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Neste trabalho sfio apresentados, inicialmente, alguns aspectos relativos a
questio da seguranga em projetos de engenhana civil, mostrando definigdes e
orientagdes das Normas Brasileiras que tratam do tema, bem como as interpretagles
criticas de diversos autores com respeito aos conceitos ¢ diferencas entre alguns dos
meétodos de abordagem da seguranga em geotecnia e fundagSes. Em seguida, sdo
descritos os fundamentos e aplicagdes do modelo estatistico de regresséo linear, simples
¢ multipla, aiem de serem mostrados alguns resultados importantes, derivados desses
fundamentos. E, entdo, a luz de um destes resultados, que se desenvolve uma
metodologia, com enfoque probabilistico, para previsdo de profundidades de estacas.
Diversos exemplos de sua aplicagdo sdo apresentados e discutidos. Conclui-se,
finalmente, com base em tais aplicagdes, que o método proposto representa uma
ferramenta util na redugfio das incertezas e na gestdo do risco em projetos de fundagdes
profundas.
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On this dissertation are presented, initially, some aspects related to safety in civil
engineering designs, stating definitions and orientations of the Brazilian codes which
deal with the theme, as well as critical interpretations from various authors with respect
to concepts and differences between methods of approach to safety in geotechnical and
foundation engineering. Further on, the applications and fundamentals of the statistical
model of simple and multiple linear regression are described and some important results
from these fundamentals are presented. 1t is, in the light of one of these results, that a
methodology is developed, with a probabilistic focus, for the assessment of pile depths.
Different examples of its applications are presented and discussed. Finally, one may
conclude, based on such applications, that the method proposed represents a useful tool

in the reduction of uncertainties and management of risk in deep foundation designs.
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1. Introducéo

bl |

A ess€ncia da proposta apresentada neste trabalho pode ser resumida, em ultima
analise, a duas palavras - reduzir incertezas - expressio que estd intimamente
relacionada & seguranga e confiabilidade.

No campo das fundagdes, em particular com relacdo a estacas, hd uma questdo
que se apresenta freqientemente diante do projetista: como determinar a priori a
profundidade de estacas em regides mais afastadas de furos de sondagem, ou ainda, nos
casos em que se dispde de poucos furos, como proceder? Recorre-se muitas vezes a
extrapolagdes, um tanto questionaveis, posto que ndo ha, nestes casos, uma metodologia
explicita que permita estabelecer o grau de confianga de tais previsdes.

Quando se determina, a partir de métodos semi-empiricos de calculo de
capacidade de carga, o perfil de carga de ruptura ao longo da profundidade, isto é feito,
geralmente, com base nas informagdes relativas ao subsolo fornecidas pelas sondagens a
percussao (SPT), que sdo notadamente pontuais. Conquanto seja licito admitir pequena
a variabilidade das condigdes do subsolo no entorno de um furo de sondagem, o mesmo
ndo se pode afirmar para regides mais afastadas. Entrar-se-ia, aqui, numa discussio
meramente qualitativa sobre o que pode ser considerado "entorno” do furo € o que se
entende por "regides afastadas”. Como cada projetista, em fungdo de sua experiéncia e
conhecimento prévios, teria uma resposta diversa para esta questdo, cada um a seu
modo apresentaria uma metodologia propria para extrapolagio do perfil de carga de
ruptura, estabelecendo, em conseqiiéncia, previsdes de profundidade diferentes.

A questdo torna-se ainda mais importante quando se trata de estaca moldada in
situ para a qual ndo ¢ possivel obter informagdes como as extraidas durante a
monitoragio da execugfo de estacas cravadas - nega e repique, por exemplo.

O que se propde neste trabalho é uma metodologia racional, baseada em modelo
estatistico, que permite estabelecer, com um nive! de confianga arbitrado pelo projetista,
as profundidades de estacas em qualquer ponto de uma determinada regido, nos limites
onde se¢ deseja implantar uma obra, a partir de perfis de carga de ruptura com a
profundidade. Estes perfis podem ser obtidos por meio de um método semi-empirico de
célculo de capacidade de carga com base em ensaios SPT.

De acordo com HACHICH (1998), ndo ha como evoluir no estabelecimento de

critérios de projeto relacionados a seguranga - sejam eles em termos de coeficientes de
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seguranga globais, parciais, coeficientes de ponderago, indices de seguranga ou
probabilidades de ruina - sendo através de modelos probabilisticos, pois variabilidade e
incerteza constituem o fulcro da questdo da seguranca.

