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Resumo: Este artigo tem como objetivo apresentar modelos de predicdo da tensdo cisalhante e dilatncia em descontinuidades
rochosas por meio de redes neurais artificiais que empregam funcdes de base radial. Para tanto, foi utilizado um banco de dados obtido
de 116 ensaios de cisalhamento direto em grande escala realizados em diferentes tipos de descontinuidades e condigdes de contorno.
As varidveis de entrada dos modelos propostos séo a rigidez normal externa, a tensdo normal inicial, a rugosidade da descontinuidade,
a resisténcia uniaxial da rocha intacta, a espessura do preenchimento, o &ngulo de atrito do material de preenchimento, quando houver,
0 angulo de atrito basico e o deslocamento cisalhante imposto na descontinuidade. Os resultados mostraram que as redes RBF séo
capazes de estimar de forma satisfatéria o comportamento cisalhante das descontinuidades rochosas uma vez que foram obtidos
coeficientes de determinagéo superiores a 0,98 nas fases de treinamento e teste. Além disto, nas anlises de desempenho dos modelos
observou-se que eles sdo capazes de representar de forma coerente a influéncia das variaveis de entrada no comportamento cisalhante
das descontinuidades rochosas. Logo, pode-se concluir que os modelos obtidos se apresentam como ferramentas Uteis e simples para a
previsdo do comportamento cisalhante de descontinuidades rochosas.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais; Fungdes de Base Radial; Descontinuidades Rochosas.

Abstract: This paper aims to present predicting models for the shear stress and dilation in rock discontinuities by using artificial
neural networks with radial basis functions. These models were developed based on a database obtained from 116 large-scale direct
shear tests carried out on different types of discontinuities and boundary conditions. The input variables of the proposed models are
the external normal stiffness, the initial normal stress, the roughness of the discontinuity, the uniaxial compressive strength of the
intact rock, the thickness and the friction angle of existing infill material, the basic friction angle and the shear displacement imposed
on the rock discontinuity. The results have shown that the RBF networks are capable of satisfactorily estimating the shear behavior of
rock discontinuities, once coefficients of determination greater than 0.98 were obtained in the training and testing phases. In addition,
the performance analyses of the models have shown that they are capable of representing the influence of the input variables on the
shear behavior of rock discontinuities. It can therefore be concluded that the models obtained are useful and simple tools for predicting
the shear behavior of rock discontinuities.
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1. Introducéo

Ao longo das Gltimas décadas tem havido um grande esfor¢co no desenvolvimento de modelos de previsdo do
comportamento mecanico dos macicos rochosos que levemem consideragdo de forma realista a influéncia dos principais
parametros que governam o mecanismo de cisalhamento nestas estruturas rochosas. Neste sentido, diversos modelos
analiticos foram propostos com base em ensaios de cisalhamento direto em grande escala realizados em diferentes tipos
de descontinuidades e condigdes de contorno, podendo-se citar as propostas de Barton (1973, 1976), Ladanyi e
Archambault (1969), Barton e Choubey (1977), Skinas, Bandis e Demiris (1990), Indraratna e Haque (2000), Indraratna,
Oliveira e Brown (2010), dentre outros. Os resultados obtidos nestes estudos indicaram que o comportamento cisalhante
das descontinuidades rochosas é governado pelos seguintes fatores: material de preenchimento, rugosidade, condigdes de
contorno impostas, bem como das caracteristicas da rocha intacta.

Apesar de representarem de forma satisfatoria o comportamento cisalhante das descontinuidades rochosas para as
condigdes em que foram desenvolvidos, os diversos modelos analiticos existentes apresentam intimeras limitagdes, dadas
as dificuldades de obtencdo dos pardmetros necessarios a sua aplicagdo (DANTAS NETO et al., 2017; LEITE et al,
2019a; MATOS, 2018). Desta forma, observa-se a necessidade de se empregar métodos alternativos que permitam a
previsdo do comportamento cisalhante das descontinuidades rochosas de forma préatica e simples, mas que levem em
consideracdo todas as suas varidveis governantes. Neste sentido, pode-se citar as redes neurais artificiais (RNA), que tém
apresentado bom desempenho na resolucéo de problemas complexos, multivariados e ndo-lineares, com utilizagdo cada
vez mais frequente na Engenharia Geotécnica. Na Mecanica das Rochas, inimeros trabalhos demonstram a capacidade
destas ferramentas na previsdo de parametros (MAJDI; REZAEI, 2013; SAYADI etal., 2013; ZHOU et al., 2020).

