CEUS PIC

CENTRO UNIVERSITARIO DE BRASILIA - CEUB

PROGRAMA DE INICIACAO CIENTIFICA

VINICIUS NOVAES ALMEIDA

ESTIMATIVA DA CARGA DE RUPTURA EM ESTACAS A PARTIR DE
ENSAIOS DE PROVA DE CARGA ESTATICA UTILIZANDO MACHINE
LEARNING

BRASILIA

2023



CEUS  PIC

VINICIUS NOVAES ALMEIDA

ESTIMATIVA DA CARGA DE RUPTURA EM ESTACAS A PARTIR DE
ENSAIOS DE PROVA DE CARGA ESTATICA UTILIZANDO MACHINE
LEARNING

Relatério final de pesquisa de Iniciacdo
Cientifica apresentado a Assessoria de
Pds-Graduacdo e Pesquisa.

Orientacdo: Gabriela de Athayde Duboc
Bahia

BRASILIA

2023



“The Mystery of Life isn’t a problem to solve, but a

reality to experience.”

(Frank Herbert)
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RESUMO

A investigacdo do sistema solo-fundacdo é de extrema importancia para a
construcdo de edificacdes seguras. Uma das formas de investigacao geotécnica
bastante utilizada é o ensaio SPT (Standard Penetration Test). Este ensaio é
utilizado para estimar a resisténcia a penetracéo do solo, o tipo de solo, presenca
de nivel d’agua e dependendo do equipamento, atrito lateral do solo. Além do
ensaio SPT, para a realizagdo de projetos de fundacbes mais seguros e
econdmicos, tem-se o0 ensaio de prova de carga estatica, o qual permite verificar
o desempenho das fundacgdes. A prova de carga € um método de analise direta
da capacidade de suporte de carga, podendo ser realizada em diversos tipos de
estruturas. Porém, apesar de ideal a prova de carga nao é utilizada com
frequéncia, devido ao seu custo e a obrigatoriedade da norma em se utilizar
somente em obras de grande porte. Sendo assim, esse estudo estimou a carga
de ruptura geotécnica de estacas carregadas axialmente, por meio de machine
learning, a partir de ensaios de provas de carga estaticas e sondagens a
percussao existentes em obras situadas no Distrito Federal.

Para isso, foi desenvolvido um algoritmo em linguagem phyton que pudesse, a
partir dos dados de treino, prever os resultados de carga de ruptura em obras
que apresentassem apenas sondagem a percussdo simples. Para o
desenvolvimento do algoritmo foram utilizados modelos de aprendizado
supervisionado (Random Forest). Desta forma, foi possivel obter resultados com
acuracia de 78,12%. Porém, vale ressaltar que existem limitacdes em relacao ao
resultado final, que influenciaram no valor da acuracia, tais como: o numero
limitado da amostragem de dados utilizada (67 provas de carga), a variabilidade
geotécnica do perfil estratigrafico associado aos ensaios pontuais de SPT, o que
dificulta a representatividade das condi¢cfes do solo local e o préprio aprendizado
supervisionado utilizado (Random Forest) que quanto maior a dispersao de

dados produz resultados com menor capacidade de previséo.

Palavras chave: Hélice continua, Carga de ruptura e Machine Learning.



ABSTRACT

The investigation of the soil-foundation system is extremely important for the
construction of safe buildings. One of the most used forms of geotechnical
investigation is the SPT test (Standard Penetration Test). This test is used to
estimate the resistance to soil penetration, the type of soil, presence of water
level and depending on the equipment, lateral friction of the soil. In addition to the
SPT test, to carry out safer and more economical foundation projects, there is the
static load test, which allows checking the performance of the foundations. The
load test is a method of direct analysis of the load bearing capacity, which can be
performed in different types of structures. However, despite being ideal, the load
test is not used frequently, due to its cost and the requirement of the standard to
use it only in large works. Therefore, this study estimated the geotechnical failure
load of axially loaded piles, using machine learning, based on static load test tests

and percussion drilling in works located in the Federal District.

For this, an algorithm was developed in Python language that could, from the
training data, predict the breaking load results in works that only presented
sounding to simple percussion. Supervised learning models (Random Forest)
were used to develop the algorithm. In this way, it was possible to obtain results
with an accuracy of 78.12%. However, it is worth mentioning that there are
limitations in relation to the final result, which influenced the accuracy value, such
as: the limited number of data samples used (67 load tests), the geotechnical
variability of the stratigraphic profile associated with the punctual tests of SPT ,
which makes it difficult to represent the conditions of the local soil and the
supervised learning used (Random Forest) that the greater the data dispersion

produces results with less predictive capacity.

Keywords: Continuous Flight Auger, Breaking Load, Machine Learning.



1. INTRODUCAO

A realizacéo de prospeccdes no solo para o conhecimento das propriedades do
maci¢o se faz indispensavel para o dimensionamento de fundacgfes. Porém,
ainda que seja importante para a obtencdo dos parametros necessarios ao
calculo, em sua maioria, a prospeccao se resume apenas ao ensaio de
sondagem a percussao (SPT). Isso dificulta o conhecimento do comportamento
de forma global do macico, a interagéo entre o elemento de fundagéo com o solo
e o real desempenho das fundacdes.

Dessa forma, para obras de maior porte como aquelas que apresentam o0s
carregamentos principais da estrutura sendo esforcos de tragdo ou esforgcos
horizontais, obras de arte especiais com vao superior a 30,0 m ou mais de 3
(trés) vaos (quatro linhas de apoio), obras com grande numero de estacas ou
tensdes de trabalho de grande magnitude, a NBR 6122 apresenta, como
obrigatoriedade, a verificacdo do desempenho das fundacdes por meio de

provas de carga.

Esse ensaio visa simular o carregamento aplicado em um elemento de fundacao
instalado no maci¢co da obra, de forma a verificar o real comportamento das
fundacdes, considerando a interacao solo-fundacdo. Como resultado do ensaio
€ possivel obter a curva carga X recalque, parametro relevante para o

dimensionamento das fundacdes.

Apesar de ideal, a prova de carga ndo é utilizada de forma corrente, devido ao
seu custo e a obrigatoriedade da norma em se utilizar apenas para as situacdes

citadas acima.

Sendo assim, esse estudo tem como intuito estimar a carga de ruptura
geotécnica de estacas carregadas axialmente, por meio de machine learning, a
partir de ensaios de provas de carga estaticas e sondagens a percussao
existentes em obras no Distrito Federal, para que seja possivel fazer essa
estimativa de forma mais assertiva em obras que apresentem como prospeccao

apenas os ensaios de SPT.



Para isso, sera utilizado um banco de dados com 67 (sessenta e seis) ensaios
de prova de carga associados as suas respectivas sondagens. A partir dessas
informacdes sera elaborado um algoritmo capaz de prever a carga de ruptura
geotécnica da fundacao a partir de técnicas de machine learning fundamentadas

no aprendizado supervisionado.