Os conceitos € modelos da probabilidade e da estatistica constituem ferramental
valioso a ser aplicado com vistas 4 gestdo do risco. Um jovem engenheiro, por exemplo,
que se depara com um problema novo, pode, "em substituigdo” a sua pouca
experiéncia, Empregar €sses conceitos para conceber projetos tio seguros e econdmicos
quanto os que seriam concebidos por um engenheiro mais experiente. Que ndo se
entenda com isto que a experiéncia do engenheiro seja algo prescindivel ou de menor
importancia - em absoluto. Apenas que se pode recorrer aquele ferramental, até com
mais intensidade, para suprir certa caréncia de experiéncia diante de determinado
problema, sendo indubitavelmente mais eficaz, sempre que possivel, a associagdo de
ambos.

Deve-se atentar para a importincia, que pode parecer um tanto ¢bvia, da correta
"leitura” da situagiio que se apresenta. A identificagdo, que deve ser a mais acurada, das
peculiaridades e caracteristicas de cada caso em particular ¢ fundamental. De nada
adianta "alimentar" um poderoso modelo estatistico com dados ¢ informagdes que ndo
tém nenhum compromisso com a realidade da questdo em analise e esperar resultados
compativeis.

Pode-se ainda acrescentar que tdo necessario quanto conhecer os fundamentos e
aplica¢Ges de determinado modelo € saber de suas premissas e limitagdes, posto que o
modelo estatistico ndo pode ser utilizado indiscriminadamente. Nio obstante, no que
tange aspectos de seguranga de projeto, em particular no campo das fundagdes, o seu

emprego representa um passo importante no sentido da redugo de incertezas.



2. Aspectos Relativos a
Segurancga de Fundacdes

Sdo feitos, neste capitulo, breves comentarios com respeito a algumas
abordagens da questdo de seguranga em fundagdes. Inicialmente, citam-se defini¢des de
interesse, relativas ao assunto, que constam nas Normas Brasileiras pertinentes, em
particular na NBR-8681 (1984), que trata de "Ag¢des e Seguranca nas Estruturas”, € na
NBR-6122 (1996), que se refere ao "Projeto ¢ Execugdo de Fundagdes". Em seguida sdo
apresentados alguns dos métodos de calculo e seus conceitos, bem como as diferengas
basicas entre eles, além de serem feitas, também, criticas relativas & aplica¢dio de cada
um. Cabe registrar que nfio se tem, aqui, a pretensdo de esgotar o tema ou de descrever o
"Estado da Arte" no campo da seguranga de fundagdes, visto que o assunto € bastante
vasto, além de serem inimeras as abordagens. O que se deseja € tdo somente mostrar,
sucintamente, algumas dessas abordagens e seus fundamentos, com maior interesse por

aquelas mais conhecidas, difundidas ou citadas pelas Normas que tratam do tema.
2.1. Defini¢des

Com a finalidade de facilitar o entendimento de alguns conceitos ligados &
questio da seguranga, bem como para tornar familiares termos correntemente
empregados, sdo citadas, a seguir, definigdes de particular interesse para a abordagem
do tema. Optou-se por apresentar essas definigdes da mesma forma como aparecem
enunciadas nas referidas Normas Brasileiras.

A NBR-8681 que trata, como ja foi dito, das agdes € seguranga nas estruturas,
tem por objetivo fixar as.condigc”)es exigiveis na verificagio da seguranca das estruturas
usuais da construgfio civil e estabelecer as defini¢es e critérios de quantificagio das
agOes e das resisténcias a considerar no projeto das estruturas de edificagdes, quaisquer
que sejam sua classe e destino, salvo os casos previstos em normas especiais. Sdo,
entdo, apresentadas, a seguir, algumas das defini¢des descritas nessa Norma.

e FEstados Limites de Uma Estrutura

S#o estados a partir dos quats a estrutura apresenta desempenho inadequado as
finalidades da constru¢do. Podem ser divididos em estados limites altimos e estados

limites de utilizagdo.



