/D
>
= 20
E ¢
[}
o Ko
© 15
O
IS
= 10
o
Q
£ 5
0
1 2 3 4 5

Variaveis de entrada

Figura 5.43 — Importancia relativa das varidveis de entrada na rede para estimar o recalque

superficial maximo (modelagem 3).

Nas Figuras 5.44, 5.45, e 5.46 sao apresentados os resultados do melhor desempenho da rede
para a varidvel de saida convergéncia apds o fechamento do arco invertido. O melhor
desempenho foi obtido para a arquitetura 5-12-1 com coeficiente de correlagdo de R? =
0,8282 na fase de treinamento e de R? = 0,7282 na fase de teste. O comportamento do
coeficiente de correlagdo e do erro quadratico médio de acordo com o nimero de neurdnios na

camada intermedidria € apresentado na Figura 5.47.
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Figura 5.44 — Comparacdo entre os resultados previstos e estimados para o recalque no teto do
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Figura 5.45 — Comparagdo entre os resultados previstos e estimados para o recalque no teto do

tinel na fase de teste (modelagem 3).
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Figura 5.46 — Desempenho da rede neural nas fases de treinamento e de teste para a variavel

de saida recalque no teto do tinel (modelagem 3).
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Figura 5.47 — Evolucdo do coeficiente de correlagio e do erro quadritico médio de acordo

com o numero de neurdnios na camada intermedidria (Cov/antes. - modelagem 2).

Na Tabela 5.12 sdo apresentados os valores percentuais da importancia relativa de cada
varidvel de entrada na varidvel de saida convergéncia apds o fechamento do arco invertido.
Na Figura 5.48 € apresentado o grafico contendo os valores médios da importancia relativa de

cada variavel de entrada.
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Tabela 5.12 — Valores percentuais da importancia relativa das varidveis de entrada na varidvel

de saida o recalque no teto do tinel (modelagem 3).

H/D Ko 0° Moédulo (E) | Coesdo
28,85 18,88 12,50 19,83 19,93
22,38 19,61 14,89 18,90 2421
17,07 19,13 15,55 25,62 22,63
18,65 18,03 23,24 17,56 22,52
22,28 14,10 17,35 21,57 24,69
Valores médios
21,85 17,95 16,71 20,70 22,80

Analise de sensibilidade - Recalque no teto do tinel

25 4
H/D ORecalque no teto do tunel c c
£ 20 Ko
s ¢
T
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o
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Figura 5.48 — Importancia relativa das varidveis de entrada na rede para estimar o recalque no

teto do tunel (modelagem 3).

5.3.1 DISCUSSAO DOS RESULTADOS DA MODELAGEM 3

Nesta modelagem foram obtidos os maiores valores do coeficiente de correlagao linear, sendo
a média de R® = 0,991 na fase de treinamento e de R’ = 0,992 na fase de teste. Os resultados
mostraram que para essa condi¢cao do problema é possivel obter de forma precisa com RNAs
resultados de modelagens com o MEF. Os altos valores dos coeficientes de correlacdo linear
justificam-se pela forma como foram obtidos os dados. Neste caso como os dados foram
obtidos de simula¢des numéricas pelo método dos elementos finitos, 0s mesmos apresentam
um comportamento uniforme, diferentemente dos dados obtidos por instrumentacdo que

sofrem interferéncias de muitos agentes.
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Na andlise de sensibilidade a relacdo H/D foi a que apresentou maior valor percentual de
importancia relativa para a varidvel de saida ponto de inflexdo. O valor foi de 27,7%, seguido
do angulo de atrito com 24,5% e do valor do coeficiente de empuxo no repouso com 19,0%.
Os parametros de resisténcia e deformabilidade, coesdo e mdédulo de Young, sdo os que

apresentaram menor impacto na variavel de saida ponto de inflexao.

Com relagdo aos recalques, o comportamento foi diferente. No recalque superficial a coesdo
com 26,4% foi a que apresentou maior importancia relativa, seguida do médulo de Young,
relacdao H/D, angulo de atrito e Ko. J4 no recalque no teto do tdnel a relagdo H/D, a coesdo, e
o moédulo de Young apresentaram valores muito proximos, seguidos do coeficiente de

empuxo no repouso e do angulo de atrito.
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Capitulo 6
MODELAGEM FUZZY

6.1 SISTEMA DE INFERENCIA FUZZY

Os critérios propostos por Mair et al. (1996) e Potts & Addenbrokke (1997) para previsao de
danos em estruturas adjacentes a escavagdo de um tinel possuem algumas limita¢des uma vez
que ndo levam em consideracdo vdarios fatores que influenciam o mecanismo de interacao
solo-estrutura durante o processo de escavacdo do tinel. No intuito de considerar outros
fatores importantes que influenciam o mecanismo de interacdo solo-estrutura, nao
considerados em outros métodos de previsdo de danos, criou-se um sistema de apoio a
decis@o para previsao de danos baseado na teoria dos conjuntos Fuzzy proposta por Zadeh

(1965) e no sistema de inferéncia Fuzzy proposto por Mandani (1977).

O sistema de apoio a decisdo (SAD) aqui proposto € na verdade uma extensdo dos critérios
propostos por Mair et al. (1996) e Potts & Addenbrokke (1997). No SAD levaram em
consideragdo fatores importantes como a rigidez da estrutura, os deslocamentos e as
deformacdes do macigo. Estes fatores de uma forma ou de outra j4 tinham sido considerados
nos critérios de previsdo de danos acima citados. Novos fatores como posi¢do relativa da
fundacdo em relacdo ao eixo do tinel, idade da estrutura, estado atual, sensibilidade da
estrutura e método construtivo foram incluidos no SAD para previsdo de danos. Tal como na
simulagdo com redes neurais artificiais, a ferramenta computacional utilizada foi o programa

MatLab (MATHWORKS, 2006).

6.2 CONSTRUCAO DO SISTEMA DE APOIO A DECISAO

O sistema de apoio a decisdo aqui proposto comporta 0s seguintes estagios:

= 1°Estagio - estimativa do ponto de inflexao, recalque superficial maximo e/ou do recalque
no teto do tinel. O ponto de inflexdo e o recalque superficial mdximo sdo parametros
importantes para tragar o perfil de recalques superficial e de subsuperficie quando se

utilizam os métodos empiricos baseados na curva de Gauss. J4 quando deseja-se tracar o
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perfil de recalques de acordo com os método analitico proposto por Loganathan & Poulos
(1999), o recalque no teto do tinel pode ser utilizado em substitui¢do do pardmetro gap.
No Capitulo 5 foram treinadas varias Redes Neurais que permitem estimar o ponto de
inflexdo, recalque superficial maximo e recalque no teto do tinel. A estimativa desses
parametros a partir de uma rede treinada de acordo com o Capitulo 5 tem a vantagem
incorporar no célculo dos mesmos vérios parametros geométricos e de resisténcia do
macico e do tinel.

2° Estagio - estimativa do perfil de recalques e deformacdes do macico. Com os valores do
ponto de inflexdo, recalque superficial maximo e recalque no teto do tinel com o uso das
Equagdes 3.1, 3.11, 3.12, 3.17, 3.17, 3.18, 3.19, 3.20, 3.21, 3.13 e 3.24 pode-se determinar
o perfil completo dos deslocamentos e das deformagdes.

3° Estagio - cdlculo da deformacao limite e estimativa preliminar do nivel de danos. As
deformacdes de tragdo limite sdo determinadas nos casos onde a edificagdo encontra-se
dentro da zona de influéncia da edificacdo. Posteriormente € feita uma estimativa
preliminar do nivel de danos.

4° Estagio - Sistema de Inferéncia Fuzzy (SIF). Um sistema de inferéncia Fuzzy foi criado
de acordo com o modelo proposto por Mandani (1977) para levar em conta as seguintes
varidveis: nivel de danos preliminar, peso préprio da estrutura, método construtivo,
posicao relativa dos elementos de funda¢do em relacdo ao eixo do tunel, distancia da
estrutura em relagdo ao eixo do tinel, idade, estado atual e sensibilidade da estrutura, bem
como a rigidez relativa axial e a flexdo. Apds isso o nivel de danos preliminar é

reclassificado, podendo aumentar, diminuir ou permanecer no mesmo patamar.

6.2.1 SISTEMA DE APOIO A DECISAO

O sistema de apoio a decisdo criado leva em consideracdo a contribui¢cao de nove fatores no

nivel de danos da estrutura. Como se tem 8 varidveis com trés e quatro termos lingiiisticos e

uma varidvel com seis termos lingiiisticos, o sistema inicial teria de 35.000 a 135.000 regras.

Para evitar esse levado nimero de regras o sistema inicial foi dividido em 4 subsistemas.

O subsistema 1, tem como varidveis de entrada a rigidez axial e a flexdo, e como varidvel de

saida a contribuicdo dos dois parametros de rigidez no nivel de danos a que chamam-se de

rigidez total. No subsistema 2, procurou-se levar em consideracdo a posi¢do relativa dos

elementos de fundac@o em relagdo ao eixo do tinel e distancia da estrutura em relacao ao eixo
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do tinel, como varidvel de saida tinha-se a variacdo nos deslocamentos, ou seja, 0 que essas
varidveis de entrada podem provocar na magnitude dos deslocamentos. No subsistema 3, a
varidvel de saida foi o grau de risco da estrutura e as seguintes varidveis de entrada: idade da
estrutura, estado atual, sensibilidade da estrutura. J4 o subsistema 4, foi constituido somente
pela varidvel estdgio preliminar do nivel de danos que constitui entrada direta no sistema de

apoio a decisao.

6.2.2 SUBSISTEMA 1

A rigidez da estrutura € um dos fatores de significativa importancia na magnitude e no padrao
dos deslocamentos do macico induzidos pela escavagdo. O objetivo deste subsistema ¢é levar
em conta a contribui¢do tanto da rigidez axial (EA) e como da rigidez a flexdo (EI). Assim,
esta consideracdo a contribui¢cao da rigidez axial e a flexao, tinha-se como varidvel de saida a
rigidez total (Figura 6.1). As varidveis de entrada tinham cinco termos lingiiisticos cada uma,
que geravam um total de 25 regras. Na Tabela 6.1 estdo representadas as varidveis lingiiisticas

utilizadas com os respectivos universos de discurso e termos lingiiisticos.

Entradas Saida

Rigidez Axial

Subsistema 1 Rigidez Total

Rigidez Flexao

Figura 6.1 — Varidveis de entrada e de saida do subsistema Fuzzy 1.
As funcdes de pertinéncia utilizadas foram do tipo gaussiana para todas as varidveis conforme

ilustrado nas Figuras 6.2, 6.3 e 6.4. A superficie de regras gerada estd representada na Figura

6.5.a e o plano dessas regras estd ilustrado na Figura 6.5.b.

140



6 — Modelagem Fuzzy

Tabela 6.1 — Universo do discurso e termos lingiiisticos das varidveis de entrada e de saida do

subsistema 1.

Variaveis Universo de .
C . Conjuntos Fuzzy
lingiiisticas discurso
Entradas
Rigidez axial [0 100] M. baixa, baixa, média, alta, m. alta
Rigidez flexao [0 100] M. baixa, baixa, média, alta, m. alta
Saida
Rigidez total [0 100] M. baixa, baixa, média, alta, m. alta
FIS “arighles | | | Mnlambership flunction plo’[ls | == pu:l e | 181
m baixa baixa média alta m.JIta
1
rigidez axial  rigidez total
rigicez flexan
0 l l l l l 1 l 1 l
1] 10 20 a0 40 a0 G0 bt} an a0 100
input variable "rigidez axial"

Figura 6.2 — Fungdes de pertinéncia da varidvel de entrada rigidez axial do subsistema 1.

P — - plot poirts: 181
FIS Wariables : . . T”‘ SR I”” — .S . . :
m.baixa haixa média alta m.atta
XX *
rigidez axial  rigidez total
0s - -
rigidez flexéo
o T T T T 1 T T T T
1] 10 20 30 40 S0 B0 70 a0 a0 100
input variable "rigidez flexio”

Figura 6.3 — Fungdes de pertinéncia da varidvel de entrada rigidez a flexao do subsistema 1.
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N N T ome.

. 181
FI= “ariables | | | M?mbershm flunctlon plotls | | | , |
m.baixa haixa méddis alta m.alts

Xx 1

tigidez axial  rigicdez total

XX

rigidez flexéo

1 1 1 1 1 1 1 1 1
1} 10 20 30 40 a0 &0 70 20 a0 100
output variable "rigidez total"

Figura 6.4 — Fungdes de pertinéncia da varidvel de saida flexdo total do subsistema 1.

Rigidez total

100

B0

40 Rigidez flexdo

Rigidez flexdo o0 Rigidez axial 0 g Rigidez axial

Figura 6.5 — Superficie de regras do subsistema 1: rigidez a flexao versus rigidez axial.

6.2.3 SUBSISTEMA 2

O subsistema 2 foi construido de modo a levar em consideracdo a localizacdo da estrutura e
de seus elementos de fundacdo. Desse modo, as varidveis de entrada consideradas foram a
posic@o relativa dos elementos de fundacdo em relacdo ao eixo horizontal do tinel e a
distancia da estrutura em relacdo ao eixo vertical do tinel. Assim, como varidvel de saida
tinha-se a localizagdo da estrutura como um todo. As varidveis de entrada e de saida do

subsistema 2 estao representadas na Figura 6.6.

Na Tabela 6.2 sdo apresentadas as varidveis lingiiisticas do subsistema 2 com o0s respectivos
universos de discurso e termos lingiiisticos. As func¢des de pertinéncia utilizadas foram do tipo
gaussiana conforme ilustrado nas Figuras 6.7, 6.8 e 6.9. Nas Figuras 6.10.a e 6.10.b estdo

representadas a superficie e o plano de regras do subsistema2.
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Entradas

Posicao relativa
elementos de fundacao

Distancia relativa
estrutura

Saida

Subsistema 2

Localizacao da estrutura

Figura 6.6 — Varidveis de entrada e de saida do subsistema Fuzzy 2.

Tabela 6.2 — Universo do discurso e termos lingiiisticos das varidveis de entrada e de saida do

subsistema 2.

Variaveis Universo de .
N . Conjuntos Fuzzy
lingiiisticas discurso
Entradas
Posicao relativa [0 100] Acima teto, no tinel e abaixo do
fundacdo piso.
Distéancia ao eixo [0 100] M. préximo, préximo, média, longe,
do tunel m. longe.
Saida
Localizagdo da [0 100] Muito ruim, ruim, razoavel, boa,
estrutura muito boa.
. . [AETE S
FIS Variables | I I M?mbershlp flunc’non plotls | I I 181
M.par Jima fraximo razoavel lange m.longe
1
ftancis so eixootelaecBo da estruturs
Posicao da fundagio
0 | | | 1 | | | 1 |
0] 10 20 an 40 =0 EQO 0 &n a0 100
input variable "Distancia ao eixo do tdnel

Figura 6.7 — Fung¢des de pertinéncia da varidvel de entrada distancia ao eixo do tunel do

subsistema 2.
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Wembershio fundi 1ot plot points: | 181 |
FIS “ariables | : | il : | |
Acima do tdnel Tl tanel Ahaixo do|piso tr]
XX 1
ftancia a0 eidooasidacEo da estrutura
05+ -
Posicéo da fundagio
0 I I I I I I T I I
0 10 20 i} 40 a0 G0 0 a0 a0 100
inpLt variable "Posigdo da fundagso”

Figura 6.8 — Func¢des de pertinéncia da varidvel de entrada posi¢do dos elementos da fundacao

em relacdo ao tinel do subsistema 2.

. - = Ssmcie o o
FI= “ariahles , . , Mnlambersmp flun-:ﬂ-:n plotla , , .
muito) ruim ruim razoavel hoa muitq bhaa

XX 1

[tancia so ei<oodmidesto da estrutura
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Posicéo da fundagdo

05+ —

I I 1 1 1 1 1 1 1
] 10 20 30 40 a0 G0 70 a0 a0 100
output varisble "Locslizacdo da estrutura”

Figura 6.9 — Fungdes de pertinéncia da varidvel de saida localizag¢do da estrutura do

subsistema 2.
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Posigéo relativa Disténcia ao eixo do tanel da fundagdo 0
da fundagéo (a) (b)

Figura 6.10 — Superficie de regras do subsistema 2: posi¢ao dos elementos de fundagdo versus

distancia ao eixo do tunel.
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6.2.4 SUBSISTEMA 3

Diferentemente do subsistema 2, onde levou-se em consideracdo a localizagcdo da estrutura, no
subsistema 3 procurou-se levar em consideragdo outros fatores que pudessem aumentar ou
diminuir o grau de risco na estrutura. Sendo assim, consideraram-se como varidveis de
entrada a idade, o estado atual e a sensibilidade da estrutura (Figura 6.11). A varidvel
sensibilidade estd diretamente relacionada com a funcionalidade da estrutura. O universo de

discurso e os termos lingiiisticos das varidveis utilizadas no sistema estdo representados na

Tabela 6.3.

Entradas Saida

Idade da estrutura

Estado atual da estrutura Subsistema 3 Grau de risco

ensibilidade da estrutura

Figura 6.11 — Variaveis de entrada e de saida do subsistema Fuzzy 3.