No que tange ao comportamento cisalhante de descontinuidades rochosas podem ser citados os trabalhos de Dantas
Neto et al. (2017), Leite etal. (2019a) e Leite et al. (2019b) que utilizaram no desenvolvimento dos modelos de previsao
0s perceptrons multicamadas (MLP). Os resultados obtidos por tais autores mostraram que os modelos neurais tém
fornecido resultados mais proximos aos dados experimentais do que as estimativas feitas pelos modelos analiticos.
Entretanto, como os MLP apresentam arquiteturas complexas e sdo projetados para realizar uma aproximacao global do
mapeamento entrada-saida, com todos os parametros sendo computados ao mesmo tempo, exige-se um esforco
computacional elevado resultando em um processo de aprendizado mais lento se comparado ao obtido com outros tipos
de RNA (SOARES; TEIVE, 2015; FERREIRA, 2020).

Neste contexto, as redes do tipo funcdo de base radial (RBF) apresentam-se como uma alternativa as ferramentas
aplicadas para estimar o comportamento cisalhante das descontinuidades rochosas dada a sua capacidade de lidar
adequadamente com problemas ndo lineares com uma Unica camada oculta, possibilitando o processo de treinamento
(ajustes dos parametros da rede), cujo esforco computacional é significativamente menor quando comparado a outros
tipos de redes neurais artificiais, principalmente os MLP, conforme destacado por Gan, Peng e Chen (2012), Ferreira
(2020) e Souza, Batista e Silva (2021).

Em relacdo ao esforco computacional menos intensivo apresentado pela RBF, tem-se que para um dado vetor de
entrada, tipicamente, apenas alguns neurdnios ocultos apresentardo ativagdes significantes, o que torna seu treinamento
mais rapido, diferentemente da Perceptron Multicamadas (MLP), que apresenta um padrdo de conectividade mais
complexo, uma vez que é baseada em multiplas camadas de neurdnios. Além disso, o processo de estimagdo dos
parametros (pesos e limiares) é sequencial, necessitando de varias passadas por todas as amostras do conjunto de
treinamento. Isto por sua vez, exige umelevado esforco computacional decorrente da necessidade de retropropagacao do
erro, resultando emuma curva de aprendizado de convergéncia lenta quando comparada a rede RBF (VIEIRA; LEMOS;
LING, 2003; BISHOP, 1997; HAYKIN, 2009). Esta rede divide seu treinamento em duas fases bem distintas e de rapida
execucdo, ndo utilizando o treinamento por vérias épocas quando comparada a rede MLP. Ademais, a rede RBF tem
apenas dois hiperpardmetros, isto é, o nimero de neurénios ocultos e a largura comum das func¢des de base gaussiana. J&
a rede MLP requer a especificacdo de varios hiperpardmetros, tais como ndmero de camadas ocultas, nimero de
neurdnios em cada camada oculta, a taxa de aprendizagem, o fator de momento e o nimero de épocas de treinamento.
Em relacdo & sua aplicacdo, diversos autores destacaram o potencial das redes RBF na predicdo de pardmetros
geotécnicos (QIN et al., 2018; MENDES, 2021; SAYADI et al., 2013).

Assim sendo, este artigo tem por objetivo apresentar modelos desenvolvidos com redes neurais do tipo funcdo de
base radial para a previsdo do comportamento cisalhante das descontinuidades rochosas em funcdo das suas variaveis
governantes, quais sejam, o deslocamento cisalhante, as condigdes de contorno representadas pela tensédo normal inicial e
rigidez normal de contorno e as caracteristicas das descontinuidades, como rugosidade, angulo de atrito bésico,
resisténcia a compressdo uniaxial da rocha intacta, razdo t/a para o preenchimento, e angulo de atrito interno do material
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de preenchimento, quando for o caso. Neste caso, 0 uso das redes RBF visa aproveitar a sua capacidade de modelagem
de fendmenos complexos e ndo lineares de forma mais simples, com menor tempo computacional e melhor desempenho
que aqueles obtidos com outros tipos de RNA.

