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RESUMO

O projeto de uma obra em rocha, bem como, o estudo das suas condi¢des de estabilidade depende
do conhecimento do comportamento mecénico da rocha componente do macico rochoso e de uma
adequada representacio matematica deste comportamento em associagio as varias metodologias
de projeto. Este comportamento mecanico, normalmente caracterizado pelo relacionamento entre
tensdes e deformacdes na rocha, tradicionalmente é expresso através de modelos constitutivos,
como os modelos eldstico, elastoplastico e viscoeldstico.

Neste trabalho s@o utilizados métodos adaptativos como uma alternativa a abordagem tradicional
da representa¢io matematica do comportamento mecdnico das rochas. A contribui¢io deste
trabalho consiste em verificar a viabilidade de uma forma alternativa de se representar
matematicamente este comportamento utilizando sistemas de processamento paralelos e
distribuidos. As vantagens em relacio aos modelos constitutivos estao associadas ao fato da ndo
necessidade da formulagao de hipdteses sobre o comportamento da rocha, ja que a representagdo é
obtida diretamente a partir de dados experimentais.

Sao desenvolvidas aplicacbes na determinacdo de pardmetros mecdnicos a partir de dados de
ensaios em rocha; na representacdo matematica do comportamento mecanico a partir de ensaios
de compressdo uniaxial sobre corpos de prova de granito, arenito e itabirito; na representacdo do
comportamento de mérmore a partir de resultados de ensaios de compressdo com fase de pos-
ruptura e segundo diferentes condi¢des de confinamento; e na representagdo do comportamento a
partir de ensaios de fluéncia sobre corpos de prova de taquidrita pura e taquidrita impura.



ABSTRACT

The design of rock excavations and the study of the stability conditions depends on the rock
mechanical behavior and the mathematical representation of this behavior in the design
methodologies. The mechanical behavior, characterized by the stress and strain relationship,
traditionally is expressed through constitutive laws, as the elastic, elastoplastic and viscoelastic.

Here we use adaptative methods as an alternative to the traditional approach of the mathematical
representation of the rock mechanical behavior. The contribution of this work is to verify the
viability of an alternative way of representing this behavior mathematically using parallel and
distributed processing systems. The advantage to the constitutive laws is not to need to formulate
hypotheses about the rock behavior, since the representation is obtained from experimental data.

Applications are developed determining mechanical parameters from data of tests in rock;
representing the mechanical behavior from uniaxial compression tests on granite, sandstone and
itabirite; representing the behavior of marble from compression tests in post-failure phase; and
representing the behavior from fluency tests on evaporites.
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Introdugao

1. INTRODUGAO E OBJETIVOS

1.1. A NECESSIDADE DA REPRESENTACAO MATEMATICA DO COMPORTAMENTO
MECANICO DAS ROCHAS

O projeto de uma obra em rocha, bem como o estudo das suas condi¢des de estabilidade pode ser
realizado através de varios métodos (FRANKLIN e DUSSEAULT, 1989). Na figura que segue
apresentamos alguns dos principais métodos de projeto utilizados, e na seqiiéncia fazemos uma
breve descricao de cada um.

J Analiticos ou

de Solugdo
Fechada
Equilibrio
Limite I— Método dos Elementos Finitos
E—. |
E— I -
— ] Método dos Elementos Distintos
» Numéricos ) — —
Método dos Elementos de
METODOS DE ALHE
PROJETO
» Empiricos » Métﬂdos Hibridos
S I N
» Eiétrica
—»  Analogias =t e -
» Fotoelasticidade
Modelos
Fisicos

Figura 1.1 - Métodos de prdjeto para obras em rocha

Métodos analiticos ou de solucao fechada sdo aqueles onde o comportamento de uma escavagao
ou construcao em rocha pode ser expresso através de equacdes a partir das quais uma finica
solugdo pode ser encontrada. Para o desenvolvimento destas solugbes, vérias hipoteses
simplificadoras sdo formuladas, tais como: continuidade do meio, homogeneidade, isotropicidade
etc. Exemplos deste tipo de abordagem sdo as equac¢Ses baseadas na teoria da elasticidade para a
previsao da distribuigdo de tensdes no entorno de tiineis e a teoria da “drea tributaria”, utilizada
na previs@o da tensao atuante sobre pilares em minas subterréneas lavradas através do método de
camaras e pilares. Os métodos analfticos sdo normalmente limitados a geometrias simples,
pequeno nimero de materiais e leis de comportamento simples, como a eléstica e a viscoelastica.

Os métodos de equilibrio limite sao normalmente utilizados na andlise da estabilidade de taludes
em solo ou rocha e fundagdes de barragens. Ao contrério das técnicas baseadas na mecanica dos
solidos, estes métodos ndo se preocupam com a determinacdo de tensdes e deformagdes, estes
consideram apenas o balanco de forcas solicitantes e resistentes atuando sobre macigos rochosos
potencialmente instaveis, permitindo o calculo, por exemplo, de fatores de seguranga.
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Ja os métodos numéricos sdo utilizados em problemas que envolvem a determinagéo de tensoes e
deformagdes, quando ndo existem solugdes fechadas disponiveis ou quando a complexidade do
problema dificulta a determinagfio de uma solugdio simples. Os métodos numéricos podem
resolver problemas com geometrias complexas, maior ndmero de materiais (por exemplo:
camadas de litologias diferentes) e leis de comportamento mais complicadas. As solugdes podem
ser obtidas a partir de itera¢des onde a exatiddo da solugido é gradativamente aumentada, até um
ponto definido pelo bindmio: tempo de processamento x grau de precisdo requerido. Dentre estes
métodos, os mais conhecidos s@o o dos elementos finitos, dos elementos de contorno e dos
elementos distintos. O método dos elementos finitos baseia-se na discretizacdo de um meio
continuo em um nitmero finito de elementos, sobre os quais é estabelecido um balango de forgas e
determinadas as deformacdes resultantes. O método dos elementos de contorno baseia-se na
discretizagdo das fronteiras de um meio continuo e o método dos elementos distintos representa
um meio descontinuo como um conjunto de blocos individuais que interagem trocando esforgos.
Os métodos hibridos sao combinactes destes métodos.

Métodos empiricos baseiam-se na experiéncia de profissionais e no histérico de obras bem ou mal
sucedidas. Estes métodos utilizam dados obtidos a partir de descri¢des qualitativas e de
classificagdes quantitativas de fatores como a qualidade do macigo rochoso e o desempenho do
macico em relagdo aos diversos tipos de obras. Fornecem resultados na forma de férmulas
empiricas ou dbacos baseados em correlacSes levantadas sobre obras j4 realizadas. Exemplos deste
tipo de abordagem séo as classificagdes de macicos rochosos como o “RMR” de Bieniawski e o “Q-
System” de Barton, bem como, metodologias de escavacdo de taneis como o “NATM” e o
“Método Noruegués”.

As analogias fisicas tém base no fato das equacdes que governam fendémenos como o campo
elétrico e o campo magnético possuirem expressdes andlogas aquelas que governam a distribuicao
de tensdes e deformag¢des em meios continuos elasticos. Desta forma, as tensdes e deformacg@es em
macicos rochosos podem ser simuladas por circuitos elétricos (analogia elétrica) ou por corpos que
refratam a luz polarizada (analogia fotoelastica).

Finalmente, os modelos fisicos compSem uma série de técnicas que procuram reproduzir em
laboratério, através de modelos em escala, o comportamento do macigo rochoso em relagdo a
realizacdo de escavagdes. Cuidados especiais devem ser tomados na selecio dos materiais
componentes dos modelos, bem como, das técnicas de aplicaciio dos esforcos; ja que relagdes de
semelhanca dimensional devem ser preservadas para que o modelo possa representar
adequadamente o prototipo de campo.

A aplicacdo de todos estes métodos depende em maior ou em menor grau de um conhecimento do
comportamento mecénico da rocha na qual a obra é realizada. Especialmente os métodos
analiticos e os métodos numéricos baseiam sua formulacio em hipéteses sobre como se déa o
relacionamento entre tensdes e deformagoes na rocha.

Durante muitos anos, os engenheiros se guiaram pelas expressdes baseadas na lei de Hooke para
explicar o comportamento da rocha com relacdo as tensGes. Essa lei diz que, para um material
elastico, as deformacdes sdo proporcionais as tensdes. Timoshenko e outros desenvolveram uma
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extensa literatura baseada no comportamento elastico que tem servido de base para o projeto de
estruturas e componentes feitos de metais e outros materiais que exibem um comportamento
considerado linear nas condigdes de uso (LEVY e DUBQIS, 1984).

Infelizmente, a lei de Hooke ndo representa adequadamente a relagio tensdo x deformacgio para
materiais que, como as rochas, apresentam comportamentos complexos, tais como: fratura fragil,
microfissuras, fluéncia etc. Havendo, assim, a necessidade do desenvolvimento de outros
modelos.

Os modelos de materiais sdio usualmente desenvolvidos da seguinte forma (GHABOUSSI e
GARRET, 1991):

—~ O material é ensaiado e 0 seu comportamento é observado.

— Séo feitas hipdteses para explicar o comportamento do material.

— Um modelo matematico é desenvolvido a partir do conjunto de hip6teses.

— O modelo matematico é usado para prever o comportamento em situacdes ainda nao testadas e
é confrontado com resultados de novos ensaios.

- As hipoteses e o correspondente modelo mateméatico sdo entdo modificados para incluir
comportamentos observados, mas, ndo explicados pelo modelo original.

Este trabalho de definigdo de regras formais ou férmulas é trabalhoso e demorado, e a dificuldade
cresce com a complexidade do comportamento do material que se deseja representar.

Nas atividades de projeto, o modelo tem como fungdo principal simular o comportamento
mecdnico do material, ndo sendo necessdrio que o modelo explique o seu comportamento
intrinseco.

1.2, O COMPORTAMENTO MECANICO DAS ROCHAS

As rochas sdo um exemplo de materiais que necessitam de modelos mais complexos. As rochas em
razdo de sua heterogeneidade podem exibir comportamento tanto-elastico, quanto plastico ou
viscoso, ou ainda uma combinacao destes; dependendo de condi¢des intrinsecas & rocha, como sua
COMpPOSICAC mineralégica, estrutura, tamanho de cristais e de graos etc., e de condigGes extrinsecas,
como o regime de aplicagdo de carga, confinamento, temperatura etc.

A figura que segue mostra curvas tipicas tensdo x deformacao axial, circunferencial {ou lateral) e
volumétrica (a convengdo de sinais usual em mecénica de rochas confere sinal positivo a
deformagéo de encurtamento e negativo & deformacéo de alongamento) determinadas a partir de
ensaio de compress@o uniaxial em amostra cilindrica de rocha fragil (BIENIAWSKI, 1967).
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Figura 1.2 - Curvas tensdo x deformacdo para ensaio de compressdo em rocha

O comportamento mecénico da rocha ao longo do ensaio pode ser dividido em 4 regides:

Regido I

Nesta regido a curva tensdo x deformacéo axial tem sua concavidade voltada para cima. O raio de
curvatura aumenta com o aumento da tensdo axial aplicada. A relagdao tensdo x deformacio
circunferencial tem a concavidade voltada para baixo no mesmo intervalo de tensdo. Com o
aumento da tensao axial aplicada, o modulo de elasticidade (E) aumenta e o coeficiente de Poisson
(v) diminui. Esta regido é caracterizada pelo fechamento de poros e de microfissuras presentes na
rocha. O valor absoluto, bem como a taxa de aumento do médulo de elasticidade é fungio da
deformabilidade do material e da quantidade de poros e microfissuras presentes.

Os pardmetros mecénicos sao calculados através das seguintes expressdes.

Médulo de elasticidade:
Ac

" Ae,

Coeficiente de Poisson:
Aec
" Ae,
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Figura 1.3 - Céalculo do médulo de elasticidade e do coeficiente de Poisson

Regido II

Ao longo desta regido o médulo de elasticidade permanece constante, ou seja, a rocha se comporta
elasticamente. A razdo entre a deformacgfo circunferencial e a deformacdo axial é também
aproximandamente constante, assim, o coeficiente de Poisson também permanece constante. A
regido II termina quando a tens@o principal maior atinge um valor critico apds o qual qualquer
aumento na carga aplicada resulta em ruptura localizada, isto é, microfraturamento. Se um
descarregamento ocorrer tanto na regido I quanto na regido I, um pequeno ciclo de histerese é
observado, atribuido ao atrito no escorregamento das faces das microfissuras fechadas; e as
deformacgdes séo restituidas.

Regido IT1

Nesta regido ocorrem modificagfes permanentes na estrutura microscopica da rocha. Ocorre
microfraturamento e a deformagio circunferencial aumenta a uma taxa maior que a deformacao
axial. Esta regifio é caracterizada por um aumento no volume em raziao do processo de
microfraturamento. Esta mudanga é atribuida & fragmentacio de graos individuais da rocha e/ou
a uma perda da estrutura granular. Nesta regido as fissuras crescem em um regime estavel, assim,
caso cesse o aumento da carga, estas cessam também seu crescimento. A regifio III termina quando

a inclinacdo da curva tensao x deformacgio volumétrica se torna infinita.

Regido IV

Nesta regido a deformacdo circunferencial aumenta rapidamente e o coeficiente de Poisson
aparente atinge grandes valores (maiores que 0,5) nas proximidades da ruptura. Esta regido é
caracterizada pelo crescimento das fissuras de maneira instavel, ou seja, caso cesse 0 aumento da
carga, estas ndo cessam seu crescimento. Caso a carga seja aplicada até a ruptura total, fraturas
atravessando a amostra se formardo a partir do sistema inicial de microfraturamento, resultando
na completa ruptura de graos e no aparecimento de superficies de fratura macroscépicas.
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Uma grande variedade de pesquisas tém sido realizadas e modelos constitutivos com
caracteristicas variadas estdo sendo propostos para representar relacdes tensido x deformacao nas
rochas. As principais dificuldades envolvidas na utilizagdo destes modelos se concentram na
complexidade matemaética das formulagdes, na grande quantidade de parametros, alguns com
dificil quantificagdo, e finalmente na ineficiéncia destes modelos em representar adequadamente o
comportamento mecanico das rochas quando submetidas a diferentes condi¢des de aplicacéio da
carga, confinamenio, temperatura etc.

1.3. OBJETIVOS

As redes neurais artificiais (RNA's) se constituem na expressdo matematica do que atualmente se
acredita ser a forma de funcionamento do cérebro humano. Sido constituidas por unidades de
processamento, denominadas “neurdnios”, conectadas entre si. Cada neurdnio € alimentado com
valores numeéricos vindos de outros neurdnios com os quais estd conectado. Este, entdo, calcula
um valor resultante e o transmite adiante para outros neurdnios da RNA. As RNA’s mais comuns
sdo formadas por camadas de neurdnios (de entrada, ocultas e de saida) e o fluxo de informagdes
percorre o sentido da camada de entrada para a camada de saida.

As conexdes entre neurdnios sao caracterizadas por pesos que multiplicam os valores numéricos
transferidos de um neurénio para outro. Os pesos das ligacSes entre neurdnios sdo ajustados de
modo a se obter valores de saida compativeis com os de entrada. Os algoritmos que realizam esta
fung¢do sdo chamados de algoritmos de treinamento. Nas aplicacdes mais comuns, as RNA's sdo
treinadas apresentando-se os valores de entrada e de saida esperada (MASSARANI, 1997).

As RNA’s, adequadamente construidas, podem representar relacionamentos arbitrdrios entre
varidveis a partir de dados utilizados no treinamento e possuem comprovada capacidade de
generalizacdo.

O objetivo de nossa pesquisa é utilizar as RNA’s como uma alternativa a abordagem tradicional da
representacdo matematica do comportamento mecanico das rochas. Assim, ao invés do uso de
modelos constitutivos: eléstico, elastoplastico ou viscoelastico; uma RNA treinada a partir de
dados de ensaios respondera pela relacéo tensdo x deformacio caracteristica de cada rocha.

Apés realizado o treinamento da RNA, esta funciona como uma “caixa-preta”. O conhecimento a
respeito do comportamento da rocha é absorvido dos dados provenientes de ensaios, ficando
armazenado nos pesos das ligagbes entre os neurdnios. As informag¢des para explicar o
comportamento da rocha ndo estdo disponiveis nas RNA’s, mas pode-se simular o seu
comportamento, o que satisfaz as necessidades das atividades de projeto.

A operagdo de uma RNA ja treinada é extremamente simples e pode facilmente ser incorporada
em métodos de projeto, tais como as soluces analiticas e os métodos numéricos. E possivel
adicionar dados de novos ensaios ao conjunto de dados de treinamento de uma RNA e refazer o
treinamento de forma a aumentar o seu “conhecimento” a respeito da rocha.
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A contribuicdo deste trabalho consiste em verificar a viabilidade de uma forma alternativa de se
representar matematicamente o comportamento mecénico das rochas utilizando RNA's,
especialmente no caso uniaxial de tensdo em regime de carregamento monotdnico. As vantagens
em relacdo aos modelos constitutivos estdo associadas ao fato da ndp necessidade da formulacio
de hipéteses sobre o comportamento da rocha, j4 que a representagdo do comportamento & obtida
diretamente a partir de dados experimentais.

14, ESTRUTURA DO TRABALHO

Este trabalho busca integrar o conhecimento ja& consolidado a respeito do comportamento
mecénico das rochas e dos modelos constitutivos de materiais, com as vantagens da tecnologia
emergente das RNA’s. Permitindo assim, através de uma pesquisa tecnol6gica, fornecer resultados
praticos para o engenheiro de projetos.

No desenvolvimento do trabalho procuramos detalhar a abordagem tradicional da representagio
do comportamento das rochas, assim, o capitulo 2 trata dos conceitos basicos envolvidos nos
modelos constitutivos. No capitulo 3 discutimos os fundamentos teéricos, o funcionamento e os
principios envolvidos no desenvolvimento de aplicaces baseadas em RNA’s. E no capftulo 4
apresentamos um revisao bibliografica das aplicacdes das RNA’s na engenharia de minas, na
mecénica de rochas e na representacdo matematica do comportamento mecanico de materiais.

A partir do capitulo 5 iniciamos a descri¢io das atividades experimentais desenvolvidas na
aplicacdo da metodologia proposta. Neste capitulo descrevemos a campanha de ensaios realizada
pelo autor no Laboratério de Mecénica de Rochas do Departamento de Engenharia de Minas da
Escola Politécnica da Universidade de Sdo Paulo sobre 9 litologias: arenito, basalto, calcario,
diabésio, gnaisse, granito, itabirito, quartzito e xisto, com um total de 104 corpos de prova
ensaiados.

No capitulo 6 verificamos a adequacao da utilizagdo de RNA’s na identificacdo do comportamento
mecénico das rochas, utilizando a capacidade de reconhecimento de padrdes das RNA's para a
determinacido dos pardmetros mecénicos a partir de dados de ensaios em rocha. Analisamos
alternativas utilizando grupos de resultados de ensaios sobre as 9 litologias e sobre ensaios em
granito e calcario individualmente.

No capitulo 7 desenvolvemos a metodologia alternativa a utilizagio de modelos constitutivos
(base de nosso trabalho), utilizando RNAs para a representagio matemdtica do comportamento
mecanico a partir de ensaios de compressao uniaxial sobre corpos de prova de granito, arenito e
itabirito. Propomos também, uma metodologia para a representa¢io do comportamento mecénico
médio a partir de miltiplos ensaios.

No capitulo 8 utilizamos uma RNA para a representacdo do comportamento mecanico de
mdrmore a partir de resultados de ensaios de compressao realizados por Wawersik e Fairhurst na
universidade de Minnesotta, com fase de pos-ruptura e segundo diferentes condigles de
confinamento.
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No capitulo 9 desenvolvernos uma RNA para a representagao do comportamento mecénico a
partir de ensaios de fluéncia com o objetivo de verificar as dificuldades de se capturar o
comportamento de materiais com caracteristicas viscoelasticas. Utilizamos dados de ensaios de
compressao realizados sobre corpos de prova de taquidrita pura e taquidrita impura ensaiados no
IPT - “Instituto de Pesquisas Tecnologicas do Estado de Sdo Paulo” sob diferentes condictes de
tensdao de confinamento, temperatura e tempo de aplicagéio das cargas.

As conclusdes e propostas para trabalhos futuros sdo apresentadas no capitulo 10, e ao final, séo
listadas as referéncias bibliogréficas e a bibliografia consultada para a realizacao deste trabalho.
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2, MODELOS CONSTITUTIVOS PARA ROCHAS

Para uma adequada compreensao do problema é importante uma discussdo inicial sobre os
conceitos basicos relativos 4 manifestacdo de tensdes e deformacBes nas rochas, de forma a
permitir uma posterior aplicacdo destas idéias no detalhamento dos modelos constitutivos basicos,
os modelos elastico, elastopléstico e viscoelastico. £ o que trataremos nos proximos itens.

2.1. TENSOES

A figura que segue mostra um elemento infinitesimal que compde um corpo continuo. Tensdes sdo
aplicadas em cada uma das seis faces do elemento.

1 o
\—Z &
) L. T3z
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i I o | L Txy
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| xz} i
P ﬂ\"y: |
O _//’r | o ¥ K
I ! » Fyz| %z
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Figura 2.1 - Convengéo de sinais para tensbes (tracdo positiva)

O estado de tensdo atuante no corpo pode ser expresso em termos do tensor de tensées:

8) G &)

xx xy Xz
[cl=|o,, o, o, ‘ 2.1)
G, O, O,

Cada componente da tensdo representa uma forca que age em uma direcio especifica, em relagao
ao sistema de coordenadas, e sobre uma 4rea unitiria. Assim o,y é a tenso na direcdo positiva do
eixo x que atua sobre uma area unitaria cuja normal estd na diregéo positiva de y. Os termos Oxs,
Oyy € G2z representam tensdes normais e os restantes séo tensdes de cisalhamento que atendendo a
uma condicdo de equilfbrio podem ser escritos da seguinte maneira:

ny = GYX = Txy (2.2&)
Oxz = Ozx = Txz (22b)
Oyz = Ozy = Tyz (2.2c)
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Assim:
GXX ny GX.Z GX)( Xy GXZ GXX Txy ‘EXZ
— — — 2-3
[G] el ¥x GYY G)’Z G"Y G YY o ¥z T Xy G ¥y i yz ( )
F Gzy Gzz © XZ yz G?z T ¥z czz

A convencéo de sinais da figura anterior é usual na mecénica do continuo, na qual as tensdes sdo
positivas quando o sentido da for¢a e da normal da face na qual a forga atua sdo ambos positivos
ou ambos negativos. Isto torna a tragéo positiva. Em razao da compressdo ser mais comum que a
tragdo em problemas de mecanica de rochas, a convencéo usual é considerar a compressdo como
positiva. Se esta convengao é utilizada, é conveniente inverter o sistema inteiro, como mostrado na

figura que segue.
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Figura 2.2 - Convencéo de sinais para tensdes (compressao positiva)

A pressdo em um fluido aparece como um caso especial do tensor de tensdes. Se p é a intensidade
da pressdo, o tensor de tensdes correspondente é:

[p]=

(24)

o o
oD O
o0 o O

Quando pressdes de poros, tensdes totais e tensdes efetivas sdo utilizadas, € importante manter a
convengao de sinais clara. Um enfoque é utilizar a mesma com‘ren(;?:io para todas as tensoes, isto é,
tensdes normais e pressSes de poros sdc ambas positivas em tragdo ou ambas positivas em
COmMpressao.

Se a mesma convencéo de sinais é utilizada para a tens@o total e para a pressdo de poros, a tensio
efetiva [o] sera:
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[51=[o]-[p] (2.52)
ou
Cu Ty T p 00 S, P Ty Ty
Gl=|t, o, 1,.|-|0 p Ol=f 1, o,-p vz (2.5b)
T Ty Op 0 0 p T, Ty G, P

A figura que segue mostra dois sistemas de coordenadas, x, y, z e a, b, c. A inclinacdo dos sistemas
pode ser caracterizada pelos co-senos diretores, que sao os co-senos dos angulos entre pares de
eixos de coordenadas. Estes co-senos podem ser simbolizados pelos nomes das coordenadas
dentro de parénteses; assim, (y, a) é o co-seno do angulo entre o eixo y e 0 eixo a.

b Y

cos~l{a,y) 5

cos~! (a,x)

Lt

cos™! (a,2)

Z
c

Figura 2.3 - Rotagéo de coordenadas e defini¢ao dos co-senos diretores

Um ponto com coordenadas (x, y, z) em um sistema, tera coordenadas (a, b, ¢) no outro sistema,
definidas por:

a (x,a) (y,a) (z,a)
br=|(xb) (v.b) (zb)

(9 (y.c) (ze)

(2.6)

N < X

A matriz 3 x 3 matriz na equacdo anterior é denominada matriz de rotagdo ou matriz de
transformagéo [T]. Qualquer vetor {v} expresso no sistema x, y, z pode ser transformado em {v*}

no sistema a, b, ¢ por:
{v} =[T] {v} (2.7)
Uma propriedade da matriz de transformacio é que sua inversa é igual a sua transposta:

[T} = [T]r (28)

Assim, a tensdo [c] no sistema x, y, z pode ser transformada em [c*] no sistema a, b, c por:
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[o*] = [T1 [o] [TI" | 2.9)

A partir da teoria de matrizes sabe-se que é possivel encontrar-se um conjunto de rotagdes de
coordenadas, que na equagao anterior resultard em uma tenséo [c*] que tenha apenas termos na
diagonal ou termos normais:

g, 0 O
[6*]=| 0 o, 0 (2.10)
0 0 o,

As tensdes normais desta diagonal sdo chamadas de tensGes principais. Elas sdo as solucdes da
equagao:

GXX _G Txy sz
Ty Oy =0 T, (=0 (2.11a)
T, T,, G, — O
ou
o’ -I,6®+I,o-1,=0 (2.11b)
onde:
I, =0, +0, +0, (2.12)
\S G Tyz [s) T
I,= I Y DG Y e (2.13)
T?‘Y GY}’ yz 022 sz Gzz
XX xy XZ
L=lt, o, T, (2.14)
T. Tpn O

Estes s@o chamados, respectivamente, primeiro, segundo e terceiro invariantes da tensdo.
Considerando que as tensGes principais sdo quantidades fisicas independentes da escolha do
sistema de coordenadas, os invariantes também sdo independentes desta escolha e devem ser,
portanto, invariantes segundo rotagées dos eixos de coordenadas.

A média das tensdes principais é chamada de tensdo normal octaédrica, Got, e também é
invariante:

I, Out0,+0,

th = El = 3 (2.15a)
6. O 0
[0w]=| 0 o, O (2.15b)
0 0 o
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Aplicando-se o principio da superposicdo das tensdes, é possivel decompor qualquer estado de
tensfes em um componente hidrostatico e um componente que é resultado da diferenga entre o
tensor da tensdo para o ponto e o componente hidrostatico. O componente hidrostatico é dado por
[owt] € a tensdo desviadora é definida como o tensor:

[s] = [6] - [6ocd] ’ (2.16a)
ou
Gx.x Txy txz G(:vck 0 0 Gxx . cfoct Txy sz
[sl=]t, o, T.|-| 0 o« 0 |= - Gy = e T, (2.16b)
sz Tyz. cTzz 0 0 God sz Tyz Gzz R cyoc:t

O tensor da tensdo desviadora também tem valores principais e invariantes, que sao identificados
por J1, J2 e 5. As tensdes principais desviadoras sdo solugdes da equagéo:

s’ -J,5-J,=0 (2.17)

Deve-se notar que J1 = 0 e que J» tem sinal oposto ao de .. As seguintes relagdes podem ser
derivadas:

L A W Rl e
To=g(sh 483, +sL) 48], 453, 45 (2:18b)
7, :%[(% o, ) +(oy, —0n) +(ow _Gu)z}m; +o? 4o, (2.18¢)
T =%[(cs1 ~6,) + (01 —0,) + (0, - 0,)] (2.184)

Se as coordenadas sao indicadas por indices 1, 2, e 3 em lugar de x, y, e z, os invariantes podem ser
expressos simplesmente por:

1 3 3 .
]2 =§zzsij5ij (2'19a)
i=t j=1
ou
J= %sﬁs ; S o sinal de somatoria ¢ omitido. (2.19b)
1 3 3 3
Is =§Zzzsijsjkski (2.20a)
i=1 j=1 k=1
ou
T, = % $;8, 8y se o sinal de somatéria é omitido. (2.20b)

Quando as direcdes das trés tensdes principais sdo tomadas como base para o sistema de
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coordenadas, é facil perceber que os planos que possuem normais que formam angulos iguais com
0s trés eixos de coordenadas devem ter a tensao normal octaédrica, oo, atuando sobre estes como

tensdo normal. Existem oito destes planos, derivando dai o nome “tensdo octaédrica”. Estes planos
s@o mostrados na figura que segue.

oz

Figura 2.4 - Planos octaédricos

A tensdo de cisalhamento que atua em um plano octaédrico é chamada de tenséo de cisalhamento
octaédrica, Toct. Sua intensidade é dada por:

Tou =% (01 _52)2 +(°'1 _03)2 "”(Gz —53)2] =§]2 (2.21)

2.2, DEFORMACOES

Se os deslocamentos sofridos por um corpo sdo u, v e w nas direcdes x, y e z, respectivamente, 0s
componentes de deformacido serdo dados pelas expressdes que seguem.

By = % (2.22a)
Eyy = -gyz (2.22b)
€ = % (2.22¢)
iy = %1}% + '2_; (2.22d)
€ = %Jr% (2.22¢)
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ov  ow
_ov ow 2.22)
Eyz az ay . (

Na figura que segue podemos observar um elemento que compde um corpo continuo e as
deformacdes em cada uma de suas faces.

i l

Figura 2.5 - Deformagdes em um elemento de um corpo continuo

O tensor de deformagdes pode ser escrito da seguinte maneira:

- 1 1 -
18)0: 28::3; % xZ.
[el=|2e,. &, SEy (2.23)
1
=&, ESZY £, ]

Os termos x, gyy € &, correspondem as deformagdes normais ou elongacoes, e os restantes so as
deformagdes de cisalhamento ou distor¢des angulares que atendendo a uma condi¢do de
compatibilidade geométrica podem ser escritos como segue:

Bxy = Byx = Yxy (2.24a)
€xz = €2x = Yz (2.24b)
Eyz = Bzy = Yyz (2.24¢)
Assim:

[ 1. L7 L e R N

1gn 78 %axz 18“ 5 Exy %s,‘z 1 w5V %sz

== o == u == . 2.25

[e]= 2B By 28 |TioEy Ey 58k |T|5Vn &y 3Ta (2.25)

i1 TR SO N T

_282X 282y EZZ ) _28)(2. 2 ¥z zz | -2'YXZ 2':/}’2 ZZ ]
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z F

Figura 2.6 - Deformacdes normal e de cisalhamento

Este tensor obedece a todas as leis de transformacdo descritas no item anterior para tensdes. Possui
invariantes, valores principais etc.

A deformagao pode ser decomposta em um componente octaédrico normal:

By TE, HE,

Em= g - (2.26a)
€ O 0
[ewe]=| 0 2. O (2.26b)
0 0 =

oct

E um componente desviador:

1 1
Sx;_sxt Eny %sz
[el=| vy  Ey —fa  5Yn (2:27)
1 1
L E‘sz -Z—sz E:zz_eoct_

Se o volume de um pequeno elemento for expresso por V, a deformacdo volumétrica, €vo, sera
definida por: ‘

(2.28)

Deve ser lembrado que todas as relagbes aqui descritas sdao vilidas apenas quando os
deslocamentos ocorridos sdo tais que o corpo continuo sofre deformagdes e rotagdes infinitesimais.

2.3. TENSOES E DEFORMACOES EM UM PLANO

Muitos problemas importantes envolvem tensdes e deformagées que atuam apenas em um plano,
por exemplo o plano xy. Assim, embora .. possa existit, 6x: e Oy, sd0 nulas e podem ser
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ignoradas. O problema da determinacdo das tensdes principais se reduz a um problema
envolvendo trés componentes: Gx, Oyy € Oxy.