Como ferramenta para a constru¢cdo do algoritmo serd utilizada a plataforma
Google Colab, que permite a execucao de codigos em Python de forma gratuita
a partir do navegador.

O banco de dados sera organizado de forma a determinar os parametros que
devem ser considerados para a previsdo da capacidade de carga de ruptura
geotécnica da fundacao a partir das informacdes dos ensaios (prova de carga e
SPT).

Por meio dos resultados desse trabalho estima-se que seja possivel dimensionar

os elementos de fundagdo com mais seguranca e assertividade.

1.1. Justificativa

A otimizacdo do tempo e a diminui¢do dos custos mantendo a seguranca € um
dos grandes desafios na engenharia civil. Sendo assim, este trabalho prop&e
desenvolver um algoritmo capaz de estimar a carga de ruptura em estacas hélice
continua a partir de uma base de dados. A técnica de machine learning é capaz
de simplificar modelos mateméaticos complexos e apresentar resultados
concretos e precisos em um tempo menor, apresentando ainda a capacidade de

aprender com o universo de dados estudados e se tornar ainda mais preciso.

1.2. OBJETIVO

1.2.1 Objetivo Geral

Este estudo possui como objetivo organizar uma base de dados, com 67
(sessenta e sete) ensaios de prova de carga associados as suas respectivas
sondagens a fim de criar uma inteligéncia artificial, com base na técnica de
machine learning, com o intuito de prever a carga de ruptura em estacas que

apresentem apenas os ensaios de sondagem SPT.



1.2.2 Objetivo especifico

Os objetivos especificos deste trabalho séo:

e Gerar um banco de dados com resultados de provas de carga e
sondagens SPT;

e Tratar a base de dados, identificando os principais parametros que podem
influenciar nas analises;

e Desenvolver um algoritmo que utilize IA (inteligéncia artificial) capaz de
analisar a base de dados organizados e gerar conclusoes;

¢ Analisar as conclusdes e verificar sua validade e preciséao.



2.REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Conceitos

Neste tOpico serdo apresentados conceitos abordados durante o estudo, para

melhor compreenséo do estado da arte.

2.1.1 Inteligéncia artificial

Pode-se dizer que a inteligéncia artificial, se trata de sistemas que tém como

objetivo imitar a inteligéncia humana com o intuito de executar tarefas diversas.

“A definicdo de Inteligéncia artificial € algo muito discutido na
comunidade cientifica, um mesmo dicionario por exemplo fornece mais
de quatro definigbes. Ao invés de procurar por uma definicdo geral de
inteligéncia artificial, pode-se restringir-se a definicdo de sistemas
artificialmente inteligentes. Existem muitas definigbes, mas a maioria
pode ser classificada dentre as seguintes categorias: sistemas quem
pensam como humanos, sistemas que agem como humanos, sistemas
que pensam racionalmente e sistemas que agem racionalmente.”
(KOK, BOERS, KOSTERS, PUTTEN. 2009, p.9)

2.1.2 Machine learning

Machine Learning ou aprendizagem de maquinas é uma tecnologia onde 0s
computadores possuem a capacidade de aprender de acordo com as respostas
recebidas por meio de associacdes de diferentes dados, que podem ser desde
imagens até numeros. “Machine learning € um ramo de algoritmos
computacionais em evolucéo, que € desenvolvido com o objetivo de emular a
inteligéncia humana que aprende do ambiente que a cerca.” (MURPHY. 2015,
p.3). No machine learning, utilizam-se as maquinas como meio para encontrar

padrdes e solucionar problemas utilizando-se de algoritmos de analise de dados.

2.1.3 Redes neurais

Segundo a IBM Cloud Education (2020), as redes neurais sdo um subconjunto
de machine learning e estdo no nucleo dos algoritmos de deep learning. Seu

nome e estrutura sao inspirados no cérebro humano, imitando a maneira como



0s neurdnios biolodgicos enviam sinais para os outros. As redes neurais sdo
organizadas em camadas de um no, contendo uma camada de entrada, podendo
conter uma ou varias camadas ocultas e uma camada de saida como

exemplificado na Figura 1.

Deep neural network
Multiple hidden layers Output layer

QQOOQ |
GOO00
00000
00000

Figura 1 Demonstracdo da organizagdo de uma rede neural em camadas e nos.

Fonte: IBM Cloud Education 2020.

Ainda segundo IBM Cloud Education (2020), as redes neurais contam ainda com
dados de treinamento que tem como objetivo possibilitar um aprendizado ao

programa, com o objetivo de melhorar sua precisao ao longo do tempo.

2.1.3 Diferenga entre Inteligéncia artificial, machine learning e redes
neurais

Segundo a Microsoft (2022), a inteligéncia artificial (IA) € uma técnica que
permite aos computadores imitar a inteligéncia humana. O machine learning é
um subconjunto de inteligéncia artificial que, por sua vez, utiliza técnicas que
permitem gue os computadores usem a experiéncia para aprimorar as tarefas.
JA as redes neurais, fazem parte do subconjunto de Deep learning ou
aprendizado profundo, que consiste em um subconjunto do machine learning.

O processo de aprendizado é profundo porque a estrutura das redes neurais



artificiais consiste em varias camadas: de entrada, saida e oculta. O Quadro 1

demonstra um comparativo entre as técnicas, para melhor entendimento.

Quadro 1 Comparativo entre Machine learning e Deep learning

Caracteristicas

Machine learning

Deep learning

Numero de pontos de dados

Pode usar pequenas
quantidades de dados para
fazer previsées.

Precisa usar grandes
quantidades de dados de
treinamento  para  fazer
previsoes.

Dependéncias do hardware

Pode funcionar em maquinas
de low-end. Ele ndo precisa
de uma grande quantidade de
poder computacional.

Depende de computadores
avancados. Ele faz
inerentemente um grande
namero de operacdes de
multiplicagdo de matriz. Uma
GPU pode otimizar essas
operagdes com eficiéncia.

Processo de personalizagéo

Requer que o0s recursos
sejam identificados e criados
com precisdo pelos usuarios.

Aprende recursos de alto
nivel de dados e cria novos
recursos por si so.

Abordagem de aprendizagem

Divide o processo de
aprendizado em  etapas
menores. Em seguida, ele
combina os resultados de
cada etapa em uma saida.

Percorre o processo de
aprendizado resolvendo o
problema de ponta a ponta.

Tempo de execucao

Leva um tempo

Geralmente leva muito tempo

pontuacao ou uma

classificagéo.

comparativamente pequeno | para treinar porque um
para ser treinado, variando de | algoritmo de aprendizado
alguns segundos a algumas | profundo envolve muitas
horas. camadas.

Saida A saida geralmente é um | A saida pode ter varios
valor numérico, como uma | formatos, como um texto,

uma pontuagdo ou um som.