2. Redes Neurais de Funcdes de Base Radial (RBF)

Uma RNA é formada por um conjunto de neurdnios artificiais distribuidos em miltiplas camadas ligadas entre si por
conexdes sinapticas cuja funcdo é transmitir os sinais da camada de entrada até a camada de saida, sendo as respostas dos
neurdnios artificiais dadas por fungdes de ativagdes, podendo-se citar as fungdes linear, sigmoidal, tangente hiperbélica,
dentre outras (HAYKIN, 2009). Considerando as principais vantagens das RNA, destaca-se a capacidade de
aproximacdo universal de fungdes que é usada para estabelecer relagdes entrada-saida por meio de um processo de
aprendizado baseado em dados. Uma vez sendo submetida a um processo de treinamento adequado, a rede apresenta
uma capacidade de generalizar o conhecimento sobre o fenémeno modelado per mitindo a realizagdo de previsGes para
padrdes de entrada diferentes daqueles utilizados durante o ajuste dos parametros da rede (GETAHUN; SHITOTE;
ABIERO GARIY, 2018).

Existem diferentes tipos de RNA, cada uma com arquiteturas e algoritmos de aprendizagem préprios (TURCATO,
2015). Dentre elas, pode-se citar o perceptron simples que se caracteriza como a arquitetura mais simples de uma RNA e
Seu processamento ocorre em uma Unica camada, cujos neurdnios sdo ativados por func¢des nédo-lineares (HAYKIN,
2009). Pode-se mencionar também, os perceptrons multicamadas (MLP) que podem ser considerados uma extensdo do
perceptron simples, com capacidade de interpolar problemas néo-lineares e mais complexos, devido & presenca de uma
ou mais camadas de neurdnios ocultos. Em geral, as redes MLP sdo as mais utilizadas na Geotecnia, como destacado por
Erzin, Rao e Singh (2008), provavelmente devido a sua capacidade de permitir a modelagem de fenémenos
mu ltivariados ndo-lineares e complexos em funcéo da utilizacdo de um maior nimero de camadas e neurdnios ocultos
nédo-lineares.

As redes neurais que utilizam funcgdes de base radial (RBF) também apresentam uma estrutura na qual as informacgdes
sdo propagadas da camada de entrada para a camada de saida, porém, sem lagos de realimentacdo (SOUZA; BATISTA,;
SILVA, 2021). De forma distinta dos demais tipos de redes neurais, uma RBF utiliza func¢des de base radial como funcéo
de ativacdo dos neurbnios da camada oculta que se caracterizam como fungfes ndo-lineares (KAWASE, 2015).
Entretanto, a ligacdo entre os neurdnios da camada oculta e da camada de saida é feita por meio de neur6nios lineares
fazendo com que tais redes apresentem uma estrutura e um processo de aprendizagem mais simples que aquele
empregados nos MLP. Dentre os diversos tipos de fungfes de base radial estdo as funcdes lineares, clbicas, gaussianas,
e multiquadratica, multiquadratica inversa (MENDES, 2021).

De modo geral, uma rede RBF pode ser empregada em praticamente todo tipo de problema tratado por um MLP
(CHAOWANAWATEE; HEEDNACRAM, 2012). Por ter uma estrutura topologica simples, treinamento rapido, boa
generalizacdo e uma saida ativada por uma funcdo linear, a rede RBF torna-se uma alternativa co mpetitiva as redes MLP
na modelagem de problemas em engenharia (NASERI; TATAR; SHOKROLLAHI, 2016).

De acordo com Haykin (2009), a estrutura basica de uma rede RBF contempla trés camadas: a primeira camada se
refere a entrada da RNA, constituida pelos n6s nos quais sdo alimentadas as informacGes oriundas das varidveis de
entrada e que serdo propagadas até a camada oculta; a segunda camada da rede é camada oculta, na qual é feita uma
transformacéo nédo-linear do espago de entrada por meio de func¢Bes de bases radiais para a ativacdo dos seus neurdnios
constituintes; e a camada de saida que retorna a resposta da RNA, por meio de uma transformacdo linear do espago de
alta dimenséo da camada oculta para o espa¢o de (usualmente) baixa dimensdo dada em fung¢do do problema modelado.

Na Figura 1é mostrada a representacdo esquematica da estrutura de uma rede RBF na qual x corresponde ao vetor de
entrada de dimenséo n; ¢; se refere & i-ésima fungdo de ativagdo de base radial cujo valor aumenta coma diminuicdo da
distancia do vetor de entrada x em relagdo a um ponto central denominado de centro (u;) que define a posicéo da fungéo
de base radial no espaco de entrada.

