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Resumo

O presente artigo mostra uma aplicacdo de uma ferramenta visando facilitar a
resolucdo de problemas de engenharia civil, especificamente da obtencédo da
influéncia para acréscimos de tens&o no solo devido a carregamentos externos sem
0 uso de abacos, parametro muito importante na avaliacdo da estabilidade das obras
de engenharia. Esta ferramenta chama-se Rede Neural Artificial (RNA) e foi criada
devido o contraste entre o processamento do cérebro humano e os computadores. O
objetivo da pesquisa € apresentar os resultados das andlises de seis modelos que
utilizaram essa ferramenta, mostrando que quando bem modelado existe uma rapidez
na obtencao das influéncias, com erros aceitaveis (5,5%), e que quando modelados
de forma inadequada podem gerar valores com erros de até 90% em relacéao ao valor
do &baco. A facilidade do uso da técnica e a rapidez no processamento resulta na
melhor compreensdo quando se tem um numero grande de pontos no interior do
macico de solo onde deseja-se prever os valores das influéncias, devido a capacidade
de processamento em lote da RNA.
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USE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORK TO OBTAIN INFLUENCES
FOR INCREASED VERTICAL STRESS IN THE GROUND DUE TO
EXTERNAL LOADS

Abstract

This article shows an application of a tool aimed at facilitating the resolution of civil
engineering problems, specifically obtaining the influence for stress increases in the
soil due to external loads without the use of abacuses, a very important parameter in
the evaluation of the stability of construction works. engineering. This tool was created
due to the contrast between the processing of the human brain and computers and is
called Artificial Neural Network (ANN). Analysis results of six models that used this tool
will be shown, showing that when well modeled there is a speed in obtaining influences,
with acceptable errors (5.5%), and that when not well modeled, they can generate
values with errors of up to 90% in relation to the value of the abacus. The ease of use
of the technique and the speed of processing are better understood when you have a
large number of points inside the soil massif where you want to predict the values of
the influences, due to the batch processing capability of the ANN.

Keywords: Abacus. Predictions of Influences. Soil Mechanics. Computational
Intelligence. Artificial Neural Network.

Introducéo

Para aplicacdo da Mecanica dos Solidos Deformaveis aos solos, deve-se partir
do conceito de tensGes. Uma maneira adequada consiste na consideracao de que 0s
solos sao constituidos de particulas e que as forcas aplicadas a eles séo transmitidas
de particula a particula, além das que sao suportadas pela agua dos vazios. (Pinto,
2006)

As tensdes nos solos sdo decorrentes das Tensodes Iniciais e das Tensodes
devido a Sobrecargas Externas. As tensdes iniciais sdo aquelas originadas pelo peso
préprio do macico. O célculo deste estado de tensdes pode ser bastante complexo em
situacOes de grande heterogeneidade e topografia irregular (Bastos 2002). Além do
peso proprio da massa de solo, as tensfes no solo podem variar devido a

carregamentos externos, dando origem as tensdes induzidas. A determinacdo da
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magnitude e distribuicdo dessas tensdes no subsolo é muito importante na avaliacdo
da estabilidade das obras de engenharia.

Experiéncias realizadas nos primeiros tempos da Mecanica dos Solos
mostraram que ao se aplicar uma carga na superficie do terreno, numa area com bem
definida, os acréscimos de tensfes numa certa profundidade ndo se limitam a
projecdo da area carregada. Nas laterais da area carregada também ocorrem
aumentos de tensdo, que se somam as anteriores devidas ao peso proprio. Uma
pratica corrente para estimar o valor das tensdes a uma certa profundidade consiste
em considerar que as tensdes se espraiam segundo areas crescentes, mas sempre
mantendo uniformidade distribuidas, entretanto esta pratica ndo considera a
superposicao dos efeitos e para resolver tal problema, a Teoria da Elasticidade tem
sido empregada para a estimativa das tensdes no interior da massa de solo em virtude
de carregamentos na superficie, e mesmo no interior do terreno. (Pinto, 2006)

