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As redes neurais artificiais (RNA) vêm se mostrando como uma ferramenta matemática 

computacional alternativa, para a predição do comportamento de fenômenos, inclusive 

na engenharia geotécnica. Destacando sua aplicação no estudo da determinação da 

capacidade de carga de estacas. Neste trabalho, desenvolveram-se três modelos para a 

predição da capacidade de carga, de estacas pré-moldadas de concreto armado e do tipo 

hélice contínua. Para a construção destes modelos foram utilizados dados coletados na 

literatura técnica, de prova de carga estática e de carregamento dinâmico, características 

geométricas das estacas e resultados de ensaios de sondagem de simples 

reconhecimento com SPT,de diversas regiões do Brasil e diferentes tipos de solos. A 

capacidade de predição dos modelos produzidos foram aferidas a partir da comparação 

com os resultados obtidos com os métodos de Aoki-Velloso (1975) e Décourt-

Quaresma (1978), para estaca pré-moldada de concreto armado, e Aoki-Velloso (1975) 

e Décourt (1996) para as estacas tipo hélice contínua. Os resultados indicam que os 

modelos produzidos apresentam grande potencial para a predição da capacidade de 

carga das estacas avaliadas, uma vez que, os resultados obtidos mostraram-se com 

níveis de erros semelhantes aos dos métodos utilizados na comparação.  

Palavras-chaves: Engenharia Civil e Ambiental – Fundações profundas – Concreto 

Armado – Redes Neurais.  
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Artificial neural networks (ANN) have been shown to be an alternative computational 

mathematical tool for predicting the behavior of phenomena, including geotechnical 

engineering. In special its application in the study of the determination of the load 

capacity of piles. In this work, three models were developed for the prediction of load 

capacity, precast concrete and continuous flight hollow auger piles. For the construction 

of these models we used data collected in the technical literature, static load and 

dynamic loading tests, the geometry of piles and results of Standard Penetration Test 

SPT from different regions of Brazil and different types of soils. The predictive capacity 

of the models produced were measured comparingto the obtained results using the 

methods with the methodsAoki-Velloso (1975) and Décourt-Quaresma (1978), for 

precast concrete piles, and Aoki-Velloso (1975) and Décourt (1996) for continuous 

flight hollow auger piles. The results indicate that the models produced have high 

potential for the prediction of the load capacity of the evaluated piles, since the obtained 

results were shown similar errors to the studied methods. 

Keywords: Civil and Environmental Engineering - Deep Foundations - Reinforced 

Concrete - Neural Networks. 
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1 INTRODUÇÃO 

 

O solo é um material naturalanisotrópico, heterogêneo e não linear, portanto, 

muito variável quanto a sua composição e ao comportamento sob carregamento. Assim, 

predizer os efeitos da interação solo-estaca torna-se um desafio para a engenharia 

geotécnica. Na busca de uma melhor representação da interação solo-estaca, são 

realizadosinúmeros ensaios de campoe laboratoriais para obtenção das características do 

solo(CINTRA et al., 2013).No Brasil, os parâmetros utilizados nos projetos de fundação 

são obtidos principalmente de sondagens de simples reconhecimento com SPT (SPT). 

Este tipo de ensaio fornece informações relevantes para a determinação da capacidade 

de cargadas estacas, por meio de diversos métodos empíricos e principalmente semi-

empíricos. A utilização deste métodos, no entanto, implica a adoção de elevados fatores 

de segurança. Principalmente, devido ao fato que assondagens são pontuais e que não 

fornecem garantiasda discretização das variações características do subsolo daregião. 

Assim, a adoção de um destes métodos está, em grande parte, atrelada à experiência 

acumulada do profissional que os utilizam. É importante lembrar que estes métodos 

foram desenvolvidos para aplicação nas regiões em que os seus autores atuavam. Não 

havendo assim, para as outras regiões,garantias de que sempre conseguiram uma boa 

representação dos fenômenos que envolvem a interação solo-estaca. 

Dentre os métodos semi-empíricos brasileiros, destacam-se os de Aoki – Velloso 

(1975) e Décourt e Quaresma (1978).Ambosforam desenvolvidos utilizando resultados 

de ensaios de penetração de cone in situ (CPT) e, posteriormente, relacionados com o 

ensaio de SPT.Estes métodos são utilizados até os dias atuais, de forma satisfatória, para 

a determinação da capacidade de carga de estacas. Há que se ressaltar, no entanto, que 

apesar de serem muito utilizados, estes métodos apresentam elevados valores de 

coeficientes de segurança, podendo elevar os custos da fundação. Isto pode ser 

observado comparando-se os resultados estimados por estes métodos com valores 

obtidos por meio de ensaios de provas de carga.  

A rede neural artificial (RNA) é uma ferramenta matemática computacional 

utilizadano ajuste de modelos e reconhecimento de padrões. Na engenharia 

geotécnica,as RNA vêm sendo utilizada no estudo de diversos fenômenos, dentre eles:A 

predição do comportamento de túneis (CHOK et al., 2016);na estabilidade de barragens 

de terracom enrocamento (MAHINROOSTA et al., 2015);na estabilidade de talude 
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(ERZIN e CETIN, 2013) e na determinação da capacidade de carga de estacas(NEJAD 

E JAKSA, 2017; NEJAD et al., 2009).  

No presente trabalho, determinou-se modelos de predição da capacidade de 

carga de estacas, baseados em resultados de ensaios de SPT e provas de cargaestática e 

de carregamento dinâmico,obtidas na literatura técnica. Estes modelos foram ajustados 

para predizer as capacidades de carga de ponta, por atrito lateral e total de estacas pré-

moldadas de concreto armado e hélice contínua. Posteriormente, os modelos ajustados 

confrontados com os valores estimados utilizando os métodos de Aoki–Velloso (1975) e 

Décourt e Quaresma (1978), para as estacas pré-moldadas de concreto armado, e Aoki–

Velloso (1975) e Décourt (1996), para as estacas hélice. 

1.1 OBJETIVOS 

1.1.1 Geral 

Obter equaçõespara a predição da capacidade de carga de ponta, por atrito lateral 

e total de fundações profundas em estacas hélice contínua e pré-moldadas de concreto 

armado, com base em características geométricas das estacas, resultados de ensaio de 

sondagem de simples reconhecimento com SPT e, provas de carga estática e de 

carregamento dinâmico. 

1.1.2 Específicos 

Treinar e validar modelos de predição para as estacas pré-moldadas de concreto 

armado utilizando RNA. Estes modelosserão utilizados para predição da capacidade de 

carga de ponta, por atrito lateral e total.  

Verificar a influência da utilização de dados provenientes de provas de carga 

estática e de carregamento dinâmico, de forma isolada ou simultaneamente na 

construção dos modelos de predição aplicados às estacas pré-moldadas de concreto. 

Treinar e validar modelos de RNA, para as estacas tipo hélice contínua, que 

permitam determinar o comportamento da capacidade de carga de ponta, por atrito 

lateral e total, com base em dados de prova de carga estática. 

Determinar os modelos mais eficientes das RNA, dentre os simulados, a partir 

da comparação dos resultados obtidos durante o treinamento e a validação. 
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Comparar os modelos de RNA com os métodos semi-empíricos brasileiros de 

determinação de capacidade de carga de Aoki-Velloso (1975) e Décourt-Quaresma 

(1978), para a estaca pré-moldada de concreto armado e,Aoki-Velloso (1975) e Décourt 

(1996), para a estaca hélice contínua. 

Elaborar as equações baseadas nas RNA para a determinação da capacidade de 

carga de ponta, por atrito lateral e total, para estacas tipo hélice contínua e pré-moldada 

de concreto armado. 

1.2 JUSTIFICATIVA E RELEVÂNCIA 

O ensaio mais utilizado para a determinação das características e resistências do 

solo in loco no Brasil é o ensaio de simples reconhecimento com SPT (SPT). Contribui 

para isso a sua simplicidade de execução e baixo custo da investigação geotécnica, além 

da questão cultural que prioriza tal ensaio. A partir deste ensaio é obtido o valor do 

Nspt, que representa o número de golpes necessários à penetração do amostrador padrão 

em uma determinada cota do solo.  

Os métodos semi-empíricos de Aoki-Velloso (1975) eDécourt e Quaresma 

(1978), baseiam-se em correlaçõesestatísticas entre medidas de Nspt e a capacidade de 

carga de estacas. Entretanto,mesmo esses métodos sendo valiosas ferramentas à 

engenharia de fundações, éimportante reconhecer que, devido a sua natureza estatística, 

sua validade está limitada à práticaconstrutiva regional e às condições específicas dos 

casos históricos utilizados em seuestabelecimento (Schnaid, 2000). Estudos 

comparativos entre os resultados estimados por estes métodos, e os obtidos através de 

ensaios de provas de carga, tais como Dias et al. (2014) e Matos et al. (2016),para 

estacas tipo hélice contínua, e Figueiredo et al. (2016), para estacas cravadas e 

escavadas, apresentaram uma grande variabilidade nos resultados obtidos. 

Diversas abordagens para predição da capacidade de carga de estacas utilizando 

RNA podem ser encontradas na literatura técnica. A maior parte destes estudos 

utilizam-se de dados provenientes de ensaio de CPT. Contudo, não é difundida a 

utilização de dados de SPT neste tipo de aplicação. Modelos de predição baseados em 

SPT, entretanto, poderiam representar uma excelente alternativa para a engenharia de 

fundações no Brasil. Principalmente devido ao fato de este ensaio ser muito difundido, e 

que, normalmente, modelos construídos com RNA, quando bem ajustados, tendem a 

apresentar elevados valores de correlação. Assim, neste trabalho utiliza-se as RNA para 
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a construção de modelos para a predição da capacidade de carga de ponta, por atrito 

lateral e total, de estacas pré-moldadas de concreto armado e tipo hélice contínua, 

utilizando como dados de entrada as características geométricas das estacas, e valores 

de NSPT obtidos de relatórios de ensaios de SPT. 
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2 REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

2.1 GEOTECNIA 

2.1.1 INVESTIGAÇÃO GEOTÉCNICA 

O reconhecimento das características do subsolo é imprescindível para projetos 

geotécnicos seguros e econômicos, os quais são normalmente executados com base em 

ensaios de laboratório e/ou campo. As investigações devem permitir uma definição da 

estratigrafia do subsolo e uma estimativa das propriedades geomecânicas dos materiais 

envolvidos. É necessário proceder com a classificação das várias camadas componentes 

do substrato, analisandoo tipo do solo, consistência, compacidade, características de 

resistência e deformabilidade, profundidades, localização do nível d’água, profundidade 

da superfície do impenetrável e sua classificação. 

Para a determinação dessas características, é relevante a utilização de 

instrumentação de campo, que permite a observação do comportamento do solo “in 

situ”. Estabelecendo uma ligação entre as hipóteses de projeto e os mecanismos de 

comportamento da obra. A determinação das propriedades de engenharia, em princípio, 

tanto poderia ser feita através de ensaios de laboratório quanto de ensaios de campo, 

mas na prática há predominância dos ensaios “in situ”. (HACHICH et al., 1998). 

A NBR 6122 (ABNT,2010), atualmente em revisão, divide a investigação 

geotécnica em preliminar e complementar.No Brasil, a fase preliminar baseia-se na 

execuçãodo ensaio de sondagem de simples reconhecimento (SPT), visando a 

caracterização e classificação das camadas do solo, a determinação da posição do nível 

d’água e os valores do índice de resistência à penetração (NSPT). Após realizar o ensaio 

SPT, em função de peculiaridades do subsolo ou do projeto, ede dúvidas quanto aos 

resultados obtidos, deve-se proceder a investigação complementar com sondagens 

adicionais e/ou outros ensaios de campo.Esta mesma norma relaciona ensaios de 

campo,além da sondagem a percussão e ensaio de laboratório como formas de análise 

das características do subsolo. 

2.1.1.1 Sondagensde simples reconhecimento com SPT 

O ensaio largamente difundido no Brasil para a investigação geotécnica é o de 

sondagem de simples reconhecimento com SPT (standard penetration test). Consiste 
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basicamente na cravação do amostrador padrão, em queé necessária a aplicação de 

impactos ou golpes na cabeça da haste, por meio de um peso lançado em queda 

livre.Desse procedimento vem a denominação “sondagem a percussão” (CINTRA et al., 

2013). 

Este ensaio de campo é utilizado para a determinação do índice de resistência à 

penetração (N), que se dá pelo número de golpes correspondente à cravação de 30 cm 

do amostrador padrão, após a cravação inicial de 15 cm, utilizando um martelo 

padronizado.Esse procedimento é normatizadono Brasil pela Associação Brasileira de 

Normas Técnicas, através da NBR 6484 (ABNT, 2001). 

De acordo com NBR 6484 (ABNT, 2001),o ensaio de simples reconhecimento 

(SPT) é realizado para se determinar: 

• O tipo de solo das camadas ensaiadas, através da retirada de uma amostra 

deformada, a cada metro perfurado. 

• A resistência (N) oferecida pelo solo, através da cravação do amostrador 

padrão, a cada metro perfurado. 

• A posição do nível d’água, quando encontrado durante o ensaio. 

O ensaio de penetração dinâmica (SPT) consiste em três etapas: perfuração (I), 

amostragem (II) e ensaio penetrométrico (III). Inicialmente, perfura-se o primeiro metro 

com trado manual, pois o amostrador é introduzido somente no início do segundo 

metro.Depois, paracada metro, toma-se 0,45 m para amostragem e ensaio 

penetrométrico, seguindo de 0,55 m de perfuração, conforme Figura 1. 
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Figura 1 Sequência das etapas do ensaio SPT (Fonte: CINTRA et al., 2013) 

Em cada metro de sondagem, são obtidos três valores de número de golpes no 

ensaio penetrométrico (N1, N2, N3).Desconsidera-se o valor de N1,devido ao fato do 

valor encontrado ter sido afetado pela etapa de limpeza. Define-se então o índice de 

resistência à penetração (Nspt), a partir da soma do número de golpes dos últimos 0,30 

m de penetração do amostrador, conforme esquematizado na Figura 2, para um 

determinado metro entre as cotas z e z+1(m) de um certo furo de sondagem (CINTRA 

et al., 2013). 

 
Figura 2 Definição das camadas do Nspt (Fonte: CINTRA et al., 2013) 

A NBR 6484 (ABNT, 2001) mostra, além da metodologia de execução do 

ensaio de SPT, a descrição das ferramentas e utensílio do equipamento utilizado na 

realização dele.  

2.1.2 FUNDAÇÕES PROFUNDAS EM ESTACAS 

Segundo a NBR 6122 (ABNT, 2010) as fundações profundas são compostas por 

elementos que transmitem a carga ao terreno ou pela sua base, ou pela superfície lateral 

ou por uma combinação das duas, como exemplos temos as estacas e os tubulões, em 

que sua ponta ou base deve estar apoiada em uma profundidade superior ao dobro da 

sua maior dimensão em planta, e no mínimo 3,0 metros.  

Segundo Hachich et al. (1998),as estacas são classificadas em escavadas e de 

deslocamento, sendo estacas de deslocamento aquelas introduzidas no terreno através de 

qualquer processo que não promova a retirada do solo. No Brasil, os exemplos que mais 

se enquadram neste tipo de estaca são a pré-moldada de concreto armado ou protendido, 

e as metálicas. Por outro lado, as estacas escavadas são aquelas executadas “in situ”, 

através da perfuração do terreno por um processo qualquer, realizando a remoção do 



 

 

material, com ou sem revestimento, com ou sem a utili

exemplo deste tipo de estaca executada no Brasil é

A Figura 3 apresenta os tipos mais usuais de estacas de concreto, sendo 

divididos em dois grandes grupos

oumoldadas “in loco”. 

Figura 3 Tipos

Neste trabalho, foram determinados modelos de determinação da capacidade de 

carga baseados em RNA, para dois tipos distintos de estacas, a de deslocamento, pré

moldada de concreto armado

2.1.2.1 Estaca de concreto pré

Segundo a NBR 6122 (ABNT, 2010), as estacas de concreto pré

podem ser tanto de concreto armado como protendido, vibrado ou centrifugado, tendo a 

seção transversal qualquer for

compatível com os esforços de projeto e decorrentes do transporte, manuseio, cravação 

e eventuais solos agressivos. A cravação da estaca pode ser feita por percussão, 

prensagem ou vibração. 

As estacas de concr

como o nome já diz, são produzid

moldados. Velloso e Lopes (2010) classifica

quanto à forma de confecção, podendo ser 

e por extrusão. Podem ter seção cheia ou vasada, as vasadas podem ser redondas

material, com ou sem revestimento, com ou sem a utilização de fluido estabilizante. U

ipo de estaca executada no Brasil é hélice contínua. 

apresenta os tipos mais usuais de estacas de concreto, sendo 

divididos em dois grandes grupos, de deslocamento (pré-moldadas) e escavadas 

Tipos de estacas de concreto (Fonte: Contru Fácil RJ, 2014

Neste trabalho, foram determinados modelos de determinação da capacidade de 

carga baseados em RNA, para dois tipos distintos de estacas, a de deslocamento, pré

moldada de concreto armado, e estaca escavada tipo hélice contínua. 

Estaca de concreto pré-moldado 

Segundo a NBR 6122 (ABNT, 2010), as estacas de concreto pré

podem ser tanto de concreto armado como protendido, vibrado ou centrifugado, tendo a 

ersal qualquer forma geométrica e devendo apresentar resistência 

compatível com os esforços de projeto e decorrentes do transporte, manuseio, cravação 

e eventuais solos agressivos. A cravação da estaca pode ser feita por percussão, 

As estacas de concreto pré-moldado são estacas cravadas ou de deslocamento

são produzidas em canteiros de obra ou em fábricas de pré

Velloso e Lopes (2010) classificam as estacas de concreto pré

forma de confecção, podendo ser com concreto vibrado, concre

Podem ter seção cheia ou vasada, as vasadas podem ser redondas
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zação de fluido estabilizante. Um 

apresenta os tipos mais usuais de estacas de concreto, sendo 

moldadas) e escavadas 

 
Contru Fácil RJ, 2014) 

Neste trabalho, foram determinados modelos de determinação da capacidade de 

carga baseados em RNA, para dois tipos distintos de estacas, a de deslocamento, pré-

Segundo a NBR 6122 (ABNT, 2010), as estacas de concreto pré-moldadas 

podem ser tanto de concreto armado como protendido, vibrado ou centrifugado, tendo a 

devendo apresentar resistência 

compatível com os esforços de projeto e decorrentes do transporte, manuseio, cravação 

e eventuais solos agressivos. A cravação da estaca pode ser feita por percussão, 

ou de deslocamento, 

as em canteiros de obra ou em fábricas de pré-

as estacas de concreto pré-moldado 

com concreto vibrado, concreto centrifugado 

Podem ter seção cheia ou vasada, as vasadas podem ser redondas, 



 

 

quadradas ou sextavadas, como visto na 

de 15 a 70 centímetros, já as cheias 

15x15 e 70x70 centímetros

12,00 metros. 

Figura 4 (a) à (d) seções 
furo central e anel de emenda (

As estacas pré-moldada de concreto armado, como todos os outros tipos de 

estacas, apresentam vantagens e desvantagens devid

e de projeto. Dentre as principais vantagens

passagem de camadas de solos muito moles; os agentes agressivos encontrados no solo 

não agem sobre a cura do concreto; e

tecnológico da concretagem e cura

dificuldades de adaptação às variações do terreno (corte e emendas de difícil execução); 

para o içamento e a manipulação 

a resistência aos esforços 

firme e plano) para a estocagem e (ou) fabricação; maior dificuldade na execução e no 

transporte, exigindo equipamentos com maior capacidade de ca

seção e comprimento, devido ao peso próprio e dificuldade de cravação em solos 

compactos, principalmente areia compactas (CAVALCANTE, 2005; CONSTANCIO, 

2004). 

ou sextavadas, como visto na Figura 4, com diâmetros comerciais variando 

as cheias de seções quadradas, com seções transversais entre 

centímetros, ambas tendo comprimentos comerciais variando de 4,00 a 

(a) à (d) seções transversais;(e) secção transversal com armadura típica; (f) estaca com 
furo central e anel de emenda (Fonte: VELLOSO e LOPES, 2010)

moldada de concreto armado, como todos os outros tipos de 

estacas, apresentam vantagens e desvantagens devido as suas características executivas 

Dentre as principais vantagens desse tipo de estaca estão: segurança na 

passagem de camadas de solos muito moles; os agentes agressivos encontrados no solo 

não agem sobre a cura do concreto; e a qualidade do concreto, devido ao controle 

tecnológico da concretagem e cura. Dentre as principais desvantagens estão: 

dificuldades de adaptação às variações do terreno (corte e emendas de difícil execução); 

a manipulação é necessário um dimensionamento específico

 apresentados; exigem uma grande área do canteiro (

estocagem e (ou) fabricação; maior dificuldade na execução e no 

transporte, exigindo equipamentos com maior capacidade de cargas e; limitadas em 

seção e comprimento, devido ao peso próprio e dificuldade de cravação em solos 

compactos, principalmente areia compactas (CAVALCANTE, 2005; CONSTANCIO, 
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transversais;(e) secção transversal com armadura típica; (f) estaca com 

VELLOSO e LOPES, 2010) 

moldada de concreto armado, como todos os outros tipos de 

o as suas características executivas 

estão: segurança na 

passagem de camadas de solos muito moles; os agentes agressivos encontrados no solo 

do concreto, devido ao controle 

. Dentre as principais desvantagens estão: 

dificuldades de adaptação às variações do terreno (corte e emendas de difícil execução); 

ento específico, visando 

; exigem uma grande área do canteiro (terreno 

estocagem e (ou) fabricação; maior dificuldade na execução e no 

rgas e; limitadas em 

seção e comprimento, devido ao peso próprio e dificuldade de cravação em solos 

compactos, principalmente areia compactas (CAVALCANTE, 2005; CONSTANCIO, 
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2.1.2.2 Estacahélice contínua 

A utilização das estacas tipo hélices surgiu na década de 50 nos Estados 

Unidos,tendo sua técnica introduzida na década de 70 na Alemanha, posteriormente foi 

disseminada por todaa Europa. Segundo Magalhães (2005), no Brasil o uso deste tipo de 

estaca teve início em 1987,porém não existiam equipamentos adequados para a sua 

execução, sendo os mesmosmontados sob guindastes de esteiras, com torque de 35 

kN.m e diâmetros da hélice de27,5 cm, 35 cm e 42,5 cm, podendo ser executadas 

estacas com até 15 metros de profundidade. 

Ao longo dos anos, após vários investimentos das empresas executoras de 

estacas tipo hélice contínua, tornou-se possível a execução comaté 32 m de 

profundidade, diâmetro de até 120 cm e torque disponível de até 390 kN.m(TAVARES, 

2009). 

Segundo Massad et al. (2005) as estacas tipo hélices contínuas se tornaram 

bastantepopulares,devido aos avanços técnicos combinados com o baixo custo, 

entretanto necessitamde uma maior atenção no processo executivo, devido a 

perturbação do solocausada pela extração da hélice e falhas na integridade da estaca ao 

longo do fuste, devido a concretagem em trechos com solos de baixa resistência e ou 

moles. É evidente que a sensibilidade do operador durante a perfuração do fuste é 

umfator limitante, pois é necessário um cuidado durante os procedimentos deescavação 

e extração do trado, podendo causar a descompressão do terreno. Entretanto, devido ao 

controle e monitoramento eletrônico durante esses procedimentos, à estaca tipo hélice 

contínua apresenta como vantagem, em relação as outras estacas escavadas, a 

eliminação da descompressão do solo. 

A norma NBR 6122 (ABNT, 2010) descreve essa estaca como de concreto 

moldada in loco, executada mediante a introdução no terreno, por rotação, de um trado 

helicoidal contínuo e de injeção de concreto pela própria haste central do trado, 

simultaneamente à sua retirada, a armação é colocada após a concretagem da estaca, 

conforme esquematizado na Figura 5. 
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Figura 5 (a) escavação do fuste da estaca; (b) lançamento do concreto durante a retirada da hélice 

contínua; c) instalação da armação. (Fonte: VELLOSO e LOPES, 2010) 

Segundo Velloso e Lopes (2010),a perfuração consiste na introdução da hélice 

no terreno, sendo movimentada de forma pneumática por motores, até a cota 

determinada pelo projeto. A concretagem se inicia após alcançada essa profundida 

desejada, com o bombeamento do concreto de forma contínua através de um tubo 

central, ao mesmo tempo que a hélice é retirada do fuste, sem girar. Por fim, a armadura 

é colocada de forma manual pelos colaboradores, com o auxílio de um peso e ou 

vibrador. 

2.1.3 ENSAIOS DE PROVA DE CARGA 

Além dos métodos teóricos e semi-empíricos para a determinação da capacidade 

de carga total, lateral e de ponta de uma estaca, uma outra ferramenta, considerada a 

mais precisa, é a realização de ensaios de campo, pois conseguem captar os 

comportamentos que ocorrem com o sistema solo-estaca, estes são os ensaios de prova 

de carga estática e ensaio de carregamento dinâmico. 

A partir dos dados obtidos pelo ensaio de SPT, são definidos os tipos de estaca e 

o diâmetro ou seção transversal do fuste, podendo obter-se, para cada furo de sondagem, 

o comprimento (L) da estaca, no qual está relacionado o valor da capacidade de carga 

(R) do sistema estaca-solo(CINTRA et al., 2013). 
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Segundo a NBR 6122 (ABNT, 2010),a determinação da carga admissível pode 

ser teórica, quando o cálculo é feito de acordo com a teoria desenvolvida dentro da 

mecânica dos solos, ou semi-empíricos, quando são usadas correlações com ensaios in 

situ. A carga de ruptura pode ser determinada através de provas de carga estática, 

executadas de acordo com a NBR 12131 (ABNT, 2006), ou pelo ensaio de 

carregamento dinâmico, visando à avaliação de cargas mobilizadas na interface solo-

estaca, fundamentada na Teoria da Equação de Onda Unidimensional, conforme a NBR 

13208 (ABNT, 2007). 

2.1.3.1 Ensaios de prova de carga estática 

Segundo Milititsky (1991), é fundamental que sejam seguidas, de forma 

rigorosa, as orientações da norma, para permitir análises comparativas entre 

osresultados. 

O ensaio de prova de carga estática pode ser realizado em um elemento 

estrutural de fundação(estaca) que faz parte da obra, ou em um elemento executado 

especialmente para sertestado, geralmente denominado “estaca teste” (NIYAMA et al., 

1998). 

Mesmo tal ensaiosendo considerado a forma mais confiável deprever a 

capacidade de carga, o seu elevado custo proporciona uma limitação no número de 

ensaios, influenciando na acurácia da constatação do valor médio e do desvio padrão da 

capacidade de carga. (AOKI e CINTRA, 2000) 

O principal objetivo de uma prova de carga é fornecer informações para avaliaro 

comportamento de carga da estaca versus o recalque, e estimar suas características 

decapacidade de carga. 

Segundo Melo (2009), as provas de carga estáticas fornecem dados 

importantescomo a curva carga x recalque, a previsão do comportamento da capacidade 

de carga, orecalque associado à carga de trabalho e o coeficiente de segurança do 

estaqueamento.Caso se utilizem provas de carga instrumentadas, pode-se obter outros 

dados como adistribuição do atrito ao longo do fuste e a resistência de ponta. 

Segundo a NBR 12131 (ABNT, 2006), o ensaio consiste basicamente na 

aplicação de cargas conhecidas no topo da estaca, sendo estasesforços axiais, de tração 

ou compressão, ou esforços transversais, em que são realizados incrementos sucessivos 

e iguais (estágios de carga), com o monitoramento constante dos respectivos recalques 



 

 

para cada carregamento, na cabeça da estaca (deslocamentos verticais para baixo, que 

compreendem o encurtamento elástico do fuste e o 

se atinja a ruptura ou a carga máxima programada, seguida do descarregamento. 

Quando ocorre um recalque considerado elevado antes de se atingir o carregamento 

máximo, o mesmo pode ser inte

Deve-se montar um sistema para a realizaç

aplicado na estaca é efetuado usando um macaco hidráulico, e a absorção dos esforços 

de reação fica a cargo da viga metálica e do sistema de ancoragem

três tipos: estacas de reação

que devem ser dimensionados para atender à carga máxima pretendida no ensaio.

Figura 6 Esquema para realização do ensaio de prova de carga estática, com viga metálica e 

na cabeça da estaca (deslocamentos verticais para baixo, que 

compreendem o encurtamento elástico do fuste e o recalque da ponta da estaca), até que 

se atinja a ruptura ou a carga máxima programada, seguida do descarregamento. 

Quando ocorre um recalque considerado elevado antes de se atingir o carregamento 

máximo, o mesmo pode ser interrompido, e descarregar o sistema. 

se montar um sistema para a realização do ensaio, em que

aplicado na estaca é efetuado usando um macaco hidráulico, e a absorção dos esforços 

de reação fica a cargo da viga metálica e do sistema de ancoragem, esse que

estacas de reação (Figura 6), tirantes (Figura 7) e cargueira (

que devem ser dimensionados para atender à carga máxima pretendida no ensaio.

Esquema para realização do ensaio de prova de carga estática, com viga metálica e 
estacas de reação (Fonte: NEVES, 2004) 
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na cabeça da estaca (deslocamentos verticais para baixo, que 

recalque da ponta da estaca), até que 

se atinja a ruptura ou a carga máxima programada, seguida do descarregamento. 

Quando ocorre um recalque considerado elevado antes de se atingir o carregamento 

em que o carregamento 

aplicado na estaca é efetuado usando um macaco hidráulico, e a absorção dos esforços 

esse que pode ser de 

e cargueira (Figura 8),estes 

que devem ser dimensionados para atender à carga máxima pretendida no ensaio. 

 
Esquema para realização do ensaio de prova de carga estática, com viga metálica e 



 

 

Figura 7 Esquema para realização do ensaio de prova de carga estática, com 

Figura 8 Esquema para realização do ensaio de prova de carga estática, 

Uma aplicaçãodo sistema de reação utilizando estacas,

realizada no empreendimento Edifício Ilhas Gregas, no município de Sinop, localizado 

na região norte do Estado de Mato Grosso

diâmetros variando entre 40 e 60 centímetros, tiveram sua

determinadas através do ensaio de prova de carga estática.

Esquema para realização do ensaio de prova de carga estática, com 
sistema de reação. (Fonte: NEVES, 2004) 

Esquema para realização do ensaio de prova de carga estática, com sistema de reação 
cargueira.(Fonte: NEVES, 2004) 

do sistema de reação utilizando estacas,conforme 

o empreendimento Edifício Ilhas Gregas, no município de Sinop, localizado 

na região norte do Estado de Mato Grosso, em que três estacas tipo hélice 

diâmetros variando entre 40 e 60 centímetros, tiveram suas capacidades de carga 

determinadas através do ensaio de prova de carga estática. 
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Esquema para realização do ensaio de prova de carga estática, com tirantes como 

 
com sistema de reação 

conforme Figura 9, foi 

o empreendimento Edifício Ilhas Gregas, no município de Sinop, localizado 

hélice contínua,de 

s capacidades de carga 



 

 

Figura 9 Sistema montado para o ensaio de prova de carga estática, 
reação e bloco de coroamento e b) Montagem do sistema

Para a realização desse estudo 

240 previstas no projeto, sendo 13 (treze)estacas de reação, todas de 60 cm de diâmetro 

com 30 m de comprimento, e 03 (três)para a realização do ensaio

estacas de reação e da estaca ensaiada são apresentados na 

Figura 10 Croqui da montagem do sistema de reação das estacas ensaiadas (Fonte: 

A norma NBR 12131 (ABNT, 2006) prescreve quatro formas de carregamento 

para a prova de carga estática: lento, rápido, misto (lento seguido de rápido) e cíclico 

(lento ou rápido, para estacas submetidas a esforços axiais de compressão), os 

deslocamentos correspondentes a estes tipos de carregamento podem ser diferentes, 

logo sua interpretação deve considerar o tipo 

No ensaio com carregamento lento, segundo a NBR 12131 (ABNT, 2006), 

se programar estágios de carga com incrementos sucessivos e i

admissível de projeto, logo totalizando dez estágios. A carga máxima possível no ensaio 

é definida pela NBR 6122 (ABNT, 2010) como sendo duas vezes a carga admiss

prevista em projeto. Como critério de estabilidade de 

estágio, a NBR 12131 (ABNT, 2006) prescreve que a diferença entre duas leituras 

Sistema montado para o ensaio de prova de carga estática, a) Arranques das estacas de 
reação e bloco de coroamento e b) Montagem do sistema (Fonte:Soares 

a a realização desse estudo foramconfeccionadas ao todo 15 estacas, além das 

240 previstas no projeto, sendo 13 (treze)estacas de reação, todas de 60 cm de diâmetro 

com 30 m de comprimento, e 03 (três)para a realização do ensaio.O posicionamento das 

s de reação e da estaca ensaiada são apresentados na Figura 10. 

Croqui da montagem do sistema de reação das estacas ensaiadas (Fonte: 
2014). 

12131 (ABNT, 2006) prescreve quatro formas de carregamento 

para a prova de carga estática: lento, rápido, misto (lento seguido de rápido) e cíclico 

(lento ou rápido, para estacas submetidas a esforços axiais de compressão), os 

respondentes a estes tipos de carregamento podem ser diferentes, 

logo sua interpretação deve considerar o tipo empregado. 

No ensaio com carregamento lento, segundo a NBR 12131 (ABNT, 2006), 

se programar estágios de carga com incrementos sucessivos e iguais a 20% da carga 

admissível de projeto, logo totalizando dez estágios. A carga máxima possível no ensaio 

é definida pela NBR 6122 (ABNT, 2010) como sendo duas vezes a carga admiss

. Como critério de estabilidade de recalque, para

gio, a NBR 12131 (ABNT, 2006) prescreve que a diferença entre duas leituras 
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Croqui da montagem do sistema de reação das estacas ensaiadas (Fonte: Soares et al., 

12131 (ABNT, 2006) prescreve quatro formas de carregamento 

para a prova de carga estática: lento, rápido, misto (lento seguido de rápido) e cíclico 

(lento ou rápido, para estacas submetidas a esforços axiais de compressão), os 

respondentes a estes tipos de carregamento podem ser diferentes, 

No ensaio com carregamento lento, segundo a NBR 12131 (ABNT, 2006), deve-

guais a 20% da carga 

admissível de projeto, logo totalizando dez estágios. A carga máxima possível no ensaio 

é definida pela NBR 6122 (ABNT, 2010) como sendo duas vezes a carga admissível 

recalque, para a mudança de 

gio, a NBR 12131 (ABNT, 2006) prescreve que a diferença entre duas leituras 
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consecutivas não deve ser superior a 5% do recalque do estágio (entre o recalque da 

estabilização do estágio anterior e o atual). A mesma norma traz que as leituras devem 

ser feitas imediatamente após a aplicação da carga correspondente ao estágio, seguindo 

de leituras após 2 min, 4 min, 8 min, 15 min, 30 min, 1 h, 2 h, 3 h, 4 h etc., contados a 

partir do início do estágio, até se atingir a estabilização. 

Já para o ensaio rápido são realizados incrementos de carga iguais e 

sucessivos,com cargas não superiores a 10% da carga de trabalho prevista para a estaca 

ensaiada. A carga deve ser aplicada e mantida durante 10 min, independenteda 

estabilização dos deslocamentos. Em cada estágio, os deslocamentos devem ser lidos 

obrigatoriamente no início e no final do estágio, quando atingida a cargamáxima do 

ensaio, devem ser feitas leituras a 10 min, 30 min, 60 min, 90 min e 120min.Após 10 

min referentes aodescarregamento total, são feitas mais duas leituras em 30 min e 1 h. 

Para o ensaio com carregamento misto (lento, seguido de rápido) deve ser 

aplicado o carregamento lento até 1,2 vez a carga de trabalho da estaca, a seguir, 

executar o ensaio com carregamento rápido. 

A NBR 12131 (ABNT, 2006) divide o ensaio cíclico em ensaio lento e ensaio 

rápido.O ensaio cíclico lento baseia-se em incrementos de carga iguais e sucessivos, 

com cargas não superiores a 20% da carga de trabalho prevista para a estaca ensaiada, 

entre os ciclos sucessivos de carga-descarga. Em cada ciclo de carga-descarga, apenas 

uma carga deve ser aplicada e mantida em cada estágio até atingir a estabilização dos 

deslocamentos por um tempo mínimo de 30 min. Em cada ciclo, as leituras são feitas a 

partir do início do estágio em 2 min, 4 min, 8 min, 15 min, 30 min, 1 h, 2 h, 3 h etc., até 

atingir a estabilização. A estabilização é avaliada no momento em que a diferença entre 

as duas leituras consecutivas corresponder a, no máximo, 5 % do deslocamento total do 

mesmo estágio. Se a estaca não atingir a ruptura, o período entre a estabilização dos 

recalques e o início do descarregamento não deve ser menor que 12 h. Os 

descarregamentos de cada ciclo devem ser feitos de uma só vez, um único estágio por 

ciclo. Em cada ciclo, a carga nula no topo da estaca é mantida até a estabilização dos 

deslocamentos. 

O ensaio cíclico rápido consiste em incrementos de carga iguais e sucessivos, 

com cargas não superiores a 10% da carga de trabalho prevista para a estaca ensaiada, 

entre os ciclos sucessivos de carga-descarga. Em cada ciclo de carga-descarga, apenas 

uma carga dever ser aplicada e mantida em cada estágio durante 10 min, independente 

da estabilização dos deslocamentos. O recalque máximo do topo deve ser de, no 
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mínimo, 10% a 20% o diâmetro da estaca. No último ciclo, quando for atingida a carga 

máxima do ensaio, devem ser feitas leituras a 10 min, 30 min, 60 min, 90 min e 120 

min. Os descarregamentos de cada ciclo devem ser feitos de uma só vez, um único 

estágio por ciclo. Em cada ciclo, a carga nula no topo da estaca é mantida por 10 min, 

com a leitura dos respectivos deslocamentos. Após 10 min referentes ao 

descarregamento total do último ciclo, são feitas mais duas leituras em 30 min e 1 h. 

Segundo CINTRA et al.(2013), a partir da realização do ensaio e coleta de dados 

é obtida a curva carga x recalque, P x ρ, em que P é a carga aplicada no topo da estaca, 

representada no eixo das abscissas, e ρ é o recalque do topo da estaca, representado no 

eixo das ordenadas voltadas para baixo, seguindo a tradição de fundações.Na Figura 11 

pode-se notar os pontos obtidos através dos estágios de carregamento e recalque, e a 

curva interpolada a partir desses pontos. 

 
Figura 11 Curva carga x recalque com a representação dos estágios (Fonte: CINTRA et al., 2013). 

Segundo a NBR 6122 (ABNT, 2010), o critério de ruptura convencional para 

qualquer prova de carga, em que não ocorra ruptura nítida, adota a carga de ruptura 

como aquela correspondente à interseção da curva x recalque (extrapolada se 

necessário) com a reta da(Equação 1), como pode ser visto na Figura 12. 

� = �30 + � ∙ 	
 ∙ � 

(Equação 1)  
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Figura 12 Critério de ruptura estabelecido pela NBR 6122 (Fonte: CINTRA et al., 2013). 

2.1.3.2 Ensaiode carregamento dinâmico 

Seu procedimento executivo é normatizado pela NBR 13208 (ABNT, 2007), em 

que o comportamento da estaca submetida a um carregamento dinâmico, realizado pelo 

bate estaca conforme aFigura 13, com os resultados obtidos pela instrumentação, estes 

são interpretados teoricamente com base na teoria da equação de onda, conforme o 

método numérico de Smith (1960), de modo a possibilitar a determinar da capacidade 

de carga lateral, de ponta e total da estaca, bem como a integridade da estaca. 

 
Figura 13 Representação da prova de carga dinâmica com bate estaca (Fonte: CINTRA et al., 

2013). 
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Aoki (1991) afirma que a pretensão de se determinar a capacidade de carga a 

partirde um golpe do martelo é comparável à tentativa de se determinar a capacidade 

decarga a partir de um único ponto da curva carga-recalque de uma prova de 

cargaestática. 

Aoki (1989) propõe uma prova de carga dinâmica com aplicação de 

impactoscrescentes de energia possibilitando o traçado de uma curva carga estática 

mobilizada xdeslocamento dinâmico semelhante à curva carga-recalque. As energias 

crescentes nesteensaio são obtidas pelo aumento das alturas de queda do martelo. 

Segundo Aoki (1997), na prova de carga dinâmica de energia crescente 

utilizando osistema PDA (Pile Driving Analyser), aplicam-se vários impactos de 

energia cinética (T) crescente, que mobilizamresistências (R) e resultam em 

deslocamentos (D). Para cada golpe são utilizados os mesmosmodelos e interpretações 

do ensaio com energia constante. A partir dos resultados épossível analisar a evolução 

do comportamento do sistema estaca-solo sob a ação deenergia cinética crescente. 

O objetivo da prova de carregamento dinâmico de energia crescente é determinar 

a curvacarga mobilizada x deslocamento, referente a uma série de golpes do martelo. 

Adeterminação da capacidade de carga através da curva é feita utilizando-se os 

mesmosprocedimentos das provas de carga estática. 

Para a obtenção da resposta da estaca ao impacto do martelo, são utilizados 

transdutores em uma seção da estaca acima da superfície do terreno. Transdutores de 

deformação específica e de aceleração são usados para a estimativa dos valores de força 

e deslocamento em uma seção no topo da estaca, durante a propagação da onda ao longo 

do fuste (descendente e ascendente). (CINTRA et al., 2013). 

Segundo a NBR 13208 (ABNT, 2007), a análise desses dados coletados deve 

seguir procedimentos reconhecidamente consagrados em nível nacional e/ou 

internacional, sendo eles o método simplificado, do tipo “CASE”, e o método numérico, 

do tipo “CAPWAP”. 

O método simplificado, do tipo CASE, tem seu nome originário da instituição na 

qual foi desenvolvido nas décadas de60 e 70 (Case Western Research University, Ohio, 

EUA). Ele permite que se estime a resistênciaestática mobilizada em um golpe do 

martelo, através dos resultados de leituras de força evelocidade em uma seção 

instrumentada de uma estaca. 

A estimativa da capacidade de carga do método CASE é dada pela soma do 

atritolateral e resistência de ponta através da (Equação 2). 
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(Equação 2)  

Em que: 

Rt = resistência total dinâmica; 

Ft1 = força medida no instante t1; 

Ft2 = força medida no instante t2; 

A = área da seção transversal do elemento estrutural de fundação; 

E = módulo de deformabilidade do material do elemento estrutural de fundação; 

c = velocidade da onda de tensão; 

vt1 = velocidade medida em t1 (instante da passagem da onda incidente); 

vt2 = velocidade medida em t2 (instante da chegada desta onda refletida na 

ponta). 

Já o método numérico, do tipo “CAPWAP” (Case Pile Wave Analysis Program), 

foi desenvolvidoparalelamente ao método CASE, na Case Western Research University 

(EUA), e permite umaanálise mais elaborada dos sinais obtidos pela instrumentação. O 

método consiste na modelagem do sistema estaca-solo, como sendo uma série demassas 

e molas, com o objetivo de se obter a carga estática mobilizada durante o golpe 

domartelo. 

Segundo Niyama et al. (1998), o programa CAPWAP® é o método mais 

utilizado paraestimativa da capacidade de carga a partir de dados de medições de força e 

aceleração. 

Na análise da cravação da estaca são consideradas três incógnitas: a força 

naestaca, a velocidade da estaca e a condição de contorno. Se duas das três 

sãoconhecidas, a outra pode ser determinada.A condição de contorno inclui a resistência 

mobilizada, a distribuição de resistência,a deformação elástica máxima (quake) e a 

constante de amortecimento (damping). 

No método“CAPWAP” as forças de reação do solo são passivas, e expressadas 

como uma função do movimento da estaca. A reação do solo é representada por 

componentes elastoplásticos e viscolineares. A análise é iterativa, atribuindo-se valores 

para os parâmetros do solo. A mesma é prosseguida até a obtenção da concordância 

suficiente entre as curvas de força calculada e medida e, nessa situação, os 

correspondentes parâmetros do modelo são considerados representativos. 
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Uma vez atingido o melhor ajuste, o programa imprime o modelo de solo 

adotado,com os valores de resistência mobilizada, distribuição de resistência ao longo 

daprofundidade, quake e damping.O programa também simula a prova de carga estática, 

usando o modeloda estaca, a distribuição da resistência e o quake. Sendo simulada a 

aplicação de incrementosde carga no topo da estaca e calculada a penetração do 

elemento associada a valoresestáticos de resistência. Determinando assim, a curva 

carga-deslocamento do topo da estaca. 

2.1.4 MÉTODOS DE PREVISÃO DE CAPACIDADE DE CARGA DE 
FUNDAÇÕES PROFUNDAS 

Segundo CINTRA e AOKI(2010), no que se entende sobre o problema físico da 

capacidade de carga de uma estaca, nota-se uma variação de tensões resistentes ao longo 

do fuste da estaca e junto à sua ponta, separando a resistência da estaca em duas 

parcelas, em unidades de força: a resistência por atrito lateral ou apenas resistência 

lateral (RL), e a resistência de ponta (RP), conforme apresentado na Figura 14, a 

capacidade de carga da estaca é dada pela soma das duas parcelas (Equação 3). 

 
Figura 14 Parcelas de resistência que contribuem para a capacidade de carga (Fonte: CINTRA e 

AOKI, 2010) 

Para obter a parcela da ponta (Rp), basta multiplicar a resistência de ponta, em 

unidade de tensão (rp), pela área da seção transversal da ponta ou base da estaca 

(Equação 4), já para a parcela do atrito (RL), o perímetro (U) é multiplicado pelo 



 

 

somatório das forças resistentes por atrito lateral nos vários segmentos da estaca 

(Equação 5), sendo obtidas pelo produto entre a resistência lateral (r

variações de cotas (∆�). 

A determinação da capacidade de carga de fundações profundas em estacas pode 

ser obtida a partir de várias formulações e métodos, 

formulações teóricas e métodos semi

Inúmeros autores(e.g. 

e Vésic, 1972)desenvolveram teorias clássicasatravés das 

apresentaram suas contribuições

ruptura da base da estaca, conforme 

proposições, decorrente da dificuldade do

a ruptura em fundações profundas 

Figura 15 Mecanismos de ruptura da base da estaca das diversas soluções clássicas de capacidade 
de carga (Fonte: 

As formulações teóricas apresentam uma elevada discrepância

propostos pelos autores  

descrédito dasua utilizaç

somatório das forças resistentes por atrito lateral nos vários segmentos da estaca 

, sendo obtidas pelo produto entre a resistência lateral (rL) e suas respectivas 

� = � + �! 

�! = "! ∙ 
! 

� = # ∙ $�" ∙ ∆ � 

A determinação da capacidade de carga de fundações profundas em estacas pode 

ser obtida a partir de várias formulações e métodos, que basicamente

formulações teóricas e métodos semi-empíricos. 

e.g. Terzaghi, 1943; Meyerhof, 1951, 1976; Berezantzev, 1961 

desenvolveram teorias clássicasatravés das pesquisassobre 

apresentaram suas contribuições, nas quais, cada um postula diferentes mecanismos de 

ruptura da base da estaca, conforme Figura 15, produzindo uma d

decorrente da dificuldade do ajuste de um modelo físico e matemático 

ndações profundas (LOBO, 2005). 

smos de ruptura da base da estaca das diversas soluções clássicas de capacidade 
de carga (Fonte: VESIC’, apud CINTRA; AOKI,1999) 

As formulações teóricas apresentam uma elevada discrepância,entre os valores 

 para o Nq (fator de capacidade de carga), levando a um 

utilização. Outra limitação é a consideração que o solo é 

40 

somatório das forças resistentes por atrito lateral nos vários segmentos da estaca 

) e suas respectivas 

(Equação 3)  

(Equação 4)  

(Equação 5)  

A determinação da capacidade de carga de fundações profundas em estacas pode 

, dividem-se em 

1951, 1976; Berezantzev, 1961 

ssobre o problema e 

, nas quais, cada um postula diferentes mecanismos de 

, produzindo uma diversidade de 

ajuste de um modelo físico e matemático para 

 
smos de ruptura da base da estaca das diversas soluções clássicas de capacidade 

,entre os valores 

idade de carga), levando a um 

ão. Outra limitação é a consideração que o solo é 
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exclusivamente coesivo ou granular, enquanto frequentemente na natureza o mesmo se 

comporta como c-ø, apresentando coesão e ângulo de atrito (CINTRA e AOKI, 2010). 

Os métodos semi-empíricos são propostos por muitos autores para atender a 

lacuna deixada pelas formulações teóricas, devido as suas limitações. Estes métodos são 

baseados em correlações empíricas entre dados de ensaios in situe ajustados com 

resultados de provas de carga (CINTRA e AOKI, 2010). 

Segundo Hachich et al. (1998), os dois métodos semi-empíricos mais utilizados 

no Brasil para efetuar o dimensionamento de fundações em estacas são o de Aoki-

Velloso (1975) e Decóurt- Quaresma (1978), visto que já sofreram algumas 

atualizações, como exemplo uma extensão ao método de Decóurt-Quaresma (1978), 

proposta por Decóurt et al. (1996). 

2.1.4.1 Método de Aoki-Velloso (1975) 

O método de Aoki-Velloso foi introduzido em 1975, concebido originalmente a 

partir da comparação deresultados de prova de carga em estacas com resultados de 

ensaios de cone. No método proposto originalmente, tanto as tensões-limite de carga 

última de ponta quanto à de atrito lateral eram avaliadas em função da tensão de ponta 

medida do Ensaio de Penetração do Cone (CPT). Posteriormente, para que o método 

pudesse ser aplicado com resultados de ensaio de SPT, buscou-sedesenvolver um fator 

de conversão (K), que transforma a resistência da ponta do cone paraNSPT. Tal método 

calcula a carga última das estacas em função do tipo de solo e do tipo de estaca, sendo 

determinada através da soma das parcelas de atrito lateral (Equação 6)e ponta(Equação 

7). 