Tabela 6.3 — Universo do discurso e termos lingiiisticos das varidveis de entrada e de saida do

subsistema3.
Variaveis Universo de .
C . Conjuntos Fuzzy
lingiiisticas discurso
Entradas

Muito nova, nova, média, antiga e

Idade da estrutura [0 100] muito antiga

Estado atual [0 100] Bom, razoavel e ruim.

Sensibilidade da Desprezivel, sensivel e muito
[0 100] ,

estrutura sensivel.

Saida

Muito baixo, baixo, médio, alto e

Grau de risco [0 100] muito alto
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Na varidvel de entrada estado atual e sensibilidade da estrutura, utilizaram-se trés funcdes de
pertinéncia, na varidvel idade da estrutura e na varidvel de saida grau de risco utilizaram-se
cinco fung¢des de pertinéncia (Figuras 6.12, 6.13, 6.14 e 6.15). A superficie e o plano de regras
das varidveis estado atual e idade da estrutura estdo representadas nas Figuras 6.16.a e 6.16.b.

enquanto que nas Figuras 6.17.a e 6.17.b estdo representadas superficie e o plano de regras

das variaveis estado atual e sensibilidade da estrutura

TN o s,

i i i 181
FIS “ariables hembership function plots

muito nova nova média antigs muito artigs
X *

idade da estruturayrau de risco

XX

estado atual

XX

sensibilidade

05+

1 1 ]
1} 10 20 30 40 a0 g0 70 g0 a0 100
input variakble "idade da estrutura”

Figura 6.12 — Fungdes de pertinéncia da varidvel de entrada idade da estrutura do subsistema

3.
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Figura 6.13 — Func¢des de pertinéncia da varidvel de entrada estado atual da estrutura do

subsistema 3.
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Figura 6.14 — Funcdes de pertinéncia da variavel de entrada sensibilidade da estrutura do

subsistema 3.
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Figura 6.15 — Func¢dOes de pertinéncia da varidvel de saida grau de risco do subsistema 3.
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Figura 6.16 — Superficie de regras do subsistema 3: estado atual e idade da estrutura versus

grau de risco.
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Grau de risco

Estado atual

Estado atual Sensibilidade

Figura 6.17 — Superficie de regras do subsistema 3: estado atual e sensibilidade da estrutura

versus grau de risco.

6.2.5 SISTEMA GERAL

O sistema geral comporta a contribui¢ao de todas as varidveis listadas nos subsistemas 1, 2 e
3. O objetivo desse sistema € considerar varios fatores que afetam a estrutura que nao sao
considerados nos métodos tradicionais de previsdo de danos. Assim, apds a determinacdo dos
deslocamentos e uma estimativa preliminar do nivel de danos, consideram-se posteriormente

os diferentes fatores da estrutura que podem elevar ou reduzir a categoria de danos preliminar.

As varidveis de entrada do sistema geral foram a rigidez total, a localizagdo da estrutura, o
grau de risco e a categoria preliminar de danos. Como varidvel de saida tinha-se o nivel de
danos. Na Figura 6.18 tem-se a representacao das varidveis de entrada e de saida do sistema
geral. O universo de discurso e os termos lingiiisticos utilizados nas varidveis sao

apresentados na Tabela 6.4.

As varidveis de entrada rigidez total, a localizacdo da estrutura e o grau de risco tinham cinco
funcdes de pertinéncia cada uma conforme mostrado nas Figuras 6.4, 6.15 e 6.9. J4 a varidvel
de entrada categoria preliminar e a varidvel de saida nivel de danos tinham seis funcdes de
pertinéncia do tipo gaussiana (Figuras 6.19 e 6.20). O comportamento do conjunto de regras
do sistema geral pode ser visualizado nas Figuras 6.21, 6.22 e 6.23 onde sao apresentados as
superficies e planos de regras de algumas varidveis do sistema. Uma visdo geral do sistema ¢

representada na Figura 6.24.
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Entradas Saida

Rigidez total

Localizacao da estrutura

Sistema Geral Nivel de danos

Grau de risco

Categoria preliminar

Figura 6.18 — Varidveis de entrada e de saida do sistema geral Fuzzy.

Tabela 6.4 — Universo do discurso e termos lingiiisticos das varidveis de entrada e de saida do

sistema geral.

Variaveis Universo de .
N . Conjuntos Fuzzy
lingiiisticas discurso
Entradas
Rigidez total [0 100] M. baixa, baixa, média, alta, m. alta
Posi¢do da [0 100] Muito ruim, ruim, razoavel, boa,
estrutura muito boa.
. Muito baixo, baixo, médio, alto e
Grau de risco [0 100] > ’ ’
muito alto.
Categoria [0 100] Despreziveis, m. leves, leves,
preliminar moderado, severo, m. severo.
Saida
) Despreziveis, m. leves, leves
Nivel de danos [0 100] p : ) OVES,
moderado, severo, m. severo.
lot poirits:
FIS Yariahles , , , M?mbership flundion ploils , B po: s , 181
despreziveis muito leve leve moderado SEYErD muito severa
XX “
rigicez total  Mivel de danos
calizagio da estrutura
grau de rigco
0 1 1 1 1 1 1 1 1 1
u] 10 20 a0 40 =0 [=11) 7o a0 an 100
input variable "categoria preliminar"

Figura 6.19 — Funcdes de pertinéncia da varidvel de entrada categoria preliminar do sistema

geral Fuzzy.
149



6 — Modelagem Fuzzy

FIS Variables

R

rigicdez total  Mivel de danos

&

calizagio da estrutura

&

grau de rizco

E

lot points:
Membership function plots [P 181
T T T T T T T T T
muita leve leve mackeraca TEVErD MUt gevera

despreziveis
1

05 -

0 T 1 T 1 T T 1 T T
1} 10 20 3n 40 a0 B0 70 a0 90 100
output variable "Mivel de danos"

Figura 6.20 — Fung¢des de pertinéncia da varidvel de saida nivel de danos do sistema geral
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Figura 6.21 — Superficie de regras do sistema geral: rigidez total e localizacdo da estrutura

Nivel de danos

Rigidez total

versus nivel de danos.
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Figura 6.22 — Superficie de regras do sistema geral: rigidez total e grau de risco versus nivel

de danos.
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Figura 6.23 — Superficie de regras do sistema geral: rigidez total e categoria preliminar versus

nivel de danos.
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Figura 6.24 — Variaveis de entrada e de saida do sistema geral Fuzzy.

152




6 — Modelagem Fuzzy

6.3 ESTUDO DE CASO

Virias interferéncias afetaram a escavacdo do tinel da Asa Sul (Metrd-DF). Estas
interferéncias foram diretas e indiretas. Diretas quando afetavam fisicamente a secdo da
escavagdo do tunel. Indiretas quando estavam localizadas na zona de influéncia da escavagdo,
sem interferéncia fisica. Aqui € feito um estudo de previsdo de danos na estrutura de um posto
de combustiveis, localizada dentro da zona de influéncia da escavagdo do tinel do Metro-DF.
Para estimar o nivel de danos utilizou-se um sistema hibrido com Redes Neurais Artificiais e
Légica Fuzzy. A rede neural foi utilizada para estimar os deslocamentos e o sistema Fuzzy foi
utilizado para levar em consideragdo varios fatores que afetam o mecanismo interacio solo-

estrutura (Figura 6.25).

Previsao de Danos

-»?
I R

Figura 6.25 — Procedimentos utilizados para estimar o nivel de danos nas estruturas adjacentes

a escavacao do tinel.

6.3.1 POSTO DE COMBUSTIVEL DA ERSW-115 SUL

Entre o subtrecho Shaft-PP7, mais precisamente em torno da progressiva 1020 m, localiza-se
o posto de combustiveis Itamaraty. A edificacdo do posto de combustiveis é composta por
uma estrutura de dois pisos (Figura 6.26), sendo que um dos pisos é subterraneo. Esta
edificacdo € suportada por 28 estacas do tipo Strauss, de 42,0 cm de didmetro e 7,0 m de
comprimento. Estas estacas estdo distribuidas isoladamente e em blocos de duas e trés estacas

(Figura 6.27), Cada estaca suporta uma carga média de cerca de 120 kN.

O solo neste subtrecho é composto por uma camada superficial de argila porosa cuja

espessura varia de 7,5 a 10 m. A camada profunda é composta pelo saprédlito de arddsia.
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Intercalada a camada de argila porosa e ao saprélito de arddsia existe uma camada de argila
siltosa de 2,0 a 3,0 m de espessura. Em termos de resisténcia e deformabilidade, a camada de
argila siltosa é muito semelhante a camada de argila porosa (Ortigdo, 1994). A principal
diferenca entre os dois tipos de argila estd na permeabilidade. A camada de argila siltosa por

ter sofrido menos lixiviacdo apresenta uma permeabilidade menor, € com isso um

comportamento ndo drenado.

3,00

3,00

9,00

3,45

7,00
13,15

3) @) )

Figura 6.26 — Corte transversal da estrutura do posto de combustivel da 115 sul.
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Figura 6.27 — Planta da fundagd@o do posto de combustivel da 115 sul.
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O tinel neste trecho foi escavado com um didmetro médio de 8,0 m. O nivel de 4gua
encontrado neste trecho foi a 3 m de profundidade, havendo necessidade de efetuar o

rebaixamento do lencol fredtico, executado com o uso de pogos injetores profundos.

6.3.2 ESTIMATIVA DE DANOS NO POSTO DE COMBUSTIVEL

Inicialmente, foi feita a estimativa dos deslocamentos do macico. Para isso foi utilizado a rede
treinada na modelagem 1 com os dados de instrumentacdo do Metrdo-DF, sendo assim para
esse caso tinha-se as seguintes varidveis: diametro (8 m); tipo de parcializacdo da secdo
(método B-2); cobertura do solo acima do teto do tinel (9,0 m); nivel de 4dgua (3,0 m);
balanco (5,4 m), SPT teto (2); SPT lateral (5) e SPT piso (50). A rede treinada forneceu os
valores do ponto de inflexdo e do recalque superficial maximo na face, no fechamento do arco
invertido e estabilizado. Com esses valores, pdde-se determinar a bacia de recalques

superficial utilizando a Equagdo 3.1 (Figura 6.28).

Recalque Superficial Maximo

= Lh
Lo

—=— Estabilizado

Lh
o}

rficiais (anm)
L]}

—¢— |nvert

Z‘&Jeo
=)

——face

& ST
o
=)

algues
g

[}
o}

Reg

-30 -20 -10 0 10 20 30

Distancia ao eixo do tinel (m)

Figura 6.28 — Bacia de recalques construida com os valores obtidos na rede treinada na

modelagem 1.

Utilizaram-se os valores fornecidos pela rede para calcular a distor¢do angular e os
deslocamentos horizontais de acordo com as Equacdes 3.10 e 3.12, sendo que a partir dos
deslocamentos horizontais determina-se o valor da distor¢cao horizontal. Com esses valores,
pode-se estimar a categoria preliminar de danos de acordo com a tabela representada na

Figura 3.9 proposta por Boscardin & Cording (1989). Na Tabela 6.5 estdo representados os
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valores de recalque diferencial e distorcdo angular para as linhas de estaca 1, 2 e 3. Em todos

0s aspectos, a categoria de danos preliminar obtida foi de danos severos.

Tabela 6.5 - Valores de recalque diferencial e distor¢cao angular para as linhas de estacas 1,2 e

3.
Rec. Diferencial (mm) ‘ Dist. Angular ‘ Categoria Preliminar Danos
Linha de estacas 3-2
Face 36 1/95 Severos
Invert 75 1/45 Severos
Estab. 122 1/28 Severos
Linha de estacas 3-1
Face 54 1/63 Severos
Invert 113 1/30 Severos
Estab. 183 1/19 Severos
Linha de estacas 2-1
Face 18 1/189 Severos
Invert 38 1/90 Severos
Estab. 61 1/55 Severos

Para levar em consideracdo outras varidveis que afetam o mecanismo interagcdo solo-estrutura,
foi efetuada uma andlise no sistema de apoio a decisdo Fuzzy.

Subsistema 1: rigidez axial = média, rigidez a flexao = média, tendo como saida a rigidez total
= média.

Subsistema 2: posicao relativa da fundagdo = acima do teto do tdnel, distancia ao eixo do
tinel = préximo, tendo como saida localizac@o da estrutura = ruim.

Subsistema 3: idade da estrutura = nova, estado atual = ruim, sensibilidade = sensivel temos
como saida grau de risco = alto.

Sistema geral: categoria preliminar = severo, rigidez total = média, localizacdo da estrutura =

ruim, grau de risco = alto tendo como saida nivel de danos = severos.

Neste caso, o sistema de apoio a decis@o ndo atenuou o nivel de danos uma vez que além dos
recalques altissimos no trecho em questdo tinha-se vdrias situagdes prejudiciais, como a
localizagdo da estrutura, a sensibilidade alta, devido aos tanques de combustiveis, e de acordo
com relatérios do Metr6-DF, a mesma ja apresentava algumas fissuras demonstrando que seu
estado nao era dos melhores. Nas Figuras 6.29, 6.30 e 6.31 sdo apresentados os resultados

obtidos neste estudo de caso para os subsistemas 1, 2 e 3.
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Figura 6.29 — Estudo de caso (subsistema 1).
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Figura 6.30 — Estudo de caso (subsistema 2).
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Figura 6.31 — Estudo de caso (subsistema 3).

No intuito de verificar a eficdcia do sistema Fuzzy, partindo-se da categoria preliminar de
danos severos e efetuou-se uma simulacdo no sistema para uma condi¢do onde a estrutura
estava sujeita a condi¢des favordveis.

Subsistema 1: rigidez axial = alta, rigidez a flexao = alta, tendo como saida a rigidez total =
alta.

Subsistema 2: posi¢do relativa da fundag¢do = abaixo do piso do tinel, distancia ao eixo do

tinel = longe, tendo como saida localizacdo da estrutura = muito boa.

Subsistema 3: idade da estrutura = muito nova, estado atual = bom, sensibilidade

desprezivel temos como saida grau de risco = muito baixo.

Sistema geral: categoria preliminar = severo, rigidez total = alta, localizagdo da estrutura

muito boa, grau de risco = muito baixo, tendo como saida nivel de danos = leves.

A mesma situacdo em termos de deslocamentos, considerando a estrutura como infinitamente
flexivel teriamos nivel de danos severos. Caso fatores como a rigidez, localizacdo, idade e
sensibilidade da estrutura fossem favoraveis a mesma, o nivel de danos considerando esses
fatores seria atenuado de severo para leves. Nas Figuras 6.32, 6.33 e 6.34 sdo apresentados os

resultados obtidos neste estudo de caso em condicdes favoraveis para os subsistemas 1, 2 e 3.
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Figura 6.32 — Estudo de caso em condi¢des favordveis (subsistema 1).
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Figura 6.33 — Estudo de caso em condicdes favoraveis (subsistema 2).
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Figura 6.34 — Estudo de caso em condi¢des favordveis (subsistema 3).
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Capitulo 7
CONCLUSOES

7.1 CONSIDERA COES FINAIS

A revisdo bibliografica mostrou que a técnica de IA denominada de Redes Neurais Artificiais
tem sido utilizadas na resolu¢do de vérios problemas geotécnicos, desde obras subterraneas,
fundacdes, pavimentacdo, estruturas de contencdo, prospeccdo geotécnica e modelagem
constitutiva. Em todas as situag¢des, a quantidade e qualidade dos dados disponiveis foram de
extrema importancia para o desempenho da rede neural. Constatou-se também nesses estudos
que as redes neurais apresentam vantagem em relacdo aos métodos empiricos tradicionais
uma vez que permitem considerar varidveis como: método construtivo, nivel de dgua,

geometria do tinel, e parametros geométricos e de resisténcia do macico;

A modelagem 1, cujos dados utilizados no treinamento da rede, foram obtidos por
instrumentagdo durante a escavagao Metrd/DF e que tinha como varidveis de saida o ponto de
inflexdo e o recalque superficial maximo na passagem da frente de escavacao, no fechamento
do arco invertido e estabilizado. Os resultados obtidos nesta modelagem na fase de
generalizacdo foram de um coeficiente de correlagdo linear de média igual a R* = 0,92. Esse
resultado é considerado bom, uma vez que os dados de uma obra sofrem muitos ruidos devido
aos problemas quotidianos da mesma. Nesse caso em uma futura ampliagdo do Metrd/DF, a
rede treinada seria de grande utilidade, para estimar os deslocamentos nos trechos que
apresentassem caracteristicas semelhantes aos dados utilizados no treinamento da rede. Outra
vantagem da utilizacdo dessa rede seria a diminuicdo do programa de instrumentacdo, sem

comprometimento da seguranga da obra.

A convergéncia antes e apos o fechamento do arco invertido foram as varidveis de saida da
modelagem 2, cujos dados foram obtidos por instrumentacdo através dos pinos de
convergéncia, durante a escavacdo do Metr6/DF. A melhor generalizacdo obtida na
modelagem 2, apresentou um coeficiente de correlacdo linear R* = 0,73. Os resultados

mostraram que a rede ndo conseguiu estimar de forma precisa a convergéncia no teto do tinel.
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Neste caso a qualidade dos dados prejudicou o desempenho da rede, uma vez que a medi¢do
da convergéncia em uma obra subterranea, engloba uma série de fatores como a qualidade da
mao de obra, qualidade dos instrumentos, intempéries e paralisacao da obra. Essas varidveis

provocam ruidos que prejudicam a qualidade dos dados.