Fonte: Microsoft (2022)

2.2 Técnicas computacionais para classificacado de dados

A fim de compreender melhor os conceitos abordados neste estudo, serao
detalhados os métodos computacionais escolhidos para tratar e classificar os

dados coletados para o estudo.



2.2.1 Clusterizacéo de dados

Segundo Oliveira (2018), o processo de clusterizacdo consiste em reunir grupos
de dados que apresentam similaridades em suas caracteristicas (Figura 2),
“Cada grupo (cluster) consiste em objetos que sdo semelhantes entre si e
dissimilares a objetos de outros grupos. O objetivo do agrupamento € determinar
0 encontro intrinseco em um conjunto de dados nao rotulados” (Tripathi, 2017,
pp. 10).

Figura 2 Diagrama representando o processo de clusterizagéao.

Fonte: TRIPATHI (2017, pp.10).

2.2.2 Arvore de regressao

Arvore de regressdo é um modelo de tomada de decisdes que se baseia em
parametros pré-estabelecidos. Existem, atualmente, dois tipos de algoritmo
nesse contexto, arvores de decisbes que consistem em classificar dados
agrupados e arvore de regressao, que consiste em estimativa de valores. A

Figura 3 ilustra como uma arvore de decisdes funciona.



DECISION TREE

decision nodes

Do | have money for
anything apart from
the dress?

root node

Yes No
Do | like the .
recommended decline
product? No offer
Yes
Does the .
recommended product decline
Yes suit my outfit? offer
No

leaf nodes

accept decline
offer offer

Figura 3 Como uma arvore de decisfes funciona.

Fonte: Data Science Foundation.

2.2.3 Random forest

Segundo Oliveira (2018), o modelo de aprendizado de maquina Random Forest
Regressor, € uma técnica baseada na constru¢do de vérias arvores de deciséo
(Decision Tree), formando assim uma floresta aleatoria. Em geral, este tipo de
modelo costuma apresentar excelentes resultados e possui facil implementagéo.
Ainda segundo Oliveira (2018) nesse método a técnica de separacdo dos dados
é feita por bagging, que é um sistema de escolha por votacao.

Ry

(D Clusse 1
Xl 2

Classe 1

o O ®
Classe 2 Classe 1 Classe 2

Figura 4 Exemplo de &rvore de decisdo com dois parametros

Fonte: MARINS (2016, p.25)


https://datascience.foundation/sciencewhitepaper/understanding-decision-trees-with-python

Observando a Figura 4 é possivel compreender o funcionamento da
implementacdo deste método. E importante levar em considerag&o que para um
conjunto de dados muito grande é necessério realizar a compatibilizagcdo dos
parametros deste modelo a fim de evitar problemas na predig&o dos valores.

2.3 Breve Historico de Inteligéncia Artificial Aplicada em Fundacdes

A fim de compreender melhor o estado da arte, seréo apresentados nos itens
seguintes um breve histérico de utilizacdo da técnica de aprendizado de

magquinas como ferramenta da geotecnia.

2.3.1 State-of-the-art review of some artificial intelligence applications in

pile foundations Mohamed A. Shahin (2016)

Neste estudo Mohamed A. Shahin analisou a aplicagédo de algumas técnicas de
inteligéncia artificial com o objetivo de estimar a carga de ruptura, capacidade de
carga e atrito lateral de estacas. No desenvolvimento do estudo, Shahin analisou
trés técnicas de IA (inteligéncia artificial) sendo elas, Artificial Neural Networks,
Genectic programming e Evolutionaty Polynominal Regression. Durante a
analise, o autor conclui que existem diversos fatores no uso de inteligéncias
artificiais que precisam ser sistematicamente investigadas quando se
desenvolvem modelos de IA para problemas envolvendo engenharia geotécnica,
para que a exatiddo do modelo seja melhorada. Esses fatores sao a
determinacao de inputs adequados para o modelo, a divisédo e a caracterizagéo

de dados, a validacdo do modelo, andlise de dados e incerteza do modelo.

Em seu estudo, o autor aborda que a complexidade dos problemas envolvendo
geotecnia é alta e de dificil compreensao. Por isso, a inteligéncia artificial oferece
vantagens sobre outras técnicas computacionais. Segundo Shahin (2016) como
modelos matematicos possuem uma lacuna de conhecimento fisico, 0s modelos
matematicos assumem parametros ou simplificam o problema. Ainda segundo
Shahin (2016) consequentemente, muitos modelos matematicos ndo simulam o
comportamento complexo da maioria dos problemas geotécnicos. Devido ao fato

de as inteligéncias artificiais serem movidas a dados, se torna possivel analisar



a complexidade do solo com facilidade sem a necessidade de simplificar ou
assumir parametros. A opinido do autor ao final do estudo é que inteligéncias
artificiais sdo ferramentas poderosas que devem ser incorporadas no meio
geotécnico, para facilitar e otimizar a execugdo de estacas, e que para ser
possivel desenvolver inteligéncias artificiais cada vez mais precisas, €

necessario criar bancos de dados.

2.3.2 Machine Learning Aplicado na Estimativa do Coeficiente de Mola de
Estacas com Validacdo por Meio de Provas de Carga Estaticas, YURI
MIGUEL DE OLIVEIRA (2018)

Neste trabalho Oliveira estudou um modelo de predi¢cdo do coeficiente de mola,
utilizando machine learning, com o intuito de correlacionar dados de provas de

carga e sondagens SPT para estacas do tipo escavada e hélice continua.

Para dar inicio ao desenvolvimento deste estudo, o primeiro passo do autor foi
organizar o seu banco de dados, utilizando o software Excel, o autor organizou
e caracterizou os parametros utilizados, sendo eles o comprimento e diametro
da estaca, o resultado das sondagens, o tipo de solo e os resultados da prova
de carga. Para desenvolver a linguagem, Oliveira (2018) utilizou a linguagem
Python, e apds o Data Cleaning e Data Analysis, 0 autor deu inicio ao modelo de

predicdo utilizando os métodos Arvore de Regressdo e Random Forest.

Ao final deste trabalho, o autor constatou que o modelo apresentou resultados
satisfatorios e com precisdo de 87,02%, que pode vir a ser melhorada
aumentando a quantidade de dados inseridos no modelo. Porém, existem
ressalvas com relacdo a precisdo do modelo, pois como a variabilidade
geotécnica € muito grande, por mais que se realize muitas sondagens,
dificilmente as condi¢des dos solos analisados seréo caracterizadas o que prova
gue havera dispersao de dados. E quanto maior for a dispersao de dados, menor
sera a capacidade do modelo utilizado de se adaptar. O autor ainda propde que
outros modelos mais complexos sejam capazes de aumentar a preciséo mesmo

com a disperséo.