�% = &�# ∙ ' ∙ ( ∙ ) ∙ ∆ �*
�  

(Equação 6)  

Em que: 

Pl = parcela do atrito lateral (kN); 

U= perímetro da seção transversal da estaca (m); 

NL = número de golpes de SPT de cada camada; 

∆L= comprimento da camada respectiva (m); 

n= número de camadas. 
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(Equação 7)  

Onde: 

Pp= parcela de resistência de ponta (kN); 

Np= número de golpes de SPT da camada de apoio da ponta da estaca; 

Ap = área da seção transversal da ponta da estaca (m). 

Os fatores K, coeficiente que depende do tipo de solo, e α, coeficiente da razão 

de atrito, foram propostos com base na experiência e em valores da literatura, sendo 

escolhidos em função do tipo de solo, podendo ser encontrados na Tabela 1. 

Tabela 1 Coeficiente K e α 

Tipo de Solo K(MPa) α(%) 

Areia  1000 1,4 

Areia siltosa  800 2,0 

Areia silto-argilosa  700 2,4 

Areia argilosa  600 3,0 

Areia argilosa-siltosa  500 2,8 

Silte  400 3,0 

Silte arenoso  550 2,2 

Silte arenoso-argiloso  450 2,8 

Silte argiloso  230 3,4 

Silte argilo-arenoso  250 3,0 

Argila  200 6,0 

Argila arenosa  350 2,4 

Argila areno-siltosa  300 2,8 

Argila siltosa  220 4,0 

Argila silto-arenosa  330 3,0 
Fonte: Aoki e Velloso (1975). 

Os autores consideraram os coeficientes F1 e F2, para ponderar as diferenças de 

comportamento entre a estaca (protótipo) e o cone (modelo). Na Tabela 2 são 

apresentados os valores dos coeficientes de transformação, F1 e F2, que variam de 

acordo com o tipo de estaca. 

Tabela 2 Coeficiente de transformação F1 e F2 

Tipo de estaca F1 F2 

Franki 2,50 5,00 

Pré-moldada  1,75 3,50 

Metálica 1,75 3,50 

Escavada  3,00 6,00 

Hélice contínua, ômega e raiz 2,00 4,00 
Fonte: Aoki e Velloso (1975). 
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O método ao longo do tempo foi sofrendo aprimoramentos desses fatores, Aoki 

(1985) constata que o método, para estacas pré-moldadas de pequenos diâmetros, é 

conservador demais e propõe(Equação 8): 

�� = 1 + �0,80 �� /0 0/1"23� 

(Equação 8)  

Em que D é o diâmetro ou lado da seção transversal do fuste da estaca, 

mantendo a relação F2 = 2F1. 

A carga última Pult é obtida pela resistência de ponta (PP) e pelo atrito lateral (Pl) 

divididos por F1 e F2, respectivamente, conforme a (Equação 9). 

�4%
 = �!�� + �%�� 

(Equação 9)  

2.1.4.2 Método de Décourt & Quaresma (1978) 

A formulação de Décourt& Quaresma (1978), como método para a estimativa da 

capacidade de carga, é fundamentado no valor N dos resultados de ensaios de SPT e a 

partir de uma estaca padrão. Desenvolvido a princípio para estacas pré-moldadas de 

concreto, sendo realizados aprimoramentos com o objetivo de estendê-lo para outros 

tipos de estacas tais como, escavadas em geral, hélice contínua e injetadas. Décourt& 

Quaresma (1978) apresentam os valores de C (Tabela 3) determinados 

experimentalmente, considerando os resultados de 41 provas de carga em estacas pré-

moldadas de concreto. Os valores atribuídos à variável C relacionam a resistência de 

ponta com o valor SPTmédioem função do tipo de solo. 

Tabela 3 Valores de C em função do tipo de solo. 

Tipo de Solo Valores de C (Kpa) 

Argilas 120 

Siltes argilosos 200 200 

Siltes arenosos  250 

Areias  400 
Fonte: Décourt e Quaresma (1978). 

O método foi adequado para utilizar os resultados do ensaio SPT-T, através do 

conceito de Ne, em que Ne é definido como o valor do torque, em kgf.m, dividido por 

1,2 (DÉCOURT 1991). 
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Para contemplar outros tipos de estacas, o método foi estendido por Décourt et 

al. (1996) e, para tanto, foram acrescentados dois coeficientes, os parâmetros α e β 

(Tabela 4), valores de majoração ou minoração da ponta e do atrito lateral, 

respectivamente. 

Tabela 4 Valores dos coeficientes α e β em função do tipo de solo e estaca. 

Tipo de Solo 

Tipo de Estaca 

Coeficiente 
Escavadas 
em geral 

Escavadas 
(bentonita) 

Hélice 
Contínua 

Estaca Raiz 
Injetada sob 

altas 
pressões 

Argilas 
α 0,85 0,85 0,30 0,85 1,00 

β 0,80 0,90 1,00 1,50 3,00 

Areias  
α 0,60 0,60 0,30 0,60 1,00 

β 0,65 0,75 1,00 1,50 3,00 

Solos 
Intermediários 

α 0,50 0,50 0,30 0,50 1,00 

β 0,50 0,60 1,00 1,50 3,00 

Fonte: Décourt et al. (1996). 

A carga última é a soma das parcelas do atrito lateral (Equação 10)e da 

resistência de ponta da estaca(Equação 11). 

�% = 5 ∙ # ∙ 	 ∙ 10 ∙ 6) 3 + 17 

(Equação 10)  

Em que: 

 Pl= parcela do atrito lateral (kN); 

U = perímetro da seção transversal da estaca (m); 

L = comprimento da estaca (m) 

NL= a média dos valores de N ao longo do fuste, exceto o da camada da ponta e 

do primeiro metro na superfície. Na determinação de N, os valores de Nspt menores que 

3, devem ser considerados iguais a 3 e os maiores que 50 devem ser considerados iguais 

a 50. 

�8 = ' ∙ 9 ∙ )8 ∙ 
8 

(Equação 11)  

Em que: 

Pp= parcela de resistência de ponta (kN); 

C = coeficiente dependente do tipo de solo; 
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Np =a média do número de golpes do ensaio SPT entre 3 valores obtidos ao 

nível da ponta da estaca imediatamente acima e imediatamente abaixo desta; 

Ap = área da seção transversal da ponta da estaca (m). 

A carga admissível da estaca é determinada através do menor entre os dois 

valores obtidos a partir das equações (Equação 12) e(Equação 13), sendo que a primeira 

admite o coeficiente global igual a 2,0 (FS), conforme orientação da NBR 6122 (ABNT, 

2010), e a segunda utiliza os coeficientes parciais para resistência de ponta igual a 4,0 e 

para o atrito lateral igual 1,30, conforme o método Décourt e Quaresma (1978): 

�:;< = �% + �82,0  

(Equação 12)  

ou 

�:;< = �%1,3 + �84,0 

(Equação 13)  

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

O uso de Redes Neurais Artificiais (RNA), em inglês “Artificial Neural Network 

(ANN) ”, tem sido motivado pelo entendimento de que o cérebro humano processa 

informações, de uma forma altamente complexa, não-linear e paralela, diferente do 

realizado pelo computador digital. Tendo o cérebroa capacidade de organizar seus 

constituintes estruturais, conhecidos como neurônios, de forma a realizar certos 

processamentos (por exemplo, reconhecimento de padrões, percepção e controle motor) 

muito rapidamente, assim a RNA é treinada para o reconhecimento dos padrões que 

envolvam um determinado fenômeno (HAYKIN, 2001). 

De uma forma mais geral, a rede neural artificial busca simular a maneira com 

que o cérebro realiza uma tarefa particular ou um comportamento de interesse. A rede 

pode ser implementada em componentes eletrônicos ou é simulada por programação em 

um computador digital. 

Segundo Silva (1998),os modelos neurais artificiaistêm como principal fonte de 

inspiração as redes neurais biológicas, logo as RNA são um sistema de processamento 



 

 

de informação que possui algumas características de desempenho em comum com as 

redes neurais biológicas. A 

com a sequência de propagação dos sinais pela célula.

Figura 16 Célula neural biológica com a sequência de programação do sinal (Fonte:

A natureza das RNAs torna

pesquisadores de diversas áreas, como neurofisiologia, psicologia, 

engenharia (SILVA, 1998).

Haykin (2001) define a rede neural como um processador 

forma paralela, constituído de unidades de processamento simples, que têm a propensão 

natural para armazenar conhecimento experimental e torna

redes neurais artificiais devem ser capazes de realizar três tarefas: a

conhecimento, aplicar o conhecimento para resolver problemas e adquirir novos 

conhecimentos através de experiência. 

aspectos: 

a) O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um 

processo de aprendizagem;

b) Forças de conexão entre neurônios, conhecidos como pesos sinápticos, são 

utilizados para armazenar o conhecimento adquirido.

O processo de aprendizagem 

aprendizagem, que tem como

forma ordenada para alcançar um objetivo do projeto desejado. Além de a

sinápticos, a RNA também pode modif

que possui algumas características de desempenho em comum com as 

redes neurais biológicas. A Figura 16apresenta um modelo de um neurônio biológico 

pagação dos sinais pela célula. 

Célula neural biológica com a sequência de programação do sinal (Fonte:

A natureza das RNAs torna seu estudo multidisciplinar, envolvendo 

pesquisadores de diversas áreas, como neurofisiologia, psicologia, física, computação e 

engenharia (SILVA, 1998). 

Haykin (2001) define a rede neural como um processador maciço 

constituído de unidades de processamento simples, que têm a propensão 

natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponível para uso. As 

redes neurais artificiais devem ser capazes de realizar três tarefas: a

conhecimento, aplicar o conhecimento para resolver problemas e adquirir novos 

conhecimentos através de experiência. Assim a RNA assemelha-se ao cérebro em dois 

O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um 

rocesso de aprendizagem; 

Forças de conexão entre neurônios, conhecidos como pesos sinápticos, são 

utilizados para armazenar o conhecimento adquirido. 

processo de aprendizagem de uma RNA é realizado a partir do

aprendizagem, que tem como função modificar os pesos sinápticos da rede de uma 

forma ordenada para alcançar um objetivo do projeto desejado. Além de a

também pode modificar sua própria topologia (HAYKIN, 2001).
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que possui algumas características de desempenho em comum com as 

apresenta um modelo de um neurônio biológico 

 

Célula neural biológica com a sequência de programação do sinal (Fonte: SILVA, 1998) 

seu estudo multidisciplinar, envolvendo 

física, computação e 

maciço distribuído de 

constituído de unidades de processamento simples, que têm a propensão 

nível para uso. As 

redes neurais artificiais devem ser capazes de realizar três tarefas: armazenar 

conhecimento, aplicar o conhecimento para resolver problemas e adquirir novos 

ao cérebro em dois 

O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um 

Forças de conexão entre neurônios, conhecidos como pesos sinápticos, são 

realizado a partir do algoritmo de 

modificar os pesos sinápticos da rede de uma 

forma ordenada para alcançar um objetivo do projeto desejado. Além de alterar os pesos 

icar sua própria topologia (HAYKIN, 2001). 
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O poder computacional de uma rede neural é extraído através da estrutura 

paralelamente distribuída e segundo sua habilidade de aprender e, portanto, generalizar. 

A generalização se refere ao fato da rede neural produzir saídas adequadas para entradas 

que não estavam presentes durante o treinamento. Estas duas capacidades de 

processamento de informações proporcionam as redes neurais resolver problemas 

complexos (HAYKIN, 2001). 

2.2.1 MODELO DE UM NEURÔNIO 

O neurônio é uma unidade de processamento de informação que é fundamental 

para a operação de uma rede neural. Para ilustrar os princípios básicos de uma unidade 

de processamento, utilizou-se o modelo de um neurônio artificial, conforme o diagrama 

da Figura 17, e que é a base para uma RNA. 

 

Figura 17 Modelo não-linear de um neurônio, (HAYKIN, 2001) 

Os símbolos associados à rede são definidos como:  

• m é o número de sinais de entrada do neurônio; 

• >0 é o m-ésimo sinal de entrada do neurônio; 

• ?j0 é o peso associado com o m-ésimo sinal de entrada, no neurônio w; 

• Aj é o limiar do neurônio j, frequentemente chamado de bias; 

• �j é uma combinação ponderada dos sinais de entrada e do bias, no w- 

ésimo neurônio; 

• Bj é o neurônio de saída; 

• C(. ) é a função de ativação. 
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Ainda é possível identificar naFigura 17os elementos básicos do modelo 

neuronal. Os dados de entrada são as variáveisrepresentativas do fenômeno estudado, 

tendo seus valores utilizados para alimentar a rede neuralartificial durante o treinamento 

e, simular as respostas da RNA após sua determinação, sendo representados por m 

terminais de entrada, recebendo os valores de x1, x2, ..., xm. Ainda, durante o 

treinamento da RNA, são estimados os valores dos pesos sinápticos de cada neurônio 

contido na(s) camada(s) intermediaria(s), sendo cada um, acoplado aos seus respectivos 

terminais de entrada, cujos valores podem ser negativos ou positivos, simbolizados por 

wk1, wk2, ..., wkm. 

O Somador é um outro elemento básico, responsável pela combinação linear 

(somatório) dos produtos entre os dados de entrada e os pesos sinápticos, também 

denominado por saída linear uj. 

A função de ativação, φ(v), visa limitar os sinais de entrada a um determinado 

intervalo, definindo o valor de saída de um neurônio. Qualquer função matemática pode 

ser utilizada, mas atualmente, as três funções de ativação mais aplicadas são a linear, a 

sigmoidal e a tangente hiperbólica (SANTOS JR, 2006). 

Segundo Fiorin, et al (2011) as funções de ativação mais comumente utilizadas 

são a função limiar (degrau), a função linear e as funções sigmoides: logística e tangente 

hiperbólica.  

Os baias, identificado por bj, são aplicados externamente, tendo o efeito de 

aumentar ou diminuir os valores de resposta do somador, dependendo se este é positivo 

ou negativo respectivamente, possibilitando que a RNA possa realizar correções, 

considerandodados que, possivelmente, não foram relacionados entre os parâmetros de 

entrada. 

Por fim, a saída, esta que representa o valor de resposta, estimado a partir dos 

dados de entrada inseridos. Durante o treinamento, sua inserção na RNA é tão 

importante quanto os dados de entrada, podendo o modelo apresentar mais de uma 

saída. Após a definição da RNA, a simulação dos valores de saída são feitos com a 

inserção de novos dados de entrada. 

2.2.2 ARQUITETURA DE REDE 

Segundo Santos Jr (2006), uma rede neural artificial pode ser caracterizada por 

três aspectos principais: (1) o padrão de conexões entre os componentes (arquitetura), 



 

 

(2) o método de determinação dos pesos das conexões (

aprendizado) e (3) sua função de ativação

paradigma atrativo, pois “aprendem” a resolver problemas através de

treinamento de RNAs pode

• Supervisionado: necessita de um “professor” durante a fase de aprendizagem, 

que antecede a utilização (execução) da rede; e

• Não-supervisionado: direcionado por correlações existentes nos dados de 

entrada e,portanto, não necessita de um “professor”.

Segundo Haykin (2001)

acordo com o algoritmo de aprendizagem 

são identificados três tipos diferentes de arquitetura da RNA:

a) Redes alimentadas adiante com camada única: é a forma mais simples de 

uma rede em camadas, 

de saída. Este tipo de arqui

adiante ou acíclica, como visto na 

Figura 18 Rede alimentada adiante ou acíclica com uma única camada de 

b) Redes alimentadas diretamente com múltiplas camadas: este tipo de 

arquitetura de rede se diferencia do anterior pela presença de uma ou mais 

camadas ocultas. Quando 

neural torna-se 

(2) o método de determinação dos pesos das conexões (algoritmo de treinamento ou 

função de ativação. Os modelos neurais artificiais oferecem um 

ativo, pois “aprendem” a resolver problemas através de

s podem ser classificados em: 

: necessita de um “professor” durante a fase de aprendizagem, 

que antecede a utilização (execução) da rede; e 

supervisionado: direcionado por correlações existentes nos dados de 

entrada e,portanto, não necessita de um “professor”. 

Segundo Haykin (2001), os neurônios de uma rede neural estão estruturados de 

acordo com o algoritmo de aprendizagem usado para o treinamento da rede. Em geral, 

são identificados três tipos diferentes de arquitetura da RNA: 

Redes alimentadas adiante com camada única: é a forma mais simples de 

uma rede em camadas, tendo apenas uma camada de entrada e uma camada 

de saída. Este tipo de arquitetura de rede é estritamente do tipo alimentada 

adiante ou acíclica, como visto na Figura 18. 

 

Rede alimentada adiante ou acíclica com uma única camada de neurônios (Fonte: 
HAYKIN, 2001) 

Redes alimentadas diretamente com múltiplas camadas: este tipo de 

arquitetura de rede se diferencia do anterior pela presença de uma ou mais 

camadas ocultas. Quando adicionada uma ou mais camadas ocultas,

se capaz de extrair estatísticas de ordem elevada, porém só é 
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algoritmo de treinamento ou 

Os modelos neurais artificiais oferecem um 

ativo, pois “aprendem” a resolver problemas através de exemplos. O 

: necessita de um “professor” durante a fase de aprendizagem, 

supervisionado: direcionado por correlações existentes nos dados de 

os neurônios de uma rede neural estão estruturados de 

amento da rede. Em geral, 

Redes alimentadas adiante com camada única: é a forma mais simples de 

apenas uma camada de entrada e uma camada 

tetura de rede é estritamente do tipo alimentada 

neurônios (Fonte: 

Redes alimentadas diretamente com múltiplas camadas: este tipo de 

arquitetura de rede se diferencia do anterior pela presença de uma ou mais 

u mais camadas ocultas, a rede 

capaz de extrair estatísticas de ordem elevada, porém só é 



 

 

vantajoso quando o tamanho da camada de entrada é 

conforme a Figura 19

Figura 19 Rede alimentada adiante ou acíclica totalmente conectada com uma camada oculta e 

c) Redes recorrentes: este tipo de rede se diferencia da rede alimentada adiante 

por ter pelo menos um laço de realimenta

exemplo, de uma única camada de neurônios com cada neurôni

alimentando seu sinal de retorno

neurônios, sendo que não há laços

realimentação se refere a uma situaçã

realimenta a sua própria entrada. A 

camada e a Figura 21

onde há a auto realimentação

quando o tamanho da camada de entrada é considerado 

Figura 19.  

Rede alimentada adiante ou acíclica totalmente conectada com uma camada oculta e 
uma camada de saída (Fonte: HAYKIN, 2001) 

Redes recorrentes: este tipo de rede se diferencia da rede alimentada adiante 

por ter pelo menos um laço de realimentação. Podendo

exemplo, de uma única camada de neurônios com cada neurôni

alimentando seu sinal de retorno para as entradas de todos os outros 

, sendo que não há laços de auto realimentação

se refere a uma situação onde a saída de um neurônio 

sua própria entrada. A Figura 20ilustra uma rede 

Figura 21outra classe de rede recorrentes com neurônios ocultos, 

auto realimentação. 
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considerado grande, 

 
Rede alimentada adiante ou acíclica totalmente conectada com uma camada oculta e 

Redes recorrentes: este tipo de rede se diferencia da rede alimentada adiante 

Podendo consistir, por 

exemplo, de uma única camada de neurônios com cada neurônio 

para as entradas de todos os outros 

auto realimentação. Auto 

o onde a saída de um neurônio 

ilustra uma rede com uma 

outra classe de rede recorrentes com neurônios ocultos, 



 

 

Figura 20 Redes recorrentes sem laços de 

Figura 21 Redes recorrentes com neurônios ocultos (Fonte: 

Segundo Silva (1998)

redes neurais foi o desenvolvimento de um método para ajuste de parâmetros de redes 

não-recorrentes de múltiplas camadas, baseado em um algoritmo denominado 

retropropagação (backpropagation

em 1986. 

Para auxiliar na definiç

baseados no teorema de Kolmogorov (1957) propõem a seguinte regra

 
Redes recorrentes sem laços de auto realimentação e sem neurônios ocultos (

HAYKIN, 2001) 

Redes recorrentes com neurônios ocultos (Fonte: HAYKIN,

Segundo Silva (1998),o fato determinante para a disseminação da utilização das 

o desenvolvimento de um método para ajuste de parâmetros de redes 

recorrentes de múltiplas camadas, baseado em um algoritmo denominado 

backpropagation), tornando-se largamente conhecidoapós 

Para auxiliar na definição da arquitetura de uma RNA, Hecht

Kolmogorov (1957) propõem a seguinte regra
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e sem neurônios ocultos (Fonte: 

 
HAYKIN, 2001) 

a disseminação da utilização das 

o desenvolvimento de um método para ajuste de parâmetros de redes 

recorrentes de múltiplas camadas, baseado em um algoritmo denominado 

após publicações 

Hecht-Nielsen (1987) 

Kolmogorov (1957) propõem a seguinte regra: “uma rede 
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neural de três camadas, com n neurônios na camada de entrada, poderá ter 2n+1 

neurônios na camada intermediária ou oculta”, levando em consideração que a 

quantidade excedente de neurônio serão inúteis, ou ainda podem causar erros nos 

resultados esperados. As redes com essa arquitetura podem ser utilizadas para resolver 

com sucesso problemas com características não lineares. 

Segundo Silva (1998) as arquiteturas do tipo preceptoras de múltiplas camadas 

(MLP), que são redes somente com propagação positiva (feedforward), constituem os 

modelos neurais artificiais mais utilizados e conhecidos. Esta consiste em, pelo menos, 

três ou mais camadas, constituída por uma camada de entrada, uma camada de saída, e 

um certo número de camadas escondidas. Cada neurônio em uma camada está ligado 

aos neurônios na camada seguinte, e não existem ligações entre as unidades da mesma 

camada. O número de neurônios em cada camada pode variar, dependendo do 

problema.  

Os preceptores de múltiplas camadas têm sido aplicados para resolver diversos 

problemas complexos, através do seu treinamento de forma supervisionada com um 

algoritmo muito popular conhecido como algoritmo de retropropagação de erro. Este 

algoritmo é baseado na regra de aprendizagem por correção de erro. 

2.2.3 TREINAMENTO DA RNA 

O objetivo da fase de treinamento da RNA é ajustar, da melhor maneira possível, 

os valores dos pesos sinápticos, buscando determinar valores de saídas estimadas pela 

RNA o mais próximo dos seus correspondentes valores reais,para cada um dos 

exemplos apresentados pelo banco de dados, sem que se perca sua capacidade de 

generalização. 

Existem diversos algoritmos para se treinar RNA (HAYKIN, 1999), sendo os 

mais comumente utilizados o de error back-propagation (retropropagação do erro) e o 

de Levenberg-Marquardt (LM). 

Segundo Haykin (2001), a aprendizagem por retropropagação de erro consiste 

em dois passos que se diferenciam. O passo para frente, a propagação, e um passo para 

trás, a retropropagação. No passo para frente, um padrão de atividade é aplicado aos nós 

sensoriais da rede e seu efeito se propaga através da rede, camada por camada. Com 

isso, um conjunto de saídas é produzido como resposta real da rede. Durante o processo 

de propagação os pesos sinápticos da rede são mantidos fixos. Porém, quando o passo é 
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para trás, os pesos sinápticos são todos ajustados de acordo com uma regra de correção 

de erro. Especificamente, a resposta real da rede é subtraída de uma resposta desejada 

(alvo) para produzir um sinal de erro. Este sinal de erro é propagado para trás da rede, 

contra a direção das conexões sinápticas, vindo daí o nome de retropropagação de erro. 

Os pesos sinápticos são ajustados de forma que a resposta final da rede seja o mais 

próximo da resposta real desejada, em um sentido estatístico. 

Com a popularização do algoritmo de back-propagation, identificou que o ajuste 

dos pesos sináptico tende a convergir lentamente, exigindo grande esforço 

computacional, logo,diversas pesquisas foram realizadas e métodos foram 

desenvolvidos com afinalidade de tornar sua convergência mais rápida. Assim, técnicas 

de otimização foram utilizadas nesta tarefa. Um dos desenvolvimentos realizados neste 

sentido foi a incorporação do algoritmo de Marquardt para mínimos quadrados não 

lineares no algoritmo de back-propagation. 

O método de Lavenberg-Marquardt (Lavenberg (1944) e Marquardt (1963)) é 

um algoritmo tipo “quase Newton” anterior às redes neurais, que utiliza a informação 

das derivadas de segunda ordem,baseado no método dos mínimos quadrados para 

modelos não-lineares, em contraste ao gradiente descendente, que usa apenas de 

primeira ordem. Deste modo, o algoritmo Lavenberg-Marquardt tende a ser mais 

eficiente que o gradiente descendente. Contudo, há a necessidade de se armazenar a 

matriz Hessiana, que contém as segundas derivadas, o que resulta num uso 

significativamente maior da capacidade de armazenamento da memória, podendo 

comprometer sua eficiência no treinamento de grandes modelos de RNA. 

A incorporado do métodode Lavenberg-Marquardtà área de RNA foi motivada 

principalmente para a resolução de problemas de otimização,durante a etapa do 

treinamento das redes multi-camadas, podendo-se inclusive utilizar outros métodos de 

otimização para tal. 

2.2.4 CRITÉRIOS DE PARADA 

Segundo Silva (1998), o algoritmo de retropropagação para as redes de múltiplas 

camadas é uma generalização do método dos mínimos quadrados que utiliza como 

medida de desempenho o erro quadrático médio(MSE – do inglês mean squared error). 

O processo de minimização do MSE (ou da função custo), em geral, não tem 

convergência garantida e não possui um critério de parada bem definido. Um critério de 
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parada não recomendável, por não levar em conta o estado do processo iterativo de 

treinamento, é interromper o treinamento após um número fixo de iterações. Para 

formular tal critério, deve-se considerar a possibilidade de existência de mínimos locais.  

Segundo Haykin (2001), considerando que θ* seja o vetor de parâmetros (pesos) 

que denota um ponto de mínimo, seja ele local ou global. Uma condição necessária para 

que θ* seja um mínimo, é que o vetor gradiente ∇J (θ) (ou seja, a derivada parcial de 

primeira ordem) da superfície de erro em relação ao vetor de pesos θ seja zero em θ = 

θ*. Sendo assim, é possível formular critérios de convergência (ou parada), 

considerando que o algoritmo de retro-propagação convergiu quando: 

1. a norma Euclideana da estimativa do vetor gradiente (||∇J ( )||) atingiu um 

valor suficientemente pequeno. 

2. a variação do erro quadrático de uma época para a outra atingir um valor 

suficientemente pequeno. 

3. o erro quadrático médio atingir um valor suficientemente pequeno, ou seja, 

Jmed(θ) ≤ ε, onde ε é um valor suficientemente pequeno. 

O problema do critério de parada 1 é que, para simulações bem-sucedidas, o 

tempo de treinamento pode ser muito longo. Também requerendo o cálculo da norma do 

vetor gradiente. 

Outra propriedade única de um mínimo, e que utilizada como critério de parada 

2, é o fato de que a função custo, ou medida de erro, Jmed(θ) é estacionária no ponto θ = 

θ*. Uma variação do critério 2 é fazer com que o valor do erro quadrático médio Jmed (θ) 

seja igual ou menor do que um limiar pré-especificado, levando ao critério de parada 3. 

Se o critério de parada, por exemplo, é um valor mínimo para o MSE então não 

podemos garantir que o algoritmo será capaz de atingir o valor desejado. Por outro lado, 

ao tomar como critério de parada um valor mínimo para a norma do vetor gradiente, 

então possivelmente o algoritmo, irá produzir como resultado o mínimo local mais 

próximo da condição inicial. A Figura 22 ilustra uma superfície de erro, e apresenta o 

possível comportamento do algoritmo. 



 

 

Figura 22 Superfície de erro com vários mínimos locais (Fonte: SILVA, 1998)

Métodos híbridos que combinam diferentes critérios de parada p

utilizados. Sendo assim, outro critério de parada bastante útil, e geralmente utilizado em 

conjunto com algum dos critérios anteriores, é a avaliação da capacidade de 

generalização da rede após cada época de treinamento. O processo de treinamento 

interrompido antes que a capacidade de generalização da rede seja deteriorada

2.3 APLICAÇÕES DE REDES 

É sabido que as aplicações para o uso das redes neurais artificiais são 

abrangendo qualquer tipo de fenômeno que possa ser pre
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engenharia, especificamente em

Segundo Jaksa (2008), desde o início dos anos 90, as redes neurais artific

(RNAs) têm sido aplicadas a

como:ensaios de caracterização (RIZZO 

(GOKCEOGLU et al., 2004), geotecnia ambiental (SHANG 
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Superfície de erro com vários mínimos locais (Fonte: SILVA, 1998)

Métodos híbridos que combinam diferentes critérios de parada p

utilizados. Sendo assim, outro critério de parada bastante útil, e geralmente utilizado em 

conjunto com algum dos critérios anteriores, é a avaliação da capacidade de 

generalização da rede após cada época de treinamento. O processo de treinamento 

interrompido antes que a capacidade de generalização da rede seja deteriorada

APLICAÇÕES DE REDES NEURAIS EM GEOTECNIA 

É sabido que as aplicações para o uso das redes neurais artificiais são 

abrangendo qualquer tipo de fenômeno que possa ser previsto, a partir de um pa

omo exemplo temos,a predição de fenômenos meteorológicos,

mercados financeiros, auxilio em diagnósticos médicos e na área da 

engenharia, especificamente em problemas de engenharia geotécnica. 

Segundo Jaksa (2008), desde o início dos anos 90, as redes neurais artific

(RNAs) têm sido aplicadas a quase todos os problemas de engenharia geotécnica, 

ensaios de caracterização (RIZZO et al., 1996), mecânica de rochas 

2004), geotecnia ambiental (SHANG et al., 2004), 

barragens (KIMeKIM, 2007), estruturas de contenção em terra 

ancoragem do solo (SHAHIN e JAKSA, 2005), liquefação (

fundação em estacas (DAS e BASUDHAR, 2006), ,

, 2007), estabilidade de taludes (FERENTINOU e 

propriedades e comportamento do solo (HUNG e NI

neis e aberturas subterrâneas (YOO e KIM, 2007). 

55 

 
Superfície de erro com vários mínimos locais (Fonte: SILVA, 1998) 

Métodos híbridos que combinam diferentes critérios de parada podem ser 

utilizados. Sendo assim, outro critério de parada bastante útil, e geralmente utilizado em 

conjunto com algum dos critérios anteriores, é a avaliação da capacidade de 

generalização da rede após cada época de treinamento. O processo de treinamento é 

interrompido antes que a capacidade de generalização da rede seja deteriorada. 

É sabido que as aplicações para o uso das redes neurais artificiais são amplas, 

visto, a partir de um padrão 

a predição de fenômenos meteorológicos, a analise 

, auxilio em diagnósticos médicos e na área da 

Segundo Jaksa (2008), desde o início dos anos 90, as redes neurais artificiais 

quase todos os problemas de engenharia geotécnica, 

, 1996), mecânica de rochas 

, 2004), explosão 

estruturas de contenção em terra 

, 2005), liquefação (GOH 

, 2006), ,fundações rasas 

FERENTINOU e 

HUNG e NI, 2007) e 
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Outros exemplos mais atuaismerecem destaque, devido a metodologia utilizada 

na abordagem do problema e aos resultados encontrados, como vistos a seguir: 

• Mahdevari e Torabi (2012) desenvolveram, calibraram e testaram um 

modelo baseado em redes neurais artificiais, para a previsão da 

convergência na abertura de túneis, usando dados do túnel de transporte 

de água Ghomroud no Irã. Neste sentido, os conjuntos de dados de 

entrada introduzidos no modelo da RNA possuem diferentes parâmetros 

geomecânicos e geológicos obtidos por meio de investigação no local de 

testes. Após a calibração e avaliação do modelo, um estudo paramétrico 

também foi realizado para estimar a intensidade do impacto de cada 

parâmetro geológico e mecânico da rocha, na convergência do túnel. 

Como resultado, o modelo proposto previu valores mais próximos dos 

ensaiados, com um intervalo aceitável de erros. 

• Erzin e Cetin (2013)utilizaram 675 dados de taludes finitos homogêneos 

(dados de entrada), com diferentes declividades e tipos de solos distintos, 

localizados na Turquia, e seus respectivos resultados de estabilidade, 

obtidos utilizando regressões múltiplas (RM) (dados de saída), no 

desenvolvimento de um modelo baseado em RNA para estimar o valor 

do fator de segurança critico (Fs). Após seus resultados foram 

comparados com os calculados pelo método simplificado de Bishop. 

• Chok et al. (2016) apresentam uma investigação da viabilidade do uso de 

RNA para desenvolver um modelo simplificado para estabilidade de 

taludes coesivos heterogêneos, como alternativa para os métodos que 

utilizam elementos finitos. Um total de 1440 estudos de casos foram 

utilizados e subdivididos em três conjuntos de dados separados: 

treinamento, teste e validação. O modelo ideal da RNA foi determinado 

usando uma abordagem de teste e erro, em que o número de camadas e 

nós ocultos foram variados. O modelo de RNA com duas camadas 

ocultas e 12 nós em cada camada escondida foi considerado como o 

modelo mais preciso com um r² de 0.996, para o conjunto de dados de 

validação. Sendo determinada uma equação simples baseada no modelo 

de RNA, composta por uma camada oculta e seis neurônios, tendo 

utilização na previsãoda probabilidade de falha (pf) de um talude coesivo 

heterogêneo. 
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• Dantas Neto et al. (2017), apresentou em seu trabalho um modelo 

utilizando RNA para prever o comportamento do cisalhamento derocha 

descontinuas, como uma alternativa ao sistema analítico. Tais modelos 

que algumas vezes requerem certos parâmetros, sendo obtidos a partir de 

testes laboratoriais, realizados em larga escala e que nem sempre estão 

disponível. Resultados de testes de cisalhamento direto em 

diferentescondições de contorno e tipos de descontinuidadesforam 

utilizados no desenvolvimento do modelo de RNA, cujosos parâmetros 

contêm a rigidez normal do limite, a inicialestresse normal, o coeficiente 

de rugosidade da junta,resistência à compressão da rocha intacta, a 

fricção básica angular e o deslocamento horizontal de uma articulação. O 

modelo de RNA proposto se adapta melhor aos dados experimentais do 

quealguns modelos analíticos existentes. 

No Brasil, vários estudos na área de engenharia geotécnica foram desenvolvidos 

utilizando redes neurais artificiais,sendo destacados alguns a seguir:  

• Dyminski (2000) analisou problemas geotécnicos utilizando RNA, com 

três aplicações diferentes, nas quais os resultados foram simulados a 

partir de ensaio de prova de carga dinâmica e analisados com base nos 

comportamentos mecânicos de dois tipos de solos presentes na cidade do 

Rio de Janeiro, baseando a estimativa do comportamento do subsolo 

através de ensaios de sondagem a percussão. Foram feitas outras 

simulações envolvendo a disposição das camadas, dos diferentes tipos de 

solo que poderiam existir no local, o nível de água subterrânea, a 

resistência à penetração do solo e a topografia do terreno. Em todos os 

casos foram obtidos resultados bastante satisfatórios. Portanto, conclui-se 

que a técnica das redes neurais apresenta grande viabilidade na resolução 

de problemas geotécnicos de diferentes características, muitas vezes se 

mostrando tanto ou mais eficiente que as técnicas numéricas tradicionais. 

• Santos JR. (2006) analisou, utilizando redes neurais artificiais, os dados 

de instrumentação de túneis nas linhas 1 e 2 do metrô na cidade de São 

Paulo, para a predição de fenômenos como o recalque nas escavações de 

túneis em regiões densamente ocupadas. Os resultados se mostraram 

coerentes e de boa qualidade, mas a análise dos trechos alertou para a 

necessidade de utilização de uma maior quantidade de dados. 
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• Lôbo et al. (2011) utilizaram a RNA para estimar a permeabilidade do 

solo na cidade de Medellín-Colômbia, a partir do índice de plasticidade 

do solo. Em uma área piloto delimitada em 1km², situada no setor de 

Pajarito, em que foi realizada uma campanha de ensaios de 

permeabilidade e classificação dos solos, e por meio de RNA, 

estabeleceram uma correlação entre esses dois parâmetros. 

• Dantas Neto, Silva e Souza Filho (2016)avaliou em seu trabalho o risco de 

ruptura em taludes de barragens de terra devido às incertezas relativas aos 

parâmetros de resistência ao cisalhamento dos solos utilizados nas análises 

de estabilidade de taludes (AET) empregando-se operações com números 

fuzzy. Foi desenvolvida uma metodologiaa partir do levantamento de 

informações sobre o projeto e a execução da Barragem Olho d’Água, 

localizada no Município de Várzea Alegre, Estado do Ceará, e na realização 

de AET, utilizando metodologias determinística e probabilística, sendo estas 

os métodos de Fellenius (1936) e Bishop Simplificado (1955). 

A utilização da RNA pode ser vista, na literatura técnica, em diversas 

abordagensaos problemas que envolvem fundações de diferentes tipos de estacas, como 

por exemplo a predição da capacidade de carga, axial e lateral, e estimativa do recalque. 

Dentre os quais, citam-se:  

• Ardalan et al. (2009)apresentam uma estimativa de capacidade de carga, 

utilizando valores de CPT e CPTu através de redes neurais artificiais e 

algoritmos genéticos, obtendo resultados satisfatórios usando um banco 

de dados, obtidos na literatura, contendo 33 estacas de diferentes países, 

sendo eles os Estados Unidos (17), Japão (01), Canadá (02), Austrália 

(02), França (01), Brasil (02), Irã (02), Taiwan (03), Iraque (02) e 

Bélgica (01). Os autores compilaram as provas de carga em grupos, a 

partir de informações sobre os tipos de solo e dados do ensaio de CPT. 

Os resultados obtidos utilizando métodos diretos CPT, ou seja, método 

de Schmertmann e Nottingham, método europeu, e método francês, 

apresentaram os valores médios de R² de 0,70, 0,66 e 0,78, 

respectivamente, reduzindo a capacidade de carga das estacas. Em 

contraste, o método Eslami e Fellenius e o desenvolvido por eles baseado 

em RNA,apresentaram valores médios do R² de 0,94 e 0,96, 
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respectivamente, demonstrando uma melhor concordância com os 

resultados de ensaios de provas de carga das estacas. 

• Chan e Low (2012) fazem uma análise probabilística de estacas 

carregadas lateralmente usando superfície de resposta e abordagem de 

redes neurais artificiais. Eles se utilizam de dados de ensaios da literatura 

e concluem que os fatores que mais impactam no resultado são a carga 

lateral aplicada na cabeça da estaca e a profundidade do lençol freático. 

Já o peso específico e o ângulo de atrito das areias não foram fatores que 

influenciaram tanto nos resultados. 

• Shahin (2010) apresenta equações para o cálculo da capacidade de carga 

de estacas a partir de dados obtidos de ensaios de CPT, comparando seus 

resultados com os métodos semi-empíricos. Segundo o autor Os dados 

usados para calibrar e validar os modelos de RNA foram obtidos a partir 

da literatura técnica e incluem uma série de 80 ensaios de capacidade de 

carga em estacas cravadasin situ, relatados por Eslami (1996)e 94 testes 

de carga de eixo perfurados in situ, relatados por Alsamman(1995). Os 

resultados indicam que os modelos de RNA foram capazes de prever 

com precisão a capacidade de carga de ruptura das estacas, apresentando 

coeficientes de determinação, para as estacas cravadas, de 0,96 para o 

treinamento e 0,85 para validação, e das estaca perfuradas, R² de 0,97 

para ambos, treinamento e validação. 

• Amâncio et al.(2014) apresentam um modelo baseado em RNA para 

previsão de recalques em estacas hélice contínua, sendo 202 provas de 

cargas estáticas e seus respectivos perfis de SPT, pertencente ao banco de 

dados organizado por Alonso (2000a, 2002, 2004), assim como algumas 

provas de carga de Brasília-DF e Goiânia-GO. As variáveis de entrada da 

RNA foram: comprimento da estaca, diâmetro da estaca, NSPT acumulado 

ao longo do fuste da estaca, NSPTcorrespondente à base da estaca e carga 

aplicada. A arquitetura desse modelo apresenta,além das 5 variáveis de 

entrada,uma variável de saída, com duas camadas ocultas com 8 e 2 

neurônios respectivamente, obtendo uma correlação igual a 0,95 para o 

treinamento e 0,65 para a validação. Após as análises e comparações entre 

os resultados das diversas configurações testadas, constatou-se que as redes 

neurais artificiais foram capazes de entender o fenômeno físico dos 
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recalques em fundações profundas do tipo hélice contínua, e o modelo 

desenvolvido permite dentre outras coisas, a definição das cargas de 

trabalho e cargas últimas a serem aplicadas na estaca. 

• Araújo, Dantas Neto e Anjos (2016) desenvolveram em seu trabalho um 

modelo de previsão de recalques de escadas, foram 3 tipos de estacas 

estudadas, a hélice contínua, a cravada metálica e a escavada. Utilizaram 

resultados desondagens à percussão e provas de cargaestáticas de 141 

estacas retiradas do banco dedados utilizadas por Amâncio (2013), 

Silveira(2014) e Dantas Neto et. al (2014).Após simulações de diversas 

arquiteturas de RNA a que apresentou o melhor resultado apresentava 10 

variáveis de entrada, 1 variável de saída e 4 camadas ocultas, tendo 

respectivamente da primeira para a quarta 12, 8, 6 e 4 neurônios. O 

modelo apresentou os coeficientes de correlação (R) entre osrecalques 

reais e os recalques estimados de 0,99 na fase de treinamento, e 0,96 na 

fase de validação. 

A utilização de redes neurais artificiais,como ferramenta susceptível a 

modelagem do comportamento complexo destes problemas da engenharia geotécnica, 

particularmente para a predição da capacidade de carga de fundações profundas em 

estacas, apresenta-se como uma saída eficiente. Isso porque demonstra um desempenho 

preditivo superior quando comparado com os métodos tradicionais, tornando-se uma 

ferramenta útil para a predição dos fenômenos envolvidos. 
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3 METODOLOGIA 

A metodologia utilizada para o desenvolvimento deste trabalho consiste das 

seguintes etapas: 

• Coleta e apresentação do banco de dados 

• Definição das Cargas de ruptura das estacas 

• Processamento do banco de dados 

• Determinação das variáveis de entrada e saída 

• Definição das topologias das RNA 

• Desenvolvimento da rotina computacional 

• Definição dos modelos de predição da capacidade de carga 

• Escolha das RNA mais eficientes 

• Comparação dos modelos mais eficientes com os métodos semi-

empíricos clássicos, para a previsão da capacidade de carga das estacas 

de concreto armado e tipo hélice contínua 

• Determinação das equações a partir dos modelos 

Tais etapas estão detalhadas nos tópicos seguintes. 

3.1 COLETA E APRESENTAÇÃO DO BANCO DE DADOS 

Para a realizaçãodeste trabalho, houve a necessidade de se coletar e processar 

diversos dados de estacas. Ao todo foram obtidos dados de 221estacas obtidas na 

literatura (LOBO, 2005). Foram catalogadas informações geométricas e perfis de 

sondagens dessas estacas. Lobo (2005) obteve esses dados em arquivos de empresas de 

fundações e, contendo provas de cargasexecutadas no Brasil ao longo das últimas quatro 

décadas. Especificamente os dados das estacas tipo hélice contínua foram obtidos de 

Urbano Rodrigues Alonso (SEFE IV, 2000). A Figura 23apresenta a localização das 

provas de carga que formam o banco de dados utilizados nesse presente trabalho, 

atentando para fato que, uma das amostra utilizadas nesse estudo não teve informada a 

sua localização, logo não está representada no mapa. 
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Figura 23 Localização das provas de carga que formam o banco de dados (Adaptado LOBO,2005) 

Tais dados são constituídos por 126 resultados de prova de carga para estacas 

pré-moldadas de concreto armado, sendo 78 provas de carga estática e 48 provas de 

carregamento dinâmico.Para as estacas tipo hélice contínua, o banco de dados contém 

95resultados de provas de carga estáticas. As tabelas com as características geométricas, 

cargas de ruptura ensaiadas e localização das estacas são apresentadas no Anexo I. 

Para as estacas pré-moldadas de concreto armado todos os furos ensaiados 

apresentaram nível d’água, todas as estacas possuíam seções transversais quadradas 

com lados variando entre 15 e 70 centímetros e comprimento efetivo entre 3,3 e 39,9 

metros. O valor do NSPTnão extrapolou o valor de 40 golpes.  

Para as estacas tipo hélice continua todos os perfis de sondagem apresentaram 

nível d’água, os diâmetros das estacas variaram entre 25 à 80 centímetros e o 

comprimento efetivo entre 6 e 26,5 metros. O valor do NSPTnão extrapolou o valor de 40 

golpes. 

3.2 DEFINIÇÃO DAS CARGAS DE RUPTURA DAS ESTACAS 

Lobo (2005) utilizou os critérios de ruptura da Norma Brasileira – NBR 6122, 

com o auxílio da extrapolação da curva carga-recalque, para a determinação das cargas 

de ruptura. Adotou como critério para a separação da carga de ruptura lateral e de ponta, 
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a divisão da curva-recalque em dois trechos.O primeiro trecho foi definido pelos 

pequenos acréscimos de recalque com o aumento do carregamento. Nestes casos, a 

curva carga recalque pode ser aproximada por uma reta e assim, a parcela de atrito 

lateral é estimada pelo trecho elástico da curva carga-recalque. A carga de ponta, por 

sua vez, é calculada pela diferença entre a total e a de atrito lateral.  

3.3 PROCESSAMENTO DO BANCO DE DADOS 

Ao todo, foram 221 provas de carga estática e dinâmica, das quais, 126 

resultados foram de estacas pré-moldadas de concreto armado e 95 de estacas tipo 

hélice contínua. Os dados foram divididos em dois subconjuntos: um para treinamento 

do modelo e outro para a validação do modelo. O treinamento da RNA baseia-se nos 

dados informados de entrada e saída e serve para que o modelo “aprenda” o padrão 

existente nos dados processados. Na fase da validação, o modelo é testado com um 

conjunto de dados desconhecido, contudo, representativo do mesmo fenômeno. Assim, 

é possível testar a sua capacidade de identificar os fenômenos envolvidos no problema.  

Uma RNA pode apresentar valores aceitáveis de erros e R² para o treinamento, 

mas, em contrapartida na validação, apresentar valores inaceitáveis, mostrando-se 

apenas capaz de interpolar bem os valores treinados, mas incapaz de reproduzir os 

fenômenos que estão envolvidos. 

Foram utilizados no treinamento cerca de 85% do total dos dados enquanto que 

os demais 15% foram utilizados para a validação. Cabe ressaltar que os dados em 

questão foram separados aleatoriamente. Logo, para os 126 dados de provas de carga 

das estacas pré-moldada de concreto armado, 105 foram utilizados para o treinamento e 

21 para a validação. Do total de 95 dados de provas de carga da estaca tipo hélice 

contínua foram, 79 para o treinamento e 16 para a validação.Nas tabelas que compõem 

o Anexo I podem ser identificadas as finalidades, para treinamento ou validação, de 

cada estaca utilizada no desenvolvimento dos modelos. 

3.4 DEFINIÇÃO DA TOPOLOGIA DA RNA 

A determinação da topologia da RNA foi uma etapa crucial na obtenção dos 

modelos, sendo desenvolvidos os critérios para obtenção das variáveis de entrada, as 

características geométricas das estacas, os valores médios dos NSPT, de cada tipo de solo 
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característico, presentes nos perfis de sondagem. Para as variáveis de saída os valores 

das capacidades de carga de ponta, por atrito lateral e total. 

A topologia básica utilizada neste trabalho está apresentada na Figura 24. É uma 

rede neurais artificiais diretas (Feedforward backpropagation) contendo uma única 

camada intermediária. A quantidade de neurônios nesta camada, no entanto,  varia de 1 

à 2n+1 (onde n é o número de variáveis de entrada), de modo a atender o teorema de 

Kolmogorov-Nielsen (1957). 

 

 
Figura 24 Topologia dos modelos de RNA 

As funções de treinamento utilizadas foram de dois tipos: Tangente hiperbólica e 

logarítmica. Optou-se por esta duas função porque elas são as mais difundidas na 

literatura. Para o algoritmo de treinamento de todos os modelos foi utilizado o “trainlm” 

(Levenberg-Marquardt) , que segundo a literatura, permite uma aceleração do processo 

de convergência do ajuste. 

3.5 DESENVOLVIMENTO DA ROTINA COMPUTACIONAL 

Para o treinamento e validação das RNA, foi desenvolvida uma aplicação 

(programa) na qual se utiliza, também, o Global Optimizationtoolbox do MatLab, 

buscando otimizar as etapas para a determinação da RNA, e processar um volume maior 

de dados para análise em um menor espaço de tempo. Assim, era possível simular as 

diversas redes variando suas quantidades de neurônios da camada intermediária e as 
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funções de treinamento. Após todas as redes serem treinadas e validadas, ao término do 

processo, guardam-se todos os parâmetros de treinamento e valores dos R² para 

treinamento e validação. Por fim, obtém-se um relatório contendo, para todos os casos 

avaliados, e que permitem a tomada de decisão, embasada pelo R² e número de 

neurônios. 

3.6 DEFINIÇÃO DOS MODELOS DE PREDIÇÃO DA CAPACIDADE DE 
CARGA 

Foram simulados, tanto para as estacas pré-moldadas de concreto armado, 

quanto para a estaca tipo hélice contínua, sete modelos de RNA, sendo 1 (um) para a 

carga de ponta, 2 (dois) para carga por atrito lateral e 4 (quatro) para carga total. 

Para as estacas pré-moldadas de concreto armado, os dados foram separados em 

três estudos distintos, um utilizando somente os dados de prova de carga estática, outro 

somente com os dados de prova de carregamento dinâmico e um com todos os dados de 

prova de carga.Ao todo foram vinte e um modelos para os três estudos das estacas pré-

moldadas de concreto armado, conforme visto na Figura 25.  