Quando a modelagem foi efetuada com dados obtidos através de simulacbes numéricas
bidimensionais com o método dos elementos finitos, a rede apresentou o melhor desempenho,
sendo o valor médio do coeficiente de correlacdo linear obtido na fase de generalizacdo de R*
=0,99. O bom desempenho da rede estd associado a qualidade dos dados utilizados, uma vez
que em uma simulagdo numérica ndo existem as interferéncias que se tem na execucdo de
uma obra subterrdnea. O bom desempenho da rede neste caso permite que utilizemos a
mesma, na estimativa de deslocamentos, sem precisar efetuar andlises numéricas, sempre que
ocorre alteracdo em alguma varidvel. Uma rede neural treinada que leva em consideragdo o
efeito tridimensional da escavacdo de um tunel, ela diminui o custo computacional que se tem

na efetuacdo de andlises numéricas tridimensionais.

O método proposto por Garson (1991) foi utilizado na efetuacio da analise de sensibilidade, o
objetivo desta andlise foi a verificagdo do impacto de cada uma das varidveis de entrada na
varidvel de saida. Para a varidvel de saida ponto de inflexdo, na modelagem 1, o valor do SPT
teve o maior impacto com cerca de 46%, seguido de uma distribuicdo quase uniforme de
cerca de 13% para as varidveis cobertura do solo acima do teto do tunel, nivel de 4dgua e
balanco. Na modelagem 3 a relagdao H/D foi a de maior impacto na varidvel de saida ponto de
inflexdo com cerca de 28%, seguida do angulo de atrito com cerca de 25%. O coeficiente de
empuxo no repouso, o médulo de Young e a coesdo apresentaram valor de importancia
relativa entre 19 a 14%. Podemos concluir com esses resultados, que apesar dos parametros
de resisténcia e deformabilidade apresentarem grande influéncia na varidvel ponto de

inflexdo, as outras varidveis envolvidas também t€m uma contribui¢do considerdvel.

Com relagdo ao recalque superficial maximo, obteve-se na modelagem 1 uma importancia
relativa de 71,35% para a varidvel SPT, seguida da cobertura de solo acima do teto do tdnel
com 10%, ou seja, essas duas varidveis juntas constituiram mas de 80% do impacto das
varidveis de entrada. Na modelagem 3, a coesdo, angulo de atrito e moddulo de Young
constituiram 66% de importancia relativa das varidveis de entrada. Os resultados mostraram

que os parametros de resisténcia e deformabilidade do macico sio de fundamental
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importancia, por isso na estimativa dos mesmos devem ser utilizados metodologias que levam

em conta a influéncia destas variaveis.

Para a varidvel convergéncia estimada na modelagem 2, houve também uma importancia
relativa maior do SPT com cerca de 42% e uma distribui¢cdo quase uniforme das varidveis,
cobertura do solo acima do teto do tunel, balango e didmetro do tinel. Neste caso apesar do
SPT apresentar uma importancia relativa maior, ndo se deve desprezar as outras varidveis,

uma vez que elas t€ém uma contribuicao significante na varidvel de saida.

O sistema de apoio a decisdo hibrido RNAs/Fuzzy, conseguiu incorporar varias varidveis que
afetam o mecanismo interacao solo-estrutura. Vardveis como a rigidez, idade, estado atual,
sensibilidade e localizacdo da estrutura, foram incorporadas no sistema Fuzzy. Enquanto,
varidveis como o didmetro do tinel, nivel de dgua, cobertura do solo acima do teto do tdnel,
balanco e método construtivo foram incorporados na modelagem 1 com redes neurais
artificiais. Os métodos propostos por Boscardin & Cording (1989), Mair et al. (1996), Potts &
Addenbrooke (1997) ndo levam em consideragdo essa quantidade de varidveis que afetam o
mecanismo interagdo solo-estrutura. O fato da Loégica Fuzzy possibilitar o trabalho com dados
imprecisos, fez com que as varidveis lingiiisticas do sistema pudessem ser particionadas em
conjuntos Fuzzy capazes de fidelizar cada uma das varidveis envolvidas. Os resultados
obtidos no sistema Fuzzy foram satisfatorios, tanto para o estudo de caso para a situacio da

interferéncia durante a escavagdo do Metrd/DF, quanto para o estudo paramétrico.

7.2 SUGESTOES PARA FUTURAS PESQUISAS

A seguir sdo apresentadas algumas sugestdes que poderiam complementar esse trabalho:

= Considerar os parametros da estrutura nas simulagdes numéricas de modo a que esses
dados possam ser utilizados no treinamento da rede neural.

=  Utilizar as redes neurais sem pesos.

»  Utilizar a técnica de algoritmos genéticos para estimar os parametros 6timos de um tinel.

»  Utilizar na previsdo de danos um sistema especialista baseado na Logica Cléssica.

=  Usar na estimativa de deslocamentos sistemas Neuro-Fuzzy.

*= Consideragdo do efeito 3D no treinamento da rede.
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7 — Conclusoes

Considerar na rede neural artificial combinac¢des bindrias para o caso de varidveis
qualitativas.
Considerar nas simulagdes numéricas variagdes da cobertura do solo (H) e do diametro

(D) para os casos onde a relagdo H/D € constante.
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Apéndice A

DADOS OBTIDOS POR INSTRUMENTACAO (Marcos Superficiais)

Na Tabelas A.1 e A.2 sdo apresentados os dados obtidos por instrumentacdo (marcos superficiais) durante a escavagao do Metrd-DF, que foram

utilizados nas fases de treinamento e teste da rede neural.

Tabela A.1 — Dados utilizados na fase de treinamento.

Tipo secao H(m) Deq X NA SPT Ss(mm)

Teto Parede Piso Face Invert Total i (m)
1 1 10,3 9,22 6,7 NFE 3 5 11 1 6 11 4,89
2 1 10,5 9,22 7,99 NFE 6 12 23 5 25 38 6,68
3 2 9,8 9,46 5,06 NFE 3 8 24 35 91 139 6,11
4 2 10 9,46 9,82 NFE 3 9 23 36 101 120 6,16
5 3 10,7 9,22 8,33 NFE 3 9 23 33 80 110 6,24
6 3 10,7 9,22 8,37 NFE 3 9 23 48 98 118 6,24
7 3 12,7 9,22 9,01 NFE 5 11 24 7 26 36 6,5
8 3 13 9,22 8,6 NFE 6 12 20 14 32 39 6,56
9 3 13,3 9,22 10,83 NFE 6 12 20 19 51 79 6,62
10 3 12,6 9,22 8,84 NFE 4 9 21 23 53 90 6,48
11 3 12 9,22 9,11 NFE 4 9 21 19 61 68 6,36
12 3 11,3 9,22 10,35 NFE 3 8 24 25 72 94 6,24
13 3 7,8 9,22 9,25 NFE 6 10 19 4 22 47 6,01
14 3 9,5 9,22 10,7 NFE 6 10 19 12 31 55 6,73
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15 3 9,6 9,22 4,45 NFE 6 10 19 19 43 68 6,59
16 3 10 9,22 9,99 NFE 3 7 20 45 102 140 7,39
17 3 9,5 9,22 9,13 NFE 9 15 32 4 28 39 5,56
18 3 9,8 9,22 9,2 NFE 9 15 32 7 23 33 5,61
19 3 10,9 9,22 8,12 NFE 8 11 18 6 33 48 5,8
20 3 8,8 9,22 9,09 NFE 8 17 34 13 23 32 5,44
21 3 14,3 9,22 8,14 NFE 6 15 32 11 40 53 6,32
22 3 13,7 9,22 9,07 NFE 6 15 32 12 28 45 6,39
23 3 14,2 9,22 6,4 NFE 6 15 32 20 33 37 7,95
24 3 7,5 9,22 5,03 NFE 3 7 21 12 30 48 5,13
25 1 7,7 9,56 7 0,4 3 6 20 15 38 58 6,26
26 1 8,1 9,56 7,3 0,5 3 6 20 16 37 60 6,46
27 2 8,2 9,46 7 0,7 4 10 50 17 43 57 6,49
28 2 7,6 9,46 9,86 1,1 4 6 30 20 34 45 6,18
29 2 8,3 8,04 5,4 2,7 2 5 50 38 90 142 6,25
30 2 8,2 8,04 5,4 2,7 2 5 50 65 120 225 6,51
31 2 8,3 8,04 5,4 2,5 2 5 50 105 260 390 6,25
32 2 8,4 8,04 5,4 2,5 2 7 41 235 350 470 6,3
33 2 8,1 8,04 5,4 2,5 2 7 41 120 200 265 6,15
34 2 8,2 8,04 5,4 2,3 2 7 41 31 85 135 6,2
35 2 8,2 8,04 5,4 2,2 2 4 29 38 80 138 6,2
36 2 8 8,04 5,4 2,1 2 4 23 45 110 185 6,09
37 2 8 8,04 5,4 2 2 4 23 68 128 137 6,09
38 2 7,9 8,04 5,4 2 2 4 23 55 85 95 6,04
39 2 7,8 8,04 6 1,9 2 4 23 9 10 11 5,99
40 2 12,1 8,04 6,8 5,8 5 8 14 56 116 165 9,59
a1 2 12,1 8,04 5,4 5,8 5 8 14 65 130 160 9,59
42 2 12,1 8,04 5,4 6 5 8 14 30 65 107 9,59
43 2 11,9 8,04 5,4 5,9 5 8 14 31 66 106 7,15
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44 2 12,3 8,04 5,4 6,1 5 8 14 42 76 120 7,3
45 2 12,5 8,04 5,4 6,2 4 4 6 32 72 115 7,38
46 2 12,4 8,04 5,4 6,2 4 4 6 36 73 125 7,34
47 2 12,8 8,04 5,4 6,4 4 4 6 38 72 118 8,66
48 2 13,1 8,04 5,4 7 3 5 13 55 93 126 8,82
49 3 12,4 7,26 6,23 5,8 2 7 21 68 140 235 7,54
50 3 12,2 7,26 5,63 5,7 2 7 21 75 132 198 7,45
51 3 9,4 7,26 6,23 5,8 2 7 21 25 52 75 2,37
52 3 8,3 7,26 6,23 6,2 4 18 50 9 25 35 5,74
53 3 8,4 7,26 5,63 6,4 4 18 50 6 15 30 5,79
54 3 8,8 7,26 5,63 6,8 4 18 50 4 17 36 5,74
55 3 8 7,26 5,82 7,1 4 18 50 7 18 28 5,61
56 3 7,5 7,26 5,46 7,5 4 10 34 3 14 27 5,38
57 3 10,3 7,26 6,08 7,7 4 10 34 5 23 48 6,62
58 3 11,6 7,26 5,52 7,7 4 10 34 18 35 78 7,19
59 2 11,7 8,04 7,95 7,6 4 10 34 22 55 85 7,46
60 2 12,5 8,04 3,15 7,5 3 5 13 30 47 85 7,81
61 3 6,7 9,22 9,14 NFE 2 5 12 8 27 38 5

62 2 12,3 8,04 5,4 5,9 5 8 14 50 85 130 9,74
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Tabela A.2 — Dados utilizados na fase de teste.

Tipo secao H(m) Deq X NA SPT Ss(mm)
Teto Parede Piso Face Invert Total i (m)
1 2 10,2 9,46 8,68 NFE 3 9 23 27 48 65 6,21
2 3 12,1 9,22 8,65 NFE 6 12 20 7 32 38 6,38
3 3 9,7 9,22 9,47 NFE 6 10 19 17 62 80 5,88
4 3 10,3 9,22 9,17 NFE 9 15 32 11 33 41 5,7
5 3 12,3 9,22 9,09 NFE 8 17 34 5 25 36 6,02
6 2 8,2 9,46 6,75 0,9 4 10 50 28 45 60 6,49
7 2 8,3 8,04 5,4 2,4 2 7 41 145 210 425 6,25
8 2 8,2 8,04 5,4 2,3 2 7 41 36 90 145 6,2
9 2 8,1 8,04 5,4 2,1 2 4 29 40 100 165 6,15
10 2 7,7 8,04 6,19 1,9 2 4 23 40 45 50 5,94
11 2 12,9 8,04 5,4 7,3 3 5 13 57 81 118 8,72
12 3 12,3 7,26 5,63 5,5 2 7 21 45 87 140 7,5
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Apéndice B

DADOS OBTIDOS POR INSTRUMENTACAO (Pinos de

Convergéncia)

Na Tabelas B.1 e B.2 sdo apresentados os dados obtidos por instrumentacdo (pinos de

convergéncia) durante a escavacdo do Metrd-DF, que foram utilizados nas fases de

treinamento e teste da rede neural.

Tabela B.1 — Dados utilizados na fase de treinamento.

H (m) :i?(z Balanco | Met1 Met2 Deq NA Conv. Ant i‘;’;‘;
1 11 12 5,78 1 4 9,46 NFE 2 6
2 11,3 12 6,07 1 4 9,46 NFE 1 5
3 11,7 12 7,06 1 4 9,46 NFE 1 3
4 15,2 15 6,35 1 4 9,46 NFE 5 10
5 7,5 10 7 3 1 8,09 NFE 12 11
6 7,7 10 8,51 1 1 9,58 NFE 8 9
7 8,2 8 7,48 1 1 9,58 NFE 14 12
8 8,5 10 7,71 1 2 9,56 NFE 9 13
9 9,7 7 8,19 1 2 9,56 NFE 5 23
10 10,4 8 6,87 1 2 9,56 NFE 5 17
11 11,4 8 7,09 1 2 9,56 NFE 5 17
12 12,4 8 9,68 1 2 9,56 NFE 8 18
13 12,5 10 7,5 1 2 9,56 NFE 11 12
14 12,1 10 9,54 1 2 9,56 NFE 5 11
15 9,8 6 8,06 1 2 9,56 NFE 3 2
16 14,5 11 8,88 1 2 9,56 NFE 5 15
17 13,3 11 8,96 1 2 9,56 NFE 10 8
18 14,9 13 10,32 1 2 9,56 NFE 15 20
19 14,4 13 8,35 1 2 9,56 NFE 15 20
20 14,4 9 7,95 1 2 9,56 NFE 10 19
21 14,4 9 9,38 1 2 9,56 NFE 5 14
22 13,3 7 9,37 1 2 9,56 NFE 15 15
23 12,8 7 8,45 1 2 9,56 NFE 20 35
24 8,7 7 8,51 1 2 9,56 NFE 15 27
25 7,6 9 7,52 1 2 9,56 NFE 5 13
26 10,9 9 7,81 1 1 9,58 NFE 22 34
27 10,7 9 7,8 3 1 8,09 NFE 11 31
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28 10,9 9 6,36 3 1 8,09 NFE 5 19
29 8 12 7,19 3 1 9,58 NFE 12 21
30 8,2 12 8,63 3 1 9,58 NFE 20 15
31 8,3 12 8,61 3 1 9,56 NFE 10 12
32 8,8 8 7,31 1 1 8,09 NFE 20 15
33 9,2 8 10,06 1 4 8,09 NFE 3 15
34 10,2 9 8,68 1 4 8,09 NFE 7 9
35 10,7 9 8,33 1 6 8,09 NFE 12 15
36 10,7 9 8,37 2 6 9,22 NFE 5 8
37 12,2 9 9,04 2 6 9,22 NFE 5 9
38 12,6 9 8,84 2 6 9,22 NFE 6 13
39 12,1 12 8,65 2 6 9,22 NFE 3 7
40 13 12 8,6 2 6 9,22 NFE 3 2
41 12,7 11 9,01 2 6 9,22 NFE 2 6
42 10,8 10 8,9 2 6 9,22 NFE 2 1

43 13,7 10 6,15 2 6 9,22 NFE 5 3
44 14,5 10 6,34 2 6 9,22 NFE 2 7
45 13,9 8 9,61 2 6 9,22 NFE 8 8
46 13,9 8 8,61 2 6 9,22 NFE 4 8
47 13,7 8 7,69 2 6 9,22 NFE 9 13
48 12,5 9 9,74 2 6 9,46 NFE 24 20
49 11,9 9 9,86 2 6 9,46 NFE 28 28
50 10,6 9 8,71 2 6 9,56 NFE 9 29
51 10,5 4 9,49 2 2 9,56 NFE 14 24
52 9,8 4 9,46 2 2 9,56 NFE 12 45
53 9,6 4 9,45 2 2 9,56 NFE 24 20
54 9,4 6 9,4 2 2 9,56 NFE 15 25
55 9,1 5 10,49 2 2 9,56 NFE 12 11
56 8,4 7 7,03 2 6 9,56 NFE 1 1

57 8 7 9,73 2 6 9,56 NFE 10 20
58 8 6 10,12 2 6 9,56 NFE 13 25
59 8 6 10,07 2 6 9,56 NFE 24 6

60 8,3 6 8,88 2 4 9,46 NFE 18 17
61 8,6 8 9,9 2 4 9,46 NFE 15 25
62 9 8 10,78 2 4 9,46 NFE 30 45
63 9,6 7 7,87 2 2 9,56 NFE 28 20
64 9,2 7 9,15 2 4 9,46 NFE 20 20
65 9,1 7 8,63 2 6 9,22 NFE 20 16
66 10 7 9,75 2 6 9,22 NFE 15 25
67 10,3 7 8,95 2 6 9,22 NFE 20 32
68 10,6 7 9 2 6 9,22 NFE 10 20
69 11,3 8 10,35 2 6 9,22 NFE 10 19
70 9,6 10 4,45 2 6 9,22 NFE 2 3