A figura que segue mostra dois sistemas de coordenadas x, y e a, b.

b Y

8

—- X
Figura 2.7 - Rotagao de coordenadas et um plano

A matriz de rotagdo [T] neste caso sera:

cosf sen@
[T]=[ ] (2.29)

—senB cosb

As tensdes principais se tornam:

2
G, +0C G,—0O
0, === v ( > Y}'} +0iy (2.30a)
= (2.30b)
2
Gxx +C Gxx -0 :
5, =210 ( _ w] rot (2300)

A tensdo de cisalhamento maxima, Toux, SETa:

2
. :|01_53|= [Uxx ny] oo (2.31)

max 2 2 Xy

O diagrama de Mohr é uma representacio conveniente do estado bidimensional de tensdes. Na
figura que segue podemos observar uma representacdo onde a convencao de sinais utilizada é a
que confere sinal positivo s tensdes de compressao.
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X Tyy

Oyyema, b

Figura 2.8 - Circulo de Mohr

Neste diagrama de Mobhr, tensées de cisalhamento positivas provocam momentos em sentido anti-
horario no corpo. Desta forma, no circulo de Mohr, as faces a e b possuem tensdes de cisalhamento
negativas, enquanto as faces c e d possuem tensdes positivas.

A mesma andlise bidimensional pode ser feita para as deformacdes. As deformacdes principais
serao:

2
€, TE €, —8€
B ==y 2 [ : ”J +E5, (2.32a)
2
€. +E € —E
e =", Y _ [ 5 “) +e2, (2.32¢)

E a deformacio maxima de cisalhamento sera:

T max = 26 max = \/(su —s,,y)2 +72, (2.33)

Caso nenhum deslocamento aconteca fora do plano considerado, o material estd em um estado de
deformacgao plana. Se niao houver forcas fora deste plano, ocorre o estado de tensdes planas.
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24. PROPOSTAS PARA MODELOS CONSTITUTIVOS

Varios modelos de comportamento mecanico tém sido adotados para representar o
relacionamento entre tensGes e deformages no carregamento de uma amostra de rocha. Segundo
a proposta de Hohenemser-Prager (ASSZONYI e RICHTER, 1979) um modelo constitutivo geral
pode ser dado pela seguinte expressao:

[s] = 2G[e] + 2nfe] - t[5] + [Co] (2.34)

Onde:

[s] = tensor da tensdo desviadora

[5] = derivada no tempo do tensor da tensdo desviadora

[e] = tensor da deformacao desviadora

[¢] = derivada no tempo do tensor da deformagédo desviadora
G = modulo de cisalhamento

n = coeficiente de viscosidade

t = tempo de relaxagao

[Co} = tensor constante de plasticidade

Este modelo inclui como casos particulares as equacdes de estado de todos os corpos reologicos
simples:

[s]=0 (fluido de Pascal) (2.35a)
[s] =2G[e] (solido eldstico de Hooke) : (2.35b)
[s]=2n[é&] (fluido de Newton) (2.35¢)
[s] = [Co] (solido pléstico de Saint-Venant) (2.35d)
[s] = 2G[e] + 2n[&] (s6lido viscoelastico de Kelvin) (2.35¢)
[s] =2G[e] - t[s] (solido elastico com relaxa¢do) (2.351)
[s] =2n[e] - tis] (fluido de Maxwell) (2.35g)
[s] = 2G[e] + [Co] (solido elastoplastico) (2.35h)
[s] =2nle] + [Co] (fluido viscoplastico de Bingham) (2.35i)
[s] = 2G[e] + 2n[é] - t[s] (s6lido de Poynting-Thomson}) (2.35j)
[s] = 2G[e] + 2n[é]+ [Co] (solido elastoviscoplastico) (2.351)
[s] = 2G[e] - t{s] + [Co] (s6lido elastoplastico de Prandtl-Reuss) (2.35m)

Os componentes bésicos deste modelo, bem como da maioria das propostas de modelos
constitutivos, sd@o o elemento eléstico, o elemento plastico e elementos viscosos.

2.5, ELEMENTOS BASICOS

A figura que segue mostra uma curva tensdo x deformacéo obtida no carregamento de uma
amostra cilindrica de rocha onde a trajetoria de carregamento ¢é idéntica & de descarregamento.
Todas as deformacdes sdo restituidas quando a carga é removida, este é o chamado

Abordagem nao Convencional na Representacio Matemdtica do Comportamento Mecinico das Rochas 19



Modelos Constitutivos para Rochas

comportamento elastico. Se a relagfio for linear como no item b, o material é eldstico linear
(BROWN, 1993).

{a) (b)
Figura 2.9 - Tipos de modelos constitutivos: a) elastico ndo linear e b) elastico linear

Quando alguma parcela da deformacdo n3o é restituida apos o descarregamento, como no item a
da figura seguinte, as deformacdo ndo restituidas sdio chamadas de deformagdes plasticas e o
material exibe comportamento plastico. O item b mostra o comportamento perfeitamente plastico,
no qual ndo hd nenhuma deformacgo restituida.

Normalmente existe alguma parcela de deformagbes que sdo restituiveis, levando a um
comportamento elastoplastico. No exemplo, no item c h4 3 tipos de comportamento elastoplastico,
distinguidos pelo que ocorre apds a tensdo ter atingido o nivel de plastificacdio. A curva 1
corresponde ao caso perfeitamente elastopléstico, a tensdao de plastificagdo ndo é afetada por
deformag@es na regido plastica. A curva 2 representa o caso elastoplédstico com endurecimento, e a
curva 3, o caso elastoplastico com amolecimento.

(a} (b) {¢)
Figura 2.10 - Tipos de modelos constitutivos: a) plastico, b) perfeitamente plastico,
¢) elastoplastico, c1} perfeitamente elastoplastico, c2) elastopléstico com endurecimento e
3} elastoplastico com amolecimento

Todos os casos acima envolvem deformacdes e tensdes que ocorrem simultaneamente. Os
materiais com comportamento viscoso ou viscoeldstico apresentam deformacSes que se
desenvolvemn enquanto o carregamento permanece constante {figura seguinte item a) ou tensdes
que diminuem enquanto a deformacio permanece constante (item b). Materiais linearmente
viscoelaticos apresentam um relacao linear entre a tenséo e a deformagéo a um dado momento.
Em outras palavras, se a carga é aplicada por um tempo t, alguma deformagio ocorrera, e se o
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dobro da carga for aplicada pelo mesmo tempo t, teremos o dobro da deformacao.

o o

(a} (b}
Figura 2.11 - Tipos de modelos constitutivos: a) viscoelastico com fluéncia a tenséo constante e
b) viscoelastico com relaxacgio a deformacao constante

O equacionamento de cada um destes modelos basicos é apresentado na seqiiéncia.

2.6. LEIS CONSTITUTIVAS
2.61. MODELO ELASTICO

A teoria da elasticidade é largamente utilizada para o calculo de tensdes, deformacoes
infinitesimais e deslocamentos induzidas na rocha ap6s a execugio de uma escavacio ou
carregamento. Claramente, rochas e macicos rochosos ndo se comportardio sempre elasticamente
ou mesmo como materiais continuos. N&o obstante, para uma gama extensa de problemas de
engenharia, solucdes tteis podem ser obtidas tratando a rocha como um material de
comportamento linear homogéneo e isotrépico. Quando necessdrio, anisotropias e comportamento
eldstico ndo linear podem ser introduzidos (BROWN, 1993).

A teoria da elasticidade pode ser utilizada para avaliar vérios fatores importantes na mecéanica de
rochas. Especificamente em relagdo a escavacdes subterrdneas temos: tensdes maximas e minimas
nos contornos de escavagdes, deslocamentos nestes contornos induzidos pela escavagdo, extensao
da zona de influéncia de uma escavagio, extensdo de regides com concentracio de tensdes,
aumento na energia de deformacdo armazenada e a energia dindmica liberada, quando uma
escavacao é criada.

As condigSes a serem satisfeitas para se obter uma solucdo para a distribuicdo de tensdes e de
deslocamentos em um caso particular sdo: as condic¢des de contorno do problema, as equacGes
diferenciais de equilibrio, as equagbes constitutivas para o material e as equagdes de
compatibilidade de deformag&es.

Para os tipos de problemas tratados pela mecénica de rochas, as condigdes de contorno sdo as
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tensBes “in situ” no macico rochoso e os deslocamentos impostos nos limites do macigo rochoso
pela escavacdo ou estrutura. Uma das principais dificuldades encontradas na mecénica de rochas é
a determinacdo das tensdes no macigo rochoso no domifnio do problema antes da escavagéo.
Suposi¢Ges equivocadas sobre as magnitudes e orientacdes das tensdes principais “in situ” podem
conduzir a erros significantes nas tensoes calculadas no contorno de escavages subterrdneas e a
céu aberto. '

As equagdes diferenciais de equilibrio estatico sao:

ds,, Ot, ot

= = = 2.36a
X + ay + P +X=0 | ( )
o, do, Ot

2 L = = 2.36b
ot 3y + 5y +Y¥=0 ( )
o, O, do

= = = 2.36
o 2y + 2, +Z=0 (2.36¢)

Onde Oxx, Oyy, Ozz € Ty, Tyz Tex S80 08 componentes de tensdo direta e de cisalhamento em um
sistema de coordenadas tridimensional x, y, z. E X, Y, Z sao as for¢as de corpo por unidade de
volume nas dire¢@es positivas x, y, z.

Estas expressdes indicam que variagdes dos componentes da tensao em um corpo submetido a
carregamento ndo sidc mutuamente independentes. Estas variacdes estdo relacionadas e
determinam o estado de tensdo do corpo.

O caso mais geral de modelo constitutivo eldstico linear é aquele no qual qualquer componente de
deformacdo é uma funcéo linear de todos os componentes de tensdo:

{e}=[DI* {o} (237)
Onde {e} e {o} sao vetores coluna com seis componentes de deformacio (exx, &y, €2z Yy, Yyz € Yz} €

tensdo (Oxx, Oyy, Oz Txy, Tyz © Txz) respectivamente, e os elementos da matriz 6 x 6 [D] caracterizam a
rigidez do material.

Para um material isotrépico elastico linear, a equagao (2.37) se reduz a lei de Hooke que consiste
em {rés expressdes para deformagdes diretas da forma:

€ = %[0“ - v(cw +0,, )] ' (2.38a)
£, = %[cyy Vo, +0.,)| (2.38b)
€., =%[Gu —V(Gxx +Gw)] (2.38¢)

E trés para deformagdes de cisathamento da forma:
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L2l

Ty = (2.392)
Ty,

Vo= (2.39b)

v, = "é‘ (2.39¢)

Onde E é o0 mdédulo de elasticidade, v é o coeficiente de Poisson e G:—-E—- é 0 modulo de

2(1+v)
rigidez ou médulo de cisalhamento do material.

E uma premissa fundamental da teoria de elasticidade que incrementos de tensao e incrementos
de deformacéo estdo relacionados exclusivamente por equacdes da forma da equacio (2.37) com
pardmetros elasticos constantes. Assim, materiais eldsticos sdo independentes da trajetéria de
carregamento e exibem conservacio de energia ou recuperagio de deformagio no
descarregamento.

As equagdes de compatibilidade de deformacdes surgem da exigéncia de continuidade fisica do
campo de deslocamentos em um corpo continuo. Consistindo em trés equagdes da forma:

azgxx 628 627 xy

ayz N ax)zfy _ axay (2.4:0&)
& %, &
E;Y s 0 S;z - sz (24:0b)
oz oy°  Oyoz
d's,, os, O,
o' ozt oxoz !
E trés da forma
2628“=£[_ayyz+ayz"+8yxy] (2.41a)
dyorn _ox\ ox | oy @ oz '
, P zi[fmz o, +5‘ny] (241b)
oz oy\ ox oy @ oz
zazszz =_2[ayyz . O 5 _ayxy] (2.41¢c)
Oxdy Oz\ &x Oy oz :

Na mecénica de rochas sdo geralmente utilizadas representacdes de problemas em termos de
deformagdes planas. Se as deformagdes sao restringidas ao plano x, y temos:

€22 = Yyz = Yxz = 0 (24:2)

Sendo que os componentes restantes de deformac@o (exx, &yy € Yxy) néo sdo funcdes de z. Neste caso,
e com forgas de corpo nulas, as equagdes (2.36) e (2.38)-(2.41) podem ser combinadas para resultar:

Abordagem nio Convencional na Representagio Matematica do Comportamento Mecinico das Rochas 23



Modelos Constitutivos para Rochas

[a_i;-l_%J(c“ +ny)=0 (2.43)

A equac@o anterior demonstra que distribuicdes de tensdo bidimensionais para elasticidade
isotrépica sdo independentes das propriedades elasticas do meio, e que distribuicdes de tensio
para deformagao plana sdo iguais a aquelas para tensdes planas. Dai a possibilidade da utilizagio
de analogias fotoeldsticas na analise de distribui¢bes de tensfio em problemas de deformagdes
planas como os que envolvem escavagbes subterrdneas longas com se¢do constante. Como
indicado através da equagao anterior, a soma das tensdes normais planas satisfaz a equagao de
Laplace. Dai a possibilidade, também da utilizacdo de analogias elétricas na obtencfio de solucBes
para as tensdes elésticas e deslocamentos no entorno de escavacdes mineiras.

Para se obter solu¢Bes analiticas para elasticidade plana, as equa¢des de equilibrio e a equacéo

(2.43) devem ser resolvidas sujeitas as condigbes de contorno impostas. Airy introduziu uma
fungdo de tensédo U(x,y) tal que:

2
U
o, = Zyz (2.44a)
a*u
Oy = ax2 (244D}
2
T, = ) (2.44c¢)
Ox0y

Estas expressdes satisfazem as equac¢les de equilibrio para duas dimenstes e forgas de corpo
nulas. Quando substituidas na equagao (2.43), elas produzem a equagio biharmonica:

ViU=0 (2.45)
onde:

& &
- a > (2.46)

Varios métodos sao utilizados para se obter solugGes para problemas particulares em termos de
funcdes de tensdo de Airy. Por exemplo, um polindmio da forma:

«w WD

U= Cx"y" (2:47)

m=0n=0
Pode ser usado no caso de carregamentos continuos aplicados no contorno da escavagéo.

Para problemas planos, a teoria das variaveis complexas fornece um método mais elegante e
poderoso de solucao da equacdo biharménica. O desenvolvimento de solugdes analiticas para
problemas em elasticidade é ajudado consideravelmente pelo fato de o principio da superposicao
ser aplicavel se todas as equacBes diferenciais e as condi¢bes de contorno forem lineares. Com
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freqiiéncia, solugGes analiticas ndo podem ser obtidas e neste caso é possivel recorrer-se a métodos
de resolucio numéricos.

2.6.2. MODELO ELASTOPLASTICO

A teoria incremental da plasticidade é um ramo da mecénica do continuo que foi desenvolvida
como uma tentativa de modelar analiticamente a deformacéo plastica de metais. A deformacao
plastica é permanente ou irrecuperavel. A deformagdo perfeitamente pléstica acontece a volume
constante sob tensao constante (BROWN, 1993).

Mecanismos de deformagdo pléstica podem acontecer em rochas e macigos rochosos em escala
microscopica e macroscopica. Mecanismos plasticos de deformacdo em rocha incluem
microfissuramento, deslizamento intragranular e plasticidade em cristais. Em macigos rochosos,
fontes adicionais de deformagéo plastica irrecuperdvel sdo o deslizamento em descontinuidades e
a rotagdo e o esmagamento localizado de blocos de rocha.

Em virtude da deformacdo plastica ser acompanhada de mudancas permanentes nas posicdes
atdmicas, estas deformacdes ndo podem ser definidas exclusivamente em termos do estado atual
de tensdes. As deformacgdes plasticas dependem da histéria de carregamento, e assim anélises
através da teoria da plasticidade enfocam carregamentos incrementais, onde sdo somadas as
deformagdes incrementais para se obter a deformagédo plastica total. Em alguns problemas de
engenharia, as deformagGes pléasticas sao muito maiores que as deformagdes elasticas, que podem
entdo, ser negligenciadas. Este nem sempre é o caso das deformacdes em rocha, e assim uma
andlise elastoplastica pode ser requerida. Assim, o incremento de deformacéo total serd a soma
dos incrementos de deformacio elastica e plastica:

{e} = {e°} + {7} (2.48)
A fungio de potencial plastico, Q ({c}) é definida como:

{e¥} = 7»{%} | (2.49)

Onde A ¢ uma constante positiva de proporcionalidade que pode variar ao longo da histéria de
carregamento. Assim, da forma incremental da equagdo (2.37) e das equagSes (2.48) e (2.49)
obtemos:

¢ = [D]* (6} + x{% (250)

Também é necessario definir os estados de tenséo nos quais a ruptura acontecera e a deformagéio
pléstica sera iniciada. Para este propdsito, uma fun¢ao de plastificacdo, F ({c}]) , é definida de
forma que F = 0 na ruptura.
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Os conceitos de fluxo plastico foram desenvolvidos para metais perfeitamente pldsticos com
endurecimento utilizando funcdes de ruptura tais como a de Tresca e von Mises, que sdo
independentes do componente hidrostatico de tensdo. Embora estes conceitos sejam aplicados a
alguns materiais rochosos, néo se pode assumir que eles necessariamente se aplicardo as rochas
onde a fratura fragil tipicamente acontece.,

Rochas e macicos rochosos exibem com freqiiéncia caracteristicas de amolecimento. O
modelamento do comportamento de amolecimento através da teoria da plasticidade apresenta
véarias dificuldades. A plasticidade é uma teoria continua, mas o amolecimento em um so6lido
continuo isotrépico é teoricamente impossivel porque introduz instabilidade. O amolecimento s6
pode existir em um material heterogéneo. A heterogeneidade em um material inicialmente
homogéneo que estd uniformemente deformado se d4 pela ocorréncia de tensdes de cisalhamento
e fraturas. Podem estar associados a ndo-normalidade e a ndo-unicidade da solucdo com tal
comportamento. Embora haja muitas dificuldades envolvidas, esforcos tém sido feitos para
modelar tensdes de cisalhamento e fraturas em rocha utilizando a teoria da plasticidade.

Para se obter representacdes realisticas das tensdes de plastificacdo em rochas e macigos rochosos,
foi necessario desenvolver funcdes de plastificacdo que sdo mais complexas que as fungdes
classicas introduzidas para metais. Segundo Drucker e Prager (BROWN, 1993), estas fungdes sdo
freqiientemente da forma F(I;, ]2} = 0 onde I é o primeiro invariante do tensor de tensdo e J2 é o
segundo invariante do tensor da tensdo desviadora.

A fungdo de plastificagdo de Drucker e Prager ¢ dada por:
F{L,,],)=4J, +ol, ~k=0 (2.51)

Onde os pardmetros o e k representam, respectivamente, os componentes de atrito e de coesao da
resisténcia ao cisalhamento.

(a) (b)
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Figura 2,12 - Superficies de plastificacio no espago das tensdes principais:
a) Critério de Drucker-Prager e b) Critério de Mohr- Coulomb

A superficie de plastificacdo do critério de Drucker-Prager se apresenta como um cone no espago
das tensdes principais, enquanto que a superficie do critério de Mohr-Coulomb é uma pirdmide de
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secdo hexagonal.

O critério de Drucker-Prager se constitui basicamente em uma simplificagio do critério de Mohr-
Coulomb, tradicionalmente aplicado na mecénica de rochas, pois a implementacdo deste Gltimo
apresenta dificuldades matematicas em razao da ocorréncia de nao unicidade nas condicdes de
ruptura nas arestas da superficie da pirdmide. Assim, o critério de Drucker-Prager com a
introdugdo de uma superficie com contorno suave, se apresenta como uma saida mais vidvel no
desenvolvimento de metodologias numéricas.

Outros critérios de plastificacdo aplicados as rochas incluem os critérios de Bresler-Pister, Willam-
Warnke e Hsien-Ting-Chen (CHEN e SALEEB, 1994).

2.63. MODELO VISCOELASTICO

De acordo com a teoria da elasticidade, os s6lidos elasticos obedecem & lei de Hooke e para
pequenas deformacdes, estas sdo proporcionais a tensdo aplicada. Os s6lidos elasticos possuem
forma definida e quando estdo sob a acdo de forcas externas se deformam atingindo uma nova
condicdo de equilibrio. A energia resultante do trabalho das forgas externas durante a deformacao
do corpos é integralmente armazenada na forma de energia eldstica. Quando as forcas externas

s@o removidas, a energia armazenada é capaz de restabelecer a forma original (MASSARAN],
1997).

Segundo a teoria da hidrodindmica os liquidos viscosos obedecem a lei da Newton. Sua tensdo é
proporcional a taxa de deformagéo e independente da deformacgao. Os liquidos viscosos nao t&m
forma definida e escoam de forma irreversivel sob a acdo de forgas externas.

Certos tipos de rochas podem apresentar propriedades intermediarias entre um sélido elastico e
um liquido viscoso. Uma mesma rocha sob certas condi¢des pode exibir caracteristicas de um
sélido e de um liguido. Por um lado, um corpo nao “perfeitamente sélido” quando submetido a
uma tensdo constante nao mantém uma deformacao constante. Deforma-se continua e lentamente
com o tempo, ou seja flui. Quando o mesmo corpo esta restringido a uma deformacao constante, a
tensdo necessaria para manté-lo nesta condicdo diminui com o tempo. Por outro lado, um corpo
nio “perfeitamente liquido” escoando sob tensdo constante, armazena parte da energia
proveniente do trabalho das forcas externas durante a deformacdo ao invés de dissipa-la
totalmente. Esta energia é usada na recuperacdo de parte da deformagio quando a agéio das forcas
externas cessa. Os materiais reais exibem tal comportamento chamado de comportamento
viscoelastico.

A principal caracteristica do comportamento viscoel4stico em rochas é o fato de ser essencialmente
determinado pelo tempo. Rochas com comportamento viscoeldstico sob tensao constante tém sua
deformacdo aumentada com o tempo. Rochas com comportamento viscoelastico sob deformagio
constante tem a tensao diminuida com o tempo.

Os elementos basicos utilizados nos modelos do comportamento viscoeldstico sdo a mola e o
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amortecedor.
A mola helicoidal, linear e sem massa, obedece a lei de Hooke:
o(t)=Ee&lt) (2.52)

Onde E é 0 médulo de elasticidade da rocha.

—AMA—

Figura 2.13 - Mola

O amortecedor viscoso ideal que se alonga com uma velocidade proporcional a for¢a aplicada,
obedece a lei de Newton:

£(t) = 0—1(:2 . (2.53)

Onde 1 ¢ o coeficiente de viscosidade.

Figura 2.14 - Amortecedor

O modelo de Maxwell consiste em uma mola e um amortecedor associados em série como mostra
a figura que segue.

MM—

Figura 2.15 - Modelo de Maxwell

Para este sistema, pode-se escrever as equagdes:

c*()=c"(B)=0(t) (2.54)
e®) =) +&"(¥) (2.55)
ot (t)=Ee*(t) (2.56)
o"(t)=né"(t) (2.57)

Onde os indices E e n indicam mola e amortecedor respectivamente. Derivando a equacéo (2.55) e
(2.56) com relagdo ao tempo e usando as equagdes (2.54) e (2.57) obtém-se a equacdo diferencial do
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modelo de Maxwell:

(t) olt)

-9, et (2.58)

O modelo de Maxwell é de particular interesse no experimento de relaxagiao de tensdo. No caso
gt)=0 e

() = —%G(t) (259)
a5 B (2.60)
s

Considerando ¢ = oo para t = 0 e integrando (2.60} obtém-se:

E
—t

G=0ge " (2.61)
Q

Observa-se que a tensdo decai exponencialmente com uma constante de tempo 1, =%

denominada tempo de relaxagao.

Ja o modelo de Kelvin consiste de uma mola e um amortecedor associados em paralelo como
mostra a figura que segue.

_/\/VW_

Figura 2.16 - Modelo de Kelvin

As equagbes correspondentes sao:

o(t)= ") +o"(t) (2.62)
e (t) =e"(t) = &(t) (2.63)
ot () =Ee" () (2.64)
c"(t) =n&"(t) (2.65)

A equacao diferencial resultante é:
o(t) = Ee(®) = n&®) ' (2.66)

O modelo de Kelvin representa o comportamento em fluéncia de forma adequada para uma
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primeira aproximacao. Para a fluéncia sob carregamento constante, ¢ = 6o, mostra-se que:

g= (;3—0[1 - e—%tj (2.67)

Para a recuperacao, ou seja, 6 = 0:

Ee(®)+ne®) =0 (2.68)

t

g=g.8 (2.69)

Onde r':% ¢ o tempo caracteristico chamado de “tempo de retardagdo”.
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3. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
3.1. DEFINICAO

Uma rede neural artificial (RNA) é um paradigma de processamento de informacdo que é
inspirado no modo como os sistemas nervosos biolégicos, como o cérebro humano, processam as
informacdes. O elemento chave deste paradigma é uma nova formulacdo do sistema de
processamento de informagdes. Este sistema é composto de um ntimero grande de elementos de
processamento altamente interconectados, os neurdnios, trabalhando em conjunto para resolver
problemas especificos.

Uma definicao formal para RNA ¢é apresentada por Hecht-Nielsen (HECHT-NIELSEN, 1990):

“Uma rede neural é uma estrutura distribuida de processamento de informaces, composta de
elementos processadores (que podem possuir memoria local e podem executar operacSes sobre
informacdes locais), interconectados por vias unidirecionais de dados, denominadas conex&es.
Cada elemento processador tem uma tnica conexédo de saida, que pode se ligar a varias conexes
colaterais; cada uma portando o mesmo sinal - o sinal de saida do elemento de processamento. O
sinal de saida do elemento de processamento pode ser de qualquer tipo matematico. O
processamento das informaces, em cada elemento, pode ser definido arbitrariamente, com a
restricio de que deve ser totalmente local; ou seja, deve depender somente dos valores correntes
dos sinais de entrada que chegam ao elemento, através das conexdes e de valores armazenados na
memoria local.”

Em outras palavras, pode-se dizer que RNA é uma estrutura de processamento paralelo e

distribuido, na forma de um grafo orientado, composta de elementos processadores interligados
por conexoes, que efetua a transformacio de dados de entrada em dados de saida.

Dados de Dados de
Entrada Saida

Figura 3.1 - Transformacio de dados de entrada em dados de saida

REDE NEURAL

32.  INSPIRACAO BIOLOGICA

O neurdnio é a célula basica dos sistemas nervosos biolégicos. O cérebro humano consiste de cerca
de 100 bilhdes (101) neurdnios interconectados. Um tinico neurdénio pode ter de 1.000 a 10.000
conexdes com outros neurdnios.

A estrutura de um neurfnio é representada na figura que segue. O neurdnio é composto de
nticleo, corpo da célula (soma), dendritos e axénio. O soma e seu nicleo ndo desempenham um
papel significativo no processo de entrada e safda de informagdes. No entanto, é no soma que
atuam os mecanismos que fornecem energia a célula e permitem a sua ativacdo. Os dendritos
recebem os sinais vindos de outros neurdnios. O ax6nio transmite o sinal a outros neurénios. No
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contato entre o axdnio enviador de sinal e o dendrito receptor de sinal existe uma regido
denominada sinapse.

Dendritos

Sinapses

—————

Figura 3.2 - Neurdnio biolégico

A transmissdo de informacdes ocorre através de processos eletroquimicos que se desenvolvem em
cada neurdnio e em seus contatos. Os sinais sdo transmitidos entre os neurdnios através de
impulsos elétricos da ordem de 70 mV que viajam ao longo do axdnio. Estes impulsos sao
transmitidos de um neurdnio a outro por intermédio das sinapses encontradas no conjunto de
ramificacdes que emerge do corpo da célula, os dendritos. Quando um impulso atinge a
membrana pré-sinaptica é iniciada a liberacao de pequenas quantidades de substancias quimicas,
os neurotransmissores, que viajam através da fenda sindptica e sdo recebidos pela membrana p6s-
sindptica no dendrito receptor. Neste ponto o neurotransmissor provoca uma mudanga no
potencial elétrico da membrana dendritica. Esta mudanga de potencial pés-sindptico (PPS) pode
ocasionar o aumento ou a diminui¢do da polarizagdo da membrana. Quando ha aumento na
polarizacéo, o PPS tende a inibir a gera¢do de impulsos elétricos no neurénio receptor, enquanto
que quando ha diminuigio, o PPS tende a propiciar a geragao de impulsos elétricos. A intensidade
e o tipo do PP5 produzido depende de fatores como a geometria da sinapse e o tipo de
neurotransmissor. Cada PPS viaja ao longo de seu dendrito e se transmite pelo soma. O neurdnio
receptor soma ou integra os efeitos de milhares destes PPS’s sobre sua arvore dendritica ao longo
de um intervalo do tempo. Se o potencial integrado excede um valor limiar, a célula dispara e gera
um novo potencial que viaja ao longo de seu axdnio. Isto inicia novamente toda a sucessio de
eventos nos neurdnios que a este estdo conectados (ANDERSON e MCNEIL, 2001).

Ao passo que 0s neurdnios aprendem a reagir a certos sinais, as conexdes sindpticas entre os
neur6nios se tornam mais fortes ou mais fracas. A forga da conexdo sindptica determina o quanto
forte o neurdnio receptor considera o sinal. Os sinais de neurdnios diferentes sdo assim
diferentemente ponderados com base na for¢a das conexdes sindpticas. Se o efeito total de todos os
sinais recebidos for adequado, o neurdnio é ativado e comeca a enviar sinal aos outros neurdnios
por intermédio de seu axdnio.

Desta forma, as redes neurais biolégicas (neurdnios ligados por meio de conexdes sinapticas)
servem como um exemplo natural de engenharia de processamento de informagdes. Como
resultado de milhdes de anos de evolugdo, os sistemas nervosos evoluiram para um sistema
compacto e otimizado com poder de computacio capaz de lidar com as incontédveis situagdes com
que 0s seres vivos podem se deparar.

O processamento no cérebro humano é paralelo e distribuido, com regides responsaveis por
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funcdes especificas. Acredita-se que o conhecimento estd armazenado também de forma
distribuida no cérebro. A configuracéo das ligagBes entre os neurdnios, as sinapses, seria a forma
de se armazenar o conhecimento. Considerando-se 100 bilhdes de neurdnios, o maximo de 10.000
ligacGes para cada um deles e que cada liga¢éo possui dois estados (binario) tem-se 1011 x 104 = 1015
bits de informagao que poderiam ser armazenadas.

Com a variacgio dos pesos das sinapses, ocorre o mecanismo de retencdo de conhecimento. As
sinapses podem aumentar ou inibir um impulso nervoso que passa pela conexdo. Quanto mais
freqliente é a passagem de impulsos pela sinapse, maior é a amplificagdo deste impulso, maior é o
peso da sinapse. A ligacdo é reforcada com o uso. Com a exposi¢do do individuo a informacgdes,
ocorrem mudangas na forma e no peso das ligagdes entre os neurénios. Os habitos sdo formados
pela repeticdo de estados e comportamentos que reforcam as sinapses das regides responsaveis
pelos mesmos. Muda-se um habito evitando repeti-lo. A medida que o tempo passa, diminui o
esforco necessdrio para evitar o procedimento que caracteriza o hdabito, pois as sinapses
correspondentes também enfraquecem.

3.3. O NEURONIO ARTIFICIAL

O elemento processador das RNA’s é inspirado em um modelo simplificado do neurdnio
biolégico, sendo muitas vezes denominado, por este motivo, de neurdnio artificial. Neste trabalho
a denominacdo “neurdnio” se refere sempre ao neurdnio artificial.

O neurdnio artificial possui varias entradas e uma saida. A saida é relacionada com a entrada,
através de uma funcio de transferéncia, com ou sem o auxilio de uma meméria local, conforme

mostrado na figura que segue (os valores x; correspondem as entradas e y é a saida do neurdnio)
(ZERBINI, 1993).

¢ ™
. . Memoria
- Local
X, »  Fungéo
X » de >y
? Transferéncia
}Cn .r-\ )

Figura 3.3 - Neur6nio artificial

A funcéo de transferéncia pode ser modificada ao longo do tempo (aprendizado), permitindo que
o neurdnio artificial crie, na saida, uma nova representagéo dos dados de entrada. Devido a esta
caracteristica, estes elementos processadores sdo também denominados de neurdnios adaptativos.

O modelo mais simples foi o desenvolvido por Widrow e é composto por um elemento
processador com propriedades lineares, denominado de ADALINE (“ADAptive LINear
Element”). Conforme mostrado na figura que segue. A saida é resultante da soma ponderada das
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entradas. O ajuste da funcdo de transferéncia é feito alterando-se os pesos nas conexdes de
entrada.