Cada neurdnio oculto é centrado em uma coordenada particular do espaco mu ltidimensional de entrada. Desse modo,
cada uma destas coordenadas caracteriza-se por definir o centro de uma regido de maior aglomeragdo de pontos, ou
cluster, do espacgo de dados de entrada. Assim, os centros das funcGes de base radial sdo determinados como parte do
processo de aprendizagem e sua quantidade bem como posicdo devem contemplar um conjunto representativo da
amostra de dados (NEVES; CARVALHO, 2010). O pardmetro w; corresponde ao peso sindptico que conectam o i-ésimo
neurdnio oculto (ou equivalentemente, a i-ésima funcdo de base) a saida y por meio da transformacgdo linear mencionada
anteriormente, representado arespostadarede ao vetorde entrada x.
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Conforme Soares e Teive (2015) e Souza, Batista e Silva (2021), a funcéo de base radial comumente utilizada para 0s
neurdnios da camada oculta diz respeito a funcdo gaussiana que é dada por:

3 ||x—Hi||Z)

202

oCe,) = exp ( @

Em que ||x — y;|| é a distancia euclidiana do vetor de entrada (x) e o vetor u; que € o centro da i-ésima fungdo de
base radial. J4 o parametro o representa a largura (raio da funcdo de base radial), também denominado spread no
algoritmo newrb, mede o espalhamento dos dados representados pela funcdo de base radial gaussiana.

Conforme Heshmati et al. (2009), as redes RBF com funcdo de base radial gaussiana sdo aproximadores universais,
ou seja, sdo capazes de aproximar mapeamentos entrada-saida ndo-lineares comumbom grau de precisdo. Em relagdo a
camada de saida, a resposta da rede RBF é calculada como uma combinacdo linear de todas as saidas das funcBes de base
radial. Logo, a resposta da RNA (y) é representada pela soma das saidas das n fungbes gaussianas ponderadas por seus
pesos sinapticos (w; ) e pelos seus respectivos limiares (w,), como mostrado na seguinte equagao:

y(x) = X000 u;) + wg @

Camada de saida

N\

Camada de
entrada

Camada
intermedidria

Figural - Estrutura de uma RBF.
Fonte: Haykin (2009).

3. Materiais e métodos

3.1. Definigdo das varidweis de entrada

De uma forma geral, observa-se que as condi¢cBes de contorno atuantes em uma descontinuidade rochosa, as suas
caracteristicas de rugosidade, presenca de preenchimento e seus parametros de resisténcia, propriedades da rocha intacta
e nivel de deslocamento cisalhante sdo os principais fatores que governam o comportamento cisalhante das
descontinuidades em macicos rochosos (INDRARATNA; OLIVEIRA; BROWN, 2010; OLIVEIRA; INDRARATNA,
2010; PAPALIANGAS etal., 1993; SKINAS; BANDIS; DEMIRIS, 1990).

Assim sendo, para o desenvolvimento dos modelos de previsdo do comportamento cisalhante foram adotados como
variaveis de entrada: a rigidez normal de contorno (kn), a relagdo entre a espessura do preenchimento e a altura da
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aspereza (t/a), a tensdo normal inicial (ono), 0 coeficiente de rugosidade da descontinuidade (JRC), a resisténcia a
compressdo uniaxial da rocha intacta (o¢), 0 dngulo de atrito basico (¢n), 0 &ngulo de atrito do preenchimento (¢n) e 0
deslocamento cisalhante (3n). Como variaveis de saida dos modelos propostos tém-se a tensdo de cisalhamento (z,) e a
dilatncia (&,) como pardmetros representativos do comportamento cisalhante das des continuidades rochosas.

3.2. Banco de dados

Os dados utilizados para o desenvolvimento dos modelos neuronais propostos foram obtidos a partir dos resultados
de 116 ensaios de cisalhnamento direto em grande escala apresentados nos trabalhos de Benmokrane e Ballivy (1989),
Skinas, Bandis e Demiris (1990), Papaliangas et al. (1993), Haque (1999), Indraratna e Haque (2000), Oliveira (2009),
Indraratna, Oliveira e Brown (2010), Mehrishal et al. (2016) e Shrivastava e Rao (2017).

A referida base de dados apresenta um total de 2098 exemplos entrada-saida. Destes, 58% correspondema resultados
obtidos em ensaios realizados sob condi¢fes de rigidez normal constante (CNS) e 42% realizados sob condigdes de
carregamento normal constante (CNL). Além disto, sdo contempladas tanto as descontinuidades rochosas com
preenchimento (55%), como sem preenchimento (45%).