2.3.3 Experimento de Previsdo de Carga de Ruptura em Estacas
Carregadas Axialmente a Compressao Utilizando Redes Neurais (RNA),
Bruno Vieira de Jesus (2019)

Neste trabalho Jesus conduziu experimentos de predicéo de carga de ruptura de
estacas carregadas axialmente a compresséao. Primeiro foi inserido um banco de
dados, com resultados de provas de carga estéticas a compressao, sondagem
a percussao, comprimento da estaca, area da secédo transversal da estaca e
carga de ruptura. Em seguida, utilizaram-se quatro modelos de redes neurais

com o objetivo de prever a carga de ruptura.

"Em cada modelo realizam-se processos de treinamento e teste.
Posteriormente, procede-se a validacdo de cada arquitetura adotada,
apresentando-se as redes com melhor desempenho. Os diferentes
modelos buscaram um refinamento da rede, e a capacidade de

generalizagdo da mesma.” (Jesus, 2019, p.8).

Ao final do estudo foi possivel constatar que apesar dos bons coeficientes de
correlacdo, todas as redes apresentaram erros percentuais elevados nos
resultados de teste e de treinamento, assim como na fase de validacdo. Os
resultados mostraram que as redes nao foram capazes de generalizar uma
solucdo obtendo um resultado com respostas satisfatérias. Uma possivel
suposicdo para o surgimento do problema que o autor desenvolveu foi a de que
nao foram oferecidas a rede variaveis de entrada suficientes para ela discretizar
o0 comportamento da variavel de saida (carga de ruptura). Informag¢des como o
tipo de solo (argila, silte, areia) ndo foram oferecidas, o que pode ter contribuido
para a falha na generalizacéo. Além disso, dois tipos de solos diferentes podem
apresentar os mesmos valores de NSPT e possuirem caracteristicas de

resisténcia distintas.

2.3.4 Estimation of Bearing Capacity of Piles in Cohesionless Soil Using
Optimised Machine Learning Approaches, Navid Kardani, Annan Zhou,
Majidreza Nazem, Shui-Long Shen (2019)

Este estudo teve como objetivo simplificar e otimizar métodos para a estimativa
de carga de ruptura de estacas atraves do uso de Neural Networks. Para a
realizagéo deste estudo, os autores desenvolveram seis avangados algoritmos

de Machine Learning com auxilio de técnicas como Decision Tree, K-nearest



Neighbour e Random Forest. Fora utilizada uma base de dados composta por
resultados de NSPT e carga de ruptura de 59 estacas em solo arenoso. Também
ha nesta base de dados a localizagdo geografica dos elementos de fundacao, o

tipo de estaca utilizado, o comprimento e diametro das estacas.

Ao final do estudo os autores concluiram que o método de machine learning se
mostrou eficiente para prever a capacidade de carga de estacas apresentando
uma preciséo de 86,7%. Também foi possivel determinar no estudo que o fator

mais influente em estacas é a tensao efetiva.

2.3.5 Estimation of Load-set Behavior of Driven Concrete Piles Using
Artificial Neural Network and Cone Penetration Test, | V Ofrikhter, and A B
Ponomarev (2021)

Neste estudo ao invés de utilizar métodos empiricos para determinar a
capacidade de carga de estacas, Ofrikhter e Ponomarev decidiram utilizar
machine learning. Para desenvolver este trabalho, fora organizada uma base de
dados com resultados de NSPT e CPT de 58 estacas pré-moldadas de concreto
de deslocamento e tipo de solo. ApGs a organizagdo dos dados, as redes neurais

empregadas foram treinadas utilizando o método de backpropagation.

Ao final deste estudo foi possivel observar que as redes neurais treinadas pelo
método backpropagation permitiu que se obtivessem resultados com margem de
erro de 43,40%. Os autores concluiram ainda que para obter melhores
resultados, seria necessario coletar uma grande quantidade de dados sobre
cada tipo de estaca, porém gracas a habilidade de aprender com grande
facilidade, as redes neurais aparentam ser ferramentas convenientes e de facil

utilizacao para auxiliar em projetos de fundacgéo.

2.4 Provas de Carga Estatica

Segundo a NBR 16903 (ABNT, 2020), a prova de carga estatica € aplicada para
todos os tipos de estacas, verticais ou inclinadas, independentemente do
processo de execucdo e de instalagdo no terreno. Essa norma se aplica as

provas de carga que utilizam o critério de cargas controladas.



A prova de carga é um método de andlise direta da capacidade de suporte de
carga, podendo ser realizada em diversos tipos de estruturas. A prova de carga
consiste em solicitar o elemento da fundacédo através de macacos hidraulicos,
simulando o carregamento da edificagcdo sobre o conjunto fundagdes e macico.
O tipo de ensaio mais comum envolve a aplicagdo e carregamento de
compressao a estaca, em estagios crescentes da ordem de 20% da carga de

trabalho, registrando os deslocamentos correspondentes.

A carga maxima é estipulada de acordo com a carga de trabalho do elemento
estrutural. A carga final do ensaio € calculada como duas vezes a carga de
trabalho da estaca ou até a ruptura do elemento estrutural, sendo este
carregamento aplicado em estagios de incremento de carga de 20% da carga
admissivel de projeto para o ensaio do tipo lento.

Segundo Cintra e Aoki (2011), ao se aplicar a carga prevista no estagio, 0s
recalgues comecam a ocorrer, provocando um alivio de carga, o que exige a sua
reposicdo sistematica. Assim, sao programados tempos de leitura de
deslocamento da estaca a fim de se controlar a estabilizacdo do recalque em

cada incremento de carga.

E importante levar em consideracédo que em cada estagio de carregamento, a
carga deve ser mantida por um tempo minimo de 30 minutos até a estabilizacao
dos recalques. Sendo o periodo de afericdo dos recalques estabelecidos em t =
2min, 4min, 8min, 15min, 30min e 60 min, apds esse periodo a leitura é realizada
de hora em hora. O critério de estabilizacao do recalque estabelecido pela NBR
12131 (ABNT, 2006) ¢é a diferenca de deslocamento medida entre duas leituras
consecutivas ser menor ou igual a 5% do deslocamento do estagio de

carregamento analisado.

Ao total sdo aplicados 10 (dez) estagios de incremento de carga ou até que se
atinja a carga de trabalho. No final desse processo, caso néo haja a ruptura do
elemento de fundacéo, € necessario manté-lo sob a pressao do ultimo estagio

por um periodo de 12 horas.

A guantidade de ensaios é determinada pela NBR 6122 (ABNT, 2010) sendo
apresentado na Tabela 1 o nimero de ensaios minimo obrigatério para cada tipo

de estaca.