Diversos pesquisadores, utilizando a teoria da elasticidade, promoveram
solucdes para a descoberta do acréscimo de tensdes verticais devido a diversos tipos
de carregamento aplicados na superficie do terreno, gerando abacos que sé@o o
“Calcanhar de Aquiles” dos estudantes de engenharia civil, dentre estes os mais
conhecidos séo: Boussinesq (carga pontual), Love (Carga Circular), Newmark (Carga
retangular), Steinbrenner (Carga retangular), Osterberg (Carga Trapezoidal) e
Therzagui e Carothers (Carga Uniformemente Distribuida ao Longo de uma Faixa de
Comprimento Infinito e Largura Constante), dentre outros. A Figura 1 mostra o
exemplo do abaco de Love para carregamentos circulares (a esquerda), o abaco de
Osterberg para carregamentos trapezoidais (no centro) e do abaco de Steinbrenner

para carregamentos retangulares (a direita).
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Figura 1. Abacos de Love, Osterberg e Steinbrenner.
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Fonte: Adaptado de Gerscovich, 2006.

A grande questao €: como obter as influéncias para os acréscimos de tensfes
decorrentes de carregamentos externos de forma alternativa aos abacos e férmulas
da teoria da elasticidade, que sdo muito utilizados na engenharia geotécnica e de
fundacoes?

As Redes Neurais Artificiais (RNA) serédo utilizadas como resposta a este
guestionamento, tendo em vista que Silva (2016) informa que a similaridade destas
com a estrutura do cérebro, pois exibem caracteristicas semelhantes ao do
comportamento biolégico humano, tais como: Procura paralela e enderecamento pelo
contetdo; aprendizado; associacdo; generalizacdo; abstracdo; robustez; e
degradacdo gradual, e tais caracteristicas serdo exploradas no presente Projeto de
Iniciacdo Cientifica. Uma Analogia entre o modelo biolégico e o modelo artificial

adotado pelas RNAs esta demonstrado na Figura 2.
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Figura 2. Analogia entre os Neurbnios Biologico e Atrtificial.
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Fonte: Silva, 2016.

As Redes Neurais Artificiais podem ser utilizadas, em geral, em qualquer area
gue possua problemas de solucdo nao algoritmica. Na area da Medicina, podem ser
utilizadas para diagnosticos em geral. Na area Comercial e Financeira séo utilizadas
para inUmeros tipos de avaliacdo e previsdo de indices, taxas, etc. Na area da
Engenharia podem ser utilizadas para resolugcdo de problemas de computacéo
paralela, aproximacéao de funcdes, controle, reconhecimento de padrdes, etc. (Osorio
2005)

Neste trabalho, o enfoque dado foi o estudo de técnicas de inteligéncia
computacional, através de Redes Neurais Artificiais (RNAs), como método alternativo
para resolucdo de problemas comuns da Engenharia Civil, como a obtencdo da
influéncia para o acréscimo de tensdes decorrentes de diversos tipos de
carregamentos externos aplicados na superficie ou no interior do terreno, que € um
dos parametros mais utilizados pelos alunos na disciplina de Mecéanica dos Solos e

pelos engenheiros projetistas de fundacdes e de contencdes.

Materiais e métodos

Para o alcance do objetivo foi elaborado o levantamento de dados junto aos
Abacos de Love, Osterberg e Steinbrenner, formando trés bancos de dados para o
treinamento, teste/validacdo das Redes Neurais Artificiais, um para cada tipo de

abaco. Nestes, os dados de entrada sédo a geometria dos carregamentos e a distancia

Rev. Episteme Transversalis, Volta Redonda-RJ, v.13, n.3, p.61-72, 2022.

65



EPISTEME

% Transversalis

do ponto onde se deseja obter a influéncia do carregamento em uma dada
profundidade, onde a influéncia faz parte do conjunto de dados de saida ou alvo.

A Figura 3 apresenta os 56 pontos que foram utilizados no dbaco de Love para
a predicao das influéncias, onde cada ponto € um registro do primeiro Banco de
Dados, que estdo apresentados na Tabela 1. Para gerar o segundo e terceiro Bancos
de dados foi adotado o mesmo procedimento, criando 80 registros para o segundo

Banco de Dados (Osterberg) e 88 registros para o terceiro (Steinbrenner).

Figura 3. Marcac&o dos Pontos no Abaco de Love
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Fonte: Pesquisa do Autor

Tabela 1. Primeiro banco de dados extraido do dbaco da Figura 3.