Figura 3.4 - Neur6nio linear

A fungdo de transferéncia deste modelo para (n+1) varidveis de entrada pode ser dada pela
seguinte expressdo matematica:

n
Y =W,. X, '|""\7'1.)(1l +---+ W“.Xn = Z:‘N’i.)(i
i=0

Através do uso de uma fungdo de ativagdo ndo linear, é possivel criar um modelo de neurdnio
adaptativo que classifica as entradas, conforme mostrado na figura que segue.

Figura 3.5 - Neurdnio artificial com fungdo de ativagéio

3.4. RNA’S X COMPUTADORES CONVENCIONAIS

As RNA’s abordam a resolucdio de problemas de maneira diferente dos computadores
convencionais. Os computadores convencionais baseados nas idéias de Touring e Von Neumann
utilizam um enfoque algoritmico, isto é, seguem um conjunto de instrugdes pré-determinadas para
resolver um problema. Assim, a menos que os passos especificos que o computador precisa seguir
sejam previamente conhecidos, este ndo pode resolver o problema. Os computadores
convencionais podem realizar qualquer tarefa que seja um procedimento, isto &, que se traduza em
um conjunto de regras. Isso restringe o campo de aplicagdes aos problemas ja plenamente
compreendidos e com solugbes j4 propostas. Se um programa de computador for escrito para
determinar uma reagao diante de uma situacio, entdo todas as alternativas possiveis devem ser

consideradas. Caso uma alternativa ndo prevista ocorra, o programa nao terd como determinar a
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reacao adequada.

As RNA’s processam informacdes de uma maneira semelhante ao cérebro humano, pois estas sao
arranjos de um namero grande de elementos de processamento (neurdnios) altamente
interconectados trabalhando em paralelo para resolver um problema especifico. As RNA’s nao
podem ser programadas para executar uma seqiiéncia de tarefas especificas, elas aprendem
através de exemplos, através de um processo de treinamento. As RNA’s tem a capacidade de
aprender com a experiéncia, reter conhecimento e generalizd-lo para situagbes nio apresentadas
durante o treinamento.

O computador criado por von Neumann utiliza enderecamento de memdrias para armazenar o
conhecimento. Nas RNA's o conhecimento retido esta distribuido por toda a rede de neurdnios e
ndo é acessivel de forma organizada. O aprendizado se da pelo ajuste de parametros das ligagGes
entre os neurdnios segundo um procedimento de treinamento e pelo arranjo dessas ligagdes.

Tabela 3.1 - Comparagéo entre computadores convencionais e RNA’s

Computador Convencional RNA
Executa programas Aprende
Executa operacdes 1dgicas Executa opera¢bes nédo 16gicas,
transformacgdes e comparacgoes
E dependente do modelo Descobre relagdes ou regras a
ou do programador partir de dados e exemplos
Testa uma hipétese por vez Testa todas as possibilidades
em paralelo

As dificuldades na implementa¢do das RNA’s residem em primeiro lugar na forma de apresentar
as informacdes e no método de alterar os parametros das ligagSes entre 0s neurbnios para
possibilitar o aprendizado. Em segundo lugar, a construcao fisica de RNA’s é tecnologicamente
uma tarefa dificil. J4 existem implementag¢des em “hardware” de RNA's, com centenas ou milhares
de neurdnios, utilizadas no controle de processos. Com a capacidade atual de encapsulamento de
componentes, a quantidade de neurdnios presentes no cérebro humano com o ntmero de
conexdes existentes ndo caberia em um “chip” de superficie menor que 5.000 m2. O que ¢ feito
atualmente ¢ simular o modelo neurolégico em computadores convencionais através de
paradigmas de RNA’s em “software”. E esta é a forma como as RNA's serdo utilizadas no
desenvolvimento desta tese.

3.5. VANTAGENS DAS RNA’S
As principais vantagens das RNA's sdo:

- Aprendizado por exemplos: um sistema de computacio que utiliza uma forma de

aprendizado por exemplos é ttil quando a complexidade computacional do problema a ser
resolvido € alta, no sentido de que o problema néo possui todas as suas varidveis conhecidas.
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- Independéncia do problema: uma RNA antes do aprendizado ndo possui nenhum
conhecimento sobre o problema que se pretende resolver. Assim, uma mesma RNA pode ser
aplicada a problemas diferentes sem a necessidade de qualquer modificagdo na sua estrutura.

—  Auto-organizacdo: uma RNA cria sua prépria representacdo ou organizacao da informacio
recebida durante o aprendizado ou operagéo.

— Tolerancia a erros: RNA’s sdo intrinsecamente tolerantes a erros, pois aprendem a reconhecer
padrdes ruidosos, distorcidos ou até mesmo incompletos

— Obtencdo de resultados desejados: caso uma RNA ndo fornega resultados aceitaveis, a sua
arquitetura pode ser modificada em busca de otimizagdes.

—  Processamento distribuido e paralelo: a prépria arquitetura da rede e a natureza dos
neurdnios propiciam um processamento distribuido e paralelo. O paralelismo se da nos niveis
de médulos de RNA’s, camadas, neur6nios e conexdes.

- Facilidade de insercdo em novas tecnologias: as RNA’s podem ser desenvolvidas, treinadas,
testadas, verificadas e traduzidas para uma implementacéo de “hardware” de baixo custo.

—  Implementacéo realistica: diversos modelos de RNA’s tém sido construidos em “hardware”, a
fim de otimizar as implementag¢des e aumentar sua faixa de utilizagao. Novas arquiteturas de
sistemas de computacéo tém surgido sem utilizar uma arquitetura von Neumann.

3.6. APLICACOES DAS RNA’S

O poder das RNA’s esta relacionado as suas caracteristicas de processamento nao-linear,
adaptativo e paralelo. Neste sentido, as RNA’s tém encontrado sucesso em aplicagdes relacionadas
a processamento de sinais e imagens, reconhecimento de fala e texto, sistemas especialistas,
andlise de imagens médicas, visdo artificial, sensoriamento remoto, robética, controle de sistemas
industriais e pesquisa cientifica. Os dominios de aplicagdo das RNA’s podem ser divididos de
maneira geral nas seguintes categorias: associagao, classificacdo, agrupamento, reconhecimento de
padrdes, regressdo e generalizagdo, bem como otimizacao (ANDERSON e MCNEIL, 2001).

3.6.1. ASSOCIACAO, CLASSIFICACAO E AGRUPAMENTO

Neste tipo de aplicagdao as RNA’s sdo utilizadas na classificacdo ou reconhecimento de padres
estaticos ou varidveis no tempo. Idealmente, uma RNA classificadora deve ser ireinada de tal
forma que quando uma versdo ligeiramente distorcida de um estimulo seja apresentada, esta
ainda possa ser reconhecida corretamente. De forma equivalente, a RNA deve possuir imunidade
a ruidos, isto é, deve poder recuperar “sinais limpos” a partir de fontes ruidosas.

— Associacdo: subdividida em autoassociagio e heteroassociagdo. Nas aplicagdes de
autoassociagdo recupera-se um padrdo completo a partir de informagSes parciais do padrao
desejado. J4 na heteroassociagio recupera-se um padrao B a partir um padréo A fornecido.

— (Classificaciio supervisionada: nestas aplicacdes a tarefa realizada é de aproximagio ou
interpolagéo. Exemplos sdo o reconhecimento de fala e de texto.

— Agrupamento ndo-supervisionado: neste tipo de aplicacdo os pesos sindpticos da RNA sdo
ajustados através de um método nao-supervisionado, isto &, a rede adapta 0s pesos e verifica o
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resultado com base exclusiva nos valores alimentados.

3.62. RECONHECIMENTO DE PADROES

Em muitos problemas de classificacdo a tarefa a ser executada é a complementacdo de
informacdes, ou seja, a recuperagao de um padrado original a partir de informacdes parciais. H4
dois tipos de problemas de reconhecimento de padrdes: o temporal e o estatico. O uso correto de
informacées contextualizadas é fundamental em um reconhecimento bem sucedido.

3.6.3. REGRESSAO E GENERALIZACAO

As RNA’s sao bastante eficazes em aplicacdes onde técnicas de regressao linear ou ndo-linear
atuam capturando um padrdo apresentado. Nestes problemas a RNA deve ser treinada com um
grande nimero de dados, e esta é considerada treinada adequadamente se puder aproximar com
precisdo os valores do conjunto de treinamento e ainda puder fornecer boas interpolagdes para
valores diferentes dos treinados. Em termos gerais, generalizagdo corresponde a capacidade da
RNA fornecer respostas corretas a estimulos para os quais esta ndo foi previamente treinada.

3.64. OTIMIZACAO

As RNA’s se constituem em uma importante ferramenta em problemas de otimizac¢do, os quais
normalmente envolvem a determinacdo de um minimo ou um maximo global de uma fungao
caracteristica do sistema.

Uma vez que a fungao caracteristica esteja definida, a determinagao dos pesos sindpticos é tarefa
relativamente simples. Em algumas aplicaces, a funcéo caracteristica esta diretamente disponivel,
mas, em outras, a funcio caracteristica deve ser deduzida a partir da dindmica do sistema e de
restri¢des impostas. A principal dificuldade associada a problemas de otimizacdo é a grande
possibilidade de obtencdo de uma solugéio que converge para um ponto 6timo local, ao invés de
global. Para resolver este problema, técnicas estatisticas tém sido introduzidas na teoria das
RNA's.

3.7. HISTORICO DO DESENVOLVIMENTO DAS RNA’S

O trabalho que deu inicio a pesquisa sobre RNA’s foi publicado em 1943 por Warren McCulloch e
Walter Pitts. No artigo “A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity” foi
apresentada uma teoria geral sobre processamento paralelo de informagtes baseados em redes
bindrias, onde descreveram as propriedades de um neurénio.

Em 1949, Hebb descreveu um mecanismo de aprendizado baseado no refor¢o das ligagtes
sindpticas pela repeti¢do do uso. Assim, se uma determinada liga¢do entre neurdnios é usada com
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maior freqiiéncia, entdo ela cresce em importdncia, aumentando seu peso. Segundo Hebb, o
conhecimento estaria armazenado na configuracio das ligacbes sinapticas. Este processo de
aprendizado constituiu a base para o desenvolvimento das RNA's.

Em 1958, Frank Rosenblatt e seus colaboradores desenvolveram o “perceptron”. Sua forma mais
simples consiste em uma rede formada por duas camadas: a camada de entrada e a camada de
saida. Cada neurdnio da camada de entrada se conecta com todos os neurdnios da camada de
saida e 0s neurdnios de uma mesma camada nfo se conectam entre si. Os sinais caminham da
entrada para a saida, ndo percorrendo o sentido inverso. Portanto, o fluxo de informagdes é
unidirecional e para frente (“feedforward”).

Rosenblatt desenvolveu um algoritmo para treinar o “perceptron” e provou a convergéncia de um
método para ajustar 0s pesos iterativamente até que calculos desejados fossem executados. Os
resultados obtidos com o “perceptron” geraram grandes expectativas.

Alguns anos depois, o “perceptron” foi duramente criticado por Minsky e Papert. No livro
“Perceptrons” publicado em 1969, Minsky e Papert mostraram a incapacidade do “perceptron” em
resolver o problema frivial da funcdo légica XOR (ou-exclusivo). As pesquisas no campo das
RNA's estagnaram devido a este trabalho. Alguns poucos pesquisadores continuaram a trabalhar
no assunto. Este panorama durou quase duas décadas.

Minsky e Papert eram cientistas do MIT envolvidos com pesquisas relacionadas com sistemas
especialistas, que na época concorriam com as RNA’s na busca de recursos junto ao governo norte-
americano. Erraram ao generalizar as limitagdes observadas no “perceptron” sem camadas
intermediarias, para o “perceptron” com muitas camadas.

Durante os anos 70 as pesquisas com RNA’s foram discretas, porém consistentes. Widrow
desenvolveu a rede ADALINE utilizada atualmente como supressor de ecos em chamadas
telefonicas de longa distdncia e como supressor de ruido em “modems” com altas taxas de
transmissao.

Hopfield publicou em 1982, um trabalho com RNA’s aplicadas na solucio de problemas de
restricdo: “N Rainhas” e o “Problema do Viajante”. Desenvolveu RNA’s que hoje levam seu nome.
O fato de ser prémio Nobel em fisica, originou uma grande interesse pelos resultados e chamou a
aten¢do para o assunto.

Em 1986, Rumelhart provou a capacidade do “perceptron” de resolver o problema da fungio XOR,
desde que ele possuisse a0 menos uma finica camada oculta.

Rumelhart desenvolveu um algoritmo para ajustar os pesos de RNA’s multicamadas. Este
algoritmo é conhecido como retropropagacido de erros (“backpropagation”) e se tomou muito
popular. Nos anos seguintes, as pesquisas relacionadas ao campo das RNA's se intensificaram.
Atualmente existem dezenas de tipos de redes utilizadas nas mais diversas aplicacdes.

A partir de 1987, a area da neurocomputagio tornou-se mais consolidada e comegaram a ser
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organizadas conferéncias e simposios, grupos de interesse e publica¢des de revistas especializadas.
Em 1987 foi realizada a primeira conferéncia internacional sobre RNA’s “IEEE International
Conference on Neural Networks”. Em. 1988 foi fundada a “International Neural Networks Society
- INNS” e foi lancada a revista “Neural Computation”. Em 1989, foi lancada a revista “IEEE
Transactions on Neural Networks” (MASSARANI, 1997).

A seguinte cronologia sobre as RNA’s pode ser tragada:

1943: Warren McCulloch e Walter Pitts desenvolveram pesquisas pioneiras sobre neurfnios
como dispositivos logicos.

1949: Donald Hebb, em seu livro “The Organization of Behavior”, definiu um postulado para
explicar o mecanismo de aprendizado nas células do cérebro, a partir de estudos do
comportamento neuropsicolégico.

1957: Frank Rosemblatt e Charles Wightman desenvolveram, com sucesso, o primeiro
neurocomputador, denominado “Mark I Perceptron”; Rosemblat em 1958 provou que, para
classes linearmente separédveis, o “perceptron” aprende a classificd-las com um namero
finito de interacdes; os resultados deste trabalho incentivaram as pesquisas na 4rea;

1958: Karl Steinbuch propds a rede “learnmatrix”, que é uma RNA que utiliza uma versao
booleana da lei de Hebb.

1960: Bernard Widrow desenvolveu um modelo de RNA denominado de ADALINE (ADAptive
LINear Element) que utiliza o algoritmo de aprendizado chamado regra delta.

1969: Marvin Minsky e Seymor Papert mostraram que o “perceptron” somente aprende
problemas que podem ser linearmente separaveis (o “perceptron” ndo implementa a
fungéo légica trivial do ou-exclusivo); este trabalho influenciou negativamente no avango
das pesquisas na drea de RNA’s, principalmente nos Estados Unidos.

1974: Paul Werbos, em sua tese de doutoramento, apresentou o modelo inicial para o algoritmo
de retropropagacéio de erros, “backpropagation”.

1980: Teuvo Kohonen definiu uma estrutura de RNA que se auto-organiza (aprendizado ndo
supervisionado).

1982: John Hopfield definiu uma RNA realimentada com propriedades de convergéncia.

1986: David Rumelhart e James McClelland editaram uma coletdnea de trabalhos em RNA's,
denominada “Parallel Distributed Processing - PDP”. Este trabalho incentivou, de forma
marcante, as pesquisas na area de redes neurais.

3.8. CARACTERISTICAS DAS RNA’S

Os principais elementos componentes das RNA's sao: fatores de peso, funcdo de soma, funcdo de
transferéncia, fator de escala e limites, funcdo de saida e funcdio de erro. Nos itens seguintes
discutimos cada um destes elementos (ANDERSON e MCNEIL, 2001).

3.8.1. FATORES DE PESO

Um neurénio normalmente recebe muitas entradas simultdneas. Cada entrada tem seu proprio
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peso relativo que caracteriza o impacto que a entrada deve ter sobre a funcdo de soma do
neurdnio. Estes pesos executam a mesma funcgdo das forgas sindpticas dos neurdnios biolégicos.
Em ambos os casos, algumas entradas tornam-se mais importantes que outras, permitindo que
exergam um efeito maior sobre 0 neurdnio na produgdo da resposta neural.

Pesos sdo coeficientes adaptéveis internos das RNA’s que determinam a intensidade do sinal de
entrada no neurdnio artificial. Sao uma medida da forca da conexdo de uma entrada. Estas forcas
podem ser modificadas em resposta a conjuntos de treinamento e de acordo com a especifica
topologia da RNA ou suas regras de aprendizado.

382. FUNCAO DE SOMA

O primeiro passo na operacdo de um neurdnio ¢ a execugdo da soma ponderada de todas as suas
entradas. Matematicamente, as entradas e os pesos correspondentes sdo vetores que podem ser
representados como (Xo, X1, X2, ..., Xn} € (Wo, W1, W2, ..., Wn). A soma ponderada de todos as entradas
corresponde ao produto interno destes dois vetores, ou seja: X, W, +X, W, +X, W, +...+X W, -

Geometricamente, o produto interno de dois vetores pode ser considerado como uma medida da
semelhanca entre eles. Se os vetores apontam na mesma diregdo, o produto interno é maximo; se
os vetores apontam em dire¢des opostas (defasados de 180°), o produto interno é minimo.

A funcdo de adigdao pode ser mais complexa que a simples soma do produto entre as entradas e
seus pesos. As entradas e os pesos podem ser combinados de muitas formas diferentes antes do
resultado ser enviado a funco de transferéncia. Além da soma ponderada, a fungdo de soma pode
selecionar 0 mfnimo, maximo ou outros algoritmos de normalizacao. O algoritmo especifico para a
combinagdo das entradas neurais é determinado pelo paradigma e pela arquitetura de rede
escolhida.

Algumas fun¢Bes de soma tém um processo adicional aplicado ao resultado antes deste ser
enviado a fungao de transferéncia. Este processo é chamado de funcao de ativacdo. O propésito da
utilizagdo de uma funcdo de ativagio é permitir a variagdo no tempo do resultado da soma.
Atualmente fungbes de ativagdo tem interesse mais restrito a pesquisa. A maioria das
implementac¢des de RNA’s atuais utiliza uma “funcdo de ativagao identidade “ que é equivalente a
nao se utilizar uma.

3.8.3. FUNCAO DE TRANSFERENCIA

O resultado da fungio de soma, normalmente, a soma ponderada, é transformado em uma saida
do neurdnio por um processo algoritmico conhecido como a fungao de transferéncia. Na funcéo de
transferéncia a soma total é comparada com algum valor limiar para a determinagao da saida do
neurdnio. Se a soma for maior que o limiar, o neurénio gera um sinal. Se a soma for menor que o
limiar, nenhum sinal (ou até um sinal inibit6rio) é gerado.
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A funcfo de transferéncia é geralmente nao-linear. FungGes lineares possuem uso limitado, porque
sua saida é simplesmente proporcional a entrada. Este era o problema dos antigos modelos de
RNA’s, os “perceptrons”, que como uma composicao de fungdes lineares atuam, também, como
fungdes lineares.

O tipo de fungdo de transferéncia pode variar de acordo com o tipo de saida desejada para o
neurénio. Se a saida desejada for: 0 e 1, -1 e 1 ou outras combinag¢des numéricas, a fungdo de
transferéncia sera do tipo “limite rigido”, podendo ser uma fungao “sinal” ou uma fungio “passo”,
como pode ser observado na figura que segue.

Outro tipo de fungio de transferéncia, a funco “rampa”, pode mapear a entrada dentro de uma
determinada faixa e ainda agir como um limite rigido fora desta faixa. Trata-se de uma fungao
linear limitada a um valor minimo e um valor maximo, tornando-se entdo nédo-linear. Outra opg¢ao
é a fungao “sigmoéide” ou “curva S”. A curva S se aproxima de um valor minimo e um valor
maximo através de assintotas. A denominacao comuimn é de fungao sigméide quando os limites sao
0 e 1 e fungio “tangente hiperbolica” quando os limites sdo -1 e 1. A principal caracteristica
matematica deste tipo de fungdo é que tanto ela propria quanto a sua derivada s@o continuas em

todo o seu dominio.
A (s) & (s) f(s)
Y i

’3 ’3 ﬁl ’S
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Figura 3.6 - Algumas funcdes de transferéncia

3.84. FATOR DE ESCALA E LIMITES

Ap6s a aplicacido da fungao de transferéncia ao neurdnio, o resultado pode passar por processos
adicionais de aplica¢io de fator de escala e de limites. Na aplicagdo de fator de escala, multiplica-
se o resultado da fungdo de transferéncia por uma constante, estabelecendo-se uma compensagao.
Na aplicacdo de limites, assegura-se que o resultado da fungao de transferéncia exceda a um limite
superior ou a um limite inferior.
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3.85. FUNGCAO DE SAIDA

Cada neurdnio produz um sinal que pode ser enviado a centenas de outros neurdnios, da mesma
forma que o neurénio biolégico recebe muitas entradas e produz apenas uma saida. Normalmente,
a safida é equivalente ao resultado da funcdo de transferéncia. Porém, algumas topologias de
RNA’s modificam o resultado da func@io de transferéncia para propiciar a competicio entre
elementos de processamento vizinhos. Através da competicio entre os neurdnios, possibilita-se
que os neurdnios com menor forca sejam inibidos.

3.8.6. FUNGCAO DE ERRO

A maioria dos métodos de treinamento de RNA’s baseiam-se no calculo da diferenca entre a saida
final calculada pela RNA e o valor esperado para esta saida. Este erro é determinado por
intermédio de uma fun¢do de erro de modo a adaptar-se 4 arquitetura de rede particular. As
arquiteturas mais basicas usam este erro diretamente, mas algumas, calculam o quadrado do erro,
mesmo que retendo seu sinal; algumas calculam o cubo do erro, outros paradigmas modificam o
erro de modo a ajustar-se aos seus propoésitos especificos. O erro de um neurdnio artificial é

propagado na funcao de aprendizado de outro neurdnio. Este erro é entdo chamado de erro atual.

O erro atual é propagado em sentido reverso para uma camada anterior durante o treinamento da
RNA. Este valor retropropagado passa por uma transformacdo, normalmente aplicando-se a
derivada da fungfo de transferéncia ou alguma outra operdcéo dependente do tipo de RNA.
Normalmente, este valor retropropagado ¢ multiplicado pelo valor dos pesos das conexdes de
entrada antes de um novo ciclo de aprendizado.

3.9. ARQUITETURA DE RNA’S

As RNA's sdo formadas por neurdnios conectados entre si. A forma de conex&o, a quantidade de
neurdnios, as funcoes de transferéncia e o processo de treinamento definem uma RNA.

Uma RNA possui pontos de entrada e de saida de informactes que constituem as camadas de
entrada e de saida respectivamente. A camada de entrada ndo é formada propriamente por
neurdnios. Sdo pontos para o armazenamento de informacgdes que serdo passadas para os
neur6nios da rede. As vezes sdo apresentados com outro nome, por exemplo, pontos de entrada,
para evitar confusdo com os neurdnios de processamento. A camada de saida é formada por
neurdnios que realizam o processamento de sinais recebidos de outros neurénios da RNA. As
saidas dessa camada, uma por neurdnio, sdo as informacdes enviadas pela RNA ao exterior.

Os neurdnios colocados entre as camadas de entrada e de saida formam o que é conhecido como
camada oculta. O namero de camadas ocultas e a forma de conexfo entre os neurdnios, depende
das necessidades e é especificado pelo projetista da RNA.

Abordagem néio Convencional na Representaciio Matemética do Comportamento Mecanico das Rochas 42



Redes Neurais Artificiais

Camadas
Ccultas

Camada de
Entrada

Camada de
Saida

Neurdnios
Figura 3.7 - Rede neural artificial tipica

A duas estruturas basicas que compdem as RNA's sdo: neurdnios e conexdes. O comportamento
da RNA depende fundamentalmente da interagdo entre estas duas estruturas. Existem trés tipos
de camadas de neurdnios: de entrada, oculta e de saida. Duas camadas de neurdnios se
comunicam através de uma rede de conexdes com pesos. Existem quatro tipos destas conexdes:
para frente, recorrente, lateral e com atraso, como pode ser visto na figura que segue.

O Conexdes

Recorrentes

Conexdes
Laterais

1

QO O O O

Conexdes

O para Frente
X

Figura 3.8 - Tipos de conexdes entre duas camadas de neurdnios

1. Conexdes para frente: em todos os modelos neurais, 0s dados de uma camada de nivel inferior
sao propagados adiante a neur6nios de uma camada superior, por meio de uma rede de
conexdes para frente.

2. Conexdes recorrentes: redes recorrentes trazem dados de uma camada de nivel superior, de
volta para uma camada inferior.

3. Conexdes laterais: a troca de dados entre neurdnios de uma mesma camada permite o
estabelecimento de relagdes de hierarquia entre estas. Um exemplo tipico de RNA com
conexdes laterais é o circuito “vencedor-leva-tudo”, que desempenha um papel importante na
selecao da entrada vencedora.

4. Conexdes com atraso: podem ser incorporados elementos de atraso nas conexdes para compor
modelos que representem sistemas com dindmica temporal. Estas conexfes apresentam
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desempenho mais satisfatério no reconhecimento de padrdes temporais.

A arquitetura de uma RNA ¢é definida pela quantidade de camadas ocultas, pelo ntimero de
neurdnios em cada camada e pela forma de conexao entre os neurénios.

Existem diversos tipos de arquiteturas e nenhuma regra rigida que estabeleca o melhor arranjo de
seus pardmetros para uma determinada aplicacdo. Nos itens que se seguem, temos alguns
exemplos de arquiteturas.

3.9.1. REDES PARA FRENTE (“FEEDFORWARD”)

As RNA’s para frente permitem que os sinais viajem em apenas uma direcéo: da entrada para a
saida. Ndo existem realimentagdes (retornos), isto é, a saida de qualquer camada néo afeta aquela
mesma camada. RNA’s para frente tendem a estabelecer associa¢Ses diretas entre as entradas e as
saidas, por este motivo, sdo extensivamente utilizadas no reconhecimento de padrdes.

Figura 3.9 - RNA multicamadas para frente

3.92. RNA’S RECORRENTES (“FEEDBACK")

Nas RNA’s recorrentes o fluxo de informactes entre as camadas da rede se déd nos dois sentidos
(da entrada para a saida e da saida para a entrada), sendo que as conexdes possuem pesos
especificos para cada sentido. Estas RNAs sdo muito poderosas e sua estrutura pode se tornar
extremamente complicada. As RNAs recorrentes sdo dindmicas, seu estado muda continuamente
até que atinjam um ponto de equilibrio.
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Figura 3.10 - RNA recorrente

3.9.3. RNA’'S LATERALMENTE CONECTADAS

As RNA’s lateralmente conectadas possuem camadas de neurdénios onde a informacdo é
transmitida internamente 4 camada.

Fy

] 6 l

Figura 3.11 - RNA lateralmente conectada

3.10. APRENDIZADO

O processo de aprendizado é essencial em qualquer arquitetura de RNA, conseqilientemente a
escolha de um algoritmo de aprendizado adequado é fundamental no desenvolvimento de
aplicagdes baseadas em RNA’s. O aprendizado implica na mudanca do comportamento dos
neurdnios como resultado de mudangas no ambiente, ou seja, as entradas e saidas. Como as
funcdes de soma e de ativacdo sdo fixadas no momento da construgdo da RNA e os dados de
entrada e saida ndo podem ser alterados, uma mudanga no comportamento dos neurénios sé pode
ser resultado de ajustes nos pesos das conexdes, de forma a permitir uma adequada
correspondéncia entre os valores de entrada e de saida esperados. Assim é necessario um método
l6gico que permita, durante a fase de treinamento, a modificacao dos pesos das conexdes, Varias
leis de aprendizado estdo disponiveis para as diferentes arquiteturas de RNA’s, entre elas estdo as
de: Hebb, Widrow-Hoff (regra delta), regra delta generalizada, Hopfield, Kohonen e Grossberg.
Estas leis aparecem inseridas no processo de aprendizado, quer este seja do tipo supervisionado
ou ndo supervisionado (ANDERSON e MCNEIL, 2001).
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3.10.1. LEIS DE APRENDIZADO

Muitas leis de aprendizado sdo de uso comum, e a maioria delas se constituem em varia¢Ges da lei
mais conhecida e antiga, a regra de Hebb. Atualmente, as pesquisas para o desenvolvimento de
novas leis de aprendizado tém se baseado no sucesso ou no fracasso prético de idéias inovadoras.
Algumas pesquisas tém como objetivo principal a reproducdo de modelos de aprendizado
biolégico, enquanto outras advém de experimentagdes com novas tecnologias de
ensino/aprendizado. De qualquer maneira, o entendimento do processo de aprendizado das
RNA’s ainda ¢ muito limitado, ja4 que o fendmeno se manifesta nos sistemas biolégicos de um

modo muito mais complexo que as simplificacbes representadas pelas leis atualmente em
utilizacao.

As principais leis sdo apresentadas nos préximos itens.

3.10.2. REGRA DE HEBB

A regra baseia-se na idéia de que se dois neurdnios conectados produzem saidas semelhantes
como resultado do mesmo estimulo (dados de entrada), entdo a forca da conexdo entre estes
neurdnios deve ser fortalecida; caso contrario, deve ser enfraquecida. Os pesos das conexdes
devem ser aumentados se os valores normalizados das saidas forem ambos positivos, ou ambos
negativos. Nos dois casos, basta que o comportamento dos neurénios apresente certa semelhanga
ou correlagio. Se o valor das saidas forem, porém, de sinais opostos, ha evidéncia de falta de
semelhanca, e o peso da conexdo entre os neurénios deve ser reduzido.

O modo mais simples para implementar tal idéia é modificar o peso da conexdo entre dois
neurénios de acordo com a equagao que segue.

Medificagdo no peso da conexdo entre os neurdnios i e j:
AWij=I'.Yj.y,'

Onde:

r = taxa de aprendizado (normalmente entre 0 e 1)
yi = valor da saida do neurénio emissor do sinal
y; = valor da saida do neurénio receptor do sinal

O treinamento de uma RNA de acordo com tal regra, consiste em aplicar a equacgdo anterior para
cada conexdo da RNA e para cada par de dados entrada/saida do conjunto de treinamento,
corrigir o valor dos pesos com o Awj; calculado e prosseguir o processo com um novo par de dados
entrada/saida.

A regra de Hebb é muito simples, e é efetiva quando existe uma forte correlacdo entre os dados de
entrada e saida. Porém hé casos onde tal método de treinamento nio funciona, mesmo que exista
um conjunto de pesos para as conexdes que permita &8 RNA, a partir dos dados de entrada, gerar
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os dados de saida com sucesso.

3.10.3. REGRA DE WIDROW-HOFF (REGRA DELTA)

Desenvolvida por Widrow e Hoff, a regra delta ¢ uma das regras de aprendizado mais largamente
utilizadas. Para um determinado conjunto de dados de entrada (vetor de entrada), o conjunto de
dados de saida (vetor de saida) produzido é comparado com a resposta correta. Se a diferenca for
zero, nenhum aprendizado acontece; caso confrario, os pesos sdo ajustados de maneira a reduzir
esta diferenga, A mudanga de uimn peso w; para w; é determinada por:

Awi=r.Vyi.g

Onde:

r = taxa de aprendizado

yi = valor da saida do neurénio emissor do sinal

g; = diferenca entre a saida esperada e a saida atual do neurdnio receptor do sinal

Se o conjunto de dados de entrada se constituir em um conjunto linearmente independente,
associacOes arbitrarias entre estes dados podem ser aprendidas utilizando a regra delta.

Pode ser demonstrado que para RNA’s com fun¢des de ativagdo lineares e sem camadas ocultas, o
grafico erro x peso das conexdes é um parabol6ide no espaco n-dimensional. Considerando que a
constante de proporcionalidade é negativa, o grafico desta fungio possui concavidade voltada
para cima e apresenta um valor minimo. O vértice deste paraboldide representa o ponto onde o
erro é minimizado. O vetor de pesos correspondente a este ponto é entdo o vetor de pesos ideal.
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Ideal Corregio

Figura 3.12 - Gréfico erro quadratico x peso

A regra delta de aprendizado ndo s6 move o vetor de pesos atual para mais préximo do vetor de
pesos ideal, mas faz isso do modo mais eficiente. A regra delta implementa uma descida via
gradiente movendo o vetor de pesos de um ponto qualquer na superficie do paraboléide para o
seu ponto mais baixo, o vértice.