Tabela 1 Quantidade de provas de carga

Tipo de estaca

A
Tensao (admissivel)
maxima abaixo da qual nao
serdo obrigatérias provas

de carga, desde que que o

B
Numero total de estacas da
obra a partir do qual seréo

obrigatorias provas de

numero de estacas da obra cargacd
seja inferior a coluna (B)
em MpaPcd
Pré-moldada? 7,0 100
Madeira - 100
Aco 0,5Fyk 100
Hélice e hélice de

deslocamento (monitoradas) 5,0 100
Estacas escavadas com ou 50 75

sem fluido = 70cm
Raiz® 15,5 75
Microestaca® 15,5 75
Trado segmentado 5,0 50
Franki 7,0 100
Escavada sem fluido 4,0 100

@<70cm

Strauss 4,0 100

Notas:

a Para o calculo da tensdo (admissivel) méxima consideram-se estacas vazadas como
macic¢as, desde que a se¢do vazada ndo exceda 40% da secao total.

bOs critérios acima sdo vélidos para as seguintes condicbes (ndo necessariamente
simultaneas):

- Areas onde haja experiéncia prévia com o tipo de estaca empregado.

- Onde nédo houver particularidades geoldgico-geotécnicas.

- Quando néo houver variacdo do processo executivo padréo.

- Quando nao houver divida quanto ao desempenho das estacas.

¢Quando as condi¢des acima ndo ocorrerem devem ser feitas provas de carga em no minimo
1% das estacas, observando-se um minimo de uma prova de carga (conforme ABNT NBR
12131), qualquer que seja o nimero de estacas.

dAs provas de carga executadas exclusivamente para avaliacdo de desempenho devem ser
levadas até que se atinja pelo menos 1,6 vez a carga admissivel ou até que se observe um
deslocamento que caracterize ruptura.

e Diametros nominais.

Fonte: NBR 6122 (ABNT, 2010, pp. 36)



O ensaio tem a vantagem de simular, em verdadeira grandeza, o0s
carregamentos reais de uma construcdo tornando possivel observar a resposta

da fundacao a essas cargas, conforme observado na Figura 5.

Figura 5 Prova de carga estatica

Fonte Geoprova Engenharia, Ensaios e Monitoramento

Além disso a prova de carga previamente executada, permite ao projetista
determinar qual a melhor configuracdo do comprimento das estacas e prever

qual o valor do recalque admissivel e carga de trabalho do estaqueamento.

2.5 Método Para Previsdo de Ruptura de Estaca

Segundo a NBR 6122 (ABNT, 2019) o comportamento de uma estaca ou tubuléo,
guando submetido a prova de carga, pode ndo apresentar ruptura nitida. Isto

ocorre em duas circunstancias:

a) Quando a carga de ruptura da estaca ou tubuldo é superior a carga maxima
que se pretende aplicar (por exemplo, por limitacdo de reacao);

b) Quando a estaca ou tubuldo é carregada até apresentar recalques elevados,

mas que nao configuram uma ruptura nitida como descrito.


https://www.geoprova.com.br/
https://www.geoprova.com.br/

Os critérios mais utilizados para a extrapolacdo da curva da carga de ruptura
sdo: Van Der Veen (1953), Mazurkiewicz (1972), Décourt (1996) e o critério da
propria. NBR 6122 (ABNT, 2019). Entretanto neste estudo, sera utilizado

somente o método de Van Der Veen (1953), por ser o mais utilizado.

2.5.1 Método da NBR 6122

Neste método a carga de ruptura pode ser convencionada como aquela que
corresponde, na curva de carga x deslocamento como exemplificada na Figura

6, enquanto o recalque é obtido através da Equacao 1.

A _(PrxL)_l_(D)
"=\axe/) T30

(1)

Onde,

e A, é orecalque de ruptura convencional;

e P, é acarga de ruptura convencional;

e L é o comprimento da estaca,;

e A ¢ a area da secao transversal da estaca;

e E é o modulo de elasticidade do material da estaca;

e D é o didametro do circulo circunscrito a secéo transversal da estaca ou,

no caso de barrete o diametro do circulo de area equivalente ao da secdo

transversal da estaca;
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Figura 6: Carga de ruptura convencional

Fonte: ABNT NBR 6122 (pp27, 2019)

2.5.1 Van der Veen

Segundo Jesus (2019) esse método é muito utilizado no Brasil para extrapolar
as curvas obtidas em provas de carga que nao foram levadas a ruptura. Neste
método, a carga de ruptura é determinada por tentativas através de uma
eguacao matematica ajustada (funcéo exponencial) em funcéo do trecho que se
dispde da curva carga-recalque. A Equacéo (2) define a carga de ruptura definida
por Van der Veen (1953).

P = P(1-e") (2)

Onde:

P é a carga nos diversos pontos da curva carga-recalque;

r € 0 recalque nos diversos pontos da curva-recalque;

a € o parametro determinado por regressao linear que define a forma da curva;
P. é o valor de carga a ser determinado.

Tendo como base a Equacgéo (2) e aplicando a propriedade dos logaritmos, é

obtido, apos algumas transformacdes, a Equacao (3).



ar = —=In(1 —E)
b 3)

Segundo Jesus (2019), a partir da Equacéao (3) é possivel deduzir uma relagéo

. P . .
linear entre o valor In (1 — P—) e o recalque r. Partindo-se de um determinado
T

valor qualquer de uma carga de ajuste P. adotada, calculam-se os valores

correspondentes de In (1—P5) gue sao entdo, plotados em um grafico em

funcédo do recalque r. A partir dessa etapa sao realizadas novas tentativas com
diferentes valores de B. até que o grafico resultante das operacfes se assemelhe
com uma linha reta, adotando assim este valor de B. como o valor de carga de
ruptura do elemento. A curva que apresenta o melhor coeficiente de correlacao

R2, proporcionara a carga de ruptura do ensaio, observado na Figura 7.
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Figura 7 Definicdo da carga de ajuste, Método de Van der Veen (1953)

Fonte: Experimentos de Previsdo da Carga de Ruptura em Estacas Carregadas Axialmente a
Compresséo Utilizando Redes Neurais Artificiais (RNA). JESUS (2019, Pp 55).

Aoki (1976), apud Cintra e Aoki (1999) observando que em grande parte dos
casos, o trecho inicial da curva poderia ser desprezado na determinacdo da
capacidade de carga, sugeriu uma modificacdo da equacao. A equacao foi entdo
reescrita, dando origem ao método de Van der Veen generalizado ou também

conhecido como Van der Veen modificado por Aoki (1976), Equacéo (4).



P = P.(1—e~®tan) 4)

Segundo Jesus (2019), a curva ajustada (Figura 7) € obtida arbitrando-se valores

para r e calculando os valores correspondentes para P. Ou seja, calcula-se
P = P.(1—e~®*an)y  Aplicando-se propriedades logaritmicas é encontrada a

Equacéo (5).

ar+b = —In (1—%) ®)

A Equacéo (5) leva a uma reta, representada na Figura 8.