71 9,5 10 10,7 2 6 9,22 NFE 2 4
72 7,8 10 9,25 2 6 9,22 NFE 9 11
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73 8,8 11 9,15 2 6 9,22 NFE 5 6
74 11,4 11 8,68 2 6 9,22 NFE 5 19
75 11,1 11 9,55 2 6 9,22 NFE 3 20
76 10,2 6 9,36 2 4 9,46 NFE 20 28
77 10,1 6 9,01 2 4 9,46 NFE 8 19
78 9,8 6 8,95 2 4 9,46 NFE 9 18
79 9 5 9,4 2 2 9,56 NFE 24 21
80 8,8 5 8,85 2 2 9,56 NFE 44 12
81 8,9 7 9,25 2 2 9,56 NFE 25 20
82 8,95 7 9,2 2 2 9,56 NFE 15 23
83 8,8 7 8,65 2 2 9,56 NFE 20 25
84 8,2 7 10,55 2 2 9,56 NFE 16 11
85 8 5 10,8 2 2 9,56 NFE 11 14
86 8 5 10,1 2 2 9,56 NFE 13 7
87 8 5 8,99 2 2 9,56 NFE 5 15
88 8,5 5 10,18 2 2 9,56 NFE 9 16
89 8 6 11,63 2 2 9,56 NFE 17 17
90 8,2 6 9,53 2 2 9,56 NFE 19 18
91 8,2 6 10,45 2 4 9,46 NFE 35 18
92 8,2 6 9,84 2 4 9,46 NFE 11 21
93 8,9 7 9,33 2 4 9,46 NFE 7 15
94 8,9 7 9,49 2 4 9,46 NFE 20 24
95 9,2 7 8,59 2 4 9,46 NFE 10 5
96 10 7 9,99 2 6 9,22 NFE 10 21
97 11 7 9,16 2 6 9,22 NFE 19 15
98 10,7 13 9,16 2 6 9,22 NFE 5 17
99 8,4 7 5,48 2 6 9,22 NFE 11 18
100 7,3 8 6,28 2 6 9,22 NFE 3 7
101 9,8 7 6,48 2 6 9,22 NFE 8 21
102 10,5 10 7,78 2 6 9,22 NFE 11 14
103 9,6 10 7,13 2 4 9,46 NFE 8 9
104 9,3 8 8,41 2 2 9,6 NFE 6 17
105 9 6 8,02 2 2 9,6 NFE 5 26
106 7,2 5 7,73 2 2 9,56 NFE 10 8
107 8,7 9 8,08 2 6 9,22 NFE 12 10
108 9 9 8,08 2 6 9,22 NFE 5 12
109 9,7 11 8,16 2 6 9,22 NFE 2 8
110 13,4 10 9,16 2 6 9,22 NFE 2 3
111 10,3 15 9,17 2 6 9,22 NFE 2 3
112 8,8 11 8,12 2 6 9,22 NFE 4 3
113 14,3 15 8,14 2 6 9,22 NFE 3 2
114 13,7 15 9,07 2 6 9,22 NFE 4 5
115 11,9 6 9,09 2 6 9,22 NFE 3 3
116 10,2 6 5,03 2 6 9,22 NFE 1 5
117 11,4 26 8,09 2 6 9,22 NFE 2 4

183




Apéndice B

118 11,2 26 8,09 2 4 9,46 NFE 4 12
119 10,6 15 8,09 2 4 9,46 NFE 5 3
120 9,6 5 7,99 2 2 9,56 NFE 5 10
121 9 5 7,06 2 2 9,56 NFE 8 12
122 8,8 5 7,59 2 2 9,56 NFE 8 22
123 7,1 6 7,86 2 2 9,56 NFE 5 17
124 7 6 7,2 2 2 9,56 NFE 5 20
125 7,2 8 7,51 2 2 9,56 NFE 10 25
126 7,2 8 8,04 2 2 9,56 NFE 5 5
127 7,6 10 8,04 2 2 9,56 NFE 7 10
128 7,5 10 7,87 2 4 9,56 NFE 15 17
129 8 7 8,02 2 4 9,46 NFE 16 17
130 8,5 4 8,06 2 4 9,46 NFE 25 11
131 8,5 5 8,12 2 6 9,22 NFE 5 10
132 9,2 7 7,65 2 6 9,22 NFE 3 9
133 10,5 6 7,28 2 6 9,22 NFE 5 5
134 7.9 7 6,61 2 6 9,22 1,3 2 8
135 9,1 6 8,13 1 4 9,46 0,2 8 24
136 8,4 4 7,54 2 2 9,56 0,4 5 31
137 8,2 5 7,54 2 2 9,56 0,2 10 34
138 7,4 7 3,9 2 2 9,56 0,3 2 3
139 7,5 6 7,9 2 2 9,56 0,4 3 5
140 7,7 6 7 2 2 9,56 0.4 2 5
14 8,2 10 7 2 4 9,46 0,7 2 3
142 7,7 6 8,16 2 6 9,22 1,2 2 4
143 7,7 6 7,15 2 6 9,22 1,4 1 4
144 8,3 7 7,01 2 6 9,22 2,1 1 8
145 8,8 7 7,24 2 6 9,22 2,7 6 9
146 9,1 11 7,22 2 6 9,22 3,2 2 7
147 9,7 10 7,22 2 6 9,22 2,8 2 8
148 10,4 18 7,22 2 6 9,22 3,2 2 14
149 9,1 18 6,42 2 6 9,22 3,8 6 5
150 8,5 9 6,12 2 6 9,22 3,1 3 7
151 8,9 9 6,12 2 6 9,22 3,2 2 7
152 9,3 10 6,12 2 6 9,22 2,7 4 5
153 10,1 14 5,92 2 6 9,22 4 2 3
154 9,7 14 6,02 2 6 9,22 4,3 2 6
155 9,7 16 6,12 2 6 9,22 4,4 1 5
156 9,7 30 6,22 2 6 9,22 7 1 2
157 9,5 30 5,72 2 6 9,22 6,6 1 8
158 8,5 12 6,6 2 2 9,56 5,4 6 6
159 8,3 5 5,2 3 6 7,26 4 8 27
160 8,3 4 5,4 3 4 8,04 4,4 5 25
161 55 5 5,8 2 5 9,25 2,2 11 10
162 55 4 6,1 2 5 9,25 2,2 10 17
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163 7,3 4 7 3 5 7,26 3,6 30 12
164 8,2 4 7 3 6 7,26 3,7 10 27
165 8,4 4 7 3 6 7,26 3,8 30 35
166 8,7 4 6,2 3 6 7,26 4 2 5
167 8,5 6 5,4 3 6 7,26 41 8 48
168 8,45 6 5,4 3 6 7,26 4 5 62
169 8,2 7 54 3 2 8,09 2,3 5 45
170 7,7 4 54 3 2 8,09 1,9 10 10
171 8,05 5 6,52 3 6 7,26 3,4 20 10
172 8,25 5 3,96 3 6 7,26 3,6 5 55
173 8,8 9 5,63 3 6 7,26 6,1 4 45
174 12,2 9 5,36 3 6 7,26 6 5 55
175 12,2 7 5,63 3 6 7,26 5,7 2 23
176 9,4 7 6,23 3 6 7,26 5,8 11 7
177 13,1 5 54 3 4 8,04 7 12 18
178 12,8 4 7 3 4 8,04 6,4 5 40
179 12,4 4 5,4 3 4 8,04 6,2 10 50
180 12,3 8 5,4 3 4 8,04 6,1 4 26
181 12,1 8 5,4 3 4 8,04 6 3 37
182 12,3 8 54 3 4 8,04 5,9 3 35
183 12,1 8 5,4 3 4 8,04 5,8 22 25
184 12 4 54 3 4 8,04 4,7 23 43
185 11 4 5,4 3 4 8,04 4 25 70
Tabela B.2 — Dados utilizados na fase de teste.
H (m) gil:: Balanco Met1 Met2 Deq NA Conv. Ant i‘;’;‘;

1 8,4 7 54 3 4 8,04 2,5 12 50

2 10,3 6 3,72 3 6 7,26 5,1 10 55

3 12,5 4 54 3 4 8,04 6,2 8 47

4 8,3 6 5,68 2 6 9,22 0,8 2 7

5 7,6 6 7,6 2 2 9,56 0,4 2 6

6 8 7 8,18 2 6 9,22 1,9 2 11

7 9,8 10 7,22 2 6 9,22 2,9 3 8

8 9,2 9 5,82 2 6 9,22 3,8 1 3

9 9,8 30 6,42 2 6 9,22 55 2 6

10 54 4 6,2 2 5 9,25 2,2 17 20

11 9,2 7 7,14 1 2 9,56 NFE 20 12

12 8,6 12 8,21 3 1 8,09 NFE 22 20

13 8,2 6 9,57 2 6 9,56 NFE 20 18

14 7,6 11 9,37 2 6 9,22 NFE 20 5

15 8.6 5 9,58 2 2 9,56 NFE 24 4
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16 | 10,1 12 8,1 2 6 9,22 NFE 15 15
17 | 133 7 8,29 1 2 9,56 NFE 20 33
18 11 9 9,76 2 6 9,46 NFE 25 27
19 8,3 6 9,02 2 6 9,56 NFE 20 25
20 | 885 7 9,97 2 2 9,56 NFE 17 26
21 7.9 10 5,85 3 1 8,09 NFE 7 16
22 | 142 11 8,86 1 2 9,56 NFE 5 17
23 9,2 8 9,26 1 4 8,09 NFE 5 33
o4 | 11,1 11 9,76 2 6 9,22 NFE 6 18
25 9,5 6 9,85 2 4 9,56 NFE 5 16
26 8,4 6 8,97 2 4 9,46 NFE 10 25
27 7,2 7 6,78 2 6 9,22 NFE 5 16
28 7 13 6,47 3 2 8,09 NFE 3 20
29 9,8 5 7,7 1 2 9,56 NFE 3 7
30 | 11,1 8 7,19 1 2 9,56 NFE 2 10
31 15,2 18 10,01 1 2 9,56 NFE 10 15
32 | 133 12 10,83 2 6 9,22 NFE 11 10
33 | 985 5 9,65 2 2 9,46 NFE 5 9
34 7.3 8 8,52 2 2 9,56 NFE 7 10
35 9,1 5 7,17 2 2 9,56 NFE 5 5
36 | 10,5 12 7.9 1 2 9,56 NFE 2 6
37 7,6 10 8,05 3 1 8,09 NFE 8 8
38 12 9 9,11 2 6 9,22 NFE 9 3
39 | 11,1 10 10,53 2 6 9,22 NFE 2 2
40 9,7 10 9,47 2 6 9,22 NFE 3 5
a1 75 26 8,15 2 4 9,46 NFE 5 9
42 9,9 17 9,09 2 6 9,22 NFE 3 2
43 | 11,2 12 9,12 2 6 9,22 NFE 2 6
44 7,7 5 9,14 2 6 9,22 NFE 5 5
45 8,6 4 8,34 2 2 9,56 0,4 5 30
46 8,3 5 5,4 3 4 8,04 2,7 5 25
a7 8,3 4 5,4 3 2 8,09 2,2 9 24
48 8,3 18 6,23 3 6 7,26 6,2 1 4
49 12 4 5,4 3 4 8,04 5 22 33
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Apéndice C

DADOS OBTIDOS POR_ MEIO DE SIMULACOES

NUMERICAS

Na Tabelas C.1 e C.2 sdao apresentados os dados obtidos por através de simulacdo numérica

pelo método dos elementos, que foram utilizados nas fases de treinamento e teste da rede

neural.
Tabela C.1 — Dados utilizados na fase de treinamento.
H/D Ko ¢° |E(kPa)| H(m) | ¢ (kPa) Simax Steto i(m)
(mm) (mm)