Mas a regra delta funciona em todos os casos? Como dito acima, para o caso de RNA’s sem
camada oculta, com fungdo de ativagao linear, a regra delta sempre determinara o melhor conjunto
de valores de pesos para as conexdes. Por outro lado, quando existem camadas ocultas, a
superficie de erro ndo € um paraboléide e assim ndo tem um unico ponto minimo. Desta forma,
ndo h& nenhuma regra tdo poderosa como a regra delta para RNA’s com camadas ocultas, e
existem muitas teorias propostas para a solucdo deste problema. Estas teorias incluem a regra
delta generalizada e modelo de aprendizado competitivo ndo supervisionado.
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\ Minimo Global

Figura 3.13 - Superficie de erro

3.104. REGRA DELTA GENERALIZADA

Uma forma generalizada da regra delta foi desenvolvida por Rumelhart, Hinton e Williams, para
RNA’s com camadas ocultas. Eles demonstraram que este método funciona para as fungdes de
ativagdo da classe semilinear (fun¢Ges crescentes e diferenciaveis).

Para a generalizacdo da regra delta, consideramos, a titulo de exemplo, uma RNA com uma
camada de entrada, uma camada de safda e uma camada oculta. A RNA s&o apresentados dados
de entrada que produzem resultados que atuam como dados de entrada da camada intermediaria
oculta. Os resultados da camada intermediéria, por sua vez, atuam como dados de entrada da
camada de saida. Este vetor é comparado com o vetor de saida esperado. A partir do erro
calculado & possivel aplicar-se a regra delta para corrigir os pesos das conexdes que atingem a
camada de saida. J4 para a camada intermediéria sdo conhecidos os dados de entrada e os de
saida, mas nado sao conhecidos os valores esperados para esta saida. Para que o erro possa ser
determinado propaga-se de volta os dados esperados da camada de saida para a camada
intermediédria e compara-se com os dados de saida desta camada. A partir do erro calculado
aplica-se a regra delta para corrigir os pesos das conexdes que atingem a camada intermediéria.

Este processo pode ser facilmente estendido para RNA’s com mais de uma camada oculta.

3.10.5. LEI DE HOPFIELD

E semelhante a regra de Hebb com a excegéio de que esta especifica a magnitude do fortalecimento
ou do enfraquecimento das conexdes. Segundo a lei de Hopfield, se a safda esperada e a entrada
sao ambas ativas ou ambas inativas, o peso da conexdo deve ser aumentado pela taxa de
aprendizado, caso contrario, o peso deve ser diminuido pela taxa de aprendizado.
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3.10.6. LEI DE KOHONEN

Kohonen desenvolveu uma lei para um modelo de rede com aprendizado néo supervisionado,
que ele denominou de auto-organizacéo.

Para uma dada entrada, o ajuste dos pesos é feito no sentido de diminuir a distdncia entre o vetor
de entrada e o vetor formado pelos pesos. Esta lei possui a seguinte caracteristica: ap6s um longo
periodo de treinamento, o vetor de pesos ird convergir no sentido de ficar alinhado com o vetor
formado pela média dos vetores de entrada.

3.10.7. LEI DE GROSSBERG

Grossberg desenvolveu uma lei de aprendizado para um modelo especifico de RNA. Essa lei
permite um aprendizado nao supervisionado, que ele denominou de auto-aprendizado.

Para uma dada entrada, o ajuste dos pesos é feito no sentido de diminuir a distdncia entre o vetor
de entrada e o vetor formado pela correlagio entrada/saida. Esta lei possui a seguinte
caracteristica: ap6s um longo perfodo de treinamento o vetor de pesos ird convergir no sentido de
ficar alinhado com o vetor formado pela média do produto entrada pela saida.

311. ALGORITMOS DE TREINAMENTO

Apods a defini¢do da estrutura da RNA e antes que esta possa ser utilizada em uma aplica¢do
particular, a RNA deve ser treinada. Antes do inicio do processo de treinamento, os pesos das
conexdes entre 0s neurdnios sao inicializados com nimeros aleatérios.

O treinamento pode ser de dois tipos: supervisionado ou ndo supervisionado. O treinamento
supervisionado envolve o fornecimento & RNA das safdas esperadas, quer ajustando
manualmente o desempenho da RNA, quer fornecendo as saidas esperadas em conjunto com as
entradas. No treinamento ndo supervisionado a RNA deve estabelecer uma inter-relacdo entre as
entradas sem qualquer ajuda externa.

A grande maioria das RNA’s utiliza o treinamento supervisionado, O treinamento nio
supervisionado é normalmente utilizado na execugdo de caracterizagdes iniciais de dados. Porém,
este método de aprendizado é o que mais se assemelha a um verdadeiro “auto-aprendizado”, e
sua aplicacdio futura parece ser bastante promissora, mas atualmente este ainda ndo é
completamente compreendido e ndo estd totalmente definido, ficando assim restrito a aplica¢cdes
em laboratério (ANDERSON e MCNEIL, 2001).

311.1. APRENDIZADO SUPERVISIONADO

Neste tipo de treinamento a saida calculada pela RNA é comparada com o seu valor esperado. Os
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pesos das conexdes (que no inicio do processo de treinamento sdo estabelecidos aleatoriamente),
sdo ajustados de forma que em uma préxima comparacio a RNA produza uma aproximagdo
melhor entre a saida da RNA e os valores esperados. O algoritmo de aprendizado tenta minimizar
os erros produzidos em todos os neurdnios. Esta reducdo do erro global se d4 a partir da
modificagio continua dos pesos das conexdes até que uma precisdo aceitavel para a aplicagio seja
alcancada.

Desta forma o treinamento de uma RNA através de um algoritmo de treinamento do tipo
supervisionado consiste em apresentar dados de entrada e dados de saida esperados & RNA. Estes
dados recebem o nome de “conjunto de treinamento”. Ou seja, para cada conjunto de dados de
entrada fornecidos & RNA, as saidas correspondentes também sao fornecidas. Na maioria das
aplicacdes, estes dados sdo obtidos a partir da coleta de informac&es em situagdes reais.

A fase de treinamento pode consumir muito tempo, em sistemas com baixa capacidade de
processamento o aprendizado pode levar até dias.

O treinamento é considerado completo quando a RNA atinge o nivel de desempenho definido
pelo usudrio. Este nivel representa que a RNA alcangou a preciséio estatistica desejada no calculo
das saidas esperadas para uma determinada sucessdo de entradas. Quando nenhum aprendizado
adicional é necessario, os pesos das conexdes sdo congelados e a RNA estd pronta para operaggo.
Alguns tipos de RNA’s permitem treinamento continuo, a uma taxa muito mais lenta, enquanto
em operagdo. Isto ajuda a RNA a se adaptar gradualmente a condi¢des variaveis.

Os conjuntos de treinamento precisam ser grandes o bastante para conter todas as informagdes
necessarias para que a RNA aprenda as caracteristicas e relagdes importantes entre os dados. Nio
s6 os conjuntos devem ser grandes mas as sessdes de treinamento devem incluir uma grande
variedade de dados. Caso a RNA seja treinada com um exemplo de cada vez, todos os pesos
determinados para um especifico dado poderiam ser alterados drasticamente com o aprendizado
do préximo dado. Os dados de entrada anteriores poderiam ser esquecidos com o aprendizado de
um novo. Desta forma, o sistema deve aprender todos os dados em conjunto, e o algoritmo de
aprendizado deve propiciar que se determine o melhor ajuste de pesos para o conjunto total de
dados de entrada.

A maneira como os dados de entrada e saida s&o representados é um componente importante do
processo de treinamento de uma RNA. As RNA's trabalham apenas com dados numeéricos. Desta
forma, dados colhidos em outros formatos devem ser previamente convertidos. Adicionalmente,
pode ser necesséario aplicar fatores de escala aos dados, ou normaliza-los de acordo com o
paradigma da RNA. Este pré-processamento de dados vindos do mundo real, visando converté-
los para formato legfvel por mdquina é comum no trabalho com computadores tradicionais.
Assim, muitas técnicas de condicionamento que se aplicam diretamente a implementacdes de
RNA’s, j4 estdo disponiveis. Cabe ao projetista da RNA determinar o melhor formato para os
dados de acordo com a estrutura da rede a ser utilizada.

Ap6s o treinamento da RNA com o conjunto de dados de treinamento, é importante a verificacdo
do seu desempenho sobre dados que esta ainda né@o conhece. Caso a RNA nao fornega resultados
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razodveis para estes dados de validagéo, o processo de treinamento ainda nédo esta concluido. De
fato, esta verificagdo é importante para se assegurar que a RNA simplesmente ndo memorize um
determinado conjunto de dados, mas sim aprenda os padrdes gerais implicitos na aplicagéo.

Assim, o processo de treinamento deve ser um compromisso entre o ajuste entre os resultados
calculados pela RNA e valores previamente conhecidos, e a capacidade de generalizagao. Ou seja,
seu desempenho no fornecimento de respostas adequadas a quaisquer estimulos. Tal
compromisso pode ser mantido através da observagdo da evolucdo dos erros obtidos para o
conjunto de dados de treinamento e também para um conjunto de dados de validagao durante o
processo de treinamento.

Erro -

Conunto de Trenamento

N* de Iterag@es de Treinamento

Figura 3.14 - Processo de treinamento

O momento adequado para a finalizagdo do processo de treinamento deve ser o ponto onde o
andamento da curva do erro obtido para o conjunto de dados de validagdo se altere, passando de
diminuicdo para aumento. A partir deste ponto, um treinamento adicional levaria a uma perda de
capacidade de generalizagio, com a RNA simplesmente “decorando” os dados de treinamento.

3.11.2. APRENDIZADO NAO SUPERVISIONADO

No treinamento ndo supervisionado, a RNA recebe os dados de entrada, mas nio recebe as saidas
correspondentes. A RNA, por si propria, deve realizar a tarefa de agrupar os dados de entrada
identificando o padrdo subjacente. Este método freqiientemente recebe o nome de “auto-
organizacdo” ou “adaptacéo”.

A utilizacdo deste tipo de aprendizado é uma grande promessa para o futuro, pois podera permitir
que os sistemas artificiais aprendam por si proprios. Atualmente, este método de aprendizado é
limitado as RNA’s conhecidas como “mapas de auto-organizacao”. Mas, estes tipos de RNA's
ainda néo tém um uso difundido.

O aprendizado ndo supervisionado é conhecido, também, por aprendizado “auto-
supervisionado”. Ja que as RNA’s treinadas através deste método nado utilizam nenhuma
influéncia externa para realizar o ajuste dos pesos de suas conexdes. Ao invés, elas monitoram o
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seu desempenho internamente. Estas RNA’s procuram regularidades ou tendéncias nos dados de
entrada, e fazem adapta¢Ses de acordo com a fungao da rede.

Mesmo sem conhecimento prévio do que € certo ou errado, a RNA ainda necessita de certa
quantidade de informacgdo para propiciar a auto-organizacio. Esta informacio estd contida na
topologia da RNA e nas regras de aprendizado.

Um algoritmo de aprendizado ndo supervisionado deve enfatizar a cooperacéo entre grupos de
neurénios. Segundo este enfoque, os grupos devem trabalhar juntos. Se algum estimulo externo
ativar um neurdnio do grupo, a atividade do grupo deve ser aumentada como um todo. Da
mesma forma, se um estimulo externo diminuir a atividade de um neurdnio do grupo, este
estimulo tera efeito inibitorio sobre o grupo inteiro.

A competicdo entre neurénios também pode se constituir em uma técnica de aprendizado. O
treinamento de grupos competitivos pode amplificar as respostas destes grupos a estimulos
especificos. Desta forma, os neurénios associam-se entire si, bem como, com respostas apropriadas.
Normalmente, quando o processo de aprendizado competitivo estiver em efeito, sdo atualizados
sO 0s pesos que se conectam ao neurdnio vencedor.

3.11.3. O ALGORITMO DE RETROPROPAGACAO DE ERROS

O algoritmo de retropropagagdo de erros é o método mais importante para o treinamento
supervisionado de RNA’s. Seu nome deriva do fato de que neste método os sinais de erro sdo
propagados, camada por camada, para trds ao longo da rede. O uso do termo retropropagacao (do
inglés “backpropagation”) se popularizou apds 1986 quando Rumelhart, Hinton e Williams
apresentaram os resultados de suas pesquisas sobre modelos de processamento paralelo
distribuido. De fato, eles nédo foram os primeiros a desenvolverem o algoritmo, na verdade eles o
redescobriram, j4 que a idéia béasica foi descrita inicialmente por Werbos em sua tese de doutorado
em 1974, no contexto geral de redes com as RNA’s representando um caso particular. Infelizmente,
o trabalho de Werbos permaneceu quase desconhecido da comunidade cientifica por mais que
uma década. Uma generalizacdo semelhante do algoritmo foi desenvolvida independentemente
por Parker em 1985, e também por LeCun no mesmo ano (AMPAZIS, 2001).

O algoritmo de retropropagacao de erros é baseado na selecao de uma fungdo de erro denominada
de “fungado de custo”, cujos valores sdo determinados a partir de uma comparagio entre os valores
calculados pela RNA e os valores esperados para esta saida, a qual é dependente dos paradmetros
da RNA, tais como os pesos e os valores limiares. A idéia basica é que a funcdo de custo define
uma superficie no espago de pesos e conseqiientemente um processo iterativo como o “método da
descida via gradiente” pode ser utilizado para sua minimizacdo. O método da descida via
gradiente é baseado na caracteristica do gradiente de sempre apontar na direcdo da méxima
variacdo da funcdo (acréscimo ou decréscimo); movendo-se na direcdo do gradiente negativo
(decréscimo) induz-se um movimento de descida que tende a alcangar o minimo da superficie da
funcio sobre seu espaco de pardmetros, os pesos. Esta é uma técnica rigorosa e bem estabelecida
para minimizacdo de fun¢des e é o fator principal por trds do sucesso do algoritmo de
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retropropagacao de erros.

Erro 1

Funcéo de Custo

Gradiente = 8EIro
aw

¥uturo Yatual b
Figura 3.15 - Determinagéo do gradiente

A natureza geral do método de treinamento por retropropagacdo de erros torna a rede
multicamadas para frente, a RNA com maior niimero de utiliza¢Ses relatadas. Aplicactes com este
tipo de RNA sdo encontrados em todas dreas que utilizam RNA’s para resolver problemas que
necessitam de treinamento supervisionado.

Figura 3.16 - Iterag6es no método da descida via gradiente

Uma RNA multicamadas com uma camada oculta é mostrada na figura que segue. As unidades de
saida e as unidades da camada oculta podem também receber valores de “bias” (unidades de
processamento I). A informacéo flui durante a utilizagao da rede na dire¢do indicada na figura.
Durante a fase de retropropagacdo de erros do treinamento, os sinais sdo enviados no sentido
contrario ao indicado.
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Figura 3.17 - RNA do tipo retropropagacéo de erros com uma camada oculta
O treinamento de uma RNA por retropropagacio de erros tem trés etapas (MASSARANI, 1997):

— Propagacédo para frente (da entrada para a saida) dos valores de entrada do par de treinamento.
- Retropropagacao do erro associado.
— Ajuste dos pesos das ligacdes.

Durante a propagacao para frente cada unidade de entrada X; recebe um sinal e o transmite para
cada unidade na camada oculta Zj,..., Z,. Cada unidade da camada oculta calcula seu sinal de
ativagdo (z;) e o transmite para cada unidade da camada de saida Yx. Finalmente cada unidade de
saida calcula seu sinal de ativagéo (yx) gerando a resposta da RNA para o dado vetor de entrada.

Durante o treinamento, cada unidade de saida compara seu sinal de ativagdo computado, com o
valor esperado (i), determinando o erro associado para aquele vetor de treinamento e para aquela
unidade de saida, 8k (k = 1...., m). x é usado para distribuir o erro na unidade de saida Y de volta
para todas as unidades na camada anterior (as unidades da camada oculta conectados a Yi). Da
mesma forma, o fator §; (j = 1,..., p) é calculado para cada unidade da camada oculta Z;.
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Figura 3.18 - Retropropagacéo dos erros

Ap6s todos os fatores 8 serem determinados, todos os pesos de todas as camadas sdo ajustados
simultaneamente. O ajuste do peso wi, (da unidade da camada oculta Z; para a unidade de saida
Y\) é baseado no fator 5« e no valor de ativagdo z; da unidade da camada oculta Z;. O ajuste do
peso vy (da unidade de entrada X; para a unidade da camada oculta Z;) é baseada no fator § e no
valor de ativagdo x; da unidade de entrada.

Apo6s o treinamento, o uso da RNA se resume a fase de propagacéo para a frente dos valores de
entrada. Sdo necessarios calculos simples para se obter um vetor de saida para um dado vetor de
entrada.

O algoritmo de treinamento por retropropagagido de erros é o seguinte:

Passo O:

Inicializar os pesos (valores pequenos e aleatdrios).

Passo 1:
Enquanto a condicdo de parada for falsa repetir os passos 2 a 9.

Passo 2:
Para cada par de treinamento executar os passos 3 a 8.
{(propagagéo dos valores de entrada)

Passo 3:
Cada unidade de entrada (X;, i =1...., n) recebe um sinal x; e o transmite para todas as unidades da
camada seguinte (camada oculta).

Passo 4:
Cada unidade da camada oculta soma os sinais que recebe multiplicados pelos pesos das
respectivas ligacoes:
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n
z_in; = v, +inVi;
i=1

Aplica-se a fungio de transferéncia para calcular o seu sinal de ativagdo:

z; = f(z_in)

E o transmite para todas as unidades na camada seguinte (camada de saida).
Passo 5:

Cada unidade de saida (Yx, k = 1,..., m) soma os sinais que recebe multiplicados pelos pesos das
respectivas liga¢des:

P
y_1my =W+ zzjwjk
j=1

E aplica sua funcéo de ativagdo para calcular o sinal de saida:

yx = f(y_in)

{(Retropropagacio de erros)

Passo 6:

Os valores obtidos nas unidades de saida (Yx k = 1,.., m) sdo comparados com os valores
esperados correspondentes aos valores de entrada para aquele-par de treinamento e calcula-se um
valor de erro:

8 = (b - Yi) £ (y_ing)

O termo para corregdo dos pesos é calculado:

Awjx = o B Z;

E também o termo para corregado do peso do bias:

Awok = o Ok

3k é enviado para a camada anterior.

Passo 7:
Cada unidade da camada oculta {Z;, j = 1,..., p) soma os valores recebidos:

m
8_ m; = zskwjk
k=1
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E multiplica o resultado pela derivada da funggo de transferéncia para calcular o valor do erro:
§; = &_inf'(z_iny)

O termo para corregao dos pesos é calculado:

Avij = o 8 X;

E também o termo para corre¢éo do peso do bias:

Avy; = o §;

(Ajuste dos pesos)

Passo 8:

Cada unidade de saida (Y, k = 1,..,, m) ajusta seus pesos (j = 0,..., p):
wik(novo) = wi(antigo) + Awj

Cada unidade da camada oculta (Zj, k = 1,..., p) ajusta seus pesos (j = 0,..., p):
vi(novo) = vij(antigo) + Avy

Passo 9:
Teste da condicdo de parada.

Mesmo que uma fnica camada oculta seja suficiente para resolver qualquer problema de
aproximacdo de fungéo, existem casos que so resolvidos de forma mais simples usando uma rede
com duas ou mais camadas.
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Figura 3.19 - RNA do tipo retropropagacéo de erros com duas camadas ocultas

3.114. CONSIDERACOES NA IMPLEMENTACAO DO ALGORITMO DE
RETROPROPAGACAO DE ERROS

O primeiro passo no aprendizado através do algoritmo de retropropagacdo de erros, é a
inicializagdo da RINA. Uma escolha adequada para os valores iniciais dos pardmetros livres (isto é:
pesos das conexdes e limiares) da rede pode acelerar o aprendizado significativamente. E
importante observar que caso todos os pesos sejam inicializados com valores iguais e a solugao
final requeira que pesos desiguais sejam utilizados, o sistema pode ndo aprender. Isto ocorre em
raz&o dos erros serem retropropagados pelas conexdes em propor¢io aos valores dos pesos. Desta
forma, todos o0s neurdnios conectados diretamente aos neurénios de saida receberio um sinal de
erro idéntico, e como os ajustes nos pesos dependem dos sinais de erro, os pesos das conexdes
desses neurdnios para os neurénios de saida acabam por permanecer iguais. Isto é conhecido
como o problema da “quebra de simetria”. Simetrias internas deste tipo conferem a fungéo de
custo, aparéncia periédica com multiplos pontos de minimo ou vales e planaltos quase planos
(minimos temporérios). Os tltimos sdo os mais problematicos, porque o sistema pode ficar preso a
um planalto durante o treinamento e pode levar um tempo imenso para achar o caminho de
descida da superficie da fungdo de custo. Sem modifica¢Ses no conjunto de treinamento ou no
algoritmo de aprendizado, a RNA pode escapar deste tipo de “minimo” mas o desempenho do
treinamento nesta fase é muito baixo em razao do gradiente muito pequeno da fungdo de custo.
Na curva erro x tempo de treinamento, um minimo temporario pode ser reconhecido como uma
fase na qual o erro permanece quase constante durante um longo periodo de treinamento. Depois
de um tempo de treinamento geralmente longo, a parte aproximadamente plana da superficie de
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energia é abandonada, resultando em uma queda stibita na curva do erro. O problema da
determinacdo de pesos desiguais pode ser contornado inicializando o sistema com pesos
aleatorios. Entretanto com o prosseguimento do processo de aprendizado simetrias internas na
RNA podem se desenvolver e minimos temporarios podem novamente aparecer.

A préatica habitual é fixar todos os parametros livres da RNA em nimeros aleatérios que sdo
distribuidos uniformemente dentro de uma faixa estreita de valores. Isto é feito porque se os pesos
forem muito grandes, as fun¢Ges de transferéncia do tipo sigméide saturardo logo no inicio do
processo de treinamento e o sistema se fixaréd a uma espécie de ponto de sela proximo do ponto de
partida. Este fenOmeno é conhecido como “saturacio prematura”. A saturagdo prematura é
evitada escolhendo-se os valores iniciais dos pesos e limiares da RNA distribuidos uniformemente
em uma faixa de pequenos valores. A razao para este procedimento é que quando os pesos sdo
pequenocs, 0s neurdnios operam em suas regides lineares tornando impossivel a saturacdo da
funcdo de transferéncia.

O método da descida via gradiente também pode conduzir a minimos locais da fungio de custo.
Estes sdo vales isolados da superficie da fun¢do de custo nos quais o sistema pode ficar “preso”
antes de alcangar o minimo global. Isto acontece porque nestes vales qualquer mudanga nos
valores dos pesos provoca um aumento na fungéo de custo e conseqiientemente a RNA nao pode
escapar para nenhuma dire¢do. Minimos locais sdo fundamentalmente diferentes de minimos
temporarios porque 0s minimos locais fazem o desempenho do treinamento cair a zero e
conseqiientemente o processo de aprendizado termina, embora o minimo localizado possa estar
longe do minimo global. Minimos locais podem ser abandonados incluindo um termo de
momento na atualizacdo dos pesos ou adicionando “ruido” durante o processo de treinamento. O
termo de momento também pode apressar significativamente o tempo de treinamento gasto em

um minimo temporario, pois este faz com que os pesos se modifiquem a uma taxa mais rapida
(AMPAZIS, 2001).

3.12. GENERALIZACAO EM RNA’S

Durante o processo aprendizado através do método supervisionado, as saidas da RNA devem se
aproximar de certos valores especificos correspondentes as entradas, ambos presentes no conjunto
de treinamento. Esta capacidade pode ser ttil em si mesma, mas, mais freqiientemente o propésito
da utilizagdo de uma RNA é generalizar, isto ¢, aproximar as saidas da RNA de valores que tém
correspondéncia a entradas que ndo estdo presentes no conjunto de treinamento.

A generalizacdo nem sempre é possivel, esta depende de varios fatores. A generaliza¢do implica
em um conhecimento anterior. Em qualquer aplicacdo pratica, deve-se saber quais valores de
entrada sdo pertinentes para a caracterizagao do padrao que se busca identificar. Deve-se utilizar a
topologia de RNA, funcdo de transferéncia e tipo de treinamento mais adequados a fungdo que se
quer aprender. E deve-se saber que os valores que se quer generalizar devem manter certa
semelhanga aos dados de treinamento. Assim, ha trés condigdes tipicamente necessarias, embora
n&o suficientes, para uma boa generalizacdo:
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1. Os valores de entrada da rede devem conter informagfes suficientes em relagdo as saidas
esperadas, de forma que haja uma funcio matematica que relacione saidas corretas a entradas,
com o grau desejado de precisdo. Ndo se pode esperar que uma RNA aprenda um
relacionamento inexistente.

2. A fungdo que se pretende aprender (aquela que relaciona entradas as saidas corretas) deve
possuir andamento suave. Ou seja, uma pequena modificacdo nas entradas deve produzir uma
pequena variagdo nas safdas. Algumas topologias de RNA's podem ser treinadas para
representar descontinuidades, desde que a funcio consista em um namero finito de intervalos
continuos. FuncBes com andamento pouco suave como as produzidas por geradores de
ntmeros pseudo-aleatdrios e algoritmos de encriptacdo ndo podem ser generalizadas através de
RNA's. Freqiientemente uma transformacédo nao linear do espago de valores de entradas pode
aumentar a suavidade da funcio e em conseqiiéncia melhorar a generalizacao.

Para aplicagdes de classificagdo, ndo existe a necessidade de andamento suave para a funcdo.
Em particular, RNA’s multicamadas para frente com uma camada oculta treinadas através da
minimizagdo da taxa de erro, se constituem em classificadores universais se o ntmero de
neurdnios na camada oculta mantiver uma relagio adequada com o ndmero de dados de
treinamento. Porém, é possivel obter melhores resultados na generalizagio de amostras cujos
limites de classificagdo sejam fronteiras suaves.

3. Os dados de treinamento devem ser um subconjunto suficientemente grande e representativo
("amostra” em terminologia estatistica) do conjunto de todos os valores que se queira
generalizar (a “populacdo” em terminologia estatistica). A importancia desta condigdo esta
relacionada ao fato de que existem, em termos gerais, dois tipos diferentes de generalizacdo:
interpolagéo e extrapolacdo. A interpolacdo se aplica a generalizacdo a partir de dados de
entrada que estdo rodeados por valores presentes no conjunto de treinamento; todos os outros
casos enquadram-se na extrapolagdo. Em particular, valores que estdo fora da faixa coberta
pelos dados de treinamento requerem extrapolagio. Valores dentro de grandes “buracos” nos
dados de treinamento também podem requerer efetivamente uma extrapolagao. Resultados
interpolados através de RNA’s adequadamente treinadas possuem boa confiabilidade, mas
extrapolagdes sdo notavelmente imprecisas. Conseqiientemente é importante a disponibilidade

de dados de treinamento suficientes de modo a evitar a necessidade de extrapolacdes.

Desta forma, para uma funcio de entrada/saida com andamento suave, caso o valor que se queira
testar na RNA esteja proximo de algum dado de treinamento, a saida correta para este valor de
teste estara proxima das saidas corretas para os dados de treinamento. Caso se disponha de uma
amostra adequada para o processo de treinamento, todos os valores da populagdo estardo
préximos de um niimero suficiente de dados de treinamento. Conseqiientemente, nestas condi¢Bes
e com freinamento adequado, uma RNA poderd generalizar a populacdo com maior
confiabilidade.

Caso sejam conhecidas mais informagGes sobre a fungdo, como por exemplo que as saidas
mantenham uma relagdo linear com as entradas, é possivel tirar proveito desta informagio
colocando restricdes na RNA ou ajustando-a a um modelo mais especifico, como um modelo
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«

linear, visando melhorar a generalizag@o. A extrapola¢do é muito mais precisa em modelos
lineares que em modelos ndo lineares, embora ainda ndo tdo precisa quanto a interpolacdo. E
possivel também, utilizar estas informac¢des para escolher os dados de treinamento com maior
eficiéncia. Por exemplo, em um modelo linear, deve-se escolher dados de treinamento nos limites
exteriores do espaco de entrada ao invés de distribui-los uniformemente ao Iongo do espaco de
entrada (SARLE, 2001). '

3.13. SELECAO DO TIPO MAIS ADEQUADO DE RNA A SOLUCAO DE UM PROBLEMA

Em razdo de todas as RNA’s serem baseadas no conceito de neurénios, conexdes e funcdes de
transferéncia, existe uma semelhanca entre as diferentes estruturas ou arquiteturas de RNA’s. A
maioria das variagdes se origina das varias regras de aprendizado e de como essas regras
modificam a topologia tfpica da rede (ANDERSON e MCNEIL, 2001).

Basicamente, a maioria das aplicacdes de RNA's se enquadram nas cinco categorias a seguir:

Predicao.

Classificacdo.
Associagao de dados.
Conceituacdo de dados.
Filtragem de dados.

LSS O

A tabela que segue exibe as diferencas entre as diferentes categorias de aplicacdes de RNA’s e
mostra quais tipos mais comuns de topologias de RNA’s se enquadram em cada categoria. A
classificacdo € apenas indicativa, j4 que uma mesma estrutura de RNA pode, com melhor ou pior
desempenho, ser aplicada a diferentes tipos de problemas. Em particular RNA’s treinadas por
retropropagacao de erros (“backpropagation”) sdo utilizadas para resolver quase todos os tipos de
problemas, e é a estrutura mais popular para as quatro primeiras categorias de problemas.
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Tabela 3.2 - Selecdo de RNA’s

Aplicagio Tipo de RNA * Uso da RNA
Predicao —  Backpropagation Utiliza valores de entrada para
—  Delta bar delta predizer um resultado de saida. (por
—  Extended delia bar delta exemplo: apontar as melhores agdes no
—  Directed random search mercado de capitais, previsdo do

- Higher order neural networks tempo, identificagdo de pessoas com

—  Self-organizing map into back- riscq de cancer etc.).

propagation
Classificacao —  Learning vector quantization | Utiliza valores de entrada para realizar
- Counterpropagation uma classificacao (por exemplo: a

—  Probabilistic neural networks | entrada é uma letra A, o bloco de
dados de video é um avido e que tipo

de avido).
Associacao de - Hopfield Semelhante a classifica¢ao, mas
dados —  Boltzmann machine também reconhece dados que contém
—  Hamming network erros (por exemplo: ndo apenas
—  Bidirectional associative identifica os caracteres que foram
memory adquiridos via “scanner”, mas também
- Spation-temporal pattern identifica quando o “scanner” ndo
recognition funciona adequadamente).
Conceituacdo de |-  Adaptive resonance network Analisa as entradas de forma a inferir
dados - Self organizing map relagdes de agrupamento (por

exemplo: extrair de um banco de
dados os nomes das pessoas mais
propicias a adquirir certo produto).
Filtragem de —  Recirculation Suavizagdo de um sinal de entrada

dados (por exemplo: remogao do ruide de

sinais telefénicos).

* Os nomes dos tipos de RNA’s sdao apresentados em inglés, pois esta é a forma como sdo mais
conhecidos na literatura.

3.14. FASES NO DESENVOLVIMENTO DE APLICACOES BASEADAS EM RNA’S
O desenvolvimento de aplicagdes baseadas em RNA's pode ser dividido nas seguintes fases: coleta

de dados e separacao em conjuntos, configuracdo da RNA, treinamento, teste e integragio. Nos
itens seguintes discutimos cada uma destas fases. (MENDES FILHO, 2001).

3.141. COLETA DE DADOS E SEPARACAO EM CONJUNTOS

Os dois primeiros passos do processo de desenvolvimento de RNA’s sdao a coleta de dados
relativos ao problema e a sua separagio em um conjunto de treinamento e um conjunto de testes.
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Esta tarefa requer uma analise cuidadosa do problema para minimizar ambiguidades e erros nos
dados. Além disso, os dados coletados devem ser significativos e devem cobrir amplamente o
dominio do problema; ndo devem cobrir apenas as operagdes normais ou rotineiras, mas também
as excegoes e as condi¢des limites do dominio do problema.

Normalmente, os dados coletados sdo separados em duas categorias: dados de treinamento, que
serdo utilizados para o treinamento da RNA e dados de teste, que serdo utilizados para verificar
seu desempenho sob condicbes reais de utilizacdio. Além dessa diviséo, pode-se usar também uma
subdivisio do conjunto de treinamento, criando um conjunto de validacéo, utilizado para verificar
a eficiéncia da rede quanto a sua capacidade de generaliza¢do durante o treinamento, e podendo
ser empregado como critério de parada do treinamento.