Os dados utilizados no desenvolvimento dos modelos abrangem ainda resultados de ensaios realizados em
descontinuidades pouco a muito rugosas, como também formadas por rochas brandas a muito resistentes. A Tabela 1
apresenta as medidas de dispersdo e tendéncia central para os valores das varidveis de entrada e saida constituintes do
bando de dados utilizado para a elabora¢éo dos modelos neuronais propostos.

Tabela 1 — Estatistica descritiva das variaveis constituintes do banco de dados.

Parametros Minimo Maximo Média Mediana Desvio Padrao

kn (Kpa/mm) 0,00 7515,00 266,06 90,96 601,99
t/a 0,00 2,00 0,51 0,00 0,68
ono (MPa) 0,05 46,50 2,02 0,56 5,77
JRC 2,00 20,00 9,19 8,00 4,75

oc (MPa) 3,50 150,00 21,05 12,00 30,66
ob (Graus) 30,00 37,50 33,99 35,00 3,44
ofin (Graus) 0,00 35,50 14,62 0,00 15,98
Sh (mm) 0,01 26,00 8,03 7,00 5,81
1s (MPa) 0,01 6,68 0,86 0,61 0,84
dv (mm) -2,43 4,97 0,39 0,20 0,83

Fonte: Autores (2024).

3.3. Treinamento e teste dos modelos RBF

De acordo com Souza, Batista e Silva (2021), o treinamento da rede consiste na alteracdo dos pesos sinépticos e
limiares existentes de acordo com um algoritmo especifico. Neste artigo, o ajuste dos pesos sindpticos das redes RBF
propostas foi feito utilizando o algoritmo newrb?!, desenvolvido por Hagan, Demuth e Beale (1996) e disponivel no
Neural Network Toolbox.

Mota et al. (2011) ressalvam que na fase de teste sdo utilizados padrfes de entrada ndo utilizados no treinamento e é
nessa etapa que o desempenho alcancado pela rede RBF ¢é efetivamente medido por meio de uma probabilidade de acerto
do modelo desenvolvido, ou seja, a correlagcdo entre os dados reais e 0s dados calculados. Uma vez treinada e testada, a
rede neural permite a validacdo dos modelos, que no presente trabalho, foi feita avaliando-se a capacidade dos modelos
desenvolvidos em representar de forma o comportamento dos parametros modelados, conforme os trabalhos de Dantas
Neto et al. (2017), Leite et al. (2019a), Leite et al. (2019b) e Dantas Neto et al. (2022).

Para o0 desenvolvimento dos modelos de predicdo propostos, foi construido um cédigo-fonte no ambiente MATLAB
(MATrix LABoratory) versdo 13a utilizado nas fases de treinamento, teste e validagdo, cuja rotina de funcionamento é
ilustrada na Figura 2.

Inicialmente, tem-se o carregamento e leitura dos padrdes de entrada e saida. Tais dados devem estar dispostos em
linhas e em um Unico arquivo de extensdo .dat. Possetti (2009) ressalva que podem ser implementadas, por exemplo,

! https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/newrb.html
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técnicas de normalizacdo ao conjunto de dados a serem modelados com uso das RBF, de modo a tornar o processo de
treinamento mais eficiente. Desse modo, os dados utilizados nas fases de treinamento e teste foram normalizados entre 0
el

A etapa seguinte consiste na definicdo dos dados a serem utilizados nas fases de treinamento e teste de forma
aleatdria. Nesse trabalho, foram utilizados 80% dos dados experimentais disponiveis para a fase de treinamento e 20%
para a fase de teste obtidos de forma aleat6ria no conjunto de dados disponivel, conforme sugerido por Turcato (2015).

Em seguida, sdo definidos os parametros de ajuste requeridos pelo algoritmo, sendo eles a abertura da fungédo de base
radial (¢) e 0 erro médio quadratico (MSE). Neste trabalho foram utilizados para s um valor igual a 0,5 e dez valores
para o erro médio quadratico variando de 0,0001 a 0,001 de modo a poder se avaliar de forma satisfatdria a influéncia do
valor de MSE na capacidade de generalizacdo dos modelos (DIAS, 2005).