1 0,75 0,35 17 6000 7,5 60 98,01 146,46 13,25
2 0,75 0,35 17 6000 7,5 80 71,74 117,91 13,10
3 0,75 0,35 17 10000 7,5 40 94,35 122,99 16,83
4 0,75 0,35 17 10000 7,5 60 56,80 85,90 16,45
5 0,75 0,35 17 10000 7,5 80 43,94 72,16 16,31
6 0,75 0,35 17 15000 7,5 40 64,39 83,96 17,95
7 0,75 0,35 17 15000 7,5 60 38,31 57,99 17,63
8 0,75 0,35 17 15000 7,5 80 29,79 48,85 17,52
9 0,75 0,35 17 20000 7,5 40 48,90 63,82 18,78
10 0,75 0,35 17 20000 7,5 60 28,92 43,82 18,50
11 0,75 0,35 17 20000 7,5 80 22,53 36,94 18,41
12 0,75 0,35 17 30000 7,5 40 33,21 43,39 19,94
13 0,75 0,35 17 30000 7,5 60 19,43 29,47 19,72
14 0,75 0,35 17 30000 7,5 80 15,15 24,82 19,64
15 0,75 0,35 22 6000 7,5 40 109,75 156,94 17,30
16 0,75 0,35 22 6000 7,5 60 77,75 124,35 16,87
17 0,75 0,35 22 10000 7,5 20 165,39 192,30 20,37
18 0,75 0,35 22 10000 7,5 60 47,52 76,01 18,79
19 0,75 0,35 22 10000 7,5 80 41,03 69,07 18,68
20 0,75 0,35 22 15000 7,5 20 113,02 131,74 21,48
21 0,75 0,35 22 15000 7,5 60 32,06 51,28 20,22
22 0,75 0,35 22 15000 7,5 80 27,80 46,71 20,13
23 0,75 0,35 22 20000 7,5 20 86,62 101,07 22,24
24 0,75 0,35 22 20000 7,5 60 24,21 38,73 21,17
25 0,75 0,35 22 20000 7,5 80 21,05 35,33 21,09
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26 0,75 0,35 22 30000 7,5 20 59,87 70,01 23,19
27 0,75 0,35 22 30000 7,5 60 16,21 25,96 22,37
28 0,75 0,35 22 30000 7,5 80 14,17 23,75 22,31
29 0,75 0,35 26 6000 7,5 20 171,01 213,81 19,54
30 0,75 0,35 26 6000 7,5 40 91,79 138,99 18,45
31 0,75 0,35 26 6000 7,5 60 70,23 116,30 18,09
32 0,75 0,35 26 6000 7,5 80 64,61 110,19 17,99
33 0,75 0,35 26 10000 7,5 20 106,98 133,59 21,13
34 0,75 0,35 26 10000 7,5 40 55,99 84,83 20,27
35 0,75 0,35 26 10000 7,5 80 39,85 67,77 19,92
36 0,75 0,35 26 15000 7,5 20 73,44 91,78 22,27
37 0,75 0,35 26 15000 7,5 40 37,97 57,46 21,61
38 0,75 0,35 26 15000 7,5 80 27,00 45,83 21,33
39 0,75 0,35 26 20000 7,5 20 56,41 70,45 23,00
40 0,75 0,35 26 20000 7,5 40 28,69 43,41 22,45
41 0,75 0,35 26 20000 7,5 80 20,44 34,66 22,22
42 0,75 0,35 26 30000 7,5 20 38,34 47,94 23,92
43 0,75 0,35 26 30000 7,5 40 19,38 29,29 23,52
44 0,75 0,35 26 30000 7,5 80 13,79 23,34 23,34
45 0,75 0,35 30 6000 7,5 40 79,30 125,89 19,03
46 0,75 0,35 30 6000 7,5 60 66,75 112,59 18,79
47 0,75 0,35 30 6000 7,5 80 63,65 109,15 18,70
48 0,75 0,35 30 10000 7,5 20 81,59 108,73 21,54
49 0,75 0,35 30 10000 7,5 40 48,45 76,93 20,87
50 0,75 0,35 30 10000 7,5 60 41,02 69,06 20,69
51 0,75 0,35 30 15000 7,5 20 56,04 74,45 22,69
52 0,75 0,35 30 15000 7,5 40 32,72 51,93 22,18
53 0,75 0,35 30 15000 7,5 60 27,80 46,73 22,04
54 0,75 0,35 30 20000 7,5 20 42,64 56,59 23,42
55 0,75 0,35 30 20000 7,5 40 24,70 39,21 23,01
56 0,75 0,35 30 20000 7,5 60 21,00 35,29 22,89
57 0,75 0,35 30 30000 7,5 20 29,18 38,60 24,27
58 0,75 0,35 30 30000 7,5 40 16,63 26,39 23,97
59 0,75 0,35 30 30000 7,5 60 14,16 23,76 23,89
60 0,75 0,55 17 6000 7,5 20 327,81 358,78 19,50
61 0,75 0,55 17 6000 7,5 40 104,62 146,45 17,15
62 0,75 0,55 17 6000 7,5 80 53,52 93,97 16,43
63 0,75 0,55 17 10000 7,5 20 221,63 239,41 20,56
64 0,75 0,55 17 10000 7,5 40 63,86 88,94 18,52
65 0,75 0,55 17 10000 7,5 60 38,80 63,24 18,07
66 0,75 0,55 17 10000 7,5 80 32,17 56,38 17,95
67 0,75 0,55 17 15000 7,5 20 155,75 167,23 21,56
68 0,75 0,55 17 15000 7,5 40 43,10 59,87 19,74
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69 0,75 0,55 17 15000 7,5 60 25,80 42,03 19,37
70 0,75 0,55 17 15000 7,5 80 21,42 37,48 19,28
71 0,75 0,55 17 20000 7,5 20 125,79 134,85 22,10
72 0,75 0,55 17 20000 7,5 40 32,44 45,04 20,47
73 0,75 0,55 17 20000 7,5 60 19,35 31,49 20,16
74 0,75 0,55 17 20000 7,5 80 16,16 28,16 20,08
75 0,75 0,55 17 30000 7,5 20 99,43 106,07 22,65
76 0,75 0,55 17 30000 7,5 40 21,49 29,93 21,24
77 0,75 0,55 17 30000 7,5 60 12,68 20,74 21,01
78 0,75 0,55 17 30000 7,5 80 10,67 18,61 20,96
79 0,75 0,55 22 6000 7,5 20 141,92 180,29 20,78
80 0,75 0,55 22 6000 7,5 40 72,26 113,12 19,25
81 0,75 0,55 22 6000 7,5 60 54,51 94,90 18,85
82 0,75 0,55 22 10000 7,5 40 43,99 68,46 21,04
83 0,75 0,55 22 10000 7,5 60 33,08 57,26 20,73
84 0,75 0,55 22 10000 7,5 80 30,22 54,28 20,64
85 0,75 0,55 22 15000 7,5 40 29,60 45,88 22,32
86 0,75 0,55 22 15000 7,5 60 22,19 38,25 22,06
87 0,75 0,55 22 15000 7,5 80 20,22 36,20 22,00
88 0,75 0,55 22 20000 7,5 40 22,15 34,33 23,09
89 0,75 0,55 22 20000 7,5 60 16,60 28,60 22,88
90 0,75 0,55 22 20000 7,5 80 15,14 27,07 22,83
91 0,75 0,55 22 30000 7,5 40 14,68 22,79 24,00
92 0,75 0,55 22 30000 7,5 60 11,03 18,98 23,85
93 0,75 0,55 22 30000 7,5 80 10,06 17,96 23,81
94 0,75 0,55 26 6000 7,5 20 103,34 143,64 | 21,06
95 0,75 0,55 26 6000 7,5 40 60,03 100,50 19,85
96 0,75 0,55 26 6000 7,5 60 51,35 91,61 19,65
97 0,75 0,55 26 6000 7,5 80 49,31 89,44 19,58
98 0,75 0,55 26 10000 7,5 20 65,16 89,61 22,57
99 0,75 0,55 26 10000 7,5 60 30,87 54,97 21,47
100 0,75 0,55 26 10000 7,5 80 29,68 53,71 21,42
101 0,75 0,55 26 15000 7,5 20 44,09 60,45 23,59
102 0,75 0,55 26 15000 7,5 60 20,63 36,63 22,75
103 0,75 0,55 26 15000 7,5 80 19,81 35,75 22,71
104 0,75 0,55 26 20000 7,5 20 33,33 45,63 24,20
105 0,75 0,55 26 20000 7,5 60 15,44 27,38 23,52
106 0,75 0,55 26 20000 7,5 80 14,82 26,71 23,49
107 0,75 0,55 26 30000 7,5 20 22,67 30,92 24,90
108 0,75 0,55 26 30000 7,5 60 10,26 18,17 24,40
109 0,75 0,55 26 30000 7,5 80 9,85 17,73 24,38
110 0,75 0,55 30 6000 7,5 40 54,41 94,74 20,54
111 0,75 0,55 30 6000 7,5 60 49,96 90,12 20,40
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112 0,75 0,55 30 6000 7,5 80 49,05 89,16 20,36
113 0,75 0,55 30 10000 7,5 20 45,42 69,67 22,88
114 0,75 0,55 30 10000 7,5 40 32,72 56,85 22,36
115 0,75 0,55 30 10000 7,5 80 29,56 53,59 22,23
116 0,75 0,55 30 15000 7,5 20 30,84 46,99 23,91
117 0,75 0,55 30 15000 7,5 40 21,77 37,78 23,49
118 0,75 0,55 30 15000 7,5 80 19,71 35,64 23,40
119 0,75 0,55 30 20000 7,5 20 23,17 35,26 24,50
120 0,75 0,55 30 20000 7,5 40 16,30 28,25 24,17
121 0,75 0,55 30 20000 7,5 80 14,76 26,66 24,09
122 0,75 0,55 30 30000 7,5 20 15,43 23,47 25,16
123 0,75 0,55 30 30000 7,5 40 10,86 18,79 24,93
124 0,75 0,55 30 30000 7,5 80 9,82 17,69 24,87
125 0,75 0,70 17 6000 7,5 20 188,24 | 220,79 21,21
126 0,75 0,70 17 6000 7,5 60 45,55 81,43 18,32
127 0,75 0,70 17 6000 7,5 80 39,24 75,07 18,19
128 0,75 0,70 17 10000 7,5 20 128,95 146,74 | 22,31
129 0,75 0,70 17 10000 7,5 40 43,69 65,04 20,35
130 0,75 0,70 17 10000 7,5 60 26,55 47,61 19,84
131 0,75 0,70 17 15000 7,5 20 99,32 110,64 | 22,96
132 0,75 0,70 17 15000 7,5 40 28,65 42,70 21,22
133 0,75 0,70 17 15000 7,5 60 17,51 31,30 20,85
134 0,75 0,70 17 20000 7,5 20 89,24 97,50 23,21
135 0,75 0,70 17 20000 7,5 40 21,72 32,20 21,59
136 0,75 0,70 17 20000 7,5 60 12,93 23,15 21,28
137 0,75 0,70 17 30000 7,5 20 61,96 67,95 23,95
138 0,75 0,70 17 30000 7,5 40 14,48 21,45 22,68
139 0,75 0,70 17 30000 7,5 60 8,46 15,18 22,44
140 0,75 0,70 22 6000 7,5 20 98,32 133,28 | 22,06
141 0,75 0,70 22 6000 7,5 40 51,03 86,76 20,47
142 0,75 0,70 22 6000 7,5 80 37,29 73,00 19,99
143 0,75 0,70 22 10000 7,5 20 60,98 81,63 23,40
144 0,75 0,70 22 10000 7,5 40 30,14 51,16 22,15
145 0,75 0,70 22 10000 7,5 60 23,36 44,40 21,86
146 0,75 0,70 22 10000 7,5 80 21,69 42,66 21,79
147 0,75 0,70 22 15000 7,5 20 41,72 55,37 24,24
148 0,75 0,70 22 15000 7,5 40 19,76 33,54 23,27
149 0,75 0,70 22 15000 7,5 60 15,19 28,96 23,05
150 0,75 0,70 22 15000 7,5 80 14,08 27,80 22,99
151 0,75 0,70 22 20000 7,5 20 32,05 42,33 24,73
152 0,75 0,70 22 20000 7,5 40 14,60 24,82 23,92
153 0,75 0,70 22 20000 7,5 60 11,20 21,39 23,74
154 0,75 0,70 22 20000 7,5 80 10,37 20,52 23,70
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155 0,75 0,70 22 30000 7,5 20 21,55 28,51 25,31
156 0,75 0,70 22 30000 7,5 40 9,57 16,31 24,72
157 0,75 0,70 22 30000 7,5 60 7,30 14,00 24,59
158 0,75 0,70 22 30000 7,5 80 6,75 13,42 24,55
159 0,75 0,70 26 6000 7,5 20 64,68 99,60 22,25
160 0,75 0,70 26 6000 7,5 40 42,05 77,66 21,22
161 0,75 0,70 26 6000 7,5 60 38,10 73,84 21,07
162 0,75 0,70 26 10000 7,5 40 24,61 45,54 22,88
163 0,75 0,70 26 10000 7,5 60 22,16 43,16 22,78
164 0,75 0,70 26 10000 7,5 80 21,44 42,40 22,74
165 0,75 0,70 26 15000 7,5 40 16,37 30,09 23,94
166 0,75 0,70 26 15000 7,5 60 14,40 28,14 23,84
167 0,75 0,70 26 15000 7,5 80 13,91 27,62 23,81
168 0,75 0,70 26 20000 7,5 40 12,28 22,45 24,56
169 0,75 0,70 26 20000 7,5 60 10,60 20,78 24,46
170 0,75 0,70 26 20000 7,5 80 10,24 20,39 24,44
171 0,75 0,70 26 30000 7,5 40 8,10 14,79 25,20
172 0,75 0,70 26 30000 7,5 60 6,91 13,59 25,12
173 0,75 0,70 26 30000 7,5 80 6,67 13,33 25,11
174 0,75 0,70 30 6000 7,5 20 49,43 84,85 22,15
175 0,75 0,70 30 6000 7,5 40 39,54 75,26 21,72
176 0,75 0,70 30 6000 7,5 60 37,25 72,97 21,62
177 0,75 0,70 30 6000 7,5 80 36,71 72,42 21,59
178 0,75 0,70 30 10000 7,5 20 29,61 50,46 23,69
179 0,75 0,70 30 10000 7,5 60 21,68 42,66 23,27
180 0,75 0,70 30 10000 7,5 80 21,34 42,32 23,25
181 0,75 0,70 30 15000 7,5 20 19,35 33,03 24,60
182 0,75 0,70 30 15000 7,5 60 14,07 27,80 24,29
183 0,75 0,70 30 15000 7,5 80 13,82 27,53 24,27
184 0,75 0,70 30 20000 7,5 20 14,39 24,56 25,09
185 0,75 0,70 30 20000 7,5 60 10,38 20,54 24,84
186 0,75 0,70 30 20000 7,5 80 10,17 20,32 24,83
187 0,75 0,70 30 30000 7,5 20 9,47 16,17 25,62
188 0,75 0,70 30 30000 7,5 60 6,76 13,43 25,44
189 0,75 0,70 30 30000 7,5 80 6,62 13,28 25,43
190 1,00 0,35 17 6000 10,0 20 1042,47 1110,00 23,89
191 1,00 0,35 17 6000 10,0 60 199,08 277,08 15,77
192 1,00 0,35 17 10000 10,0 20 661,29 700,00 23,62
193 1,00 0,35 17 10000 10,0 40 262,93 311,10 18,99
194 1,00 0,35 17 10000 10,0 80 67,55 113,22 15,31
195 1,00 0,35 17 15000 10,0 40 176,13 208,94 17,65
196 1,00 0,35 17 15000 10,0 60 81,80 114,01 16,05
197 1,00 0,35 17 20000 10,0 20 528,59 560,00 21,20
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198 1,00 0,35 17 20000 10,0 40 133,49 158,42 18,03
199 1,00 0,35 17 20000 10,0 80 34,21 57,28 15,86
200 1,00 0,35 17 30000 10,0 40 89,56 106,47 18,60
201 1,00 0,35 17 30000 10,0 60 41,26 57,53 17,42
202 1,00 0,35 22 6000 10,0 20 539,94 610,00 22,99
203 1,00 0,35 22 6000 10,0 60 112,99 189,79 15,74
204 1,00 0,35 22 6000 10,0 80 91,86 166,35 15,51
205 1,00 0,35 22 10000 10,0 20 334,20 380,00 23,29
206 1,00 0,35 22 10000 10,0 40 119,14 167,71 18,47
207 1,00 0,35 22 10000 10,0 60 68,60 115,31 17,21
208 1,00 0,35 22 15000 10,0 20 228,22 260,00 23,59
209 1,00 0,35 22 15000 10,0 40 80,24 112,99 19,52
210 1,00 0,35 22 15000 10,0 60 46,55 78,06 18,47
211 1,00 0,35 22 15000 10,0 80 37,67 68,07 18,31
212 1,00 0,35 22 20000 10,0 20 173,42 200,00 23,88
213 1,00 0,35 22 20000 10,0 40 60,56 85,29 20,32
214 1,00 0,35 22 20000 10,0 60 35,04 58,76 19,40
215 1,00 0,35 22 30000 10,0 20 117,16 130,00 24,34
216 1,00 0,35 22 30000 10,0 40 40,70 57,30 21,46
217 1,00 0,35 22 30000 10,0 60 23,46 39,33 20,71
218 1,00 0,35 22 30000 10,0 80 19,04 34,32 20,60
219 1,00 0,35 26 6000 10,0 20 307,45 380,00 20,74
220 1,00 0,35 26 6000 10,0 40 136,08 214,36 17,86
221 1,00 0,35 26 6000 10,0 60 100,78 176,61 17,32
222 1,00 0,35 26 10000 10,0 20 188,24 240,00 21,74
223 1,00 0,35 26 10000 10,0 40 83,02 130,67 19,42
224 1,00 0,35 26 10000 10,0 60 60,70 106,64 18,99
225 1,00 0,35 26 10000 10,0 80 53,50 98,48 18,84
226 1,00 0,35 26 15000 10,0 40 56,18 88,21 20,74
227 1,00 0,35 26 15000 10,0 60 40,79 71,65 20,37
228 1,00 0,35 26 15000 10,0 80 36,03 66,23 20,24
229 1,00 0,35 26 20000 10,0 20 94,89 120,00 23,17
230 1,00 0,35 26 20000 10,0 40 42,17 66,30 21,61
231 1,00 0,35 26 20000 10,0 60 30,73 53,95 21,30
232 1,00 0,35 26 20000 10,0 80 27,18 49,89 21,20
233 1,00 0,35 26 30000 10,0 40 28,30 44,46 22,74
234 1,00 0,35 26 30000 10,0 60 20,76 36,35 22,51
235 1,00 0,35 26 30000 10,0 80 18,23 33,40 22,42
236 1,00 0,35 30 6000 10,0 20 189,66 270,00 20,61
237 1,00 0,35 30 6000 10,0 40 114,62 191,80 19,26
238 1,00 0,35 30 6000 10,0 60 90,79 165,17 18,76
239 1,00 0,35 30 6000 10,0 80 85,60 159,13 18,63
240 1,00 0,35 30 10000 10,0 40 69,55 116,48 20,84
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241 1,00 0,35 30 10000 10,0 60 55,43 100,67 20,46
242 1,00 0,35 30 10000 10,0 80 52,24 96,98 20,36
243 1,00 0,35 30 15000 10,0 20 79,60 110,00 22,84
244 1,00 0,35 30 15000 10,0 60 37,33 67,70 21,74
245 1,00 0,35 30 15000 10,0 80 35,20 65,23 21,66
246 1,00 0,35 30 20000 10,0 40 35,39 59,14 22,81
247 1,00 0,35 30 20000 10,0 60 28,44 51,41 22,57
248 1,00 0,35 30 20000 10,0 80 26,55 49,14 22,49
249 1,00 0,35 30 30000 10,0 20 40,34 60,00 24,25
250 1,00 0,35 30 30000 10,0 60 19,07 34,43 23,62
251 1,00 0,35 30 30000 10,0 80 17,82 32,90 23,57
252 1,00 0,55 17 6000 10,0 20 389,92 440,00 20,69
253 1,00 0,55 17 6000 10,0 40 148,63 215,36 17,78
254 1,00 0,55 17 6000 10,0 80 74,82 138,71 16,70
255 1,00 0,55 17 10000 10,0 20 284,10 310,00 21,11
256 1,00 0,55 17 10000 10,0 60 56,95 95,56 17,97
257 1,00 0,55 17 10000 10,0 80 44,86 82,97 17,72
258 1,00 0,55 17 15000 10,0 20 217,40 240,00 21,55
259 1,00 0,55 17 15000 10,0 40 60,87 87,42 19,26
260 1,00 0,55 17 15000 10,0 80 29,84 55,08 18,61
261 1,00 0,55 17 20000 10,0 20 181,42 200,00 21,83
262 1,00 0,55 17 20000 10,0 60 28,45 47,63 19,39
263 1,00 0,55 17 20000 10,0 80 22,34 41,17 19,22
264 1,00 0,55 17 30000 10,0 20 222,74 230,00 20,96
265 1,00 0,55 17 30000 10,0 40 31,26 44,59 18,85
266 1,00 0,55 17 30000 10,0 80 14,85 27,32 18,52
267 1,00 0,55 22 6000 10,0 20 186,17 250,00 21,98
268 1,00 0,55 22 6000 10,0 40 106,23 171,44 20,01
269 1,00 0,55 22 6000 10,0 60 77,35 141,25 19,26
270 1,00 0,55 22 10000 10,0 20 115,05 150,00 23,02
271 1,00 0,55 22 10000 10,0 40 62,83 101,58 21,44
272 1,00 0,55 22 10000 10,0 80 41,97 79,84 20,71
273 1,00 0,55 22 15000 10,0 20 80,35 100,00 23,76
274 1,00 0,55 22 15000 10,0 40 42,23 68,05 22,45
275 1,00 0,55 22 15000 10,0 60 30,87 56,14 21,98
276 1,00 0,55 22 20000 10,0 20 62,15 80,00 24,23
277 1,00 0,55 22 20000 10,0 40 31,73 51,08 23,10
278 1,00 0,55 22 20000 10,0 80 20,93 39,63 22,62
279 1,00 0,55 22 30000 10,0 20 43,40 60,00 24,80
280 1,00 0,55 22 30000 10,0 40 21,21 34,11 23,91
281 1,00 0,55 22 30000 10,0 60 15,57 28,08 23,64
282 1,00 0,55 26 6000 10,0 20 128,04 190,00 22,36
283 1,00 0,55 26 6000 10,0 40 85,40 149,72 20,89
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284 1,00 0,55 26 6000 10,0 60 71,48 135,14 20,39
285 1,00 0,55 26 6000 10,0 80 68,28 131,50 20,26
286 1,00 0,55 26 10000 10,0 20 79,09 120,00 23,45