X/R ZIR Influéncia X/R ZIR Influéncia
1,00 1,20 0,30 0,00 0,50 0,90
2,40 2,80 0,05 0,00 0,72 0,80
1,00 0,70 0,40 0,00 0,90 0,70
0,00 1,10 0,60 0,00 1,34 0,50
1,30 0,70 0,20 0,00 1,58 0,40
1,80 1,80 0,10 0,00 1,98 0,30
1,20 0,20 0,15 0,00 2,52 0,20
1,60 0,70 0,10 0,00 2,96 0,15
1,00 0,30 0,50 0,00 3,72 0,10
1,80 0,80 0,05 2,14 4,00 0,05
1,00 0,40 0,50 0,40 0,98 0,60
0,80 0,20 0,90 1,00 2,00 0,20
0,80 2,20 0,20 0,40 1,60 0,36
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1,40 2,00 0,15 0,40 2,17 0,25
2,40 2,40 0,05 0,40 2,60 0,18
1,80 2,00 0,10 0,40 3,20 0,13
0,80 0,60 0,60 0,40 0,42 0,90
1,40 0,40 0,10 0,63 1,00 0,50
0,60 0,36 0,90 0,80 1,40 0,33
2,20 1,60 0,05 0,80 1,80 0,26
1,80 1,40 0,10 1,00 2,80 0,13
0,40 0,80 0,70 1,00 3,30 0,10
0,40 1,20 0,50 0,80 3,80 0,08
1,00 0,20 0,50 1,60 3,60 0,08
0,60 2,80 0,15 1,92 3,00 0,08
0,40 3,60 0,10 2,10 2,20 0,08
2,40 2,60 0,05 1,40 2,40 0,13
1,60 2,60 0,10 1,25 1,40 0,20

Fonte: Pesquisa do Autor

Apl6s a consolidacdo dos trés Bancos de Dados, foram realizadas seis
modelagens de Redes Neurais Atrtificiais (RNAs), duas para cada tipo de abaco
supracitado, através do software comercial GMDH Shell 3.0, da empresa GMDH.

A principal diferenca entre as duas modelagens de cada abaco € que na
primeira modelagem, para a fase de treinamento da Rede, que € onde a RNA aprende
sobre a geometria do carregamento externo, o ponto do macico de solo onde se
deseja obter a influéncia do acréscimo de tensdes, além da influéncia do
carregamento nesse ponto, foram utilizados 85% dos dados do Banco de Dados e os
15% de dados remanescentes foram utilizados para o Teste/Validacdo da RNA. Na
segunda modelagem, alterou-se o0s percentuais, tanto para a fase de treinamento da
RNA quanto para a fase de Teste/Validagdo, para 95% e 5% dos dados,
respectivamente, aumentando com isso a quantidade de dados que fardo parte do
treinamento, que em teoria melhora a qualidade da RNA.

Cabe ressaltar que a fase de Teste/Validacdo do modelo, consiste em utilizar
os dados que ndo foram utilizados no treinamento, e através da andlise dos erros
gerados, entre os valores de influéncias obtidos no abaco e os valores de influéncia
obtidos na RNA, valida-se o Modelo de RNA, indicando se este esta apto ou ndo para
ser utilizado como forma alternativa ao abaco considerado.

A andlise de erro se da da seguinte forma, quanto menor o Erro Percentual

Absoluto Médio (MAPE), mais preciso € o modelo RNA, ou seja, caso o MAPE seja
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igual a 12%, isso quer dizer que o Modelo faz previsdes que erram por 12% do valor

real.

Resultados e analises

Neste capitulo estdo apresentados os dados e as analises das seis

modelagens, extraidos do software GMDH SHELL 3.0.

Dados obtidos com as modelagens

A Figura 4 apresentada a seguir ilustra a forma gréafica de apresentacdo dos

dados das Modelagens feitas pelo software supracitado (Modelagem RNA1 — Abaco

de Love). A Figura 5 ilustra um modelo de resultado do software para mostrar a

acuracia da RNA (Modelagem RNA1 — Abaco de Love).

Figura 4. Gréafico do Treinamento e Teste/Validacdo — Modelo RNAL.
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Figura 5. Acuracia do Modelo RNAL.
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Standard deviation of residuals 14,7228 % 34,7854 %
Coeffident of determination (R2) 0,990892 -0,289552
Correlation 0,995435 0,6744964

Fonte: Pesquisa do Autor

A Tabela 2, apresentada a seguir, resume os dados obtidos nas seis
modelagens, demonstrando os valores MAPE para as fases de treinamento e

teste/validacdo de cada uma delas.

Tabela 2. Resumo dos Dados Extraidos das Modelagens.