Os centros das funcdes de base radial sdo definidos por meio de técnicas de agrupamento de forma que a distancia
euclidiana entre cada centro e os vetores de entrada existentes no conjunto de treinamento seja a menor possivel. Os
centros das funcdes de base radial representam os pesos sinapticos entre a camada de entrada e a camada intermed iaria
darede RBF. Uma vez obtidos, seus valores sédo utilizados para o calculo das func8es de base radial que representam os
neurdnios da camada intermediaria de acordo com a Equacdo 1 apresentada anteriormente. A ativacdo dos neurdnios de
saida é feita por meio de uma combinacéo linear dos valores das fungdes de base radial obtidas.

De acordo como algoritmo newrb proposto por Hagan, Demuth e Beale (1996), os neurdnios da camada de saida sdo
calculados para cada exemplo existente no conjunto de treinamento e seu valor é comparado ao valor experimental
correspondente gerando umerro médio quadratico. Apés o célculo é identificado o vetor de entrada para o qual este erro
médio quadratico foi 0 maximo entre os calculados, e caso este valor seja superior ao valor estipulado para 0 MSE no
processo de treinamento, umnovo neurdnio € adicionado e as fun¢des radiais da camada oculta sdo ajustadas novamente.
Este processo ocorre iterativamente e o treinamento é encerrado quando o valor estipulado para o erro médio quadrético,
(MSE), denominado goal, é alcangcado ou o nimero mdximo de neurdnios é inserido (equivalente ao nimero de
exemplos no conjunto de treinamento).

Apbs as iteracdes feitas durante o processo de treinamento, é calculado no cédigo-fonte o desempenho estatistico nas
fases de treinamento e teste considerando-se 50 simulagdes diferentes nas quais sdo utilizados dados de entrada-saida
aleatoriamente escolhidos. Esse desempenho é avaliado pela média, desvio padrdo, valores maximos e minimos e a
mediana dos coeficientes de determinacao.

A Ultima etapa do processo de modelagem consiste no armazenamento da topologia da rede RBF que apresentar o
melhor desempenho, considerando a maior média geométrica dos coeficientes de determinacdo do conjunto de teste para
as variaveis de saida modeladas. A rede armazenada permite a validacdo dos modelos, para tanto, faz-se necessario
inserir um arquivo com extensdo .dat com dados que ndo foram utilizados nas etapas anteriores.
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Figura 2 — Rotina do codigo-fonte.
Fonte: Autores (2024).

3.4 Etapa de validacdo e selecdodo modelo de previsao

Apo6s o desenvolvimento de todos os modelos, foi realizada uma anélise de modo a selecionar como modelos aptos a
validacdo aqueles que apresentarem coeficientes de determinacdo (R2) superiores a 0,95 e a raiz dos erros médios
quadraticos (RM SE) mais préximos a zero nos nas fases de treinamento e teste. Os menores valores RM SE, sugeremum
modelo de melhor ajuste, tendo em vista indicar um menor erro entre os dados reais e os calculados pela RBF, que em
termos estatisticos, indicam um modelo de bom ajuste.

A validagdo consiste na avaliagdo dos modelos no que tange a sua capacidade de representar de forma satisfatoria a
influéncia das variaveis de entrada nos valores previstos para a tensdo cisalhante e dilatancia em descontinuidades
rochosas hipotéticas de forma semelhante ao que foi feito nos trabalhos de Dantas Neto et al. (2017), Leite et al. (2019a),
Leite et al. (2019b) e Dantas Neto et al. (2022). A sele¢cdo do modelo de previsdo do comportamento cisalhante das
descontinuidades rochosas foientéo feita utilizando-se como critério final o melhor desempenho na fase de validag&o.

4. Resultados e discusséo
A Tabela 2 apresenta os valores dos coeficientes de determinacdo (R?) e 0 RMSE obtidos durante as fases de

treinamento e teste dos modelos RBF propostos para a previsdo do comportamento cisalhante das descontinuidades
rochosas representados pelatensdo de cisalhamento e pela a dilatancia.
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Tabela 2 — Coeficientes de determinacdo e RMSE dos conjuntosde treinamento e teste da tensdo cisalhante e dilatancia.