287 1,00 0,55 26 10000 10,0 40 51,49 89,91 22,33
288 1,00 0,55 26 10000 10,0 60 42,94 80,92 21,95
289 1,00 0,55 26 15000 10,0 20 53,61 80,00 24,21
290 1,00 0,55 26 15000 10,0 40 34,32 59,82 23,34
291 1,00 0,55 26 15000 10,0 60 28,56 53,71 23,05
292 1,00 0,55 26 15000 10,0 80 27,26 52,23 22,97
293 1,00 0,55 26 20000 10,0 20 41,06 60,00 24,68
294 1,00 0,55 26 20000 10,0 40 25,73 44,78 23,94
295 1,00 0,55 26 20000 10,0 60 21,38 40,14 23,70
296 1,00 0,55 26 30000 10,0 20 27,71 40,00 25,22
297 1,00 0,55 26 30000 10,0 40 17,28 29,95 24,70
298 1,00 0,55 26 30000 10,0 60 14,22 26,64 24,51
299 1,00 0,55 26 30000 10,0 80 13,58 25,91 24,47
300 1,00 0,55 30 6000 10,0 40 75,12 139,14 21,24
301 1,00 0,55 30 6000 10,0 60 69,21 132,57 21,02
302 1,00 0,55 30 6000 10,0 80 67,58 130,68 20,95
303 1,00 0,55 30 10000 10,0 20 62,98 100,00 23,61
304 1,00 0,55 30 10000 10,0 40 45,03 83,20 22,70
305 1,00 0,55 30 10000 10,0 60 41,56 79,37 22,54
306 1,00 0,55 30 10000 10,0 80 40,56 78,21 22,49
307 1,00 0,55 30 15000 10,0 40 29,94 55,22 23,72
308 1,00 0,55 30 15000 10,0 60 27,68 52,72 23,61
309 1,00 0,55 30 15000 10,0 80 26,99 51,91 23,57
310 1,00 0,55 30 20000 10,0 20 31,61 50,00 24,86
311 1,00 0,55 30 20000 10,0 40 22,40 41,26 24,31
312 1,00 0,55 30 20000 10,0 60 20,77 39,47 24,22
313 1,00 0,55 30 20000 10,0 80 20,22 38,81 24,19
314 1,00 0,55 30 30000 10,0 40 14,92 27,43 25,01
315 1,00 0,55 30 30000 10,0 60 13,82 26,19 24,94
316 1,00 0,55 30 30000 10,0 80 13,45 25,75 2491
317 1,00 0,70 17 6000 10,0 20 252,88 300,00 22,60
318 1,00 0,70 17 6000 10,0 40 106,04 163,32 19,42
319 1,00 0,70 17 6000 10,0 80 59,93 116,41 18,28
320 1,00 0,70 17 10000 10,0 40 63,78 97,60 20,20
321 1,00 0,70 17 10000 10,0 60 42,94 76,15 19,61
322 1,00 0,70 17 10000 10,0 80 35,23 68,34 19,36
323 1,00 0,70 17 15000 10,0 20 150,32 170,00 22,99
324 1,00 0,70 17 15000 10,0 60 28,28 50,05 20,15
325 1,00 0,70 17 15000 10,0 80 23,09 44,74 19,96
326 1,00 0,70 17 20000 10,0 40 32,84 49,49 20,96
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327 1,00 0,70 17 20000 10,0 60 21,05 37,20 20,58
328 1,00 0,70 17 20000 10,0 80 17,12 33,15 20,42
329 1,00 0,70 17 30000 10,0 20 130,30 140,00 23,05
330 1,00 0,70 17 30000 10,0 60 21,05 37,20 20,58
331 1,00 0,70 17 30000 10,0 80 17,12 33,15 20,42
332 1,00 0,70 22 6000 10,0 20 131,28 190,00 23,40
333 1,00 0,70 22 6000 10,0 40 76,51 132,76 21,34
334 1,00 0,70 22 6000 10,0 60 60,60 117,04 20,65
335 1,00 0,70 22 10000 10,0 20 82,64 120,00 24,26
336 1,00 0,70 22 10000 10,0 60 35,64 68,73 22,07
337 1,00 0,70 22 10000 10,0 80 33,53 66,48 21,96
338 1,00 0,70 22 15000 10,0 20 56,58 80,00 24,84
339 1,00 0,70 22 15000 10,0 40 31,05 52,81 23,58
340 1,00 0,70 22 15000 10,0 80 21,95 43,49 23,02
341 1,00 0,70 22 20000 10,0 20 43,81 60,00 25,17
342 1,00 0,70 22 20000 10,0 60 17,27 33,29 23,72
343 1,00 0,70 22 20000 10,0 80 16,27 32,21 23,65
344 1,00 0,70 22 30000 10,0 20 31,25 40,00 25,55
345 1,00 0,70 22 30000 10,0 40 15,25 25,92 24,68
346 1,00 0,70 22 30000 10,0 80 10,69 21,15 24,36
347 1,00 0,70 26 6000 10,0 20 94,11 150,00 23,60
348 1,00 0,70 26 6000 10,0 40 66,04 122,59 22,10
349 1,00 0,70 26 6000 10,0 60 58,06 114,29 21,70
350 1,00 0,70 26 6000 10,0 80 56,03 112,10 21,58
351 1,00 0,70 26 10000 10,0 20 57,20 90,00 24,53
352 1,00 0,70 26 10000 10,0 40 39,20 72,43 23,40
353 1,00 0,70 26 10000 10,0 80 32,89 65,76 23,01
354 1,00 0,70 26 15000 10,0 20 38,66 60,00 25,12
355 1,00 0,70 26 15000 10,0 40 25,97 47,73 24,26
356 1,00 0,70 26 15000 10,0 60 22,35 43,92 24,01
357 1,00 0,70 26 20000 10,0 20 28,91 50,00 25,45
358 1,00 0,70 26 20000 10,0 40 19,17 35,29 24,76
359 1,00 0,70 26 20000 10,0 80 15,95 31,85 24,52
360 1,00 0,70 26 30000 10,0 20 19,58 30,00 25,82
361 1,00 0,70 26 30000 10,0 40 12,64 23,26 25,31
362 1,00 0,70 26 30000 10,0 60 10,89 21,37 25,18
363 1,00 0,70 30 6000 10,0 40 59,19 115,45 22,52
364 1,00 0,70 30 6000 10,0 60 56,65 112,77 22,35
365 1,00 0,70 30 6000 10,0 80 55,38 111,35 22,28
366 1,00 0,70 30 10000 10,0 20 45,61 80,00 24,52
367 1,00 0,70 30 10000 10,0 40 34,79 67,79 23,75
368 1,00 0,70 30 10000 10,0 60 33,26 66,16 23,63
369 1,00 0,70 30 15000 10,0 20 30,15 50,00 25,13
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370 1,00 0,70 30 15000 10,0 40 22,81 44,40 24,58
371 1,00 0,70 30 15000 10,0 60 21,78 43,29 24,49
372 1,00 0,70 30 15000 10,0 80 21,27 42,71 24,45
373 1,00 0,70 30 20000 10,0 20 22,51 40,00 25,48
374 1,00 0,70 30 20000 10,0 40 16,92 32,90 25,04
375 1,00 0,70 30 20000 10,0 60 16,14 32,06 24,97
376 1,00 0,70 30 30000 10,0 20 15,19 30,00 25,86
377 1,00 0,70 30 30000 10,0 40 11,30 21,85 25,54
378 1,00 0,70 30 30000 10,0 60 10,61 21,05 25,48
379 1,00 0,70 30 30000 10,0 80 10,35 20,75 25,46
380 2,00 0,35 17 6000 20,0 60 280,44 485,95 15,18
381 2,00 0,35 17 6000 20,0 80 219,84 422,51 14,76
382 2,00 0,35 17 10000 20,0 40 285,74 407,47 16,14
383 2,00 0,35 17 10000 20,0 60 170,68 293,67 15,34
384 2,00 0,35 17 10000 20,0 80 130,58 250,12 14,97
385 2,00 0,35 17 15000 20,0 60 115,07 197,12 15,42
386 2,00 0,35 17 15000 20,0 80 86,89 166,32 15,12
387 2,00 0,35 17 20000 20,0 40 153,75 215,95 15,97
388 2,00 0,35 17 20000 20,0 60 87,36 148,96 15,37
389 2,00 0,35 17 20000 20,0 80 65,93 125,47 15,12
390 2,00 0,35 17 30000 20,0 20 602,40 680,00 20,61
391 2,00 0,35 17 30000 20,0 60 58,78 99,94 16,42
392 2,00 0,35 17 30000 20,0 80 43,78 83,40 16,19
393 2,00 0,35 22 6000 20,0 20 643,39 870,00 24,90
394 2,00 0,35 22 6000 20,0 40 285,50 491,12 19,69
395 2,00 0,35 22 6000 20,0 80 186,18 380,58 18,14
396 2,00 0,35 22 10000 20,0 20 409,07 550,00 24,77
397 2,00 0,35 22 10000 20,0 60 131,25 251,72 19,38
398 2,00 0,35 22 10000 20,0 80 111,76 227,92 18,92
399 2,00 0,35 22 15000 20,0 20 323,30 420,00 24,35
400 2,00 0,35 22 15000 20,0 40 119,61 202,28 20,25
401 2,00 0,35 22 15000 20,0 60 86,79 166,01 19,48
402 2,00 0,35 22 20000 20,0 20 249,97 320,00 24,40
403 2,00 0,35 22 20000 20,0 60 65,10 124,41 20,06
404 2,00 0,35 22 20000 20,0 80 55,46 113,01 19,75
405 2,00 0,35 22 30000 20,0 20 221,61 280,00 23,79
406 2,00 0,35 22 30000 20,0 40 61,11 102,85 20,43
407 2,00 0,35 22 30000 20,0 80 36,93 75,16 19,70
408 2,00 0,35 26 6000 20,0 20 351,87 560,00 26,27
409 2,00 0,35 26 6000 20,0 40 224,31 425,35 22,61
410 2,00 0,35 26 6000 20,0 60 188,92 383,02 21,59
411 2,00 0,35 26 10000 20,0 20 222,48 350,00 26,15
412 2,00 0,35 26 10000 20,0 40 134,60 253,57 23,03
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413 2,00 0,35 26 10000 20,0 80 101,30 214,67 21,73
414 2,00 0,35 26 15000 20,0 20 158,67 240,00 26,11
415 2,00 0,35 26 15000 20,0 40 90,76 170,22 23,34
416 2,00 0,35 26 15000 20,0 60 76,28 153,56 22,67
417 2,00 0,35 26 15000 20,0 80 67,50 142,75 22,27
418 2,00 0,35 26 20000 20,0 20 125,33 190,00 26,10
419 2,00 0,35 26 20000 20,0 40 68,29 127,95 23,57
420 2,00 0,35 26 20000 20,0 80 50,58 106,82 22,67
421 2,00 0,35 26 30000 20,0 20 84,91 130,00 26,18
422 2,00 0,35 26 30000 20,0 40 46,00 85,93 24,23
423 2,00 0,35 26 30000 20,0 60 38,05 76,46 23,75
424 2,00 0,35 30 6000 20,0 20 242,60 440,00 26,84
425 2,00 0,35 30 6000 20,0 40 194,48 388,68 24,67
426 2,00 0,35 30 6000 20,0 60 171,07 360,96 23,66
427 2,00 0,35 30 6000 20,0 80 152,88 337,00 22,88
428 2,00 0,35 30 10000 20,0 20 150,12 270,00 26,73
429 2,00 0,35 30 10000 20,0 40 117,86 234,24 24,96
430 2,00 0,35 30 10000 20,0 60 101,96 215,07 24,10
431 2,00 0,35 30 15000 20,0 40 78,62 155,99 25,06
432 2,00 0,35 30 15000 20,0 60 67,43 142,22 24,38
433 2,00 0,35 30 15000 20,0 80 61,68 135,18 23,99
434 2,00 0,35 30 20000 20,0 20 79,74 140,00 26,70
435 2,00 0,35 30 20000 20,0 40 59,33 117,38 25,31
436 2,00 0,35 30 20000 20,0 60 50,87 106,88 24,75
437 2,00 0,35 30 30000 20,0 20 54,92 100,00 26,69
438 2,00 0,35 30 30000 20,0 40 39,59 78,26 25,56
439 2,00 0,35 30 30000 20,0 60 33,91 71,12 25,14
440 2,00 0,35 30 30000 20,0 80 30,82 67,27 24,88
41 2,00 0,55 17 6000 20,0 60 247,41 439,15 16,04
442 2,00 0,55 17 6000 20,0 80 202,53 390,59 15,59
443 2,00 0,55 17 10000 20,0 40 223,14 335,27 16,62
444 2,00 0,55 17 10000 20,0 60 149,63 263,02 15,86
445 2,00 0,55 17 10000 20,0 80 121,70 233,24 15,51
446 2,00 0,55 17 15000 20,0 40 155,76 230,66 16,27
447 2,00 0,55 17 15000 20,0 80 81,63 155,48 15,37
448 2,00 0,55 17 20000 20,0 40 120,50 177,04 16,02
449 2,00 0,55 17 20000 20,0 60 76,31 132,80 15,49
450 2,00 0,55 17 20000 20,0 80 61,18 116,31 15,27
451 2,00 0,55 17 30000 20,0 60 51,34 89,07 15,12
452 2,00 0,55 17 30000 20,0 80 40,65 77,23 14,96
453 2,00 0,55 22 6000 20,0 20 398,18 590,00 27,57
454 2,00 0,55 22 6000 20,0 40 243,35 432,63 22,74
455 2,00 0,55 22 6000 20,0 80 166,59 342,78 20,58
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456 2,00 0,55 22 10000 20,0 20 263,76 380,00 27,08
457 2,00 0,55 22 10000 20,0 60 118,97 228,43 21,70
458 2,00 0,55 22 10000 20,0 80 100,87 206,28 21,07
459 2,00 0,55 22 15000 20,0 20 216,04 300,00 26,36
460 2,00 0,55 22 15000 20,0 40 100,16 175,13 22,27
461 2,00 0,55 22 15000 20,0 60 79,83 152,43 21,44
462 2,00 0,55 22 20000 20,0 20 175,40 240,00 26,09
463 2,00 0,55 22 20000 20,0 60 59,88 114,14 21,71
464 2,00 0,55 22 20000 20,0 80 51,04 103,40 21,33
465 2,00 0,55 22 30000 20,0 20 121,10 160,00 26,02
466 2,00 0,55 22 30000 20,0 40 52,15 90,26 23,18
467 2,00 0,55 22 30000 20,0 80 33,96 68,65 22,21
468 2,00 0,55 26 6000 20,0 20 275,14 470,00 28,04
469 2,00 0,55 26 6000 20,0 40 203,31 387,17 24,49
470 2,00 0,55 26 6000 20,0 60 171,50 349,65 23,20
471 2,00 0,55 26 10000 20,0 20 175,41 290,00 27,66
472 2,00 0,55 26 10000 20,0 40 123,35 232,92 24,61
473 2,00 0,55 26 10000 20,0 80 91,53 194,80 22,98
474 2,00 0,55 26 15000 20,0 20 122,52 200,00 27,39
475 2,00 0,55 26 15000 20,0 40 83,06 155,88 24,82
476 2,00 0,55 26 15000 20,0 60 69,30 139,69 23,98
477 2,00 0,55 26 15000 20,0 80 61,30 129,63 23,51
478 2,00 0,55 26 20000 20,0 20 94,69 150,00 27,23
479 2,00 0,55 26 20000 20,0 40 62,61 117,16 25,00
480 2,00 0,55 26 20000 20,0 80 45,90 96,82 23,89
481 2,00 0,55 26 30000 20,0 20 65,97 110,00 27,06
482 2,00 0,55 26 30000 20,0 40 42,05 78,47 25,28
483 2,00 0,55 26 30000 20,0 60 34,94 69,92 24,74
484 2,00 0,55 30 6000 20,0 20 219,78 400,00 27,80
485 2,00 0,55 30 6000 20,0 40 177,39 356,90 25,32
486 2,00 0,55 30 6000 20,0 60 156,07 330,96 24,23
487 2,00 0,55 30 6000 20,0 80 144,71 316,83 23,66
488 2,00 0,55 30 10000 20,0 20 137,77 250,00 27,53
489 2,00 0,55 30 10000 20,0 40 106,57 213,09 25,38
490 2,00 0,55 30 10000 20,0 60 93,48 197,44 24,54
491 2,00 0,55 30 15000 20,0 40 71,03 141,60 25,64
492 2,00 0,55 30 15000 20,0 60 62,10 130,81 24,97
493 2,00 0,55 30 15000 20,0 80 57,66 125,24 24,64
494 2,00 0,55 30 20000 20,0 20 69,58 130,00 27,20
495 2,00 0,55 30 20000 20,0 40 53,63 106,44 25,86
496 2,00 0,55 30 20000 20,0 60 46,80 98,09 25,30
497 2,00 0,55 30 30000 20,0 20 47,08 80,00 27,06
498 2,00 0,55 30 30000 20,0 40 35,72 70,75 26,04
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499 2,00 0,55 30 30000 20,0 60 31,14 65,09 25,64
500 2,00 0,55 30 30000 20,0 80 28,73 62,03 25,42
501 2,00 0,70 17 6000 20,0 60 214,02 382,11 18,17
502 2,00 0,70 17 6000 20,0 80 170,26 328,73 17,47
503 2,00 0,70 17 10000 20,0 20 754,90 910,00 23,41
504 2,00 0,70 17 10000 20,0 40 184,55 283,21 18,02
505 2,00 0,70 17 10000 20,0 60 129,64 228,00 17,11
506 2,00 0,70 17 10000 20,0 80 102,68 195,94 16,65
507 2,00 0,70 17 15000 20,0 20 691,09 800,00 22,18
508 2,00 0,70 17 15000 20,0 40 131,63 198,06 17,49
509 2,00 0,70 17 15000 20,0 80 68,05 129,26 16,36
510 2,00 0,70 17 20000 20,0 40 101,86 152,27 16,79
511 2,00 0,70 17 20000 20,0 60 66,61 115,11 16,19
512 2,00 0,70 17 20000 20,0 80 51,16 96,62 15,91
513 2,00 0,70 17 30000 20,0 20 671,86 730,00 20,46
514 2,00 0,70 17 30000 20,0 60 44,69 76,94 16,02
515 2,00 0,70 17 30000 20,0 80 34,02 64,04 15,82
516 2,00 0,70 22 6000 20,0 20 319,94 490,00 29,64
517 2,00 0,70 22 6000 20,0 40 212,25 377,02 24,43
518 2,00 0,70 22 6000 20,0 80 148,60 304,01 21,94
519 2,00 0,70 22 10000 20,0 40 130,46 227,99 24,18
520 2,00 0,70 22 10000 20,0 60 101,74 194,49 22,79
521 2,00 0,70 22 10000 20,0 80 89,18 180,46 22,18
522 2,00 0,70 22 15000 20,0 20 162,49 240,00 28,26
523 2,00 0,70 22 15000 20,0 40 87,96 152,57 23,97
524 2,00 0,70 22 15000 20,0 60 67,85 128,72 22,87
525 2,00 0,70 22 20000 20,0 20 128,58 180,00 27,92
526 2,00 0,70 22 20000 20,0 60 50,77 95,99 23,16
527 2,00 0,70 22 20000 20,0 80 44,19 88,45 22,76
528 2,00 0,70 22 30000 20,0 20 93,34 130,00 27,50
529 2,00 0,70 22 30000 20,0 40 46,01 78,61 24,41
530 2,00 0,70 22 30000 20,0 80 29,39 58,56 23,28
531 2,00 0,70 26 6000 20,0 20 236,77 400,00 29,50
532 2,00 0,70 26 6000 20,0 40 174,20 330,87 25,55
533 2,00 0,70 26 6000 20,0 60 152,13 308,10 24,32
534 2,00 0,70 26 6000 20,0 80 136,93 290,60 23,50
535 2,00 0,70 26 10000 20,0 20 149,86 250,00 28,83
536 2,00 0,70 26 10000 20,0 60 91,18 182,73 24,57
537 2,00 0,70 26 10000 20,0 80 81,46 171,47 23,90
538 2,00 0,70 26 15000 20,0 20 104,80 170,00 28,34
539 2,00 0,70 26 15000 20,0 40 71,08 132,28 25,59
540 2,00 0,70 26 15000 20,0 60 60,24 120,22 24,76
541 2,00 0,70 26 15000 20,0 80 53,91 112,76 24,26
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542 2,00 0,70 26 20000 20,0 20 82,14 130,00 28,04
543 2,00 0,70 26 20000 20,0 40 53,88 99,65 25,63
544 2,00 0,70 26 20000 20,0 80 40,16 83,71 24,49
545 2,00 0,70 26 30000 20,0 20 56,68 90,00 27,68
546 2,00 0,70 26 30000 20,0 40 35,86 66,19 25,79
547 2,00 0,70 26 30000 20,0 60 30,03 59,32 25,27
548 2,00 0,70 30 6000 20,0 40 154,36 309,71 26,37
549 2,00 0,70 30 6000 20,0 80 133,05 285,75 24,86
550 2,00 0,70 30 10000 20,0 20 116,95 210,00 28,40
551 2,00 0,70 30 10000 20,0 40 92,75 184,14 26,41
552 2,00 0,70 30 10000 20,0 80 79,14 168,62 25,23
553 2,00 0,70 30 15000 20,0 40 61,65 121,64 26,36
554 2,00 0,70 30 15000 20,0 60 53,86 112,61 25,59
555 2,00 0,70 30 15000 20,0 80 52,41 110,91 25,46
556 2,00 0,70 30 20000 20,0 20 61,80 110,00 27,76
557 2,00 0,70 30 20000 20,0 40 46,44 91,08 26,35
558 2,00 0,70 30 20000 20,0 60 40,19 83,69 25,69
559 2,00 0,70 30 30000 20,0 20 41,61 70,00 27,47
560 2,00 0,70 30 30000 20,0 40 30,88 60,30 26,43
561 2,00 0,70 30 30000 20,0 60 26,65 55,22 25,95
562 2,00 0,70 30 30000 20,0 80 25,94 54,38 25,88
Tabela C.2 — Dados utilizados na fase de teste.
H/D Ko ¢° |E(kPa)| H(m) | ¢ (kPa) Sina Steto i(m)
(mm) (mm)