Vakres crescentes do Pr

Figura 8 Curva ajustada pelo método de Van der Veen (1953), modificado por Aoki (1976)
Fonte: Experimentos de Previsdo da Carga de Ruptura em Estacas Carregadas Axialmente a
Compressédo Utilizando Redes Neurais Artificiais (RNA). JESUS (2019, pp 56)

De acordo com Decourt & Niyama (1994), o metodo de Van der Veen (1953)

pode ser aplicado somente nas seguintes condigdes:

e Ensaios que atingiram pelo menos 2/3 da carga de ruptura;
e Estacas de deslocamento, pois os resultados da carga de ruptura em
estacas escavadas sao subestimados, porém como o método subestima

o valor, sera adotado o valor a favor da seguranca;



e Carregamento monotbnico (carregamento crescente e aplicado uma

Unica vez)

4. METODOLOGIA

Para desenvolver este estudo, foi realizada uma pesquisa bibliografica com
intuito de compreender melhor o assunto e escolher técnicas computacionais.
ApOs a pesquisa bibliogréfica, deu-se inicio a fase de organizacdo do banco de
dados e elaboragao do algoritmo, conforme apresentado abaixo

4.1 Banco de dados

A preparacao do banco de dados se deu por meio da separagao das informacoes
acerca das fundacdes e do solo em que essas fundacdes seriam assentes.
Dessa forma, as fundagBes escolhidas para alimentacdo do banco de dados
foram estacas tipo hélice continua, apenas com armadura de ligacdo, e os solos
foram aqueles obtidos por meio das sondagens. Sendo assim, foram separados
os parametros de diametro, profundidade das estacas, tipo de solo, valor de
NSPT, posicado de nivel d'agua e regido administrativa de Brasilia em que a

fundacédo se encontrava.

Foi utilizado como base o trabalho de Oliveira (2018), seguindo o0 mesmo padrao
de estruturacdo, demonstrado pela Tabela 2. Porém, como o objetivo deste
trabalho é prever a carga de ruptura apenas para as estacas do tipo hélice
continua, todos os dados referentes a outros tipos de estacas foram
desconsiderados, bem como o parametro de coeficiente de mola que foi utilizado

no trabalho do Oliveira.



Tabela 2 Exemplo da organizacdo do banco de dados

Sondagem Prova de Carga

NF Carga de

L D Qiap Soma Média d P p ruptura

Nome Regido (m) (m)  (tf) > Med Pond Pond N, (m) Arg Sil Ar (kN) (mm) (kN)
SP1_ Aguas_

E29A Claras 23,12 0,6 0 299 13 89,1 7,68 63 0 091 0,09 0 49,03 173,42  1783,027
SP1_ Aguas_

E29A Claras 23,12 0,6 0 299 13 89,1 7,68 63 0O 091 0,09 0 196,13 693,68 1913,492
SP1_ Aguas_

E29A Claras 23,12 0,6 0 299 13 89,1 7,68 63 0 091 0,09 0 392,27 1387,36 468,377
SP1_ Aguas_

E29A Claras 23,12 0,6 0 299 13 89,1 7,68 63 0O 091 0,09 0 588,4 2081,04 296,422
SP1_ Aguas_

E29A Claras 23,12 0,6 0 299 13 89,1 7,68 63 0 091 0,09 0 784,53 2774,71 235,949
SP2_ Aguas_

E1B Claras 23,12 0,5 0 308 16,21 110,5 9,53 60 0O 087 009 0,04 49,03 249,72 980,665
SP2_ Aguas_

E1B Claras 23,12 0,5 0 308 16,21 110,5 9,53 60 0O 087 009 0,04 196,13 998,9 406,493
SP2_ Aguas_

E1B Claras 23,12 0,5 0 308 16,21 110,5 9,53 60 0O 0387 0,09 0,04 392,27 1997,79 327,570
SP2_ Aguas_

E1B Claras 23,12 0,5 0 308 16,21 110,5 9,53 60 0O 087 009 004 5884 299,69 231,425

Fonte: Préprio autor



As informacdes utilizadas para a estruturacdo dos dados conforme

demonstrados na Tabela 2, foram retiradas dos relatorios de prova de carga, dos

relatérios de sondagem ou dos projetos de fundagbes, sendo a homenclatura

utilizada apresentada no Quadro 2

Quadro 2 Nomenclatura utilizada no banco de dados

ID Tipo Origem
Regido |Regido administrativa de Brasilia Projeto
L Comprimento da estaca Prova de carga
D Diametro da estaca Prova de carga
Q:rap | Carga de trabalho da estaca Projeto
Ng Ngpr representativo do fuste da estaca Sondagem SPT
Np Ngpr representativo da ponta da estaca Sondagem SPT
d Distancia entre a ponta da estaca e o impenetravel Sondagem SPT
Arg Fator representativo da quantidade de Argila Sondagem SPT
Sil Fator representativo da quantidade de Silte Sondagem SPT
Ar Fato representativo da quantidade de Areia Sondagem SPT
P Carga aplicada na estaca Prova de carga
o] Recalque Prova de carga
Carga de
ruptura |Carga de ruptura da estaca Prova de carga

Fonte: Préprio autor

A Figura 9, apresenta como fora determinado o parametro d citado no Quadro 2.

/. / Estaca

e

d

Camada impenetravel NSPT >40

Figura 9 Representacdo do parametro d

Fonte: Proprio autor




4.1.2 Analise de dados de provas de carga e sondagem

Para complementar o banco de dados, foi necessario analisar varias provas de
carga e relatorios de sondagens. Apos a coleta destes dados, o banco de dados
fora criado com auxilio da ferramenta computacional Excel. Tendo como base o

trabalho de Oliveira (2018), os dados foram organizados, assim como
apresentado na Tabela 2.

Com o objetivo de coletar primeiramente dados sobre o solo, foi necessario
analisar relatérios de sondagens, onde foi possivel determinar a composicéo do
solo, NSPT, a profundidade do impenetravel, e alguns dados de projeto da
estaca como comprimento, diametro e carga de projeto. Outro parametro que foi
coletado com base na andlise das sondagens foi o d (distancia da ponta da
estaca ao impenetravel do solo) (Figura 9) a partir de uma correlacdo entre o

comprimento L do elemento estrutural, e qual o NSPT respectivo da camada
onde a ponta da estaca se encontra.

Analisando as provas de cargas foi possivel coletar informacgfes importantes
para o banco de dados. Primeiramente foi analisado a relagéo recalque e carga
de ruptura através do método de Van der Veen (Figura 10)

Recalque (mm)
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Figura 10 Exemplo da extrapolacdo da carga de ruptura através do método de Van Der Veen




Analisando a Figura 10 é possivel concluir que, para a estaca analisada, a carga
de ruptura considerada € de 2.000kN. Tendo como base a carga de ruptura, €
possivel analisar o grafico de Recalque x Carga de ruptura (Figura 11), para
aferir o recalque. Neste trabalho, o recalque analisado é o recalque residual ou

plastico.
Carga Aplicada (kN)
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Figura 10 Exemplo de curva Carga x Recalque

Observando a Figura 11 € possivel concluir que, na estaca analisada, o recalque
residual é de aproximadamente 24 mm. Com estas informacdes, foi possivel

organizar o banco de dados conforme demonstrado na Tabela 2.