Modelo Abaco Registros % b MAPE % | MAPE %
Treinam. | Validag&o | Treinam. | Validagdo
RNA1 Love 56 85 15 9,4 19,9
RNA2 Love 56 95 5 6,6 22,3
RNA3 Osterberg 80 85 15 29,0 6,3
RNA4 Osterberg 80 95 5 26,9 5,5
RNAS5 Steinbrenner 88 85 15 99,6 140,5
RNAG6 Steinbrenner 88 95 5 153,8 88,9

Fonte: Pesquisa do Autor

Analise dos dados

Da analise dos resultados da Tabela 2 verifica-se que para o Abaco de Love, 0
Modelo RNA1 apresentou a melhor performance, onde as previsdes de influéncia
feitos por ele, erram o valor real em média 20%. Ja para o abaco de Osterberg o
Modelo RNA4 apresentou a melhor performance, com uma média de 5,5% de erro em

relaco ao valor Real. Para o Abaco de Steinbrenner, a melhor performance foi obtida
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com o Modelo RNAG, onde a média percentual de erro em relacéo ao valor real é de
aproximadamente 89%.

Analisando os Trés modelos com a melhor performance (RNA 1, RNA 4 e
RNAG6) € possivel notar que com a modelagem RNA4 pode-se obter valores de
influéncia muito proximos do valor real, estando este aprovado para a obtencéo de
influéncias de carregamentos trapezoidais sem a utilizacdo do abaco em questao.

Para o Modelo RNAL1, a acuracia foi reduzida quando comparado ao RNA4, e
os valores de influéncia obtidas com ele podem ter variacbes consideraveis
dependendo das variaveis de entrada, mas, ainda sim este modelo pode ser utilizado
com cautela para a obtencado da influéncia de carregamentos circulares. Cabe frisar
gue a quantidade de registros do Banco de dados foi bem inferior a do Banco de
Dados do Modelo RNA4, o que pode ter influenciado na performance do mesmo.

Ja para o Modelo RNAG6, o valor obtido de Erro Percentual Absoluto Médio
(MAPE 89%) invalida a sua utilizacdo para obtencéo da influéncia de carregamentos
retangulares, mesmo possuindo a quantidade de registros do Banco de Dados um
pouco maior que a da Modelagem RNA4.

Cabe ressaltar que o formato dos trés abacos utilizados séo diferentes e a
forma geométrica das curvas destes abacos podem demandar um maior nimero de
pontos para a fase de treinamento da Rede Neural Artificial, para melhorar o
aprendizado e a performance dos modelos.

Consideracdes finais

Os resultados obtidos neste trabalho mostram que as Redes Neurais Atrtificiais
conseguem resultados satisfatorios para serem aplicadas na engenharia civil, desde
gue estas sejam bem modeladas.

Para a Modelagem do &baco de Osterberg (carregamentos trabezoidais) esta
técnica se mostrou bastante eficaz, confidvel e &gil, pois apés a execucdo do

treinamento da RNA, seu uso torna-se vantajoso quando comparado ao uso dos
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abacos, devido a agilidade na obtencédo dos resultados e a confiabilidade dos mesmos
devido aos baixos erros obtidos pela RNA4 (5,5%).

Também foi verificado que os resultados obtidos para as Modelagens das
Redes Neurais do abaco de Love (RNA 1 e RNA2) ndo foram assertivos podendo
haver variacbes médias de 22% entre o valor da RNA e o do abaco, e, face ao exposto
no item 3.2 do presente artigo ndo é recomendado o uso das Modelagens RNAs do
abaco de Steinbrenner (RNA 5 e RNAB), pois os erros médios podem chegar a 89%.

Para contornar os problemas supracitados, deve-se aumentar a quantidade de
registros dos Bancos de Dados cuja performance ndo foram adequadas, de modo a
aumentar o numero de pontos no treinamento das RNAs, reduzindo com isso o erro
gerado nestas.

Durante as modelagens pdde-se perceber que uma vantagem da utilizagcéo da
Rede Neural Artificial quando comparada aos métodos tradicionais acontece
principalmente quando se tem diversos pontos do solo onde se deseja conhecer as
influéncias devido aos carregamentos externos, para o calculo dos acréscimos de
tensdo vertical, pois para tal é utilizado o processamento em lote, que executa a RNA
com todos os pontos que se deseja obter os dados em um Unico passo, tornando

rapida a obtencéo dessas influéncias, sem o uso de abacos.
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