1 1,00 0,35 17 30000 10,0 20 381,56 400,00 21,36
2 0,75 0,35 17 10000 7,5 20 372,45 396,47 19,69
3 0,75 0,35 22 10000 7,5 40 67,80 96,69 19,15
4 0,75 0,35 26 10000 7,5 60 43,06 71,23 20,00
5 0,75 0,35 30 10000 7,5 80 39,22 67,08 20,63
6 0,75 0,55 22 10000 7,5 20 88,54 111,95 22,22
7 0,75 0,55 26 10000 7,5 40 35,93 60,12 21,61
8 0,75 0,55 30 10000 7,5 60 30,15 54,21 22,26
9 0,75 0,70 17 10000 7,5 80 22,85 43,91 19,74
10 0,75 0,70 26 10000 7,5 20 39,45 60,05 23,68
11 0,75 0,70 30 10000 7,5 40 22,99 43,97 23,34
12 1,00 0,35 17 10000 10,0 60 121,92 169,75 16,58
13 1,00 0,35 22 10000 10,0 80 55,97 101,26 17,02
14 1,00 0,35 30 10000 10,0 20 117,28 160,00 21,87
15 1,00 0,55 17 10000 10,0 40 89,99 129,88 18,52
16 1,00 0,55 22 10000 10,0 60 46,40 84,53 20,87
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17 1,00 0,55 26 10000 10,0 80 40,97 78,69 21,85
18 1,00 0,70 17 10000 10,0 20 181,46 210,00 22,94
19 1,00 0,70 22 10000 10,0 40 46,17 79,25 22,64
20 1,00 0,70 26 10000 10,0 60 34,12 67,09 23,10
21 1,00 0,70 30 10000 10,0 80 32,51 65,31 23,58
22 2,00 0,35 22 10000 20,0 40 175,19 298,80 20,28
23 2,00 0,35 26 10000 20,0 60 114,29 230,47 22,24
24 2,00 0,35 30 10000 20,0 80 92,52 203,23 23,55
25 2,00 0,55 22 10000 20,0 40 147,22 259,73 22,77
26 2,00 0,55 26 10000 20,0 60 102,67 208,18 23,56
27 2,00 0,55 30 10000 20,0 80 86,67 188,98 24,11
28 2,00 0,70 22 10000 20,0 20 216,21 320,00 28,86
29 2,00 0,70 26 10000 20,0 40 105,68 198,30 25,55
30 2,00 0,70 30 10000 20,0 60 81,35 171,19 25,40
31 0,75 0,35 17 20000 7,5 20 207,41 220,01 21,05
32 0,75 0,35 22 20000 7,5 40 36,63 51,77 21,44
33 0,75 0,35 26 20000 7,5 60 22,03 36,39 22,28
34 0,75 0,35 30 20000 7,5 80 20,16 34,36 22,85
35 0,75 0,55 22 20000 7,5 20 46,28 58,27 23,85
36 0,75 0,55 26 20000 7,5 40 17,87 29,86 23,61
37 0,75 0,55 30 20000 7,5 60 15,06 26,98 24,11
38 0,75 0,70 17 20000 7,5 80 11,07 21,28 21,21
39 0,75 0,70 26 20000 7,5 20 20,06 30,24 25,03
40 0,75 0,70 30 20000 7,5 40 11,02 21,19 24,88
41 1,00 0,35 17 20000 10,0 60 61,59 85,88 16,60
42 1,00 0,35 22 20000 10,0 80 28,40 51,27 19,26
43 1,00 0,35 30 20000 10,0 20 60,58 80,00 23,47
44 1,00 0,55 17 20000 10,0 40 45,80 65,74 19,76
45 1,00 0,55 22 20000 10,0 60 23,11 41,97 22,72
46 1,00 0,55 26 20000 10,0 80 20,43 39,05 23,64
47 1,00 0,70 17 20000 10,0 20 130,30 140,00 23,05
48 1,00 0,70 22 20000 10,0 40 22,90 39,05 24,09
49 1,00 0,70 26 20000 10,0 60 16,57 32,53 24,58
50 1,00 0,70 30 20000 10,0 80 15,76 31,62 24,94
51 2,00 0,35 22 20000 20,0 40 90,65 152,87 20,77
52 2,00 0,35 26 20000 20,0 60 57,67 115,60 23,04
53 2,00 0,35 30 20000 20,0 80 46,25 101,18 24,40
54 2,00 0,55 22 20000 20,0 40 76,03 132,38 22,44
55 2,00 0,55 26 20000 20,0 60 52,50 105,24 24,33
56 2,00 0,55 30 20000 20,0 80 43,17 93,53 25,00
57 2,00 0,70 22 20000 20,0 40 68,00 116,62 24,20
58 2,00 0,70 26 20000 20,0 60 45,22 89,74 24,93
59 2,00 0,70 30 20000 20,0 80 39,12 82,44 25,59
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60 0,75 0,35 22 6000 7,5 20 272,69 316,53 18,85
61 1,00 0,35 22 6000 10,0 40 195,76 | 275,34 17,31
62 2,00 0,35 17 6000 20,0 40 450,79 654,75 16,06
63 2,00 0,35 22 6000 20,0 60 218,19 | 419,82 18,68
64 2,00 0,35 26 6000 20,0 80 163,43 349,91 20,88
65 2,00 0,55 17 6000 20,0 40 350,90 | 540,08 16,92
66 2,00 0,55 22 6000 20,0 60 196,09 380,04 | 21,33
67 2,00 0,55 26 6000 20,0 80 152,84 | 326,59 22,46
68 2,00 0,70 17 6000 20,0 40 289,02 | 456,26 19,39
69 2,00 0,70 22 6000 20,0 60 168,60 | 326,03 22,71
70 2,00 0,70 30 6000 20,0 20 191,70 | 350,00 | 28,98
71 0,75 0,35 17 6000 7,5 40 163,54 | 211,63 13,57
72 0,75 0,35 22 6000 7,5 80 66,53 112,31 16,73
73 0,75 0,35 30 6000 7,5 20 129,21 173,41 19,91
74 0,75 0,55 17 6000 7,5 60 64,63 105,47 16,59
75 0,75 0,55 22 6000 7,5 80 50,33 90,54 18,76
76 0,75 0,55 30 6000 7,5 20 75,11 115,53 21,26
77 0,75 0,70 17 6000 7,5 40 72,38 108,46 19,00
78 0,75 0,70 22 6000 7,5 60 40,09 75,91 20,09
79 0,75 0,70 26 6000 7,5 80 36,86 72,55 21,02
80 1,00 0,35 17 6000 10,0 80 111,11 186,22 14,21
81 1,00 0,35 26 6000 10,0 80 87,70 161,64 17,12
82 1,00 0,55 17 6000 10,0 60 92,03 156,22 17,01
83 1,00 0,55 22 6000 10,0 80 69,94 133,41 19,06
84 1,00 0,55 30 6000 10,0 20 103,01 170,00 | 22,42
85 1,00 0,70 17 6000 10,0 60 70,88 127,39 18,58
86 1,00 0,70 22 6000 10,0 80 57,10 113,31 20,50
87 1,00 0,70 30 6000 10,0 20 74,81 130,00 | 23,48
88 2,00 0,70 30 6000 20,0 60 136,70 | 290,03 25,09
89 0,75 0,35 17 15000 7,5 20 265,13 281,29 20,48
90 0,75 0,35 22 15000 7,5 40 47,47 67,32 20,52
91 0,75 0,35 26 15000 7,5 60 29,22 48,26 21,40
92 0,75 0,35 30 15000 7,5 80 26,59 45,39 21,99
93 0,75 0,55 22 15000 7,5 20 60,35 76,15 23,24
94 0,75 0,55 26 15000 7,5 40 23,89 39,94 22,86
95 0,75 0,55 30 15000 7,5 60 20,08 36,03 23,42
96 0,75 0,70 17 15000 7,5 80 15,01 28,80 20,77
97 0,75 0,70 26 15000 7,5 20 26,78 40,41 24,55
98 0,75 0,70 30 15000 7,5 40 14,96 28,70 24,34
99 1,00 0,35 17 15000 10,0 80 45,40 76,07 15,21
100 1,00 0,35 26 15000 10,0 20 125,92 160,00 | 22,58
101 1,00 0,35 30 15000 10,0 40 46,73 78,26 22,04
102 1,00 0,55 17 15000 10,0 60 37,96 63,60 18,81
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103 1,00 0,55 22 15000 10,0 80 27,95 53,03 21,86
104 1,00 0,55 30 15000 10,0 20 41,88 70,00 24,40
105 1,00 0,70 17 15000 10,0 40 43,17 65,45 20,61
106 1,00 0,70 22 15000 10,0 60 23,29 44,93 23,10
107 1,00 0,70 26 15000 10,0 80 21,54 43,01 23,95
108 2,00 0,35 17 15000 20,0 40 198,57 280,50 16,12
109 2,00 0,35 22 15000 20,0 80 74,01 150,97 19,12
110 2,00 0,35 30 15000 20,0 20 105,00 190,00 26,73
111 2,00 0,55 17 15000 20,0 60 100,86 176,18 15,64
112 2,00 0,55 22 15000 20,0 80 67,56 137,38 20,98
113 2,00 0,55 30 15000 20,0 20 92,59 170,00 27,33
114 2,00 0,70 17 15000 20,0 60 88,08 153,00 16,73
115 2,00 0,70 22 15000 20,0 80 59,14 118,83 22,39
116 2,00 0,70 30 15000 20,0 20 80,06 140,00 27,99
117 0,75 0,35 17 30000 7,5 20 147,63 156,52 21,87
118 0,75 0,35 22 30000 7,5 40 24,60 34,80 22,58
119 0,75 0,35 26 30000 7,5 60 14,82 24,47 23,38
120 0,75 0,35 30 30000 7,5 80 13,57 23,09 23,86
121 0,75 0,55 22 30000 7,5 20 31,99 40,13 24,59
122 0,75 0,55 26 30000 7,5 40 11,89 19,85 24,47
123 0,75 0,55 30 30000 7,5 60 10,02 17,91 24,89
124 0,75 0,70 17 30000 7,5 80 7,22 13,92 22,39
125 0,75 0,70 26 30000 7,5 20 13,70 20,48 25,55
126 0,75 0,70 30 30000 7,5 40 7,17 13,85 25,47
127 1,00 0,35 17 30000 10,0 80 22,92 38,35 16,82
128 1,00 0,35 26 30000 10,0 20 63,97 80,00 23,94
129 1,00 0,35 30 30000 10,0 40 24,06 39,99 23,83
130 1,00 0,55 17 30000 10,0 60 19,14 31,91 18,62
131 1,00 0,55 22 30000 10,0 80 13,91 26,29 23,55
132 1,00 0,55 30 30000 10,0 20 21,06 30,00 25,39
133 1,00 0,70 17 30000 10,0 40 32,84 49,49 20,96
134 1,00 0,70 22 30000 10,0 60 11,36 21,88 24,40
135 1,00 0,70 26 30000 10,0 80 10,48 20,90 25,14
136 2,00 0,35 17 30000 20,0 40 104,84 146,94 16,99
137 2,00 0,35 22 30000 20,0 60 43,76 83,32 19,93
138 2,00 0,35 26 30000 20,0 80 33,72 71,05 23,49
139 2,00 0,55 17 30000 20,0 40 80,23 118,59 15,47
140 2,00 0,55 22 30000 20,0 60 40,51 76,93 22,55
141 2,00 0,55 26 30000 20,0 80 30,53 64,22 24,42
142 2,00 0,70 17 30000 20,0 40 71,45 106,02 16,50
143 2,00 0,70 22 30000 20,0 60 33,75 63,61 23,58
144 2,00 0,70 26 30000 20,0 80 26,63 55,22 24,94
145 1,00 0,35 17 15000 10,0 20 672,54 710,00 21,14
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Apéndice D