 
Figura 25 Fluxograma dos modelos para estacas pré-moldadas 

Entretanto para a estaca tipo hélice contínua foram desenvolvidos 7 modelos, 

utilizando apenas dados de provas de carga estática, conforme Figura 26. 
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Figura 26 Fluxograma para os modelos para estacas tipo hélice contínua 

3.7 DETERMINAÇÃO DAS VARIÁVEIS DE ENTRADA E SAÍDA 

Para as variáveis de entrada dos modelos foram utilizadas as características 

geométricas das estacas e os resultados de ensaios de sondagem de simples percussão 

(SPT); as variáveis de saída foram as cargas de ponta (QP), cargas lateral (QL) e Carga 

de total (QT). Sendo elas dispostas na Tabela 5: 

Tabela 5 Variáveis de entrada e saída dos modelos de RNA 

ENTRADA 

A 
Área da seção transversal  

 (cm²) 

P 
Perímetro da seção transversal  

 (cm) 

L 
Comprimento efetivo da estaca, desconsiderando o 

trecho da ponta (m) 

NPAg NSPT médio dos solos argilosos na ponta 

NPAr NSPT médio dos solos arenosos na ponta 

NPSi NSPT médio dos solos siltosos na ponta 

NLAg NSPT médio dos solos argilosos no fuste 

NLAr NSPT médio dos solos arenosos no fuste 

NLSi NSPT médio dos solos siltosos no fuste 

SAÍDA 

QP Carga de ponta (kN)  

QL Carga por atrito lateral (kN)  

QT Carga total (kN) 
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Critérios de determinação dos valores das variáveis: 

• Os valores das variáveis NPAg, NPAr, NPSiforam determinados a partir 

da média do número de golpes do ensaio SPT, entre três valores 

obtidos,o na cota da ponta da estaca, o imediatamente acima e o 

imediatamente abaixo desta, considerando os valores para cada tipo de 

solo, conforme os critérios para carga de ponta adotados no método de 

Décourt-Quaresma (1978). 

• Para as variáveis NLAg, NLAr, NLSi, seus valores foram determinados a 

partir da média entre os valores do NSPT de cada solo correspondente e 

seus respectivos comprimentos em metro, desprezando o comprimento 

em que os valores do NSPT são zero no cálculo da média, e não 

utilizando o comprimento imediatamente acima da cota de apoio da 

estaca, visto que já foi utilizado para o cálculo da carga de ponta, se 

assemelhando aos critérios adotados no método de Aoki-Velloso (1975) 

para a carga por atrito lateral. Em que, o valor do NSPTnão extrapolou o 

valor de 40 golpes 

• As variáveis de saída QP, QL e QT. representam as capacidades de carga 

que se pretende determinar. Na fase de treinamento, os valores adotados 

foram obtidos a partir dos resultados de provas de carga estática e 

carregamento dinâmico. 

Os valores calculados das variável, para cada estaca utilizada no 

desenvolvimento dos modelos, pode ser visto nas tabelas do Anexo II. Os respectivos 

perfis de sondagem e resultados de provas de carga são encontrados na literatura técnica 

(LOBO, 2005).  

Na Tabela 6 podem ser identificadas as variáveis utilizadas em cada um dos sete 

modelos simulados para as capacidades de carga. Os modelos escolhidos para as 

simulações são: i) Carga de Ponta (QP); ii) Carga por atrito lateral (QL); iii) Carga por 

atrito lateral com acréscimo da variável comprimento (QL-c); iv) carga total com 

acréscimo da variável área (QT-a); v)  carga total com acréscimo da variável perímetro 

(QT-p); vi) carga total com acréscimo das variáveis perímetro e comprimento (QT-pc) e v) 

carga total com acréscimo das variáveis área, perímetro e comprimento (QT-apc). 
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Tabela 6 Variáveis utilizadas em cada modelo 
 ENTRADA    

Variáveis 

 Capacidade de carga     

Ponta Atrito 
Lateral 

Atrito Lateral 
com o 

comprimento  

Total 7 
var. 

(área) 

Total 7 
var. 

(perímetro) 

Total 8 
var.  

Total 9 
var.  

A  x 
 

 x   x 

P 
 

x  x 
 

x x x 

L   
 

x     x x 

NPAg x    x x x x 

NPAr x    x x x x 

NPSi x    x x x x 

NLAg   x x x x x x 

NLAr   x x x x x x 

NLSi   x x x x x x 

 

Para o modelo da carga de ponta (QP) foram utilizadas as áreas das seções 

transversais das estacas (A), devido ao fato desta ser a superfície de atrito que influencia 

na capacidade de carga de ponta da estaca. Para a capacidade de carga por atrito lateral, 

foram desenvolvidos dois modelos. Ambos utilizado o perímetro da seção transversal da 

estaca, pois quando analisada a faixa unitária, esta variável correlaciona-se com a área 

da superfície de contato de atrito lateral entre a estaca e o maciço de solo. Ainda para a 

capacidade de carga por atrito lateral, modelos foram simuladas com e sem o 

comprimento efetivo da estaca, desconsiderando o trecho da ponta, devido à 

necessidade de se obter resultados que confirmem ou não a necessidade da utilização 

dessa variável no modelo.  

Para a capacidade de carga total, foram simulados quatro modelos distintos, 

todos contendo as variáveis de entrada que caracterizam o solo (NPAg, NPAr, NPSi, 

NLAg, NLAr, NLSi), alterando a utilização das variáveis geométricas da estaca (área, 

perímetro e comprimento), como visto na Tabela 6. 

3.8 ESCOLHA DAS RNA MAIS EFICIENTES 

Como pode ser visto na Tabela 7, foram realizadas um total de 1288 

simulaçõespara os sete modelos, sendo repetida essa quantidade para as três simulações 

variando a utilização de todos os dados de prova de carga; isto é: Apenas provas de 

carga estática e apenas provas de carregamento dinâmico para as estacas pré-moldadas 
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de concreto armado, totalizando 3864 simulações. Para a estaca tipo hélice contínua, 

como foram utilizados apenas dados de provas de carga estáticas, forma realizadas 1288 

simulações. Assim, ao todo, para o dois conjuntos de estacas foram realizadas 5152 

simulações. 

Tabela 7 Quantidade de simulações realizadas para cada modelo 

 

 Capacidade de carga     

Ponta 
Atrito 

Lateral 

Atrito Lateral 
com o 

comprimento  

Total 7 
var. 

(área) 

Total 7 
var. 

(perímetro) 

Total 8 
var.  

Total 9 
var.  

Variáveis de 
entrada 

4 4 5 7 7 8 9 

Número 
máximo de 
neurônios 

9 9 11 15 15 17 19 

Número de 
funções de 
ativação 

2  2 2 2 2 2 2 

Total de 
simulações 

72 72 110 210 210 272 342 

 

Após os treinamentos e validações dos modelos, escolheu-se as redes 

consideradas mais eficiente, tendo como critérios de avaliação os seguintes parâmetros: 

(i) Os maiores valores dos coeficientes de determinação para o treinamento e a 

validação; (ii) a distribuição dos erros no histograma e as faixas dos erros máximos e 

mínimos e (iii) a busca da rede com a menor quantidade de neurônios na camada 

intermediária, visando assim menores equações. 

Reduzindo a quantidade de RNAs, sendo 21 para a pré-moldada de concreto 

armado, devido as diferentes simulações que variaram os tipos de provas de carga, e 7 

para a estaca tipo hélice continua. 

3.9 COMPARAÇÃO DOS MODELOS MAIS EFICIENTES COM OS MÉTODOS 
SEMI-EMPÍRICOS CLÁSSICOS, PARA A PREVISÃO DA CAPACIDADE DE 
CARGA DAS ESTACAS DE CONCRETO ARMADO E HÉLICE CONTÍNUA 

Com base no mesmo banco de dados utilizado para treinamento e validação das 

RNAs, foram calculadas as estimativas de capacidade de carga de ponta, por atrito 

lateral e total, utilizando os métodos de Aoki-Velloso (1975) e Décourt-Quaresma 

(1978) para determinar as capacidades de carga das estacas pré-moldadas de concreto 

armado, e Aoki-Velloso (1975) e Décourt (1996) para as estacas tipo hélice contínua. 

Optou-se, pela comparação com esses métodos, por serem os mais difundidos e 

aplicados pela comunidade da engenharia de fundações  
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Os resultados alcançados através dos ensaios de prova de carga estática e de 

carregamento dinâmico foram comparados com os valores preditos pelos melhores 

modelos. Todos os valores foram confrontados com os dados experimentais de prova de 

carga. Desta confrontação, foram estimados coeficiente de determinação calculados os 

erros e obtidos entre os resultados estimados e os esperados (experimentais). 

Os resultados das RNAs mais eficientes foram comparados com os 

valoresobtidos a partir da aplicação dos métodos semi-empíricos. Isso serviu como 

parâmetro para corroborar ou não com a eficiência dos modelos desenvolvidos. 

3.10 EXTRAÇÃO DOS PESOS SINÁPTICOS PARA A DETERMINAÇÃO DAS 
EQUAÇÕES 

Por fim, baseado na formulação matemática do modelo de RNA (Equação 14), 

após a extração dos valores correspondentes de cada peso sináptico foram montadas as 

equações de determinação da capacidade de carga de ponta, por atrito lateral e total, 

para as estacas pré-moldadas de concreto armado e tipo hélice contínua. 

 

(Equação 14)  

Apresentando assim uma ferramenta útil, possibilitando a realização dos 

cálculos em planilha Excel, sem a necessidade de utilização de softwares específicos e 

compreensão do que vem a ser RNA. 

 

  

BEF = G& ?HE ∙ >E − ?HI
8

EJ� K 
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4 RESULTADOS 

4.1 ESTACA PRÉ-MOLDADA DE CONCRETO ARMADO 

4.1.1 RNAs treinadas com os resultados de todas as provas de carga 

Para todos os modelos a seguir, o banco de dados foi formado por 126 resultados 

de provas de carga estática e dinâmica, sendo 105 destas escolhidas de forma aleatória 

para o treinamento e 21 para validação. Os treinamentos de todas as RNA utilizaram o 

acelerador de convergência de Levenberg-Marquardt. Na Tabela 8são apresentados os 

intervalos das variáveis de entrada e saída dos modelos: 

Tabela 8 Intervalos entre os valores dasvariáveis dos  modelos utilizando todas as provas de 
carga 

Variáveis de entrada 

Variável  Mínimo Máximo 

NLAr 0 17,5 

NLAg 0 21 

NLSi 0 22 

NPAr 0 40 

NPAg 0 34 

NPSi 0 40 

Área da seção transversal (cm²) 225 4900 

Perímetro da seção transversal (cm) 60 280 

Comprimento efetivo da estaca (m) 3,3 39,9 

Variáveis de saída 

QP (kN) 25 4450 

QL (kN) 25 2000 

QT (kN) 53 5950 

 

4.1.1.1 Carga de ponta 

Para o modelo da carga de ponta,as variáveisde entrada utilizadas no 

treinamento da RNA foram NPAr, NPAg, NPSi e área (cm²), para a saída a variável 

QP(kN). Após o treinamento e validação, as redes apresentaram os seguintes 

coeficientes de determinação, conforme Tabela 9, em que a RNA considerada como 

mais eficiente foi a com 2 neurônios e função de treinamento tangente hiperbólica com 

o R² de 0,904 e 0,892 para o treinamento e validação, respectivamente.Tal escolha se 

deve ao menor valor do erro máximo negativo e a menor quantidade de neurônios na 
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camada intermediaria, além das análises comparativas, realizadas entre todas as 

simulações, dos gráficos de dispersão e histograma de erros. 

Tabela 9 Valores dos R² encontrados durante o treinamento da carga de ponta das estacas pré-
moldadas de concreto armado 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 

Número de 
Neurônios 

Função de Treinamento 
R² 

treinamento 

Erro  
máximo 
positivo 

(%) 

Erro  
máximo 
negativo 

(%) 

R²  
Validação 

1 
Tangente Hiperbólica 0,901 74,92 -419,93 0,900 

Logarítmica  0,901 74,92 -419,93 0,900 

2 
Tangente Hiperbólica 0,904 75,03 -395,86 0,892 

Logarítmica  0,909 73,12 -458,41 0,882 

3 
Tangente Hiperbólica 0,919 78,32 -319,93 0,897 

Logarítmica  0,942 76,06 -468,50 0,889 

4 
Tangente Hiperbólica 0,969 64,55 -943,41 0,492 

Logarítmica  0,927 86,74 -244,17 0,883 

5 
Tangente Hiperbólica 0,967 80,42 -371,42 0,897 

Logarítmica  0,967 93,51 -616,55 0,898 

6 
Tangente Hiperbólica 0,938 81,67 -275,07 0,944 

Logarítmica  0,969 762,61 -234,11 0,394 

7 
Tangente Hiperbólica 0,987 107,39 -752,06 0,899 

Logarítmica  0,987 85,88 -477,44 0,625 

8 
Tangente Hiperbólica 0,988 64,63 -460,74 0,116 

Logarítmica  0,976 79,70 -245,37 0,778 

9 
Tangente Hiperbólica 0,988 61,44 -158,51 0,872 

Logarítmica  0,990 60,95 -164,77 0,889 

 

No histograma de erros extraídos do treinamento, apresentado naFigura 

27,observa-se os valores da média (-29,96) e do desvio padrão (85,35), em que o desvio 

padrão apresenta valor bem elevado, indicando uma dispersão elevada dos valores em 

torno da média, podendo ser visto no intervalo entre os erros máximospositivo (75,02%) 

e negativo(-395,86%), mas com uma concentração elevada dos valores bem próximos 

do ideal (0% de erros).  

 



 

 

Figura 27 Histograma de erros da RNA para carga de ponta 

Pontos mais dispersos, encontrados na faixa negativa dos erros, não representam 

uma possível deficiência na capacidade de generalização do modelo, mas possíveis 

inconsistências nos resultados dos ensaios de prova de carga ou SPT, visto que, 

valores de capacidade de carga dessas estacas também são discrepantes quando 

estimados pelos métodos semi

negativos, de forma genérica, 

subdimencionamento dos projet

segurança.  

Já analisando a faixa positiva do histograma, o valor máximo encontra abaixo 

dos valores obtidos pelos outros métodos 

aplicado o coeficiente de segurança so

Histograma de erros da RNA para carga de ponta (kN) da estaca pré
concreto armado 

Pontos mais dispersos, encontrados na faixa negativa dos erros, não representam 

uma possível deficiência na capacidade de generalização do modelo, mas possíveis 

inconsistências nos resultados dos ensaios de prova de carga ou SPT, visto que, 

apacidade de carga dessas estacas também são discrepantes quando 

estimados pelos métodos semi-empíricos brasileiros. Analisandoos valores dos erros 

, de forma genérica, observa-se que sua aplicação pode 

subdimencionamento dos projetos de fundações, onerando os custos, mas mantendo a 

Já analisando a faixa positiva do histograma, o valor máximo encontra abaixo 

dos valores obtidos pelos outros métodos semi-empíricos comparados, e quando 

aplicado o coeficiente de segurança sobre esses valores os mesmos se tornam aceitáveis. 
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da estaca pré-moldada de 

Pontos mais dispersos, encontrados na faixa negativa dos erros, não representam 

uma possível deficiência na capacidade de generalização do modelo, mas possíveis 

inconsistências nos resultados dos ensaios de prova de carga ou SPT, visto que, os 

apacidade de carga dessas estacas também são discrepantes quando 

Analisandoos valores dos erros 

se que sua aplicação pode influenciar no 

os de fundações, onerando os custos, mas mantendo a 

Já analisando a faixa positiva do histograma, o valor máximo encontra abaixo 

comparados, e quando 

bre esses valores os mesmos se tornam aceitáveis.  



 

 

(a) 

Figura 28 Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga de 

Para os gráficos de dispersão do treinamento (

(Figura 28 b) pode-se notar as inclinações das retas 

ordenamento dos pontos seguindo um padrão

gráficos alguns pontos dispersos

4.1.1.2 Carga por atrito lateral

Neste tópico são analisados os dois modelos propostos para a carga por atrito 

lateral, o primeiro com quatro variáveis de entrada (

(cm)) e uma de saída (QL (kN

mas com o acréscimo de uma variável na entrada, o valor 

estaca (m). 

4.1.1.2.1 Modelo para carga por atrito lateral

Este primeiro modelo utiliza as quatro variáveis de entrada

perímetro (cm), para a saída a variável Q

apresentaram os seguintes coeficientes de determinação, conforme 

RNA considerada como mais eficiente foi a com 

tangente hiperbólica com o R² de 0,791

respectivamente.Tal escolha se deve ao menor valor do erro máximo negativo e maior 

valor do R² da validação, mesmo apresentado valor consideravelmente elevado para o 

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga de 
ponta da estaca pré-moldada de concreto armado 

de dispersão do treinamento (Figura 28 a) 

se notar as inclinações das retas bem próximas do ideal 

seguindo um padrão, mesmo que,apresentando em ambos os 

alguns pontos dispersos. 

atrito lateral 

analisados os dois modelos propostos para a carga por atrito 

lateral, o primeiro com quatro variáveis de entrada (NLAr, NLAg, NLSi

kN)), e o segundo utilizando as mesmas variáveis do ant

mas com o acréscimo de uma variável na entrada, o valor do comprimento efetivo da 

odelo para carga por atrito lateral sem comprimento efetivo da estaca

Este primeiro modelo utiliza as quatro variáveis de entradaNLAr

perímetro (cm), para a saída a variável QL (kN). Após o treinamento as redes 

apresentaram os seguintes coeficientes de determinação, conforme Tabela 10

RNA considerada como mais eficiente foi a com 3 neurônios e função de treinamento 

com o R² de 0,791 e 0,730 para o treinamento e validação, 

escolha se deve ao menor valor do erro máximo negativo e maior 

valor do R² da validação, mesmo apresentado valor consideravelmente elevado para o 
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Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga de 

 e da validação 

bem próximas do ideal e um 

que,apresentando em ambos os 

analisados os dois modelos propostos para a carga por atrito 

NLSi e perímetro 

), e o segundo utilizando as mesmas variáveis do anterior, 

do comprimento efetivo da 

sem comprimento efetivo da estaca 

NLAr, NLAg, NLSi e 

Após o treinamento as redes 

Tabela 10, em que a 

neurônios e função de treinamento 

730 para o treinamento e validação, 

escolha se deve ao menor valor do erro máximo negativo e maior 

valor do R² da validação, mesmo apresentado valor consideravelmente elevado para o 
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erro máximo positivo, além das análises comparativas, realizadas entre todas as 

simulações, dos gráficos de dispersão e histograma de erros. 

Tabela 10 Valores dos R² encontrados durante o treinamento da carga por atrito lateral das estacas 
pré-moldadas de concreto armado 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 

Número de 
Neurônios 

Função de Treinamento 
R² 

treinamento 

Erro  
máximo 
positivo 

(%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 

R²  
Validação 

1 
Tangente Hiperbólica 0,756 79,79 -224,70 0,599 

Logarítmica  0,819 59,41 -621,47 0,661 

2 
Tangente Hiperbólica 0,814 67,68 -471,13 0,663 

Logarítmica  0,832 62,74 -485,41 0,665 

3 
Tangente Hiperbólica 0,791 160,88 -121,58 0,730 

Logarítmica  0,847 55,76 -693,44 0,652 

4 
Tangente Hiperbólica 0,837 59,88 -541,28 0,653 

Logarítmica  0,807 66,82 -40 %8,37 0,671 

5 
Tangente Hiperbólica 0,858 72,25 -274,27 0,586 

Logarítmica  0,820 93,09 -199,01 0,707 

6 
Tangente Hiperbólica 0,890 74,16 -535,61 0,683 

Logarítmica  0,882 65,56 -415,57 0,692 

7 
Tangente Hiperbólica 0,850 80,20 -153,18 0,673 

Logarítmica  0,851 81,05 -596,41 0,704 

8 
Tangente Hiperbólica 0,875 83,43 -209,90 0,603 

Logarítmica  0,823 84,00 -136,35 0,638 

9 
Tangente Hiperbólica 0,858 74,85 -292,03 0,684 

Logarítmica  0,873 69,06 -463,48 0,582 

 

Na Figura 29 pode ser visto o histograma de erros dos dados do treinamento, em 

que observa-se o intervalo entre os erros máximospositivo (160,87%) e negativo(-

121,58%). 



 

 

Figura 29 Histograma de erros da RNA para 

O valor do desvio padrão 

uma dispersão elevada dos valores em torno 

(3,78) e a distribuição visualmente nota

próximos do ideal (0% de erros). A distribuição da curva normal é bem definida, sem 

apresentar pontos discrepantes tanto na faixa positiva quanto na negativa.

de dispersão do treinament

os valores dos R² e as inclinações das retas.

(a) 

Figura 30 Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga por 
atrito lateral da estaca pré

Histograma de erros da RNA para carga por atrito lateral da estaca pré
concreto armado 

O valor do desvio padrão (45,31) apresenta-se consideravelmente alto, indicando 

dispersão elevada dos valores em torno da média. Já analisando o valor

sualmente nota-se uma concentração elevada dos valores bem 

próximos do ideal (0% de erros). A distribuição da curva normal é bem definida, sem 

apresentar pontos discrepantes tanto na faixa positiva quanto na negativa.

de dispersão do treinamento (Figura 30 a) e da validação (Figura 30 b)são apresentados 

dos R² e as inclinações das retas. 

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga por 
atrito lateral da estaca pré-moldada de concreto armado 
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carga por atrito lateral da estaca pré-moldada de 

se consideravelmente alto, indicando 

da média. Já analisando o valor da média 

concentração elevada dos valores bem 

próximos do ideal (0% de erros). A distribuição da curva normal é bem definida, sem 

apresentar pontos discrepantes tanto na faixa positiva quanto na negativa.Nos gráficos 

b)são apresentados 

 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga por 
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Contudo, em ambos os gráfico de dispersão as inclinações das retas e o 

ordenamento dos pontos apresentam valores e dispersão dos pontos não muito próximos 

do ideal. 

4.1.1.2.2 Modelo para carga por atrito lateral com comprimento efetivo da estaca 

Este segundo modelo apresenta,além das mesmas variáveis de entrada utilizadas 

no modelo anterior, sendo NLAr, NLAg, NLSie o perímetro (cm), o acréscimo da 

variável comprimento efetivo da estaca (m), desconsiderando o trecho da ponta. Para a 

saída foi utilizada a mesma variável QL (kN). Após o treinamento as redes apresentaram 

os seguintes coeficientes de determinação, conformeTabela 11, em que a RNA 

considerada como mais eficiente foi a com 3 neurônios e função de treinamento 

logarítmica com o R² de 0,912 e 0,871 para o treinamento e validação, respectivamente. 

Tal escolha se deve ao menor valor do erro máximo negativo e valor do R² do 

treinamento superior a 0,9, além das análises comparativas, realizadas entre todas as 

simulações, dos gráficos de dispersão e histograma de erros. 

Tabela 11 Valores dos R² encontrados durante o treinamento da carga por atrito lateral (com o 
comprimento) das estacas pré-moldadas de concreto armado 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 

Número de 
Neurônios 

Função de Treinamento 
R² 

treinamento 

Erro  
máximo 
positivo 

(%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 

R²  
Validação 

1 
Tangente Hiperbólica 0,805 65,97 -537,48 0,867 

Logarítmica  0,805 65,97 -537,48 0,867 

2 
Tangente Hiperbólica 0,836 51,08 -232,95 0,855 

Logarítmica  0,809 67,27 -129,46 0,863 

3 
Tangente Hiperbólica 0,907 73,84 -369,24 0,834 

Logarítmica  0,912 81,72 -141,18 0,871 

4 
Tangente Hiperbólica 0,931 85,59 -147,51 0,848 

Logarítmica  0,946 95,52 -164,99 0,620 

5 
Tangente Hiperbólica 0,954 82,93 -120,95 0,593 

Logarítmica  0,881 57,52 -105,75 0,858 

6 
Tangente Hiperbólica 0,972 135,85 -191,59 0,737 

Logarítmica  0,965 48,28 -122,21 0,537 

7 
Tangente Hiperbólica 0,977 106,91 -128,76 0,640 

Logarítmica  0,982 73,99 -131,57 0,360 

8 
Tangente Hiperbólica 0,976 57,38 -83,57 0,093 

Logarítmica  0,986 42,78 -129,51 0,310 

9 
Tangente Hiperbólica 0,984 35,99 -70,67 0,724 

Logarítmica  0,982 39,22 -118,97 0,611 



 

 

10 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

11 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

 

No histograma de erros do treinamento da 

distribuídos no intervalo entre os erros 

Figura 31 Histograma de erros da RNA para carga por atrito lateral (com 

Nota-se valores dispersos em ambos os setores (positivo e negativo), mas com 

uma concentração elevada dos valores bem próximos do ideal (0% de erros). 

Comparando os valores da média (

anterior tem-se valores mais baixos, corroborando com a escolha desse modelo para a 

capacidade de carga por atrito lateral.

32 a) e da validação (Figura 32

das retas. 

Tangente Hiperbólica 0,994 34,89 -60,50 
Logarítmica  0,996 26,20 -89,67 

Tangente Hiperbólica 0,997 24,19 -88,02 

Logarítmica  0,994 25,55 -50,10 

No histograma de erros do treinamento da Figura 31observa

distribuídos no intervalo entre os erros máximospositivo (81,72%) e negativo(

Histograma de erros da RNA para carga por atrito lateral (com comprimento) da
pré-moldada de concreto armado 

valores dispersos em ambos os setores (positivo e negativo), mas com 

uma concentração elevada dos valores bem próximos do ideal (0% de erros). 

s valores da média (-9,93) e do desvio padrão (39,39) 

valores mais baixos, corroborando com a escolha desse modelo para a 

capacidade de carga por atrito lateral.Nos gráficos de dispersão do treinamento (

Figura 32 b)são apresentados os valores dos R² e as inclinações 

78 

0,423 

0,785 

0,352 

0,373 

observa-se os dados 

negativo(-41,17%). 

 
comprimento) da estaca 

valores dispersos em ambos os setores (positivo e negativo), mas com 

uma concentração elevada dos valores bem próximos do ideal (0% de erros). 

39,39) com o modelo 

valores mais baixos, corroborando com a escolha desse modelo para a 

de dispersão do treinamento (Figura 

b)são apresentados os valores dos R² e as inclinações 



 

 

(a) 

Figura 32 Coeficiente de determinação da
atrito lateral (com comprimento) da estaca pré

Nota-se em ambos os gráficos de dispersão que

ordenamento dos pontos estão 

dispersos, e quando comparados com o modelo anterior 

robustos. 

4.1.1.2.3 Escolha do modelo para carga por atrito lateral 

O modelo escolhido para a carga por atrito lateral foi o que utiliza o 

comprimento efetivo da estaca como variável de entrada. Tal modelo apresentou 

melhores resultados, levando em consideração os critérios analisados, conforme 

12, apresentando melhores índices em quase todos os parâmetros, a não ser pelo erro 

máximo negativo, em que apresentou um valor consideravelmente pequeno a mais. Tais 

resultados, indicam assim que essa é uma variável necessária no modelo, para que a 

RNA consiga identificar o comportamento dos fenômenos envolvidos no problema.

Tabela 12 Resumo dos parâmetros das RNA mais eficientes de cada modelo para carga por atrito 
lateral das estacas pré-moldadas de concreto armado

Modelo para carga 
por atrito lateral: 

R² 
treinamento 

sem a variável 
comprimento  

0,791

com a variável 
comprimento  

0,912

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga por 
atrito lateral (com comprimento) da estaca pré-moldada de concreto armado

se em ambos os gráficos de dispersão que as inclinações das ret

estão bem próximos do ideal, mesmo tendo 

, e quando comparados com o modelo anterior apresentam resultados mais 

Escolha do modelo para carga por atrito lateral  

O modelo escolhido para a carga por atrito lateral foi o que utiliza o 

da estaca como variável de entrada. Tal modelo apresentou 

melhores resultados, levando em consideração os critérios analisados, conforme 

apresentando melhores índices em quase todos os parâmetros, a não ser pelo erro 

máximo negativo, em que apresentou um valor consideravelmente pequeno a mais. Tais 

resultados, indicam assim que essa é uma variável necessária no modelo, para que a 

ga identificar o comportamento dos fenômenos envolvidos no problema.

Resumo dos parâmetros das RNA mais eficientes de cada modelo para carga por atrito 
moldadas de concreto armado 

R² 
treinamento  

Número de 
neurônios  

Erro máximo 
positivo (%) 

Erro máximo 
negativo (%)

0,791 3 160,88 -121,58 

0,912 3 81,72 -141,18 
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RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga por 
moldada de concreto armado 

as inclinações das retas e o 

mesmo tendo alguns pontos 

apresentam resultados mais 

O modelo escolhido para a carga por atrito lateral foi o que utiliza o 

da estaca como variável de entrada. Tal modelo apresentou 

melhores resultados, levando em consideração os critérios analisados, conforme Tabela 

apresentando melhores índices em quase todos os parâmetros, a não ser pelo erro 

máximo negativo, em que apresentou um valor consideravelmente pequeno a mais. Tais 

resultados, indicam assim que essa é uma variável necessária no modelo, para que a 

ga identificar o comportamento dos fenômenos envolvidos no problema. 

Resumo dos parâmetros das RNA mais eficientes de cada modelo para carga por atrito 

Erro máximo 
negativo (%) 

R² 
validação  

0,730 

0,871 
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4.1.1.3 Carga total 

Para a determinação da capacidade de carga total foram simulados quatro 

modelos distintos, todos com a mesma variável de saída QT (kN) e 6 variáveis de 

entrada NPAr, NPAg, NPSi, NLAr, NLAg eNLSi, provenientes do resultado do ensaio 

de SPT. As variações dos modelos ficam então limitadas as modificações entre as 

variáveis de entrada provenientes das características geométricas da estaca, como a área 

da seção transversal, o perímetro da seção transversal e o comprimento efetivo. 

4.1.1.3.1 Modelo da carga totalcom 7 variáveis de entrada (perímetro) 

Neste modelo para carga total, além das variáveis de entrada utilizadas em todos 

os modelos (NPAr, NPAg, NPSi,NLAr, NLAg, NLSi)foi acrescida a variável da 

característica geométrica, sendo esta o perímetro da seção transversal (cm). Para a saída 

foi utilizada a variável QT (kN). Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes 

coeficientes de determinação, conforme Tabela 13, onde a RNA considerada como mais 

eficiente foi a com 3neurônios e função de treinamento logarítmica, com o R² de 0,915 e 

0,892 para o treinamento e validação, respectivamente. Tal escolha se deve ao menor 

valor do erro máximo negativo e maior valor do R² da validação, além das análises 

comparativas, realizadas entre todas as simulações, dos gráficos de dispersão e 

histograma de erros. Tal escolha se deve ao menor valor do erro máximo negativo e 

maior valor do R² da validação, além das análises comparativas, realizadas entre todas 

as simulações, dos gráficos de dispersão e histograma de erros. 

Tabela 13 Valores dos R² encontrados durante o treinamento da carga total (7 variáveis com o 
perímetro) das estacas pré-moldadas de concreto armado 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 

Número de 
Neurônios 

Função de Treinamento 
R² 

treinamento 

Erro  
máximo 

positivo (%) 

Erro  
máximo 
negativo 

(%) 

R²  
Validação 

1 
Tangente Hiperbólica 0,915 67,33 -516,53 0,852 

Logarítmica  0,907 73,08 -306,56 0,868 

2 
Tangente Hiperbólica 0,942 74,99 -631,77 0,815 

Logarítmica  0,943 78,32 -687,55 0,802 

3 
Tangente Hiperbólica 0,942 68,54 -626,38 0,810 

Logarítmica  0,915 75,89 -233,81 0,892 

4 
Tangente Hiperbólica 0,952 64,51 -498,65 0,832 

Logarítmica  0,958 73,17 -606,57 0,689 
5 Tangente Hiperbólica 0,948 80,10 -589,14 0,818 



 

 

Logarítmica 

6 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

7 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

8 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

9 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

10 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

11 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

12 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

13 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

14 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

15 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

 

No histograma de erros 

observa-se a partir do intervalo entre os erros 

233,81%). 

Figura 33 Histograma de erros da RNA para a carga total (7 variáveis com o perímetro) da estaca 

Logarítmica  0,927 76,28 -489,38 
Tangente Hiperbólica 0,931 71,17 -467,91 

Logarítmica  0,934 68,49 -360,21 
Tangente Hiperbólica 0,889 71,39 -294,15 

Logarítmica  0,939 69,62 -396,36 
Tangente Hiperbólica 0,928 76,58 -215,56 

Logarítmica  0,911 95,60 -351,11 
Tangente Hiperbólica 0,951 77,17 -236,73 

Logarítmica  0,973 116,76 -321,50 
Hiperbólica 0,948 89,67 -269,73 

Logarítmica  0,933 96,63 -119,18 
Tangente Hiperbólica 0,935 80,09 -312,53 

Logarítmica  0,951 98,89 -285,73 
Tangente Hiperbólica 0,967 77,77 -478,33 

Logarítmica  0,961 71,60 -658,90 
Tangente Hiperbólica 0,926 157,64 -88,37 

Logarítmica  0,915 80,82 -174,12 
Tangente Hiperbólica 0,964 72,21 -652,83 

Logarítmica  0,917 231,85 -518,29 
Tangente Hiperbólica 0,976 202,13 -147,11 

Logarítmica  0,920 183,48 -256,41 

No histograma de erros extraídos do treinamento, apresentado na

se a partir do intervalo entre os erros máximospositivo (75,89

Histograma de erros da RNA para a carga total (7 variáveis com o perímetro) da estaca 
pré-moldada de concreto armado 
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0,834 

0,890 

0,863 

0,754 

0,840 

0,888 

0,779 

0,697 

0,682 

0,720 

0,848 

0,775 

0,694 

0,803 

0,740 

0,866 

0,875 

0,768 

0,900 

0,844 

0,686 

, apresentado naFigura 33, 

89%) e negativo(-

 
Histograma de erros da RNA para a carga total (7 variáveis com o perímetro) da estaca 



 

 

Como pode ser visto,

isolado, elevando assim o valor do 

dos valores em torno da média

concentração maior de erros fica 

treinamento (Figura 34 a) e da validação (

coeficientes de determinação e o ordenamento dos pontos.

(a) 

Figura 34 Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 
(7 variáveis com o perímetro) da estaca pré

Nota-se que as inclinações das ret

bem próximos do ideal, mesmo que, apresentando em ambos os gráficos alguns pontos 

dispersos. 

4.1.1.3.2 Modelo da carga total com 7 variáveis de entrada 

Neste modelo foram utilizadas as 

NPAg, NPSi,NLAr, NLAg

geométrica, representada pela área da seção transver

a variável QT (kN). Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes coeficientes 

de determinação, conforme 

a com 2neurônios e função de treinamento 

0,808 para o treinamento e validação, respectivamente

valor do erro máximo negativo, além das 

as simulações, dos gráficos de dispersão e histograma de erros.

Como pode ser visto, o valor máximo negativo é elevado devido a um dado 

o valor do desvio padrão (42,74), que há uma dispersão elevada 

dos valores em torno da média (-8,18), mas também nota-se analisando a média que a 

concentração maior de erros fica em torno do 0%.Nos gráficos de dispersão do 

e da validação (Figura 34 b) são apresentados os valores dos 

coeficientes de determinação e o ordenamento dos pontos. 

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 
(7 variáveis com o perímetro) da estaca pré-moldada de concreto armado

inclinações das retas e o ordenamento dos pontos comportam

, mesmo que, apresentando em ambos os gráficos alguns pontos 

elo da carga total com 7 variáveis de entrada (área) 

Neste modelo foram utilizadas as variáveis de entrada comuns aos outros (

NLAg, NLSi) com a adição da variável da característica 

geométrica, representada pela área da seção transversal (cm²). Para a saída 

Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes coeficientes 

de determinação, conforme Tabela 14, onde a RNA considerada como mais eficiente foi 

neurônios e função de treinamento tangente hiperbólica, com o R² de 0,9

08 para o treinamento e validação, respectivamente.Tal escolha se deve ao menor 

valor do erro máximo negativo, além das análises comparativas, realizadas entre todas 

as simulações, dos gráficos de dispersão e histograma de erros. 
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o valor máximo negativo é elevado devido a um dado 

uma dispersão elevada 

do a média que a 

de dispersão do 

b) são apresentados os valores dos 

 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga total 
moldada de concreto armado 

as e o ordenamento dos pontos comportam-se 

, mesmo que, apresentando em ambos os gráficos alguns pontos 

comuns aos outros (NPAr, 

) com a adição da variável da característica 

ara a saída foi utilizada 

Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes coeficientes 

de a RNA considerada como mais eficiente foi 

, com o R² de 0,908 e 

Tal escolha se deve ao menor 

análises comparativas, realizadas entre todas 
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Tabela 14 Valores dos R² encontrados durante o treinamento da carga total (7 variáveis com a 
área) das estacas pré-moldadas de concreto armado 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 
Número de 
Neurônios 

Função de Treinamento 
R² 

treinamento 
Erro 

máximo  
Erro 

mínimo 
R²  

Validação 

1 
Tangente Hiperbólica 0,908 72,44 -553,25 0,881 

Logarítmica  0,911 71,86 -454,43 0,863 

2 
Tangente Hiperbólica 0,908 84,36 -112,10 0,808 

Logarítmica  0,930 72,28 -566,23 0,736 

3 
Tangente Hiperbólica 0,960 67,57 -532,61 0,477 

Logarítmica  0,939 73,46 -214,92 0,852 

4 
Tangente Hiperbólica 0,927 100,49 -632,65 0,877 

Logarítmica  0,957 68,68 -469,51 0,625 

5 
Tangente Hiperbólica 0,948 107,08 -331,51 0,847 

Logarítmica  0,923 75,37 -40 %6,76 0,842 

6 
Tangente Hiperbólica 0,935 68,33 -309,22 0,877 

Logarítmica  0,921 65,84 -377,92 0,701 

7 
Tangente Hiperbólica 0,934 71,20 -550,40 0,895 

Logarítmica  0,945 86,59 -293,63 0,724 

8 
Tangente Hiperbólica 0,926 78,07 -225,23 0,871 

Logarítmica  0,959 63,37 -466,93 0,603 

9 
Tangente Hiperbólica 0,968 63,74 -122,50 0,882 

Logarítmica  0,922 91,31 -366,35 0,844 

10 
Tangente Hiperbólica 0,975 58,33 -278,59 0,605 

Logarítmica  0,972 129,02 -378,23 0,709 

11 
Tangente Hiperbólica 0,959 62,01 -267,88 0,874 

Logarítmica  0,955 314,84 -237,95 0,740 

12 
Tangente Hiperbólica 0,948 120,79 -96,20 0,825 

Logarítmica  0,964 78,29 -496,27 0,673 

13 
Tangente Hiperbólica 0,960 77,77 -1227,31 0,666 

Logarítmica  0,945 77,94 -326,09 0,646 

14 
Tangente Hiperbólica 0,964 84,66 -222,23 0,798 

Logarítmica  0,950 203,37 -603,60 0,895 

15 
Tangente Hiperbólica 0,966 138,80 -158,13 0,792 

Logarítmica  0,971 379,79 -165,17 0,769 

 

Na Figura 35observa-se a distribuição dos dados no intervalo entre os erros 

máximospositivo (84,35%) e negativo(-112,09%). 



 

 

Figura 35 Histograma de erros da 

Ambos os erros são elevados

mas apresentando em torno do 0% de erros uma concentração maior dos dados.Nota

ainda que o valore do desvio padrão (40,71) é consideravelmente elevado, indicando 

uma dispersão elevada dos valores em torno da média(

do treinamento (Figura 36 

dos R² e as inclinações das retas

(a) 

Figura 36 Coeficiente de determinação da RN
total (7 variáveis com a área) da estaca pré

 

Histograma de erros da RNA para a carga total (7 variáveis com a área) da estaca pré
moldada de concreto armado 

mbos os erros são elevados, sem nenhum dado disperso da distribuição normal

mas apresentando em torno do 0% de erros uma concentração maior dos dados.Nota

ue o valore do desvio padrão (40,71) é consideravelmente elevado, indicando 

uma dispersão elevada dos valores em torno da média(-11,12).Nos gráfico de dispersão 

 a) e da validação (Figura 36 b)são apresentados os valores 

dos R² e as inclinações das retas 

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da a carga 
total (7 variáveis com a área) da estaca pré-moldada de concreto armado

84 

RNA para a carga total (7 variáveis com a área) da estaca pré-

, sem nenhum dado disperso da distribuição normal, 

mas apresentando em torno do 0% de erros uma concentração maior dos dados.Nota-se 

ue o valore do desvio padrão (40,71) é consideravelmente elevado, indicando 

gráfico de dispersão 

b)são apresentados os valores 

 

A para (a) treinamento e (b) validação da a carga 
moldada de concreto armado 
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Analisando ambos os gráficonota-se uma grande dispersão dos pontos em torno 

das retas, e suas inclinações não estão tão próximas do ideal. 

4.1.1.3.3 Modelo da carga total com 8 variáveis de entrada 

As modificações realizadas na quantidade das variáveis de entrada utilizadas 

foram provenientes do acréscimo do perímetro da seção transversal (cm) e do 

comprimento efetivo da estaca (m), além das outras variáveis comuns aos outros 

modelos para carga total (NPAr, NPAg, NPSi,NLAr, NLAg, NLSi). Para a saída foi 

utilizada a variável QT (kN).Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes 

coeficientes de determinação, conforme Tabela 15, onde a RNA considerada como mais 

eficiente foi a com 4neurônios e função de treinamento tangente hiperbólica, com o R² 

de 0,919 e 0,869 para o treinamento e validação, respectivamente. 

Tabela 15 Valores dos R² encontrados durante o treinamento da carga total (8 variáveis com a área 
e o perímetro) das estacas pré-moldadas de concreto armado 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 

Número de 
Neurônios 

Função de Treinamento 
R² 

treinamento 

Erro  
máximo 

positivo (%) 

Erro  
máximo 
negativo 

(%) 

R²  
Validação 

1 
Tangente Hiperbólica 0,918 71,18 -310,77 0,870 

Logarítmica  0,920 68,08 -324,22 0,845 

2 
Tangente Hiperbólica 0,942 54,89 -584,36 0,815 

Logarítmica  0,934 162,57 -291,73 0,866 

3 
Tangente Hiperbólica 0,908 59,23 -218,44 0,756 

Logarítmica  0,929 68,40 -311,65 0,885 

4 
Tangente Hiperbólica 0,919 71,14 -190,34 0,869 

Logarítmica  0,961 91,45 -918,14 0,737 

5 
Tangente Hiperbólica 0,948 96,25 -497,03 0,831 

Logarítmica  0,965 104,57 -262,44 0,824 

6 
Tangente Hiperbólica 0,932 119,30 -108,72 0,849 

Logarítmica  0,937 69,78 -187,93 0,807 

7 
Tangente Hiperbólica 0,966 59,48 -636,58 0,767 

Logarítmica  0,970 54,62 -410,15 0,802 

8 
Tangente Hiperbólica 0,956 62,70 -270,70 0,786 

Logarítmica  0,954 113,94 -158,70 0,815 

9 
Tangente Hiperbólica 0,968 96,27 -214,01 0,568 

Logarítmica  0,955 144,39 -127,13 0,816 

10 
Tangente Hiperbólica 0,938 78,96 -448,80 0,550 

Logarítmica  0,974 227,13 -130,66 0,432 

11 
Tangente Hiperbólica 0,928 76,86 -360,94 0,734 

Logarítmica  0,921 103,96 -585,27 0,920 
12 Tangente Hiperbólica 0,972 241,45 -123,98 0,756 



 

 

Logarítmica 

13 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

14 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

15 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

16 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

17 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

 

Na Figura 37nota-se que a distribuição dos erros é bem dispersa, podendo ser 

identificado o intervalo entre os erros 

Figura 37 Histograma de er

Tais limites de erros a

máximo negativo representado por um dado isolado.N

dos dados em torno do 0% de erros.

padrão (42,24), valor consideravelmente elevado,  uma alta dispersão dos valores em 

torno da média(-17,65).Contudo no

e da validação (Figura 38 b)nota

retas. 

Logarítmica  0,977 102,69 -176,61 
Tangente Hiperbólica 0,869 209,01 -313,29 

Logarítmica  0,948 62,75 -167,57 
Tangente Hiperbólica 0,979 60,87 -130,66 

Logarítmica  0,976 77,53 -465,01 
Tangente Hiperbólica 0,970 74,98 -119,25 

Logarítmica  0,964 104,31 -296,89 
Tangente Hiperbólica 0,983 61,94 -503,98 

Logarítmica  0,948 90,81 -228,37 
Tangente Hiperbólica 0,988 148,28 -84,05 

Logarítmica  0,946 93,97 -378,16 

se que a distribuição dos erros é bem dispersa, podendo ser 

identificado o intervalo entre os erros máximospositivo (71,14%) e negativo(

 

Histograma de erros da RNA para a carga total (8 variáveis com a área
estaca pré-moldada de concreto armado 

Tais limites de erros apresentam dados com valores elevados, tendo o valor 

epresentado por um dado isolado.Nota-se uma concentração maior 

em torno do 0% de erros.Pode-se identificar, através da análise do desvio 

padrão (42,24), valor consideravelmente elevado,  uma alta dispersão dos valores em 

ontudo nos gráficos de dispersão do treinamento (

b)nota-se uma dispersão considerável dos pontos em torn

86 

0,623 

0,780 

0,798 

0,867 

0,819 

0,740 

0,662 

0,353 

0,842 

0,859 

0,759 

se que a distribuição dos erros é bem dispersa, podendo ser 

negativo(-190,34%). 

variáveis com a área e o perímetro) da 

dados com valores elevados, tendo o valor 

se uma concentração maior 

se identificar, através da análise do desvio 

padrão (42,24), valor consideravelmente elevado,  uma alta dispersão dos valores em 

de dispersão do treinamento (Figura 38 a) 

se uma dispersão considerável dos pontos em torno das 



 

 

(a) 

Figura 38 Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga total 
(8 variáveis com a área e o perímetro) da estaca pré

Destaca-se alguns pontos que destoam bastante do padrão no grá

treinamento, entretanto as inclinações das retas 

os valores dos R² apresenta

4.1.1.3.4 Modelo da carga total com 9 variáveis de entrada

Este modelo utiliza todas as seis variáveis de 

de SPT (NPAr, NPAg, 

provenientes das características geométricas da estaca, sendo o 

estaca (m), o perímetro (cm) e a área (cm²) da seção transversal.

utilizada a variável QT (kN

coeficientes de determinação, conforme 

eficiente foi a com 2 neurônios e função de treinamento tangente 

de 0,933 e 0,877 para o treinamento e validação, respectivamente

Tabela 16 Valores dos R² encontrados durante o treinamento da carga total (9 variáveis) das 
estacas pré-moldadas de concreto armado

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas

Número de 
Neurônios 

Função de Treinamento

1 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

2 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga total 
(8 variáveis com a área e o perímetro) da estaca pré-moldada de concreto armado

alguns pontos que destoam bastante do padrão no grá

as inclinações das retas apresentam-se bem próximos do ideal

os valores dos R² apresenta-se consideravelmente aceitáveis. 

Modelo da carga total com 9 variáveis de entrada 

Este modelo utiliza todas as seis variáveis de entrada obtidas através do ensaio 

, NPSi,NLAr, NLAg, NLSi), e todas as três variáveis 

provenientes das características geométricas da estaca, sendo o comprimento efetivo da 

perímetro (cm) e a área (cm²) da seção transversal. P

kN).Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes 

ntes de determinação, conforme Tabela 16, onde a RNA considerada

neurônios e função de treinamento tangente hiperbólica, com o R² 

e 0,877 para o treinamento e validação, respectivamente. 

Valores dos R² encontrados durante o treinamento da carga total (9 variáveis) das 
moldadas de concreto armado 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 

Função de Treinamento 
R² 

treinamento 

Erro  
máximo 

positivo (%) 

Erro  
máximo 

negativo (%)
Tangente Hiperbólica 0,912 67,43 -295,60 

Logarítmica  0,916 72,79 -229,44 
Tangente Hiperbólica 0,933 55,77 -262,15 

Logarítmica  0,946 62,93 -525,99 

87 

 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga total 
moldada de concreto armado 

alguns pontos que destoam bastante do padrão no gráfico do 

próximos do ideal, e 

entrada obtidas através do ensaio 

), e todas as três variáveis 

comprimento efetivo da 

Para a saída foi 

Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes 

onsiderada como mais 

hiperbólica, com o R² 

Valores dos R² encontrados durante o treinamento da carga total (9 variáveis) das 

 

negativo (%) 

R²  
Validação 

0,868 

0,855 

0,877 

0,773 
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3 
Tangente Hiperbólica 0,910 87,62 -226,53 -0,548 

Logarítmica  0,928 63,38 -629,31 0,785 

4 
Tangente Hiperbólica 0,921 70,41 -295,07 0,866 

Logarítmica  0,918 70,71 -370,37 0,846 

5 
Tangente Hiperbólica 0,944 58,05 -354,19 0,820 

Logarítmica  0,941 69,66 -368,95 0,821 

6 
Tangente Hiperbólica 0,942 151,45 -77,91 0,853 

Logarítmica  0,926 254,22 -156,84 0,806 

7 
Tangente Hiperbólica 0,920 88,25 -201,03 0,794 

Logarítmica  0,980 191,29 -102,59 0,782 

8 
Tangente Hiperbólica 0,935 123,82 -106,94 0,794 

Logarítmica  0,924 52,33 -373,24 0,750 

9 
Tangente Hiperbólica 0,955 55,42 -305,37 0,896 

Logarítmica  0,952 63,30 -257,60 0,629 

10 
Tangente Hiperbólica 0,946 72,71 -341,55 0,701 

Logarítmica  0,966 69,29 -167,18 0,883 

11 
Tangente Hiperbólica 0,916 81,05 -96,67 0,871 

Logarítmica  0,971 82,32 -128,21 0,679 

12 
Tangente Hiperbólica 0,969 106,21 -268,04 0,802 

Logarítmica  0,974 148,35 -182,94 0,925 

13 
Tangente Hiperbólica 0,969 43,88 -195,52 0,691 

Logarítmica  0,953 65,78 -508,86 0,707 

14 
Tangente Hiperbólica 0,905 102,94 -201,69 0,830 

Logarítmica  0,975 50,34 -313,52 0,797 

15 
Tangente Hiperbólica 0,953 257,20 -221,70 0,814 

Logarítmica  0,959 57,50 -269,41 0,846 

16 
Tangente Hiperbólica 0,916 221,76 -79,93 0,593 

Logarítmica  0,963 40,50 -335,53 0,829 

17 
Tangente Hiperbólica 0,946 140,59 -361,41 0,656 

Logarítmica  0,991 44,11 -263,17 0,821 

18 
Tangente Hiperbólica 0,964 96,57 -161,85 0,703 

Logarítmica  0,975 135,13 -297,90 0,796 

19 
Tangente Hiperbólica 0,966 299,22 -111,26 0,729 

Logarítmica  0,950 67,72 -107,55 0,706 

 

O histograma de erros extraídos do treinamento, apresentado naFigura 39, 

apresenta os valores da média (-12,24) e do desvio padrão (46,17), bem próximos dos 

outros modelos de capacidade de carga total. Podendo ainda identificar no intervalo 

entre os erros máximospositivo (55,77%) e negativo(-262,14%), que pontos dispersos 

são encontrados na faixa negativa do histograma, possivelmente influenciados pelos 

resultados dispersos encontrados no modelo da capacidade de carga de ponta, mas com 

uma alta concentração dos erros torno do 0%. 