Depois de determinados estes conjuntos, eles sdo, geralmente, colocados em ordem aleatéria para
prevencdo de tendéncias associadas & ordem de apresentagéié dos dados. Além disso, pode ser
necessdrio pré-processar estes dados, através de normaliza¢des, escalonamentos e conversdes de
formato para torna-los mais apropriados a sua utilizacdo na RNA.

3.14.2. CONFIGURACAO DA RNA
O terceiro passo é a definicao da configuracdo da RNA, que pode ser dividido em trés etapas:

1. Selegdo do paradigma neural apropriado a aplicagdo.

2. Determinagio da topologia da RNA a ser utilizada: o ntimero de camadas, o némero de
neurdnios em cada camada, etc.

3. Determinacéo de pardmetros do algoritmo de treinamento e fungbes de ativacdo (este passo
tem um grande impacto na desempenho do sistema resultante).

Existem metodologias, “dicas” e “truques” na condugdo destas tarefas. Normalmente estas
escolhas sao feitas de forma empirica. A definicao da configuragiio de RNA's é ainda considerada
uma arte que requer grande experiéncia dos projetistas.

314.3. TREINAMENTO

O quarto passo é o treinamento da RNA. Nesta fase, seguindo o algoritmo de treinamento
escolhido, serdo ajustados os pesos das conexdes. E importante considerar, nesta fase, alguns
aspectos tais como a inicializagiio da rede, 0 modo de treinamento e o tempo de treinamento.

Uma boa escolha dos valores iniciais dos pesos da RNA pode diminuir o tempo necessario para o
treinamento. Como ja dito, os valores iniciais dos pesos da rede devem ser nimeros aleatérios
uniformemente distribuidos em um intervalo definido. A escolha errada destes pesos pode levar a
uma saturacdo prematura.
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Quanto ao modo de treinamento, este pode ser realizado de duas maneiras:

~ Modo padrao: a corregao dos pesos acontece a cada apresentacdo & RNA de um exemplo do
conjunto de treinamento. Cada correcdo de pesos baseia-se somente no erro do exemplo
apresentado naquela iteragdo. Assim, em cada ciclo ocorrem N correcdes.

~  Modo “em lote”: apenas uma corregao é feita por ciclo. Todos os exemplos do conjunto de
treinamento sdo apresentados 8 RNA, seu erro médio é calculado e a partir deste erro, fazem-
se as correcSes dos pesos.

O modo padrdo é bastante utilizado devido ao menor armazenamento de dados, além de ser
menos suscetivel ao problema de minimos locais, devido a pesquisa de natureza estocastica que
realiza. Por outro lado, no modo “em lote” se tem uma melhor estimativa do vetor gradiente, o
que torna o treinamento mais estdvel. A eficiéncia relativa dos dois modos de treinamento
depende do problema que esta sendo tratado.

Varios fatores podem influenciar o tempo de treinamento, porém sempre sera necessdrio utilizar
algum critério de parada. O critério de parada do algoritmo de retropropagacio de erros néo é
bem definido, e geralmente é utilizado um ntmero méaximo de ciclos. Mas, devem ser
considerados a taxa de erro médio por ciclo e a capacidade de generalizacdo da RNA. Pode ocorrer
que em um determinado instante do treinamento a generalizacao comece a degenerar, causando o
problema do super-treinamento, ou seja a RNA se especializa no conjunto de dados do
treinamento e perde a capacidade de generalizagao.

O treinamento deve ser interrompido quando a RNA apresentar uma boa capacidade de
generalizacdo e quando a taxa de erro for suficientemente pequena, ou seja menor que um erro
admissivel. Assim, deve-se encontrar um ponto 6timo de parada com erro minimo e capacidade
de generaliza¢do preservada.

3.144. TESTE

O quinto passo é o teste da RNA. Durante esta fase o conjunto de teste é utilizado para determinar
0 desempenho da rede com dados que nao foram previamente utilizados. O desempenho da rede,
medido nesta fase, ¢ uma boa indicagao de seu desempenho real.

Devem ser considerados ainda outros testes, como a andlise do comportamento da RNA
utilizando entradas especiais e andlise dos pesos atuais da rede, pois se existirem valores muito
pequenos, as conexdes associadas podem ser consideradas insignificantes e assim serem
eliminadas. De modo inverso, valores substancialmente maiores que os outros podem indicar que
houve super-treinamento da RNA.

3.14.5. INTEGRACAO

Finalmente, com a RNA treinada e avaliada, ela pode ser integrada em um sistema do ambiente
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operacional da aplicacdo. Para maior eficiéncia da solugdo, este sistema devera conter facilidades
de utilizagdo como interface conveniente e facilidades de aquisi¢do de dados através de planilhas
eletronicas, interfaces com unidades de processamento de sinais ou arquivos padronizados. Uma
boa documentagdo do sistema e o treinamento de usudrios sfo necessarios para o sucesso do
mesmo.

Além disso, o sistema deve periodicamente monitorar sua desempenho e fazer a manutengéo da
RNA quando for necessario ou indicar aos projetistas a necessidade de retreinamento. Outras
melhorias poderdo ainda ser sugeridas quando os usudrios forem se tornando mais familiares com
o sistema, estas sugestdes poderio ser muito Gteis em novas versdes ou em novos produtos.

3.15. LIMITAGOES DAS RNA’S

As RNA’s que utilizam o algoritmo de retropropagacao de erros, assim como muitos outros tipos
de RNA’s, podem ser vistas como “caixas pretas”, nas quais quase nio se sabe porque chegam a
um determinado resultado, uma vez que os modelos ndo apresentam justificativas para suas
respostas. Neste sentido, muitas pesquisas vém sendo realizadas visando a extragio de
conhecimento de RNA's, e a criagdo de procedimentos explicativos, onde se tenta justificar o
comportamento da rede em determinadas situacdes.

Uma outra limitagdo refere-se ao tempo de treinamento de RNA’s utilizando o algoritmo de
retropropagacao de erros, que tende a ser muito grande. Algumas vezes sao necesséarios milhares
de ciclos para se chegar & niveis de erros aceitdveis, principalmente se estiver sendo simulado em
computadores seriais, pois a CPU deve calcular as funcdes para cada unidade e suas conexdes
separadamente, o que pode ser problematico em redes muito grandes ou com grande quantidade
de dados. Muitos estudos estdo sendo realizados para implementacdo de RNA’s em computadores
paralelos, além da construcdo de “chips” neurais como “Intel 80170NX Eletronically Trainable
ANN" ou placas aceleradoras como “BrainMaker Accelerator Board CNAPS”.

E muito dificil definir a arquitetura ideal da RNA de forma que ela seja tdo grande quanto o
necessério para conseguir obter as representacSes necessdrias, e a0 mesmo tempo pequena o
suficiente para se fer um treinamento mais rapido. Néo existem regras claras para se definir
quantos neurdnios devem existir nas camadas intermediarias, quantas camadas ou como devem
ser as conexdes entre essas unidades. Para resolver este tipo de problema, algoritmos genéticos
podem ser utilizados para encontrar automaticamente arquiteturas 6timas de RNA’s (MENDES
FILHO, 2001).
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4. APLICACOES DAS RNA’S

Os conceitos fundamentais relativos s RNA’s foram introduzidos no inicio da década de 40 e um
longo processo conduziu ao surgimento das primeiras aplicagdes comerciais na década de 80. Na
engenharia de minas, o inicio da utilizacdo das RNA's data do comego da década de 90, e um
sumdrio dos principais trabalhos desenvolvidos é apresentado aqui.

4.1. APLICACOES DAS RNA’S EM ENGENHARIA DE MINAS

Em 1992 Crida e Jager (CRIDA e JAGER,1992) utilizaram a capacidade de identificacdo de padrdes
das RNA’s no reconhecimento de tipos litolégicos a partir de imagens. As imagens de rochas sdo
dificeis de serem segmentadas por que elas podem conter muitas informagdes sobre tipos
litolégicos diferentes, assim, na segmentacao ocorre uma perda de informacdo. Através de RNA’s
foi possivel identificar formas, tamanhos e posi¢des dos minerais, simplificando o trabalho.

Em 1994 Clarici et al. (CLARICI, MILLAR e OWEN, 1994) analisaram diversas possibilidades de
aplicacdo de RNA’s na engenharia de minas, especialmente na lavra. Ainda em 1994 Villar et al.
(VILLAR, PEREZ, GOMEZ e FINCH, 1994) utilizaram RNA’s no controle do nivel de células de
flotacdo de coluna.

Também em 1994 Mohaghegh (MOHAGHEGH, 1999) treinou RNA’s para prever a
heterogeneidade de reservatdrios de petréleo a partir da interpretacdo de dados geofisicos
relativos & permeabilidade de formacdo de hidrocarbonetos. Esta tarefa normalmente é realizada
por meio de correlagBes estatisticas entre permeabilidade e porosidade, saturagéo de 4gua e outros
pardmetros geofisicos. Os resultados obtidos foram considerados satisfatérios.

Em 1995 Cai (CAI, 1995} utilizou uma RNA treinada para, a partir de informagdes do macico
rochoso de interesse, realizar uma classificacdo voltada ao desmonte. Em 1996 Ruokonen
(RUOKONEN, 1996) aplicou RNA's na simula¢do de um concentrador de minério.

Em 1997 Lin et al. (LIN, WANG e FENG, 1997) desenvolveram um sistema especialista baseado
em RNA’s voltado para o projeto de suporte em minas subterrdneas, onde a partir de informagdes
geométricas, pardmetros geomecénicos e uma base de dados sobre obras j4 realizadas, foi possivel
apontar alternativas para aplicacdo de tirantes, concreto projetado e tela metélica.

Ainda em 1997 Huang (HUANG, 1999) estudou aplicagdes para as RNA’s em problemas de
engenharia de rochas, tais como: relagio entre pardmetros caracteristicos da qualidade de
agregados, como resisténcia ao impacto, indice de abrasdo, densidade, resisténcia pontual,
contetido de quartzo e conteddo de minerais frageis; previsao da profundidade de identacfes em
rocha, para identadores cilindricos, hemisféricos e truncados, a partir de valores da forca aplicada,
densidade, resisténcia & compressao uniaxial, médulo de elasticidade e coeficiente de Poisson; e a
defini¢do, em uma jazida, de limites entre zonas com diferentes minérios ou diferentes teores do
mesmo minério.
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Também em 1997 Veiga e Meech (VEIGA e MEECH, 1999) utilizaram RNA's na analise do risco
ambiental em mineracSes. Em 1998 Kanj e Roegiers (KAN] e ROEGIERS, 1998) treinaram RNA's
para a previsdo da produgdo de areia em pogos a partir de pardmetros como a porosidade,
conteudo de argila, tempo e pressao neutra.

Ainda em 1998 Miller et al. (MILLER, HOWIE, UTT e SUNDERMAN, 1999) desenvolveram um
sistema de classificagdo da competéncia da rocha em fungéo de parametros obtidos na operacéo de
perfuracao para atirantamento de galerias, a partir do treinamento de uma RNA com pardmetros
de perfuragao, tais como: velocidade de penetragéo, torque, rotagio, empuxo, energia especifica e
orientacdo.

Em 1999 Meulenkamp e Grima (MEULENKAMP e GRIMA, 1999) utilizaram RNA’s na
determinagdo da resisténcia a4 compressio uniaxial de rocha a partir de dados de dureza
superficial, porosidade, densidade, tamanho de graos e tipo litolégico; levantados sobre quatro
litologias diferentes. Concluiram que os resultados obtidos através de RNA’s sdo mais precisos
que os determinados através de métodos estatisticos.

Em 2000 Jamsa-Jounela et al. (JAMSA-JOUNELA, KARESVUORI e LAURILA, 2000} aplicaram
RNA's no monitoramento on-line do processo de flotagéio de oximinerais.

42.  APLICACOES DAS RNA’S NA MECANICA DE ROCHAS

Em 1991 Zhang et al. (ZHANG, SONG e NIE, 1991), emx um trabalho pioneiro, utilizaram RNA’s
em dois problemas. No primeiro, a partir de dados mineralégicos como a presenca de quartzo,
feldspato e argilas em amostras de arenito, identificaram pardmetros mecanicos relativos a
compressibilidade da rocha. No segundo problema, a partir de informa¢des de uma mina
subterrdnea de carvao, como a espessura da camada, o comprimento da face, a espessura da rocha
de cobertura e o tipo de rocha da cobertura, apontaram condigbes ideais para aplicagédo de suporte.

Em 1992 Lee e Sterling (LEE e STERLING, 1992) identificaram modos de ruptura de rocha em
escavacOes subterraneas através de RNA’s. Em 1994 King e Signer (KING e SIGNER, 1994)
aplicaram RNA’s na deteccao de problemas no teto de galerias em minas de carvao. Ainda em
1994 Xu e Huang (XU e HUANG, 1994) utilizaram RNA’s na previsio das condicBes de
estabilidade de taludes em rocha.

Em 1995 Moon et al. (MOON, NA e LEE, 1995) desenvolveram um sistema especialista para o
projeto preliminar de tdneis e taludes, baseado em RNA’s. O sistema era composto de moédulos
com RNA's acessiveis através de uma interface grafica em computador. RNA’s tinham a fungao de
avaliar a estabilidade de taneis através da determinagdo do possivel modo de ruptura e do tempo
de sustengdo de suportes, a partir de um banco de dados sobre obras ja realizadas. O sistema
também realizava classificacdes segundo as metodologias “RMR”, e “Q-System” e uma RNA
estabelecia uma comparagéo entre os dois procedimentos. OQutro médulo era capaz de determinar
as condicdes de estabilidade e fatores de seguranca para taludes.
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Ainda em 1995 Yi e Lindqvist (YI e LINDQVIST, 1995) utilizaram RNA’s para a determinacio de
pardmetros de qualidade de rochas. Também em 1995 Zhang et al. (ZHANG, CHUGH e YANG,
1995) aplicaram RNA’s no projeto de pilares na lavra subterranea de carvdo através do método
“lJongwall”, a partir de pardmetros geométricos utilizados em outras minerac¢Ges.

Em 1996 Feng et al. (FENG, WANG e YAQO, 1996) desenvolveram uma aplicacdo baseada em
RNA's para a previsdo em tempo real da pressio exercida pela maci¢o rochoso sobre suportes no
teto de uma mina subterrdnea de carvao. Os autores enfatizaram os beneficios da metodologia,
que, fornecendo resultados rapidos, pode ser acoplada a sistemas de monitoramento das
condigdes de estabilidade de taneis.

Em 1997 Hudson, J. A. e Hudson J. L. (HUDSON, J. A. e HUDSON, J: L., 1997) na apresentacdo do
congresso internacional NYRocks'97, falaram sobre as novas tendéncias no desenvolvimento de

ferramentas computacionais aplicadas 4 mecénica de rochas e enfatizaram a importdncia das
RNA’s.

Ainda em 1997 Yang e Zhang (YANG e ZHANG, 1997) aplicaram RNA’s na previsdo da condigio
de estabilidade de galerias de fransporte em uma mina subterrdnea de carvio, alimentando
valores relativos a pardmetros geométricos como largura e altura, pardmetros geomecéanicos como
a resisténcia & compressao, RQD, Tn, Jr, Ja, Jw, SRF e orientagdo das familias de descontinuidades,
além da densidade e tipo litolégico, foi possivel obter-se um indice relativo & condigdo de
estabilidade da escavacio.

Em 1998 Cai et al. (CAI, ZHAO e HUDSON, 1998) utilizaram RNA’s na automatizacdo do
processo de classificacdo de problemas em mecdnica de rochas através da metodologia
desenvolvida Hudson, o “Rock Engineering System”, baseado em matrizes de interacdes. O
sistema era alimentado com parametros relativos a propriedades mecénicas da rocha, condi¢des
de contorno do problema e uma base de dados relativos a obras ja realizadas, e fornecia como
resultado um indicador relativo ao estado da matriz de interacdes correspondente ao estado em
questao.

4.3, APLICACOES DAS RNA’S NA REPRESENTACAO DO COMPORTAMENTO
MECANICO DE MATERIAIS

Em 1991 Ghaboussi e Garret (GHABOUSSI e GARRET, 1991) iniciaram a utiliza¢do de RNA's na
representagdo do comportamento mecénico de materiais, desenvolvendo RNA’s para simular o
comportamento de concreto em estado plano de tensdes para condi¢Ges de carregamento biaxial e
ciclico uniaxial. Segundo Ghaboussi, a principal dificuldade nas pesquisas sobre o modelamento
de materiais com comportamentos complexos é a construcao de modelos matemadticos capazes de
descrever as relagdes entre tensdes e deformagdes. Ainda segundo Ghaboussi, modelos confidveis
de comportamento de materiais baseados em RNA's podem ser incorporados em programas de
elementos finitos come uma alternativa aos métodos de representacéo de materiais complexos
atualmente em uso.
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Em 1993 Pidaparti (PIDAPARTI, 1993) utilizou RNA’s para desenvolver um modelo do
comportamento tensdo x deformacdo para o laminado grafite-epoxi submetido a carregamento
ciclico. Concluiu que as RNA’s podem ser utilizadas para modelar materiais compostos. Pidaparti
afirmou que modelos baseados em RNA's fornecem melhores solugdes que os métodos
convencionais, como por exemplo a regressdo nao-linear, para tratar grandes conjuntos de dados
com ruidos.

Em 1994 Okuda et al. (OKUDA, MIYAZAKI e¢ YAGAWA, 1994) aplicaram RNA’s no
modelamento de materiais viscoplasticos em substituicio aos modelos constitutivos. O objetivo foi
estimar a deformacio de materiais submetidos a condi¢des de carregamento ciclico. O
comporfamento tensdo interna x deformacao pldstica foi representado por uma RNA diferente
para cada tensdo interna. A tensdo total foi obtida através da soma dos valores apresentados pelas
RNA'’s para as tensdes internas.

Em 1995 Ellis et al. (ELLIS, YAO, ZHAO e PENUMADU, 1995) utilizaram RNA’s para a
representacio do comportamento mecénico de areia. Ainda em 1995 Millar e Calderbank
(MILLAR e CALDERBANIK, 1995} realizaram o modelamento da deformabilidade de amostras de
arenito através de RNA’s utilizando uma abordagem incremental na determinacdo de tensGes.

Em 1996 Qingbin (QINGBIN, 1996} desenvolveu um modelo constitutivo baseado em RNA’s para
um material com comportamento viscoelastico. O problema consistiu na determinagao do valor da
tensdo de compressdo que provoca no material uma determinada taxa de deformagéo para dada
deformacdo e dada temperatura. Desta forma, a RNA foi alimentada com valores da taxa de
variacdo da deformacéo, da deformacao e da temperatura e a saida obtida foi o valor de tensdo. A
RNA final apresentou um erro méaximo de 9% para os valores de tensdo em casos nao utilizados
no treinamento, o que foi encarado como resultado encorajador pelo autor.

Ainda em 1996 Ghaboussi (GHABOUSSI, 1996) apresentou um procedimento para gerar modelos
constitutivos a partir de ensaios de materiais. Segundo Ghaboussi, um @nico ensaio pode conter
informacgdes em quantidade semelhante ao de uma bateria de testes. A utilizagdo de RNA's para
modelar o comportamento do material torna possivel a extracdo de muitas informacdes de um
tnico ensaio. O procedimento consistiu em combinar andlises ndo lineares, utilizando o método
dos elementos finitos e RNA’s. Um ensaio foi representado através de modelos de elementos
finitos e serviu como fonte de dados de treinamento para a RNA. Como exemplo foi desenvolvido
um modelo constitutivo para o grafite-epoxi laminado.

Também em 1996 Amorosi et al. (AMOROSI, MILLAR e RAMPELOQO, 1996) utilizaram RNA's para
a representagdo do comportamento mecénico de argila consolidada utilizando uma abordagem
incremental. Foram utilizados resultados de ensaios triaxiais e a RNA foi treinada alimentando-se
valores da tensdo axial, da tensao de confinamento, dos incrementos de deformacdo no sentido
axial e lateral, pressdo de poros e da taxa de consolidagdo da argila; como resultado a RNA
apresentou valores para a tensao axial e pressao de poros para cada instante posterior.

Também em 1996 Sumpter e Noid (SUMPTER e NOID, 1996) fizeram um apanhado das aplicacdes
de RNA’s no estudo de materiais. Diversos trabalhos foram relacionados nas seguintes areas:
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auxilio a espectrografia, processamento de sinais de sensores, previsdo de propriedades a partir da
estrutura do material, previsdo de reagdes quimicas especificas, otimizagao e controle de processos
de producio de materiais e representacdo matematica do comportamento mecéanico de materiais.
No caso da representagdo do comportamento de materiais sio citadas somente 7 referéncias num
total de 364 trabalhos relacionados.

Em 1997 Dovstam e Dalenbring (DOVSTAM e DALENBRING, 1997) propuseram um método
misto para estimar o amortecimento de materiais isotrépicos e homogéneos. Os paradmetros das
forgas de amortecimento sdo estimados por RNA’s combinadas com modelos analiticos. O método
exigiu medidas estaticas do médulo de elasticidade e do coeficiente de Poisson e a determinagdo
de modos de vibrac@o livre e outros parametros com o uso de modelos de elementos finitos.
Comparagdes com medidas feitas em ensaios dindmicos demostraram a boa precisdo dos
resultados obtidos pelo método proposto.

Ainda em 1997 Massarani (MASSARANI, 1997) utilizou RNA’s na representagio do
comportamento mecénico de materiais viscoeldsticos. Massarani utilizou dados de ensaios em
polietileno para treinar uma RNA e obter curvas isécronas tensdo x deformacgdo. Também
determinou curvas isécronas tensdo x deformagéo a partir de dados com ruidos e treinou RNA's
para simular o comportamento de um material viscoelastico quando submetido a uma trajetéria
de carregamento complexa. Este trabalho se constituiu em nosso primeiro contato com o tema e
propiciou a inspiragao inicial para a realizacdo de nossa pesquisa.

Em 1999 Pernot e Lamarque (PERNOT e LAMARQUE, 1999} utilizaram RNA’s para a
representagdo do comportamento mecanico de concreto e areia. Também utilizaram uma RNA na
classificacdo do comportamento mecénico de solos em ftrés categorias: elastico linear,
perfeitamente elastoplastico e elastoplastico com amolecimento.
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5. ATIVIDADES EXPERIMENTAIS

Iniciamos aqui a descrigdo das atividades experimentais realizadas para o desenvolvimento da
proposta de nosso trabalho.

5.1. ENSAIOS MECANICOS

Os dados experimentais utilizados em nossa pesquisa foram obtidos a partir de ensaios para
determinacio de pardmetros mecanicos que foram realizados pelo autor no Laboratério de
Mecénica de Rochas do Departamento de Engenharia de Minas da Escola Politécnica da
Universidade de Sao Paulo sob a supervisao do Prof. Titular Lineu A. Ayres da Silva, coordenador
do laboratério.

A pesquisa envolveu a andlise de 16 tipos de rochas, correspondentes a 9 litologias diferentes,
classificadas da seguinte maneira:

— Arenito.

— Basalto.

- Calcério L.
— Calcario IL
— Calcario II1.
— Calcario IV.
— Diabasio.
~ Gnaisse L.
— Gnaisse II.
— Granito L.
— Granito II.
— Granito IIIL.
— Granito IV.
— Ttabirito.

— Quartzito.
— Xisto.

Os ensaios de compressdo uniaxial, em um total de 104, foram realizados de acordo com a
sugestio de método de ensaio proposta pela ISRM - “International Society for Rock Mechanics”
(Sociedade Internacional para a Mecéanica de Rochas): “Suggested Methods for Determining the
Uniaxial Compressive Strength and Deformability of Rock Materials” (BROWN, 1981).

A seqiiéncia dos trabalhos executados seguiu o procedimento a seguir:
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¥

Ensaios de Compressao Uniaxial

MTS 815 Rock Mechanics Testing System

Figura 5.1 - Fluxograma geral dos trabalhos

5.1.1. CORTE DQOS CILINDROS

As rochas amostradas na forma de blocos foram inicialmente submetidas a corte para extracdo de
cilindros com didmetro de 2”7 (50,8 mm) ou NX (54 mmy}, de acordo com o especificado na sugestao
de norma da ISRM.
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Figura 5.2 - Extracdo de cilindros

Equipamento: Maquina de exfragao de corpos de prova.
Fabricante: Hilti do Brasil Ltda.
Modelo: DCM-2

5.1.2. CORTE DAS FACES DOS CORPOS DE PROVA

Ap6s o corte dos cilindros, ou como etapa inicial para as rochas amostradas sob a forma de
testemunhos de sondagem, foi realizado o corte com serra com disco diamantado, onde foram
produzidos corpos de prova com alturas variando entre 130 mm e 160 mm (relacdo
altura/didmetro variando entre 2,5 e 3) de acordo com o especificado na sugestdo de norma da
ISRM.

Figura 5.3 - Corte em serra com disco diamantado
Equipamento: Serra com disco diamantado.

Fabricante; Norton S. A.
Modelo: Clipper BW-III
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51.3. REGULARIZACAO DAS SUPERFICIES DE CARGA

Ap6s a operagdo de corte, os corpos de prova tiveram suas faces retificadas, com o intuito de
assegurar a perpendicularidade das faces em relagio ac eixo do corpo de prova, paralelismo entre
as faces e planicidade das superficies. Garantido assim uniformidade quando da aplicagao de
carga durante os ensaios de compressao.

Figura 5.4 - Retificacdo dos corpos de prova

Equipamento:  Retifica plana.
Fabricante: Sulmecénica Industrial Ltda.
Modelo: RAPH-640/E.

5.14. VERIFICACAO DIMENSIONAL

Nesta operagéo foram verificados os seguintes pardmetros dimensionais dos corpos de prova:

— Diémetro.

— Altura.

- Angulo entre a normal ao plano da primeira face e o eixo do corpo de prova cilindrico.
— Angulo entre a normal ao plano da segunda face e o eixo do corpo de prova cilindrico.
~ Angulo entre o plano da primeira face e o plano da segunda face,

— Erro de planicidade na primeira face.

— Erro de planicidade na segunda face.

De acordo com o especificado na sugestio de norma da ISRM os erros angulares devem ser
inferiores a 3,5" e os erros de planicidade inferiores a 0,02 mm.
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Eixo do
Corpo de
Prova

Ng
Face 1

Figura 5.5 - Determinagdo dos erros angulares

Plano
Médio

Figura 5.6 - Determinagéo do erro de planicidade

Para os corpos de prova nos quais tenham sido constatados erros angulares ou de planicidade
acima dos valores tolerados, uma nova etapa de retificagéo foi executada.

L TP

Figura 5.7 - Verificagdo dimensional em maquina de medicao tridimensional

Equipamento: Maquina de medigao tridimensional.
Fabricante: Mitutoyo do Brasil Ltda.
Modelo: B-231 (com apalpador de precisao: fabricagao Renishaw Inc., modelo MIP).
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5.1.5. ENSAIOS DE COMPRESSAO UNIAXIAL

Os ensaios de compressao com determinagdo dos pardmetros eldsticos da rocha foram realizados
com a utilizacdo de um sistema de ensaios com ciclo fechado de controle servo-hidraulico
composto de: quadro de reagéo rigido, conjunto hidrdulico de alta performance, 2 servo-valvulas,
atuador com capacidade de carga de 2.600 kN em compressdo e 1.400 kN em tragdo, céluia de
pressao diferencial, conjunto de extensdmetros axial e circunferencial, sistema de controle digital e
“software” proprietério de operacéo.

Figura 5.8 - Sistema de realizagao de ensaios servo-controlados

Equipamento:  Sistema de realizagdo de ensaios servo-controlados em mecanica de rochas.
Fabricante: MTS Systems Co.

Modelo: MTS 815 Rock Mechanics Testing System.

As deformacdes ocorridas durante a aplicagdo da carga foram acompanhadas via computador em
tempo real e utilizadas no sistema fechado de servo-controle, através do uso de extensdmetros
montados sobre o corpo de prova, como vemos a seguir.
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5.2, RESULTADOS

Na seqiiéncia apresentamos os resultados dos 104 ensaios de compressdo uniaxial com
determinac@o dos seguintes parametros caracteristicos do comportamento mecénico da rocha:

— Resisténcia & compressao uniaxial, o
— Modédulo de elasticidade, E.
— Coeficiente de Poisson, v.

5.21. RESULTADOS DOS 5 ENSAIOS EM ARENITO

A seguir podemos observar a tabela com os resultados dos ensaios para cada corpo de prova e na
seqiiéncia a tabela com os indices estatisticos para os pardmetros determinados.

Tabela 5.1 - Ensaios em arenito

Corpo de Prova Parametro
Denominagio Litologia O E v
{(MPa)| (MPa)
33,8 | 7.382 |0,71
352 | 9.293 |0,63
56,4 | 12.003 | 0,31
54,9 | 12.039 (0,24
57,6 | 12.485 | 0,25

CP-ARENITO--01 | Arenito
CP-ARENITO-I-02 | Arenito
CP-ARENITO-I-03 | Arenito
CP-ARENITO-I-04 | Arenito
CP-ARENITO--05 | Arenito
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Tabela 5.2 - indices estatisticos

Indice Estatistico

Pardmetro Mecanice

Tp E LY
{MPa) {MPa)
Corpos de Prova 5 5 5
Média 47,8 10.642 0,43
. |Intervalo de Confianga de -95 % 327 7.895 0,15
Intervalo de Confianga de +95 % 62,5 13.390 0,71
Mediana 54,9 12.003 . 0,31
Soma 2379 53.212 2,14
Minimo 33,8 7.392 0,24
Maximo 57,6 12.485 0,71
Quartil Inferior 352 9293 0,25
Quartil Superior 56,4 12.039 0,63
Faixa de Variagao Total 23,8 5.003 0,47
Faixa de Variacio do Quartil 21,2 2.746 0,38
Variancia 143,7 4.895.720 0,05
Desvio Padrao 12,0 2.213 0,22
Erro Padrao 54 990 0,10
Assimeiria -0,59 0,97 0,62
Erro Padrdo da Assimetria 0,91 0,91 0,91
Kurtosis -3,25 -1,03 -2,85
Erro Padrao da Kurtosis 2,00 2,00 2.00

A seguir apresentamos os graficos tensado x deformacdo para os ensaios realizados.
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Figura 5.15 - Curvas ¢ x € para
CP-ARENITO-I-05

5.22. RESULTADOS DOS 3 ENSAIOS EM BASALTO

A seguir podemos observar a tabela com os resultados dos ensaios para cada corpo de prova e na
seqiiéncia a tabela com os indices estatisticos para os parametros determinados.