Houveram alguns relatérios de prova de carga, que ndo forneciam o gréafico do
meétodo de Van Der Veen, neste caso foi necessario estimar a carga de ruptura
atraveés do critério apresentado por Decourt, onde a deformacao é igual a 10%
(dez porcento) do diametro da estaca.

4.2 Algoritmo Python

Para a criacdo do coédigo, foi necesséario fazer o tratamento dos dados
levantados, a partir do Data Cleaning (Limpeza de Dados), a fim de torna-los

aplicaveis para as andlises da IA. Apos a organizacdo dos dados, deu-se inicio



ao Data Analysis (Analise de Dados), processo onde séao aplicadas as técnicas
de analise de dados buscando encontrar as caracteristicas do dataset. Para
desenvolver o codigo, foram escolhidas as seguintes bibliotecas demonstradas
pelo Quadro 3.

Quadro 3 Bibliotecas utilizadas no algoritmo.

Biblioteca Fungao
Pandas Manipulacdo e Analise de dados
Numpy Fungdes Matematicas
Matplotlib Visualizagdo de Graficos
Seaborn Visualizagdo de Graficos
Scikit-learn Aprendizado de Maquina

Fonte: Préprio autor

Em seguida, foi elaborado o algoritmo de machine learning de forma a conseguir
verificar as correlacdes existentes entre os resultados de Nser (indice de
Resisténcia a Penetracdo do Solo) com os resultados de prova de carga. O
modelo de predigéo do valor da carga de ruptura foi criado, usando como base
nos dados de treinamento e na biblioteca Scikit-learn, como demonstrado pela

Figura 12.

[ 1 from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

# Primeiramente vamos instanciar a classe 'RandoForestRegressor’ e chamar o método “fit®
rf = RandomForestRegressor (max_features='auto', n_estimators=10@@, random_state=42, n_jobs=-1, bootstrap=False)

rf.fit(X_train, y_train)

fusr/local/lib/python3.18/dist-packages/sklearn/ensemble/_forest.py:413: FutureWarning: “max_features="auto'" has

warn(

E' RandomForestRegressor

éRandomForestRegressor(bootstrap:False, max_features="auto', n_estimstors=1200,
n_jobs=-1, random_state=42) |

<4 ———

Figura 11 implementacdo do modelo de Random Forest

Fonte: Préprio autor

O parametro max_features="auto’, foi definido para que o método escolhesse o
melhor ponto de corte para definicdo das arvores de regressdo. O critério
n_estimators= 1000 define 0 nimero maximo de arvores que podem ser criadas
e o0 parametro random_state=42 torna os resultados do modelo replicaveis. Ja o

critério Hiperparametro n_jobs=-1, é responsavel por informar a quantidade de



processadores que o algoritmo podera utilizar. O valor igual a -1 significa que a

guantidade de processadores serd ilimitada.

Para a validagdo do modelo o banco de dados, os dados foram organizados em
dados de treino e dados de teste, tornando possivel calcular ao final a acuracia
do modelo e avaliar sua precisdo. Para determinar quantos dados seréo
utilizados para treino, foi utilizado o parametro test_size= 0.3 que € responsavel
por determinar que 70% dos dados ser&o para treino, e os 30% restantes seréo
utilizados para a validacdo dos mesmos. Como forma da separacao ser feita de

modo aleatdrio, utilizou-se o parametro train_test_split.

E possivel observar na Figura 13, uma representacdo simplificada do
funcionamento das arvores de regressdo por meio de um fluxograma de

perguntas e respostas que levam a uma decisdo tomada pelo modelo.

Carga <= 2559.4
squared_error = 749980.4
samples = 46
value = 1910.2

Carga <= 1108.4
squared_error = 3455151
samples = 31
value = 1485.5

Carga <= 3163.6
squared_error = 442549.3
samples = 15
value = 2788.0

Média <= 9.7 Soma Pond <= 55.1
squared_error = 129090.9 squared_error = 449200.0
samples = 11 samples = 4
value = 2500.0 value = 3580.0

Soma <= 170.0 Média <= 13.3
squared_error = 79218.8 squared_error = 232105.6
samples = 4 samples = 27
value = 537.5 value = 16259

squared_error = 10555.6 squared_error = 0.0 squared_error = 119822.2 squared_error = 233107.6 squared_error = 18400.0 squared_error = 44722.2 sguared_error = 129600.0 squared_error = 0.0
samples = 3 samples = 1 samples = 15 samples = 12 samples =5 samples = & samples = 2 samples = 2
value = 383.3 value = 1000.0 value = 1403.3 value = 1904.2 value = 2840.0 value = 2216.7 value = 2960.0 value = 4200.0

Figura 12 Fluxograma representando uma arvore pequena da floresta de regressao

Fonte: Préprio Autor
Baseado na andlise entre os valores estimados pelo modelo com base nos dados
de aprendizados e nos valores reais, € possivel estimar a preciséo da IA a partir

do erro médio absoluto.

4.3 Erro médio absoluto

A precisdo do modelo foi calculada através do erro médio absoluto, que é
demonstrado pela Equacéao (6).

Ypred — Ytest

erros = * 100

(6)

YVtotal



Onde,
Yprea € @ previsao,
Yiest € O valor verdadeiro;

Yiotar € O NUMero total de pontos de dados.

5. RESULTADOS E ANALISES

Os resultados serdo apresentados primeiramente a partir da caracterizacao

inicial do dataset. A Figura 14 apresenta as regides administrativas em que foram
obtidos os dados para analise desta pesquisa.

Gama
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Noroeste

Recanto_das_Emas

Local

Setor_Hoteleiro_Sul

Tag_Norte

Guara

Samambaia

Tag_Sul

Valparaiso

Figura 14 Gréafico Local x Entradas de dados
Fonte: Proprio Autor
Analisando a Figura 14, é possivel afirmar que as regiées administrativas que
agregaram maior nimero de dados as analises foram Aguas Claras (27 provas
de carga), Gama (23 provas de carga), Noroeste (18 provas de carga) e SIA
(Setor de Industria e Abastecimento) (18 provas de carga), respectivamente.



Ainda analisando os dados regionais, as Figuras 15, 16, 17 e 18 mostram
algumas tendéncias caracteristicas observadas em cada local analisado. A
Figura 15 apresenta a correspondéncia entre o comprimento médio da estaca

hélice com a regido administrativa em que essa estaca se encontrava.
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Figura 13 Gréfico Correspondéncia do Comprimento Médio x Local

Fonte: Proprio Autor

Observando a Figura 15, € possivel concluir que os locais que apresentam as

estacas com maiores comprimentos sdo Valparaiso e Gama. A Figura 16

apresenta a correspondéncia entre o diametro e a regido administrativa das
estacas analisadas.
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Figura 16 Gréfico Correspondéncia entre Didmetro x Local

Fonte: Préprio Autor

Nota-se na Figura 16, que a regido administrativa com a maior quantidade de
estacas de diametro de 0,4 metros € o Guara, a regido com maior quantidade de
estacas com diametro de 0,5 metros é o Gama, as regiées com maior quantidade
de estacas com didmetro de 0,6m € o S.I.A e Aguas Claras, a regido com mais
estacas com diametro de 0,7 metros é 0 S.I.A e a regido com mais estacas com

diametro de 0,8 metros é Aguas Claras.