 

 

Figura 39 Histograma de erros da RNA para a carga total (9 variáveis) da estaca pré

Analisando os dados dispersos, da mesma forma que no modelo da capacidade 

de carga de ponta, possíveis inconsistências nos resultados dos ensaios de prova de 

carga ou SPT influenciaram na dispersão desses dados

capacidade de carga dessas estacas também são discrepantes quando estimados pelos 

métodos semi-empíricos brasileiros. 

negativosinfluenciam no subdimencionamento dos projetos de fundações, onerando os 

custos, mas mantendo a segurança. 

Quanto a faixa positiva do histograma, o valor máximo 

menor quando comparado com os 

quando aplicado o coeficiente de segurança sobre esses valores os mesmos se tornam 

aceitáveis.  

Contudo no gráfico de dispersão do treinamento (

concentração de pontos e inclinação da reta próximo do ideal, mesmo pontos se 

apresentando de forma dispersas, para a

mostra deslocada do ideal e o ordenamento dos pontos, em geral, segue um padrão 

definido, mas com dois pontos destoando.

Histograma de erros da RNA para a carga total (9 variáveis) da estaca pré
concreto armado 

Analisando os dados dispersos, da mesma forma que no modelo da capacidade 

possíveis inconsistências nos resultados dos ensaios de prova de 

influenciaram na dispersão desses dados, visto que, os valores de 

capacidade de carga dessas estacas também são discrepantes quando estimados pelos 

os brasileiros. De forma genérica, os valores dos erros 

no subdimencionamento dos projetos de fundações, onerando os 

custos, mas mantendo a segurança.  

a faixa positiva do histograma, o valor máximo é relativamente baixo, e 

r quando comparado com os obtidos pelos outros métodos semi-empíricos

quando aplicado o coeficiente de segurança sobre esses valores os mesmos se tornam 

ontudo no gráfico de dispersão do treinamento (Figura 40

concentração de pontos e inclinação da reta próximo do ideal, mesmo pontos se 

apresentando de forma dispersas, para a validação (Figura 40 b)a inclinação da reta se 

mostra deslocada do ideal e o ordenamento dos pontos, em geral, segue um padrão 

definido, mas com dois pontos destoando. 
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Histograma de erros da RNA para a carga total (9 variáveis) da estaca pré-moldada de 

Analisando os dados dispersos, da mesma forma que no modelo da capacidade 

possíveis inconsistências nos resultados dos ensaios de prova de 

, visto que, os valores de 

capacidade de carga dessas estacas também são discrepantes quando estimados pelos 

forma genérica, os valores dos erros 

no subdimencionamento dos projetos de fundações, onerando os 

é relativamente baixo, e 

empíricos. Assim, 

quando aplicado o coeficiente de segurança sobre esses valores os mesmos se tornam 

Figura 40 a)nota-se uma 

concentração de pontos e inclinação da reta próximo do ideal, mesmo pontos se 

b)a inclinação da reta se 

mostra deslocada do ideal e o ordenamento dos pontos, em geral, segue um padrão 



 

 

(a) 

Figura 40 Coeficiente de determinação da RNA p
(9 variáveis) da estaca pré

Os valores dos R² apresentam

validação, em comparação com os outros modelos, indicando uma robustez ma

modelo. 

4.1.1.3.5 Escolha do modelo para a carga total

Ao comparar os 4 modelos desenvolvidos, como visto na 

considerado como mais eficiente o com 9 variáveis, mesmo apresentado o maior valor 

do erro máximo negativo dentre todos os outros. O modelo

de R² para o treinamento e validação e menor erro máximo positivo, além de ter a 

menor quantidade de neurônios, deixando assim 

quantidade menor de termos.

Tabela 17 Resumo dos parâmetros das RNA mais eficientes de cada modelo de carga total
estacas pré-moldadas de concreto armado

Modelo da carga de 
ponta com: treinamento 

7 variáveis (perímetro) 0,915

7 variáveis (área) 0,908

8 variáveis 0,919

9 variáveis 0,933

 

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga total 
(9 variáveis) da estaca pré-moldada de concreto armado 

Os valores dos R² apresentam-se elevados, tanto para treinamento quanto para 

validação, em comparação com os outros modelos, indicando uma robustez ma

Escolha do modelo para a carga total 

Ao comparar os 4 modelos desenvolvidos, como visto na 

considerado como mais eficiente o com 9 variáveis, mesmo apresentado o maior valor 

negativo dentre todos os outros. O modelo apresentou maiores valores 

mento e validação e menor erro máximo positivo, além de ter a 

menor quantidade de neurônios, deixando assim suas equações mais esbeltas, 

quantidade menor de termos. 

Resumo dos parâmetros das RNA mais eficientes de cada modelo de carga total
moldadas de concreto armado 

R² 
treinamento  

Número de 
neurônios  

Erro máximo 
positivo (%) 

Erro máximo 
negativo (%)

0,915 3 75,89 -233,81

0,908 2 84,36 -112,10

0,919 4 71,14 -190,34

0,933 2 55,77 -262,15
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ara (a) treinamento e (b) validação da carga total 
 

se elevados, tanto para treinamento quanto para 

validação, em comparação com os outros modelos, indicando uma robustez maior deste 

Ao comparar os 4 modelos desenvolvidos, como visto na Tabela 17, foi 

considerado como mais eficiente o com 9 variáveis, mesmo apresentado o maior valor 

apresentou maiores valores 

mento e validação e menor erro máximo positivo, além de ter a 

mais esbeltas, com uma 

Resumo dos parâmetros das RNA mais eficientes de cada modelo de carga total para 

Erro máximo 
negativo (%) 

R² 
validação  

233,81 0,892 

112,10 0,808 

190,34 0,869 

262,15 0,877 
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4.1.1.4 Comparações com os métodos semi-empíricos 

Quando comparados os resultados obtidos entre as simulações dos métodos 

utilizando RNA aos métodos semi-empíricos brasileiros de determinação da capacidade 

de carga de estaca pré-moldada de concreto armado, especificamente os de Aoki-

Velloso (1975) e de Décourt-Quaresma (1978), nota-se que as RNAs apresentam 

valores mais acurados e precisos.Nelesos intervalos dos erros máximos positivos e 

negativos são menores e os valores dos coeficientes de determinação são maiores, além 

das retas de inclinação ficarem bem mais próximas do ideal, corroborando com a maior 

eficiência dos métodos desenvolvidos. 

Nota-se que os histogramas de erros do método de Aoki-Velloso (1975), para 

carga de ponta (Figura 41 a)e carga total (Figura 41 e), apresentam grande dispersão dos 

erros, com valores máximo positivo (98,84 ; 95,01) e negativo (-410,20 ; -230,06) 

elevados, além das concentrações dos dados ficarem fora do ideal (em torno do 

0%).Para a carga por atrito lateral (Figura 41 c) a distribuição dos pontos é mais 

uniforme ao longo do intervalo de erros máximos positivo (91,91) e negativo (-177,73), 

sem apresentar uma concentração distinta de pontos próximo do 0%. 

O histograma de erros para carga de ponta (Figura 41 b), calculado através do 

método de Décourt-Quaresma (1978), apresenta uma distribuição no intervalo entre os 

erros máximos positivo (97,35) e negativo (-142,96), em que os dados se comportam de 

forma mais concentrada, mas longe do ideal. Para a carga por atrito lateral (Figura 41 d) 

os dados se apresentam de forma mais distribuída, no intervalo dos erros máximos 

positivo (84,40) e negativo (-243,04), e com as concentrações de dados distantes do 0% 

de erros. Analisando a carga total (Figura 41 f), nota-se um intervalo menor entre os 

erros máximos positivo (74,50) e negativo (-134,95), e com uma concentração dos 

dados bem próximas do 0% de erros. 

 



 

 

(a) 

 

(c) 

 

(b) 

 

(d) 

 

 

92 

 

 

 



 

 

(e) 

Figura 41 Histogramas de erros para estaca pré
de Aoki-Velloso (1975)
método de Décourt-Quaresma (1978)

As afirmações sobre as 

confirmadas através das análises das médias, conforme 

o valor mais distante as concentrações estão. Analisando o desvio padrão, pode

observar que quanto maior seu valor mais dispersos estão seus dados em relação à 

média. 

Tabela 18 Média e desvio padrão dos histogramas de erros calculados 
empíricos brasileiros. 

Capacidade de 
Carga Média

Ponta 15,07

Por atrito lateral 

Total 13,23

 

(a) 

(f) 

Histogramas de erros para estaca pré-moldada de concreto armado, utilizando o método 
Velloso (1975) para carga de ponta (a), por atrito lateral c) e total (e), e utilizando 

Quaresma (1978) para carga de ponta (b), por atrito lateral (d) e total (f)

As afirmações sobre as concentrações dos erros distantes do ideal podem ser 

confirmadas através das análises das médias, conforme Tabela 18, em que quanto maior 

o valor mais distante as concentrações estão. Analisando o desvio padrão, pode

observar que quanto maior seu valor mais dispersos estão seus dados em relação à 

Média e desvio padrão dos histogramas de erros calculados através dos métodos semi

Aoki-Velloso (1975) Décourt-Quaresma (1978)

Média Desvio Padrão Média Desvio Padrão

15,07 81,50 -69,75 

8,50 52,85 30,35 

13,23 57,40 -3,29 

 

(b) 

 

93 

moldada de concreto armado, utilizando o método 
e total (e), e utilizando o 
trito lateral (d) e total (f) 

concentrações dos erros distantes do ideal podem ser 

, em que quanto maior 

o valor mais distante as concentrações estão. Analisando o desvio padrão, pode-se 

observar que quanto maior seu valor mais dispersos estão seus dados em relação à 

através dos métodos semi-

Quaresma (1978) 

Desvio Padrão 

55,53 

45,58 

39,99 

 



 

 

(c) 

(e) 

Figura 42 Coeficiente de determinação
método de Aoki-Velloso (1975)

utilizando o método de 

Para os gráficos de dispersão

carga de ponta (Figura 42 a)

42 e), quanto para o método de 

carga por atrito lateral (Figura 42

valores considerados baixos dos coeficientes de determinação e as inclinações das retas 

estão longe de alcançar o ideal.

 

 

(d) 

 

 

(f) 

Coeficiente de determinação para estaca pré-moldada de concreto armado, utilizando o 
Velloso (1975) para carga de ponta (a), por atrito lateral

o método de Décourt-Quaresma (1978) para carga de ponta (b), por atrito lateral (d) e 
total (f) 

Para os gráficos de dispersão, tanto para o método de Aoki-

a), carga por atrito lateral (Figura 42 c) e carga total (

para o método de Décourt-Quaresma (1978), carga de ponta (

Figura 42 d) e carga total (Figura 42 f), ambos apresentam 

valores considerados baixos dos coeficientes de determinação e as inclinações das retas 

estão longe de alcançar o ideal. 
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4.1.1.5 Considerações sobre as melhores RNA e equações 

Após a realização das simulações para uma metodologia da carga de ponta, duas 

metodologias para a carga por atrito lateral e quatro metodologias para a carga total, 

foram determinadas as três RNA mais eficientes, levando em conta os critérios de 

menor número de neurônios possíveis, faixa de maiores erros positivos e negativos, e 

maiores valores de R² para treinamento e validação. Também, considerando 

acomparação com os resultados utilizando os métodos semi-empíricos brasileiros de 

Aoki-Velloso (1975) e de Décourt-Quaresma (1978). 

Foi realizada uma análise comparativa e seus resultados apresentados naTabela 

19, em que foi escolhida para a carga de ponta a RNA “Ponta”, e quando comparado 

com o os métodos semi-empíricos apresenta valores maiores para R² de treinamento e 

validação e para o erro máximo positivo, já para o erro máximo negativo o modelo 

apresenta valor menor do que o método de Aoki-Velloso, mas superior ao encontrado 

pelo método de Décourt-Quaresma. 

Para a carga por atrito lateral foi escolhida a RNA “Por atrito lateral com a 

variável comprimento”, visto que, se apresenta de forma superior em todos os critérios 

comparativos utilizados. Já quando comparados com os métodos semi-empíricos, o 

modelo apresenta valores melhores para R² de treinamento e validação e para o erro 

máximo positivo e negativo. 

O modelo para carga total considerado como mais eficiente foi o com 9 

variáveis, mesmo apresentado o maior valor do erro máximo negativo entre os outros 

modelos e os métodos semi-empíricos. Entretendo, apresentou melhores coeficientes em 

relação aos outros parâmetros analisados, além da menor quantidade de neurônios. 
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Tabela 19 Valores dos R² e faixa de erros obtidos em cada método simulado utilizando RNA e os métodos semi-empíricos brasileiros, com dados de provas de carga 
estática e dinâmica para pré-moldadas de concreto armado 

Comparação dos coeficientes de determinação entre os métodos semi-empíricos e as RNA 

Carga 

Todas as provas de carga 

RNA Aoki-Velloso (1975) Décourt-Quaresma (1978) 

R² 
 treinamento  

Número de 
neurônios  

Erro 
máximo 
positivo 

(%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 

R² 
validação  

R² 

Erro 
máximo 
positivo 

(%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 

R² 

Erro 
máximo 
positivo 

(%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 
Ponta 0,904 2 75,03 -395,86 0,892 0,539 98,84 -410,20 0,627 97,35 -142,96 

Por atrito lateral sem a variável 
comprimento 

0,791 3 160,88 -121,58 0,730 

0,654 91,91 -177,73 0,695 84,40 -243,04 
Por atrito lateral  

com a variável comprimento  
0,912 3 81,72 -141,18 0,871 

Total com 7 variáveis (perímetro) 0,915 3 75,89 -233,81 0,892 

0,638 95,01 -230,06 0,742 74,50 -134,95 
Total com 7 variáveis (área) 0,908 2 84,36 -112,10 0,808 

Total com 8 variáveis 0,919 4 71,14 -190,34 0,869 

Total com 9 variáveis 0,933 2 55,77 -262,15 0,877 
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Para a utilização dos métodos propostos sem a utilização de programas 

complexos e simulações das RNAs treinadas, foram geradas equações para cada carga: 

de ponta(Equação 15), por atrito lateral (Equação 18) e total(Equação 22). 

 

L! = 27558411382 tanh���� − 18395297627 tanh���� + 962250629  

(Equação 15)  

�� = 533847491 
 − 12417992618 − 1129529668 )�
U + 3091521742 )�
" + 2463167876 )�VW 
(Equação 16)  

�� = 1165912978297 
 − 2341734585 − 3610311346 )�
U − 1148351942 )�
" + 3327537766 )�VW 
(Equação 17)  

 

Nelas,NPAr, NPAg, NPSi são os valores médios dos NSPT, A a área da seção 

transversal da estaca (cm²), e para a saída a variável QP(kN) carga de ponta. 

 

L = 4122535159�/ X + 1� − 12345671995/ Y − 7963392312/ Z + 816231881  

(Equação 18)  

	� = − 3534771333 � + 3575382755 − 52024225073 	 − 3339918892 )	
U + 293599188 )	
" − 6773944358 )	VW 
(Equação 19)  

	� = 17243469520 � − 8729624445 + 14477112732 	 − 1867183458 )	
U − 1900180470 )	
" − 817132061 )	VW 
(Equação 20)  

	[ = − 353141956 � − 2163072715 + 2132856453 	 + 12561516042 )	
U + 8817210999 )	
" + 14802719449 )	VW 
(Equação 21)  

Nelas,NLAr, NLAg, NLSi são os valores médios dos NSPT, P o perímetro (cm) e 

L o comprimento efetivo (m), para a saída a variável QL (kN) carga lateral. 
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L\ = − 5010731574 tanh�]�� − 1903761856 tanh�]�� + 1723099779  

(Equação 22)  

]� = 11752255613 � + 657997282 + 2322565537 
 − 90229943 	 + 3890183936 )	
U 778623553 )	
"
− 1546738644 )	VW − 1848157536 )�
U − 2278332365 )�
" + 6167237234 )�VW 

(Equação 23)  

]� = 1741553469 � + 3247028961 − 11561607239 
 − 29541161691 	 − 3836213547 )	
U − 4205454794 )	
"
− 1673477012 )	VW + 8331092407 )�
U + 3538797389 )�
" − 308293094258 )�VW 

(Equação 24)  

Nas equações acima, NLAr, NLAg, NLSi, NPAr, NPAg, NPSi são os valores 

médios dos NSPT, A e P são, respectivamente, a área (cm²) e o perímetro (cm) da seção 

transversal e L o comprimento efetivo (m) da estaca, para a saída a variável QT (kN) 

carga total. 
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4.1.2 RNAs treinadas com os resultados de provas de carga estáticas 

Para todos os modelos a seguir, o banco de dados foi formado por 78 resultados 

de ensaios de provas de carga estática, sendo 65 destas escolhidas de forma aleatória 

para o treinamento e 13 para validação. Os treinamentos de todas as RNA utilizaram o 

acelerador de convergência de Levenberg-Marquardt. Na Tabela 20 são apresentados os 

intervalos das variáveis de entrada e saída dos modelos: 

Tabela 20 Intervalos das variáveis de entrada e saída dos modelos utilizando provas de carga 
estáticas 

Variáveis de entrada e saída 

Variável  Mínimo Máximo 

NLAr 0 14,0833 

NLAg 0 13,25 

NLSi 0 15,2 

NPAr 0 34 

NPAg 0 31,3333 

NPSi 0 34 

Área (cm²) 676 4900 

Perímetro (cm) 104 280 

Comprimento (C) 3,3 39,9 

Variáveis de saída 

QP (kN) 25 1740 

QL (kN) 25 1200 

QT (kN) 850 5950 

 

4.1.2.1 Carga de ponta 

Para o modelo da carga de ponta, as variáveis de entrada utilizadas no 

treinamento da RNA foramNPAr, NPAg, NPSi e a área (cm²), para a saída a variável QP 

(kN). Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes coeficientes de 

determinação, conforme Tabela 21, em que a RNA considerada como mais eficiente foi 

a com 2 neurônios e função de treinamento logarítmica, com o R² de 0,803 e 0,571 para 

o treinamento e validação, respectivamente.Tal escolha se deve ao menor valor do erro 

máximo negativo e ao maior R² da validação, além das análises comparativas, 

realizadas entre todas as simulações, dos gráficos de dispersão e histograma de erros. 



 

 

Tabela 21 Valores dos R² encontrados durante o treinamento da carga de ponta, apenas com dados 
de prova de carga estátic

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas

Número de 
Neurônios 

Função de Treinamento

1 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

2 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

3 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

4 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

5 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

6 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

7 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

8 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

9 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

 

No histograma de erros 

43,observa-se um intervalo entre os erros 

66,66%). 

Valores dos R² encontrados durante o treinamento da carga de ponta, apenas com dados 
de prova de carga estática, das estacas pré-moldadas de concreto armado 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 

Função de Treinamento 
R² 

treinamento 

Erro 
máximo 

positivo (%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 
Tangente Hiperbólica 0,805 64,64 -581,17 

Logarítmica  0,805 68,73 -477,76 
Tangente Hiperbólica 0,756 59,93 -669,12 

Logarítmica  0,803 138,67 -266,66 
Tangente Hiperbólica 0,853 67,29 -526,54 

Logarítmica  0,850 74,71 -441,93 
Tangente Hiperbólica 0,897 62,69 -512,94 

Logarítmica  0,884 64,88 -489,86 
Tangente Hiperbólica 0,920 72,11 -305,05 

Logarítmica  0,834 120,69 -451,49 
Tangente Hiperbólica 0,920 62,14 -192,73 

Logarítmica  0,892 68,92 -449,43 
Tangente Hiperbólica 0,888 91,71 -206,96 

Logarítmica  0,900 86,65 -115,65 
Tangente Hiperbólica 0,870 282,18 -173,98 

Logarítmica  0,910 87,26 -711,33 
Tangente Hiperbólica 0,918 68,69 -465,69 

Logarítmica  0,919 63,84 -539,65 

No histograma de erros extraídos do treinamento, apresentado na

intervalo entre os erros máximospositivo (138,67%
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Valores dos R² encontrados durante o treinamento da carga de ponta, apenas com dados 

 

R²  
Validação 

0,455 

0,463 

0,456 

0,571 

0,531 

0,475 

0,587 

0,542 

0,637 

0,610 

0,282 

0,248 

0,445 

0,351 

0,606 

0,219 

0,252 

0,235 

, apresentado naFigura 

%) e negativo(-



 

 

Figura 43 Histograma de erros da RNA para a carga de ponta, apenas com dados de prova de 
carga estática, das esta

Nota-se uma concentração elevada dos valores bem próximos do ideal (0% de 

erros), confirmando-se ao analisar o valor da média (7,06), c

(61,47) apresenta um valor consideravelmente alto, mostrando que os dados estão 

dispersos em relação à média. 

da validação (Figura 44 b) pode ser identificado os valores do R².

(a) 

Figura 44 Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) va
ponta, apenas com dados de prova de carga estática, das estacas pré

Contudo no gráfico de dispersão do treinamento 

pontos e inclinação da reta próximo do ideal, mesmo pontos se apre

dispersas, para a validação

ordenamento dos pontos, em geral, não seguem um padrão definido.

4.1.2.2 Carga por atrito lateral

Neste tópico são analisados os dois modelos propostos para a carga

lateral, o primeiro com quatro variáveis de entrada (NLAr, NLAg, NLSi e perímetro 

(cm)) e uma de saída (QL (kN

mas com o acréscimo de uma variável na entrada, o valor do comprimento efe

estaca (m). 

Histograma de erros da RNA para a carga de ponta, apenas com dados de prova de 
carga estática, das estacas pré-moldada de concreto armado

concentração elevada dos valores bem próximos do ideal (0% de 

se ao analisar o valor da média (7,06), contudo 

(61,47) apresenta um valor consideravelmente alto, mostrando que os dados estão 

média. Nos gráfico de dispersão do treinamento (

b) pode ser identificado os valores do R². 

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga de 
ponta, apenas com dados de prova de carga estática, das estacas pré-moldada de concreto armado

ontudo no gráfico de dispersão do treinamento nota-se uma concentração de 

pontos e inclinação da reta próximo do ideal, mesmo pontos se apresentando de forma 

validação a inclinação da reta se mostra deslocada do ideal e o 

ordenamento dos pontos, em geral, não seguem um padrão definido. 

Carga por atrito lateral 

Neste tópico são analisados os dois modelos propostos para a carga

lateral, o primeiro com quatro variáveis de entrada (NLAr, NLAg, NLSi e perímetro 

kN)), e o segundo utilizando as mesmas variáveis do anterior, 

mas com o acréscimo de uma variável na entrada, o valor do comprimento efe

101 

Histograma de erros da RNA para a carga de ponta, apenas com dados de prova de 
moldada de concreto armado 

concentração elevada dos valores bem próximos do ideal (0% de 

ontudo o desvio padrão 

(61,47) apresenta um valor consideravelmente alto, mostrando que os dados estão 

gráfico de dispersão do treinamento (Figura 44 a) e 

 

lidação da carga de 
moldada de concreto armado 

se uma concentração de 

sentando de forma 

a inclinação da reta se mostra deslocada do ideal e o 

Neste tópico são analisados os dois modelos propostos para a carga por atrito 

lateral, o primeiro com quatro variáveis de entrada (NLAr, NLAg, NLSi e perímetro 

), e o segundo utilizando as mesmas variáveis do anterior, 

mas com o acréscimo de uma variável na entrada, o valor do comprimento efetivo da 
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4.1.2.2.1 Modelo para carga por atrito lateral sem comprimento efetivo da estaca 

Para este modelo de carga total as variáveis de entrada utilizadas no treinamento 

da RNA foram NLAr, NLAg, NLSi e o perímetro (cm), para a saída a variável QL (kN). 

Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes coeficientes de determinação, 

conformeTabela 22, em que a RNA considerada como mais eficiente foi a com 3 

neurônios e função de treinamento tangente hiperbólica, com o R² de 0,798 e 0,491 para 

o treinamento e validação, respectivamente.Tal escolha se deve ao menor valor do erro 

máximo negativo e maior valor do R² do treinamento, além das análises comparativas, 

realizadas entre todas as simulações, dos gráficos de dispersão e histograma de erros. 

Tabela 22 Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga por atrito lateral, apenas com 
dados de prova de carga estática, das estacas pré-moldada de concreto armado 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 
Número de 
Neurônios 

Função de Treinamento 
R² 

treinamento 
Erro 

máximo  
Erro 

mínimo 
R²  

Validação 

1 
Tangente Hiperbólica 0,693 67,10 -436,47 0,707 

Logarítmica  0,688 69,34 -557,07 0,674 

2 
Tangente Hiperbólica 0,822 74,38 -482,35 0,565 

Logarítmica  0,578 77,01 -420,83 0,580 

3 
Tangente Hiperbólica 0,798 75,50 -298,18 0,491 

Logarítmica  0,850 57,95 -573,11 0,066 

4 
Tangente Hiperbólica 0,751 72,01 -681,44 0,794 

Logarítmica  0,669 84,23 -192,78 0,648 

5 
Tangente Hiperbólica 0,728 69,52 -592,28 0,768 

Logarítmica  0,717 73,68 -644,59 0,568 

6 
Tangente Hiperbólica 0,860 61,08 -556,24 0,662 

Logarítmica  0,718 75,38 -355,52 0,693 

7 
Tangente Hiperbólica 0,725 85,78 -129,04 0,814 

Logarítmica  0,758 95,53 -253,96 0,473 

8 
Tangente Hiperbólica 0,736 66,85 -436,51 0,770 

Logarítmica  0,905 74,96 -812,35 0,470 

9 
Tangente Hiperbólica 0,861 57,46 -831,46 0,491 

Logarítmica  0,914 91,35 -83,50 0,747 

 

Na Figura 45, em que a distribuição dos erros é bem dispersa, o intervalo entre 

os erros máximospositivo (75,49%) e negativo(-298,18%). 



 

 

Figura 45 Histograma de erros da RNA para a carga por atrito lateral, 
de carga estática, das estacas pré

O gráfico apresenta 

isolado do lado negativo,podendo ser

valor do desvio padrão (58,83)

em torno do 0% de erros, sendo confirmada pelo valor da média (

identificado os valores do R² n

validação (Figura 46 b). 

(a) 

Figura 46 Coeficiente de determinação da RNA 
atrito lateral, apenas com dados de prova de carga estática, das estacas pré

 

Histograma de erros da RNA para a carga por atrito lateral, apenas com dados de prova 
de carga estática, das estacas pré-moldada de concreto armado

apresenta valores elevados para os limites dos erros,devido a um dado 

isolado do lado negativo,podendo ser identificado esse comportamento 

desvio padrão (58,83). Nota-se visualmente uma concentração maior dos dados 

em torno do 0% de erros, sendo confirmada pelo valor da média (-

identificado os valores do R² nos gráfico de dispersão do treinamento (Figura 46

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga por 
atrito lateral, apenas com dados de prova de carga estática, das estacas pré-moldada de concreto 

armado 
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apenas com dados de prova 
moldada de concreto armado 

devido a um dado 

esse comportamento ao se analisar o 

se visualmente uma concentração maior dos dados 

-13,65).Pode ser 

Figura 46 a) e da 

 

para (a) treinamento e (b) validação da carga por 
moldada de concreto 
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Analisando o gráfico de dispersão do treinamento identifica-se que a inclinação 

da reta e o ordenamento dos pontos se comportam bem próximo do ideal, mesmo que 

haja um ponto disperso. Entretanto, para a validação a inclinação da reta e a dispersão 

dos pontos bem distante de um padrão definido e do resultado esperado. 

4.1.2.2.2 Modelo para carga por atrito lateral com comprimento efetivo da estaca 

Para este modelo de carga total as variáveis de entrada utilizadas no treinamento 

da RNA foram NLAr, NLAg, NLSi, perímetro (cm) e o comprimento (m), para a saída 

a variável QL (kN).Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes coeficientes 

de determinação, conforme Tabela 23, em que a RNA considerada como mais eficiente 

foi a com 3 neurônios e função de treinamento tangente hiperbólica, com o R² de 0,944 

e 0,581 para o treinamento e validação, respectivamente.Tal escolha se deve ao maior 

valor do R² do treinamento, além das análises comparativas, realizadas entre todas as 

simulações, dos gráficos de dispersão e histograma de erros. 

Tabela 23 Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga por atrito lateral, com a 
variável comprimento, apenas com dados de prova de carga estática, das estacas pré-moldada de 
concreto armado 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 

Número de 
Neurônios 

Função de Treinamento 
R² 

treinamento 

Erro  
máximo 

positivo (%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 

R²  
Validação 

1 
Tangente Hiperbólica 0,766 52,09 -236,96 0,567 

Logarítmica  0,734 64,80 -273,91 0,791 

2 
Tangente Hiperbólica 0,761 73,85 -161,52 0,577 

Logarítmica  0,799 59,14 -131,00 0,896 

3 
Tangente Hiperbólica 0,944 62,59 -227,35 0,581 

Logarítmica  0,784 77,84 -263,07 0,596 

4 
Tangente Hiperbólica 0,889 48,57 -201,96 0,604 

Logarítmica  0,921 86,94 -142,12 0,563 

5 
Tangente Hiperbólica 0,935 41,41 -240,45 0,732 

Logarítmica  0,924 49,73 -161,68 0,688 

6 
Tangente Hiperbólica 0,956 74,01 -73,62 0,480 

Logarítmica  0,953 95,09 -76,00 0,690 

7 
Tangente Hiperbólica 0,923 134,77 -113,83 0,293 

Logarítmica  0,936 62,87 -82,72 0,458 

8 
Tangente Hiperbólica 0,972 44,93 -185,35 0,605 

Logarítmica  0,976 28,61 -96,91 0,507 

9 
Tangente Hiperbólica 0,961 69,87 -129,03 0,618 

Logarítmica  0,967 96,99 -137,48 0,344 
10 Tangente Hiperbólica 0,984 41,17 -106,41 0,473 



 

 

Logarítmica 

11 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

 

No histograma de erros 

47,observa-se um intervalo entre os erros 

227,35%). 

Figura 47 Histograma de erros da RNA para a carga por atrito lateral, com a variável 
comprimento, apenas com dado

O gráfico apresenta 

ideal (0% de erros), confirmando

desvio padrão (43,59) apr

dados estão dispersos em relação 

(Figura 48 a)e da validação (

valores do R². 

 

Logarítmica  0,948 59,70 -182,50 
Tangente Hiperbólica 0,919 54,09 -124,89 

Logarítmica  0,867 67,06 -79,42 

No histograma de erros extraídos do treinamento, apresentado na

intervalo entre os erros máximospositivo (62,59%

 

Histograma de erros da RNA para a carga por atrito lateral, com a variável 
comprimento, apenas com dados de prova de carga estática, das estacas pré-moldada de concreto 

armado 

O gráfico apresenta uma concentração elevada dos valores bem próximos do 

ideal (0% de erros), confirmando-se ao analisar o valor da média (-10,38), c

desvio padrão (43,59) apresenta um valor relativamente elevado, mostrando que os 

dados estão dispersos em relação à média. No gráfico de dispersão do treinamento 

o (Figura 48 b) são apresentadas as inclinações das retas e os 

105 

0,557 

0,405 

0,825 

, apresentado naFigura 

%) e negativo(-

Histograma de erros da RNA para a carga por atrito lateral, com a variável 
moldada de concreto 

uma concentração elevada dos valores bem próximos do 

10,38), contudo o 

esenta um valor relativamente elevado, mostrando que os 

gráfico de dispersão do treinamento 

b) são apresentadas as inclinações das retas e os 



 

 

(a) 

Figura 48 Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação
atrito lateral, com a variável comprimento, apenas com dados de prova de carga estática, das 

No gráfico de dispersão do treinamento 

ordenamento dos pontos bom

reta e o ordenamento dos pontos 

4.1.2.2.3 Escolha do modelo para carga por atrito lateral 

O modelo que apresentou melhores resultados, levando em consideração os 

critérios analisados, conforme 

estaca como variável de entrada, apresentando melhores índices em todos os 

parâmetros. Tais resultados, indicam assim que essa é uma variável necessária no 

modelo, para que a RNA consiga identificar o comportamento dos fenômenos 

envolvidos no problema. 

Tabela 24 Resumo dos parâmetros das RNA mais eficientes de cada modelo para carga por atrito 
lateral 

Modelo para carga 
por atrito lateral: treinamento 

sem a variável 
comprimento  

0,798

com a variável 
comprimento  

0,944

 

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação
atrito lateral, com a variável comprimento, apenas com dados de prova de carga estática, das 

estacas pré-moldada de concreto armado 

gráfico de dispersão do treinamento nota-se a inclinação

bom próximos do ideal ,mas para a validação a inclinaç

reta e o ordenamento dos pontos se mostram bem diferente do esperado.

Escolha do modelo para carga por atrito lateral  

O modelo que apresentou melhores resultados, levando em consideração os 

s analisados, conforme Tabela 24, foi o que utiliza o comprimento efetivo da 

estaca como variável de entrada, apresentando melhores índices em todos os 

Tais resultados, indicam assim que essa é uma variável necessária no 

modelo, para que a RNA consiga identificar o comportamento dos fenômenos 

Resumo dos parâmetros das RNA mais eficientes de cada modelo para carga por atrito 

R² 
treinamento  

Número de 
neurônios  

Erro máximo 
positivo (%) 

Erro máximo 
negativo (%)

0,798 3 75,50 -298,18 

0,944 3 62,59 -227,35 

106 

 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga por 
atrito lateral, com a variável comprimento, apenas com dados de prova de carga estática, das 

inclinação da reta e o 

a validação a inclinação da 

se mostram bem diferente do esperado. 

O modelo que apresentou melhores resultados, levando em consideração os 

, foi o que utiliza o comprimento efetivo da 

estaca como variável de entrada, apresentando melhores índices em todos os 

Tais resultados, indicam assim que essa é uma variável necessária no 

modelo, para que a RNA consiga identificar o comportamento dos fenômenos 

Resumo dos parâmetros das RNA mais eficientes de cada modelo para carga por atrito 

Erro máximo 
negativo (%) 

R² 
validação  

 0,491 

 0,581 
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4.1.2.3 Carga total 

Para a determinação da capacidade de carga total foram simulados quatro 

modelos distintos, todos com a mesma variável de saída QT (kN) e 6 variáveis de 

entrada NPAr, NPAg, NPSi, NLAr, NLAg eNLSi, provenientes do resultado do ensaio 

de SPT. As variações dos modelos ficam então limitadas as modificações entre as 

variáveis de entrada provenientes das características geométricas da estaca, como a área 

da seção transversal, o perímetro da seção transversal e o comprimento efetivo. 

4.1.2.3.1 Modelo da carga total com 7 variáveis de entrada (perímetro) 

Neste modelo para carga total, além das variáveis de entrada utilizadas em todos 

os modelos (NPAr, NPAg, NPSi,NLAr, NLAg, NLSi) foi acrescida a variável da 

característica geométrica, sendo esta o perímetro da seção transversal (cm). Para a saída 

foi utilizada a variável QT (kN). Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes 

coeficientes de determinação, conforme Tabela 25, em que a RNA considerada como 

mais eficiente foi a com 3 neurônios e função de treinamento tangente hiperbólica, com 

o R² de 0,858 e 0,421 para o treinamento e validação, respectivamente.Tal escolha se 

deve ao menor valor do erro máximo negativo, além das análises comparativas, 

realizadas entre todas as simulações, dos gráficos de dispersão e histograma de erros. 

Tabela 25 Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga total (7 variáveis com o 
perímetro), apenas com dados de prova de carga estática, das estacas pré-moldada de concreto 
armado 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 

Número de 
Neurônios 

Função de Treinamento 
R² 

treinamento 

Erro  
máximo 

positivo (%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 

R²  
Validação 

1 
Tangente Hiperbólica 0,776 78,52 -558,62 0,446 

Logarítmica  0,809 64,45 -540,30 0,594 

2 
Tangente Hiperbólica 0,818 72,97 -570,08 0,459 

Logarítmica  0,831 60,32 -541,52 0,468 

3 
Tangente Hiperbólica 0,858 67,73 -272,25 0,421 

Logarítmica  0,920 69,00 -405,42 0,305 

4 
Tangente Hiperbólica 0,879 65,10 -253,94 0,331 

Logarítmica  0,858 93,60 -121,79 0,276 

5 
Tangente Hiperbólica 0,907 235,56 -118,13 0,431 

Logarítmica  0,835 174,41 -250,63 0,260 

6 
Tangente Hiperbólica 0,972 65,97 -456,55 0,547 

Logarítmica  0,906 60,28 -265,26 0,321 



 

 

7 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

8 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

9 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

10 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

11 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

12 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

13 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

14 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

15 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

 

No histograma de erros 

49,observa-se um intervalo entre os erros 

272,25%). 

Figura 49 Histograma de erros da RNA para a carga total (7 variáveis com o perímetro), apenas 
com dados de prova 

Nota-se uma concentração elevada dos valores bem próximos do ideal (0% de 

erros), confirmando-se ao analisar o valor da média (

Tangente Hiperbólica 0,825 78,85 -172,89 
Logarítmica  0,898 61,03 -372,98 

Tangente Hiperbólica 0,854 78,17 -220,25 
Logarítmica  0,927 48,61 -679,77 

Tangente Hiperbólica 0,859 90,65 -166,59 
Logarítmica  0,954 193,85 -92,09 

Tangente Hiperbólica 0,836 48,51 -611,06 
Logarítmica  0,945 115,19 -733,51 

Tangente Hiperbólica 0,875 70,87 -108,81 
Logarítmica  0,971 68,36 -486,87 

Tangente Hiperbólica 0,818 86,08 -559,79 
Logarítmica  0,795 95,52 -250,05 

Tangente Hiperbólica 0,741 76,88 -290,02 
Logarítmica  0,909 137,17 -251,48 

Tangente Hiperbólica 0,839 82,17 -141,80 
Logarítmica  0,802 81,07 -241,08 

Tangente Hiperbólica 0,852 122,71 -224,39 

Logarítmica  0,877 47,78 -282,34 

No histograma de erros extraídos do treinamento, apresentado na

intervalo entre os erros máximospositivo (67,73%

 

Histograma de erros da RNA para a carga total (7 variáveis com o perímetro), apenas 
com dados de prova de carga estática, das estacas pré-moldada de concreto armado

uma concentração elevada dos valores bem próximos do ideal (0% de 

se ao analisar o valor da média (-11,32), o valor elevado no trecho 
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0,603 

0,427 

0,321 

0,311 

0,481 

0,262 

0,358 

-0,143 

0,460 

0,627 

0,393 

0,581 

-0,110 

0,069 

-0,006 

0,531 

0,416 

0,185 

, apresentado naFigura 

%) e negativo(-

Histograma de erros da RNA para a carga total (7 variáveis com o perímetro), apenas 
moldada de concreto armado 

uma concentração elevada dos valores bem próximos do ideal (0% de 

11,32), o valor elevado no trecho 



 

 

negativo se dá por um dado dispe

valor relativamente elevado, mostrando que os dados estão dispersos em relação a 

média. No gráfico de dispersão do treinamento (

b) são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas. 

(a) 

Figura 50 Coeficiente de determinação 
(7 variáveis com o perímetro), apenas com dados de prova de carga estática, das estacas pré

No gráfico de dispersão do treinamento 

pontos apresentam valores e dispersão próximos do ideal. Para 

da reta se apresenta distante do esperado, mas com 

dos pontos, mesmo que um deles estando bem discrepante do restante.

4.1.2.3.2 Modelo da carga total com 7 variáveis de entrada (área)

Neste modelo foram utilizadas as 

NPAg, NPSi,NLAr, NLAg

geométrica, representada pela área da seção transversal (cm²). P

a variável QT (kN).Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes coeficientes 

de determinação, conforme 

foi a com 4 neurônios e função de treinamento 

para o treinamento e validação, respectivamente

erro máximo negativo, além das análises comparativas, 

simulações, dos gráficos de dispersão e histograma de erros.

 

negativo se dá por um dado disperso. Analisando o desvio padrão (49,74) nota

valor relativamente elevado, mostrando que os dados estão dispersos em relação a 

gráfico de dispersão do treinamento (Figura 50 a) e da validação (

b) são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas.  

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga total 
(7 variáveis com o perímetro), apenas com dados de prova de carga estática, das estacas pré

moldada de concreto armado 

gráfico de dispersão do treinamento a inclinação da reta e o ordenamento do

s e dispersão próximos do ideal. Para a validação

da reta se apresenta distante do esperado, mas com o padrão definido do 

, mesmo que um deles estando bem discrepante do restante. 

total com 7 variáveis de entrada (área) 

Neste modelo foram utilizadas as variáveis de entrada comuns aos outros (NPAr

NLAg, NLSi) com a adição da variável da característica 

geométrica, representada pela área da seção transversal (cm²). Para a saída 

Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes coeficientes 

de determinação, conforme Tabela 26, em que a RNA considerada como mais eficiente 

neurônios e função de treinamento logarítmica, com o R² de 0,856 e 

para o treinamento e validação, respectivamente.Tal escolha se deve ao menor valor do 

erro máximo negativo, além das análises comparativas, realizadas entre todas as 

simulações, dos gráficos de dispersão e histograma de erros. 
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rso. Analisando o desvio padrão (49,74) nota-se um 

valor relativamente elevado, mostrando que os dados estão dispersos em relação a 

validação (Figura 50 

 

da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga total 
(7 variáveis com o perímetro), apenas com dados de prova de carga estática, das estacas pré-

e o ordenamento dos 

a validação a inclinação 

padrão definido do ordenamento 

comuns aos outros (NPAr, 

NLSi) com a adição da variável da característica 

ara a saída foi utilizada 

Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes coeficientes 

onsiderada como mais eficiente 

logarítmica, com o R² de 0,856 e 0,593 

Tal escolha se deve ao menor valor do 

realizadas entre todas as 
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Tabela 26 Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga total (7 variáveis com a 
área), apenas com dados de prova de carga estática, das estacas pré-moldada de concreto armado 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 

Número de 
Neurônios 

Função de Treinamento 
R² 

treinamento 

Erro  
máximo 

positivo (%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 

R²  
Validação 

1 
Tangente Hiperbólica 0,793 67,93 -513,21 0,618 

Logarítmica  0,793 67,42 -611,33 0,600 

2 
Tangente Hiperbólica 0,875 58,38 -726,80 0,503 

Logarítmica  0,812 66,52 -628,72 0,358 

3 
Tangente Hiperbólica 0,856 62,18 -588,14 0,554 

Logarítmica  0,774 79,33 -649,81 0,493 

4 
Tangente Hiperbólica 0,855 83,48 -389,63 0,612 

Logarítmica  0,856 120,99 -293,44 0,593 

5 
Tangente Hiperbólica 0,896 142,40 -303,68 0,617 

Logarítmica  0,892 64,66 -425,25 0,431 

6 
Tangente Hiperbólica 0,851 107,98 -137,05 0,620 

Logarítmica  0,868 69,89 -524,51 0,618 

7 
Tangente Hiperbólica 0,784 75,53 -281,72 0,494 

Logarítmica  0,966 54,97 -225,03 0,259 

8 
Tangente Hiperbólica 0,856 68,41 -586,46 0,489 

Logarítmica  0,887 118,16 -117,75 0,442 

9 
Tangente Hiperbólica 0,851 84,17 -294,31 0,496 

Logarítmica  0,807 47,45 -311,96 0,427 

10 
Tangente Hiperbólica 0,903 78,84 -100,39 0,401 

Logarítmica  0,870 98,74 -322,29 0,364 

11 
Tangente Hiperbólica 0,964 46,48 -151,16 0,248 

Logarítmica  0,833 84,04 -196,88 0,447 

12 
Tangente Hiperbólica 0,952 47,86 -603,58 -0,221 

Logarítmica  0,869 38,91 -255,69 -0,029 

13 
Tangente Hiperbólica 0,834 77,96 -193,39 0,629 

Logarítmica  0,868 96,16 -371,43 0,399 

14 
Tangente Hiperbólica 0,899 137,73 -332,98 0,037 

Logarítmica  0,941 50,44 -213,10 0,143 

15 
Tangente Hiperbólica 0,962 65,98 -356,62 0,370 

Logarítmica  0,835 75,74 -456,88 0,425 

 

Na Figura 51,observa-se no intervalo entre os erros máximospositivo (120,99%) 

e negativo(-293,44%). 



 

 

Figura 51 Histograma de erros da RNA para a cargatotal (7 variáveis com a área), apenas com 
dados de prova de 

Observa-se uma concentração elevada dos valores bem próximos do ideal (0% 

de erros), confirmando-se ao analisar o valor da média (

trecho negativo se dá por um dado disper

um valor relativamente elevado, mostrando que os dados estão dispersos em relação a 

média. No gráfico de dispersão do treinamento 

b)são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas.

(a) 

Figura 52 Coeficiente de determinação da R
(7 variáveis com a área), apenas com dados de prova de carga estática, das estacas pré

 

Histograma de erros da RNA para a cargatotal (7 variáveis com a área), apenas com 
dados de prova de carga estática, das estacas pré-moldada de concreto armado

uma concentração elevada dos valores bem próximos do ideal (0% 

se ao analisar o valor da média (-8,08), o valor elevado no 

trecho negativo se dá por um dado disperso. Analisando o desvio padrão (49,05) nota

um valor relativamente elevado, mostrando que os dados estão dispersos em relação a 

gráfico de dispersão do treinamento (Figura 52 a)e da validação

b)são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas. 

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga total 
(7 variáveis com a área), apenas com dados de prova de carga estática, das estacas pré

de concreto armado 
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Histograma de erros da RNA para a cargatotal (7 variáveis com a área), apenas com 
moldada de concreto armado 

uma concentração elevada dos valores bem próximos do ideal (0% 

8,08), o valor elevado no 

so. Analisando o desvio padrão (49,05) nota-se 

um valor relativamente elevado, mostrando que os dados estão dispersos em relação a 

a validação (Figura 52 

 

NA para (a) treinamento e (b) validação da carga total 
(7 variáveis com a área), apenas com dados de prova de carga estática, das estacas pré-moldada 
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No gráfico de dispersão do treinamento a inclinação da reta e o ordenamento dos 

pontos apresentam valores e dispersão próximos do ideal, mesmo apresentando um 

ponto que destoa do padrão. Para a validaçãoa inclinação da reta se apresenta distante 

do esperado, mas com o padrão definido do ordenamento dos pontos. 

4.1.2.3.3 Modelo da carga total com 8 variáveis de entrada 

As modificações realizadas na quantidade das variáveis de entrada utilizadas 

foram provenientes do acréscimo do perímetro da seção transversal (cm) e do 

comprimento efetivo da estaca (m), além das outras variáveis comuns aos outros 

modelos para carga total (NPAr, NPAg, NPSi,NLAr, NLAg, NLSi). Para a saída foi 

utilizada a variável QT (kN). Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes 

coeficientes de determinação, conforme Tabela 27, em que a RNA considerada como 

mais eficiente foi a com 2 neurônios e função de treinamento tangente hiperbólica, com 

o R² de 0,897 e 0,374 para o treinamento e validação, respectivamente.Tal escolha se 

deve ao menor valor do erro máximo negativo, além das análises comparativas, 

realizadas entre todas as simulações, dos gráficos de dispersão e histograma de erros. 

Tabela 27 Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga total (8 variáveis), apenas 
com dados de prova de carga estática, das estacas pré-moldada de concreto armado 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 

Número de 
Neurônios 

Função de Treinamento 
R² 

treinamento 

Erro  
máximo 

positivo (%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 

R²  
Validação 

1 
Tangente Hiperbólica 0,866 57,71 -410,53 0,623 

Logarítmica  0,841 63,63 -431,80 0,596 

2 
Tangente Hiperbólica 0,897 71,34 -124,54 0,374 

Logarítmica  0,889 53,73 -588,86 0,583 

3 
Tangente Hiperbólica 0,936 79,38 -321,29 0,478 

Logarítmica  0,832 73,10 -545,74 0,362 

4 
Tangente Hiperbólica 0,915 58,85 -192,21 0,345 

Logarítmica  0,956 40,81 -91,96 -0,073 

5 
Tangente Hiperbólica 0,851 81,31 -137,06 0,676 

Logarítmica  0,961 42,71 -451,28 0,407 

6 
Tangente Hiperbólica 0,962 102,32 -170,79 0,343 

Logarítmica  0,863 318,36 -96,72 0,195 

7 
Tangente Hiperbólica 0,921 84,05 -264,16 0,016 

Logarítmica  0,972 97,33 -505,17 0,282 

8 
Tangente Hiperbólica 0,952 50,88 -102,72 0,353 

Logarítmica  0,957 78,35 -181,99 0,399 
9 Tangente Hiperbólica 0,964 60,70 -183,21 0,516 



 

 

Logarítmica 

10 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

11 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

12 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

13 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

14 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

15 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

16 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

17 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

 

No histograma de erros 

53,observa-se um intervalo entre os erros 

124,54%). 