Tabela 5.3 - Ensaios em basalto

Corpo de Prova Pardmetro
Denominacao Litologia Ce E v
{(MPa)| (MPa)
CP-BASALTO-I-01 | Basalto 1| 52,1 | 74.048 | 0,25
CP-BASALTO-1-02 | Basalto || 38,1 | 71.436 | 0,21
CP-BASALTO-I-03 | Basalte || 71,5 | 73.980 (0,24

Tabela 5.4 - Indices estatisticos

Indice Estatistico Parametro Mecanico
Sc E v
(MPa) {MPa)

Corpos de Prova 3 3 3
Média 53,9 73.155 0,23
Intervalo de Confianga de -95 % 12,3 69.457 0,18
Intervalo de Confianga de +95 % 95,5 76.852 0,28
Mediana 521 73.980 0,24
Soma 161,7 219.464 0,69
Minimo 38,1 71.436 0,21
Maximo 71,5 74.048 0,25

Quuartil Inferior - - -
Quartil Superior - - -
Faixa de Variag&o Total 33,4 2.611 0,04

Faixa de Variagio do Quartil - - -
Variancia 280,7 2.215.202 0,00
Desvio Padrao 16,8 1.488 0,02
Erro Padréo 9,7 859 0,01
Assimetria 0,48 -1,73 -1,03
Erro Padrao da Assimetria 1,22 1,22 1,22
Kurtosis - - -
Erro Padrao da Kurtosis - - -

A seguir apresentamos os graficos tensao x deformagéo para os ensaios realizados.
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5.2.3.
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RESULTADOS DOS 19 ENSAIOS EM CALCARIO

A seguir podemos observar a tabela com os resultados dos ensaios para cada corpo de prova e na
seqiiéncia a tabela com os indices estatisticos para os pardmetros determinados.
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Tabela 5.5 - Ensaios em calcario

Corpo de Prova Parametro
Denominacao Litologia o E v
(MPa); (MPa)

CP-CALCARIO-I-01 | Calcario 1] 115,7] 82.122 0,28
CP-CALCARIO-I-02 | Calcario 1] 50,3 | 81.021 | 0,35
CP-CALCARIO-I-03 | Calcario 1] 70,1 | 85.054 [ 0,26
CP-CALCARIO-I-04 | Calcario || 94,2 | 83.081 |]0,25
CP-CALCARIO-1-05 | Calcario 1] 1024 | 80.782 | 0,25
CP-CALCARIO-li-01 | Calcario 11{ 167,3 | 81.585 | 0,20
CP-CALCARIO-II-02 | Calcario 1l | 165,2 | 83.434 | 0,25
CP-CALCARIO-II-03 | Calcario 11| 89,4 | 66.702 {0,24
CP-CALCARIC-II-04 | Calcaric 11| 88,2 | 69.693 | 0,23
CP-CALCARIO-II-05 | Calcaric 11| 88,8 | 59.049 | 0,19
CP-CALCARIO-II-06 | Calcaric i | 100,21 69.046 | 0,17
CP-CALCARIO-II-07 § Calcario 11} 93,1 | 68.457 | 0,20
CP-CALCARIO-III-01]| Calcario lll] 51,5 | 9.462 |0,20
CP-CALCARIO-NI-02| Calcario ll| 42,7 | 12.931 |0,31
CP-CALCARIO-II-03| Calcério lI] 39.8 | 9.265 |0,23
CP-CALCARIO-NI-04| Calcario W] 37,6 | 6.280 |0,16
CP-CALCARIO-IV-01]| Calcario V| 142,7 | 80.185 | 0,29
CP-CALCARIO-IV-02| Calcario V| 96,0 | 78.272 | 0,24
CP-CALCARIO-IV-03| Calcario IV] 151,3] 79.151 | 0,29

Tabela 5.6 - Indices estatisticos

Indice Estatistico Parametro Mecanico
e E v
{MPa) {MiPa)

Caorpos de Prova 19 19 19

Média 94,0 62.398 0,24
Intervale de Confianga de -85 % 74,4 48.457 0,22
Intervalo de Confianga de +95 % 113,6 76.340 0,27
Mediana 93,1 78.272 0,24
Soma 1.786,5 1.185.571 4,60
Minimo 37,6 6.280 0,16
Maximo 167,3 85.054 0,35
Quartil Inferior 51,5 59.049 0,20
Quartil Superior 115,7 81.585 0,28
Faixa de Variagéo Total 129,8 78.774 0,19
Faixa de Variagio do Quartil 64,2 22.536 0,08
Variancia 1.656,5 836.666.394 0,00
Desvio Padréo 40,7 28.925 0,05
Erro Padrao 9,3 6.636 0,01
Assimetria 0,39 -1,34 0,36
Erro Padrao da Assimetria 0,52 0,52 0,52
Kurtosis -0,63 0,10 0,13
Erro Padréo da Kurtosis 1,01 1,01 1,01

A seguir apresentamos os graficos tensao x deformagéio para os ensaios realizados.
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RESULTADOS DOS 4 ENSAIOS EM DIABASIO

A seguir podemos observar a tabela com os resultados dos ensaios para cada corpo de prova e na

seqiiéncia a tabela com os indices estatisticos para os parametros determinados.

Tabela 5.7 - Ensaios em diabésio

Corpo de Prova Parametro
Denominacao Litologia C¢ E v
(MPa)| (MPa)
CP-DIABASIO-I-01 j Diabasic || 151,92 75.358 | 0,26
CP-DIABASIO-I-02 | Diabéasio || 125,8] 75.616 ]0,23
CP-DIABASIO-I-03 | Diabasio |{162,2] 75.083 ]0,26
CP-DIABASIO-I-04 | Diabasio || 125,2] 76.110 10,25
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Tabela 5.8 - Indices estatisticos

Indice Estatistico Parametro Mecanico
oc E v
{MPa) {MiPa)

Corpos de Prova 4 4 4

Meédia 141,3 75.542 0,25
Intervalo de Confianga de -95 % 111,5 74.846 0,23
Intervalo de Confianga de +95 % 171.0 76.237 0,27
Mediana 138,8 75.487 0,26
Soma 565,1 302.167 1,00
Minimo 125,2 75.083 0,23
Maximo 162,2 76.110 0,26
Quartil Inferior 125,5 75.220 0,24
Quartil Superior 157.,0 75.863 0,26
Faixa de Variagdo Total 37,0 1.028 0,03
Faixa de Variagéo do Quartil 31,5 643 0,02
Variancia 3496 191.084 0,00
Desvio Padrio 18,7 437 0,01
Erro Padrao 8,3 219 0,01
Assimetria 0,26 0,65 -1,60
Erro Padrio da Assimetria 1,01 1,01 1,01
Kurtosis -4 52 0,20 2,41
Erro Padrio da Kurtosis 2,62 2,62 2,62

A seguir apresentamos os graficos tensao x deformacfo para os ensaios realizados.
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5.2.5.

RESULTADOS DOS 10 ENSAIOS EM GNAISSE

A seguir podemos observar a tabela com os resultados dos ensaios para cada corpo de prova e na
seqiiéncia a tabela com os indices estatisticos para os pardmetros determinados.

A seguir apresentamos os graficos tensdo x deformagéo para os ensaios realizados.

Tabela 5.9 - Ensaios em gnaisse

Corpo de Prova Parimetro
Denominagao Litologia O E v

{MPa)| {MPa)
CP-GNAISSE-I-01 | Gnaisse 1] 207,21 81.327 10,24
CP-GNAISSE-I-02 | Gnaisse |]211,6] 80.876 (0,25
CP-GNAISSE-II-01 | Gnaisse Il | 112,4| 61.066 | 0,23
CP-GNAISSE-II-02 | Gnaisse |l | 122,2]| 61.244 10,25
CP-GNAISSE-1-03 | Gnaisse 11| 141,0] 86.983 | 0,21
CP-GNAISSE-II-04 | Gnaisse Il | 147,6 78.595 | 0,21
CP-GNAISSE-II-05 | Gnaisse ]| 103,1] 48.049 | 0,31
CP-GNAISSE-II-06 | Gnaisse Il 146,4| 66.688 | 0,26
CP-GNAISSE-I-07 | Gnaisse 1| 144,3]| 61.511 ] 0,29
CP-GNAISSE-II-08 | Gnaisse Il] 173,0| 71.764 | 0,25

Tabela 5.10 - Indices estatisticos

indice Estatistico Parametro Mecénico
Gc E v
{MPa) (MPa)

Corpos de Prova 10 10 10

Média 150,9 69.810 0,25
Intervalo de Confianga de -95 % 124,6 61.104 0,23
Intervalo de Confianga de +95 % 177,1 78.516 0,27
Mediana 145.4 69.226 0,25
Soma 1.508,6 698.104 2,50
Minimo 103,1 48.049 0,21
Maximo 211,56 86,983 0,31
Quartil Inferior 1222 61.244 0,23
Quartil Superior 173,0 80.876 0,26
Faixa de Variagdo Total 108,4 38.934 0,10
Faixa de Variagdo do Quartil 50,7 19.632 0,03
Variancia 1.343,0 148.108.919 0,00
Desvic Padrdo 36,6 12,170 0,03
Erro Padrao 11,6 3.848 0,01
Assimetria 0,63 -0,28 0,32
Erro Padréo da Assimetria 0,69 0,69 0,69
Kurtosis -0,48 -0,70 -0,13
Erro Padrdo da Kurtosis 1,33 1,33 1,33
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RESULTADOS DOS 26 ENSAIOS EM GRANITO

A seguir podemos observar a tabela com os resultados dos ensaios para cada corpo de prova e na
seqiténcia a tabela com os indices estatisticos para os pardmetros determinados.

Tabela 5.11 - Ensaios em granito

Corpo de Prova Pardametro
Denominag¢io Litologia G, E v
(MPa)| (MPa)

CP-GRANITO-I-01 | Granito 1] 109,9{ 42.160 | 0,42
CP-GRANITO-I-02 | Granito || 98,6 | 44.004 |0,32
CP-GRANITO-1-03 | Granito || 111,0] 43.256 | 0,37
CP-GRANITO-I-04 | Granitc || 100,2| 41.717 | 0,40
CP-GRANITO-I-05 | Granito 1] 128,8| 45.638 | 0,27
CP-GRANITO-1-06 | Granito 1| 105,7| 47.338 0,32
CP-GRANITO-1-07 | Granito || 93,6 | 40.974 10,30
CP-GRANITO-I-08 | Granito [ | 868 | 46.870 {045
CP-GRANITO-I-08 | Granito || 107,7] 51.437 | 0,33
CP-GRANITO--10 | Granito | | 111,0] 49.550 [ 0,29
CP-GRANITO-I-11 | Granito || 118,0] 48.677 |0,30
CP-GRANITO-I-12 | Granito | [ 105,8] 53.316 | 0,31
CP-GRANITO-I-13 | Granito 1| 117,4] 50.910 | 0,34
CP-GRANITO-II-01 | Granito 1i| 93,9 | 56.433 (0,62
CP-GRANITO-II-02 | Granito Il | 158,7 | 56.830 [ 0,32
CP-GRANITO-II-03 | Granito 1| 100,1 [ 60.957 j0,23
CP-GRANITO-I-04 | Granito 1] 165,1| 60.116 | 0,27
CP-GRANITO-II-05 | Granito |1l | 146,8 | 58.083 | 0,32
CP-GRANITO-IiI-01 | Granito i} 155,2 | 62.988 | 0,24
CP-GRANITO-I-02 | Granito II]| 136,7 | 58.471 | 0,30
CP-GRANITO-II1-03 [ Granitc 1ll] 158,7 | 65.543 | 0,22
CP-GRANITO-IV-01 | Granito V| 124,2| 5§7.850 | 0,24
CP-GRANITO-IV-02 | Granito V] 150,0 | 60.644 | 0,33
CP-GRANITO-IV-03 | Granito V] 1084 | 62.448 | 0,25
CP-GRANITO-IV-04 | Granito V| 75,2 |. 89.700 | 0,56
CP-GRANITO-IV-05 | Granito V| 187,89 | 65.630 (0,24
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A seguir apresentamos os graficos tensao x deformacio para os ensaios realizados.

Tens¥o (MP2

Tansic (MPa

Tabela 5.12 - Indices estatisticos

-0.018

0,012

Indice Estatistico Parametro Meciénico
Cg E v
{MPa) {MPa)

Corpos de Prova 26 - 26 26

Média 1214 54.749 0,33
Intervalo de Confianca de -95 % 1101 50.490 0,29
Intervalo de Confianca de +95 % 132,7 59.008 0,37
Mediana 111,0 54.874 0,31
Soma 3.155,5 1.423.480 8,57
Minimo 75,2 40,974 0,22
Maximo 1879 89.700 0,62
Quartil inferior 100,2 46.870 0,27
Quartil Superior 146,8 60.844 0,34
Faixa de Variacao Total 112,7 48.726 0,39
Faixa de Variagdo do Quartil 46,6 13.774 0,07
Variancia 780,5 111.173.787 0,01
Desvio Padrao 27,9 10.544 0,10
Erro Padrao 55 2.068 0,02
Assimetria 0,67 1,31 1,66
Erro Padrao da Assimetria 0,46 0,46 0,46
Kurtosis -0,25 3,47 2,94
Erro Padrio da Kurtosis 0,89 0,89 0,89
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Figura 5.76 - Curvas ¢ x £ para Figura 5.77 - Curvas ¢ x € para
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5.2.7. RESULTADOS DOS 14 ENSAIOS EM ITABIRITO

A seguir podemos observar a tabela com os resultados dos ensaios para cada corpo de prova e na
seqiiéncia a tabela com os indices estatisticos para os pardmetros determinados.
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Tabela 5.13 - Ensaios em itabirito

Corpo de Prova Parametro
Denominagio Litologia T E v
{MPa)| (MPa)
CP-ITABIRITO-I-01 | [tabirito 1] 153,5] 59.815 | 0,12
CP-ITABIRITO-I-02 | ltabirito | | 200,8 | 109.563| 0,17
CP-ITABIRITO-I-03 | ltabirito 1| 82,9 [ 33.994 [ 0,11
CP-ITABIRITO-I-04 | Itabirito || 119,2 | 68.447 | 0,10
CP-ITABIRITO-I-05 | Itabirito || 43,8 [ 47.155 /0,15
CP-ITABIRITO--06 [ Itabirito 1] 50,4 | 53.977 | 0,14
CP-ITABIRITO-I-07 | Itabirito 1] 138,5] 92.688 | 0,13
CP-ITABIRITO-1-08 | liabirito 1] 116,5] 95.583 | 0,14
CP-ITABIRITO-I-09 | Iltabirito 1] 60,0 |107.199]0,09
CP-ITABIRITO-I-10 | Itabirito 1] 384 | 18.457 | 0,49
CP-ITABIRITO-I-11 | Ktabirite 1] 138,5] 92.688 | 0,13
CP-ITABIRITO-I-12 | ltabiritc | { 91,9 | 29.798 | 0,22
CP-ITABIRITO-I-13 | Mtabirite || 81,5 | 19.749 | 0,50
CP-ITABIRITO-I-14 | Mtabirito || 168,9] 56.833 10,19

Tabela 5.14 - Indices estatisticos

Indice Estatistico

Parametroc Mecénico

oc E v
{MPa) {MPa)

Corpos de Prova 14 14 14

Média 106,1 63.282 0,19
Intervalo de Confiancga de -85 % 77,2 44.916 0,11
Intervalo de Confianga de +95 % 134,9 81.648 0,27
Mediana 104,2 58.324 0,14
Soma 1.4847 885.047 2,68
Minimo 38,4 18.457 0,09
Maximo 200,8 109.563 0,50
Quartil Inferior 60,0 33.994 0,12
Quartil Superior 138,5 92.688 0,19
Faixa de Variag&o Total 162,3 91.106 0,42
Faixa de Variagdo do Quartil 78,4 58.694 0,06
Variancia 2.504.5 1.011.829.115 0,02
Desvio Padrao 50,0 31.809 0,13
Erro Padréo 13,4 8.501 0,04
Assimetria 0,30 0,08 2,00
Erro Padrao da Assimetria 0,60 0,60 0,60
Kurtosis -0,83 -1,38 2,93
Erro Padrio da Kurtosis 1,15 1,15 1,15

A seguir apresentamos os graficos tens@o x deformacio para os ensaios realizados.
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Figura 5.91 - Curvas ¢ x € para
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RESULTADOS DOS 6 ENSAIOS EM QUARTZITO

A seguir podemos observar a tabela com os resultados dos ensaios para cada corpo de prova e na

seqiiéncia a tabela com os indices estatisticos para os parametros determinados.
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Tabela 5.15 - Ensaios em quartzito

Corpo de Prova Parametro
Denominagédo Litologia o E v

(MPa}| (MPa)
CP-QUARTZITO-I-01) Quartzito | | 147,3 |. 68.705 | 0,20
CP-QUARTZITO-I-02) Quartzite || 160,3 | 73.401 | 0,29
CP-QUARTZITO-I-03| Quartzite 1| 1284 | 38.552 | 0,08
CP-QUARTZITO-I-04)| Quartzito 1| 48,4 | 24.311 |0,13
CP-QUARTZITO-I-05] Quartzito || 168,9 | 73.680 | 0,23
CP-QUARTZITO--06} Quartzito | | 1804 72.610 | 0,22

Tabela 5.16 - Indices estatisticos

Indice Estatistico Parametro Mecénico
G¢ E v
{MPa} {MPa)

Corpos de Prova 6 6 6

Média 139,0 58.543 0,19
Intervalo de Confianca de -95 % 88,7 35.926 0,12
Intervalo de Confianga de +95 % 189,2 81.161 0,27
Mediana 153,8 70.657 0,21
Soma 833,8 351.259 1,17
Minimo 48 4 24.311 0,09
Maximo 180,4 73.680 0,29
Quartil Inferior 1284 38.552 0,13
Quartil Superior 168,9 73.401 0,23
Faixa de Variagéo Total 132,0 49.368 0,20
Faixa de Variagdo do Quartil 40,5 34,849 0,10
Variancia 2.290,7 464.497.283 0,01
Desvio Padrao 47,9 21.552 0,07
Erro Padrao 19,5 8.799 0,03
Assimetria -1,74 -1,12 -0.24
Erro Padr&o da Assimetria 0,85 0,85 0,85
Kurtosis 3,25 -0,79 -0,75
Erro Padrio da Kurtosis 1,74 1,74 1,74

A seguir apresentamos os graficos tensao x deformagdo para os ensaios realizados.
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Figura 5.93 - Curvas o x & para
CP-QUARTZITO-I-02
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5.29. RESULTADOS DOS 17 ENSAIOS EM XISTO

A seguir podemos observar a tabela com os resultados dos ensaios para cada corpo de prova e na
seqiiéncia a tabela com os indices estatisticos para os pardmetros determinados.
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Tabela 5.17 - Ensaios em xisto

Corpo de Prova Parametro
Denominagdo Litologia Cc E v
(MPa)| (MPa)
118,3 | 66.820 10,29
118,4 | 66.880 | 0,24
102,2 | 67.860 | 0,25
94,9 | 64.929 (0,27
99,6 | 62.736 10,29
112,7 | 80.248 0,19
119,0 | 87.468 0,22
118,1 | 63.697 {0,258
114,11} 57.125 | 0,32
146,8 | 80.787 [ 0,21
102,60 | 60.036 10,24
99,9 | 78.339 10,15
342,8| 83.923 10,24
92,9 | 65.486 |0,25
140,81 58.741 | 0,23
117,0{ 64.860 | 0,25
135,31 64.908 [ 0,21

CP-XISTO-I-01 Xisto
CP-XISTO-I-02 Xisto
CP-XISTO-1-03 Xisto
CP-XISTO-1-04 Xisto
CP-XISTO-I-05 Xisto
CP-XISTO-I-06 Xisto
CP-XISTO-1-07 Xisto
CP-XISTO-I-08 Xisto
CP-XISTO-|-09 Xisto
CP-XISTO-I-10 Xisto
CP-XISTO-I-11 Xisto
CP-XISTO-I-12 Xisto
CP-XISTO-I-13 Xisto
CP-XISTO-I-14 Xisto
CP-XISTO-I-15 Xisto
CP-XISTO-I-18 Xisto
CP-XISTO-I-17 Xisto

Tabela 5.18 - indices estatisticos

indice Estatistico Parametro Mecanico
(57} E v
{MPa) (MPa)

Corpos de Prova 17 17 17

Média 127.9 69.109 0,24
Intervalo de Confianga de -95 % 98,4 64.328 0,22
intervalo de Confianga de +95 % 157,5 73.890 0,26
Mediana 117,0 65.486 0,24
Soma 21749 1.174.852 4,12
Minimo 92,9 57.125 0,15
Maximo 342.8 87.468 0,32
Quartil Inferior 102,0 63.697 0,22
Quartil Superior 119,0 78.339 0,27
Faixa de Variacao Total 2499 30.343 0,17
Faixa de Variacdo do Quartil 17,0 14.642 0,05
Variancia 3.307.1 86.470.062 0,00
Desvio Padrio 57,5 9.299 0,04
Erro Padrio 13,9 2.255 0,01
Assimetria 3,64 0,78 -0,17
Erro Padrao da Assimetria 0,55 0,55 0,55
Kurtosis 14,15 -0,67 0,51
Erro Padrao da Kurtosis 1,06 1,06 1,06

A seguir apresentamos os graficos tensdo x deformacdo para os ensaios realizados.
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Figura 5.113 - Curvas ¢ x € para
CP-XISTO-I-16
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Figura 5.114 - Curvas ¢ x ¢ para
CP-XISTO-1-17

5.2.10. COMPARACAO ENTRE OS RESULTADOS DOS ENSAIOS PARA TODAS AS

LITOLOGIAS

Na seqiiéncia apresentamos graficos comparativos entre as 9 litologias, para os 3 parametros

mecénicos determinados. Os graficos exibem valores minimos e méaximos, regido compreendida

entre 25 % e 75 % das ocorréncias e a mediana.
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L
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1 Min-Max
1 29%-75%
o Mediana

Figura 5.115 - Distribuicao dos resultados de oc para todas as litologias
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Figura 5.116 - Distribuigao dos resultados de E para todas as litologias
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Figura 5.117 - Distribuicéo dos resultados de v para todas as litologias

5.2.11. DISTRIBUICAO DOS RESULTADOS DOS PARAMETROS MECANICOS PARA OS
104 ENSAIOS

Na seqiiéncia apresentamos graficos com a distribuicao das freqtiéncias dos resultados obtidos
para os 3 pardmetros mecénicos determinados nos 104 ensaios realizados. Observamos que as 3
distribuicdes de freqtiéncia se assemelham a distribuicdes normais, assegurando a confiabilidade
estatistica dos resultados.
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5.3. PESQUISAS REALIZADAS

O raciocinio utilizado no procedimento para a obtencdo de um modelo matematico do
comportamento mecdnico de um material é a 16gica indutiva. Esta foi introduzida na pesquisa das
ciéncias naturais na primeira metade do século XVII por Francis Bacon e consiste em observar o
fendmeno relacionando as situacbes em que estd presente, ausente e sua intensidade. A seguir
identificam-se os parametros que modificam o fendmeno e as relagdes de dependéncia entre eles.
E finalmente uma lei geral a respeito do fendmeno é induzida.

As RNA's utilizam o mesmo processo da légica indutiva. Se uma RNA for treinada com dados de
ensaios de um determinado material, a RNA poderé encontrar uma relacio de dependéncia enfre
as varidveis presentes nos ensaios. A RNA serd induzida pelas informagdes presentes nos dados
de ensaios a encontrar uma regra da mesma forma que um pesquisador agindo conforme o
processo convencional.

Com dados incompletos tanto o processo convencional como a RNA sdo induzidos a modelos
pouco confidveis e ambos os processos podem melhorar seus modelos com informagoes
complementares. O ntimero de dados para treinamento sera o maior conjunto de dados disponivel
a respeito do material. Novas informacSes devem sempre ser incluidas como dados de
treinamento para gerar modelos mais completos.

Assim, as pesquisas realizadas compreenderam a identificagido de parametros mecénicos a partir
de dados de ensaios, bem como o desenvolvimento de uma metodologia para a representacéo
matemdtica do comportamento mecénico das rochas para ensaios de compressdo uniaxial,
compressdo triaxial com fase de pos-ruptura e ensaios de fluéncia.

identificagdo de Parametros
— ¥ Mecénicos a partir de
Dados de Ensaios

—» Ensaios de Compresséo Uniaxial

Representagio Matematica
do Comportamentio Mecéanico
das Rochas

Ensaios de Compresséo Triaxial
com Fase de Pds-Ruptura

I Ensaios de Fluéncia

Figura 5.121 - Pesquisas realizadas
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6. UTILIZACAO DE RNA’S NA IDENTIFICACAO DE PARAMETROS MECANICOS A
PARTIR DE DADOS DE ENSAIOS EM ROCHA

O objetivo desta etapa inicial da pesquisa é verificar a adequacdo do uso das RNA's a
caracteriza¢@o do comportamento mecénico das rochas, através da utilizagdo de sua capacidade de
identificacio de padrBes. O problema em questdio é o da identificagio dos pardmetros
caracteristicos do comportamento mecanico em ensaios sobre corpos de prova de rocha, onde a
partir da apresentac@o de dados tens@o x deformacéo obtidos em ensaio de compressédo uniaxial a
RNA deve determinar a resisténcia a compressao -uniaxial, 6c; 0 médulo de elasticidade, E e o
coeficiente de Poisson, v.

Esta aplicacao se diferencia de um simples calculo dos parametros através de suas defini¢Ges
usuais, na medida em que uma RNA treinada para este objetivo determina os valores numéricos
dos parametros a partir de aspectos como: amplitude, inclina¢fio e regides de menor ou maior
variagao das curvas tensdo x deformacso.

C

£¢ gy €a

Rede Neural
Artificial

€
Figura 6.1 - Processo de identificagdo de pardmetros mecénicos

O problema do treinamento é garantir a capacidade de generalizacdo de uma RNA. Como ja
discutido, o treinamento supervisionado é baseado numa medida de erro obtida da diferenca entre
o vetor de saida calculado pela RNA e o vetor de saida do par de treinamento. Os pesos sio
ajustados até que o erro atinja um valor aceitdvel definido pelo pesquisador. O que se deve evitar é
que a RNA aproxime o resultado correto de um vetor de saida somente para um vetor de entrada
que fez parte do conjunto de treinamento. A solugao é utilizar um conjunto de dados de teste para
verificar a precisdo e a capacidade de generalizacdo da RNA.

E consenso que o conjunto de dados de treinamento deve representar estatisticamente o dominio
do problema. Considerando-se o conjunto de dados de treinamento como sendo um espaco N-
dimensional, com N o nimero de vetores de treinamento, a probabilidade de se escolher
aleatoriamente um vetor do conjunto de treinamento de um determinado volume deverd ser a
mesma de se escolher um vetor de todo o dominio do problema neste mesmo volume. Os
conjuntos de dados de treinamento e de testes devem ser obtidos aleatoriamente.

Para que a RNA possa realizar sua tarefa é necessirio que esta seja previamente treinada com
dados de ensaios sobre corpos de prova de rocha e seus respectivos resultados. Nesta pesquisa
foram utilizados os seguintes conjuntos de dados:
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1. Dados de ensaios realizados em 104 corpos de prova de 9 tipos litolégicos (arenito, basalto,
calcério, diabasio, gnaisse, granito, itabirito, quartzito e xisto).

2. Dados de ensaios realizados em 26 corpos de prova de granito.

3. Dados de ensaios realizados em 19 corpos de prova de calcario.

No caso 1 comparamos os valores esperados com os obtidos através da RNA treinada, utilizando
dados do préprio conjunto de treinamento e dados de um conjunto de teste, Para os casos 2e 3 é

apresentada apenas a comparagdo feita com os dados do conjunto de teste.

Na figura que segue podemos observar os diferentes casos de treinamento e de comparagao.

S Eewv
Dados de Treinamento

—»| Todas as Lilologias

c..Eev
Dados de Teste

Identificagéo de Parametros o Ele
Mecénicos a partir de - Granlto > cr
Dados de Ensaios Dados de Teste
— Calcario > = U

Dados de Teste

Figura 6.2 - Casos de treinamento e de comparagéo

6.1. ARQUITETURA DA RNA E PROCESSO DE TREINAMENTO

A RNA utilizada foi do tipo multicamadas para frente de 3 camadas com 50 elementos de
processamento na camada de entrada, 40 na camada oculta e 3 na camada de saida. A
implementacdo foi feita em computador utilizando o programa NeuroSolutions versdo 3.0
produzido pela NeuroDimension Inc., que é um sistema dedicado ao desenvolvimento de
aplicagbes baseadas em RNA’s, que combina uma interface de projeto de RNA’s modular, baseada
em icones, com uma implementagao de procedimentos de aprendizagem avancados.

A rede foi treinada através do algoritmo de retropropagagao de erros, utilizando fun¢des de
transferéncia do tipo sigmoide. O processo de treinamento foi coriduzido acompanhando-se a
evolucdo da somatoéria do erro quadratico para o conjunto de dados de treinamento e para um
conjunto de dados de validacao. A RNA foi treinada até que o erro calculado sobre o conjunto de
validagéo inverteu a tendéncia de queda e passou a crescer. Neste momento o erro calculado sobre
o conjunto de treinamento era da ordem de 0,0005. Posteriormente o desempenho da RNA foi
observado utilizando-se os dados do conjunto de teste.
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@efinicéo do Problema

:

Escolha dos Dados
e Apresentagéo a
Rede Neural

:

Treinamento da
Rede Neural Néo

Treinamento
Bem Sucedido ?

Teste da
I Rede Neural Néo

( Fase de Execugao )

Figura 6.3 - Processo de treinamento da RNA

6.2, IDENTIFICACAO DE PARAMETROS MECANICOS A PARTIR DE DADOS DE
ENSAIOS EM TODAS AS LITOLOGIAS

A seguir apresentamos uma comparacio entre os resultados obtidos através de uma RNA treinada
com dados dos 9 tipos litolégicos e os resultados esperados para 5 corpos de prova escolhidos
aleatoriamente no préprio conjunto de treinamento.

O Calculado ® Esperado
120 "

|
100
5 Corpo de Prova | Calculado | Esperado| A%
| o 115.4 1157 | 0%
60 ' 49,0 50,3 | 3%
. 73,2 70,1 4%
a0 | | 93,8 94,2 0%
| | 102,9 102,4 | 0%
204 . Média Ponderada 1%
0 !
1 2 3

Corpo de Prova

oc (MPa}

|| N

Figura 6.4 - Comparacéo entre os valores esperados de oc e 0s calculados através da RNA
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O Calculado W Esperado

E (MPa)

Corpo de Prova

Corpo de Prova
|
B
. L | Média Ponderada
. 4

Figura 6.5 - Comparacao entre os valores esperados de E e os calculados através da RNA

& Calculado W Esperado
04 -

035 5

03

0.25 1

Calculado | Esperado| A%

1 84.137 82122 | 2%
2 84.624 81.021 | 4%
3 89.524 85.054 | 5%
4 83.554 83.081 1%
5 83.684 80.782 | 4%
3%

Corpo de Prova | Calculado | Esperado] A%
1 0,26 0,28 7%
2 0,36 0,35 3%
3 0,26 0,26 0%
4 0,25 0,25 0%
5 0,25 0,25 0%
2%

Corpo de Prova

|_ I i =
> 024
8.15 - '
014 |
| Média Ponderada
0054 | |
| |
0 - -
1 2 3 4 5 _

Figura 6.6 - Comparacéo entre os valores esperados de v e os calculados através da RNA

Os resultados obtidos foram, como era de se esperar, muito bons, apresentando um desvio

percentual médio (ponderado em relacio aos valores esperados) méximo de 3 %.

A seguir apresentamos uma comparacio entre os resultados calculados através da RNA treinada
com dados dos 9 tipos litolégicos e os resultados esperados para 5 corpos de prova pertencentes ac

conjunto de teste (dados ndo conhecidos pela RNA).

G Caleulado m Esperado

]

4 5
Corpo de Prova

Figura 6.7 - Comparacio entre os valores esperados de oc e os calculados através da RNA

w — e |
o
= 150 |
o
N 1 .

100 |

504 | l ' Média Ponderada

oLl L | S . i
i 2 3

Corpo de Prova | Calculado | Esperado| A%
1 178,4 1476 |21%

2 121,56 103,11 | 18%

3 182,9 1464 |25%

4 2388 1443  |65%

5 286.,8 173 66%

41%
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O Calculado B Esperado

100.000 -
90.009 - [
800067 —l ||
70 000 - [ | | - Corpo de Prova | Calculado | Esperado| A%
= 60.000 | i | 1 76.550 78.595 | 3%
L So000 . | 2 91.880 | 48.049 |91%
S aboto 3 90.000 | 66.688 |35%
20000 z 81481 | 61511 |49%
Tood 5 66.587 | 71.764 | 7%
‘ Média Ponderada 32%
10,000 :I_i |
0 — —L —_——— | N -
1 2 3 4 5
Corpo de Prova
Figura 6.8 - Comparacao entre os valores esperados de E e os calculados através da RNA
OCalculade ® Esperado
07
08
05 ] _i Corpo de Prova | Caiculado § Esperado| A%
0q | 1 0.61 0,21 190%
= | 2 0,16 0,31 | 48%
03 4 ] 3 0,33 0,26 27%
4 0,2 0,29 31%
024 I __ I I 1 - 5 0,68 025 |172%
o1 | Média Ponderada 86%
oL | W | I | =1
1 2 3 4 5

Corpo de Prova

Figura 6.9 - Comparagéo entre os valores esperados de v e os calculados através da RNA

Os resultados obtidos nédo foram satisfatérios. Tal fato, est4 relacionado a diversidade de litologias
empregadas no treinamento, j4 que as caracteristicas das curvas tensdo x deformagio podem
variar bastante de litologia para litologia, prejudicando a capacidade de generalizacdo da RNA.

A solugao para este problema ¢ individualizar o treinamento de RNA’s para litologias especificas,
onde o comportamento mecénico da rocha guarda relagdes de semelhanca de ensaio para ensaio.