Configuragdes Tensdo cisalhante Dilatancia

Treinamento Teste Treinamento Teste
Modelos Goal Arquitetura

R? RMSE R? RMSE R? RMSE R? RMSE

M1 0,0002 8-242-2 0,984 0,0153 09872  0,0157 0,9872 0,0127 09840 00141
M2 0,0003 8-129-2 09760 00189 09828  0,0185 0,9798 0,0184 09800 00178
M3 0,0004 8-103-2 09686 00217 09787  0,0205 0,9719 0,0182 09742  0,0203
M4 0,0005 8-87-2 09632 00235 09748  0,0223 0,9624 0,0210 09669  0,0230
M5 0,0006 8-76-2 09593 00247 09709  0,0240 0,9528 0,0235 09638  0,0241
M6 0,0007 8-72-2 09566 00255 09687  0,0248 0,9374 0,0271 09507  0,0280
M7 0,0008 8-64-2 09552 00266 09643  0,0244 0,9285 0,0297 09347  0,0301
M8 0,0009 8-51-2 09419 0,029 09579  0,0288 0,9214 0,0304 09399 00311
M9 0,0001 8-49-2 09388 00313 09480  0,0286 0,9193 0,0320 09280  0,0299

Fonte: Autores (2024).

Os resultados mostram que ao considerar um goal muito baixo ocorre o overfitting, que é quando um modelo
estatistico se ajusta muito bem ao conjunto de dados anteriormente observados, mas se mostra ineficaz para prever novos
resultados, portanto, fazendo com que o modelo construido com goal de 0,0001 fosse descartado. Conforme o critério
estabelecido, os modelos M1, M2, M3, M4 e M5, que apresentam R2 superiores a 0,95 e RMSE préximos de 0 nas fases
de treinamento e teste, foram escolhidos como aptos para o processo de validacdo. Para tanto, foram utilizadas
descontinuidades hipotéticas com o intuito de averiguar se 0s mesmos eram capazes de expressar a influéncia das
variaveis que governam o comportamento cisalhante de descontinuidades rochosas preenchidas e ndo preenchidas, sob
condicBes CNL e CNS. Tais descontinuidades tem como varidveis constantes o,= 12 MPa, JRC =5, ¢,= 37,5° e de
modo a verificar a influéncia do preenchimento utilizou-se um ay;; de 355° e distintos valores de t/a (0; 0,6; 1,0 e 1,4).

Os resultados obtidos na fase de validacdo indicam que o modelo M1 foi o que melhor representou a influéncia das
variaveis de entrada no comportamento cisalhante das descontinuidades rochosas. Observa-se que 0s resultados
fornecidos pela RBF foram coerentes, e conforme esperado, houve o aumento da tensdo cisalhante (Figuras 3a e 4a) bem
como a diminuicdo da dilatacdo (Figura 3b e 4b) com o aumento da rigidez normal de contorno e da tensdo normal
inicial, respectivamente.

Observa-se ainda que para elevados niveis de tensdo normal inicial, tem-se uma diminuicdo acentuada da dilatancia
(Figura 4b). Isto ocorre devido a degradacdo das asperezas da descontinuidade sem preenchimento, conforme mostrado
nos resultados experimentais apresentados por Indraratna e Haque (2000), Indraratna, Oliveira e Brown (2010), Oliveira,
Indraratna e Nemcick (2009) e Oliveira e Indraratna (2010) indicando a capacidade do modelo em entender tal fenémeno.

De modo a avaliar o comportamento do modelo com a mudanca da rugosidade, foramassumidos valores de JRC de 5
e 10 para descontinuidade hipotética sem preenchimento, sobh CNS (560 kPa/mm). As Figuras 5a e 5b mostram o
aumento tanto da tensdo cisalhante como da dilatdncia com a rugosidade representada pelo valor de JRC, conforme o
esperado.
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(ﬂ'no: 0,5 MPa, t/a :0)
Fonte: Autores (2024).
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Souza, W. M;Neto, S. A. D; Barreto, G. A. , Rev. Geociénc. Nordeste, Caico, v.10, n.2, (Jul-Dez) p.78-95, 2024 88

2,5 1
——JRC=5

2,0 4 —e—JRC=10

Tensdo cisalhante (MPa)

0 2 4 6 8 10 12 14 16
a) Deslocamento cisalhante (mm)

Dilatéancia (mm)

b) Deslocamento cisalhante (mm)

Figura5 — Influéncia da rugosidade na tenséo cisalhante (a) e dilaténcia (b) (kn=560 kPa/mm, ono=0,5 MPa e t/a=0)
Fonte: Autores (2024).