Figura 53 Histograma de erros da RNA para a carga total (8 variáveis), apenas com dados de 
prova de carga estática, das estacas pré

Nota-se uma concentração dos valores bem próximos do ideal (0% de erros), 

confirmando-se ao analisar o valor da média (

(40,97) nota-se um valor relativamente elevado, mostrando que os dados estão dispersos 

Logarítmica  0,961 34,88 -162,70 
Tangente Hiperbólica 0,889 67,95 -329,29 

Logarítmica  0,939 50,59 -173,98 
Tangente Hiperbólica 0,845 78,73 -111,30 

Logarítmica  0,951 43,77 -142,98 
Hiperbólica 0,981 84,46 -57,16 

Logarítmica  0,964 47,69 -75,40 
Tangente Hiperbólica 0,952 41,54 -118,28 

Logarítmica  0,975 57,46 -98,74 
Tangente Hiperbólica 0,874 74,35 -106,22 

Logarítmica  0,959 71,82 -210,84 
Tangente Hiperbólica 0,866 69,30 -112,10 

Logarítmica  0,917 54,38 -179,42 
Tangente Hiperbólica 0,951 86,44 -48,65 

Logarítmica  0,644 148,44 -135,27 
Tangente Hiperbólica 0,856 95,25 -21,79 

Logarítmica  0,807 197,12 -122,84 

No histograma de erros extraídos do treinamento, apresentado na

intervalo entre os erros máximospositivo (71,34%

 

Histograma de erros da RNA para a carga total (8 variáveis), apenas com dados de 
prova de carga estática, das estacas pré-moldada de concreto armado

uma concentração dos valores bem próximos do ideal (0% de erros), 

se ao analisar o valor da média (-6,63). Analisando o desvio padrão 

se um valor relativamente elevado, mostrando que os dados estão dispersos 
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0,396 
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0,252 
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0,370 
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0,584 
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0,392 

0,439 

0,479 

0,257 

0,207 

0,160 

0,031 

0,671 

0,377 

, apresentado naFigura 

%) e negativo(-

Histograma de erros da RNA para a carga total (8 variáveis), apenas com dados de 
moldada de concreto armado 

uma concentração dos valores bem próximos do ideal (0% de erros), 

6,63). Analisando o desvio padrão 

se um valor relativamente elevado, mostrando que os dados estão dispersos 



 

 

em relação a média. No gráfico de dispersão do treinamento 

(Figura 54 b)são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas.

(a) 

Figura 54 Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga total 
(8 variáveis), apenas com dados de prova de carga estática, das estacas pré

No gráfico de dispersão do treinamento

pontos apresentam valores e dispersão próximos do ideal. Para 

da reta se apresenta distante do esperado e sem padrão definido do 

pontos. 

4.1.2.3.4 Modelo da carga total com 9 variáveis de entrada

Este modelo utiliza todas as seis variáveis de entrada obtidas através do ensaio 

de SPT (NPAr, NPAg, 

provenientes das características

estaca (m), o perímetro (cm) e a área (cm²) da seção transversal. P

utilizada a variável QT (kN

coeficientes de determinação, conf

mais eficiente foi a com 3 

0,942 e 0,714 para o treinamento

menor valor do erro máximo negativo e o maior valor do R² da validação, além das 

análises comparativas, realizadas entre todas as simulações, dos gráficos de dispersão e 

histograma de erros. 

 

gráfico de dispersão do treinamento (Figura 54 

b)são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas.

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga total 
(8 variáveis), apenas com dados de prova de carga estática, das estacas pré-moldada de 

armado 

gráfico de dispersão do treinamentoa inclinação da reta e o ordenamento dos 

s e dispersão próximos do ideal. Para a validação

da reta se apresenta distante do esperado e sem padrão definido do ordenamento dos 

Modelo da carga total com 9 variáveis de entrada 

Este modelo utiliza todas as seis variáveis de entrada obtidas através do ensaio 

, NPSi,NLAr, NLAg, NLSi), e todas as três variáveis 

provenientes das características geométricas da estaca, sendo o comprimento efetivo da 

estaca (m), o perímetro (cm) e a área (cm²) da seção transversal. P

kN). Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes 

coeficientes de determinação, conforme Tabela 28, em que a RNA considerada como 

3 neurônios e função de treinamento logarítmica, com o R² de 

714 para o treinamento e validação, respectivamente.Tal escolha se deve ao 

menor valor do erro máximo negativo e o maior valor do R² da validação, além das 

análises comparativas, realizadas entre todas as simulações, dos gráficos de dispersão e 
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 a)e da validação 

b)são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas. 

 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga total 
moldada de concreto 

e o ordenamento dos 

a validaçãoa inclinação 

ordenamento dos 

Este modelo utiliza todas as seis variáveis de entrada obtidas através do ensaio 

NLSi), e todas as três variáveis 

geométricas da estaca, sendo o comprimento efetivo da 

estaca (m), o perímetro (cm) e a área (cm²) da seção transversal. Para a saída foi 

Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes 

a RNA considerada como 

logarítmica, com o R² de 

Tal escolha se deve ao 

menor valor do erro máximo negativo e o maior valor do R² da validação, além das 

análises comparativas, realizadas entre todas as simulações, dos gráficos de dispersão e 
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Tabela 28 Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga total (9 variáveis), apenas 
com dados de prova de carga estática, das estacas pré-moldada de concreto armado 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 

Número de 
Neurônios 

Função de Treinamento 
R² 

treinamento 

Erro  
máximo 

positivo (%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 

R²  
Validação 

1 
Tangente Hiperbólica 0,871 68,61 -393,45 0,535 

Logarítmica  0,860 61,64 -702,94 0,417 

2 
Tangente Hiperbólica 0,872 73,89 -107,39 0,643 

Logarítmica  0,962 56,58 -264,08 0,374 

3 
Tangente Hiperbólica 0,943 70,94 -372,65 0,452 

Logarítmica  0,942 41,34 -283,85 0,714 

4 
Tangente Hiperbólica 0,965 48,40 -195,54 0,326 

Logarítmica  0,969 73,02 -89,06 0,283 

5 
Tangente Hiperbólica 0,930 69,70 -269,41 0,546 

Logarítmica  0,922 40,01 -156,60 0,625 

6 
Tangente Hiperbólica 0,933 52,51 -212,37 0,708 

Logarítmica  0,973 93,26 -145,74 0,304 

7 
Tangente Hiperbólica 0,939 58,64 -69,59 0,360 

Logarítmica  0,810 86,72 -216,64 0,473 

8 
Tangente Hiperbólica 0,965 46,41 -105,24 0,152 

Logarítmica  0,965 49,71 -125,96 0,529 

9 
Tangente Hiperbólica 0,953 84,91 -633,98 -0,011 

Logarítmica  0,987 41,29 -68,53 0,472 

10 
Tangente Hiperbólica 0,929 43,82 -248,07 0,563 

Logarítmica  0,966 81,12 -88,78 0,670 

11 
Tangente Hiperbólica 0,865 62,70 -103,84 0,229 

Logarítmica  0,807 77,90 -209,12 0,223 

12 
Tangente Hiperbólica 0,976 76,61 -181,15 0,464 

Logarítmica  0,976 157,25 -97,66 0,507 

13 
Tangente Hiperbólica 0,973 69,07 -118,94 0,501 

Logarítmica  0,951 42,26 -156,00 0,457 

14 
Tangente Hiperbólica 0,968 101,63 -83,80 0,506 

Logarítmica  0,981 57,71 -124,33 0,384 

15 
Tangente Hiperbólica 0,972 168,37 -51,03 0,412 

Logarítmica  0,905 56,15 -149,30 0,445 

16 
Tangente Hiperbólica 0,980 50,47 -137,81 0,358 

Logarítmica  0,974 58,79 -212,14 0,572 

17 
Tangente Hiperbólica 0,951 186,72 -107,01 0,217 

Logarítmica  0,976 180,54 -191,19 0,342 

18 
Tangente Hiperbólica 0,946 234,46 -140,16 0,357 

Logarítmica  0,883 56,13 -199,11 0,243 

19 
Tangente Hiperbólica 0,902 67,15 -129,38 0,273 

Logarítmica  0,761 83,87 -74,52 0,369 

Na Figura 55,observa-se um intervalo entre os erros máximospositivo (41,34%) 

e negativo(-283,85%). 



 

 

Figura 55 Histograma de erros da RNA para a carga total (9 variáveis), apenas com dados de 
prova de carga 

Nota-se uma concentração elevada dos valores bem próximos do ideal (0% de 

erros), confirmando-se ao analisar o valor da média (

negativo se dá por dois dados distintos. 

valor relativamente elevado, mostrando que os dados estão dispersos em relação a 

média. No gráfico de dispersão do treinamento 

b) são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas.

(a) 

Figura 56 Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga total 
(9 variáveis), apenas com dados de prova de carga estática, das estacas pré

 

Histograma de erros da RNA para a carga total (9 variáveis), apenas com dados de 
prova de carga estática, das estacas pré-moldada de concreto armado

uma concentração elevada dos valores bem próximos do ideal (0% de 

se ao analisar o valor da média (-10,81), o valor elevado no trecho 

negativo se dá por dois dados distintos. Analisando o desvio padrão (49,27) nota

valor relativamente elevado, mostrando que os dados estão dispersos em relação a 

gráfico de dispersão do treinamento (Figura 56 a)e da validação

b) são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas. 

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga total 
(9 variáveis), apenas com dados de prova de carga estática, das estacas pré-moldada de concreto 

armado 
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Histograma de erros da RNA para a carga total (9 variáveis), apenas com dados de 
moldada de concreto armado 

uma concentração elevada dos valores bem próximos do ideal (0% de 

10,81), o valor elevado no trecho 

Analisando o desvio padrão (49,27) nota-se um 

valor relativamente elevado, mostrando que os dados estão dispersos em relação a 

a validação (Figura 56 

 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga total 
moldada de concreto 
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No gráfico de dispersão do treinamento (Figura 56 a)a inclinação da reta e o 

ordenamento dos pontos apresentam valores e dispersão próximos do ideal. Para a 

validação (Figura 56 b)a inclinação da reta se apresenta distante do esperado e sem 

padrão definido do ordenamento dos pontos, mas relativamente mais ajustadas que os 

outros modelos de capacidade de carga total. 

4.1.2.3.5 Escolha do modelo para a carga total 

Ao comparar os 4 modelos desenvolvidos, como visto na Tabela 29, foi 

considerado como mais eficiente o com 9 variáveis, mesmo apresentado o maior valor 

do erro máximo negativo dentre todos os outros, apresentou maiores valores de R² para 

o treinamento e validação e menor erro máximo positivo. A quantidade de neurônios 

(três), mesmo sendo superior a um dos outros modelos, se torna aceitável em virtude a 

superioridade dos outros parâmetros analisados. 

Tabela 29 Resumo dos parâmetros das RNA mais eficientes de cada modelo de carga total 

Modelo da carga de 
ponta com: 

R² 
treinamento  

Número de 
neurônios  

Erro máximo 
positivo (%) 

Erro máximo 
negativo (%) 

R² 
validação  

7 variáveis (perímetro) 0,858 3 67,73 -272,25 0,421 

7 variáveis (área) 0,856 4 120,99 -293,44 0,593 

8 variáveis 0,897 2 71,34 -124,54 0,374 

9 variáveis 0,942 3 41,34 -283,85 0,714 

4.1.2.4 Comparações com os métodos semi-empíricos 

Quando comparados os resultados obtidos entre as simulações dos métodos 

utilizando RNA aos métodos semi-empíricos brasileiros de determinação da capacidade 

de carga de estaca pré-moldada de concreto armado, especificamente os de Aoki-

Velloso (1975) e de Décourt-Quaresma (1978), nota-se que as RNAs apresentam 

valores mais acurados e precisos. Neles os intervalos dos erros máximos e mínimos são 

menores e os valores dos coeficientes de determinação são maiores, além das retas de 

inclinação ficarem bem mais próximas do ideal, corroborando com a maior eficiência 

dos métodos desenvolvidos. 

Nota-se que nos histogramas de erros do método de Aoki-Velloso (1975), para 

carga de ponta (Figura 57 a), carga por atrito lateral (Figura 57 c) e carga total (Figura 

57 e), apresentam grande dispersão dos erros, com os valores máximos positivo 



 

 

(98,84% ; 90,00% ; 95,01%

além das concentrações dos dados ficarem fora do ideal (em torno do 0%).

O histograma de erros para carga de ponta

método de Décourt-Quaresma (1978), apresenta uma distribuição no intervalo entre os 

erros máximos positivo (97,35

de forma mais homogênea, mas 

atrito lateral (Figura 57 d) 

intervalo de erros máximos positivo (51,11%) e negativo (

uma concentração distinta de erros. Entretanto, a

intervalo menor entre os erros máximos positivo (72,14%) e negativo (

com uma concentração dos dados bem próximas do 0% de erros.

(a) 

(c) 

%) e negativo (-331,75% ; - 177,73% ; -177,36

além das concentrações dos dados ficarem fora do ideal (em torno do 0%).

de erros para carga de ponta (Figura 57 b), calculado através do 

Quaresma (1978), apresenta uma distribuição no intervalo entre os 

positivo (97,35%) e negativo (-142,96%), em que os dados se 

, mas com sua concentração longe do ideal. Para a carga por 

d) a distribuição dos pontos é mais uniforme ao longo do 

intervalo de erros máximos positivo (51,11%) e negativo (-205,01%), sem apresentar 

uma concentração distinta de erros. Entretanto, a carga total (Figura 57

intervalo menor entre os erros máximos positivo (72,14%) e negativo (

com uma concentração dos dados bem próximas do 0% de erros. 
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além das concentrações dos dados ficarem fora do ideal (em torno do 0%). 
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(e) 

Figura 57 Histogramas de erros para estaca pré
de carga estática, utilizando o método de 
lateral c) e total (e), e utilizando 

As afirmações sobre as concentrações dos erros distantes do ideal podem ser 

confirmadas através das análises das médias, conforme

o valor mais distante as concentrações estão. Analisando o desvio padrão, pode

observar que quanto maior seu valor mais dispersos estão seus dados em relação à 

média. 

Tabela 30 Média e desvio padrão 
empíricos brasileiros. 

Capacidade de 
Carga Média

Ponta 29,02

Por atrito lateral 20,64

Total 25,80

 

 

 

(f) 

Histogramas de erros para estaca pré-moldada de concreto armado com dados de prova 
de carga estática, utilizando o método de Aoki-Velloso (1975) para carga de ponta (a), por atrito 
lateral c) e total (e), e utilizando o método de Décourt-Quaresma (1978) para carga de ponta (b), 

por atrito lateral (d) e total (f) 

As afirmações sobre as concentrações dos erros distantes do ideal podem ser 

confirmadas através das análises das médias, conformeTabela 30, em que quanto maior 

o valor mais distante as concentrações estão. Analisando o desvio padrão, pode

observar que quanto maior seu valor mais dispersos estão seus dados em relação à 

Média e desvio padrão dos histogramas de erros calculados através dos métodos semi

Aoki-Velloso (1975) Décourt-Quaresma (1978)

Média Desvio Padrão Média Desvio Padrão

29,02 74,41 37,49 

20,64 42,60 -47,95 

25,80 48,83 -0,81 
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Figura 58 Coeficiente de determinação para estaca pré-moldada de concreto armado com dados de 
prova de carga estática, utilizando o método de Aoki-Velloso (1975) para carga de ponta (a), por 

atrito lateral c) e total (e), e utilizando o método de Décourt-Quaresma (1978) para carga de 
ponta (b), por atrito lateral (d) e total (f) 

Para os gráficos de dispersão, tanto para o método de Aoki-Velloso (1975), 

carga de ponta (Figura 58 a), carga por atrito lateral (Figura 58 c) e carga total (Figura 

58 e), quanto para o método de Décourt-Quaresma (1978), carga de ponta (Figura 58 b), 

carga por atrito lateral (Figura 58 d) e carga total (Figura 58 f), ambos apresentam 

valores considerados baixos dos coeficientes de determinação e as inclinações das retas 

estão longe de alcançar o ideal.  

4.1.2.5 Considerações sobre as melhores RNA e equações 

Após a realização das simulações para uma metodologia da carga de ponta, duas 

metodologias para a cara por atrito lateral e quatro metodologias para a carga total, as 

três RNA consideradas mais eficiente levando em conta os critérios de menor número 

de neurônios possível, faixa e erros máximo positivo e máximo negativo, e maiores 

valores de R² para treinamento e validação. E da obtenção dos resultados utilizando os 

métodos semi-empíricos brasileiros de Aoki-Velloso (1975) e de Décourt-Quaresma 

(1978). 

Foi realizada uma análise comparativa e seus resultados apresentados na Tabela 

31, em que foi escolhida para a carga de ponta a RNA “Ponta”, e quando comparado 

com o os métodos semi-empíricos apresenta valores melhores para o R² de treinamento, 

mas o R² da validação foi superior apenas quando comparado com o método de Aoki-

Velloso. Para os erros máximos positivos o modelo não se mostrou superior, e para o 

erro máximo negativo apresentou valores melhores apenas quando comparado com o 

método de Aoki-Velloso. 

 Para a carga por atrito lateral foi escolhido o modelo “Por atrito lateral com a 

variável comprimento”, visto que, se apresenta de forma superior em todos os critérios 

comparativos utilizados. Já quando comparados com os métodos semi-empíricos, o 

modelo apresenta valores maiores do R² de treinamento, mas nos outros parâmetros 

apresenta valores inferiores, quando comparado com o método de Décourt-Quaresma. 

Mas, em relação ao método de Aoki-Velloso, o modelo só apresenta valor inferior no 

item erro máximo negativo. 
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Já para a carga total, foi considerada como mais eficiente a RNA “Total com 9 

variáveis”, apresentando valores mais eficientes em todos os parâmetros, em relação a 

quase todos os outros modelos, com a exceção do item erro máximo negativo, em 

relação a dois outros modelos. Quando comparado com os métodos semi-empíricos, o 

modelo apresenta valores superiores em quase todos os critérios, excluindo o valor de 

erro máximo negativo, e no R² da validação, quando comparado com o R² do método de 

Décourt-Quaresma. 

 



123 
 

 

 

 

Tabela 31 Valores dos R² e faixa de erros obtidos em cada método simulado utilizando RNA e os métodos semi-empíricos brasileiros, com dados de provas de carga 
estática, para pré-moldadas de concreto armado 

Comparação dos coeficientes de determinação entre os métodos semi-empíricos e as RNA 

Carga 

Provas de carga estáticas 

RNA Aoki-Velloso (1975) Décourt-Quaresma (1978) 

R² 
 

treinamento  

Número de 
neurônios  

Erro 
máximo 
positivo 

(%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 

R² 
validação  

R² 

Erro 
máximo 
positivo 

(%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 

R² 

Erro 
máximo 
positivo 

(%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 
Ponta 0,803 2 138,67 -266,66 0,571 0,553 98,84 -331,75 0,734 97,35 -142,96 

Por atrito lateral sem a 
variável comprimento 

0,798 3 75,50 -298,18 0,491 

0,523 90,00 -177,73 0,595 51,11 -205,01 
Por atrito lateral  

com a variável comprimento  
0,944 3 62,59 -227,35 0,581 

Total com 7 variáveis 
(perímetro) 

0,858 3 67,73 -272,25 0,421 

0,621 95,01 -177,36 0,759 72,14 -134,95 Total com 7 variáveis (área) 0,856 4 120,99 -293,44 0,593 

Total com 8 variáveis 0,897 2 71,34 -124,54 0,374 

Total com 9 variáveis 0,942 3 41,34 -283,85 0,714 
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Para a utilização dos métodos propostos sem a utilização de programas 

complexos e simulações das RNAs treinadas, foram geradas equações para cada carga: 

de ponta (Equação 25), por atrito lateral (Equação 28) e total (Equação 32). 

 

L\ = − 69726556422�/!X + 1� + 19384411591�/!Y� + 12666402213  

(Equação 25)  

�� = 1616904365 
 − 4935912367 − 1228079399 )�
U + 1792079977 )�
" − 1126066451 )�VW 
(Equação 26)  

�� = − 1067559649 
 + 4381753114 + 2431254827 )�
U + 42482713531 )�
" − 548366451 )�VW 
(Equação 27)  

Onde NPAr, NPAg, NPSi são os valores médios dos NSPT, A a área da seção 

transversal da estaca (cm²), e para a saída a variável QP (kN) carga de ponta. 

 

L = − 14007191613 tanh�	�� + 509661853 1^_ℎ�	�� − 13701921679 1^_ℎ�	[� + 624331831  

(Equação 28)  

	� = 931331463 � + 12917061731 − 1194794550 	 − 1483535422 )	
U + 12327104284 )	
" − 577683071 )	VW 
(Equação 29)  

	� = 456271966444 � − 9746928580 − 359389251 	 + 82118995 )	
U − 9070132673 )	
" − 6091158462 )	VW 
(Equação 30)  

	[ = 80951078099 � − 3512317705 + 11807171201 	 + 574113538 )	
U − 1834472137 )	
" − 3791142122 )	VW 
(Equação 31)  

Onde NLAr, NLAg, NLSi são os valores médios dos NSPT, P o perímetro (cm) e 

L o comprimento efetivo (m), para a saída a variável QL (kN) carga lateral. 
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L\ = 15213824113�/\X + 1� + 1007337620�/\Y� − 7045131228�/\Z� + 12091891556  

(Equação 32)  

]� = − 552853477 � + 1698836841 + 979456465 
 − 3993225213 	 + 1681424475 )	
U + 4005771523 )	
"
− 1124733593 )	VW + 4099114751 )�
U − 3498163118 )�
" − 867819751 )�VW 

(Equação 33)  

]� = 250929854 � + 230811154 − 3090331433 
 − 3274132286 	 + 3612522284 )	
U + 289015037 )	
"
− 845716883 )	VW + 867333742 )�
U − 74518268621 )�
" + 121731780 )�VW 

 

(Equação 34)  

][ = 956051837 � − 299101453 + 16771583896 
 − 758882779 	 − 229251491 )	
U + 2007333731 )	
"
− 698798290 )	VW + 8529229430 )�
U + 17235102346 )�
" − 1695131599 )�VW 

 

(Equação 35)  

Onde NLAr, NLAg, NLSi, NPAr, NPAg, NPSi são os valores médios dos NSPT, 

P o perímetro (cm), A a área da seção transversal (cm²) e L o comprimento efetivo (m), 

para a saída a variável QT (kN) carga total. 
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4.1.3 RNAs treinadas com os resultados de ensaios de carregamento dinâmico 

Para todos os modelos a seguir o banco de dados foi formado por 48 resultados 

de ensaios de provas de carga dinâmica, sendo 40 destas escolhidas de forma aleatória 

para o treinamento, e 8 para validação. Os treinamentos de todas as RNA utilizaram o 

acelerador de convergência de Levenberg-Marquardt. Na Tabela 32 são apresentados os 

intervalos das variáveis de entrada e saída dos modelos: 

Tabela 32 Intervalos das variáveis de entrada e saída dos modelos utilizando provas de carga 
dinâmicas 

Variáveis de entrada 

Variável  Mínimo Máximo 

NLAr 0 17,5 

NLAg 0 21 

NLSi 0 22 

NPAr 0 40 

NPAg 0 34 

NPSi 0 40 

Área (cm²) 676 4900 

Perímetro (cm) 104 280 

Comprimento (C) 3,3 39,9 

Variáveis de saída 

QP (kN) 460 4450 

QL (kN) 300 2000 

QT (kN) 850 5950 

 

4.1.3.1 Carga de ponta 

Para o modelo da carga de ponta, as variáveis de entrada utilizadas no 

treinamento da RNA foramNPAr, NPAg, NPSi e a área (cm²), para a saída a variável 

QP (kN). Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes coeficientes de 

determinação, conforme Tabela 33, em que a RNA considerada como mais eficiente foi 

a com 3neurônios e função de treinamento logarítmica, com o R² de 0,918 e 0,986 para 

o treinamento e validação, respectivamente.A escolha dessa RNA deve-se aos maiores 

R² de treinamento e validação e menor valor do erro máximo positivo, além das análises 

comparativas dos gráficos de dispersão e histograma de erros, realizadas entre todas as 

simulações. 
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Tabela 33 Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga de ponta, apenas com dados 
de prova de carga dinâmica, das estacas pré-moldada de concreto armado 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 

Número de 
Neurônios 

Função de Treinamento 
R² 

treinamento 

Erro  
máximo 
positivo 

(%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 

R²  
Validação 

1 
Tangente Hiperbólica 0,806 69,29 -52,96 0,860 

Logarítmica  0,807 59,51 -65,09 0,900 

2 
Tangente Hiperbólica 0,846 51,49 -84,85 0,975 

Logarítmica  0,877 43,79 -65,89 0,924 

3 
Tangente Hiperbólica 0,897 61,48 -46,47 0,790 

Logarítmica  0,918 35,87 -75,95 0,986 

4 
Tangente Hiperbólica 0,814 89,17 -56,68 0,945 

Logarítmica  0,905 36,45 -77,97 0,929 

5 
Tangente Hiperbólica 0,819 94,82 -58,04 0,765 

Logarítmica  0,882 64,54 -48,31 0,853 

6 
Tangente Hiperbólica 0,838 76,90 -64,50 0,935 

Logarítmica  0,810 80,22 -78,40 0,711 

7 
Tangente Hiperbólica 0,858 56,39 -73,33 0,982 

Logarítmica  0,887 82,26 -70,77 0,860 

8 
Tangente Hiperbólica 0,953 36,78 -53,53 0,524 

Logarítmica  0,905 49,98 -66,85 0,842 

9 
Tangente Hiperbólica 0,865 75,76 -58,19 0,916 

Logarítmica  0,887 71,89 -57,18 0,947 

 

No histograma de erros extraídos do treinamento, apresentado naFigura 

59,analisando-o visualmente e através do valor da média (-1,80) nota-se uma 

concentração dos pontos próximo do 0% de erros, valor ideal. Entretanto o desvio 

padrão (19,28)  apresenta uma dispersão considerável em relação ao valor da média, 

limitado pelo intervalo entre os erros máximospositivo (33,87%) e negativo(-75,95%). 



 

 

Figura 59 Histograma de erros da RNA para a carga de ponta, apenas com dados de prova de 
carga 

O valor elevado do erro máximo negativo se dá pela presença de uma amostra 

que destoa do padrão, tal ponto não representa uma possível deficiência na capacidade 

de generalização do modelo, mas possíveis inconsistências nos resultados dos en

de prova de carga ou SPT, visto que, o valore de capacidade de carga dessa estaca 

também é discrepante quando estimado pelo método semi

Velloso(1975).Nos gráfico de dispersão do treinamento 

(Figura 60 b) são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas.

(a) 

Figura 60 Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 
ponta, apenas com dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré

 

Histograma de erros da RNA para a carga de ponta, apenas com dados de prova de 
carga dinâmica, das estacas pré-moldada de concreto armado

valor elevado do erro máximo negativo se dá pela presença de uma amostra 

, tal ponto não representa uma possível deficiência na capacidade 

de generalização do modelo, mas possíveis inconsistências nos resultados dos en

de prova de carga ou SPT, visto que, o valore de capacidade de carga dessa estaca 

também é discrepante quando estimado pelo método semi-empírico de Aoki

gráfico de dispersão do treinamento (Figura 60 a)

b) são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas.

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 
ponta, apenas com dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré-moldada de concreto 

armado 
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Histograma de erros da RNA para a carga de ponta, apenas com dados de prova de 
concreto armado 

valor elevado do erro máximo negativo se dá pela presença de uma amostra 

, tal ponto não representa uma possível deficiência na capacidade 

de generalização do modelo, mas possíveis inconsistências nos resultados dos ensaios 

de prova de carga ou SPT, visto que, o valore de capacidade de carga dessa estaca 

empírico de Aoki-

a) e da validação 

b) são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas. 

 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga de 
moldada de concreto 
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Analisando os gráficos as inclinações das retas estão bem próximas do ideal, e o 

ordenamento dos pontos apresentam um agrupamento bem definido, mesmo que, para o 

treinamento, alguns dados dispersos são encontrados. 

4.1.3.2 Carga por atrito lateral 

Neste tópico são analisados os dois modelos propostos para a carga por atrito 

lateral, o primeiro com quatro variáveis de entrada (NLAr, NLAg, NLSi e perímetro 

(cm)) e uma de saída (QL (kN)), e o segundo utilizando as mesmas variáveis do anterior, 

mas com o acréscimo de uma variável na entrada, o valor do comprimento efetivo da 

estaca (m). 

4.1.3.2.1 Modelo para carga por atrito lateral sem comprimento efetivo da estaca 

Para este modelo de carga total as variáveis de entrada utilizadas no treinamento 

da RNA foramNLAr, NLAg, NLSi e o perímetro (cm), para a saída a variável QL (kN). 

Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes coeficientes de determinação, 

conforme Tabela 34, em que a RNA considerada como mais eficiente foi a com 

2neurônios e função de treinamento logarítmica, com o R² de 0,811 e 0,872 para o 

treinamento e validação, respectivamente.A escolha dessa RNA deve-se ao maior R² de 

treinamento e menores valores dos erros máximos positivo e negativo, além das análises 

comparativas dos gráficos de dispersão e histograma de erros, realizadas entre todas as 

simulações. 

Tabela 34 Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga por atrito lateral, apenas com 
dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré-moldada de concreto armado 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 

Número 
de 

Neurônios 
Função de Treinamento 

R² 
treinamento 

Erro  
máximo 
positivo 

(%) 

Erro 
máximo 

negativo (%) 

R²  
Validação 

1 
Tangente Hiperbólica 0,665 53,47 -106,80 0,851 

Logarítmica  0,710 52,34 -90,67 0,851 

2 
Tangente Hiperbólica 0,670 65,44 -130,95 0,898 

Logarítmica  0,811 47,27 -96,26 0,872 

3 
Tangente Hiperbólica 0,762 36,77 -74,18 0,842 

Logarítmica  0,780 59,90 -81,66 0,830 

4 
Tangente Hiperbólica 0,724 63,55 -84,85 0,794 

Logarítmica  0,837 67,73 -70,55 0,937 

5 
Tangente Hiperbólica 0,862 44,67 -61,61 0,960 

Logarítmica  0,876 49,25 -51,39 0,848 



 

 

6 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

7 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

8 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

9 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

 

No histograma de erros 

61,observa-se um intervalo entre os erros 

96,26%). 

 

Figura 61 Histograma de erros da RNA para a carga 
de carga dinâmica, das estacas pré

Analisando o valor da média (1,53) nota

torno desse valor. Entretanto, o d

uma dispersão considerável em relação ao valor da média, limitado pelo intervalo 

erros. No gráfico de dispersão do treinamento

b)são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas.

 

Tangente Hiperbólica 0,637 67,53 -114,96 
Logarítmica  0,740 55,05 -65,89 

Tangente Hiperbólica 0,757 56,35 -62,44 
Logarítmica  0,926 121,73 -40 %,84 

Tangente Hiperbólica 0,867 50,58 -109,46 
Logarítmica  0,841 239,83 -59,44 

Tangente Hiperbólica 0,804 153,58 -31,96 

Logarítmica  0,834 138,82 -87,05 

No histograma de erros extraídos do treinamento, apresentado na

se um intervalo entre os erros máximospositivo 47,26%

 

Histograma de erros da RNA para a carga por atrito lateral, apenas com dados de prova 
de carga dinâmica, das estacas pré-moldada de concreto armado

nalisando o valor da média (1,53) nota-se uma concentração 

torno desse valor. Entretanto, o desvio padrão (29,48) apresenta um valor elevado, logo, 

uma dispersão considerável em relação ao valor da média, limitado pelo intervalo 

o gráfico de dispersão do treinamento (Figura 62 a)e da validaçã

b)são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas. 
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0,651 

0,889 

0,611 

0,096 

0,814 

0,946 

0,134 

-0,154 

, apresentado naFigura 

%) e negativo(-

, apenas com dados de prova 
moldada de concreto armado 

uma concentração dos pontos em 

esvio padrão (29,48) apresenta um valor elevado, logo, 

uma dispersão considerável em relação ao valor da média, limitado pelo intervalo dos 

a validação (Figura 62 



 

 

(a) 

Figura 62 Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 
atrito lateral, apenas com dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré

No gráfico de dispersão do treinamento

inclinação da retaesta consideravelmente deslocada do ideal, 

pontos não apresentam um padrão definido.Entretanto, para 

inclinação da reta se apresenta com um padrão melhor do que a do treinamento, já 

ordenamento dos pontos nota

4.1.3.2.2 Modelo para carga por atrito lateral com comprimento efetivo da estaca

Para este modelo de carga total as variáveis de entrada utilizadas no treinamento 

da RNA foramNLAr, NLAg

variável QL (kN).Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes coeficientes de 

determinação, conforme Tabela 35

a com 3neurônios e função de treinamento 

0,945 para o treinamento e validação, respectivamente

maior R² de validação e menorvalor do erro máximonegativo, além das análises 

comparativas dos gráficos de dispersão e histograma de erros, realizadas entre todas as 

simulações. 

Tabela 35 Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga por atrito lateral, com a 
variável comprimento, apenas com dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré
de concreto armado 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 
atrito lateral, apenas com dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré

concreto armado 

o gráfico de dispersão do treinamento (Figura 62 a)identifica

retaesta consideravelmente deslocada do ideal, e o ordenamento dos 

não apresentam um padrão definido.Entretanto, para a validaçã

se apresenta com um padrão melhor do que a do treinamento, já 

nota-se uma padrão definido com um ponto destoand

Modelo para carga por atrito lateral com comprimento efetivo da estaca

Para este modelo de carga total as variáveis de entrada utilizadas no treinamento 

NLAg, NLSi, perímetro (cm) e o comprimento (m), para a saída a 

Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes coeficientes de 

Tabela 35, em que a RNA considerada como mais eficiente foi 

ônios e função de treinamento tangente hiperbólica, com o R² de 0,816

945 para o treinamento e validação, respectivamente.A escolha dessa RNA deve

e menorvalor do erro máximonegativo, além das análises 

cos de dispersão e histograma de erros, realizadas entre todas as 

Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga por atrito lateral, com a 
variável comprimento, apenas com dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 
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Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga por 
atrito lateral, apenas com dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré-moldada de 

identifica-se que a 

e o ordenamento dos 

a validação(Figura 62 b)a 

se apresenta com um padrão melhor do que a do treinamento, já o 

se uma padrão definido com um ponto destoando. 

Modelo para carga por atrito lateral com comprimento efetivo da estaca 

Para este modelo de carga total as variáveis de entrada utilizadas no treinamento 

(cm) e o comprimento (m), para a saída a 

Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes coeficientes de 

a RNA considerada como mais eficiente foi 

hiperbólica, com o R² de 0,816 e 

A escolha dessa RNA deve-se ao 

e menorvalor do erro máximonegativo, além das análises 

cos de dispersão e histograma de erros, realizadas entre todas as 

Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga por atrito lateral, com a 
variável comprimento, apenas com dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré-moldada 
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Número 
de 

Neurônios 
Função de Treinamento 

R² 
treinamento 

Erro  
máximo 
positivo 

(%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 

R²  
Validação 

1 
Tangente Hiperbólica 0,607 60,58 -71,23 0,900 

Logarítmica  0,665 51,96 -91,65 0,791 

2 
Tangente Hiperbólica 0,642 50,71 -151,19 0,868 

Logarítmica  0,859 36,79 -105,80 0,643 

3 
Tangente Hiperbólica 0,816 52,29 -59,01 0,945 

Logarítmica  0,749 57,19 -48,35 0,913 

4 
Tangente Hiperbólica 0,866 51,18 -69,22 0,780 

Logarítmica  0,448 84,55 -88,62 0,850 

5 
Tangente Hiperbólica 0,757 87,90 -117,19 0,681 

Logarítmica  0,754 53,30 -53,21 0,773 

6 
Tangente Hiperbólica 0,940 74,90 -37,47 0,948 

Logarítmica  0,861 54,08 -124,17 0,960 

7 
Tangente Hiperbólica 0,918 51,53 -68,50 0,785 

Logarítmica  0,694 59,08 -135,81 0,911 

8 
Tangente Hiperbólica 0,881 52,35 -78,12 0,528 

Logarítmica  0,921 27,76 -71,11 0,559 

9 
Tangente Hiperbólica 0,859 45,98 -86,95 0,899 

Logarítmica  0,879 66,22 -77,01 0,855 

10 
Tangente Hiperbólica 0,879 38,48 -98,06 0,824 

Logarítmica  0,928 48,78 -37,92 0,242 

11 
Tangente Hiperbólica 0,886 64,19 -57,53 0,894 

Logarítmica  0,879 57,40 -96,14 0,815 

 

No histograma de erros extraídos do treinamento, apresentado naFigura 

63,analisando-o de forma visual e através do valor da média (3,86) nota-se uma 

concentração dos pontos em torno do valor ideal de 0% de erro.Entretanto, o desvio 

padrão (21,44) apresenta uma dispersão considerável em relação ao valor da média, mas 

com valor inferior ao modelo anterior para capacidade de carga por atrito lateral, sendo 

limitado pelo intervalo entre os erros máximospositivo (52,29%) e negativo(-59,01%). 

 



 

 

Figura 63 Histograma de erros da RNA para a carga por atrito lateral, 
comprimento, apenas com dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré

Nota-se ainda que o valor elevado do erro máximo negativo se dá pel

de uma amostra dispersa, tal ponto não representa uma possível deficiência na 

capacidade de generalização do modelo, mas possíveis inconsistências nos resultados 

dos ensaios de prova de carga ou SPT.

64 a)e da validação (Figura 64

das retas. 

(a) 

Figura 64 Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 
atrito lateral, com a variável comprimento, apenas com dados de prova de carga dinâmica, das 

 

Histograma de erros da RNA para a carga por atrito lateral, com a variável 
apenas com dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré

concreto armado 

se ainda que o valor elevado do erro máximo negativo se dá pel

de uma amostra dispersa, tal ponto não representa uma possível deficiência na 

capacidade de generalização do modelo, mas possíveis inconsistências nos resultados 

dos ensaios de prova de carga ou SPT.Nos gráfico de dispersão do treinamento 

Figura 64 b) são apresentados os valores dos R² e

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 
atrito lateral, com a variável comprimento, apenas com dados de prova de carga dinâmica, das 

estacas pré-moldada de concreto armado 
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com a variável 
apenas com dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré-moldada de 

se ainda que o valor elevado do erro máximo negativo se dá pela presença 

de uma amostra dispersa, tal ponto não representa uma possível deficiência na 

capacidade de generalização do modelo, mas possíveis inconsistências nos resultados 

gráfico de dispersão do treinamento (Figura 

b) são apresentados os valores dos R² e as inclinações 

 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga por 
atrito lateral, com a variável comprimento, apenas com dados de prova de carga dinâmica, das 
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Analisando o gráfico de dispersão do treinamentonota-se que alguns dados 

apresentam-se dispersos ao padrão do ordenamento dos pontos, mas a inclinação da 

retaestá próxima do ideal.Entretanto, para a validaçãoidentifica-se que a inclinação da 

retaesta deslocada do ideal, mas o ordenamento dos pontos apresenta um padrão bem 

definido. Quando comparados, com o outro modelo para carga por atrito lateral, ambos 

os gráficos apresentam dados mais ordenados e próximos do ideal. 

4.1.3.2.3 Escolha do modelo para carga por atrito lateral  

O modelo que apresentou melhores resultados, levando em consideração os 

critérios analisados, conforme Tabela 36, foi o que utiliza o comprimento efetivo da 

estaca como variável de entrada, apresentando valores bem próximos para os índices do 

R² para o treinamento e erro máximo positivo, mas superando o outro método nos 

índices do R² para a validação e erro máximo negativo, tal fator que justifica a escolha 

de um modelo com um neurônio a mais. 

Tabela 36 Resumo dos parâmetros das RNA mais eficientes de cada modelo para carga por atrito 
lateral 

Modelo para carga 
por atrito lateral: 

R² 
treinamento  

Número de 
neurônios  

Erro máximo 
positivo (%) 

Erro máximo 
negativo (%) 

R² 
validação  

sem a variável 
comprimento  

0,811 2 47,27 -96,26 0,872 

com a variável 
comprimento  

0,816 3 52,29 -59,01 0,945 

4.1.3.3 Carga total 

Para a determinação da capacidade de carga total foram simulados quatro 

modelos distintos, todos com a mesma variável de saída QT (kN) e 6 variáveis de 

entrada NPAr, NPAg, NPSi, NLAr, NLAg eNLSi, provenientes do resultado do ensaio 

de SPT. As variações dos modelos ficam então limitadas as modificações entre as 

variáveis de entrada provenientes das características geométricas da estaca, como a área 

da seção transversal, o perímetro da seção transversal e o comprimento efetivo. 

4.1.3.3.1 Modelo da carga total com 7 variáveis de entrada (perímetro) 

Neste modelo para carga total, além das variáveis de entrada utilizadas em todos 

os modelos (NPAr, NPAg, NPSi,NLAr, NLAg, NLSi) foi acrescida a variável da 
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característica geométrica, sendo esta o perímetro da seção transversal (cm). Para a saída 

foi utilizada a variável QT (kN). Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes 

coeficientes de determinação, conforme Tabela 37, em que a RNA considerada como 

mais eficiente foi a com 2neurônios e função de treinamento logarítmica, com o R² de 

0,838 e 0,934 para o treinamento e validação, respectivamente.O menor valor do erro 

máximo negativo e as análises dos gráficos de dispersão e histograma de erros 

influenciaram a escolha dessa RNA como a mais eficiente desse modelo.  

Tabela 37 Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga total (7 variáveis com o 
perímetro), apenas com dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré-moldada de concreto 
armado 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 

Número de 
Neurônios 

Função de Treinamento 
R² 

treinamento 

Erro  
máximo 

positivo (%) 

Erro 
máximo 

negativo (%) 

R²  
Validação 

1 
Tangente Hiperbólica 0,808 68,90 -27,38 0,940 

Logarítmica  0,793 76,24 -35,91 0,911 

2 
Tangente Hiperbólica 0,862 62,07 -40,42 0,955 

Logarítmica  0,838 70,90 -26,17 0,934 

3 
Tangente Hiperbólica 0,892 42,28 -45,50 0,953 

Logarítmica  0,870 41,99 -46,23 0,878 

4 
Tangente Hiperbólica 0,953 28,68 -29,86 0,917 

Logarítmica  0,956 37,50 -38,85 0,940 

5 
Tangente Hiperbólica 0,851 60,79 -33,59 0,889 

Logarítmica  0,957 56,80 -31,78 0,863 

6 
Tangente Hiperbólica 0,952 111,41 -47,45 0,416 

Logarítmica  0,846 69,58 -42,11 0,843 

7 
Tangente Hiperbólica 0,780 91,74 -35,81 0,743 

Logarítmica  0,794 81,97 -33,84 0,950 

8 
Tangente Hiperbólica 0,972 22,01 -31,00 0,813 

Logarítmica  0,961 31,64 -34,19 0,934 

9 
Tangente Hiperbólica 0,863 64,46 -30,43 0,890 

Logarítmica  0,939 36,31 -70,01 0,814 

10 
Tangente Hiperbólica 0,939 21,09 -113,81 0,534 

Logarítmica  0,939 16,38 -71,01 0,693 

11 
Tangente Hiperbólica 0,929 71,83 -28,46 0,542 

Logarítmica  0,973 45,44 -41,42 0,948 

12 
Tangente Hiperbólica 0,930 27,36 -61,28 0,775 

Logarítmica  0,807 71,67 -44,17 0,717 

13 
Tangente Hiperbólica 0,860 153,74 -62,85 0,938 

Logarítmica  0,937 55,02 -68,70 0,676 

14 
Tangente Hiperbólica 0,949 31,72 -48,09 0,711 

Logarítmica  0,973 18,08 -35,94 0,855 

15 
Tangente Hiperbólica 0,830 77,00 -44,65 0,892 

Logarítmica  0,865 70,41 -22,92 0,855 



 

 

No histograma de erros 

observa-se uma distribuição uniforme dos valores limitados pelo intervalo entre os erros 

máximospositivo (70,90%)

Figura 65 Histograma de erros da RNA para a carga por atrito 
apenas com dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré

Entretanto, o desvio padrão (12,18) apresenta uma dispersão 

relação ao valor da média (

a)e da validação (Figura 64

retas. 

(a) 

Figura 66 Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da
atrito total (7 variávei

No histograma de erros extraídos do treinamento, apresentado na

se uma distribuição uniforme dos valores limitados pelo intervalo entre os erros 

) e negativo(-26,17%). 

 

Histograma de erros da RNA para a carga por atrito total (7 variáveis com o perímetro),
apenas com dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré-moldada de concreto armado

o desvio padrão (12,18) apresenta uma dispersão considerável em 

relação ao valor da média (-1,08).Nos gráficos de dispersão do treinamento 

Figura 64 b)são apresentados os valores dos R² e as inclinações das 

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da
atrito total (7 variáveis com o perímetro), apenas com dados de prova de carga dinâmica, das 

estacas pré-moldada de concreto armado 
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, apresentado naFigura 65, 

se uma distribuição uniforme dos valores limitados pelo intervalo entre os erros 

total (7 variáveis com o perímetro), 
moldada de concreto armado 

considerável em 

de dispersão do treinamento (Figura 64 

b)são apresentados os valores dos R² e as inclinações das 

 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga por 
erímetro), apenas com dados de prova de carga dinâmica, das 
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A partir da análise dos gráficosde dispersão identifica-se que as inclinações das 

retas estão bem próximas do ideal e o ordenamento dos pontos seguem padrões bem 

definidos, com poucos pontos dispersos. 

4.1.3.3.2 Modelo da carga total com 7 variáveis de entrada (área) 

Neste modelo foram utilizadas as variáveis de entrada comuns aos outros (NPAr, 

NPAg, NPSi,NLAr, NLAg, NLSi) com a adição da variável da característica 

geométrica, representada pela área da seção transversal (cm²). Para a saída foi utilizada 

a variável QT (kN). Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes coeficientes 

de determinação, conforme Tabela 38, em que a RNA considerada como mais eficiente 

foi a com 2neurônios e função de treinamento logarítmica, com o R² de 0,919 e 0,858 

para o treinamento e validação, respectivamente.O menor valor do erro máximo 

positivo, o maior R² para o treinamento e as análises dos gráficos de dispersão e 

histograma de erros influenciaram a escolha dessa RNA como a mais eficiente desse 

modelo. 

Tabela 38 Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga total (7 variáveis com a 
área), apenas com dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré-moldada de concreto 
armado 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 
Número 

de 
Neurônios 

Função de Treinamento 
R² 

treinamento 

Erro  
máximo 

positivo (%) 

Erro 
máximo 

negativo (%) 

R²  
Validação 

1 
Tangente Hiperbólica 0,790 65,25 -28,25 0,917 

Logarítmica  0,821 50,17 -37,16 0,938 

2 
Tangente Hiperbólica 0,835 66,08 -20,57 0,943 

Logarítmica  0,919 38,51 -37,89 0,858 

3 
Tangente Hiperbólica 0,960 31,18 -39,59 0,969 

Logarítmica  0,898 53,88 -30,76 0,974 

4 
Tangente Hiperbólica 0,840 65,84 -24,59 0,921 

Logarítmica  0,952 45,21 -46,47 0,746 

5 
Tangente Hiperbólica 0,857 66,36 -26,87 0,945 

Logarítmica  0,868 49,92 -64,32 0,887 

6 
Tangente Hiperbólica 0,937 36,71 -54,29 0,827 

Logarítmica  0,951 34,30 -33,98 0,520 

7 
Tangente Hiperbólica 0,859 64,70 -33,65 0,901 

Logarítmica  0,843 70,21 -20,13 0,924 

8 
Tangente Hiperbólica 0,910 16,09 -98,08 0,451 

Logarítmica  0,815 84,24 -41,69 0,948 

9 
Tangente Hiperbólica 0,981 15,67 -29,75 0,660 

Logarítmica  0,972 14,95 -43,26 0,919 



 

 

10 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

11 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

12 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

13 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

14 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

15 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

 

No histograma de erros 

67,observa-se uma distribuição uniforme dos valores, com um ponto disperso na faixa 

negativa, sendo os dados limitados pelo intervalo entre os erros 

(38,51%) e negativo(-37,89

Figura 67 Histograma de erros da RNA para a carga por atrito total (7 variáveis com a área), 
apenas com dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré

O desvio padrão (13,54) apresenta uma dispersão considerável em relação ao 

valor da média (1,42), demonstrando uma 

dos resultados.Nos gráfico de dispersão do treinamento 

(Figura 68 b) são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas.

 

Tangente Hiperbólica 0,947 22,48 -112,56 
Logarítmica  0,965 104,55 -23,43 

Tangente Hiperbólica 0,682 79,14 -39,68 
Logarítmica  0,883 63,40 -19,79 

Tangente Hiperbólica 0,943 32,19 -59,08 
Logarítmica  0,907 33,80 -71,38 

Tangente Hiperbólica 0,941 60,32 -32,39 
Logarítmica  0,955 41,32 -69,96 

Tangente Hiperbólica 0,953 32,30 -84,03 
Logarítmica  0,981 17,08 -58,82 

Tangente Hiperbólica 0,830 107,75 -81,25 

Logarítmica  0,966 21,07 -45,83 

No histograma de erros extraídos do treinamento, apresentado na

se uma distribuição uniforme dos valores, com um ponto disperso na faixa 

negativa, sendo os dados limitados pelo intervalo entre os erros máximo

37,89%). 

 

Histograma de erros da RNA para a carga por atrito total (7 variáveis com a área), 
apenas com dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré-moldada de concreto armado

O desvio padrão (13,54) apresenta uma dispersão considerável em relação ao 

, demonstrando uma inconsistência do modelo na determinação 

gráfico de dispersão do treinamento (Figura 68 a) e da validação 

são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas.
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0,843 

0,709 

0,849 

0,862 

0,524 

0,503 

0,406 

0,925 

0,772 

0,754 

0,815 

0,905 

, apresentado naFigura 

se uma distribuição uniforme dos valores, com um ponto disperso na faixa 

máximospositivo 

Histograma de erros da RNA para a carga por atrito total (7 variáveis com a área), 
moldada de concreto armado 

O desvio padrão (13,54) apresenta uma dispersão considerável em relação ao 

inconsistência do modelo na determinação 

a) e da validação 

são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas. 



 

 

(a) 

Figura 68 Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 
atrito total (7 variáveis com a área), apenas com dados de prova de carga dinâmica, das estacas 

Analisando os gráfico

dispersos ao padrão do ordenamento dos pontos, mas as inclinações

próximas do ideal. 

4.1.3.3.3 Modelo da carga total com 8 variáveis de entrada

As modificações realizadas na quantidade das 

foram provenientes do acréscimo do perímetro da seção transversal (cm) e do 

comprimento efetivo da estaca (m), além das outras variáveis comuns aos outros 

modelos para carga total (

utilizada a variável QT (kN

coeficientes de determinação, conforme

mais eficiente foi a com 2neurônios e função de treinamento 

0,877 e 0,854 para o treinamento e validação, respectivamente

máximo positivo, o maior R² para o treinamento e as análises dos gráficos de disper

e histograma de erros influenciaram a escolha dessa RNA como a mais eficiente desse 

modelo. 