6.3. IDENTIFICACAO DE PARAMETROS MECANICOS A PARTIR DE DADOS DE
ENSAIOS EM GRANITO

A seguir apresentamos uma comparacdo entre os resultados calculados através de uma RNA
treinada com dados de ensaios realizados exclusivamente em granito e os resultados esperados
para 5 corpos de prova pertencentes ao conjunto de teste.
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O Calculado W Esperado
200 5
180 -
160 4 —
148 -

Corpo de Prova | Calculado | Esperado| A%

120 4 112,3 1242 |10%
oo | [ 13,4 150 | 24%
40 | i = 90.8 1084 |16%
o0 | . , 89,2 752 |19%
ol 164,9 1849 |[11%
20 Média Ponderada 16%
0 1 | I 1 )
1 2 3 5 5

Corpo de Prova

oc (MPa)

(AR ] B

Figura 6.10 - Comparagdo entre os valores esperados de oc e os calculados através da RNA

O Calculade W Esperado

80000

80.000 -

70000

soooo | 1 Corpo de Prova | Calculado | Esperado| A%
- f 1 62.131 57.890 | 7%
g 0001 T 2 57.679 | 60.644 | 5%
w 40000 3 49.862 62.448 |20%

30000 | ' , 4 48.071 89.700 |46%

20000 4 5 65.290 65.530 | 0%

-y Média Ponderada 18%

D [ —— —L —
1 2 3 4 5

Corpo de Prova

Figura 6.11 - Comparacéao entre os valores esperados de E e os calculados através da RNA

0 Calculado W Esperado
06 -

03 4

04 ] Corpo de Prova | Calculado | Esperado| A%
’ 4 0,31 0,24 129%
> 034 2 0,28 033 115%
| — o 3 0,27 025 [8%
024 | 4 0,28 0,56 |50%
[ 5 0,22 0,24 8%
014 - [ Média Ponderada 27%

Q ‘ | 1 B =

1 2 3 4 5
Corpo de Prova

Figura 6.12 - Comparagéo entre os valores esperados de v e os calculados através da RNA
Neste caso o desvio percentual médio obtido variou na faixa de 16 % a 27 %.
6.4, IDENTIFICACAO DE PARAMETROS MECANICOS A PARTIR DE DADOS DE
ENSAIOS EM CALCARIO
A seguir apresentamos uma comparacio enire os resultados calculados através de uma RNA

treinada com dados de ensaios realizados exclusivamente em calcario e os resultados esperados
para 5 corpos de prova pertencentes ao conjunto de teste.
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0O Calculade M Esperado
180

150 | ] ]
140
120 . Corpo de Prova | Calculado | Esperado| A%
= i 42,7 398 | 7%
g 1001 2 44,2 376 |18%
e . i 3 167,2 1427 |17%
60 4 | 4 51 9% |47%
w0l — ‘ ~ 5 167,3 1513 |11%
0] ! I . ; Média Ponderada 20%
0- !
1 2 3 4 5
Corpo de Prova
Figura 6.13 - Comparacdo entre os valores esperados de oc e 0s calculados através da RNA
D Calculado B Esperado
90.000 -
80.000 - 1
70.000 [ =i
50,000 4 . | Corpo de Prova | Calculado | Esperado| A%
- ! 1 17.332 | 9265 [87%
& 50,000 1 ; | 2 10.526 6.280 |68%
o 40000 1 3 82.970 80.185 | 3%
30,000 _ 4 74.118 78.272 | 5%
— 5 76.528 79.151 | 3%
10000 4 [ - Média Ponderada 9%
.. H = ' N . -
1 2 3 4 5

Corpo de Prova

Figura 6.14 - Comparagéo entre os valores esperados de E e os calculados através da RNA

O<Calculado m Esperado
03y
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oz |l Corpo de Prova | Calculado | Esperado| A%
) ; - 0,29 0,23 |26%
> 0159 | | 0,17 0,16 6%
. | 0,17 0,29 |41%
0.1 0,29 0,24 21%
0,17 0,28 |41%
005 | ‘ M&dia Ponderada 30%

ol 1 | | |

1 2 3 4 5

Corpo de Prova
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Figura 6.15 - Comparacio entre os valores esperados de v e 0s calculados através da RNA

Neste caso o desvio percentual médio obtido variou na faixa de 9 % a 30 %.

6.5. ANALISE DOS RESULTADOS

Os resultados obtidos com as RNA's treinadas a partir de conjuntos de dados de ensaios
realizados sobre amostras de mesma litologia (granito e calcario), mostram resultados satisfatérios
(especialmente para o. e E, e considerando-se a propria variabilidade natural dos resultados de
ensaios em rocha), atestando a possibilidade da utilizagio das RNA's na identificacdo dos
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pardmetros mecénicos das rochas. Note-se que melhores resultados podem ser obtidos a partir da
ampliacdo da base de dados utilizada para cada tipo litol6gico com a incorporagéo de resultados
de novos ensaios.
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7. USO DE RNA’S NA REPRESENTACAO DO COMPORTAMENTO MECANICO A
PARTIR DE ENSAIOS DE COMPRESSAO UNIAXIAL

Nesta etapa da pesquisa buscamos desenvolver uma metodologia que forneca uma alternativa a
utilizacdo dos modelos constitutivos tradicionais, ou seja, a representacio matematica do
comportamento mecéanico das rochas através de RNA’s.

Por intermédio desta metodologia uma RNA podera ser treinada para se constituir em wm andlogo
matemadtico do material rochoso, ou seja, alimentando o valor da tensdo aplicada & RNA, esta
fornecer4 as deformacoes correspondentes, como mostrado na figura a seguir.

A

Rede Neural
- Atificial g
By

Figura 7.1 - Metodologia empregada

A pesquisa foi desenvolvida em trés etapas. Na primeira etapa foram analisadas as condictes de
treinamento de RNA’s para a representacdo matematica do comportamento mecénico das rochas,
na segunda etapa foi proposta uma metodologia para a determinacdo do comportamento
mecénico médio através da sintese dos resultados de varios ensaios realizados sobre uma mesma
litologia, e na terceira etapa estabelecemos uma comparacio enitre a utilizacdo de modelos
constitutivos elastico e elastopléstico e a metodologia proposta.

Representacao Matematica
e do Comportamento
Tens&o x Deformacgéio

Compertamento Médio a
partir de Mdltiplos Ensaios

Ensaios de Compresséo Uniaxial i

Comparagiio da Metodologia
com Modelos Censtitutivos

Figura 7.2 - Pesquisas realizadas em ensaios de compressdo uniaxial

7.1 ARQUITETURA DA RNA E PROCESSO DE TREINAMENTO

O comportamento de um material pode ser representado como uma fungéo, ou seja, uma regra de
variacio de um pardmetro com a variacdo de outros. Assim, para rochas no caso uniaxial uma
funcio que mostra a variagio das deformagdes com a variagio da tensdo descreve o
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comportamento do material e se constitui em um modelo do material. Um modelo mais complexo
pode ser, por exemplo, uma relagdo que estabeleca a deformacédo em funcio do tempo, tensdo e
temperatura. Todos os modelos de materiais sdo traduzidos em funcdes mais ou menos
complexas. A dificuldade no desenvolvimento de modelos de materiais est4d na definicdo destas
funcoes.

Todos os paradigmas de RNA’s desempenham a mesma tarefa: recebem um vetor de entrada e
executam uma transformagfio neste vetor gerando um vetor de saida. Em outras palavras, as
RNA's estabelecem a relagéo entre os parametros de entrada e de saida.

As RNA's adequadas para representar rochas devem ter a capacidade de representar fun¢des. O
conhecimento necessario sobre o funcionamento das RNA’s para a aplicacao diz respeito a essa
capacidade. E conhecido que as RNA’s multicamadas para frente sdio aproximadores universais.
Estes tipos de RNA’s podem aproximar qualquer fungdo com o grau de precisdo desejado.

Nesta pesquisa uma RNA foi utilizada para representar a fungdo que relaciona as deformacées
axial, ga; circunferecial, ec, e volumétrica, ev, com a tensédo aplicada, 0. A RNA tem a tensdo como
entrada e as 3 deformagdes como safdas. A RNA utilizada é do tipo multicamadas para frente de 3
camadas com 1 elemento de processamento na camada de entrada, 20 na camada oculta e 3 na
camada de saida. A RNA foi treinada através do algoritmo de retropropagacdo do erro, utilizando
fungdes de transferéncia do tipo sigmoéide. O processo de treinamento foi conduzido
acompanhando-se a evolucdo do erro para o conjunto de dados de treinamento e para um
conjunto de dados de validagéo.

A metodologia foi aplicada em amostras de trés litologias diferentes: granito, arenito e itabirito.
Para o granito o processo de treinamento foi conduzido em 5 etapas até que a somatéria do erro
quadrético sobre o conjunto de treinamento fosse menor que 0,01; 0,05; 0,01; 0,005 e 0,0005 a fim de
se observar como a RNA converge para os resultados desejados durante o treinamento. Para o
arenito e o itabirito o processo de treinamento foi conduzido em uma tnica etapa até que a
somatéria do erro quadratico fosse da ordem de 0,0005.

© T Erro2= 0,1

—bi ¥ Erre?= 0,05

—-» Granito T Emro?= 0,01

Y

L T Ero?= 0,005

L s X Eme?= 0,0005

Representagéo Matemadtica
do Comportamento —
Tenséo x Deformagéo

L, Arenito -—>| 5. Eo? = 0,0005

L tabiito | Emo?=0,0005
| P NS TS,

Figura 7.3 - Treinamento de RNA’s para diferentes litologias
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7.2 REPRESENTAGCAO DO COMPORTAMENTO MECANICO A PARTIR DE DADOS

DE ENSAIOS EM GRANITO

A seguir podemos observar como evolui o processo de treinamento da RNA utilizada na

representa¢do matematica do comportamento mecénico de granito no caso uniaxial em regime de
carregamento monotdnico.

Tensdo (MPa)

GRANITO
TErro® = 0,1
100

0
-0.0020 £.0015 00010 -0,0005 0.0000 90,0005 0.0010 0,0015 0.0020
Deformagéio (mmimm)

\tu 50 I poo 119000 - p0000
o1 === ; :

2.01

Ero®

0.00%

0.0001
Periodos de Treinamento

Figura 7.4 - Treinamento até X Erro 2 =0,1
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Figura 7.6 - Treinamento até Z Erro 2=10,01
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Figura 7.8 - Treinamento até X Erro 2 = 0,0005
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Ao fim do processo de treinamento observamos que a RNA aprendeu com boa precisao o
relacionamento entre a tensio aplicada e as deformacdes resultantes para esta litologia.

7.3, REPRESENTAGCAQ DO COMPORTAMENTO MECANICO A PARTIR DE DADOS
DE ENSAIOS EM ARENITO

A seguir podemos observar o processo de treinamento da RNA utilizada na representacdo
matematica do comportamento mecénico de arenito no caso uniaxial em regime de carregamento
monotdnico.

ARENITO

40

Ensaio
RNA

Tenséio (MPa)

0,003 0,002 0,001 0,000 0,001 0,002 0,003 0,004 0,005
Deformagiio (mmimm}

0,0001
Periodos de Treinamento

Figura 7.9 - Treinamento até X Erro 2 = 0,0005

Para esta litologia observamos que o treinamento novamente foi bem sucedido e a RNA aprendeu
com boa precisao o relacionamento entre a tensao aplicada e as deformacdes resultantes.

7.4. REPRESENTACAO DO COMPORTAMENTO MECANICO A PARTIR DE DADOS
DE ENSAIOS EM ITABIRITO

A seguir podemos observar o processo de treinamento da RNA utilizada na representacio
matematica do comportamento mecénico de itabirito no caso uniaxial em regime de carregamento
monotonico.
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0,0001

Parodos de Treinamento

Figura 7.10 - Treinamento até X Erro 2 = 0,0005

Também para esta litologia o treinamento foi bem sucedido e a RNA aprendeu com boa precisao o
relacionamento entre a tensdo aplicada e as deformacGes resultantes.

A evolugdo dos valores de erros para os conjuntos de treinamento e de validagio permaneceu
equivalente ao longo do processo de treinamento das trés litologias indicando que ndo ocorreu
perda de generalidade, ou seja, a RNA nao “decorou” os dados do conjunto de treinamento.

7.5. METODOLOGIA PARA A REPRESENTACAQ DO COMPORTAMENTO
MECANICO MEDIO A PARTIR DE MULTIPLOS ENSAIOS

Os macigos rochosos sdo eminentemente heterogéneos, desta forma a caracterizagio de seu
comportamento mecénico e a determinagio do valor numérico de seus parimetros deve ser
realizada sobre corpos de prova obtidos através de um trabalho de amostragem e setorizagao do
macico. Para fins de determina¢do dos pardmetros mecénicos de uma litologia em particular, a
ISRM - “International Society of Rock Mechanics” (Sociedade Internacional de Mecénica de
Rochas) recomenda a realizagdo de um minimo de 5 ensaios (BROWN, 1981).

Desta forma a metodologia proposta ndo pode se basear na utilizacdo de dados de apenas um
tnico ensaio. A RNA deve ser treinada com dados de maltiplos ensaios de forma a capturar seu
comportamento médio.
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Ensaios realizados em corpos de prova diferentes mas pertencentes ao mesmo material rochoso
apresentam curvas tensdo x deformagdo com andamento semelhante, apesar de uma possivel
variacdo na amplitude das varidveis o, €a, &c e &v. Assim sendo, ndo é possivel efetuar-se uma
média direta das curvas, pois obterfamos uma distor¢do na curva resultante como mostra a figura
a seguir.

160 -
160 -
140 4 ..

120 o

-

=1

a
-

Tens#o (MPa)
[-=]
(=]
AS

60 - o
40 .

20 P —— Ensaios
===+ Curva Meédia

0,0000 0,000% 0,0010 80,0015 0,0020 0,0025 0,0030 0,8035
Deformagio (mm/mm)

Figura 7.11 - Dificuldade na determinacéo da curva média ¢ x &4

Dessa forma para a aplicacdo da metodologia descrita anteriormente deve-se proceder o
treinamento da RNA utilizando-se os dados de varios ensaios realizados sobre a mesma rocha,
procedendo-se previamente a uma normalizagiio das curvas tensdo x deformagédo. O processo de
normalizagio consiste na aplicacao de uma transformacao linear que converte os valores maximos
de cada variavel (o, €a, €c, &v) ao valor 1, ficando assim preservado o andamento das curvas tensao
x deformagao, caracteristico de cada litologia e evitando-se distorgdes na determinacdo da curva
média.

Apés o treinamento da RNA e a determinacdo das curvas médias normalizadas aplica-se uma
transformacio linear inversa, restituindo-se as curvas médias ¢ x €5, © X €c € 0 X ev através de um
processo de denormalizagdo. O processo completo é ilustrado na figura que segue.

Nomalizagéo . -
da Curva | Curva Média
gx SA
TXs,
Normalizagéo - )
Rede Neural Curvas Médias ) Curva Média
e - Artificial Normalizadas Bepamplzacdo G XE,
[ 4 SC
Normalizagdo _’ .
T ' L, CuriaxMedla
GXE &

Figura 7.12 - Metodologia empregada

Para a aplicagdo pratica da metodologia utilizamos os dados de 5 ensaios realizados sobre calcario,
o0s corpos de prova sdo: CP-CALCARIO-II-01, CP-CALCARIO-II-02, CP-CALCARIO-II-03, CP-
CALCARIO-II-04 ¢ CP-CALCARIQ-II-05. Na figura que segue, vemos 0s 5 conjuntos de curvas
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tensao x deformacao.

Tensio (MPa}

-0,004 -0,003 -0,002 -0,001 0,000 0,001 0,002 0,003 0,004
Deformagédo {(mm/mm}

Figura 7.13 - Curvas tensdo x deformagcéo para 5 ensaios
Para cada um dos 3 grupos de curvas, ¢ x ea, 6 X &c € © X gy, foi aplicado o processo de

normalizagdo e determinada a curva média através do treinamento de uma RNA e posteriormente
realizada a denormalizagéo. Os resultados sao apresentados na seqiiéncia.

‘Tensho (MPa)

0.0 04 02 03 (2] 0.5 0.6 a7 ca 08 1.0
Deformacio {(mm/mm)

Figura 7.14 - Curvas o x €4 normalizadas e curva média obtida através da RNA
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Figura 7.15 - Curvas o x g4 denormalizadas
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Figura 7.16 - Curvas ¢ x &c normalizadas e curva média obtida através da RNA

g

=

§

&

~—— Ensais
ANA
-0,0035 -0.003 -0,0025 -0,002 00015 -0,001 -0,0005 L]
Deformagao (mm/mm}
Figura 7.17 - Curvas ¢ x gc denormalizadas
g

———— Ensaws
RNA

-4,0000 D.8000 0,6000 -0,4000 -0,2000 00000 0,2000 0,4000
Delormagio {mmimm}

Figura 7.18 - Curvas ¢ x ey normalizadas e curva média obtida através da RNA
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Figura 7.19 - Curvas 6 x ev denormalizadas
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A seguir apresentamos as curvas dos 5 ensaios e as curvas médias que representardo
matematicamente o comportamento mecénico da litologia.

Tensdo (MPa)

Ensazios
RNA

-0,004 0,003 -0,002 0,001 0 0,001 0,002 0,003 0,004
Deformagdo (mmimm)

Figura 7.20 - Curvas tensdo x deformagao para 5 ensaios e curvas médias obtidas através da RNA

A RNA treinada funciona matematicamente como uma fun¢do que fornece valores das
deformagdes axial, circunferencial e volumétrica a partir do valor da tensdo aplicada. Além de
representar o comportamento médio dos 5 corpos de prova ensaiados, as curvas obtidas

apresentam valores de oc, E e v que correspondem com uma boa aproximagdo &4 média dos valores
determinados para cada corpo de prova individualmente.

Tabela 7.1 - Parametros mecénicos dos corpos de prova e determinados através da RNA

Parametro Corpo de Prova Média]| RNA | A%
1 2 3 4 5

Ge 167,31 1652 | 89,4 88,2 888 | 119,81 119,8 | 0%

E 81.585(83.434166.702( 69.693| 59.049{72.093]| 75.981| 5%

\ 0,20 0,25 0,24 0,23 0,19 0,22 024 | 7%

Como produto final da metodologia podemos observar na figura que segue a representacéo das
trés curvas tensio x deformacio obtidas a partir da RNA treinada.
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Figura 7.21 - RNA treinada para representar o comportamento médio a partir de 5 ensaios
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7.6. COMPARACAO DA METODOLOGIA COM MODELOS CONSTITUTIVOS
ELASTICO E ELASTOPLASTICO

O objetivo desta etapa da pesquisa é comparar a metodologia desenvolvida para a representacio
matemdtica do comportamento mecénico das rochas com a abordagem tradicional, os modelos
constitutivos. Para tal analisamos os resultados obtidos a partir de 2 modelos numéricos que
simulam um ensaio de compressao uniaxial. No primeiro modelo numérico foi utilizado o modelo
constitutivo elstico e no segundo foi utilizado o modelo constitutivo elastopléstico.

Os casos analisados podem ser vistos na figura que segue:

[ Modelo Eonstitutivo ]
Elastico

— Caso |

—

Representagao
Matemnatica em RNA |

——

Modelo de Ensaio de
| Compressdo Uniaial | |
i Modelo Constitutivo
| 1 ElastoPlastico

Caso ||

I Represent;c;éo

’: Matemsatica em RNA

S J

Figura 7.22 - Casos estudados e comparages

7.61. MODELO NUMERICO DE ENSAIO DE COMPRESSAO UNIAXIAL

Os modelos numéricos foram desenvolvidos utilizando-se o programa UDEC - Universal Distinct
Element Code, desenvolvido pela Itasca Consulting Group Inc. Este programa baseia-se em um
algoritmo para andlise bidimensional de meios descontinuos sujeitos a carregamentos estaticos e
dindmicos. O meio descontinuo é representado por um conjunto de blocos discretos e as
descontinuidades s3o ftratadas como condi¢des de contorno entre os blocos. Grandes
deslocamentos ao longo das descontinuidades e rotacao de blocos sdo permitidos. Os blocos
individuais podem se comportar tanto como materiais rigidos quanto como materiais
deformaveis. Os blocos deformaveis sdo subdivididos em um malha de elementos de diferencas
finitas, e cada elemento responde segundo uma lei tensdo x deformacéo predefinida com carater
linear ou ndo-linear. O movimento relativo das descontinuidades é também governado por
relacdes forca x deslocamento lineares ou nio-lineares, para movimentos na direcdo normal e de
cisalhamento.

No método dos elementos distintos um macigo rochoso é representado como um conjunto de
blocos e as juntas sdo vistas como interfaces entre estes blocos. As forcas de contato e os
deslocamentos nas interfaces do conjunto de blocos tensionados sdo determinados através de uma
série de célculos baseados na forma de movimentagio dos blocos. Os movimentos resultam da
propagacao através do sistema de perturbagdes causadas pela aplicacio de carregamentos ou pelo
peso préprio dos blocos. Este é um processo dindmico no qual a velocidade de propagagao das
perturbagdes depende das propriedades fisicas do sistema discretizado.
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O comportamento dindmico é representado numericamente por um algoritmo que é executado
iterativamente a partir de incrementos de tempo, onde cada incremento ¢ limitado pela condicao
de que velocidades e aceleragdes devam ser constantes dentro destes intervalos. A aplicagdo do
algoritmo baseia-se no conceito de que o incremento de tempo utilizado deve ser suficientemente
pequeno para que no intervalo correspondente a um urnico passo do método, perturbacdes nao
possam se propagar de um bloco para a sua vizinhanga imediata. Isto corresponde a condigdo de
existéncia de uma velocidade maxima, segundo a qual, a informagdo pode ser transmitida em
qualquer meio fisico. O procedimento de solugdo é idéntico ao utilizado pelo método das
diferengas finitas explicito para andlise continua. A restrigdo do incremento de tempo se aplica a
contatos e a blocos. Para blocos rigidos, a massa e a rigidez da interface entre os blocos definem o
valor do incremento; para blocos deforméveis, o tamanho de cada elemento da malha de
discretiza¢do é utilizado, e a rigidez do sistema inclui contribuicdes do médulo de elasticidade da
rocha intacta e da rigidez dos contatos. '

Os calculos realizados através do método dos elementos distintos se alternam entre a aplicacio de
uma lei forga x deslocamento em todos os contatos e a 2° lei de Newton nos blocos. A lei forca x
deslocamento é aplicada para a determinagio das forgas de contato a partir dos deslocamentos
conhecidos ou pré-fixados. A 2° lei de Newton fornece a aceleragdo dos blocos como resultado de
forcas conhecidas ou pré-fixadas atuantes nestes. Se os blocos sdo deforméveis, o movimento é
calculado nos nds dos elementos triangulares de diferencas finitas dentro dos blocos, e a aplicagdao
do modelo constitutivo do material do bloco fornece as novas tensies nos elementos. A figura a
seguir ilustra o processo (CUNDALL, 1987, CUNDALL e HART, 1993).
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Figura 7.23 - Processo de calculo em um ciclo do método dos elementos distintos
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No modelo utilizado nesta pesquisa a geometria é composta por dois blocos rigidos representando
as placas de aplicacdo de carga de uma prensa de ensaios mecinicos e um bloco deformavel,
representando o corpo de prova de rocha cilindrico com didmetro de 54 mm e comprimento de 135
mm a ser submetido a ensaio.

f= 180 mim 4‘

| 54 mm—ﬂ
I

80 mm

135 mm

_¥ B
Eoimm

=

Figura 7.24 - Modelo numérico de corpo de prova submetido a ensaio de compresséo uniaxial

Para os dois modelos o material a ser ensaiado é o calcario sobre o qual foi aplicada a metodologia
descrita nos itens anteriores, e obtida uma RNA ftreinada que representa o comportamento do
material. Seus pardmetros mecénicos sao:

oc=119,8 MPa
E=75.981 MPa
v=0,24

No modelo, a placa inferior é fixa e o carregamento é aplicado na diregéo vertical, de cima para
baixo.

7.6.2. MODELO CONSTITUTIVO ELASTICO

O ensaio de compressdo uniaxial foi simulado aplicando-se carga a uma razdo de 0,5 MPa/s,
desde 0 até 150 MPa, como recomenda a sugestdo de norma de ensaio de compressdo uniaxial da
ISRM - “International Society of Rock Mechanics” (Sociedade Internacional de Mecéanica de
Rochas) (BROWN, 1981).

As deformagBes apresentadas pelo modelo numérico ocorrém em maior grau na diregdo do
catregamento e podem ser observadas na figura que segue.
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Figura 7.25 - Deformacdes na dire¢éo do carregamento
A tensdo principal maior no modelo numérico se concentra nas regies de contato com as placas
da prensa em razdo do atrito, e sua distribuicio pode ser observada na figura que segue.
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Figura 7.26 - Distribuicdo da tensdo principal maior no corpo de prova
A configuragao final do corpo de prova apresenta wm achatamento com conseqiiente dilatagio
lateral e pode ser observada na figura que segue.

Figura 7.27 - Corpo de prova deformado (deformacdes exageradas)
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As curvas ¢ x &c e ¢ X €a determinadas no centro do corpo de prova tem andamento linear,
confirmando as caracteristicas do modelo constitutivo eldstico, como pode ser observado nas

figuras que seguem.
Job Title ; Ensaic de Compressav - Madzle Elastice Job Titie : Ensaic de Compressao ~ Modelo Elastico
From Fite : ensaio2.sav From file : ensaiol.say
[ HIEC 2,01 I UDEC 2.0t I
T — (11l 2) ! - (4104 21
cle Cle
%ne 7.982%6-03 sec 54 %ne 1.920-09 sec 1.4
-1.26E-5 {hist 4} 142 1.2 -1.266-05 thist 43 1.4%6:02 1.2
1.0 1.0
A
5 6
4 4
2 2
A ]
-5.0-4.0-3.0-2.0-4.0 .0 (B4 0.2 .4 .6 .01.03.25.41.E (31093-3
Figura 7.28 - Curva o x &c - modelo Figura 7.29 - Curva ¢ x g4 - modelo
constitutivo elastico constitutivo elastico

Comparando as curvas ¢ x €a para o modelo constitutivo eldstico e para o comportamento real do
material representado matematicamente através da RNA previamente treinada, observamos uma
semelhanca no comportamento para a regido de baixas tensées, mas a partir da regido onde as
microfissuras do material rochoso comecam a ser mobilizadas e ocorrem deformagdes plésticas, as
duas curvas divergem. O modelo constitutivo eldstico n@o consegue prever a ruptura do material
no ponto correspondente a tensdo oc = 119,8 MPa, comportamento que fica caracterizado através
da metodologia desenvolvida. No modelo constitutivo eldstico incrementos de tensdo resultardo
em incrementos de deformac&o proporcionais sem qualquer limite.

160

Tensio (MPa)

RNA
Material Elastico

[ 0,0005 0,001 00015 0,002 0,0025
Deformagao (mm/mmy)

Figura 7.30 - Comparagio entre as curvas ¢ x £a para o modelo constitutivo elastico e para a RNA

Na figura que segue apresentamos uma comparacio entre as trés curvas tensdo x deformagdo
determinadas a partir do modelo constitutivo eldstico e a partir da metodologia de treinamento da
RNA.
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Figura 7.31 - Comparacéo entre 0 modelo constitutivo elastico e a RNA treinada para representar o

comportamento mecéanico da rocha

Observa-se semelhanga entre as curvas obtidas através do modelo elastico e através da RNA para
a fase inicial de carregamento a baixas tensdes, mas para tenses mais altas o modelo eléstico nao
representa adequadamente o comportamento da rocha, nem pode prever sua ruptura.

7.6.3. MODELO CONSTITUTIVO ELASTOPLASTICO

Neste caso 0 modelo de ensaio foi simulado segundo as mesmas condi¢des do caso anterior. O
corpo de prova agora segue um comportamento baseado no modelo constitutivo elastoplastico
utilizando o critério de plastificagdo de Drucker-Prager.

As deformacdes apresentadas pelo modelo indicam a ocorréncia de ruptura por um plano
inclinado na regido média do corpo de prova ao ser ultrapassado o limite méximo de elasticidade
ditado pelo critério de plastificacdo de Drucker-Prager e podem ser observadas na figura que

segue.

Job Title : Ensaio de Compressae - Hodzle Elastopiaskice
Fros File . plot dat

W0EC 2.01 Lo
| logle €350 i
Tine 6,S24E-11 sex ¢
b\}\\\" Black piot {
Y \ \ ] y-disp contours —_
4 \-\'\\\ contour interval=  5.000E-03 t 050
NN min:~4 00CE-[4 pax=-5. C00E-03 t
g N
TN 4,004 bom
e -3, SUE-C4 ¢
i ~3.0m0E-04
. 2. S04 -0
- -2, D004 —
~1.500E-04
-1, 000604 o
5. 000E-T5 |
L I T l T R T T T i“.lg]
R N 00 i 150

Figura 7.32 - Deformac@es no sentido do carregamento

As regides do modelo numérico onde ocorrem plastificacdes podem ser observadas na figura que
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segue.

Job Title : Ensaio de Compressac - Modele Elastoplasiico
Fron File : ensaion’.sav

' REC 2.01 b 150
Cyele 8850
Tine &.5246-03 sec (-
black plol
no. zones : total 84 TG
elastic (.} 1 LRI 050
at ylield surface (1) A N
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Figura 7.33 - Plastifica¢des no corpo de prova

A distribuicdo da tensdo principal maior no modelo numérico mostra o alivio ocorrido na regido
onde se deu a ruptura e pode ser observada na figura que segue.

Jeb Title : Ensaic de Corpressao - Modelo Elastoplastico
fren File : plet.dat

UMEC 2.00 _ = = ros
Lycle =0
Tiae  6.524E-03 sec ro.m
block piot
rax pr sir contours : .
contour interval=  5.000E-01 ro.0s0

rln=-2.S00E+M nax= 1. 500E+4880

.00
-0
| -
t
L | F-. 150
L— L T i e 2
- 150 -0 it i 150

Figura 7.34 - Distribuicao da tensdo principal maior no corpo de prova

A configuracfo final do corpo de prova indica claramente a ocorréncia de ruptura através da
formagao de um plano inclinado e pode ser observada na figura que segue.
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Figura 7.35 - Corpo de prova deformado (deformacdes exageradas)

As curvas ¢ x &c e 0 X £a determinadas no centro do corpo de prova exibem as caracteristicas do

modelo constitutivo elastoplastico como pode ser observado nas figuras que seguem.

Job Title < Ensaio de forpressao - Madelo Elastoplastice

Fron File : ensaio’.sav

LDEC 2.0¢

Cgci: 8850
Tine G.524E-D3 sec
3.36E-07 (hist 4 L.0ZEHE

(41055

1.0

4

f4]

~—

Tob Titie : Ensalo de Compressac - Madele Elastoplastice

From File : ensaio’.say

UDEC 2.6%

Cyele BRSO
Tine 6.574€-03 sec
S.36E-07 {hist  4) 1,020+02

(#10%%

1.0

B

Pl
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Figura 7.36 - Curvas ¢ x gc - modelo Figura 7.37 - Curvas ¢ x €4 - modelo

constitutivo elastoplastico constitutivo elastopléstico
O modelo constitutivo elastoplastico prevé um comportamento elastico para a regido de baixas

tensdes, assemelhando-se, como no primeiro caso (modelo constitutivo eldstico) ao
comportamento real do material. Apds certo limite estabelecido pelo critério de plastificacdo de
Drucker-Prager, ocorre plastificacdo em situagdo até de decremento de tensdo. As deformagdes
plasticas previstas pelo modelo elastopldstico ndo correspondem ao comportamento real do
material previsto pela metodologia de treinamento da RNA, pois apds o inicio da plastificacdo o
modelo elastoplédstico prevé um aumento da deformacdo sob condigdo de aplicagdo de tensdo
constante, enquanto que a rocha componente do macigo rochoso apresenta, na verdade, perda

gradual da capacidade de absor¢ao de carga na fase de pés-ruptura.
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Figura 7.38 - Comparagéo entre as curvas ¢ x €a para o
modelo constitutivo elastopléstico e para a RNA

Na figura que segue apresentamos uma comparagio entre as trés curvas tensio x deformagao
determinadas a partir do modelo constitutivo elastoplastico e a partir da metodologia de
treinamento da RNA.