A Figura 17 apresenta a correspondéncia entre a média de recalque e a regido

administrativa das estacas analisadas.
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Figura 17 Gréfico correspondéncia Média de recalque x Local
Fonte: Proprio Autor
Observando a Figura 17, € possivel afirmar que a regidao administrativa que
apresenta o maior recalque médio € Taguatinga Norte. A Figura 18 apresenta a

correspondéncia entre a média de carga de ruptura e o local das estacas

analisadas
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Figura 18 Gréfico Correspondéncia Carga de ruptura x Local

Fonte: Proprio Autor



Observando a Figura 18, pode-se afirmar que o local com as maiores cargas de
ruptura € o S.I.A, variando entre 2000kN e 4000kN. A Figura 19 representa uma

correspondéncia entre o recalque médio e o diametro médio.
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Figura 14 Correspondéncia Recalque médio x Didmetro médio

Tendo como base a Figura 19, pode-se perceber que o diametro que apresentou

o maior recalque foi o de 0,8 metros.

A figura 20 representa um grafico de calor (heatmap). Este modelo representa o

coeficiente de correlacdo de Pearson.
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Figura 20 Gréfico de calor com o coeficiente de Pearson

Fonte: Proprio Autor

Observando a Figura 20, e tendo como base a classificacdo proposta por Cohen
(1988), é possivel afirmar que, no geral existe pouca relacao linear (abaixo de
0,7) entre os dados. Porém, as varidveis Diametro e Carga de Trabalho
apresentam escore médio, 0 que implica uma maior relagdo desta variavel com

a carga de ruptura.

5.2 Avaliacéo da precisdo do modelo

A Figura 21 apresenta o célculo do err médio absoluto, afim de encontrar a
precisdo do modelo utilizado.



Observando a Figura 21, nota-se que a precisdo do modelo encontrada foi de

# Agqui calculamos o percentual do erro médio absoluto

mape =188 * (errors / y_test)

accuracy = 1828 - np.mean(mape)
print ("Acurdcia:", round{accuracy, 2), "%.")

Acurdcia: 78.12 %.

Figura 21 Célculo do erro médio absoluto

Fonte: Proprio Autor

78,12%, 0 que é uma precisdo considerada satisfatoria.

Como o banco de dados foi dividido em dados de treino e dados de teste, foi

possivel comparar os valores previstos pela IA (DataTrain) com os valores reais

fornecidos pelo banco de dados (DataTest) (Figura 22).
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Tem como base os dados apresentados pela Figura 22, podemos perceber que
alinha 10, foi a que demonstrou a maior discrepancia de valor com a IA prevendo
um valor 187,4% acima do real. Na Figura 23 € possivel observar quais variaveis

contribuem mais para o modelo de predigao.
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Figura 23 Gréfico de importancia de cada variavel

Fonte: Préprio Autor

Com base na Figura 23, pode-se concluir que as variaveis mais relevantes para
o0 modelo é a carga seguido pelo comprimento. O que ja era esperado, pois a
capacidade de carga de uma estaca esta diretamente relacionada com a

geometria do elemento e geologia local.

Com relacéo aos parametros derivados das sondagens SPT, as variaveis silte e
a soma do NSPT, séo as variaveis mais relevantes. Isso se deu, devido ao fato

de grande parte das estacas analisadas estarem assentadas em camadas de



silte, enquanto a soma do NSPT ja se esperava um grau de importancia grande,

pois esta relacionado com a resisténcia lateral das estacas.

6. CONSIDERACOES FINAIS

Com base nos resultados apresentados, foi possivel concluir que a regido com
maior entrada de dados no banco de dados analisado, foi Aguas claras (a qual
representa 18,2% dos dados, 27 provas de carga). Além de analisar qual regido
compBe a maior parte dos dados, foi possivel analisar qual regido possui
elementos de fundacdo com maiores didametros, sendo o Gama a regiao
administrativa tendo a maior média de didmetros. Outra andlise realizada foi o
recalqgue médio de cada regido administrativa, e a regido de Taguatinga Norte
foi a que apresentou o maior recalque médio. Além destas correlacdes, fora
possivel realizar a comparacdo entre as variaveis e correlaciona-las com o

diagrama de Pearson para determinar sua importancia.

Ao analisar a relevancia das variaveis utilizadas, chegou-se a conclusao que a
variabilidade geoldgica dos solos torna dificil a predicdo, j& que o comportamento
do solo pode ser diferente mesmo estando na mesma regido geografica.

Desta forma, foi possivel obter resultados com acuracia de 78,12%. Porém, vale
ressaltar que existem limitac6es em relacao ao resultado final, que influenciaram
no valor da acurécia, tais como: o numero limitado da amostragem de dados
utilizada (67 provas de carga), a variabilidade geotécnica do perfil estratigrafico
associado aos ensaios pontuais de SPT, o que dificulta a representatividade das
condi¢cdes do solo local, e o préprio aprendizado supervisionado utilizado
(Random Forest) que quanto maior a dispersao de dados produz resultados com
menor capacidade de previsdo. que o método pode ser empregado, mas com

cautela, em razao da previséo ter sido inferior a 90%.

A quantidade de dados para melhoramento da precisédo € um fator essencial que
deve permanecer em estudo. Para aumentar a acuracia, seria necessario
também, utilizar outras técnicas computacionais, como redes neurais, ja que o
meétodo escolhido (Random Forest) tem menor capacidade de adaptacédo a

situacdes de grande dispersao de dados.



6.1 Sugestdes Para Pesquisas Futuras

A sondagem por si s6 € um método de investigacdo pontual que nem sempre
retrata as condicdes de campo em sua totalidade, o que pode provocar a
dispersdo de dados para analise. Dessa forma, propde-se para estudos
posteriores, a utilizacdo de outros ensaios, como 0s geofisicos, que retratem de
forma mais precisa e ampla o perfil geotécnico e possam se relacionar as
sondagens de forma a permitir a elaboracao de algoritmos mais precisos quanto
a modelagem do solo. Propde-se entdo, para estudos posteriores que sejam
feitos algoritmos que consigam modelar o solo, e integrar os dados de ensaios
geotécnicos com ensaios geofisicos para proporcionar uma melhor
caracterizacdo do subsolo. Sugere-se também a utilizacdo de métodos

computacionais diferentes para predicdo, como rede neural.
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