Tabela 39 Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga total (8 variáveis), apenas 
com dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas
Número de 
Neurônios 

Função de Treinamento

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 
atrito total (7 variáveis com a área), apenas com dados de prova de carga dinâmica, das estacas 

pré-moldada de concreto armado 

gráficos de dispersão nota-se que alguns dados apresentam

dispersos ao padrão do ordenamento dos pontos, mas as inclinações da

Modelo da carga total com 8 variáveis de entrada 

As modificações realizadas na quantidade das variáveis de en

foram provenientes do acréscimo do perímetro da seção transversal (cm) e do 

comprimento efetivo da estaca (m), além das outras variáveis comuns aos outros 

modelos para carga total (NPAr, NPAg, NPSi,NLAr, NLAg, NLSi). P

kN). Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes 

coeficientes de determinação, conformeTabela 39, em que a RNA considerada c

neurônios e função de treinamento logarítmica, com o R² de 

854 para o treinamento e validação, respectivamente.O menor valor do erro 

máximo positivo, o maior R² para o treinamento e as análises dos gráficos de disper

e histograma de erros influenciaram a escolha dessa RNA como a mais eficiente desse 

Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga total (8 variáveis), apenas 
com dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré-moldada de concreto armado

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 

Função de Treinamento 
R² 

treinamento 
Erro  

máximo 
Erro 

máximo 
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Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga por 
atrito total (7 variáveis com a área), apenas com dados de prova de carga dinâmica, das estacas 

se que alguns dados apresentam-se 

das retasestão bem 

variáveis de entrada utilizadas 

foram provenientes do acréscimo do perímetro da seção transversal (cm) e do 

comprimento efetivo da estaca (m), além das outras variáveis comuns aos outros 

). Para a saída foi 

Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes 

a RNA considerada como 

logarítmica, com o R² de 

O menor valor do erro 

máximo positivo, o maior R² para o treinamento e as análises dos gráficos de dispersão 

e histograma de erros influenciaram a escolha dessa RNA como a mais eficiente desse 

Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga total (8 variáveis), apenas 
armado 

 
R²  

Validação 
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positivo (%) negativo 
(%) 

1 
Tangente Hiperbólica 0,822 43,85 -56,35 0,925 

Logarítmica  0,806 72,71 -32,12 0,946 

2 
Tangente Hiperbólica 0,828 73,85 -34,14 0,883 

Logarítmica  0,877 42,61 -36,84 0,854 

3 
Tangente Hiperbólica 0,847 68,67 -21,31 0,916 

Logarítmica  0,908 42,48 -32,21 0,696 

4 
Tangente Hiperbólica 0,848 67,12 -69,50 0,812 

Logarítmica  0,787 75,90 -22,17 0,648 

5 
Tangente Hiperbólica 0,858 66,01 -97,24 0,953 

Logarítmica  0,799 72,26 -68,03 0,892 

6 
Tangente Hiperbólica 0,934 61,95 -146,85 0,843 

Logarítmica  0,887 67,01 -34,31 -0,193 

7 
Tangente Hiperbólica 0,962 26,70 -57,33 0,837 

Logarítmica  0,937 31,84 -42,66 0,880 

8 
Tangente Hiperbólica 0,881 58,07 -63,24 0,968 

Logarítmica  0,954 39,01 -37,96 0,785 

9 
Tangente Hiperbólica 0,930 38,33 -94,30 0,920 

Logarítmica  0,937 31,22 -42,65 0,501 

10 
Tangente Hiperbólica 0,898 48,15 -81,62 0,697 

Logarítmica  0,934 13,97 -69,33 0,846 

11 
Tangente Hiperbólica 0,857 69,42 -39,73 0,960 

Logarítmica  0,926 66,50 -109,70 0,927 

12 
Tangente Hiperbólica 0,970 18,04 -35,57 0,269 

Logarítmica  0,888 52,55 -23,56 0,918 

13 
Tangente Hiperbólica 0,946 46,13 -69,57 0,809 

Logarítmica  0,972 23,50 -65,93 0,741 

14 
Tangente Hiperbólica 0,973 48,14 -51,91 0,783 

Logarítmica  0,948 69,83 -89,65 0,724 

15 
Tangente Hiperbólica 0,929 30,98 -62,84 0,818 

Logarítmica  0,958 13,55 -104,59 0,635 

16 
Tangente Hiperbólica 0,818 82,08 -48,28 0,672 

Logarítmica  0,929 36,24 -46,31 0,711 

17 
Tangente Hiperbólica 0,962 31,47 -73,62 0,957 

Logarítmica  0,963 27,08 -47,53 0,877 

 

No histograma de erros extraídos do treinamento, apresentado naFigura 69, 

observa-se uma distribuição não muito uniforme dos valores limitados pelo intervalo 

entre os erros máximospositivo (42,61%) e negativo(-36,84%). 



 

 

Figura 69 Histograma de erros da RNA 
dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré

O desvio padrão (17,14) apresenta uma dispersão considerável em relação ao 

valor da média (-0,21).No

validação (Figura 70 b) são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas.

(a) 

Figura 70 Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 
atrito total (8 variáveis), apenas com dados de prova de carga dinâmica, das e

Analisando os gráfico

dispersos ao padrão do ordenamento dos pontos, mas as inclinações

próximas do ideal. 

 

Histograma de erros da RNA para a carga por atrito total (8 variáveis), apenas com 
dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré-moldada de concreto armado

desvio padrão (17,14) apresenta uma dispersão considerável em relação ao 

os gráficos de dispersão do treinamento (Figura 70

b) são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas.

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 
atrito total (8 variáveis), apenas com dados de prova de carga dinâmica, das e

de concreto armado 

gráficos de dispersão nota-se que alguns dados apresentam

dispersos ao padrão do ordenamento dos pontos, mas as inclinações da

141 

variáveis), apenas com 
moldada de concreto armado 

desvio padrão (17,14) apresenta uma dispersão considerável em relação ao 

Figura 70 a) e da 

b) são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas. 

 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga por 
atrito total (8 variáveis), apenas com dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré-moldada 

se que alguns dados apresentam-se 

das retasestão bem 
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4.1.3.3.4 Modelo da carga total com 9 variáveis de entrada 

Este modelo utiliza todas as seis variáveis de entrada obtidas através do ensaio 

de SPT (NPAr, NPAg, NPSi,NLAr, NLAg, NLSi), e todas as três variáveis 

provenientes das características geométricas da estaca, sendo o comprimento efetivo da 

estaca (m), o perímetro (cm) e a área (cm²) da seção transversal. Para a saída foi 

utilizada a variável QT (kN). Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes 

coeficientes de determinação, conforme Tabela 40, em que a RNA considerada como 

mais eficiente foi a com 2neurônios e função de treinamento logarítmica, com o R² de 

0,931 e 0,943 para o treinamento e validação, respectivamente. A menor variação do 

intervalo entre os erros máximos negativo e positivo, e os elevados valores dos R² do 

treinamento influenciaram a escolha dessa RNA, além das análises dos gráficos de 

dispersão e histograma de erros. 

Tabela 40 Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga total (9 variáveis), apenas 
com dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré-moldada de concreto armado 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 

Número de 
Neurônios 

Função de Treinamento 
R² 

treinamento 

Erro  
máximo 
positivo 

(%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 

R²  
Validação 

1 
Tangente Hiperbólica 0,818 53,02 -48,78 0,928 

Logarítmica  0,803 74,31 -29,67 0,935 

2 
Tangente Hiperbólica 0,925 27,45 -96,04 0,865 

Logarítmica  0,931 36,71 -23,90 0,943 

3 
Tangente Hiperbólica 0,940 43,05 -36,66 0,766 

Logarítmica  0,895 49,74 -32,62 0,912 

4 
Tangente Hiperbólica 0,812 78,58 -41,51 0,827 

Logarítmica  0,880 61,18 -75,49 0,880 

5 
Tangente Hiperbólica 0,916 43,07 -55,31 0,631 

Logarítmica  0,766 74,66 -37,73 0,950 

6 
Tangente Hiperbólica 0,921 32,23 -145,80 0,900 

Logarítmica  0,897 73,25 -56,38 0,386 

7 
Tangente Hiperbólica 0,951 32,84 -58,67 0,941 

Logarítmica  0,938 39,53 -48,74 0,671 

8 
Tangente Hiperbólica 0,964 170,71 -32,58 0,598 

Logarítmica  0,920 16,09 -134,00 0,578 

9 
Tangente Hiperbólica 0,956 41,97 -8,43 0,839 

Logarítmica  0,905 45,96 -56,36 0,981 

10 
Tangente Hiperbólica 0,894 58,57 -58,05 0,769 

Logarítmica  0,961 36,62 -76,64 0,937 

11 
Tangente Hiperbólica 0,984 58,92 -19,92 0,596 

Logarítmica  0,974 91,72 -28,58 0,405 



 

 

12 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

13 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

14 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

15 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

16 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

17 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

18 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

19 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

 

No histograma de erros 

71observa-se uma distribuição uniforme dos valores, sem dados dispersos, sendo 

limitados pelo intervalo entre os erros 

este que é o menor entre os quatro modelos.

Figura 71 Histograma de erros da RNA para a carga por atrito total (9 variáveis), apenas com 
dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré

Analisando o desvio padrão (12,99) nota

relação ao valor da média (1,13), mas com uma concentraç

Tangente Hiperbólica 0,957 54,53 -16,44 
Logarítmica  0,928 47,10 -130,04 

Tangente Hiperbólica 0,946 31,66 -42,72 
Logarítmica  0,956 26,46 -47,07 

Tangente Hiperbólica 0,894 62,64 -35,07 
Logarítmica  0,922 61,94 -19,84 

Tangente Hiperbólica 0,936 31,98 -174,28 
Logarítmica  0,869 65,48 -24,13 

Tangente Hiperbólica 0,944 6,47 -62,37 
Logarítmica  0,970 114,69 -23,04 

Tangente Hiperbólica 0,963 39,09 -43,76 
Logarítmica  0,911 60,35 -29,68 

Tangente Hiperbólica 0,866 53,39 -146,19 
Logarítmica  0,944 67,14 -22,03 

Tangente Hiperbólica 0,907 48,89 -24,95 

Logarítmica  0,960 32,39 -67,99 

No histograma de erros extraídos do treinamento, apresentado na

se uma distribuição uniforme dos valores, sem dados dispersos, sendo 

limitados pelo intervalo entre os erros máximospositivo (36,71%) e negativo(

este que é o menor entre os quatro modelos. 

 

Histograma de erros da RNA para a carga por atrito total (9 variáveis), apenas com 
dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré-moldada de concreto armado

desvio padrão (12,99) nota-se uma dispersão considerável em 

relação ao valor da média (1,13), mas com uma concentração dos pontos em torno da 
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-0,352 

0,921 

0,954 

0,706 

0,564 

0,966 

0,851 

0,962 

0,928 

0,893 

0,782 

0,583 

0,924 

0,900 

0,831 

0,665 

, apresentado naFigura 

se uma distribuição uniforme dos valores, sem dados dispersos, sendo 

negativo(-23,90%), 

Histograma de erros da RNA para a carga por atrito total (9 variáveis), apenas com 
moldada de concreto armado 

se uma dispersão considerável em 

dos pontos em torno da 



 

 

mesma.Nos gráficos de dispersão do treinamento

72 b)são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas.

(a) 

Figura 72 Coeficiente de det
atrito total (9 variáveis), apenas com dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré

Analisando os gráfico

segue um padrão bem definido e as inclinações

corroborando com a robustez do modelo.

4.1.3.3.5 Escolha do modelo para a carga total

Ao comparar os 4 modelos desenvolvidos, como visto na 

considerado como mais eficiente o com 9 variáveis, apresentou dentro todos os modelos 

os maiores valores de R² para o treinamento e validação e menores erros máximos 

positivo e negativo, além de

equações com uma quantidade menor de termos.

Tabela 41 Resumo dos parâmetros das RNA mais eficientes de cada modelo de carga total

Modelo da carga de 
ponta com: treinamento 

7 variáveis (perímetro) 

7 variáveis (área) 

8 variáveis 

9 variáveis 

 

de dispersão do treinamento (Figura 72 a) e da validação (

b)são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas. 

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 
atrito total (9 variáveis), apenas com dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré

de concreto armado 

gráficos de dispersão nota-se que o ordenamento dos pontos 

segue um padrão bem definido e as inclinações das retasestão próximas do ideal, 

corroborando com a robustez do modelo. 

Escolha do modelo para a carga total 

Ao comparar os 4 modelos desenvolvidos, como visto na 

considerado como mais eficiente o com 9 variáveis, apresentou dentro todos os modelos 

os maiores valores de R² para o treinamento e validação e menores erros máximos 

positivo e negativo, além de ter a menor quantidade de neurônios, deixando assim as 

equações com uma quantidade menor de termos. 

Resumo dos parâmetros das RNA mais eficientes de cada modelo de carga total

R² 
treinamento  

Número de 
neurônios  

Erro máximo 
positivo (%) 

Erro máximo 
negativo (%)

0,838 2 70,90 -26,17 

0,919 2 38,51 -37,89 

0,877 2 42,61 -36,84 

0,931 2 36,71 -23,90 
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e da validação (Figura 

 

erminação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga por 
atrito total (9 variáveis), apenas com dados de prova de carga dinâmica, das estacas pré-moldada 

se que o ordenamento dos pontos 

estão próximas do ideal, 

Ao comparar os 4 modelos desenvolvidos, como visto na Tabela 41, foi 

considerado como mais eficiente o com 9 variáveis, apresentou dentro todos os modelos 

os maiores valores de R² para o treinamento e validação e menores erros máximos 

ter a menor quantidade de neurônios, deixando assim as 

Resumo dos parâmetros das RNA mais eficientes de cada modelo de carga total 

Erro máximo 
negativo (%) 

R² 
validação  

 0,936 

 0,858 

 0,854 

 0,943 
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4.1.3.4 Comparações com os métodos semi-empíricos 

Quando comparados os resultados obtidos entre as simulações dos métodos 

utilizando RNA aos métodos semi-empíricos brasileiros de determinação da capacidade 

de carga de estaca pré-moldada de concreto armado, especificamente os de Aoki-

Velloso (1975) e de Décourt-Quaresma (1978), nota-se que as RNAs apresentam 

valores mais acurados e precisos. Neles os intervalos dos erros máximos e mínimos são 

menores e os valores dos coeficientes de determinação são maiores, além das retas de 

inclinação ficarem bem mais próximas do ideal, corroborando com a maior eficiência 

dos métodos desenvolvidos. 

Nota-se que nos histogramas de erros do método de Aoki-Velloso (1975), para 

carga de ponta (Figura 73 a), carga por atrito lateral (Figura 73 c) e carga total (Figura 

73 e), apresentam grande dispersão dos erros, com os valores máximos positivo 

(88,21% ; 91,91% ; 83,41%) e negativo (-410,20% ; -177,73% ; -230,06%) elevados, 

além das concentrações dos dados ficarem fora do ideal (em torno do 0%). 

O histograma de erros para carga de ponta (Figura 73 b), calculado através do 

método de Décourt-Quaresma (1978), apresenta uma distribuição no intervalo entre os 

erros máximos positivo (85,30%) e negativo (-85,42%), em que os dados se distribuem 

de forma mais homogênea, mas com sua concentração longe do ideal. Para a carga por 

atrito lateral (Figura 73 d) a distribuição dos pontos é mais uniforme ao longo do 

intervalo de erros máximos positivo (84,40%) e negativo (-243,04%), apresentando uma 

concentração dos pontos bem deslocada do ideal. Entretanto, para a carga total (Figura 

73 f)nota-se uma distribuição uniforme dos dados, compreendidos entre o intervalo dos 

erros máximos positivo (74,50%) e negativo (-101,29%), e com uma concentração dos 

dados bem próximas do 0% de erros. 

 



 

 

(a) 

(c) 

(e) 

 

(b) 

 

(d) 

 

(f) 
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Figura 73 Histograma de erros para estaca pré
de carga dinâmica, utilizando o método de 
atrito lateral c) e total (e), e utilizando 

As afirmações sobre as concentrações dos erros distantes do ideal podem ser 

confirmadas através das análises das médias, conforme 

o valor mais distante as concentrações estão. Analisando o desvio padrão, pode

observar que quanto maior seu valor mais dispersos estão seus dados em relação à 

média. 

Tabela 42 Média e desvio padrão dos histogramas de erros calculados através dos métodos semi
empíricos brasileiros. 

Capacidade de 
Carga Média

Ponta 

Por atrito lateral -

Total 

 

(a) 

Histograma de erros para estaca pré-moldada de concreto armado com dados de prova 
de carga dinâmica, utilizando o método de Aoki-Velloso (1975) para carga de ponta (a), por 

e total (e), e utilizando o método de Décourt-Quaresma (1978)
ponta (b), por atrito lateral (d) e total (f) 

As afirmações sobre as concentrações dos erros distantes do ideal podem ser 

confirmadas através das análises das médias, conforme Tabela 42, em que quanto maior 

o valor mais distante as concentrações estão. Analisando o desvio padrão, pode

observar que quanto maior seu valor mais dispersos estão seus dados em relação à 

Média e desvio padrão dos histogramas de erros calculados através dos métodos semi

Aoki-Velloso (1975) Décourt-Quaresma (1978)

Média Desvio Padrão Média Desvio Padrão

-8,98 87,36 18,32 

-12,93 61,65 -71,81 

-8,97 64,27 -7,58 

 

(b) 
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moldada de concreto armado com dados de prova 
para carga de ponta (a), por 

Quaresma (1978) para carga de 

As afirmações sobre as concentrações dos erros distantes do ideal podem ser 

, em que quanto maior 

o valor mais distante as concentrações estão. Analisando o desvio padrão, pode-se 

observar que quanto maior seu valor mais dispersos estão seus dados em relação à 

Média e desvio padrão dos histogramas de erros calculados através dos métodos semi-

Quaresma (1978) 

Desvio Padrão 

45,55 

67,80 

40,41 

 



 

 

(c) 

(d) 

Figura 74 Coeficiente de determinação para estaca pré
prova de carga dinâmica, utilizando o método de 

por atrito lateral c) e total (e), e utilizando 

Para os gráficos de dispersão

carga de ponta (Figura 74 a)

74 e), quanto para o método de 

carga por atrito lateral (Figura 7

valores considerados baixos dos coeficientes de determinação e as inclinações das retas 

estão longe de alcançar o ideal.

 

(d) 

 

(e) 

Coeficiente de determinação para estaca pré-moldada de concreto armado com dados de 
prova de carga dinâmica, utilizando o método de Aoki-Velloso (1975) para carga de ponta (a), 

e total (e), e utilizando o método de Décourt-Quaresma (1978)
ponta (b), por atrito lateral (d) e total (f) 

Para os gráficos de dispersão, tanto para o método de Aoki-

a), carga por atrito lateral (Figura 74 c) e carga 

para o método de Décourt-Quaresma (1978), carga de ponta (

Figura 74 d) e carga total (Figura 74 f), ambos apresentam 

valores considerados baixos dos coeficientes de determinação e as inclinações das retas 

estão longe de alcançar o ideal. 
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moldada de concreto armado com dados de 
para carga de ponta (a), 

Quaresma (1978) para carga de 

-Velloso (1975), 

e carga total (Figura 

Quaresma (1978), carga de ponta (Figura 74 b), 

, ambos apresentam 

valores considerados baixos dos coeficientes de determinação e as inclinações das retas 
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4.1.3.5 Considerações sobre as melhores RNA e equações 

Após a realização das simulações para umametodologia da carga de ponta, duas 

metodologias para a cara por atrito lateral e quatro metodologias para a carga total, as 

três RNA consideradas mais eficiente levando em conta os critérios de menor número 

de neurônios possível, faixa e erros máximo positivo e máximo negativo, e maiores 

valores de R² para treinamento e validação. E da obtenção dos resultados utilizando os 

métodos semi-empíricos brasileiros de Aoki-Velloso (1975) e de Décourt-Quaresma 

(1978). 

Foi realizada uma análise comparativa e seus resultados apresentados na Tabela 

43, em que foi escolhida para a carga de ponta a RNA “Ponta”, e quando comparado 

com o os métodos semi-empíricos apresenta valores superiores em todos os itens. 

 Para a carga por atrito lateral foi escolhida a RNA “Por atrito lateral com a 

variável comprimento”, mesmo tendo um neurônio a mais na camada intermediaria, 

mas se apresenta de forma superior em todos os critérios. Já quando comparados com os 

métodos semi-empíricos, o modelo apresenta valores melhores em todos os critérios. 

Já para a carga total, foi considerada como mais eficiente a RNA “Total com 9 

variáveis”, apresentado valores superiores em todos os itens, em relação aos outros 

modelos. E quando comparado com os métodos semi-empíricos, o modelo também se 

mostra superior em todos os itens. 
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Tabela 43 Valores dos R² e faixa de erros obtidos em cada método simulado utilizando RNA e os métodos semi-empíricos brasileiros, com dados de provas de carga 
dinâmica, para pré-moldadas de concreto armado 

Comparação dos coeficientes de determinação entre os métodos semi-empíricos e as RNA 

Carga 

Provas de carga dinâmica 

RNA Aoki-Velloso (1975) Décourt-Quaresma (1978) 

R² 
 

treinamento  

Número de 
neurônios  

Erro 
máximo 
positivo 

(%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 

R² 
validação  

R² 

Erro 
máximo 
positivo 

(%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 

R² 

Erro 
máximo 
positivo 

(%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 

Ponta 0,918 3 35,87 -75,95 0,986 0,278 88,21 -410,20 0,338 85,30 -85,42 

Por atrito lateral sem a variável 
comprimento 

0,811 2 47,27 -96,26 0,872 

0,522 91,91 -177,71 0,595 84,40 -243,04 
Por atrito lateral  

com a variável comprimento  
0,816 3 52,29 -59,01 0,945 

Total com 7 variáveis 
(perímetro) 

0,838 2 70,90 -26,17 0,936 

0,621 83,41 -230,06 0,759 74,50 -101,29 Total com 7 variáveis (área) 0,919 2 38,51 -37,89 0,858 

Total com 8 variáveis 0,877 2 42,61 -36,84 0,854 

Total com 9 variáveis 0,931 2 36,71 -23,90 0,943 
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Para a utilização dos métodos propostos sem a utilização de programas 

complexos e simulações das RNAs treinadas, foram geradas equações para cada carga: 

de ponta(Equação 36), por atrito lateral(Equação 40) e total (Equação 44). 

 

L! = − 2497417355�/!X + 1� + 1656869200�/!Y� + 560374369�/!Z� + 18769262989  

(Equação 36)  

�� = − 2397198593 
 + 1072332677 + 86699227 )�
U + 10683637 )�
" + 1903840009 )�VW 
(Equação 37)  

�� = − 6758404227 
 + 1762843017 − 2964269647 )�
U + 904258379 )�
" − 829811539 )�VW 
(Equação 38)  

�[ = − 3339116239 
 + 4219528137 − 4043688618 )�
U − 583397278 )�
" − 2576536002 )�VW 
(Equação 39)  

Onde NPAr, NPAg, NPSi são os valores médios dos NSPT, A a área da seção 

transversal da estaca (cm²), e para a saída a variável QP (kN) carga de ponta. 

 

L = 8926798596 1^_ℎ�	�� + 4477212825 1^_ℎ�	�� + 4458611114 1^_ℎ�	[� + 4193645  

(Equação 40)  

	� = 6379384957 � − 980779500 + 27772201949 	 − 1922952701 )	
U + 62306119175 )�
" + 1734922471 )�VW 
(Equação 41)  

	� = 269921647 � − 1101645883 + 5824118099 	 + 2385538927 )	
U − 37199268 )�
" − 1416518652 )�VW 
(Equação 42)  

	[ = 554945471 � − 806491936 + 1186139748 	 + 1602714452 )	
U − 2475645937 )�
" + 2991756934 )�VW 
(Equação 43)  
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Onde NLAr, NLAg, NLSi são os valores médios dos NSPT, P o perímetro (cm) e 

L o comprimento (m), para a saída a variável QL (kN) carga lateral. 

 

L\ = 555000119�/\X + 1� − 1118435306�/\Y� + 1214035278  

(Equação 44)  

]� = 1650789492 � + 1093335081 − 1648404869 
 − 74851124632 9 − 4999321160 )	
U − 2718417373 )	
"
− 4742326316 )	VW + 2995727532 )�
U + 2194434069 )�
" + 3468438267 )�VW 

(Equação 45)  

 

]� = − 156162066573 � − 5824717662 + 26861504631 
 − 1151285257 9 − 6016409017 )	
U + 5090122569 )	
"
− 3176272137 )	VW + 13079450644 )�
U + 250923229217 )�
" + 210369683 )�VW 

(Equação 46)  

Onde NLAr, NLAg, NLSi, NPAr, NPAg, NPSi são os valores médios dos NSPT, 

P o perímetro (cm) e A a área da seção transversal (cm²) e L o comprimento efetivo(m), 

para a saída a variável QT (kN) carga total. 

4.1.4 Discussõessobre estaca pré-moldada de concreto armado 

Pode-se notar, a partir dos resultados obtidos, que a rede neural artificial se 

comporta de forma mais precisa, quando comparada com os métodos semi-empíricos de 

determinação de capacidade de carga. 

As metodologias apresentadas nesse trabalho para o cálculo da capacidade de 

carga de ponta, por atrito lateral e total para estacas pré-moldadas de concreto armado, 

apresentaram resultados consistentes e parâmetros mais eficientes. Mas a metodologia 

que apresentou os resultados mais próximos do esperado e com maioreficiência, é a que 

utiliza apenas os dados das provas de carregamento dinâmico, como visto na Tabela 44, 

em que é apresentada uma comparação com os índices de avaliação de eficiência da 

RNA. 
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Tabela 44 Comparativo dos índices de eficiência entre os modelos das diferentes abordagens 
metodológicas. 

Modelo de RNA com dados de provas de 
carga 

Capacidade de Carga 

Ponta Por atrito Lateral Total 

Estática e 
carregamento 

dinâmico 

R² treinamento 0,904 0,912 0,933 

R² validação 0,892 0,871 0,877 

Erro máximo positivo (%) 75,03 81,72 55,77 

Erro máximo negativo (%) -395,86 -141,18 -262,15 

Somente 
Estática 

R² treinamento 0,803 0,944 0,942 

R² validação 0,571 0,581 0,714 

Erro máximo positivo (%) 138,67 62,59 41,34 

Erro máximo negativo (%) -266,66 -227,35 -283,85 

Somente 
Carregamento 

dinâmico 

R² treinamento 0,918 0,816 0,931 

R² validação 0,986 0,945 0,943 

Erro máximo positivo (%) 35,87 52,29 36,71 

Erro máximo negativo (%) -75,95 -59,29 -23,9 

 

Tal fato não é influenciado pela quantidade de provas de carga analisadas, mas 

possivelmente pela faixa dos valores mínimos e máximos das variáveis de entrada, e 

assim, com os conjuntos de dados combinados, os modelos conseguiram predizer 

melhor os comportamentos envolvidos na determinação da capacidade de carga. 

Considerando o fato que a RNA é uma ferramenta determinística e não probabilística. 

Para as cargas de ponta,por atrito lateral e carga total os modelos utilizando 

RNA apresentaram resultados mais eficientes, especificamente o que utiliza apenas 

dados de provas de carregamento dinâmico sendo superior em todos os critérios 

analisados, quando comparados com os métodos semi-empíricos, corroborando com a 

robustez do modelo e a sua capacidade de identificar o comportamentos dos fenômenos 

envolvidos no problema. 

As equações determinadas, a partir das RNAs mais eficientes, conseguiram se 

manter com tamanhos consideravelmente pequenos. Sendo quatro equações para carga 

de ponta, quatro para carga por atrito lateral e tres para carga total. Tornando seus 

cálculos mais complexos, mas mais eficientes, quando comparados com os métodos 

semi-empíricos brasileiros analisados na dissertação. 
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4.2 ESTACA HÉLICE CONTÍNUA 

Para todos os modelos a seguir o banco de dados foi formado por 95 resultados 

de ensaios de provas de carga estática, sendo 79 destas escolhidas de forma aleatória 

para o treinamento, e 16 para validação. Os treinamentos de todas as RNA utilizaram o 

acelerador de convergência de Levenberg-Marquardt. Na Tabela 45são apresentados os 

intervalos das variáveis de entrada e saída dos modelos: 

Tabela 45 Intervalos das variáveis de entrada e saída dos modelos utilizando provas de carga 
dinâmicas  

Variáveis de entrada e saída 

Variável  Mínimo Máximo 

NLAr 0 21,8 

NLAg 0 29,4 

NLSi 0 30 

NPAr 0 40 

NPAg 0 40 

NPSi 0 36,6667 

Área (cm²) 490,875 5026,56 

Perímetro (cm) 78,54 251,328 

Comprimento (C) 6 26,5 

QP (kN) 120 2500 

QL (kN) 100 3900 

QT (kN) 300 5400 

 

4.2.1 Carga de ponta 

Para o modelo da carga de ponta, as variáveis de entrada utilizadas no 

treinamento da RNA foramNPAr, NPAg, NPSi e a área (cm²), para a saída a variável 

QP (kN). Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes coeficientes de 

determinação, conformeTabela 46.A partir das análisescomparativas dos gráficos de 

dispersão e histograma de erros, realizadas entre todas as simulações, foi escolhida a 

RNA com 1 neurônios e função de treinamento tangente hiperbólica, por ela apresentar 

o menor valor do erro máximo negativo e o menor número de neurônios da camada 

intermediaria, em que os R² de 0,798 e 0,608 para o treinamento e validação, 

respectivamente. 
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Tabela 46 Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga de ponta, das estacas tipo 
hélice contínua 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 

Número 
de 

Neurônios 
Função de Treinamento 

R² 
treinamento 

Erro  
máximo 
positivo 

(%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 

R²  
Validação 

1 
Tangente Hiperbólica 0,798 50,15 -299,71 0,608 

Logarítmica  0,800 46,64 -347,44 0,590 

2 
Tangente Hiperbólica 0,830 64,74 -258,31 0,523 

Logarítmica  0,809 48,10 -275,77 0,535 

3 
Tangente Hiperbólica 0,832 96,05 -264,86 0,481 

Logarítmica  0,834 47,35 -257,07 0,477 

4 
Tangente Hiperbólica 0,830 53,93 -263,69 0,485 

Logarítmica  0,847 61,63 -299,60 0,508 

5 
Tangente Hiperbólica 0,850 41,66 -274,40 0,510 

Logarítmica  0,836 47,26 -279,00 0,521 

6 
Tangente Hiperbólica 0,835 94,69 -268,56 0,400 

Logarítmica  0,842 44,55 -250,53 0,353 

7 
Tangente Hiperbólica 0,848 58,69 -239,20 0,407 

Logarítmica  0,823 111,85 -266,34 0,399 

8 
Tangente Hiperbólica 0,893 41,54 -261,60 0,327 

Logarítmica  0,837 46,86 -256,95 0,617 

9 
Tangente Hiperbólica 0,876 48,15 -288,72 0,440 

Logarítmica  0,846 57,77 -289,09 0,346 

 

No histograma de erros extraídos do treinamento, apresentado na Figura 75,nota-

se uma concentração dos pontos próximo do 0% de erros, valor ideal. Entretanto o 

desvio padrão (61,62) apresenta uma dispersão consideravelmente alta em relação ao 

valor da média (-15,44), sendo limitado pelo intervalo entre os erros máximospositivo 

(50,15%) e negativo(-299,15%). 



 

 

Figura 75 Histograma de erros da RNA para a carga de ponta, das estacas tipo hélice contínua

Identifica-se ainda valores negativos bem discrepantes do padrão observado, 

sendo estes responsáveis pelos altos valores da média e do desvio padrão.

de generalização do modelo não é reduzida por esses dados, mas de forma genérica, a 

utilização dos valores encontrado na faixa de erros negativos pode influenciar no 

subdimencionamento dos projetos de fundações, onerando os custos, mas manten

segurança. Nos gráficos de dispersão do treinamento (

(Figura 76 b) são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas.

(a) 

Figura 76 Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 

Histograma de erros da RNA para a carga de ponta, das estacas tipo hélice contínua

se ainda valores negativos bem discrepantes do padrão observado, 

responsáveis pelos altos valores da média e do desvio padrão.

de generalização do modelo não é reduzida por esses dados, mas de forma genérica, a 

utilização dos valores encontrado na faixa de erros negativos pode influenciar no 

subdimencionamento dos projetos de fundações, onerando os custos, mas manten

de dispersão do treinamento (Figura 76 a) e d

b) são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas.

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 
ponta, das estacas tipo hélice contínua 
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Histograma de erros da RNA para a carga de ponta, das estacas tipo hélice contínua 

se ainda valores negativos bem discrepantes do padrão observado, 

responsáveis pelos altos valores da média e do desvio padrão. A capacidade 

de generalização do modelo não é reduzida por esses dados, mas de forma genérica, a 

utilização dos valores encontrado na faixa de erros negativos pode influenciar no 

subdimencionamento dos projetos de fundações, onerando os custos, mas mantendo a 

a) e da validação 

b) são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas. 

 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga de 
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Analisando o gráfico de dispersão do treinamento a inclinação da reta se 

apresenta bem próxima do ideal, e o ordenamento dos pontos seguem um padrão bem 

definido, com alguns dados dispersos. Entretanto para a validação um ponto bem 

dispersoinfluenciou consideravelmente no deslocamento da inclinação da reta, 

afastando-a do ideal, contudo os outros dados apresentam um padrão aceitável de 

ordenamento. 

4.2.2 Carga por atrito lateral 

Neste tópico são analisados os dois modelos propostos para a carga por atrito 

lateral, o primeiro com quatro variáveis de entrada (NLAr, NLAg, NLSi e perímetro 

(cm)) e uma de saída (QL (kN)), e o segundo utilizando as mesmas variáveis do anterior, 

mas com o acréscimo de uma variável na entrada, o valor do comprimento efetivo da 

estaca (m). 

4.2.2.1 Modelo da carga total com 7 variáveis de entrada (perímetro) 

Para este modelo de carga total as variáveis de entrada utilizadas no treinamento 

da RNA foramNLAr, NLAg, NLSi e o perímetro (cm), para a saída a variável QL (kN). 

Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes coeficientes de determinação, 

conformeTabela 47.A partir das análises comparativas dos gráficos de dispersão e 

histograma de erros, realizadas entre todas as simulações, foi escolhida a RNA 

considerada como mais eficiente foi a com 2 neurônios e função de treinamento 

logarítmica, por ela apresentar os maiores valores para os R² do treinamento (0,853) e 

validação(0,663). 

Tabela 47 Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga por atrito lateral, das estacas 
tipo hélice contínua 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 

Número 
de 

Neurônios 
Função de Treinamento 

R² 
treinamento 

Erro  
máximo 
positivo 

(%) 

Erro  
máximo 
negativo 

(%) 

R²  
Validação 

1 
Tangente Hiperbólica 0,697 97,56 -260,28 0,567 

Logarítmica  0,712 56,41 -287,70 0,666 

2 
Tangente Hiperbólica 0,659 49,37 -241,62 0,522 

Logarítmica  0,853 47,38 -279,97 0,663 

3 
Tangente Hiperbólica 0,738 57,48 -181,76 0,403 

Logarítmica  0,731 65,33 -213,14 0,713 
4 Tangente Hiperbólica 0,837 66,70 -181,90 0,615 



 

 

Logarítmica 

5 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

6 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

7 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

8 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

9 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

 

Na Figura 77 nota-se uma distribuição dos erros homogênea, com a exceção de 

um dado disperso representado pelo erro máximo negativo (

máximo positivo (47,38) apresenta valor ac

Figura 77 Histograma de erros da RNA para a carga 

O alto valor do erro máximo negativo

Entretanto, com uma análise visual nota

média (-18,28). Nos gráfico

(Figura 78 b)são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas.

Logarítmica  0,787 101,85 -269,02 
Tangente Hiperbólica 0,764 61,21 -271,61 

Logarítmica  0,806 58,66 -207,03 
Tangente Hiperbólica 0,830 50,26 -40 %7,05 

Logarítmica  0,870 84,92 -562,81 
Tangente Hiperbólica 0,838 56,94 -419,33 

Logarítmica  0,817 50,92 -338,33 
Tangente Hiperbólica 0,844 69,62 -262,67 

Logarítmica  0,857 61,27 -316,95 
Tangente Hiperbólica 0,785 76,80 -245,37 

Logarítmica  0,830 52,10 -354,22 

se uma distribuição dos erros homogênea, com a exceção de 

um dado disperso representado pelo erro máximo negativo (-279,97%), entretanto o erro 

máximo positivo (47,38) apresenta valor aceitável. 

Histograma de erros da RNA para a carga por atrito lateral, das estacas tipo hélice 
contínua 

O alto valor do erro máximo negativoeleva o valor do desvio padrão(

Entretanto, com uma análise visual nota-se uma concentração dos dados em torn

gráficos de dispersão do treinamento (Figura 78 a)e d

b)são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas.
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0,629 

0,679 

0,664 

0,593 

0,578 

0,665 

0,513 

0,677 

0,536 

0,604 

0,664 

se uma distribuição dos erros homogênea, com a exceção de 

279,97%), entretanto o erro 

 
, das estacas tipo hélice 

eleva o valor do desvio padrão(48,86). 

se uma concentração dos dados em torno da 

a)e da validação 

b)são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas. 



 

 

(a) 

Figura 78 Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 

Analisando o gráfico

apresenta bem próxima do ideal,

definido, com alguns dados dispersos. Entretanto

encontra-se relativamente 

valores e dispersão, sem apresentar um padrão bem definido

4.2.2.2 Modelo para carga por atrito lateral com comprimento efetivo da estaca

Para este modelo de carga total as variáveis de entrada utilizadas 

da RNA foramNLAr, NLAg

variável QL (kN).Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes coeficientes de 

determinação, conformeTabela 48

dispersão e histograma de erros, realizadas entre todas as simulações, foi escolhida

RNA considerada como mais eficiente foi a com 2 neurônios e função de

logarítmica, por ela apresentar 

negativo, além dos maiores valores dos R² para treinamento(

Tabela 48 Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga por atrito latera
variável comprimento, das estacas tipo hélice contínua

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas

Número de 
Neurônios 

Função de Treinamento

1 Tangente Hiperbólica

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 
atrito lateral, das estacas tipo hélice contínua 

ráfico de dispersão do treinamentoa inclinação da reta se 

apresenta bem próxima do ideal, e o ordenamento dos pontos seguem um padrão bem 

definido, com alguns dados dispersos. Entretanto, para a validaçãoa inclinação da reta 

se relativamente distante do ideal, e o ordenamento dos pontos apresentam 

, sem apresentar um padrão bem definido. 

Modelo para carga por atrito lateral com comprimento efetivo da estaca

Para este modelo de carga total as variáveis de entrada utilizadas 

NLAg, NLSi, perímetro (cm) e o comprimento (m), para a saída a 

Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes coeficientes de 

Tabela 48.A partir das análises comparativas dos gráficos de 

dispersão e histograma de erros, realizadas entre todas as simulações, foi escolhida

RNA considerada como mais eficiente foi a com 2 neurônios e função de

por ela apresentar menor intervalo entre os erros máximos positivo e 

além dos maiores valores dos R² para treinamento(0,800) e validação (

Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga por atrito latera
variável comprimento, das estacas tipo hélice contínua 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 

Função de Treinamento 
R² 

treinamento 

Erro  
máximo 
positivo 

(%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 
Hiperbólica 0,763 54,55 -160,76 
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Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga por 

nação da reta se 

seguem um padrão bem 

a inclinação da reta 

e o ordenamento dos pontos apresentam 

Modelo para carga por atrito lateral com comprimento efetivo da estaca 

Para este modelo de carga total as variáveis de entrada utilizadas no treinamento 

(cm) e o comprimento (m), para a saída a 

Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes coeficientes de 

.A partir das análises comparativas dos gráficos de 

dispersão e histograma de erros, realizadas entre todas as simulações, foi escolhida 

RNA considerada como mais eficiente foi a com 2 neurônios e função de treinamento 

menor intervalo entre os erros máximos positivo e 

validação (0,787). 

Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga por atrito lateral com a 

 

R²  
Validação 

0,764 



 

 

Logarítmica 

2 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

3 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

4 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

5 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

6 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

7 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

8 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

9 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

10 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

11 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

 

No histograma de erros 

observa-se uma distribuição uniforme dos dados no intervalo entre os erros 

máximospositivo (40,05%)

 

Figura 79 Histograma de erros da RNA para a carga de ponta

Logarítmica  0,768 69,43 -157,98 
Tangente Hiperbólica 0,724 58,19 -135,40 

Logarítmica  0,800 41,05 -129,27 
Tangente Hiperbólica 0,817 43,96 -110,42 

Logarítmica  0,785 58,07 -151,25 
Tangente Hiperbólica 0,841 43,06 -171,42 

Logarítmica  0,802 65,32 -190,39 
Tangente Hiperbólica 0,849 41,56 -218,44 

Logarítmica  0,841 79,44 -174,97 
Tangente Hiperbólica 0,813 47,93 -141,70 

Logarítmica  0,842 43,33 -276,30 
Tangente Hiperbólica 0,811 121,25 -170,76 

Logarítmica  0,835 41,44 -117,29 
Tangente Hiperbólica 0,869 52,82 -146,20 

Logarítmica  0,803 74,02 -120,34 
Tangente Hiperbólica 0,891 51,65 -142,62 

Logarítmica  0,871 101,78 -44,02 
Tangente Hiperbólica 0,787 94,37 -112,53 

Logarítmica  0,856 117,38 -162,46 
Tangente Hiperbólica 0,731 95,57 -143,41 

Logarítmica  0,836 85,74 -139,59 

No histograma de erros extraídos do treinamento, apresentado na

se uma distribuição uniforme dos dados no intervalo entre os erros 

) e negativo(-129,27%), sem valores muito dispersos.

Histograma de erros da RNA para a carga de ponta com a variável comprimento
estacas tipo hélice contínua 
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, apresentado naFigura 79, 

se uma distribuição uniforme dos dados no intervalo entre os erros 

), sem valores muito dispersos. 

 
com a variável comprimento, das 



 

 

Nota-se de forma visual uma concentração dos dados em torno do valor da 

média (-9,94). O desvio padrão (37,79) apresenta valor relativamente elevado, mas 

inferior ao modelo anterio

média. Logo, a partir dessas analises, o modelo apresenta uma maior confiabilidade de 

seus resultados, quando comparado com o outro modelo para capacidade de carga por 

atrito lateral. Nos gráficos

(Figura 80b)são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas.

(a) 

Figura 80 Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da
ponta com a variável comprimento, das estacas tipo hélice contínua

Analisando os gráfico

próximas do ideal, e o ordenamento dos pontos 

alguns pontos se apresentem dispersos

carga por atrito lateral, ambos os gráficos apresentam dados mais ordenados e próximos 

do ideal. 

4.2.2.3 Escolha do modelo para carga por atrito lateral

O modelo que apresentou melhores resultados, levand

critérios analisados, conforme 

estaca como variável de entrada, apresentando melhores ín

parâmetros, a não ser pelo R² do treinamento, em que apresentou um valor bem 

próximos mas menor em relação ao outro modelos. Tais resultados, indicam assim que 

se de forma visual uma concentração dos dados em torno do valor da 

9,94). O desvio padrão (37,79) apresenta valor relativamente elevado, mas 

inferior ao modelo anterior, indicando o padrão de dispersão dos erros em torno da 

Logo, a partir dessas analises, o modelo apresenta uma maior confiabilidade de 

ados, quando comparado com o outro modelo para capacidade de carga por 

s de dispersão do treinamento (Figura 80a)

b)são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas.

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da
ponta com a variável comprimento, das estacas tipo hélice contínua

gráficos de dispersão ambos apresentam as inclinações das retas 

e o ordenamento dos pontos padrões bem definidos, mesmo que 

entem dispersos. Quando comparados, com o outro modelo para 

carga por atrito lateral, ambos os gráficos apresentam dados mais ordenados e próximos 

Escolha do modelo para carga por atrito lateral 

O modelo que apresentou melhores resultados, levando em consideração os 

critérios analisados, conforme Tabela 49, foi o que utiliza o comprimento efetivo da 

estaca como variável de entrada, apresentando melhores índices em quase todos os 

parâmetros, a não ser pelo R² do treinamento, em que apresentou um valor bem 

próximos mas menor em relação ao outro modelos. Tais resultados, indicam assim que 
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se de forma visual uma concentração dos dados em torno do valor da 

9,94). O desvio padrão (37,79) apresenta valor relativamente elevado, mas 

r, indicando o padrão de dispersão dos erros em torno da 

Logo, a partir dessas analises, o modelo apresenta uma maior confiabilidade de 

ados, quando comparado com o outro modelo para capacidade de carga por 

a) e da validação 

b)são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas. 

 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga de 
ponta com a variável comprimento, das estacas tipo hélice contínua 

as inclinações das retas 

padrões bem definidos, mesmo que 

Quando comparados, com o outro modelo para 

carga por atrito lateral, ambos os gráficos apresentam dados mais ordenados e próximos 

o em consideração os 

, foi o que utiliza o comprimento efetivo da 

dices em quase todos os 

parâmetros, a não ser pelo R² do treinamento, em que apresentou um valor bem 

próximos mas menor em relação ao outro modelos. Tais resultados, indicam assim que 



162 
 

 

essa é uma variável necessária no modelo, para que a RNA consiga identificar o 

comportamento dos fenômenos envolvidos no problema. 

Tabela 49 Resumo dos parâmetros das RNA mais eficientes de cada modelo para carga por atrito 
lateral 

Modelo para carga 
por atrito lateral: 

R² 
treinamento  

Número de 
neurônios  

Erro máximo 
positivo (%) 

Erro máximo 
negativo (%) 

R² 
validação  

sem a variável 
comprimento  

0,853 2 47,38 -279,97 0,663 

com a variável 
comprimento  

0,800 2 41,05 -129,27 0,787 

4.2.3 Carga total 

Para a determinação da capacidade de carga total foram simulados quatro 

modelos distintos, todos com a mesma variável de saída QT (kN) e 6 variáveis de 

entrada NPAr, NPAg, NPSi, NLAr, NLAg eNLSi, provenientes do resultado do ensaio 

de SPT. As variações dos modelos ficam então limitadas as modificações entre as 

variáveis de entrada provenientes das características geométricas da estaca, como a área 

da seção transversal, o perímetro da seção transversal e o comprimento efetivo. 

4.2.3.1 Modelo da carga total com 7 variáveis de entrada (perímetro) 

Neste modelo para carga total, além das variáveis de entrada utilizadas em todos 

os modelos (NPAr, NPAg, NPSi,NLAr, NLAg, NLSi) foi acrescida a variável da 

característica geométrica, sendo esta o perímetro da seção transversal (cm). Para a saída 

foi utilizada a variável QT (kN). Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes 

coeficientes de determinação, conformeTabela 50.A partir das análises comparativas 

dos gráficos de dispersão e histograma de erros, realizadas entre todas as simulações, foi 

escolhida RNA considerada como mais eficiente foi a com 2 neurônios e função de 

treinamento tangente hiperbólica, por ela apresentar os maiores valores dos R² para 

treinamento (0,893) e validação (0,839). 

Tabela 50 Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga de ponta (7 variáveis com o 
perímetro), das estacas tipo hélice contínua 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 

Número de 
Neurônios 

Função de Treinamento 
R² 

treinamento 

Erro  
máximo 
positivo 

(%) 

Erro  
máximo 

negativo (%) 

R²  
Validação 

1 Tangente Hiperbólica 0,853 38,97 -141,31 0,678 
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Logarítmica  0,853 37,38 -132,04 0,627 

2 
Tangente Hiperbólica 0,893 36,05 -139,44 0,839 

Logarítmica  0,855 44,98 -149,17 0,649 

3 
Tangente Hiperbólica 0,896 44,21 -185,37 0,720 

Logarítmica  0,884 44,53 -79,44 0,740 

4 
Tangente Hiperbólica 0,834 58,00 -176,57 0,653 

Logarítmica  0,897 45,62 -168,88 0,807 

5 
Tangente Hiperbólica 0,904 61,96 -188,32 0,691 

Logarítmica  0,882 35,66 -186,61 0,444 

6 
Tangente Hiperbólica 0,922 31,36 -164,60 0,629 

Logarítmica  0,910 74,59 -225,17 0,624 

7 
Tangente Hiperbólica 0,894 45,81 -166,14 0,511 

Logarítmica  0,909 80,86 -142,98 0,377 

8 
Tangente Hiperbólica 0,888 41,06 -147,99 0,581 

Logarítmica  0,896 45,39 -141,37 0,774 

9 
Tangente Hiperbólica 0,892 49,51 -133,46 0,745 

Logarítmica  0,896 56,01 -158,07 0,804 

10 
Tangente Hiperbólica 0,886 62,77 -158,36 0,751 

Logarítmica  0,853 57,59 -175,97 0,710 

11 
Tangente Hiperbólica 0,898 52,03 -134,10 0,784 

Logarítmica  0,881 59,01 -134,45 0,678 

12 
Tangente Hiperbólica 0,903 59,64 -111,34 0,402 

Logarítmica  0,896 31,47 -156,87 0,631 

13 
Tangente Hiperbólica 0,923 41,43 -251,44 0,724 

Logarítmica  0,923 35,79 -125,49 0,558 

14 
Tangente Hiperbólica 0,929 133,89 -114,91 0,237 

Logarítmica  0,896 55,07 -144,22 0,057 

15 
Tangente Hiperbólica 0,915 55,09 -118,62 0,639 

Logarítmica  0,910 49,41 -148,56 0,411 

 

No histograma de erros extraídos do treinamento, apresentado naFigura 81,nota-

se uma distribuição dos dados no intervalo entre os erros máximospositivo (36,05%) e 

negativo(-139,44%). 



 

 

Figura 81 Histograma de erros da RNA para a carga de ponta

O desvio padrão (34,37), relativamente elevado, é influenciado pelos pontos 

dispersos no treco negativo

média (-7,99).Nos gráficos

(Figura 82 b)são apresentados os valores dos R² 

(a) 

Figura 82 Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 
ponta (7 variáveis com o perímetro), das estacas tipo hélice contínua

Analisando os gráfico

próximas do ideal, e o ordenamento dos pontos 

alguns pontos se apresentem dispersos.