Para as descontinuidades hipotéticas com preenchimento, foram considerados os seguintes parametros: kn = 560
kPa/mm; ano = 0,5 MPa; ¢n = 35,5°; valores de t/a variando de 0 a 1,4; JRC=5; g = 12 MPa e ¢»=37,5. Os resultados
mostrados na Figuras 7a e 7b indicamque o modelo M1 consegue representar de forma bastante satisfatoria a redugédo da
tensdo cisalhante e da dilatdncia com o aumento da espessura do preenchimento, conforme resultados obtidos por
diferentes autores ,tais como Indraratna e Haque (2000), Indraratna, Oliveira e Brown (2010), Oliveira, Indraratna e
Nemcick (2009), e Oliveira e Indraratna (2010).
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MPa)
Fonte: Autores (2024).

O modelo M1 apresenta uma arquitetura composta de 8 neurénios na camada de entrada, 242 neurdnios na camada
intermediaria e 2 neurénios na camada de saida, como ilustrado na Figura 7. Os coeficientes de determinagdo e valores
de RMSE para a tensdo cisalhante e dilatancia obtidos pelo referido modelo sdo apresentados nas Figuras 8a e 8b,

respectivamente.
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Figura 7 — Arquiteturado modelo RBF (8-242-2).
Fonte: Autores (2024).
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Figura 8 — Correlagdo entre os dados experimentais e 0s previstos pela rede RBF paraa tenséo cisalhante para os
conjuntosde treinamento e teste.
Fonte: Autores (2024).

A Figura 9 apresenta a comparacdo entre os resultados fornecidos pelo modelo RBF, os dados experimentais e o
modelo analitico de Indraratna e Haque (2000) e os modelos neurais de Dantas Neto et al. (2017) e Leite (2019) para a
tensdo cisalhante (a) e a dilatancia (b) para uma descontinuidade rochosa sem preenchimento ensaiada sob condi¢cdo de
rigidez normal constante com kn=453 kPa/mm, o.=12 MPa, JRC=8 e ¢, = 37,5°.

Os resultados mostram que para ambas as varidveis de saida, o modelo M1 se ajustou melhor aos dados
experimentais que os demais modelos considerados, mostrando que as redes neurais do tipo funcdo de base radial tém
fornecidos melhores resultados que aqueles obtidos por modelos analiticos tradicionais e pelos perceptrons multicamadas.
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Fonte: Autores (2024).

5. Conclus0es

Neste trabalho foi proposta uma abordagem alternativa para a estimagdo do comportamento cisalhante das
descontinuidades rochosas preenchidas e ndo preenchidas e sob condigdes CNL e CNS. O modelo denominado M1 foi
obtido com spread igual a 0,5 e goal de 0,0002, tendo como como variaveis de entrada a rigidez normal (kn) dada em
kPa/mm, tensdo normal inicial (6no) em MPa, o coeficiente de rugosidade da junta (JRC), a resisténcia a compresséo
uniaxial da rocha intacta (cc) em MPa, 0 angulo de atrito basico (Ob) em graus e deslocamento cisalhante (5n) em mm, ja
as variaveis preditoras se referem a resisténcia ao cisalhamento (ts) dada em kPa e a dilatancia correspondente (3v) em
mm, apresentando uma arquitetura de 8-242-2.

Os coeficientes de determinagdo foram superiores a 0,98 para a tensdo cisalhante e para a dilatancia e os valores do
RMSE foram iguais ou inferiores a 0,0157 nas fases de treinamento e teste, indicando uma excelente concordancia entre
os dados experimentais e os resultados obtidos pelo modelo RBF proposto. Considerando as diversas caracteristicas de
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descontinuidades hipotéticas de rochas preenchidas e ndo preenchidas, observa-se que o modelo escolhido consegue
representar satisfatoriamente a influéncia das variaveis que governam o seu comportamento cisalhante e alguns
mecanismos especificos, a exemplo da degradacdo da aspereza em altos niveis de tensdo normal inicial.

Em relacdo as limitagcbes do modelo proposto, destaca-se a necessidade de implementar umcdédigo-fonte para testar e
validar os resultados, tendo em vista que a interface do software permite apenas o treinamento dos dados. Somado a isso,
tem-se que o modelo proposto ndo considerou outros fatores importantes que vém sendo investigados atualmente, como
algumas caracteristicas do material de enchimento, podendo-se citar 0 seu grau de compactacdo, o0 grau de saturacdo e a
parcela coesiva da sua resisttncia ao cisalhamento, assim como o efeito do intemperismo nas paredes das
descontinuidades rochosas. Em suma, 0 modelo proposto se mostra um método alternativo para a aquisicdo da tensdo
cisalhante e dilatancia de forma rapida e econdmica para aplicacGes diarias na area de Mecénica das Rochas.
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