Tensac (MPa)

20

RNA

Material Elastopléstico
o
0,003 -0,002 -0.001 0 0,001 0,002 0,003 0,004

Deformagao (mm/mm)
Figura 7.39 - Comparagdo entre o modelo constitutivo elastopléstico e a
RNA treinada para representar o comportamento mecénico da rocha

Observa-se também neste caso uma semelhanca entre as curvas obtidas através do modelo
elastoplastico e através da RNA para a fase inicial de carregamento a baixas tensdes, mas para
tensdes mais altas o modelo elastopldstico, da mesma maneira que o modelo elastico, nio
representa adequadamente o comportamento da rocha.
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8. USO DE RNA’S NA REPRESENTACAO DO COMPORTAMENTO MECANICO A
PARTIR DE ENSAIOS DE COMPRESSAO UNIAXIAL COM FASE DE POS-
RUPTURA

Um importante elemento no estudo do comportamento mecénico das rochas é o conhecimento da
curva tensfio x deformagdo completa, obtida através da conducdo de um ensaio de compressao
além da méxima resisténcia da rocha (RUMMEL e FAIRHURST, 1970). O interesse no estudo das
caracteristicas da rocha ap6s ultrapassar a condigdo de ruptura reside na busca da compreenséo de
fendmenos observados na pratica, em que o rompimento de porgdes de rocha, nio tem o colapso
geral da estrutura como conseqiiéncia imediata. Exemplo claro sdo pilares em processo de ruptura,
atuando ainda como elementos de suporte em minas subterraneas.

As rochas sdo em sua maioria materiais ditos “frageis” (BIENIAWSKI, 1967), pois exibem uma
rapida perda de sua capacidade de resistir a esforgos externos quando deformadas além de uma
resisténcia de pico; em contraste aos materiais “dicteis”, como aco e aluminio, que retém
consideravel resisténcia além do pico. Este comportamento pode ser observado em compresséo e
tragao.

Resisténcia
de Pico

Carga

Deformagdo
Figura 8.1 - Curva tensdo x deformagéo para material fragil

Resisténcia _| _
de Pico

Carga

Deformacgdo .

Figura 8.2 - Curva tensdo x deformagao para material dictil

Ainda que a capacidade de resisténcia possa diminuir consideravelmente na fase de pés-ruptura,
o comportamento nesta regido pode ser critico para o desempenho geral da rocha como elemento
de sustentacio em obras mineiras e civis. Se a deformacdo no sentido transversal (deformacéo
circunferencial) do material é inibida através da imposicdo de confinamento, a carga de pico
devera sofrer um acréscimo e a inclinacio da curva na regido de pés-ruptura ird diminuir. Sob
suficiente restricdo lateral podera ocorrer “endurecimento” da rocha e a carga continuard a
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aumentar ao invés de diminuir.

O processo de ruptura das rochas pode ser classificado em dois tipos: classe I e classe II. Materiais
que apresentam ruptura classe I exibem aumento monotdnico da deformagao axial quando uma
curva tensao x deformacao completa é obtida, Tais materiais sao relativamente faceis de controlar
em ensaios de pés-ruptura, ainda que a carga possa cair abruptamente apés a resisténcia de pico.
Ja para materiais que apresentam ruptura classe II a inclinagfo da curva tensido x deformagéo axial
tem uma inclinacfio positiva no descarregamento, como pode ser visto na figura a seguir. Este
comportamento é também ilustrado na curva tensio x deformagio para uma amostra de calcario,
também apresentada a seguir. Este tipo de ruptura requer equipamento especial de ensaio com
sistema de servo-controle para que uma vez que a resisténcia de pico seja atingida, o atuador da
prensa seja recolhido de forma que a carga aplicada fique abaixo do valor a que a ruptura ocorre, e
entdo, repetindo o procedimento em ciclos, aumenta-se a carga até que a ruptura seja atingida
novamente, e posteriormente reduz-se a carga até que a taxa de deformacéo se estabilize.

Regifio de Resisténeia __90F
Resisténcia | . 4 Pbs-Ruptura de Pico
de Pico " 751
3 o
- % 60
g Classe | z§ A5
=
2 30
18
Classe Il
i 1 L. I
Deformagiio 0 0.001 0.002 0.003 0.004

Deformacio {mm/mm)

Figura 8.3 - Tipos de ruptura de rocha

Assim sendo, nesta fase da pesquisa buscamos aplicar a metodologia desenvolvida a ensaios de
compressdo triaxial com determina¢@o da curva tensdo x deformacdo completa. Assim, uma RNA
foi treinada para representar o comportamento mecénico de uma rocha em pés-ruptura, onde
alimentando o valor da tensdo axial aplicada (o1) e da tens@o de confinamento (o3) & RNA, esta

fornecera a deformacéo axial (a) correspondente, como mostrado na figura a seguir.

Rede Neural
Artificial

Figura 8.4 - Metodologia empregada

8.1. DADOS UTILIZADOS

Os dados utilizados sdo os de 8 ensaios realizados por Wawersik e Fairhurst (WAWERSIK e
FAIRHURST, 1970) na universidade de Minnesotta em amostras de mérmore do estado do
Tennessee (E. U. A.). Os corpos de prova foram ensaiados em uma maquina de ensaios rigida
utilizando-se controle de deformacdes e sob 8 condi¢tes diferentes de confinamento: 0; 3,4 MPa;
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6,9 MPa; 13,8 MPa; 20,7 MPa; 27,6 MPa; 34,5 MPa e 48, 3 MPa.

Observa-se que a rocha ensaiada apresenta modo de ruptura classe I, ou seja, aumento
monotdnico da deformacao axial ao longo do ensaio.

Os graficos tensdo x deformacéo para os ensaios sdo exibidos na figura que segue.

300 -

oy= 48,3 MPa
250
5y = 34,5 MPa
200 0y= 27,6 MPa
=
=
=
'ﬁ 150 -
g o0y= 20,7 MPa
F =138 MPa
100 4
op= 6,9 MPa
7= 3,4 MPa
50 .
0 T T T T T lt,'n= U 1
0,000 0,001 0,002 0,003 0,004 0,005 0,006 0,007
Defaormacao (mminim}

Figura 8.5 - Curvas ¢ x g5 para 8 ensaios em marmore do Tennessee

8.2. ARQUITETURA DA RNA E PROCESSO DE TREINAMENTO

A RNA utilizada foi do tipo multicamadas para frente de 3 camadas com 2 elementos de
processamento na camada de entrada, 30 na camada oculta e 1 na camada de saida. A rede foi
treinada através do algoritmo de retropropagacao do erro, utilizando fungdes de transferéncia do
tipo sigméide. O processo de treinamento foi conduzido acompanhando-se a evolugio da
somatéria do erro quadratico para o conjunto de dados de treinamento e para um conjunto de
dados de validacdo. A RNA foi treinada até que o erro calculado sobre o conjunto de validagéo
inverteu a tendéncia de queda e passou a crescer. Neste momento o erro calculado sobre o
conjunto de treinamento era da ordem de 0,0003.

O conjunto de treinamento constituiu-se dos dados tensdo x deformacdo para as seguintes
condicdes de confinamento: (; 3,4 MPa; 6,9 MPa; 20,7 MPa; 27,6 MPa; 34,5 MPa e 48, 3 MPa.
Reservando-se os dados do ensaio com tensido de confinamento igual a 13,8 MPa para o teste da
RNA treinada.
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8.3.

REPRESENTAGAO DO COMPORTAMENTO MECANICO EM POS-RUPTURA DE

MARMORE

Nas figuras que seguem podemos observar como a RNA ftreinada para a representagdo
matemdtica do comportamento mecanico do marmore caracteriza com boa precisdo as curvas

tensdo x deformagdo completas de cada um dos 7 ensaios realizados sob diferentes condi¢tes de

tensio axial e tensdo de confinamento, cujos dados fazem parte do conjunto de treinamento.

140 ~
— Ensann oG

104 © RNA

00 4

Tengio (MDa)
g 2
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0,003 0,004 0,005 0,008
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Figura 8.6 - Curva o x €4 para o3 = (0 e resultados obtidos através da RNA treinada
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Figura 8.7 - Curva o x €a para o3 = 3,4 MPa e resultados obtidos através da RNA treinada
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Figura 8.8 - Curva c x €4 para o3 = 6,9 MPa e resultados obtidos através da RNA treinada
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Figura 8.9 - Curva ¢ x g4 para o3 = 20,7 MPa e resultados obtidos através da RNA treinada
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Figura 8.10 - Curva ¢ x g4 para o3 = 26,7 MPa e resultados obtidos através da RNA treinada

250
— Ensaiz o= 34,5 MPa

o RNA
200

-
o
=3

TensHo (MPa)
g

50 4

0(

0,000 0,003 0,004 0,005 0,008 0,007

Deformag o (mmimmj

0,001 0,002

Figura 8.11 - Curva ¢ x €a para o3 = 34,5 MPa e resultados obtidos através da RNA treinada
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Figura 8.12 - Curva o x €4 para o5 = 48,3 MPa e resultados obtidos através da RNA treinada

8.3.1. TESTE DA RNA TREINADA

Na figura que segue podemos observar a interpolagdo realizada pela RNA treinada para a
condicio de confinamento o3 = 13,8 MPa.
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Figura 8.13 - Curva ¢ x ga para o3 = 13,8 MPa e resultados interpolados através da RNA treinada

O desempenho da interpolacdo foi bom e observamos que a fase de pés-ruptura da curva
preservou as caracteristicas das curvas para as condi¢es de confinamento: 0; 3,4 MPa e 6,9 MPa,
também reproduzidas na curva para o3 = 20,7 MPa.

Na figura que segue temos as curvas para os 8 ensaios bem como os resultados obtidos com a
RNA treinada. A partir desta RNA é possivel estabelecer outras interpolagdes, determinando-se o
comportamento da rocha para tensdes de confinamento nao ensaiadas.
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Figura 8.14 - Curvas o x €a e resultados obtidos através da RNA treinada
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9. USO DE RNA’S NA REPRESENTACAO DO COMPORTAMENTO MECANICO A
PARTIR DE ENSAIOS DE FLUENCIA

Para o caso do uso de RNA’s na representacdo do comportamento viscoeldstico das rochas, as
preocupagdes sao as mesmas tratadas anteriormente. Especificamente, a necessidade é a de
representar o comportamento de um material caracterizado pela dependéncia do tempo e da
temperatura. As dificuldades e vantagens da abordagem com RNA's sdo mantidas.

O objetivo desta fase da pesquisa é verificar as dificuldades de se capturar o comportamento de
materiais com um modelo constitutivo viscoelastico. Aplicando a metodologia desenvolvida, uma
RNA é treinada para se constituir em um analogo matemdtico do material rochoso, ou seja,
alimentando os valores de tenséo axial aplicada (c1), tenséo de confinamento (o3), temperatura (T)
e tempo de aplicacdo das tensdes (t) & RNA, esta fornecerd o valor da deformacfio axial (ga)
correspondente, como mostrado na figura a seguir.

Gy
Oy
Rede Meural
Artificial €a
T
t

Figura 9.1 - Metodologia empregada

9.1. DADOS UTILIZADOS

Os dados utilizados séo os de ensaios realizados no IPT - “Instituto de Pesquisas Tecnolégicas do
Estado de Sao Paulo” e gentilmente cedidos para a realizacdo desta pesquisa. As rochas séo a
taquidrita pura e a taquidrita impura e foram ensaiadas segundo diferentes condicdes de
confinamento, temperatura e tempo.

A taquidrita (CaMg» Cls.12H>O) ¢ uma rocha evaporitica de rara ocorréncia, cuja exploragdo em
jazidas no estado do Sergipe visa a obtengdo do metal magnésio. A determinagdo do
comportamento mecénico deste tipo de rocha é de capital importancia na escolha do método de
mineracdo, no dimensionamento de aberturas e suportes,. no processo de ventilagdo e na
prevengao de fenémenos tais como “rockbursts”.

9.2, ARQUITETURA DA RNA E PROCESSO DE TREINAMENTO

As RNA’s utilizadas foram do tipo multicamadas para frente de 3 camadas com 4 elementos de
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processamento na camada de entrada, 30 na camada oculta e 1 na camada de saida. A rede foi
treinada através do algoritmo de retropropagacao do erro, utilizando funges de transferéncia do
tipo sigméide. O processo de treinamento foi conduzido acompanhando-se a evolugio da
somatoria do erro quadrético para o conjunto de dados de treinamento e para um conjunto de
dados de validacdo. A RNA foi treinada até que o erro calculado sobre o conjunto de validacao
inverteu a tendéncia de queda e passou a crescer. Neste momento o erro calculado sobre o
conjunto de treinamento era da ordem de 0,0001.

Taquidrita Pura » I Emo?= 0,0001
Representagéo Matematica
do Comportamento
Tensao x Deformagéo
Taquidrita Impura » T Emo?= 0,0001

Figura 9.2 - Casos estudados
9.3. REPRESENTACAO DO COMPORTAMENTO MECANICO A PARTIR DE DADOS
DE ENSAIOS EM TAQUIDRITA PURA
A seguir temos tabelas que apresentam os resultados dos ensaios realizados sobre 7 corpos de
prova de taquidrita pura segundo 2 condi¢des de temperatura (33° C e 43° C), 2 condi¢des de

tensdo axial (14 MPa e 15 MPa) e 3 condi¢Ses de tensdo de confinamento (7 MPa, 9 MPa e 11 MPa).

Tabela 9.1 - Ensaios de fluéncia em taquidrita pura

Corpo de Prova| o, C3 T
{MPa) | (MPa){ (°C)
HC-11 15 7 33
HC-12 15 7 . 43
HC-15 15 9 33
HC-19 15 9 43
HC-21 14 11 33
HC-22 14 11 33
HC-24 14 11 43
o4(MPa) | o,;(MPa) Temperatura (°C) Total
33 43
14 11 HC-21/HC-22 HC-24 3
15 7 HC-11 HC-12 2
9 HC-15 HC-19 2
Total 4 3 7

O conjunto de treinamento constituiu-se dos dados deformagao x tempo para os seguintes corpos
de prova: HC-11, HC-12, HC-15, HC-19, HC-21 e HC-24. Reservando-se os dados do ensaio sobre
o corpo de prova HC-22 para o teste da RNA treinada. '

A seguir podemos observar como a RNA treinada para a representacdo matematica do
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comportamento mecanico da taquidrita pura pode simular com boa precisdo o comportamento de
cada um dos 6 ensaios de fluéncia realizados sob diferentes condi¢Ges de tensdo axial, tenséo de
confinamento e temperatura.
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Figura 9.3 - Curva € x t para o corpo de prova HC-11 e resultados obtidos através da RNA treinada
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Figura 9.4 - Curva € x t para o corpo de prova HC-12 e resultados obtidos através da RNA treinada
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Figura 9.5 - Curva € x t para o corpo de prova HC-15 e resultados obtidos através da RNA treinada
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Figura 9.6 - Curva € x t para o corpo de prova HC-19 e resultados obtidos através da RNA treinada
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Figura 9.7 - Curva & x t para o corpo de prova HC-21 e resultados obtidos através da RNA treinada
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Figura 9.8 - Curva € x t para o corpo de prova HC-24 e resultados obtidos através da RNA treinada

Na figura que segue podemos observar a interpolagio realizada pela RNA treinada, para os

resultados obtidos no ensaio sobre o corpo de prova HC-22. O teste demonstrou a adequacao da

RNA treinada a representacdo do comportamento mecénico da rocha.
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Figura 9.9 - Curva g x t para o corpo de prova HC-22 e resultados interpolados
através da RNA treinada

Para demonstrar a capacidade de generalizagdo das RNA's apresentamos no grafico a seguir
curvas de fluéncia (deformaciio x tempo) para condicdes fixas de tensdio axial e tensdo de
confinamento (61 = 15 MPa e o3 =7 MPa), para 4 condigdes de temperatura, sendo que as curvas
para T = 23° Ce T =53° C foram obtidas por extrapolagdo a partir da RNA treinada.
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Figura 9.10 - Generalizagdo do comportamento mecanico da rocha através da RNA (o1 e o3 fixos)

A seguir podemos observar o mesmo grafico em uma apresentagao tridimensional.
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Figura 9.11 - Visdo tridimensional da generalizagéo do comportamento mecénico
da rocha através da RNA (o e o3 fixos)

94. REPRESENTACAO DO COMPORTAMENTO MECANICO A PARTIR DE DADOS
DE ENSAIOS EM TAQUIDRITA IMPURA

A seguir temos tabelas que apresentam os resultados dos ensaios realizados sobre 7 corpos de
prova de taquidrita impura segundo 2 condi¢Bes de temperatura (33° C e 43° C), 3 condicdes de

tensdo axial (14 MPa, 15 MPa e 18 MPa) e 4 condicdes de tenséo de confinamento (7 MPa, 9 MPa,
10 MPa e 11 MPa).

Tabela 9.2 - Ensaios de fluéncia em taquidrita impura

Corpo de Prova| o, T3 T
(MPa} | (MPa) | {°C)
HC-10 15 7 33
HC-14 15 7 43
HC-16 15 9 33
HC-18 15 9 43
HC-23 14 11 33
HC-26 14 11 43
HC-28 18 10 33
o¢(MPa) | o, (MPa) Temperatura (°C) Total
33 43
14 11 HC-23 HC-26 2
15 7 HC-10 HC-14 2
9 HC-16 HC-18 2
18 10 HC-28 - 1
Total 4 3 7

O conjunto de treinamento constituiu-se dos dados deformacéo x tempo para os seguintes corpos
de prova: HC-10, HC-16, HC-18, HC-23, HC-26 e HC-28. Reservando-se os dados do ensaio sobre
o corpo de prova FIC-14 para o teste da RNA treinada.
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A seguir podemos observar como a RNA treinada para a representacdo matematica do

comportamento mecénico da taquidrita impura pode simular com boa precisdo o comportamento
de cada um dos 6 ensaios de fluéncia realizados sob diferentes condictes de tensdo axial, tensdo de

confinamento e temperatura.
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Figura 9.12 - Curva € x t para o corpo de prova HC-10 e resultados obtidos
através da RNA treinada
0,006 -
o
0,005 -
T
E 0,004
£
£
£ 0,003 1
E — Ensaio
< 0002 "R
= Taguidhta Impura
0001 4 o = 15 MPa
o = AMPa
0,000 - : : : LY
i 20 40 80 a0 100 120
Tempo (h)
Figura 9.13 - Curva £ x t para o corpo de prova HC-16 e resultados obtidos
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Figura 9.14 - Curva € x t para o corpo de prova HC-18 e resultados obtidos

através da RNA treinada
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Figura 9.15 - Curva € x t para o corpo de prova HC-23 e resultados obtidos
através da RNA treinada
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Figura 9.16 - Curva £ x t para o corpo de prova HC-26 e resultados obtidos

através da RN A treinada
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Figura 9.17 - Curva ¢ x t para o corpo de prova HC-28 e resultados obtidos

através da RNA treinada

Na figura que segue podemos observar a interpolacio realizada pela RNA treinada, para os

resultados obtidos no ensaio sobre o corpo de prova HC-14. O teste demonstrou adequacido da

RNA treinada a representacdo do comportamento mecénico da rocha.
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Figura 9.18 - Curva € x t para o corpo de prova HC-14 e resultados interpolados
através da RNA treinada

Para demonstrar novamente a capacidade de generalizagdo das RNA’s apresentamos no grafico a
seguir curvas de fluéncia (deformacao x tempo) para condicdes fixas de tensdo axial e temperatura
(o1 =15 MPa e T = 33° ), para 5 condigdes de tensdo de confinamento, sendo que as curvas para
63 = 6 MPa, o3 = 8 MPa e 63 = 10 MPa foram obtidas por extrapolagdo a partir da RNA treinada.
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Figura 9.19 - Generalizacdo do comportamento mecéanico da rocha através da RNA (o1 e T fixos)

A seguir podemos observar o mesmo grafico em uma apresentacao tridimensional.
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Figura 9.20 - Visao tridimensional da generaliza¢&o do comportamento mecénico da rocha através
da RNA (o1 e T fixos)

Abordagem ndo Convencional na Representacdo Matematica do Comportamento Mecanico das Rochas 150



Conclustes

10. CONCLUSOES

O objetivo basico de nossa pesquisa foi demonstrar a viabilidade técnica da utilizagdo de uma
metodologia alternativa aos modelos constitutivos na representacio matematica do
comportamento mecanico das rochas. A metodologia proposta se baseou na utilizagdo de RNA’s,
que treinadas a partir de dados de ensaios mecénicos sobre corpos de prova da litologia de
interesse, aprendem o relacionamento tensfo x deformacfo caracteristico e se constituem em
“caixas-pretas” aonde as informaces adquiridas ficam armazenadas sob a forma dos pesos das
conexdes sindpticas e respondem a estimulos de tensfio fornecendo as deformacdes
correspondentes.

A metodologia foi utilizada com sucesso em trés aplicagdes diferentes. Na primeira aplicagdo,
RNA’s foram treinadas para representar o comportamento de trés litologias diferentes: granito,
arenito e itabirito, em ensaios de compressdo uniaxial (varidvel independente: tensio axial -
varidveis dependentes: deformagdes axial, circunferencial e volumétrica). Na segunda aplicagdo,
uma RNA aprendeu o comportamento de um mérmore ensaiado em compressao triaxial e levado
até a fase de poés-ruptura, segundo condigdes diferentes de confinamento (varidveis
independentes: tensdo axial e tensdo de confinamento - variavel dependente: deformacao axial).
Na terceira aplicacdo, RNA’s foram freinadas para aprenderem o comportamento de duas
litologias: taquidrita pura e taquidrita impura em ensaios de fluéncia (varidveis independentes:
tensdo axial, tensdo de confinamento, temperatura e tempo de aplicacdo da carga - varidvel
dependente: deformacao axial).

10.1. VANTAGENS DA METODOLOGIA PROPOSTA

As principais vantagens sdo:

Durante a aplicacdo da metodologia ndo é necessdria a formulacdo de nenhuma hipétese a
respeito do comportamento do material. Nas aplicacdes desenvolvidas a preocupacao foi somente
a de definir uma RNA que representasse os dados de treinamento e de teste com determinada
precisdo. Os dados obtidos a partir de ensaios compdem o conjunto de treinamento de onde o
comportamento mecanico das rochas é apreendido. Na verdade nem se considerou que a massa de
dados proveio de uma rocha com comportamento elastico, elastoplastico ou viscoelastico.

Nao sdo utilizadas regras formais ou expressdes matemdticas na definicio do modelo de
comportamento, pois a utilizacdo de RNA’s para representar rochas dispensa o uso de equagdes e
regras que normalmente limitam a aplicagdo dos modelos constitutivos analiticos.

Sempre existe a possibilidade de melhorar o modelo via RNA, com a realizagéio de novos ensaios,
pois a RNA pode ser treinada novamente e pode incorporar novos dados a sua representacio da
rocha.

As RNA’s sdo de facil utilizagdo apés treinadas, j4 que nenhuma aproximacdo numérica é
necessaria para a implementagido computacional. Uma vez treinada, a utilizagdo de uma RNA
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consiste em propagar os sinais da entrada para a saida realizando operagdes matematicas simples.

10.2. DIFICULDADES DA METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia proposta foi desenvolvida para o caso do regime de carregamento monoténico, ou
seja, considera-se que ocorre o carregamento ou o descarregamento da rocha a um ritmo
constante. Isto se deve ao fato da parte central da metodologia ter sido desenvolvida a partir de
dados experimentais que foram obtidos de ensaios de compiessdo uniaxial realizados segundo
norma de ensaio (sugestdo de norma da ISRM - “International Society for Rock Mechanics”) que
recomenda regime de aumento do carregamento constante. Desta forma a metodologia ndo est4
apta a prever o comportamento tensao x deformacdo da rocha para trajetérias de carregamento
complexas, como a exemplificada na figura que segue.

t
Figura 10.1 - Carregamento variavel no tempo

Além desta limitagao, outras dificuldades técnicas encontradas, foram:

A grande dificuldade no uso das RNA’s é a definicdo do paradigma a ser utilizado e, no caso
especifico das RNA’s multicamadas para frente utilizadas nesta pesquisa, a determinagdo do
namero de camadas ocultas e do namero de neurbnios por camada. Sabe-se que RNA’s
multicamadas para frente podem, desde que adequadamente construidas e treinadas, aproximar
qualquer fungio com uma precisdo desejada, mas o que nao se sabe, é qual a configuragio ideal da
RNA e qual o tamanho do conjunto de dados de treinamento necessario para isso. Uma possivel
solucédo para este problema séo os algoritmos genéticos, que constréem automaticamente RNA’s,
otimizando o namero de camadas e de neurdnios de acordo com o nivel de precisao requerido.

O tempo dispendido no processo de treinamento das RNA’s é normalmente grande. O tempo de
aprendizado estd relacionado & complexidade da estrutura da RNA, ao nimero de dados de
treinamento, ao algoritmo utilizado e ao nivel de precisdo desejado. O treinamento de algumas das
RNA'’s utilizadas nesta pesquisa demandou periodos que variaram de minutos a horas em um
microcomputador comum. Este tempo pode ser radicalmente diminuido com a utilizacdo de
computadores de grande porte ou processadores especialmente desenvolvidos para o treinamento
de RNA’s.

As RNA’s normalmente necessitam de um grande niimero de dados para seu treinamento, assim
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uma das maiores dificuldades quando o objetivo é representar comportamentos complexos de
rochas, envolvendo indmeras varaveis, séo as complicacBes técnicas na realizagao dos ensaios. Os
modelos constitutivos tradicionais procuram definir pardmetros representativos do material que
possam ser obtidos a partir de poucos ensaios. A abordagem utilizando RNA’s exige uma maior
quantidade de ensaios. Desta forma, a sintese de RNA’s para a representagdo do comportamento
mecanico de rochas depende da qualidade dos dados experimentais.

Nzo existem regras bem definidas para a determinacio do conjunto de treinamento ideal. E
consenso que quanto mais dados para treinamento, melhor. Mas nio se sabe como precisar a
quantidade de dados suficiente para um treinamento supervisionado, nem sua distribuicdo no
dominio de interesse. Ainda existe a dificuldade de como representar os dados de treinamento,
sendo necessarias, muitas vezes, etapas de pré-processamento com a normalizagdo dos dados.

O funcionamento das RNA's ainda ndo estd completamente esclarecido, assim com o pouco
conhecimento que se tem a respeito das RNA’s, a definicao da arquitetura e o nttmero de dados de
treinamento suficientes para treinar uma RNA séo estabelecidos de forma empirica.

As RNA's ndo explicam o comportamento da rocha. Desta forma, o conhecimento a respeito da
rocha ndo é acessivel, ficando distribuido pela RNA na forma dos pesos das conexdes sinapticas.
As RNA’s ndo aumentam o conhecimento a respeito do comportamento do material.

10.3. BALANCO: VANTAGENS X DIFICULDADES

A abordagem centrada no caso do regime de carregamento monotdnico foi preferida, pois nas
obras em rocha, de modo diverso das aplicagdes de materiais na construgdo civil e na industria
mecanica, os carregamentos aplicados estdo proximos da condicdo monotdnica, ou podem ser
decompostos em frechos com aumento ou diminui¢do da carga nesta condigdo. Ou seja, nao é
comum a solicitacdo da rocha segundo carregamentos que apresentem repentinas e continuas
variagdes de amplitude e dire¢do, ou mesmo condicdes ciclicas. De qualquer maneira, a
metodologia utilizada pode, sem grandes dificuldades, ser estendida para considerar trajetérias de
carregamento complexas, através de uma abordagem incremental, como normalmente é feito nas
analises da teoria da plasticidade.

As desvantagens relacionadas a definicdo das RNA’s, determinacéo do conjunto de treinamento
ideal e demora no treinamento, se devem ao pouco conhecimento do funcionamento das RNA's.
Essas desvantagens sio transitérias e irdo desaparecer a medida que avangar o desenvolvimento
dos paradigmas de RNA’s, dos algoritmos de treinamento e dos sistemas computacionais.

QO fato do conhecimento a respeito do comportamento do material ser inacessivel ndo tem
importancia para o uso em projeto, que é a motivagao deste trabalho. A necessidade, neste caso, é
de um modelo que possa representar o comportamento do material em aplicagdes préticas e ndo
explica-lo.

O ntimero de ensaios necessarios para se obter os dados para o treinamento é uma desvantagem
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do uso de RNA’s. Os modelos constitutivos analiticos sdo baseados em regras e expressdes que
definem pardmetros da rocha obtidos a partir de poucos ensaios. Ao contrario das RNA's, os
modelos constitutivos permitem a economia de ensaios.

Os resultados das aplicagtes desenvolvidas na pesquisa foram obtidos sem o estabelecimento de
hipéteses a respeito do material e sem a defini¢do de expressdes matematicas, sendo esta a grande
vantagem do uso de RNA's na representagao do comportamento mecénico das rochas.

Nenhuma aproximagdo numérica é necessaria com o uso de RNA’s na representacdo dos
comportamentos eldstico, elastopléstico e viscoelastico. Qualquer néo linearidade fica impregnada
nos pesos das conexdes distribuidas pela RNA.

A partir desta andlise de vantagens e dificuldades a seguinte concluséo pode ser obtida:

As RNA's sao vidveis para representar matematicamente o comportamento mecéanico das rochas
para 0s casos uniaxial e triaxial de tensoes.

104. SUGESTOES PARA FUTURAS PESQUISAS

Esta pesquisa ndo se esgota com a produgio deste trabalho, pelo contrario, ela abre um novo
campo e suscita mais perguntas que podem ser temas para novas pesquisas, especialmente nas

seguintes dire¢des:

Extens@o da metodologia a uma abordagem incremental, de modo que seja possivel a previsao do
comportamento mecénico da rocha quando submetida a diferentes trajetérias de carregamento.
Nesta abordagem para os mesmos dados de um ensaio de compressdo uniaxial, é possivel
proceder-se ao treinamento de uma RNA, por exemplo, alimentado valores da tensdo axial
aplicada (o1), da deformagcéo axial correspondente (g4), da variagdo local da tensao axial (Aci) e da
variacao local da deformacéo axial (Aea) (a cada momento no tempo 6, e €4 caracterizam o estado
mecdnico atual da rocha e Aoci e Aes informam o gradiente, ou seja, a tendéncia do
comportamento), e obtém-se como resultado a variagdo da deformacdo axial para um instante

posterior (Aga(t+1)), como mostrado na figura que segue.

c, (t)

g, (t)
Rede Neural

Artificial As, (t+1)

Ac {t)

As (1)
Figura 10.2 - Exemplo de RNA para uma abordagem incremental

na representacio do comportamento mecénico das rochas
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Conclusbes

Desenvolvimento da formulacdo de um elemento finito como sendo uma RNA, assim o modelo da
rocha estaria embutido no elemento. O comportamento da rocha seria dado pelo processamento
interno de cada elemento e distribuido por toda a malha.

Desenvolvimento de RNA’s para analisar methor o caso triaxial de tensdes, pois o uso de RNA's
para representar o comportamento de rochas pode ser muito vantajoso no caso de tensdes
triaxiais, devido & grande dificuldade de se desenvolver modelos constitutivos analiticos.

Investigacdo da quantidade de dados de treinamento necessdrios, pois uma das dificuldades no
uso de RNA's para representar o comportamento de rochas esta na quantidade de dados de
treinamento, e portanto, de ensaios necessérios. Um desenvolvimento importante seria determinar
a quantidade de dados de treinamento que possa gerar uma RNA capaz de representar de forma
adequada um determinado comportamento de uma rocha.

Utilizacdo das RNA's para modelar outros comportamentos complexos de rochas, pois existem
comportamentos que exigem modelos constitutivos sofisticados e dificeis de serem utilizados e
que poderiam ser substituidos por RNA's.

Desenvolvimento de RNA’s para modelar rochas com caracteristicas viscoelasticas considerando a
fluéncia e a relaxacdo para véarias temperaturas. No presente trabalho foi desenvolvida uma
aplicacdo considerando somente ensaios de fluéncia sobre corpos de prova de taquidrita pura e
taquidrita impura. Pode-se desenvolver RNA's que representem também a relaxagao do material.

Ainda, para que melhores modelos do comportamento mecénico das rochas baseados em RNA’s
possam ser desenvolvidos, alguns estudos sao necessarios. Especificamente:

E necessario aumentar-se o conhecimento a respeito do funcionamento das RNA’s, pois é preciso
explicar melhor como os resultados sdo obtidos, especialmente em paradigmas mais complicados,
para que sefam usados de forma mais consciente.

Deve-se desenvolver procedimentos para a sintese de RINA’s. Assim, as dificuldades nesta tarefa
devem ser diminuidas através do desenvolvimento de algoritmos e métodos para a defini¢do da
configuracdo mais adequada para cada aplicacao. '

E necesséria uma padronizagio dos procedimentos de ensaio de rochas com comportamento
complexo, pois a exigéncia de um maior nimero de ensaios necessarios para o treinamento de
RNA’s, requer formas simples de realizar ensaios em rochas que apresentem comportamentos
mais complexos, como: fluéncia, relaxacéo etc.
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