Histograma de erros da RNA para a carga de ponta (7 variáveis com o perímetro)
estacas tipo hélice contínua 

O desvio padrão (34,37), relativamente elevado, é influenciado pelos pontos 

dispersos no treco negativo, mas com uma concentração dos dados em torno do 

s de dispersão do treinamento (Figura 82 a)

b)são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas.

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 
ponta (7 variáveis com o perímetro), das estacas tipo hélice contínua

gráficos de dispersão ambos apresentam as inclinações das retas 

e o ordenamento dos pontos padrões bem definidos, mesmo que 

alguns pontos se apresentem dispersos. 
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(7 variáveis com o perímetro), das 

O desvio padrão (34,37), relativamente elevado, é influenciado pelos pontos 

, mas com uma concentração dos dados em torno do valor da 

a) e da validação 

e as inclinações das retas. 

 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga de 
ponta (7 variáveis com o perímetro), das estacas tipo hélice contínua 

as inclinações das retas 

padrões bem definidos, mesmo que 
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4.2.3.2 Modelo da carga total com 7 variáveis de entrada (área) 

Neste modelo foram utilizadas as variáveis de entrada comuns aos outros (NPAr, 

NPAg, NPSi,NLAr, NLAg, NLSi) com a adição da variável da característica 

geométrica, representada pela área da seção transversal (cm²). Para a saída foi utilizada 

a variável QT (kN). Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes coeficientes 

de determinação, conformeTabela 51.A partir das análises comparativas dos gráficos de 

dispersão e histograma de erros, realizadas entre todas as simulações, foi escolhida 

RNA considerada como mais eficiente foi a com 2 neurônios e função de treinamento 

tangente hiperbólica, por ela apresentar o maior valor do R² de treinamento (0,900), 

mesmo com um valor baixo do R² de validação (0,517). 

Tabela 51 Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga de ponta (7 variáveis com a 
área), das estacas tipo hélice contínua 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 

Número de 
Neurônios 

Função de Treinamento 
R² 

treinamento 

Erro  
máximo 
positivo 

(%) 

Erro  
máximo 
negativo 

(%) 

R²  
Validação 

1 
Tangente Hiperbólica 0,853 36,24 -141,70 0,671 

Logarítmica  0,852 44,35 -141,96 0,679 

2 
Tangente Hiperbólica 0,900 35,32 -135,45 0,517 

Logarítmica  0,867 125,44 -166,25 0,737 

3 
Tangente Hiperbólica 0,855 43,28 -148,48 0,709 

Logarítmica  0,893 121,29 -160,76 0,618 

4 
Tangente Hiperbólica 0,905 46,55 -179,76 0,661 

Logarítmica  0,920 37,08 -151,61 0,405 

5 
Tangente Hiperbólica 0,883 73,05 -121,94 0,762 

Logarítmica  0,861 44,95 -159,41 0,724 

6 
Tangente Hiperbólica 0,930 81,49 -191,12 0,310 

Logarítmica  0,889 53,70 -156,23 0,571 

7 
Tangente Hiperbólica 0,892 50,12 -180,79 0,678 

Logarítmica  0,897 40,04 -158,87 0,627 

8 
Tangente Hiperbólica 0,916 40,36 -148,99 0,722 

Logarítmica  0,886 51,13 -155,12 0,591 

9 
Tangente Hiperbólica 0,861 54,72 -209,50 0,097 

Logarítmica  0,874 52,70 -181,24 0,306 

10 
Tangente Hiperbólica 0,860 38,92 -156,24 0,810 

Logarítmica  0,904 48,74 -168,07 0,542 

11 
Tangente Hiperbólica 0,903 81,96 -165,47 0,707 

Logarítmica  0,905 72,31 -127,33 0,828 

12 
Tangente Hiperbólica 0,867 49,48 -76,63 0,373 

Logarítmica  0,888 72,25 -110,11 0,571 
13 Tangente Hiperbólica 0,823 104,73 -133,20 0,567 



 

 

Logarítmica 

14 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

15 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

 

Nota-se no histograma de erros 

intervalo entre os erros máximo 

Figura 83 Histograma de erros da RNA para a carga de ponta (7 variáveis com a área), das estacas 

Observa-se ao analisar o histograma

com pontos dispersos em ambos os trechos, mas com uma concentração dos dados em 

torno do valor da média (

influenciado pelos dados dispersos e os elevados valores extremos dos erros. 

gráficos de dispersão do treiname

apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas.

Logarítmica  0,925 80,50 -207,14 
Tangente Hiperbólica 0,910 34,74 -190,50 

Logarítmica  0,840 51,01 -182,67 
Tangente Hiperbólica 0,920 117,84 -219,84 

Logarítmica  0,911 54,32 -137,14 

histograma de erros extraídos do treinamento(

erros máximo positivo (35,32%) e negativo(-135,45%

Histograma de erros da RNA para a carga de ponta (7 variáveis com a área), das estacas 
tipo hélice contínua 

se ao analisar o histogramauma distribuição homogênea dos dados, 

com pontos dispersos em ambos os trechos, mas com uma concentração dos dados em 

torno do valor da média (-4,14). O desvio padrão (32,84), relativamente elevado, é 

pelos dados dispersos e os elevados valores extremos dos erros. 

de dispersão do treinamento (Figura 84 a)e da validação (Fig

apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas. 
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0,730 

0,712 

0,708 

0,308 

0,827 

(Figura 83) um 

%). 

 
Histograma de erros da RNA para a carga de ponta (7 variáveis com a área), das estacas 

uma distribuição homogênea dos dados, 

com pontos dispersos em ambos os trechos, mas com uma concentração dos dados em 

4,14). O desvio padrão (32,84), relativamente elevado, é 

pelos dados dispersos e os elevados valores extremos dos erros. Nos 

Figura 84 b)são 



 

 

(a) 

Figura 84 Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 
ponta (7 variáveis c

Analisando os gráfico

ordenamento dos pontos se encontram bem próximas do ideal. Entretanto, pa

validação a inclinação da reta está bem distante do espera

desordenada dos pontos. 

4.2.3.3 Modelo da carga total com 8 variáveis de entrada

As modificações realizadas na quantidade das 

foram provenientes do acréscimo do perímetro da seção transversal (cm) e do 

comprimento efetivo da estaca (m), além das outras variáveis comuns aos outros 

modelos para carga total (

utilizada a variável QT (kN

coeficientes de determinação, conforme

dos gráficos de dispersão e histograma de erros, realizadas entre todas as simulações, foi 

escolhida RNA considerada como mais eficiente foi a com 

treinamento logarítmica, por ela apresentar 

da validação e (0,776), além do valor do R² do treinamento (0,880) está na mesma faixa 

de valores das outras simulações.

 

 

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 
ponta (7 variáveis com a área), das estacas tipo hélice contínua

gráficos de dispersão do treinamentoa inclinação da reta e o 

ordenamento dos pontos se encontram bem próximas do ideal. Entretanto, pa

a inclinação da reta está bem distante do esperado, influenciada pela dispersão 

Modelo da carga total com 8 variáveis de entrada 

As modificações realizadas na quantidade das variáveis de entrada utilizadas

foram provenientes do acréscimo do perímetro da seção transversal (cm) e do 

comprimento efetivo da estaca (m), além das outras variáveis comuns aos outros 

modelos para carga total (NPAr, NPAg, NPSi,NLAr, NLAg, NLSi). P

kN). Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes 

coeficientes de determinação, conformeTabela 52.A partir das análises comparativas 

spersão e histograma de erros, realizadas entre todas as simulações, foi 

RNA considerada como mais eficiente foi a com 1 neurônios e função de 

por ela apresentar o valor ligeiramente mais elevado para 

), além do valor do R² do treinamento (0,880) está na mesma faixa 

de valores das outras simulações. 
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Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga de 
om a área), das estacas tipo hélice contínua 

ntoa inclinação da reta e o 

ordenamento dos pontos se encontram bem próximas do ideal. Entretanto, para a 

do, influenciada pela dispersão 

variáveis de entrada utilizadas 

foram provenientes do acréscimo do perímetro da seção transversal (cm) e do 

comprimento efetivo da estaca (m), além das outras variáveis comuns aos outros 

). Para a saída foi 

Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes 

.A partir das análises comparativas 

spersão e histograma de erros, realizadas entre todas as simulações, foi 

neurônios e função de 

o valor ligeiramente mais elevado para o R² 

), além do valor do R² do treinamento (0,880) está na mesma faixa 



168 
 

 

Tabela 52 Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga de ponta (8 variáveis), das 
estacas tipo hélice contínua 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 

Número de 
Neurônios 

Função de Treinamento 
R² 

treinamento 

Erro  
máximo 
positivo 

(%) 

Erro  
máximo 

negativo (%) 

R²  
Validação 

1 
Tangente Hiperbólica 0,882 42,86 -82,20 0,747 

Logarítmica  0,880 44,53 -85,36 0,776 

2 
Tangente Hiperbólica 0,883 43,60 -90,26 0,744 

Logarítmica  0,895 45,33 -90,50 0,738 

3 
Tangente Hiperbólica 0,912 60,11 -88,35 0,600 

Logarítmica  0,888 52,81 -65,83 0,794 

4 
Tangente Hiperbólica 0,923 117,02 -74,19 0,850 

Logarítmica  0,910 53,97 -111,53 0,737 

5 
Tangente Hiperbólica 0,901 38,68 -93,94 0,684 

Logarítmica  0,939 37,40 -69,60 0,545 

6 
Tangente Hiperbólica 0,890 46,05 -89,14 0,750 

Logarítmica  0,932 219,59 -121,79 0,818 

7 
Tangente Hiperbólica 0,868 58,11 -101,58 0,630 

Logarítmica  0,934 45,46 -85,41 0,492 

8 
Tangente Hiperbólica 0,928 39,38 -85,23 0,743 

Logarítmica  0,935 123,67 -77,82 0,636 

9 
Tangente Hiperbólica 0,914 38,86 -85,49 0,755 

Logarítmica  0,892 42,54 -97,44 0,669 

10 
Tangente Hiperbólica 0,901 39,52 -97,05 0,485 

Logarítmica  0,923 42,72 -88,18 0,527 

11 
Tangente Hiperbólica 0,905 49,12 -73,27 0,755 

Logarítmica  0,900 47,87 -113,32 0,646 

12 
Tangente Hiperbólica 0,905 45,66 -90,70 0,747 

Logarítmica  0,906 52,61 -222,29 0,773 

13 
Tangente Hiperbólica 0,888 68,75 -136,59 0,467 

Logarítmica  0,887 54,63 -185,42 0,290 

14 
Tangente Hiperbólica 0,912 32,93 -96,90 0,596 

Logarítmica  0,888 113,94 -195,96 0,568 

15 
Tangente Hiperbólica 0,928 102,17 -76,38 0,364 

Logarítmica  0,946 75,54 -84,31 0,792 

16 
Tangente Hiperbólica 0,906 50,03 -136,34 0,583 

Logarítmica  0,888 54,85 -121,30 0,481 

17 
Tangente Hiperbólica 0,834 78,25 -124,89 0,621 

Logarítmica  0,877 43,82 -135,84 0,420 

 

No histograma de erros extraídos do treinamento, apresentado naFigura 85, 

pode-se notar umintervalo entre os erros máximo positivo (44,53%) e negativo(-

85,36%). 



 

 

Figura 85 Histograma de erros da RNA para a carga de ponta (8 variáveis),

Com base na observação do histograma 

dados, sem pontos muito dispersos, 

valor da média (-1,49). O desvio padrão (

influenciado pelos dados dispersos e os elevados valores extremos dos erros.N

gráficos de dispersão do treiname

apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas.

(a) 

Figura 86 Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 
ponta (8 variáveis), das estacas tipo hélice contínua

Histograma de erros da RNA para a carga de ponta (8 variáveis), das estacas tipo hélice 
contínua 

Com base na observação do histograma nota-se uma distribuição homogênea dos 

dados, sem pontos muito dispersos, e com uma concentração dos dados em torno do 

). O desvio padrão (24,49), relativamente ele

pelos dados dispersos e os elevados valores extremos dos erros.N

de dispersão do treinamento (Figura 86 a)e da validação (Figura 86

apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas. 

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 
ponta (8 variáveis), das estacas tipo hélice contínua 
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das estacas tipo hélice 

se uma distribuição homogênea dos 

com uma concentração dos dados em torno do 

), relativamente elevado, sendo 

pelos dados dispersos e os elevados valores extremos dos erros.Nos 

Figura 86 b)são 

 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga de 
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Analisando os gráficos de dispersão do treinamentoa inclinação da reta e o 

ordenamento dos pontos se encontram bem próximas do ideal. Entretanto, para a 

validaçãoa inclinação da reta está bem distante do esperado, influenciada pela dispersão 

desordenada dos pontos. 

4.2.3.4 Modelo da carga total com 9 variáveis de entrada 

Este modelo utiliza todas as seis variáveis de entrada obtidas através do ensaio 

de SPT (NPAr, NPAg, NPSi,NLAr, NLAg, NLSi), e todas as três variáveis 

provenientes das características geométricas da estaca, sendo o comprimento efetivo da 

estaca (m), o perímetro (cm) e a área (cm²) da seção transversal. Para a saída foi 

utilizada a variável QT (kN). Após o treinamento as redes apresentaram os seguintes 

coeficientes de determinação, conformeTabela 53.A partir das análises comparativas 

dos gráficos de dispersão e histograma de erros, realizadas entre todas as simulações, foi 

escolhida RNA considerada como mais eficiente foi a com 4 neurônios e função de 

treinamento tangente hiperbólica, por ela apresentar o menor valor do erro máximo 

negativo e o menor número de neurônios da camada intermediaria, e os maiores valores 

para os R² do treinamento(0,931)e validação (0,823). 

Tabela 53 Valores dos R² encontrados durante o treinamento dacarga de ponta (9 variáveis), das 
estacas tipo hélice contínua 

Variação dos coeficientes de determinação nas RNA testadas 
Número de 
Neurônios 

Função de Treinamento 
R² 

treinamento 
Erro 

máximo  
Erro 

mínimo 
R²  

Validação 

1 
Tangente Hiperbólica 0,882 37,91 -86,52 0,723 

Logarítmica  0,886 46,31 -83,66 0,774 

2 
Tangente Hiperbólica 0,897 36,68 -100,47 0,630 

Logarítmica  0,896 44,98 -85,89 0,754 

3 
Tangente Hiperbólica 0,909 77,95 -136,01 0,714 

Logarítmica  0,914 46,27 -100,42 0,582 

4 
Tangente Hiperbólica 0,931 34,08 -67,34 0,823 

Logarítmica  0,889 50,75 -75,57 0,745 

5 
Tangente Hiperbólica 0,872 82,05 -73,00 0,718 

Logarítmica  0,869 76,53 -59,90 0,697 

6 
Tangente Hiperbólica 0,936 48,55 -76,98 0,876 

Logarítmica  0,940 42,84 -90,30 0,672 

7 
Tangente Hiperbólica 0,922 43,32 -86,60 0,673 

Logarítmica  0,917 39,37 -78,34 0,793 

8 
Tangente Hiperbólica 0,946 128,98 -81,86 0,706 

Logarítmica  0,922 74,06 -119,16 0,831 
9 Tangente Hiperbólica 0,916 49,77 -103,75 0,391 



 

 

Logarítmica 

10 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

11 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

12 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

13 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

14 
Tangente 

Logarítmica 

15 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

16 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

17 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

18 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

19 
Tangente Hiperbólica

Logarítmica 

No histograma de erros 

se uma distribuição homogênea dos dados, com pontos dispersos em ambos os limites, 

mas com uma concentração dos dados em torno do valor da média (

padrão (24,24), relativamente elevado, é influenciado pelo intervalo entre os 

máximo positivo (34,08%) 

Figura 87 Histograma de erros da RNA para a carga de ponta (9 variáveis), das estacas tipo hélice 

Logarítmica  0,929 53,33 -105,03 
Tangente Hiperbólica 0,911 58,59 -66,07 

Logarítmica  0,909 59,38 -69,74 
Tangente Hiperbólica 0,916 59,67 -87,31 

Logarítmica  0,936 50,78 -76,08 
Tangente Hiperbólica 0,932 39,79 -69,91 

Logarítmica  0,956 44,28 -78,55 
Tangente Hiperbólica 0,942 114,83 -77,85 

Logarítmica  0,918 26,97 -139,57 
Tangente Hiperbólica 0,924 45,58 -96,01 

Logarítmica  0,917 77,77 -104,63 
Tangente Hiperbólica 0,916 51,57 -118,15 

Logarítmica  0,926 33,67 -103,88 
Tangente Hiperbólica 0,940 34,97 -123,11 

Logarítmica  0,907 65,61 -76,71 
Tangente Hiperbólica 0,864 64,81 -96,16 

Logarítmica  0,937 45,82 -113,48 
Tangente Hiperbólica 0,894 56,96 -90,77 

Logarítmica  0,872 62,78 -80,96 
Tangente Hiperbólica 0,909 93,21 -90,51 

Logarítmica  0,906 59,15 -62,96 

No histograma de erros extraídos do treinamento, apresentado na

se uma distribuição homogênea dos dados, com pontos dispersos em ambos os limites, 

mas com uma concentração dos dados em torno do valor da média (-

amente elevado, é influenciado pelo intervalo entre os 

 e negativo(-67,34%). 

Histograma de erros da RNA para a carga de ponta (9 variáveis), das estacas tipo hélice 
contínua 
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, apresentado naFigura 87,nota-

se uma distribuição homogênea dos dados, com pontos dispersos em ambos os limites, 

-0,80). O desvio 

amente elevado, é influenciado pelo intervalo entre os erros 

 
Histograma de erros da RNA para a carga de ponta (9 variáveis), das estacas tipo hélice 



 

 

Quando comparado os dados do desvio padrão e da 

modelos, ambos apresentam os menores valores, além da maior concentração de dados 

em torno da média, corroborando com a escolha desse modelo para a determinação da 

capacidade de carga total. Nos

validação (Figura 88 b)são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas.

(a) 

Figura 88 Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 
ponta (9 variáveis), das est

Analisando os gráfico

próximas do ideal, e o ordenamento dos pontos 

alguns pontos se apresentem dispersos.Quando comparados, com os outros mo

para carga total, ambos os gráficos apresentam dados mais ordenados e próximos do 

ideal. 

4.2.3.5 Escolha do modelo para a carga total

Ao comparar os 4 modelos desenvolvidos, como visto na 

considerado como mais eficiente o com 9 variáveis, mesmo apresentado a maior 

quantidade de neurônios, apresentou melhores índices para o R² do treinamento e, erros 

máximos positivo e negativo, já para o R² da validação

abaixo ao de um modelo. 

Tabela 54 Resumo dos parâmetros das RNA mais eficientes de cada modelo de carga total

Modelo da carga de 
ponta com: treinamento 

Quando comparado os dados do desvio padrão e da média, com os outros 

modelos, ambos apresentam os menores valores, além da maior concentração de dados 

em torno da média, corroborando com a escolha desse modelo para a determinação da 

 Nos gráficos de dispersão do treinamento (Figura 88

b)são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas.

 

(b) 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da 
ponta (9 variáveis), das estacas tipo hélice contínua 

gráficos de dispersão ambos apresentam as inclinações das retas 

e o ordenamento dos pontos padrões bem definidos, mesmo que 

alguns pontos se apresentem dispersos.Quando comparados, com os outros mo

para carga total, ambos os gráficos apresentam dados mais ordenados e próximos do 

Escolha do modelo para a carga total 

Ao comparar os 4 modelos desenvolvidos, como visto na 

considerado como mais eficiente o com 9 variáveis, mesmo apresentado a maior 

quantidade de neurônios, apresentou melhores índices para o R² do treinamento e, erros 

máximos positivo e negativo, já para o R² da validação seu valor só ficou um pouco 

Resumo dos parâmetros das RNA mais eficientes de cada modelo de carga total

R² 
treinamento  

Número de 
neurônios  

Erro máximo 
positivo (%) 

Erro máximo 
negativo (%)
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média, com os outros 

modelos, ambos apresentam os menores valores, além da maior concentração de dados 

em torno da média, corroborando com a escolha desse modelo para a determinação da 

Figura 88 a) e da 

b)são apresentados os valores dos R² e as inclinações das retas. 

 

Coeficiente de determinação da RNA para (a) treinamento e (b) validação da carga de 

as inclinações das retas 

padrões bem definidos, mesmo que 

alguns pontos se apresentem dispersos.Quando comparados, com os outros modelos 

para carga total, ambos os gráficos apresentam dados mais ordenados e próximos do 

Ao comparar os 4 modelos desenvolvidos, como visto na Tabela 54, foi 

considerado como mais eficiente o com 9 variáveis, mesmo apresentado a maior 

quantidade de neurônios, apresentou melhores índices para o R² do treinamento e, erros 

seu valor só ficou um pouco 

Resumo dos parâmetros das RNA mais eficientes de cada modelo de carga total 

Erro máximo 
negativo (%) 

R² 
validação  



 

 

7 variáveis (perímetro) 

7 variáveis (área) 

8 variáveis 

9 variáveis 

4.2.4 Comparações com os métodos 

Quando comparados os resultados obtidos entre as simulações dos métodos 

utilizando RNA aos métodos 

de carga de estaca pré-moldada de concreto armado, especificamente os de 

Velloso (1975) e de Décourt

acurados e precisos. Neles os intervalos dos erros máximos e mínimos são menores e os 

valores dos coeficientes de determinação são maiores, além das retas de inclinação 

ficarem bem mais próximas do 

desenvolvidos. 

Nota-se que nos histogramas de erros do método de 

carga de ponta (Figura 89 a)

89 e), apresentam grande dispersão dos erros, com os valores máximos positivo 

(92,97% ; 83,49% ; 90,23%) e negativo (

além das concentrações dos dados ficarem fora do ideal (em torno do 0%).

O histograma de erros

(Figura 89 d) etotal (Figura 89

apresentam uma distribuiç

54,49% ; 85,21%) e negativo (

distribuem de forma mais homogênea, mas com suas concentrações longe do ideal. 

0,893 2 36,05 -139,44

0,900 2 35,32 -135,45

0,880 1 44,53 -85,36

0,931 4 34,08 -67,34

Comparações com os métodos semi-empíricos 

Quando comparados os resultados obtidos entre as simulações dos métodos 

utilizando RNA aos métodos semi-empíricos brasileiros de determinação da capacidade 

moldada de concreto armado, especificamente os de 

court (1996), nota-se que as RNAs apresentam valores mais 

acurados e precisos. Neles os intervalos dos erros máximos e mínimos são menores e os 

valores dos coeficientes de determinação são maiores, além das retas de inclinação 

ficarem bem mais próximas do ideal, corroborando com a maior eficiência dos métodos 

se que nos histogramas de erros do método de Aoki-Velloso (1975)

a), carga por atrito lateral (Figura 89 c) e carga total (

apresentam grande dispersão dos erros, com os valores máximos positivo 

(92,97% ; 83,49% ; 90,23%) e negativo (-1056,35% ; -281,21% ; -613,41%) elevados, 

além das concentrações dos dados ficarem fora do ideal (em torno do 0%).

O histograma de erros para carga de ponta (Figura 89 b), por atrito lateral 

Figura 89 f), calculados através do método de Décourt (1996), 

apresentam uma distribuição no intervalo entre os erros máximos positivo (97,70% ; 

54,49% ; 85,21%) e negativo (-87,73% ; -237,20% ; -59,70%), em que os dados se 

distribuem de forma mais homogênea, mas com suas concentrações longe do ideal. 
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139,44 0,839 

135,45 0,517 

85,36 0,776 

67,34 0,823 

Quando comparados os resultados obtidos entre as simulações dos métodos 

brasileiros de determinação da capacidade 

moldada de concreto armado, especificamente os de Aoki-

se que as RNAs apresentam valores mais 

acurados e precisos. Neles os intervalos dos erros máximos e mínimos são menores e os 

valores dos coeficientes de determinação são maiores, além das retas de inclinação 

ideal, corroborando com a maior eficiência dos métodos 

Velloso (1975), para 

e carga total (Figura 

apresentam grande dispersão dos erros, com os valores máximos positivo 

613,41%) elevados, 

além das concentrações dos dados ficarem fora do ideal (em torno do 0%). 

por atrito lateral 

f), calculados através do método de Décourt (1996), 

ão no intervalo entre os erros máximos positivo (97,70% ; 

59,70%), em que os dados se 

distribuem de forma mais homogênea, mas com suas concentrações longe do ideal.  

 



 

 

(a) 

(c) 

(e) 

Figura 89 Histograma de erros para estaca tipo hélice contínua utilizando o método de 
Velloso (1975) para carga de ponta (a), por atrito lateral

Décourt (1996

As afirmações sobre as concentrações dos erros distantes do ideal podem ser 

confirmadas através das análises das médias, conforme 

o valor mais distante as concentrações estão. Analisando o desvio padrão, pode

observar que quanto maior seu valor mais dispersos estão seus dados em relação à 

média. 

 

 

 

(b) 

 

(d) 

 

(f) 

Histograma de erros para estaca tipo hélice contínua utilizando o método de 
para carga de ponta (a), por atrito lateral c) e total (e), e utilizando 

Décourt (1996) para carga de ponta (b), por atrito lateral (d) e total (f)

As afirmações sobre as concentrações dos erros distantes do ideal podem ser 

confirmadas através das análises das médias, conforme Tabela 55, em que quanto maior 

o valor mais distante as concentrações estão. Analisando o desvio padrão, pode

observar que quanto maior seu valor mais dispersos estão seus dados em relação à 
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Histograma de erros para estaca tipo hélice contínua utilizando o método de Aoki-
e total (e), e utilizando o método de 

para carga de ponta (b), por atrito lateral (d) e total (f) 

As afirmações sobre as concentrações dos erros distantes do ideal podem ser 

, em que quanto maior 

o valor mais distante as concentrações estão. Analisando o desvio padrão, pode-se 

observar que quanto maior seu valor mais dispersos estão seus dados em relação à 



 

 

 

Tabela 55 Média e desvio padrão do
empíricos brasileiros. 

Capacidade de 
Carga Média

Ponta -

Por atrito lateral 

Total -

 

(a) 

(c) 

Média e desvio padrão dos histogramas de erros calculados através dos métodos semi

Aoki-Velloso (1975) Décourt (1996

Média Desvio Padrão Média Desvio Padrão

-45,77 155,23 62,95 

-9,49 61,83 -49,69 

-22,37 89,91 21,58 

 

(b) 

 

(d) 

175 

s histogramas de erros calculados através dos métodos semi-

Décourt (1996) 

Desvio Padrão 

31,10 

58,57 

26,64 

 

 



 

 

(e) 

Figura 90 Coeficiente de determinação para estaca tipo hélice contínua utilizando o método de 
Aoki-Velloso (1975)

método de Décourt

Para os gráficos de dispersão

carga de ponta (Figura 90 a)

90 e), quanto para o método de 

atrito lateral (Figura 90 d) 

considerados baixos dos coeficientes de determinação e as inclinações das retas estão 

longe de alcançar o ideal. 

4.2.5 Considerações sobre as 

Após a realização das simulações para uma metodologia da carga de ponta, duas 

metodologias para a cara por atrito lateral e quatro metodologias para a carga total, as 

três RNA consideradas mais eficiente levando em conta os critério

de neurônios possível, faixa e erros máximo positivo e máximo negativo, e maiores 

valores de R² para treinamento e validação. E da obtenção dos resultados utilizando os 

métodos semi-empíricos brasileiros de 

Foi realizada uma análise comparativa e seus resultados apresentados na

56, em que foi escolhida para a carga de ponta a RNA “Ponta”, e quando comparado 

com o os métodos semi-empíricos

exceto no item erro máximo 

 Para a carga por atrito lateral foi escolhida a RNA “Por atrito lateral com a 

variável comprimento”, mesmo 

 

(f) 

Coeficiente de determinação para estaca tipo hélice contínua utilizando o método de 
Velloso (1975) para carga de ponta (a), por atrito lateral c) e total (e), e utilizando 

método de Décourt (1996) para carga de ponta (b), por atrito lateral (d) e total (f)

Para os gráficos de dispersão, tanto para o método de Aoki-

a), carga por atrito lateral (Figura 90 c) e carga total (

para o método de Décourt (1996), carga de ponta (Figura 90

d) e carga total (Figura 90 f), ambos apresentam valores 

considerados baixos dos coeficientes de determinação e as inclinações das retas estão 

iderações sobre as melhores RNA e equações 

Após a realização das simulações para uma metodologia da carga de ponta, duas 

metodologias para a cara por atrito lateral e quatro metodologias para a carga total, as 

três RNA consideradas mais eficiente levando em conta os critérios de menor número 

de neurônios possível, faixa e erros máximo positivo e máximo negativo, e maiores 

valores de R² para treinamento e validação. E da obtenção dos resultados utilizando os 

brasileiros de Aoki-Velloso (1975) e de Décour

Foi realizada uma análise comparativa e seus resultados apresentados na

, em que foi escolhida para a carga de ponta a RNA “Ponta”, e quando comparado 

empíricos apresenta valores superiores em quase todos os itens, 

exceto no item erro máximo negativo, apenas comparativamente ao método de 

carga por atrito lateral foi escolhida a RNA “Por atrito lateral com a 

variável comprimento”, mesmo apresentando um valor do R² de treinamento menor, 
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Coeficiente de determinação para estaca tipo hélice contínua utilizando o método de 
e total (e), e utilizando o 

para carga de ponta (b), por atrito lateral (d) e total (f) 

-Velloso (1975), 

e carga total (Figura 

Figura 90 b), carga por 

, ambos apresentam valores 

considerados baixos dos coeficientes de determinação e as inclinações das retas estão 

Após a realização das simulações para uma metodologia da carga de ponta, duas 

metodologias para a cara por atrito lateral e quatro metodologias para a carga total, as 

s de menor número 

de neurônios possível, faixa e erros máximo positivo e máximo negativo, e maiores 

valores de R² para treinamento e validação. E da obtenção dos resultados utilizando os 

Velloso (1975) e de Décourt (1996). 

Foi realizada uma análise comparativa e seus resultados apresentados naTabela 

, em que foi escolhida para a carga de ponta a RNA “Ponta”, e quando comparado 

apresenta valores superiores em quase todos os itens, 

negativo, apenas comparativamente ao método de Décourt. 

carga por atrito lateral foi escolhida a RNA “Por atrito lateral com a 

apresentando um valor do R² de treinamento menor, 
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todos os critérios tem valores superiores. Já quando comparados com os métodos semi-

empíricos, o modelo apresenta valores melhores em todos os critérios. 

Já para a carga total, foi considerada como mais eficiente a RNA “Total com 9 

variáveis”, apresentado valores superiores em todos os itens, em relação aos outros 

modelos, em contra partida apresenta 4 neurônios na camada intermediaria, aumentando 

consideravelmente os tamanhos das equações. E quando comparado com os métodos 

semi-empíricos, o modelo também se mostra superior em quase todos os itens, exceto 

no item erro máximo negativo, comparando com o método de Décourt., mas com 

valores bem próximos.
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Tabela 56 Valores dos R² e faixa de erros obtidos em cada método simulado utilizando RNA e os métodos semi-empíricos brasileiros, para estacas tipo hélice contínua 
 

Comparação dos coeficientes de determinação entre os métodos semi-empíricos e as RNA 

Carga 

Todas as provas de carga 

RNA Aoki-Velloso (1975) Décourt (1996) 

R² 
 

treinamento  

Número de 
neurônios  

Erro 
máximo 
positivo 

(%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 

R² 
validação  

R² 

Erro 
máximo 
positivo 

(%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 

R² 

Erro 
máximo 
positivo 

(%) 

Erro 
máximo 
negativo 

(%) 
Ponta 0,798 1 50,15 -299,71 0,608 0,201 92,97 -1056,35 0,164 97,70 -87,73 

Por atrito lateral sem a variável 
comprimento 

0,853 2 47,38 -279,97 0,663 

0,471 83,49 -281,21 0,568 54,49 -237,20 
Por atrito lateral  

com a variável comprimento  
0,800 2 41,05 -129,27 0,787 

Total com 7 variáveis 
(perímetro) 

0,893 2 36,05 -139,44 0,839 

0,387 90,23 -613,41 0,617 85,21 -59,70 Total com 7 variáveis (área) 0,900 2 35,32 -135,45 0,517 

Total com 8 variáveis 0,880 1 44,53 -85,36 0,776 

Total com 9 variáveis 0,931 4 34,08 -67,34 0,823 
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Para a utilização dos métodos propostos sem a utilização de programas 

complexos e simulações das RNAs treinadas, foram geradas equações para cada carga: 

de ponta (Equação 47), por atrito lateral (Equação 49)e total(Equação 52). 

 

L! = 11215841049 tanh���� + 497883568  

(Equação 47)  

�� = 554792231 
 − 2242519679 + 1239198326 )�
U + 2089602379 )�
" + 7718893857 )�VW 
(Equação 48)  

Onde NPAr, NPAg, NPSi são os valores médios dos NSPT, A a área da seção 

transversal da estaca (cm²), e para a saída a variável QP (kN) carga de ponta. 

 

L = 614408559�/ X + 1� + 7262251336/ Y + 4099212471  

(Equação 49)  

	� = − 5011237511 � + 11943612605 − 1453865555 	 − 37966233587 )	
U − 380349254 )	
" − 15545207398 )	
W 
(Equação 50)  

	� = − 458489807 � + 10352016287 − 6116105527 	 + 360413369 )	
U + 16085119169 )	^" + 14829339931 )	3W 
(Equação 51)  

Onde NLAr, NLAg, NLSi são os valores médios dos NSPT, P o perímetro (cm) e 

L o comprimento efetivo (m), para a saída a variável QL (kN) carga lateral. 

 

L\ = − 32552034097 tanh�]�� + 6173595701 tanh�]�� + 331274765 tanh�][� + 16243252342 tanh �]a�
+ 771697312  

(Equação 52)  

]� = 7775236793 � + 677805881 − 2005311328 
 + 9055112482 	 + 33524573103 )	
U − 2959953167 )	
"
+ 411916622 )	VW − 7723136756 )�
U + 142881341 )�
" − 1314863947 )�VW 

(Equação 53)  
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]� = 556467701 � − 869187067 − 1230956927 
 − 3611588781 	 + 98388903 )	
U + 17481127663 )	
"
+ 2107253047 )	VW − 39794474 )�
U + 1081245965 )�
" − 236379956 )�VW 

(Equação 54)  

][ = 987577568 � − 851192407 + 1363356547 
 + 345173053 	 − 2790587588 )	
U − 89938955 )	
"
− 34259074 )	VW + 30102127277 )�
U + 1774644589 )�
" + 3577352333 )�VW 

(Equação 55)  

]a = 351146273 � − 9978711824 − 1725541132 
 + 580027431 	 + 3855192253 )	
U − 1223144791 )	
"
+ 20187149 )	VW + 4596109933 )�
U + 2144184857 )�
" − 924151178 )�VW 

(Equação 56)  

Onde NLAr, NLAg, NLSi, NPAr, NPAg, NPSi são os valores médios dos 

NSPTs, P o perímetro (cm) e A a área da seção transversal (cm²) e L o comprimento 

efetivo (m), para a saída a variável QT (kN) carga total. 

4.2.6 Discussõessobre estaca tipo hélice contínua 

Pode-se notar, a partir dos resultados obtidos, que os modelosse comportam de 

forma mais homogênea, quando comparada com os métodos semi-empíricos de 

determinação de capacidade de carga. Apresentando-se como uma ferramenta 

complementar a esses métodos, mesmo tendo uma dificuldade maior na execução dos 

seus cálculos. 

Para a carga de ponta os coeficientes de determinação e erros máximos positivos 

apresentam resultados melhores, já para o erro máximos negativos o método utilizando 

RNA apresenta valor menos ajustado ao de Décourt (1996) e mais ajustado ao de Aoki-

Velloso (1975). Mesmo os métodos sendo desenvolvidos incialmente para estacas 

escavadas e pré-moldadas, e posteriormente ajustadas para estacas tipo hélice contínua. 

Tal dificuldade do modelo de conseguir representar o fenômeno da forma mais 

otimizada, pode ser justificado pela própria característica executiva da estaca, após o 

processo de perfuração do fuste, parte do solo que se encontra na ponta do fuste, 

imediatamente abaixo do concreto que será lançado, é desagregado e tem suas 

características de compacidade e resistência alteradas, podendo assim modificar o 

comportamento esperado da ponta da estaca. 
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Analisando o histograma de erros do modelo nota-se que o valor elevado do erro 

máximo negativo é devido a pontos dispersos, não representam uma possível 

deficiência na capacidade de generalização do modelo, mas possíveis inconsistências 

nos resultados dos ensaios de prova de carga ou SPT. Analisando os valores dos erros 

negativos, de forma genérica, observa-se que sua aplicação pode influenciar no 

subdimencionamento dos projetos de fundações, onerando os custos, mas mantendo a 

segurança.  

Entretanto para a carga por atrito lateral e para a carga total os métodos 

utilizando RNA apresentaram resultados mais eficientes, quando comparados com os 

métodos semi-empíricos. 

As equações determinadas, a partir das RNAs mais eficientes, conseguiram se 

manter com tamanhos consideravelmente pequenos. Sendo duas equações para carga de 

ponta, três para carga por atrito lateral e cinco para carga total. Tornando seus cálculos 

mais complexos, mas mais eficientes, quando comparados com os métodos semi-

empíricos brasileiros analisados na dissertação. 
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5 CONCLUSÕES 

O presente trabalho utilizou redes neurais artificiais na elaboração de modelos 

para a determinação das capacidades de carga de ponta, por atrito lateral e total, de 

estacas pré-moldadas de concreto armado e tipo hélice contínua. 

Os modelos propostos conseguiram predizer a capacidade de carga da estaca 

pré-moldada de concreto armado, conforme pode ser observado nas análises realizadas 

nos testes de validação e das comparações com os valores obtidos a partir de métodos 

semi-empíricos. Destaca-se que foram produzidos 3 metodologias distintas a saber: i) 

baseada apenas em dados provenientes de provas de carga estática; ii) somente em 

dados de ensaio de carregamento dinâmico e iii) baseado em ambos os resultados de 

provas de carga.Foi possível observar que os modelos produzidos a partir dos dados de 

ensaios de carregamento dinâmico apresentaram melhores resultados. 

Para a estaca hélice contínua, os modelos foram obtidos apenas a partir dos 

dados de prova de carga estática. Todos os modelos escolhidos foram capazesde 

predizer as carga de ponta, por atrito lateral e total. 

Baseados nos critérios definidos na metodologia desta pesquisa, foram 

determinadas as RNA mais eficientes de cada modelo. Assim, para as estacas pré-

moldadas de concreto armado, foram escolhidas nove modelos, três para cada uma das 

metodologias.No caso das estacas tipo hélice contínua, foram escolhidos três modelos. 

Ressalta-se que esses modelos foram os que mais se destacaram na predição, por 

apresentarem os menores erros e maiores valores para os coeficientes de determinação. 

Uma vez atestada a capacidade de predição de carga dos modelos selecionados, 

iniciou-se a fase de confrontação desses modelos com os métodos semi-empíricos de 

Aoki-Velloso (1975) e Décourt-Quaresma (1978) (para as estacas pré-moldadas de 

concreto armado), e os métodos de Aoki-Velloso (1975) e Décourt (1996) (para estacas 

tipo hélice contínua), por serem largamente utilizados, no Brasil,para o 

dimensionamento de fundações profundas. Foram avaliados os valores dos coeficientes 

de determinação, histogramas de erros e valores extremos dos erros (máximos positivos 

e negativos). Sob todos os aspectos observados, é possível afirmar que os modelos 

obtidos apresentam-se como potenciais ferramentas alternativas para a determinação da 

capacidade de carga de ponta, por atrito lateral e total. 

As equações obtidas a partir dos modelos propostosrepresentam a expressão 

matemática da rede. Por intermédio dessas equações, é possível obter valores para a 
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capacidade de carga das estacas analisadas, sem que seja necessário a utilização da rede 

original ou softwares específicos . 

Deve-se ainda elucidar o fato de que não cabe no método desenvolvido, a 

utilização do artificio da soma ou subtração de dois valores de cargas para a 

determinação do terceiro. Visto que,asanálisesrealizadas apresentaram divergência 

quando comparados os valores obtidos por meio do somatório dos modelos das cargas 

de ponta e por atrito lateral. Assim sugere-se que sejam utilizadas todas as equações 

para a determinação das três capacidades de carga.  

Muito ainda tem que ser feito para que essas equações possam ser aplicadas, no 

mundo real, como solução única. Há ainda a necessidade de mais testese validações, 

para que se possa garantir a confiabilidade dos resultados preditos. Contudo, este estudo 

apresenta resultados promissores para o conjunto deestacas estudado. 

5.1 PROPOSTAS DE TRABALHOS FUTUROS 

Utilizar a mesma metodologia aplicada em tipos diferentes de estacas, como a 

metálica, as raízes, até mesmo as escavadas como a Strauss. 

Aumentar a quantidade de camadas intermediarias, podendo obter dados mais 

eficientes, mas em contrapartida, poderá tornar as equações tão robustas que necessitem 

da utilização de planilhas eletrônicas. 

Detalhar ainda mais os tipos de solo, aumentando as variáveis de entrada (areia, 

argila e silte) de três para quinze (areia ,areia siltosa, areia argilosa, areia silto-argilosa, 

areia argilo-siltosa, argila, argila siltosa, argila arenosa, argila areno-siltosa, argila silto-

arenosa, silte, silte argiloso, silte arenoso, silte areno-argiloso, silte argilo-arenoso). 

Podendo melhorar os resultados, mas penalizando a esbeltez das equações como no item 

anterior. 

Utilizar outros métodos de cálculo, que sejam consolidados na comunidade 

geotécnica por apresentar resultados mais acurados para as estacas tipo hélice contínua, 

como forma comparativa ao modelo de RNA. 

Utilizar as equações apresentadasnesse trabalho para a determinação das 

capacidades de carga de uma estaca, que possa ser executado em um campo de testes, e 

sua prova de carga posteriormente realizada, assim comparando os resultados estimados 

e ensaiados. 

Aumentar o banco de dados para a realização de novas simulações, se possível 

separar os modelos em regiões no Brasil.  
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ANEXO I 

Tabela 57 Características geométricas e capacidades de carga das estacas pré-moldadas de 
concreto armado, utilizadas nos modelos com todas as provas de carga. 

Estaca 
S 

(cm) 
L 

(m) 

Carga 
máx 

aplicada 
(KN) 

Recalque 
máx 

(mm) 

Qrup - 
NBR 
6122/ 
2010 

QLrup 
(KN) 

QPrup 
(KN) 

Utilizada 
no 

modelo 
da RNA 

Local 

1 26 18,9  -  - 1115 400 715 Treinar Cubatão, SP 

2 26 21,12  -  - 1005 300 705 Treinar Cubatão, SP 

3 26 10,5  -  - 950 400 550 Treinar Sumaré, SP 

4 26 11,2  -  - 850 300 550 Treinar Sumaré, SP 

5 26 9,25  -  - 1000 400 600 Treinar Jaguaré, SP 

6 26 3,3  -  - 1040 400 640 Treinar 
Via 
Anhanguera, 
SP 

7 33 21,1 - - 1830 800 1030 Treinar Cubatão, SP 

8 33 39,9 - - 1115 400 715 Treinar Santos,SP 

9 33 9,9 - - 900 440 460 Treinar 
Via 
Anhanguera, 
SP 

10 33 11,5 - - 1080 500 580 Validar 
São Bernardo 
do Campo, SP 

11 33 23 - - 1250 400 850 Validar Santa Cruz, RJ 

12 42 21,35 - - 2030 500 1530 Treinar 
São Sebastião, 
SP 

13 42 12 - - 2200 450 1750 Treinar 
Volta Redonda, 
RJ 

14 42 9,7 - - 1880 800 1080 Treinar 
São Caetano do 
Sul, SP 

15 42 21,1 - - 5300 2000 3300 Treinar 
Duque de 
caxias, RJ 

16 42 14,97 - - 1780 800 980 Treinar Sumaré, SP 

17 42 23,15 - - 1820 500 1320 Treinar Santa Cruz, RJ 

18 50 23 - - 3100 900 2200 Treinar Caju, RJ 

19 50 21,8 - - 2700 1100 1600 Validar 
São José dos 
Campos, SP 

20 50 18 - - 2430 500 1930 Treinar 
Angra dos 
Reis, RJ 

21 50 15,4 - - 2610 600 2010 Treinar 
Angra dos 
Reis, RJ 

22 50 13,1 - - 2790 500 2290 Treinar 
Angra dos 
Reis, RJ 

23 50 15,8 - - 2350 1000 1350 Validar 
Duque de 
caxias, RJ 

24 50 26,5 - - 2520 550 1970 Validar Santos,SP 

25 50 34 - - 2600 1000 1600 Validar Santos,SP 

26 50 34 - - 2620 800 1820 Treinar Santos,SP 

27 50 14 - - 2850 750 2100 Treinar Ipatinga, MG 

28 50 29,5 - - 4030 800 3230 Treinar Santa Cruz, RJ 

29 50 27,4 - - 2940 750 2190 Treinar Santa Cruz, RJ 
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Estaca 
S 

(cm) 
L 

(m) 

Carga 
máx 

aplicada 
(KN) 

Recalque 
máx 

(mm) 

Qrup - 
NBR 
6122/ 
2010 

QLrup 
(KN) 

QPrup 
(KN) 

Utilizada 
no 

modelo 
da RNA 

Local 

30 50 26,4 - - 5950 1500 4450 Treinar Santa Cruz, RJ 

31 50 26,4 - - 2760 600 2160 Treinar Barueri, SP 

32 50 19,9 - - 3140 500 2640 Treinar Barueri, SP 

33 50 16,5 - - 2900 870 2030 Validar Barueri, SP 

34 50 20,2 - - 2650 500 2150 Treinar Barueri, SP 

35 50 9,4 - - 280 600 2210 Treinar Barueri, SP 

36 50 18,7 - - 3600 600 3000 Validar Barueri, SP 

37 50 28,4 - - 2750 1000 1750 Treinar 
São Caetano do 
Sul, SP 

38 50 11,7 - - 3050 650 2400 Treinar Barcarena, PA 

39 50 17,75 - - 2320 1100 1220 Treinar Barcarena, PA 

40 50 12,95 - - 5000 600 4400 Treinar Betim, MG 

41 60 18,2 - - 2850 1000 2850 Validar 
São José dos 
Campos, SP 

42 60 9,3 - - 5000 1000 4000 Treinar 
Duque de 
caxias, RJ 

43 60 21,4 - - 3950 1000 2950 Treinar 
Duque de 
caxias, RJ 

44 60 29,8 - - 4900 1200 3700 Treinar 
Duque de 
caxias, RJ 

45 60 27,1 - - 3170 800 2370 Validar Santa Cruz, RJ 

46 60 28,7 - - 3850 1500 2350 Treinar 
Av. dos 
Automobilistas, 
SP 

47 60 29 - - 3230 1200 2030 Treinar 
Av. dos 
Automobilistas, 
SP 

48 60 35,5 - - 4300 900 3400 Treinar Santa Cruz, RJ 

49 60 24 2550 16,5 2740 1000 1740 Treinar - 

50 70 30,1 400 4,57 575 250 325 Treinar São Paulo, SP 

51 20 9 700 8 770 350 420 Treinar São Paulo, SP 

52 23 10,3 800 6,22 1010 350 660 Treinar São Paulo, SP 

53 26 9,6 120 15,7 1200 300 900 Treinar São Paulo, SP 

54 33 9,6 1400 7,86 1940 600 1340 Treinar São Paulo, SP 

55 17 10 144,5 24,77 125 75 50 Treinar Bauru,SP 

56 17 14 234 31,04 205 120 85 Treinar Barueri, SP 

57 26 5 301,7 4,82 325 140 185 Treinar Recife, PE 

58 18 5,7 3015 3,36 335 150 185 Treinar Joinville, SC 

59 26 18,1 588 6,45 840 260 580 Treinar Joinville, SC 

60 23 13,7 242,7 6,28 265 150 115 Treinar Joinville, SC 

61 22,6 14 227,1 3,54 285 200 85 Validar Joinville, SC 

62 30 23,3 1800 7,85 2720 1200 1520 Treinar Joinville, SC 

63 20,3 20 315 5,7 540 280 260 Treinar Joinville, SC 

64 18 12,3 436 2,94 675 300 375 Treinar Joinville, SC 

65 18 8,6 770 26,2 650 250 400 Treinar São José, SC 

66 22,6 8,2 800 6,82 1200 400 800 Treinar São José, SC 
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Estaca 
S 

(cm) 
L 

(m) 

Carga 
máx 

aplicada 
(KN) 

Recalque 
máx 

(mm) 

Qrup - 
NBR 
6122/ 
2010 

QLrup 
(KN) 

QPrup 
(KN) 

Utilizada 
no 

modelo 
da RNA 

Local 

67 26 8,4 1000 15,45 950 400 550 Treinar São José, SC 

68 20 8,8 631 28,85 590 200 390 Treinar São José, SC 

69 18 12 440 5,91 570 260 310 Treinar Joinville, SC 

70 18 12 400 5,05 490 200 290 Treinar Joinville, SC 

71 15 10 232 2,37 290 150 140 Treinar Mamoré, PR 

72 23 12 400 9,69 407 200 207 Treinar Mamoré, PR 

73 40 11,1 720 6,86 820 300 520 Treinar Curitiba, PR 

74 30 12 510 2,26 560 350 210 Treinar Curitiba, PR 

75 30 12 450 6,45 780 300 480 Treinar Joinville, SC 

76 50 27 600 27,04 600 250 350 Treinar Santos,SP 

77 50 39,8 1900 15,5 2280 750 1530 Treinar Santos,SP 

78 23 10,2 1800 11,17 2070 1000 1070 Validar Santos,SP 

79 18 10 300 1,95 320 120 200 Treinar Curitiba, PR 

80 15 8,75 300 3,99 305 120 185 Treinar Curitiba, PR 

81 20 11,5 540 5,4 600 300 300 Treinar Curitiba, PR 

82 25 13,5 273 22,58 272 150 122 Validar Curitiba, PR 

83 20 11,5 540 3,92 800 360 440 Treinar Curitiba, PR 

84 15 3,5 390 6,42 650 200 450 Treinar Curitiba, PR 

85 25 10 450 5,12 500 250 250 Treinar Curitiba, PR 

86 15 4,4 365 39,66 360 150 210 Treinar Curitiba, PR 

87 15 3,4 55 19,92 55 30 25 Treinar Curitiba, PR 

88 20 12 54 19,74 53 25 28 Treinar Curitiba, PR 

89 25 14 300 28,46 284 100 184 Validar Curitiba, PR 

90 30 7,7 450 4,5 530 250 280 Validar Curitiba, PR 

91 40 10,3 600 1,97 770 500 270 Treinar Curitiba, PR 

92 40 12 1150 29,89 1150 320 830 Treinar Curitiba, PR 

93 30 14 1200 5,58 1370 320 1050 Treinar Curitiba, PR 

94 30 16 600 4,82 835 300 535 Treinar Curitiba, PR 

95 25 14 600 3,57 760 320 440 Treinar Curitiba, PR 

96 25 12,4 450 5,59 535 240 295 Validar Curitiba, PR 

97 20 13 450 12,61 445 240 205 Treinar Curitiba, PR 

98 25 15 300 1,67 390 200 190 Validar Curitiba, PR 

99 20 13 450 3,28 560 300 260 Treinar Curitiba, PR 

100 20 9 300 2,58 400 250 150 Treinar Curitiba, PR 

101 18 12,2 300 2,08 350 200 150 Treinar Curitiba, PR 

102 40 13 300 4,15 340 150 190 Treinar Curitiba, PR 

103 28 12,2 300 2,97 340 200 140 Treinar Curitiba, PR 

104 40 11 580 20 575 320 255 Treinar Curitiba, PR 

105 20 12,1 900 4,89 1240 800 440 Treinar Curitiba, PR 

106 28 12 600 4,01 710 400 310 Treinar Curitiba, PR 

107 40 12 900 4,45 960 600 360 Validar Curitiba, PR 

108 28 12 900 6,12 990 400 590 Treinar Curitiba, PR 

109 40 12,3 450 10,56 495 200 295 Treinar Curitiba, PR 
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Estaca 
S 

(cm) 
L 

(m) 

Carga 
máx 

aplicada 
(KN) 

Recalque 
máx 

(mm) 

Qrup - 
NBR 
6122/ 
2010 

QLrup 
(KN) 

QPrup 
(KN) 

Utilizada 
no 

modelo 
da RNA 

Local 

110 33 12 300 5,52 350 250 100 Treinar Curitiba, PR 

111 25 14,4 450 8,78 485 240 245 Validar Curitiba, PR 

112 25 12,9 600 3,42 780 400 380 Treinar Guarulhos, SP 

113 20 12,9 600 2,96 1020 400 620 Treinar Guarulhos, SP 

114 30 7 600 7,75 705 300 405 Treinar Guarulhos, SP 

115 30 8,3 500 7,27 680 300 380 Treinar 
Campo Largo, 
PR 

116 30 6,8 600 7,62 815 300 515 Validar 
Campo Largo, 
PR 

117 25 15,35 600 6,59 710 300 410 Treinar 
Campo Largo, 
PR 

118 25 14 1500 6,12 525 300 225 Validar Araucária, PR 

119 42 23,65 2100 13,25 1800 600 1200 Treinar 
Duque de 
Caxias, RJ 

120 30 14 600 28,6 600 480 120 Treinar São Paulo, SP 

121 28 14,86 320 3,7 750 320 430 Treinar 
São Bernardo 
do Campo, SP 

122 28 14,68 360 3,15 720 300 420 Treinar 
São Bernardo 
do Campo, SP 

123 28 14,86 480 5,25 910 400 510 Treinar 
São Bernardo 
do Campo, SP 

124 40 9,3 1200 49,26 1200 600 600 Treinar São Paulo, SP 

125 26 11,3 450 3,64 730 300 430 Treinar São Paulo, SP 

126 30 8,5 780 50 780 200 580 Treinar São Paulo, SP 

Fonte: Adaptado de Lobo (2005). 