CODIGOS UTILIZADOS NO PROGRAMA MATLAB

Neste Apéndice sdo apresentados os codigos de programa utilizados no programa MatLab

para treinamento de uma rede neural e na montagem de um sistema de inferéncia Fuzzy.

D.1 CODIGO DE PROGRAMA DE UMA REDE NEURAL NO MATLAB

clc;

clear all;

% A DIVISAO DO FCM FOI FEITA EM 8 GRUPOS
%CONSIDERANDO AS ENTRADAS E AS SAIDAS (TREIN_2 NO EXCEL)
%V ARIAVEIS

%]1: Tipo se¢ao (METODO CONSTRUTIVO_;

%?2: H(cobert)

%3: Diametro equivalente

%4: X

%5: Vt

%6: NA

%7: SPT teto

%8: SPT parede

%9: SPT piso

9%10: SS(face)

%11: SS(invert)

%12: SS(total)

%13: i(ponto de inflexao)

tic

% Matriz A para treinamento

A=[ ;
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% Matriz Al para teste

Al=[

A=A"; Al=A1Y

[1=A(1,); 12=A(2,);

13=A(3,:); 14=A4,:); I5=A(5,:); 16=A(6,:); 17=A(7,:); I8=A(8,:); 19=A(9,:); 110=A(10,:);
I11=A(11,:); 112=A(12,:); [13=A(13,:);

[11B=A1(1,:); 122=A1(2,:); 1I33=A1(3,:); I44=A1(4,:); I55=A1(5,:); 166=A1(6,:);
177=A1(7,:); 188=A1(8,:); 199=A1(9,:); [10A=A1(10,:); I1TA=A1(11,:); I12A=A1(12,);
[13A=A1(13,:);

%VARAVEIS DE ENTRADA PARA TREINAMENTO
P=[11;12;13;14;16;17;18;19];
T=[110];

%VARAVEIS DE ENTRADA PARA TESTE
P1=[111B;122;133;144;166;177;188;199];
T1=[110A];

%NORMALIZACAO DOS DADOS DE ENTRADA PARA VALORES [-1;1]
[Pn,Ps]=mapminmax(P,0.1,0.9);
[Tn,Ts]=mapminmax(T,0.1,0.9);

[P1n,P1s]=mapminmax(P1,0.1,0.9);
[TIn,T1s]=mapminmax(T1,0.1,0.9);

teste.P=P1n;
teste. T=T1n;

%ARQUITETURA DA REDE NEURAL
%Duas camadas intermedidrias com 4 € 5 nds
%Fungdes de ativacdo do tipo tansig

% Algoritmo de treinamento

%newff-inicializa a arquitetura da rede feed-forward.
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%A rede possui regularizacdo baiesiana (trainbr)
net=newff(minmax(Pn),[20 1],{'logsig','logsig'},'trainbr");
net.initFcn="initlay'";
net.layers{1}.initFcn="initwb";
net.layers{2}.initFcn="initwb';
net.biases{1}.initFcn="rands';
net.inputWeights{1,1}.initFcn="rands";
net.biases{2}.initFcn="rands";
net.layerWeights{2,1}.initFcn="rands'";
net=init(net);

wtsl=net.IW{1,1};

wts2=net. LW{2,1};

biasl=net.b{1};

bias2=net.b{2};

%PARAMETROS DE TREINAMENTO DA REDE(DEPENDE DO LGORITMO DE
TREINAMENTO)

net.trainParam.show =50;

net.trainParam.lr = 0.01;

net.trainParam.mc = 0.7;

net.trainParam.epochs =500;

net.trainParam.goal =1e-9;

net.trainParam.passes = 100;

net.trainParam.min_grad=1e-10

%TREINAMENTO DA REDE

[net,tr]=train(net,Pn,Tn,[],[],[],teste);

%SIMULANDO A REDE
%(1)SIMULANDO OS DADOS DE TREINAMENTO

an=sim(net,Pn);

%(2)SIMULANDO OS DADOS DE TESTE
Pln=mapminmax(‘apply',P1,Ps);
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aln=sim(net,P1n);

%voltando os dados originais treinamento
a=mapminmax('reverse',an,Ts);

plotal1=[a;T]";

%voltando os dados originais teste
al=mapminmax('reverse',aln,Ts);

plota21=[al;T1]";

%Plotando os dados de treinamento(calculados vc desejados)
figure(1);

subplot(2,2,1);

plot(T,a,'ro")

title('TREINAMENTO")

%Plotando os dados de treinamento(calculados vc desejados)
figure(1);

subplot(2,2,2);

plot(T1,al,'ro")

title('TESTE")

%sem normalizar
erro_treinamento=T-a;

erro_teste= T1-al;

%porcentagem de erro de teste

[el e2]=size(T1);

fori=1:e2
erro_testeA(i)= abs((T1(1)-al(i))/T1(1));

end

erro_testeAA=(sum(erro_testeA))/e2;
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erro_testeAA=erro_testeAA*100
J%porcentagem de erro de treinamento

[j1 j2]=size(T);

for i=1:j2
erro_treinamentoA(i)= abs((T(1)-a(i))/T(1));

end

erro_treinamentoA A=(sum(erro_treinamentoA))/j2;

erro_treinamentoA A=erro_treinamentoAA*100

perfl1=mae(erro_treinamento);

perf2=mae(erro_teste);

perfl I=mse(erro_treinamento);

perf22=mse(erro_teste);

erros1=[perfl perf2 perfl1 perf22];

%normalizados

erro_treinamentol=Tn-an;

erro_testel= T1n-aln;

perflC=mae(erro_treinamentol);

perf2C=mae(erro_testel);

perfl 1C=mse(erro_treinamentol);

perf22C=mse(erro_testel);

erros2=[perf1C perf2C perf11C perf22C]J;

perfl A=mapminmax('reverse',perf1C,Ts);

perf2B=mapminmax('reverse',perf2C,Ts);
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perfl 1 A=mapminmax('reverse',perf11C,Ts);
perf22B=mapminmax('reverse',perf22C,Ts);

pegar2B=[perf1 A perf2B perfl11A perf22B];

figure(2)
%treinamento

[m1,bl,r1]=postreg(a,T);

figure(3)

Poteste

[m2,b2,r2]=postreg(al,T1);

corr_lacaol=[rl 12 perfl perf2 perfl1C perf22C ml bl m2 b2 erro_treinamentoAA

erro_testeAA];

Fwtsl=net.IW{1,1};
Fwts2=net. LW{2,1};
Fbiasl=net.b{1};
Fbias2=net.b{2};

J%importancia relativa de cada varidvel

Pesos=[Fwts1 Fwts2'];

[R,Q] = size(Pesos);

for i=1:Q-1
Pesos1(:,i)=abs(Pesos(:,Q).*Pesos(:,i));
end

[R1,Q1] = size(Pesos1);

fori=1:R1
Pesos2(i,:)=sum(Pesos1(i,:));
end

[R2,Q2] = size(Pesos2);
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for i=1:R1
for j=1:Q1
Pesos3(i,j)=Pesos1(i,j)./Pesos2(i);
end

end

for i=1:Q1
Pesos4(:,1))=sum(Pesos3(:,1));

end

Pesos5=sum(Pesos4);

impor_rel=(Pesos4*100)./Pesos3;
pegar=[corr_lacaol impor_rel]';
save net

toc

D.2 CODIGO DE PROGRAMA DE UM SISTEMA DE INFERENCIA FUZZY NO

MATLAB

%CONSTRUCAO DE UM SISTEMA ESPECIALISTA
%UTILIZANDO REGRAS DE INFERENCIA FUZZY
%0 SISTEMA E CONSTITUINDO POR 4 SUBSISTEMAS

clear all;

clc;

%CONSTRUCAO DO SUBSISTEMA 1
%PARTE 1: Constru¢do do subsistema 1.

%0 subsistema tem como entradas: (1)rigidez axial,...

% (2)rigidez flexao

%0 subsistema tem como saida: (1)Rigidez total

a=newfis('subsistemal’);

% Primeira variavel de entrada "rigidez axial"

a=addvar(a,'input', rigidez axial',[0 100]);



Apéndice D

a=addmf(a,'input',1,'m.baixa’,'gaussmf’,[8 0]);
a=addmf(a,'input’,1,'baixa’,'gaussmf’,[8 25]);
a=addmf(a,'input',1,'média’,'gaussmf",[8 50]);
a=addmf(a,'input',1,'alta’,'gaussmf’,[8 75]);
a=addmf(a,'input’,1,'m.alta’,'gaussmf",[8 100]);

% Segunda variavel de entrada "rigidez a flexao'
a=addvar(a,'input', rigidez flexdo',[0 100]);
a=addmf(a,'input',2,'m.baixa’,'gaussmf’,[8 0]);
a=addmf(a,'input',2,'baixa’,'gaussmf’,[8 25]);
a=addmf(a,'input',2,'média’,'gaussmf’,[8 50]);
a=addmf(a,'input',2,'alta’,'gaussmf’,[8 75]);
a=addmf(a,'input',2,'m.alta’,'gaussmf",[8 100]);

% Variavel de saida "rigidez total"
a=addvar(a,'output’,'rigidez total',[0 100]);
a=addmf(a,'output’,1,'m.baixa’,'gaussmf",[8 0]);
a=addmf(a,'output’,1,'baixa’,'gaussmf",[8 25]);
a=addmf(a,'output’,1,'média’,'gaussmf’,[8 50]);
a=addmf(a,'output’,1,'alta’,'gaussmf",[8 75]);
a=addmf(a,'output’,1,'m.alta’,'gaussmf’,[8 100]);

% Add the rules

ruleList=[ ...

1 1 1 1 1
1 2 1 1 1
5 5 5 1 1

15

a=addrule(a,ruleList);

sl=evalfis([10 50], a)
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%PARTE 2: Constru¢do do subsistema 2.

%0 subsistema tem como entradas: (1)posicdo relativa dos lementos de fundacao,
%(3) distancia do eixo do tunel

%0 subsistema tem como saida: (1)Localiza¢ao da estrutura

b=newfis('subsistema2');

% primeira variavel de entrada "distancia do eixo"
b=addvar(b,'input','Distancia ao eixo do tinel',[0 100]);
b=addmf(b,'input’,1,'m.préximo’,'gaussmf’,[8 0]);
b=addmf(b,'input',1,'préximo’,'gaussmf’,[8 25]);
b=addmf(b,'input’,1,'razodvel','gaussmf",[8 50]);
b=addmf(b,'input',1,'longe','gaussmf’,[8 75]);
b=addmf(b,'input’,1,'m.longe','gaussmf’,[§ 100]);

% segunda variavel de entrada "posicao fundagao"
b=addvar(b,'input','Posi¢cdo da fundacao’',[0 100]);
b=addmf(b,'input',2,'Acima do tdnel','gaussmf’,[12 0]);
b=addmf(b,'input',2,'No tinel','gaussmf",[ 12 50]);
b=addmf(b,'input',2,'Abaixo do piso tinel','gaussmf’,[12 100]);

% Variavel de saida "Localizac¢do da estrutura”
b=addvar(b,'output’,'Localiza¢ao da estrutura’,[0 100]);
b=addmf(b,'output',1,'muito ruim','gaussmf",[8 0]);
b=addmf(b,'output',1, ruim','gaussmf’,[8 25]);
b=addmf(b,'output', 1, razodvel’,'gaussmf’,[8 50]);
b=addmf(b,'output',1,'boa’,'gaussmf’,[8 75]);
b=addmf(b,'output’,1,'muito boa','gaussmf’,[8 100]);

% Add the rules

ruleList=]...

1 1 1 1 1
5 3 5 1 1
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b=addrule(b,ruleList);

s2=evalfis([10 20], b)

%PARTE 3: Constru¢do do subsistema 3.

%0 subsistema tem como entradas: (1)Idade da estrutura,...
%(2)Estado atual, (3)Sensibilidade (funcionabilidade)
%0 subsistema tem como saida: (1)Grau de risco
c=newfis('subsistema3");

% Primeira variavel de entrada "Idade da estrutura”
c=addvar(c,"input','idade da estrutura',[0,100]);
c=addmf(c,'input’,1,'muito nova','gaussmf",[8 0]);
c=addmf(c,'input’,1,'nova','gaussmf",[8 25]);
c=addmf(c,'input',1,'média’,'gaussmf",[8 50]);
c=addmf(c,'input',1,'antiga’,'gaussmf",[8 75]);
c=addmf(c,'input',1,'muito antiga','gaussmf’,[8 100]);

% Segunda varidvel de entrada "Estado atual"
c=addvar(c,"input','estado atual',[0 100]);
c=addmf(c,'input',2,'bom’,'gaussmf’,[ 12 0]);
c=addmf(c,'input',2,'razodvel','gaussmf’,[ 12 50]);

c=addmf(c,'input',2,'rTuim','gaussmf’,[ 12 100]);

% Terceira varidvel de entrada "Sensibilidade"
c=addvar(c,'input','sensibilidade',[0 100]);
c=addmf(c,'input',3,'sensibilidade desprezivel','gaussmf’,[12 0]);
c=addmf(c,'input',3,'sensivel’,'gaussmf’,[ 12 50]);

c=addmf(c,'input',3,'muito sensivel','gaussmf’,[12 100]);

% Variavel de saida "Grau de risco"
c=addvar(c,'output’,'grau de risco',[0 100]);
c=addmf(c,'output’,1,'muito baixo','gaussmf",[8 0]);
c=addmf(c,'output’,1,'baixo’,'gaussmf’,[8 25]);
c=addmf(c,'output’,1,'médio','gaussmf",[8 50]);
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c=addmf(c,'output’,1,'alto’,'gaussmf",[8 75]);
c=addmf(c,'output’,1,'muito alto','gaussmf’,[8 100]);

% Add the rules

ruleList=[ ...

1 1 1 1 1 1
1 1 2 1 1 1
5 3 2 4 1 1
5 3 3 4 1 1
K

c=addrule(c,ruleList);

s3=evalfis([10 20 50], ¢)

%PARTE FINAL: Construcao do sistema final.

%0 subsistema tem como entradas: (1)Rigidez total,

%(2)Localizacdo da estrutura, (3)Grau de risco, (4)Categoria preliminar
%0 subsistema tem como saida: (1)Nivel de danos

e=newfis('subsistemas");

% Primeira variavel de entrada "rigidez total"
e=addvar(e,'input', rigidez total',[0 100]);
e=addmf(e,'input',1,'m.baixa’,'gaussmf’,[8 0]);
e=addmf(e,'input',1,'baixa’,'gaussmf’,[8 25]);
e=addmf(e,'input’,1,'média’,'gaussmf",[8 50]);
e=addmf(e,'input',1,'alta’,'gaussmf’,[8 75]);
e=addmf(e,'input’,1,'m.alta’,'gaussmf",[8 100]);

% Segunda variavel de entrada "Localizacdo da estrutura”
e=addvar(e,'input','Localizacdo da estrutura',[0 100]);
e=addmf(e,'input',2,'muito ruim','gaussmf’,[8 0]);

e=addmf(e,'input',2,' Tuim','gaussmf’,[8 25]);
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e=addmf(e,'input',2,'razodvel’,'gaussmf’,[8 50]);
e=addmf(e,'input',2,'boa’,'gaussmf’,[8 75]);
e=addmf(e,'input',2,'muito boa','gaussmf’,[8 100]);

% Terceira varidvel de entrada "Grau de risco"
e=addvar(e,'input','grau de risco’,[0 100]);
e=addmf(e,'input',3,'muito baixo','gaussmf’,[8 0]);
e=addmf(e,'input',3,'baixo','gaussmf",[8 25]);
e=addmf(e,'input',3,'médio’,'gaussmf’,[8 50]);
e=addmf(e,'input',3,'alto','gaussmf",[8 75]);
e=addmf(e,'input',3,'muito alto','gaussmf",[8 100]);

% Quarta varidvel de entrada "Categoria preliminar”
e=addvar(e,'input','categoria preliminar',[0 100]);
e=addmf(e,'input',4,'despreziveis','gaussmf’,[8 0]);
e=addmf(e,'input',4,'muito leve','gaussmf",[8 20]);
e=addmf(e,'input',4,'leve','gaussmf’,[8 40]);
e=addmf(e,'input',4,'moderado’,'gaussmf’,[8 60]);
e=addmf(e,'input',4,'severo’,'gaussmf’,[8 80]);

e=addmf(e,'input',4,'muito severo','gaussmf’,[8 100]);

% Varidvel de saida "Nivel de danos"
e=addvar(e,'output','Nivel de danos',[0 100]);
e=addmf(e,'output’,1,'despreziveis','gaussmf’,[8 0]);
e=addmf(e,'output’,1,'muito leve','gaussmf’,[8 20]);
e=addmf(e,'output’,1,'leve’,'gaussmf’,[8 40]);
e=addmf(e,'output’,1,'moderado’,'gaussmf’,[8 60]);
e=addmf(e,'output’,1,'severo’,'gaussmf’,[8 80]);
e=addmf(e,'output’,1,'muito severo','gaussmf’,[8 100]);
% Add the rules
ruleList=[ ...
1 1 1 1 2 1 1
s
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e=addrule(e,ruleList);
s5=evalfis([s] s2 s3 20], e)

mfedit(e) %displays the Membership Function Editor.

ruleedit(e) %displays the Rule Editor.
ruleview(e) %displays the Rule Viewer.

surfview(e) %displays the Surface Viewer

plotfis(e)

216