Tabela 58 Características geométricas e capacidades de carga das estacas pré-moldadas de 
concreto armado, utilizadas nos modelos com dados de provas de carga estática. 

Estaca 
S 

(cm) 
L 

(m) 

Carga 
máx 

aplicada 
(KN) 

Recalque 
máx 

(mm) 

Qrup - 
NBR 
6122/ 
2010 

QLrup 
(KN) 

QPrup 
(KN) 

Utilizada 
no 

modelo 
da RNA 

Local 

49 60 24 2550 16,5 2740 1000 1740 Treinar - 

50 70 30,1 400 4,57 575 250 325 Treinar São Paulo, SP 

51 20 9 700 8 770 350 420 Treinar São Paulo, SP 

52 23 10,3 800 6,22 1010 350 660 Treinar São Paulo, SP 

53 26 9,6 120 15,7 1200 300 900 Treinar São Paulo, SP 

54 33 9,6 1400 7,86 1940 600 1340 Treinar São Paulo, SP 

55 17 10 144,5 24,77 125 75 50 Treinar Bauru,SP 

56 17 14 234 31,04 205 120 85 Treinar Barueri, SP 

57 26 5 301,7 4,82 325 140 185 Treinar Recife, PE 

58 18 5,7 3015 3,36 335 150 185 Treinar Joinville, SC 

59 26 18,1 588 6,45 840 260 580 Validar Joinville, SC 

60 23 13,7 242,7 6,28 265 150 115 Validar Joinville, SC 

61 22,6 14 227,1 3,54 285 200 85 Validar Joinville, SC 

62 30 23,3 1800 7,85 2720 1200 1520 Treinar Joinville, SC 
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Estaca 
S 

(cm) 
L 

(m) 

Carga 
máx 

aplicada 
(KN) 

Recalque 
máx 

(mm) 

Qrup - 
NBR 
6122/ 
2010 

QLrup 
(KN) 

QPrup 
(KN) 

Utilizada 
no 

modelo 
da RNA 

Local 

63 20,3 20 315 5,7 540 280 260 Treinar Joinville, SC 

64 18 12,3 436 2,94 675 300 375 Treinar Joinville, SC 

65 18 8,6 770 26,2 650 250 400 Treinar São José, SC 

66 22,6 8,2 800 6,82 1200 400 800 Treinar São José, SC 

67 26 8,4 1000 15,45 950 400 550 Treinar São José, SC 

68 20 8,8 631 28,85 590 200 390 Treinar São José, SC 

69 18 12 440 5,91 570 260 310 Treinar Joinville, SC 

70 18 12 400 5,05 490 200 290 Treinar Joinville, SC 

71 15 10 232 2,37 290 150 140 Treinar Mamoré, PR 

72 23 12 400 9,69 407 200 207 Treinar Mamoré, PR 

73 40 11,1 720 6,86 820 300 520 Treinar Curitiba, PR 

74 30 12 510 2,26 560 350 210 Treinar Curitiba, PR 

75 30 12 450 6,45 780 300 480 Validar Joinville, SC 

76 50 27 600 27,04 600 250 350 Treinar Santos,SP 

77 50 39,8 1900 15,5 2280 750 1530 Treinar Santos,SP 

78 23 10,2 1800 11,17 2070 1000 1070 Treinar Santos,SP 

79 18 10 300 1,95 320 120 200 Treinar Curitiba, PR 

80 15 8,75 300 3,99 305 120 185 Treinar Curitiba, PR 

81 20 11,5 540 5,4 600 300 300 Validar Curitiba, PR 

82 25 13,5 273 22,58 272 150 122 Treinar Curitiba, PR 

83 20 11,5 540 3,92 800 360 440 Treinar Curitiba, PR 

84 15 3,5 390 6,42 650 200 450 Validar Curitiba, PR 

85 25 10 450 5,12 500 250 250 Treinar Curitiba, PR 

86 15 4,4 365 39,66 360 150 210 Treinar Curitiba, PR 

87 15 3,4 55 19,92 55 30 25 Validar Curitiba, PR 

88 20 12 54 19,74 53 25 28 Treinar Curitiba, PR 

89 25 14 300 28,46 284 100 184 Treinar Curitiba, PR 

90 30 7,7 450 4,5 530 250 280 Treinar Curitiba, PR 

91 40 10,3 600 1,97 770 500 270 Treinar Curitiba, PR 

92 40 12 1150 29,89 1150 320 830 Treinar Curitiba, PR 

93 30 14 1200 5,58 1370 320 1050 Treinar Curitiba, PR 

94 30 16 600 4,82 835 300 535 Treinar Curitiba, PR 

95 25 14 600 3,57 760 320 440 Treinar Curitiba, PR 

96 25 12,4 450 5,59 535 240 295 Treinar Curitiba, PR 

97 20 13 450 12,61 445 240 205 Treinar Curitiba, PR 

98 25 15 300 1,67 390 200 190 Treinar Curitiba, PR 

99 20 13 450 3,28 560 300 260 Treinar Curitiba, PR 

100 20 9 300 2,58 400 250 150 Treinar Curitiba, PR 

101 18 12,2 300 2,08 350 200 150 Treinar Curitiba, PR 

102 40 13 300 4,15 340 150 190 Treinar Curitiba, PR 

103 28 12,2 300 2,97 340 200 140 Validar Curitiba, PR 

104 40 11 580 20 575 320 255 Treinar Curitiba, PR 

105 20 12,1 900 4,89 1240 800 440 Treinar Curitiba, PR 
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Estaca 
S 

(cm) 
L 

(m) 

Carga 
máx 

aplicada 
(KN) 

Recalque 
máx 

(mm) 

Qrup - 
NBR 
6122/ 
2010 

QLrup 
(KN) 

QPrup 
(KN) 

Utilizada 
no 

modelo 
da RNA 

Local 

106 28 12 600 4,01 710 400 310 Treinar Curitiba, PR 

107 40 12 900 4,45 960 600 360 Validar Curitiba, PR 

108 28 12 900 6,12 990 400 590 Treinar Curitiba, PR 

109 40 12,3 450 10,56 495 200 295 Treinar Curitiba, PR 

110 33 12 300 5,52 350 250 100 Treinar Curitiba, PR 

111 25 14,4 450 8,78 485 240 245 Treinar Curitiba, PR 

112 25 12,9 600 3,42 780 400 380 Treinar Guarulhos, SP 

113 20 12,9 600 2,96 1020 400 620 Treinar Guarulhos, SP 

114 30 7 600 7,75 705 300 405 Validar Guarulhos, SP 

115 30 8,3 500 7,27 680 300 380 Treinar 
Campo Largo, 
PR 

116 30 6,8 600 7,62 815 300 515 Treinar 
Campo Largo, 
PR 

117 25 15,35 600 6,59 710 300 410 Treinar 
Campo Largo, 
PR 

118 25 14 1500 6,12 525 300 225 Treinar Araucária, PR 

119 42 23,65 2100 13,25 1800 600 1200 Treinar 
Duque de 
Caxias, RJ 

120 30 14 600 28,6 600 480 120 Validar São Paulo, SP 

121 28 14,86 320 3,7 750 320 430 Validar 
São Bernardo 
do Campo, SP 

122 28 14,68 360 3,15 720 300 420 Treinar 
São Bernardo 
do Campo, SP 

123 28 14,86 480 5,25 910 400 510 Treinar 
São Bernardo 
do Campo, SP 

124 40 9,3 1200 49,26 1200 600 600 Treinar São Paulo, SP 

125 26 11,3 450 3,64 730 300 430 Treinar São Paulo, SP 

126 30 8,5 780 50 780 200 580 Validar São Paulo, SP 

Fonte: Adaptado de Lobo (2005). 

Tabela 59 Características geométricas e capacidades de carga das estacas pré-moldadas de 
concreto armado, utilizadas nos modelos com dados de provas de carregamento dinâmico. 

Estaca 
S 

(cm) 
L 

(m) 

Carga 
máx 

aplicada 
(KN) 

Recalque 
máx 

(mm) 

Qrup 
- 

NBR 
6122/ 
2010 

QLrup 
(KN) 

QPrup 
(KN) 

Utilizada 
no 

modelo 
da RNA 

Local 

1 26 18,9  -  - 1115 400 715 Treinar Cubatão, SP 

2 26 21,12  -  - 1005 300 705 Treinar Cubatão, SP 

3 26 10,5  -  - 950 400 550 Validar Sumaré, SP 

4 26 11,2  -  - 850 300 550 Treinar Sumaré, SP 

5 26 9,25  -  - 1000 400 600 Treinar Jaguaré, SP 

6 26 3,3  -  - 1040 400 640 Validar 
Via 
Anhanguera, 
SP 

7 33 21,1 - - 1830 800 1030 Treinar Cubatão, SP 

8 33 39,9 - - 1115 400 715 Treinar Santos,SP 
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Estaca 
S 

(cm) 
L 

(m) 

Carga 
máx 

aplicada 
(KN) 

Recalque 
máx 

(mm) 

Qrup 
- 

NBR 
6122/ 
2010 

QLrup 
(KN) 

QPrup 
(KN) 

Utilizada 
no 

modelo 
da RNA 

Local 

9 33 9,9 - - 900 440 460 Treinar 
Via 
Anhanguera, 
SP 

10 33 11,5 - - 1080 500 580 Treinar 
São Bernardo 
do Campo, SP 

11 33 23 - - 1250 400 850 Treinar Santa Cruz, RJ 

12 42 21,35 - - 2030 500 1530 Treinar 
São Sebastião, 
SP 

13 42 12 - - 2200 450 1750 Treinar 
Volta Redonda, 
RJ 

14 42 9,7 - - 1880 800 1080 Treinar 
São Caetano do 
Sul, SP 

15 42 21,1 - - 5300 2000 3300 Treinar 
Duque de 
caxias, RJ 

16 42 14,97 - - 1780 800 980 Treinar Sumaré, SP 

17 42 23,15 - - 1820 500 1320 Treinar Santa Cruz, RJ 

18 50 23 - - 3100 900 2200 Validar Caju, RJ 

19 50 21,8 - - 2700 1100 1600 Treinar 
São José dos 
Campos, SP 

20 50 18 - - 2430 500 1930 Validar 
Angra dos 
Reis, RJ 

21 50 15,4 - - 2610 600 2010 Treinar 
Angra dos 
Reis, RJ 

22 50 13,1 - - 2790 500 2290 Treinar 
Angra dos 
Reis, RJ 

23 50 15,8 - - 2350 1000 1350 Treinar 
Duque de 
caxias, RJ 

24 50 26,5 - - 2520 550 1970 Validar Santos,SP 

25 50 34 - - 2600 1000 1600 Treinar Santos,SP 

26 50 34 - - 2620 800 1820 Validar Santos,SP 

27 50 14 - - 2850 750 2100 Validar Ipatinga, MG 

28 50 29,5 - - 4030 800 3230 Treinar Santa Cruz, RJ 

29 50 27,4 - - 2940 750 2190 Treinar Santa Cruz, RJ 

30 50 26,4 - - 5950 1500 4450 Treinar Santa Cruz, RJ 

31 50 26,4 - - 2760 600 2160 Treinar Barueri, SP 

32 50 19,9 - - 3140 500 2640 Treinar Barueri, SP 

33 50 16,5 - - 2900 870 2030 Treinar Barueri, SP 

34 50 20,2 - - 2650 500 2150 Treinar Barueri, SP 

35 50 9,4 - - 280 600 2210 Treinar Barueri, SP 

36 50 18,7 - - 3600 600 3000 Treinar Barueri, SP 

37 50 28,4 - - 2750 1000 1750 Treinar 
São Caetano do 
Sul, SP 

38 50 11,7 - - 3050 650 2400 Treinar Barcarena, PA 

39 50 17,75 - - 2320 1100 1220 Treinar Barcarena, PA 

40 50 12,95 - - 5000 600 4400 Treinar Betim, MG 

41 60 18,2 - - 2850 1000 2850 Treinar 
São José dos 
Campos, SP 
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Estaca 
S 

(cm) 
L 

(m) 

Carga 
máx 

aplicada 
(KN) 

Recalque 
máx 

(mm) 

Qrup 
- 

NBR 
6122/ 
2010 

QLrup 
(KN) 

QPrup 
(KN) 

Utilizada 
no 

modelo 
da RNA 

Local 

42 60 9,3 - - 5000 1000 4000 Validar 
Duque de 
caxias, RJ 

43 60 21,4 - - 3950 1000 2950 Treinar 
Duque de 
caxias, RJ 

44 60 29,8 - - 4900 1200 3700 Treinar 
Duque de 
caxias, RJ 

45 60 27,1 - - 3170 800 2370 Treinar Santa Cruz, RJ 

46 60 28,7 - - 3850 1500 2350 Treinar 
Av. dos 
Automobilistas, 
SP 

47 60 29 - - 3230 1200 2030 Treinar 
Av. dos 
Automobilistas, 
SP 

48 60 35,5 - - 4300 900 3400 Treinar Santa Cruz, RJ 
Fonte: Adaptado de Lobo (2005). 

Tabela 60 Características geométricas e capacidades de carga das estacas tipo hélice contínua, 
utilizadas nos modelos com dados de provas de carga estática. 

Estaca 
S 

(cm) 
L 

(m) 

Carga 
máx 

aplicada 
(KN) 

Recalque 
máx 

(mm) 

Qrup - 
NBR 
6122/ 
2010 

QLrup 
(KN) 

QPrup 
(KN) 

Utilizada 
no 

modelo 
da RNA 

Local 

1 35 11,55 1320 4,93 1700 750 950 Treinar Brooklin, SP 

2 35 8,59 940 17,76 880 240 640 Treinar Brooklin, SP 

3 60 16,04 2600 14,2 2700 1000 1700 Treinar Tatuapé, Sp 

4 70 14,67 4400 8,65 5400 1500 3900 Treinar Brooklin, SP 

5 60 16,1 3630 26,88 3600 1500 2100 Treinar Tatuapé, Sp 

6 35 19 1200 5,8 1350 600 750 Treinar São José dos 
Pinhais, PR 

7 40 14,1 1600 7,36 2080 600 1480 Treinar São José dos 
Pinhais, PR 

8 50 15,4 2000 6,06 2450 1000 1450 Treinar São José dos 
Pinhais, PR 

9 35 20,2 1200 7,61 1440 750 690 Treinar São José dos 
Pinhais, PR 

10 35 20,2 1200 7,2 1720 720 1000 Treinar São José dos 
Pinhais, PR 

11 35 19,6 1000 22,78 970 250 720 Treinar São José dos 
Pinhais, PR 

12 40 15 1600 7,72 2440 750 1690 Treinar Santana, SP 

13 40 16,04 1200 8,73 1290 600 690 Treinar Porto Alegre, 
RS 

14 50 17 2000 11,41 2750 600 2150 Treinar São José dos 
Pinhais, PR 

15 40 9,07 1450 17,14 1410 360 1050 Treinar 
Porto Alegre, 
RS 

16 50 12,03 1700 61,28 1380 430 950 Treinar Porto Alegre, 
RS 

17 50 12,03 1900 22,75 1870 600 1270 Treinar 
Porto Alegre, 
RS 

18 50 12,85 2000 26,37 1900 750 1150 Treinar Florianópolis, 
SC 
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Estaca 
S 

(cm) 
L 

(m) 

Carga 
máx 

aplicada 
(KN) 

Recalque 
máx 

(mm) 

Qrup - 
NBR 
6122/ 
2010 

QLrup 
(KN) 

QPrup 
(KN) 

Utilizada 
no 

modelo 
da RNA 

Local 

19 50 12 2000 10,74 2280 750 1530 Validar Araucária, PR 

20 80 11,83 4140 189,4 2820 1000 1820 Treinar Vila 
Madalena, SP 

21 50 21,12 2280 4,61 3000 1100 1900 Validar Londrina, PR 

22 70 17 4290 17,47 4450 2500 1950 Treinar Lapa, SP 

23 70 23 3270 3,95 4200 2000 2200 Validar 
Belo 
Horizonte, 
MG 

24 35 6 980 13,29 990 400 590 Treinar Curitiba, PR 

25 35 7 1400 9,4 1430 750 680 Treinar Curitiba, PR 

26 40 11,4 1307 36,61 1230 400 830 Treinar Londrina, PR 

27 40 11,4 2270 6,52 2490 720 1770 Validar Londrina, PR 

28 35 7,5 640 62,19 470 120 350 Treinar 
Cidade 
Universitária, 
SP 

29 43 7,5 820 41,66 690 400 290 Treinar 
Cidade 
Universitária, 
SP 

30 40 12 1600 3,92 1990 750 1240 Treinar 
Águas Claras, 
RS 

31 40 11 800 3,92 890 400 490 Validar Águas Claras, 
RS 

32 60 11,46 2070 19,26 2120 1000 1120 Treinar Guarulhos, SP 

33 60 11,81 2040 5,94 2800 1200 1600 Treinar Mogi das 
Cruzes, SP 

34 60 13,5 2660 21,02 2700 800 1900 Treinar 
Jacarepaguá, 
RJ 

35 60 13,5 2800 27,44 2710 1000 1710 Treinar Jacarepaguá, 
RJ 

36 60 14,5 2800 50,83 1820 700 1120 Treinar 
Jacarepaguá, 
RJ 

37 60 14,5 2800 15,55 2350 600 1750 Validar Jacarepaguá, 
RJ 

38 35 11 120 10,74 1310 500 810 Treinar 
Jacarepaguá, 
RJ 

39 50 11 2000 15,23 2140 1000 1140 Treinar Jacarepaguá, 
RJ 

40 50 13 2200 11,54 2250 815 1435 Treinar Jaguariuna, Sp 

41 50 21 2200 5,17 2680 1000 1680 Treinar Jaguariuna, Sp 

42 60 18,75 2500 16,22 2850 750 2100 Validar 
Belo 
Horizonte, 
MG 

43 60 18,75 2500 17,42 2660 600 2060 Treinar 
Belo 
Horizonte, 
MG 

44 40 17 820 4,28 1000 500 500 Treinar 
Belo 
Horizonte, 
MG 

45 50 22 2400 13,3 2810 1000 1810 Treinar Botafogo, RJ 

46 40 14,25 1280 1,67 1510 800 710 Validar 
Sete Lagoas, 
MG 

47 40 13 1600 8,89 1820 750 1070 Treinar Barueri, Sp 

48 50 18 2200 5,69 2410 1000 1410 Treinar Ipatinga, MG 

49 50 18 2200 17,12 2350 550 1800 Treinar Ipatinga, MG 

50 70 19 2850 6,87 3150 1500 1650 Treinar Flamengo, RJ 
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Estaca 
S 

(cm) 
L 

(m) 

Carga 
máx 

aplicada 
(KN) 

Recalque 
máx 

(mm) 

Qrup - 
NBR 
6122/ 
2010 

QLrup 
(KN) 

QPrup 
(KN) 

Utilizada 
no 

modelo 
da RNA 

Local 

51 70 16 3090 13,59 3200 1500 1700 Treinar Morumbi, SP 

52 50 13 1500 3,44 2070 1000 1070 Treinar Jacareí, SP 

53 50 9,3 1500 6,39 1760 600 1160 Treinar Jacareí, SP 

54 70 18,4 4000 16,5 4020 2000 2020 Treinar Imirin, SP 

55 70 18,4 4000 9,43 4850 1500 3350 Treinar Imirin, SP 

56 70 15,8 2800 49,87 2280 600 1680 Treinar Imirin, SP 

57 70 23 2800 65,98 1960 700 1260 Validar Imirin, SP 

58 70 24 4800 23,53 4900 2500 2400 Validar Imirin, SP 

59 70 13 2130 29,66 1950 500 1450 Treinar Santos, SP 

60 50 15 2000 24,85 1950 500 1450 Treinar Osasco, SP  

61 60 16,57 2000 4,18 2400 1200 1200 Treinar Blumenau, SC 

62 70 23 2350 12,06 2730 1000 1730 Validar Vitória, ES 

63 50 12 1560 44,06 1340 1000 340 Treinar Moema, SP 

64 50 18,5 2450 8,68 3500 1000 2500 Treinar Porto Alegre, 
RS 

65 25 9,44 500 23,19 400 120 280 Treinar Guarulhos, SP 

66 25 8,5 500 21,26 300 200 100 Treinar Guarulhos, SP 

67 25 12 500 19,48 410 150 260 Treinar Guarulhos, SP 

68 25 14 560 18,26 510 150 360 Treinar Guarulhos, SP 

69 25 15 590 5,38 700 300 400 Treinar Guarulhos, SP 

70 25 15 590 5,29 710 375 335 Treinar Guarulhos, SP 

71 50 26,5 2100 6,66 2160 1500 660 Treinar Vitória, ES 

72 50 22 2600 10,23 3200 1500 1700 Validar Serra, ES 

73 50 19 2030 23,95 1950 1300 650 Validar Porto Alegre, 
RS 

74 40 23 1540 5,8 1930 1000 930 Treinar Viçosa, MG 

75 70 11,5 2600 3,96 3450 1500 1950 Treinar Vila Velha, 
ES 

76 35 7 700 38,93 630 175 455 
Treinar 

Belo 
Horizonte, 
MG 

77 35 7 650 29,86 570 200 370 
Treinar 

Belo 
Horizonte, 
MG 

78 35 10 792 3,48 455 260 195 
Validar 

Belo 
Horizonte, 
MG 

79 60 16 2600 6,07 2960 1500 1460 
Treinar 

Belo 
Horizonte, 
MG 

80 40 16 1600 5,26 2190 1000 1190 Treinar Osasco, SP  

81 50 12,2 1800 38,78 1690 600 1090 Treinar Araucária, PR 

82 30 17,8 600 4,1 660 400 260 Treinar Valinhos, Sp 

83 30 17,8 1160 14,89 1260 600 660 Treinar Valinhos, Sp 

84 50 21 2000 10,43 2110 900 1210 Treinar Recife, PE 

85 40 20 1200 15,6 1230 600 630 Validar Recife, PE 

86 40 10,5 1260 8,48 1700 500 1200 
Treinar São José dos 

Pinhais, PR 

87 40 7,8 648 18 620 360 260 
Treinar São José dos 

Pinhais, PR 
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Estaca 
S 

(cm) 
L 

(m) 

Carga 
máx 

aplicada 
(KN) 

Recalque 
máx 

(mm) 

Qrup - 
NBR 
6122/ 
2010 

QLrup 
(KN) 

QPrup 
(KN) 

Utilizada 
no 

modelo 
da RNA 

Local 

88 40 14,5 1260 7,7 1780 600 1180 
Treinar São José dos 

Pinhais, PR 

89 50 19 1800 8,35 1940 1000 940 
Treinar São José dos 

Pinhais, PR 

90 50 17,4 1040 2,85 1640 800 840 Treinar Manaus, AM 

91 50 14 2030 8,64 2590 1000 1590 Treinar Camaçari, BA 

92 50 14,5 2030 7,18 2860 1300 1560 Treinar Camaçari, BA 

93 50 17 2030 7,75 2400 1000 1400 Treinar Camaçari, BA 

94 50 16 2030 9,36 2450 800 1650 Treinar Camaçari, BA 

95 35 14 1200 17,65 1200 400 800 Validar Jacareí, SP 
Fonte: Adaptado de Lobo (2005). 
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ANEXO II 

Tabela 61 Valores das variáveis de entrada e saída, dos modelos de capacidade de carga para a estaca pré-moldada de concreto armado 

Estaca 
Diâmetro 

(cm) 
Perímetro 

(cm) 
Área 
(cm²) 

Comprimento 
(m) 

Nspt 
ARGILA 

Nspt 
AREIA 

Nspt 
SILTE 

QL (kN) 
Nspt 

ARGILA 
Nspt 

AREIA 
Nspt 

SILTE 
QP (kN) QT (kN) 

1 26 104 676 18,9 1,81 0 13,15 400 0 0 27,3333 715 1115 

2 26 104 676 21,12 2,4 0 17,66 300 0 0 27,3333 705 1005 

3 26 104 676 10,5 7,7778 0 0 400 25,6667 0 0 550 950 

4 26 104 676 11,2 6,7778 0 0 300 19,6667 0 0 550 850 

5 26 104 676 9,25 4,25 17,5 0 400 0 21 0 600 1000 

6 26 104 676 3,3 2 0 0 400 10 0 16 640 1040 

7 33 132 1089 21,1 1,4333 0 14,5429 800 0 0 27,3333 1030 1830 

8 33 132 1089 39,9 3,6667 5,1304 0 400 0 15,3333 0 715 1115 

9 33 132 1089 9,9 0 0 14,625 440 0 0 10,3333 460 900 

10 33 132 1089 11,5 11,125 0 5 500 15,6667 0 0 580 1080 

11 33 132 1089 23 0 11,3333 0 400 0 16 0 850 1250 

12 42 168 1764 21,35 2,1091 6,6667 0 500 0 21 0 1530 2030 

13 42 168 1764 12 4,4283 2 22 450 0 0 34 1750 2200 

14 42 168 1764 9,7 4,5375 0 0 800 34 0 0 1080 1880 

15 42 168 1764 21,1 8,7143 0 13,1111 2000 0 0 11 3300 5300 

16 42 168 1764 14,97 12 0 0 800 27,3333 0 0 980 1780 

17 42 168 1764 23,15 2 14,7778 0 500 0 21,6667 0 1320 1820 

18 50 200 2500 21,8 14,5625 10,5 0 1100 0 29,6667 0 1600 2700 

19 50 200 2500 23 11,8235 4,75 0 900 26 25 0 2200 3100 

20 50 200 2500 18 2 8,2143 0 500 0 34 0 1930 2430 

21 50 200 2500 15,4 2 5,8182 0 600 0 17 0 2010 2610 

22 50 200 2500 13,1 0 3,125 0 500 0 18 0 2290 2790 



204 
 

 

Estaca 
Diâmetro 

(cm) 
Perímetro 

(cm) 
Área 
(cm²) 

Comprimento 
(m) 

Nspt 
ARGILA 

Nspt 
AREIA 

Nspt 
SILTE 

QL (kN) 
Nspt 

ARGILA 
Nspt 

AREIA 
Nspt 

SILTE 
QP (kN) QT (kN) 

23 50 200 2500 15,8 1,75 5,6667 13,1429 1000 0 0 16,6667 1350 2350 

24 50 200 2500 26,5 1,775 4,5 0 550 0 11,6667 0 1970 2520 

25 50 200 2500 34 1,7954 14,1 0 1000 4,25 24 0 1600 2600 

26 50 200 2500 34 2,475 12,5 0 800 22 23,5 0 1820 2620 

27 50 200 2500 14 0 9,517 0 750 0 23,6667 0 2100 2850 

28 50 200 2500 29,5 0 17 0 800 0 22 40 3230 4030 

29 50 200 2500 38,85 5 13,6923 0 750 0 29,3333 0 2190 2940 

30 50 200 2500 28,75 0 17,0769 0 1500 0 22 40 4450 5950 

31 50 200 2500 26,4 6,125 0 2,5555 600 22 40 0 2160 2760 

32 50 200 2500 19,9 2,9091 14 7,6 500 0 34 0 2640 3140 

33 50 200 2500 16,5 2 8,75 4,75 870 0 17,6667 0 2030 2900 

34 50 200 2500 20,2 2 3 1,7 500 11,5 40 0 2150 2650 

35 50 200 2500 9,4 0 2,3333 5,5 600 0 40 22 2210 2810 

36 50 200 2500 18,7 12,875 9,5714 0 600 34 0 0 3000 3600 

37 50 200 2500 28,4 5 4,3333 9,6111 1000 0 0 24 1750 2750 

38 50 200 2500 11,7 4,3333 15,8571 0 650 0 22 0 2400 3050 

39 50 200 2500 12,95 7,4286 15 0 1100 0 18,3333 0 1220 2320 

40 60 240 3600 9,3 0 5,4286 0 600 0 26 0 4400 5000 

41 60 240 3600 21,4 12,0625 14,6667 0 1000 0 28,3333 0 2850 3850 

42 60 240 3600 29,8 11,25 8,5714 0 1000 32 0 0 4000 5000 

43 60 240 3600 27,1 0 9,5 6,8571 1000 0 0 34 2950 3950 

44 60 240 3600 28,7 21 12,625 0 1200 34 0 0 3700 4900 

45 60 240 3600 29 1,5 14,125 0 800 0 29,3333 0 2370 3170 

46 60 240 3600 35,5 6,6 5,0454 0 1500 0 9,6667 0 2350 3850 

47 60 240 3600 21,25 8,5714 5,3333 0 1200 0 5 0 2030 3230 

48 70 280 4900 30,1 0 11,7778 0 900 0 0 34 3400 4300 
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Estaca 
Diâmetro 

(cm) 
Perímetro 

(cm) 
Área 
(cm²) 

Comprimento 
(m) 

Nspt 
ARGILA 

Nspt 
AREIA 

Nspt 
SILTE 

QL (kN) 
Nspt 

ARGILA 
Nspt 

AREIA 
Nspt 

SILTE 
QP (kN) QT (kN) 

49 60 240 3600 24 0 12,875 7 1000 0 19,3333 0 1740 2740 

50 17 68 289 9,4 6,6667 4 0 250 14 21 0 325 575 

51 20 80 400 9 6,6667 4 0 350 14 21 0 420 770 

52 23 92 529 10,3 7,7143 4 0 350 0 20,6667 0 660 1010 

53 26 104 676 9,6 7,7143 4 0 300 0 20,6667 0 900 1200 

54 33 132 1089 9,6 7,7143 4 0 600 0 20,6667 0 1340 1940 

55 15 60 225 10 0 4,75 0 75 0 6 0 50 125 

56 15 60 225 14 0 5,9167 0 120 0 11,6667 0 85 205 

57 26 104 676 5 4 2 5 140 5,6667 0 0 185 325 

58 18 72 324 5,7 0 0 3,25 150 0 0 7 185 335 

59 26 104 676 18,1 0 0 5,0625 260 0 0 11,6667 580 840 

60 20 80 400 13,7 2 4 4,1429 150 0 0 12,3333 115 265 

61 20 80 400 14 0 7,6667 4,8333 200 0 0 9 85 285 

62 30 120 900 23,3 0 4,1667 7 1200 0 0 13,6667 1520 2720 

63 18 72 324 20 2,75 0 4,2857 280 0 0 4,3333 260 540 

64 18 72 324 12,3 4,1429 0 5,3333 300 0 0 13 375 675 

65 16 64 256 8 2,5 14 10,5 250 0 0 34 400 650 

66 20 80 400 8,2 2,5 14 8 400 0 0 31 800 1200 

67 23 92 529 8,4 2,5 14 8 400 0 0 31 550 950 

68 18 72 324 8,8 2,5 14 10,5 200 0 0 34 390 590 

69 18 72 324 12 0 9,2 10,5 260 0 0 11,3333 310 570 

70 18 72 324 12 0 9,2 10,5 200 0 0 11,3333 290 490 

71 15 60 225 10 3 0 0 150 0 0 8,3333 140 290 

72 23 92 529 12 3 0 5 200 0 0 8 207 407 

73 40 160 1600 11,1 3 7 0 300 18,3333 0 0 520 820 

74 30 120 900 12 6 7 0 350 25,6667 0 0 210 560 
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Estaca 
Diâmetro 

(cm) 
Perímetro 

(cm) 
Área 
(cm²) 

Comprimento 
(m) 

Nspt 
ARGILA 

Nspt 
AREIA 

Nspt 
SILTE 

QL (kN) 
Nspt 

ARGILA 
Nspt 

AREIA 
Nspt 

SILTE 
QP (kN) QT (kN) 

75 25 100 625 14 3 11,8571 10 300 0 0 19,3333 480 780 

76 50 200 2500 13,5 1,5714 0 0 250 1,6667 0 0 350 600 

77 50 200 2500 27 1,7778 5,5 0 750 0 15,6667 0 1530 2280 

78 39,8 159,2 1584,04 27 2 13,7727 0 1000 7 0 21 1070 2070 

79 23 92 529 10 6,25 0 0 120 3 0 11,5 200 320 

80 18 72 324 10 6,375 0 0 120 12 0 19 185 305 

81 25 100 625 13,5 9 12,5 6,6667 300 0 0 12,6667 300 600 

82 20 80 400 11,5 10,5 0 8,2 150 0 0 7,6667 122 272 

83 25 100 625 13,5 3,25 0 11,8571 360 0 0 9,3333 440 800 

84 20 80 400 11,5 3,25 0 9,4 200 0 0 16,3333 450 650 

85 25 100 625 12 5,5714 0 3 250 10 0 0 250 500 

86 25 100 625 10 4 0 3 150 9,6667 0 0 210 360 

87 15 60 225 4,4 0 0 3 30 2,6667 0 0 25 55 

88 15 60 225 3,4 0 0 3 25 2 0 3 28 53 

89 20 80 400 12 3,4286 0 3 100 16,6667 0 0 184 284 

90 25 100 625 14 5,7778 0 3 250 22,3333 0 0 280 530 

91 30 120 900 7,7 0 0 14,125 500 0 0 24 270 770 

92 40 160 1600 10,3 0 0 8,125 320 0 0 19,6667 830 1150 

93 40 160 1600 12 0 0 10,9167 320 0 0 24,6667 1050 1370 

94 30 120 900 14 5,9091 0 11 300 0 0 13,6667 535 835 

95 30 120 900 13,55 7,8 0 6,25 320 8,3333 0 0 440 760 

96 25 100 625 14 7,2857 0 0 240 2,6667 0 0 295 535 

97 25 100 625 12,4 5,9091 0 0 240 10 0 0 205 445 

98 20 80 400 13 8,5 0 8 200 8,6667 0 0 190 390 

99 25 100 625 13,55 6,7778 0 9,75 300 11,3333 0 0 260 560 

100 20 80 400 11,6 5,8333 0 4,8 250 6,6667 0 0 150 400 
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Estaca 
Diâmetro 

(cm) 
Perímetro 

(cm) 
Área 
(cm²) 

Comprimento 
(m) 

Nspt 
ARGILA 

Nspt 
AREIA 

Nspt 
SILTE 

QL (kN) 
Nspt 

ARGILA 
Nspt 

AREIA 
Nspt 

SILTE 
QP (kN) QT (kN) 

101 20 80 400 9 7,9429 0 0 200 23,3333 0 0 150 350 

102 18 72 324 11,1 5,1 0 0 150 8,3333 0 0 190 340 

103 20 80 400 12,1 7,3 0 0 200 15,3333 0 0 140 340 

104 28 112 784 10,6 5,9 0 0 320 10,6667 0 0 255 575 

105 40 160 1600 12 9,6 0 5,8 800 21,3333 0 0 440 1240 

106 28 112 784 12 5,9 0 0 400 10,6667 0 0 310 710 

107 40 160 1600 12,3 9,7143 0 0 600 24,6667 0 0 360 960 

108 33 132 1089 12 6 0 0 400 14,3333 0 0 590 990 

109 25 100 625 14,4 4 0 7,8 200 0 0 18 295 495 

110 20 80 400 12,9 0 0 4 250 0 0 7,3333 100 350 

111 25 100 625 12,9 3,9333 0 2,875 240 0 0 10 245 485 

112 30 120 900 7,85 12,8 12,5 0 400 26,3333 0 0 380 780 

113 30 120 900 6,65 13,25 6,5 0 400 25,3333 0 0 620 1020 

114 30 120 900 6,8 6,2 3,6 0 300 28 27 0 405 705 

115 25 100 625 16,2 7,5 0 0 300 31,3333 0 0 380 680 

116 25 100 625 16,8 7,7 7 13 300 0 0 14 515 815 

117 25 100 625 15,35 8,9286 0 0 300 0 0 11,3333 410 710 

118 25 100 625 14 8 0 6,1667 300 16,6667 0 0 225 525 

119 42 168 1764 23,65 8,2857 14,0833 0 600 0 34 0 1200 1800 

120 30 120 900 14 6,5 8,6667 0 480 5 7 0 120 600 

121 15 60 225 14 1,6667 3,25 3,9 320 0 0 5 430 750 

122 15 60 225 14 2 0 1,8306 300 0 0 3 420 720 

123 15 60 225 14 1 0 1,9588 400 0 0 2 510 910 

124 30 120 900 8 3 0 15,2 600 0 0 13,3333 600 1200 

125 25 100 625 11,3 1 4,125 5,6667 300 0 0 19,6667 430 730 

126 30 120 900 8,5 0 8 0 200 0 10,3333 0 580 780 
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Tabela 62 Valores das variáveis de entrada e saída, do modelo de capacidade de carga para a estaca tipo hélice contínua 

Estaca 
Diâmetro 

(cm) 
Perímetro 

(cm) 
Área 
(cm²) 

Comprimento 
(m) 

Nspt 
ARGILA 

Nspt 
AREIA 

Nspt 
SILTE 

QL (kN) 
Nspt 

ARGILA 
Nspt 

AREIA 
Nspt 

SILTE 
QP (kN) QT (kN) 

1 35 109,956 962,115 11,55 15,7143 18,3333 0 750 34,5 25 0 950 1700 

2 35 109,956 962,115 8,59 14,4 16,5 0 240 19 22 0 640 880 

3 60 188,496 2827,44 16,04 6,6923 0 0 1000 8 16,5 0 1700 2700 

4 70 219,912 3848,46 14,67 25,3077 0 0 1500 34 0 0 3900 5400 

5 60 188,496 2827,44 16 12,2143 0 0 1500 21,3333 0 0 2100 3600 

6 35 109,956 962,115 19 0 0 11,7647 600 0 0 22,6667 750 1350 

7 40 125,664 1256,64 14,1 7 0 30 600 0 0 36,6667 1480 2080 

8 50 157,08 1963,5 15,4 7 0 27,8571 1000 0 0 36,3333 1450 2450 

9 35 109,956 962,115 20,2 2,75 0 15,8571 750 0 0 36,6667 690 1440 

10 35 109,956 962,115 20,2 4,6667 0 15,4167 720 0 0 25,3333 1000 1720 

11 35 109,956 962,115 19,6 6,1667 0 0 250 0 0 36,6667 720 970 

12 40 125,664 1256,64 15 17,0909 20,5 0 750 36,6667 0 0 1690 2440 

13 40 125,664 1256,64 16,04 3,6667 17,1667 0 600 0 33,3333 0 690 1290 

14 50 157,08 1963,5 17 0 0 12,0667 600 0 0 19 2150 2750 

15 40 125,664 1256,64 9,07 3,3333 0 4,5 360 0 0 36,6667 1050 1410 

16 50 157,08 1963,5 12,03 4,8 0 19,25 430 0 0 36,6667 950 1380 

17 50 157,08 1963,5 12,03 4,8 0 19,25 600 0 0 36,6667 1270 1870 

18 50 157,08 1963,5 12,85 20,4 8 0 750 34 0 0 1150 1900 

19 50 157,08 1963,5 12 16,9 0 0 750 34 0 0 1530 2280 

20 80 251,328 5026,56 11,83 3,6667 7 0 1000 36,6667 0 0 1820 2820 

21 50 157,08 1963,5 21,12 8,9444 0 18 1100 0 0 32,3333 1900 3000 

22 70 219,912 3848,46 17 16,8 0 0 2500 29,6667 0 0 1950 4450 

23 70 219,912 3848,46 23 3,5 0 16,0526 2000 0 0 27,3333 2200 4200 

24 35 109,956 962,115 6 29,25 0 0 400 27,3333 0 0 590 990 

25 35 109,956 962,115 7 29,4 0 0 750 26,6667 0 0 680 1430 
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26 40 125,664 1256,64 11,4 3,7778 0 0 400 9 0 0 830 1230 

27 40 125,664 1256,64 11,4 3,7778 0 0 720 9 0 0 1770 2490 

28 35 109,956 962,115 7,5 5 0 13,6667 120 0 0 27,6667 350 470 

29 43 135,0888 1452,205 7,5 5 0 13,6667 400 0 0 27,6667 290 690 

30 40 125,664 1256,64 12 0 0 10,1 750 0 0 32,3333 1240 1990 

31 40 125,664 1256,64 11 0 0 5,2222 400 0 0 33 490 890 

32 60 188,496 2827,44 11,46 2 11,5 0 1000 27,6667 0 0 1200 2200 

33 60 188,496 2827,44 11,81 3,3 7,6 0 1200 36,6667 0 0 1600 2800 

34 60 188,496 2827,44 13,5 0 0 17,2727 800 0 0 15,3333 1900 2700 

35 60 188,496 2827,44 13,5 13,5 0 11 1000 0 0 19,6667 1710 2710 

36 60 188,496 2827,44 14,5 16,8 0 0 700 17,6667 0 0 1120 1820 

37 60 188,496 2827,44 14,5 14,375 17,5 0 600 18,3333 0 0 1750 2350 

38 35 109,956 962,115 11 0 0 20,4286 500 0 0 23,3333 810 1310 

39 50 157,08 1963,5 11 15 0 19,3333 1000 0 0 17,3333 1140 2140 

40 50 157,08 1963,5 13 6,875 0 8,6667 815 0 0 19,6667 1435 2250 

41 50 157,08 1963,5 21 7,8889 0 11,8 1000 0 0 16,3333 1680 2680 

42 60 188,496 2827,44 18,75 4,5 8,3333 0 750 0 32,6667 0 2100 2850 

43 60 188,496 2827,44 18,75 4,5 8,3333 0 600 0 32,6667 0 2060 2660 

44 40 125,664 1256,64 17,5 2,555 15,1111 0 500 0 36,6667 0 500 1000 

45 50 157,08 1963,5 22 9,8462 13,25 22,6667 1000 0 0 25,6667 1810 2810 

46 40 125,664 1256,64 14,25 4,5 0 16,1667 800 0 0 31,6667 710 1510 

47 40 125,664 1256,64 13 14,5556 0 22 750 0 0 36,6667 1070 1820 

48 50 157,08 1963,5 18 7 14,2143 0 1000 0 11,3333 0 1410 2410 

49 50 157,08 1963,5 18 7 14,2143 0 550 0 11,3333 0 1800 2350 

50 70 219,912 3848,46 19 9 20,8462 12,3333 1500 16 10 0 1650 3150 

51 70 219,912 3848,46 16 0 21,8 15,4286 1500 0 36,6667 0 1700 3200 
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52 50 157,08 1963,5 13 3,6667 0 26,375 1000 0 0 32,6667 1070 2070 

53 50 157,08 1963,5 9,3 3,6667 0 22,75 600 0 0 36,6667 1160 1760 

54 70 219,912 3848,46 18,4 4 0 11,9286 2000 0 0 33,6667 2020 4020 

55 70 219,912 3848,46 18,9 13,6667 0 14,7857 1500 0 0 15,6667 3350 4850 

56 70 219,912 3848,46 15,8 2 0 7,3182 600 0 0 17,6667 1680 2280 

57 70 219,912 3848,46 23 2 0 12,1389 700 0 0 26,6667 1260 1960 

58 70 219,912 3848,46 24 2 0 12,8158 2500 0 0 24,3333 2400 4900 

59 70 219,912 3848,46 15 3 10,9 0 500 0 18 0 1450 1950 

60 50 157,08 1963,5 12 19 3 0 500 0 36,6667 0 1450 1950 

61 60 188,496 2827,44 16,57 4 11,0909 0 1200 40 35 0 1200 2400 

62 70 219,912 3848,46 23 13 11,2222 0 1000 18,3333 0 0 1730 2730 

63 50 157,08 1963,5 12 0 7,7 0 1000 9 10 0 340 1340 

64 50 157,08 1963,5 18,5 4 14 0 1000 0 36,6667 0 2500 3500 

65 25 78,54 490,875 9,44 3,3333 14 0 120 0 19,3333 0 280 400 

66 25 78,54 490,875 8,5 2,3333 0 19 200 0 0 36,6667 100 300 

67 25 78,54 490,875 12 2,4 10,5 14,3333 150 0 0 36,6667 260 410 

68 25 78,54 490,875 14 1,5 14,5 16,5 150 0 0 12,6667 360 510 

69 25 78,54 490,875 15 4,5556 0 18 300 0 0 34,3333 400 700 

70 25 78,54 490,875 15 4,5555 0 18 375 0 0 34,3333 335 710 

71 50 157,08 1963,5 26,5 1,45 7,1667 0 1750 0 32,6667 0 410 2160 

72 50 157,08 1963,5 22 17,8667 14,8 0 1500 7 9 0 1700 3200 

73 50 157,08 1963,5 19 5 18,25 0 1300 0 16,3333 0 650 1950 

74 40 125,664 1256,64 23 9,7143 8,3636 5 1000 8 0 0 930 1930 

75 70 219,912 3848,46 11,5 3,6667 18,8 9 1500 0 40 10 1950 3450 

76 35 109,956 962,115 7 5,4 0 0 175 5 0 0 455 630 

77 35 109,956 962,115 7 5,4 0 0 200 5 0 0 370 570 
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78 35 109,956 962,115 10 5,25 0 0 260 0 6 8 195 455 

79 60 188,496 2827,44 16 16,5 0 12,5833 1500 0 40 29,5 1460 2960 

80 40 125,664 1256,64 16 12,5714 0 0 1000 36,6667 0 0 1190 2190 

81 50 157,08 1963,5 12,2 19,8 0 0 600 36,6667 0 0 1090 1690 

82 30 94,248 706,86 17,8 1,8571 5 22,5 400 0 0 29,3333 260 660 

83 30 94,248 706,86 17,8 1,8571 5 22,5 600 0 0 29,3333 660 1260 

84 50 157,08 1963,5 21 7 10 0 900 0 33,6667 0 1210 2110 

85 40 125,664 1256,64 21 7 10 0 600 0 33,6667 0 630 1230 

86 40 125,664 1256,64 10,5 17,4 8,6667 0 500 30 40 0 1200 1700 

87 40 125,664 1256,64 7,8 12,3333 8,6667 0 360 34 0 0 260 620 

88 50 157,08 1963,5 14,5 15,25 0 0 600 29 0 0 1180 1780 

89 40 125,664 1256,64 19 5 0 27,7143 1000 0 0 36,6667 940 1940 

90 50 157,08 1963,5 17,4 6,7778 3,5 0 800 0 3,6667 0 840 1640 

91 50 157,08 1963,5 14 0 7 10,0909 1000 0 32,6667 0 1590 2590 

92 50 157,08 1963,5 14,5 0 0 11,5 1300 0 40 17 1560 2860 

93 50 157,08 1963,5 17 10 0 15,7857 1000 0 0 27 1400 2400 

94 50 157,08 1963,5 16 8,6667 0 14,8182 800 0 0 30,6667 1650 2450 

95 35 109,956 962,115 14 1,8 2 8,2 400 0 0 31,3333 800 1200 

 