e FEstados Limites Ultimos
S&0 0s que pela sua simples ocorréncia determinam a paralisagdo, no todo ou em
parte, do uso da construgdio. Devem ser usualmente considerados, no projeto, os estados
limites Ultimos caracterizados por:
a) perda de equilibrio, global ou parcial, admitida a estrutura como corpo
rigido;
b} ruptura ou deformagio plastica excessiva dos materiais;
c) transformagédo da estrutura, no todo ou em parte, em sistema hipostatico;
d) instabilidade por deformagdo;
€) instabilidade dindmica.
o Estados Limites de Utilizagdo
Estados que por sua ocorréncia, repeticio ou duragdo causam efeitos estruturais
que ndo respeitam as condigdes especificadas para o uso normal da construgio ou que
sdo indicios de comprometimento da durabilidade da estrutura. No periodo de vida da
estrutura, os estados limites de utilizagio sdo usualmente caractenizados por:
a) danos ligeiros ou localizados que comprometam o aspecto estético da
constru¢do ou a durabilidade da estrutura;
b) deformagdes excessivas que afetem a utilizag@o normal da construgio ou seu
aspecto estético,
¢) vibragdes de amplitude excessiva.
e Acdes
Agoes sdo as causas que provocam esforgos ou deformagdes nas estruturas. Do
ponto de vista pratico, as forgas e as deformagdes imposias pelas a¢des sdo consideradas
como se fossem as proprias agdes. As deformagdes impostas sdo por vezes designadas
por ag¢les indiretas, e as forgas, por acdes diretas. As a¢Ges podem ser classificadas
COmo permanentes, variavels e excepcionais,
*  Agdes Permanentes
Sdo as que ocorrem com valores constantes ou de pequena variabilidade em
torno de sua média, durante praticamente toda a vida da construgdo. A variabilidade das
agdes permanentes ¢ medida num conjunto de construgdes anélogas.
o Agdes Varidveis
Sdo as que ocorrem com valores que apresentam variagdes significativas em

torno de sua média, durante a vida util da construgdo. As cargas acidentais sdo agdes



varidvels que atuam nas construgdes em fungio de seu uso (pessoas, mobilidrio,
veiculos, materiais diversos, etc.).
o Ag¢bes Excepcionais
Sdo aquelas que t€m duragdo extremamente curta e muito baixa probabilidade de
ocorréncia durante a vida da construgdo, mas que devem ser consideradas nos projetos
de determinadas estruturas.
¢ Valores Representativos das Agdes
As agdes sdo quantificadas por seus valores representativos, que podein ser
valores caracteristicos, valores caracteristicos nominais, valores reduzidos de
combinagdo, valores convencionais excepcionais, valores reduzidos de utilizagdo e
valores raros de utilizacdo. S3o de particular interesse para o assunto em apreco as
seguintes defini¢des:
e Valores Representativos para Estados Limites Ultimos
a) valores caracteristicos
-~ os valores caracteristicos Fy das agdes sdo defimdos em fungdo da
variabilidade de suas intensidades;
— no caso de agdes permanentes, os valores caracteristicos correspondem a
variabilidade existente num conjunto de estruturas analogas;
— para as acdes permanentes que produzam efeitos desfavordveis na estrutura,
o valor caracteristico corresponde ao quantil de 95% da respectiva
distribuigio de probabilidade (valor caracteristico superior). Para as agdes
permanentes que produzam efeitos favordveis nas estrutdras, o valor
caracteristico corresponde ao quantil de 5% de suas distribuigdes (valor
carateristico inferior).
b) valores caracteristicos nominais
— para as agdes que ndo tenham sua variabilidade adequadamente expressa por
distribuigdes de probabilidade, os valores caracteristicos Fy sdo substituidos
por valores nominais convenientemente escothidos.
o Valores de Calculo das Acdes
Os valores de calculo Fq das agles sfio obtidos a partir dos valores

representativos, multiplicando-os pelos respectivos coeficientes de ponderagio v



* Kesisténcia
A resisténcia € a aptidio da maténa de suportar tensdes. Do ponto de vista
pratico, a medida dessa aptiddo € considerada como a propria resisténcia. A resisténcia é
determinada convencionalmente como a méxima tensdo que pode ser aplicada a corpo-
de-prova do material considerado até o aparecimento-de fendmenos particulares de
comportamento além dos quais ha restngdes de emprego do material em elementos
estruturais. De modo geral, estes fendmenos sdo os de ruptura ou de deformacio
especifica excessiva. Para cada material em particular, as Nomas correspondentes
devem especificar quais os fendmenos que permitem determinar as resisténcias.
o Valores Representativos da Resisténcia
a) resisténcia média
- a resisténcia média f, é dada pela média artmética das resisténcias dos
elementos que compdem o lote considerado do material.
b} resisténcias caracteristicas
— os valores caracteristicos fi das resisténcias s#o os que, num lote de material,
tém uma determinada probabilidade de serem ultrapassados, no sentido
desfavordve]l para a seguranca. Usualmente, ¢ de interesse a resisténcia
caracteristica inferior fi i, cujo valor € menor que o da resisténcia média £,
embora, por vezes, haja interesse na resisténcia caracteristica superior fi s,
cujo valor € maior que o de £,
c) resisténcia caracteristica inferior
— a resisténcia caracteristica inferior ¢ admitida como sendo o valor que tem
apenas 5% de probabilidade de nio ser atingido pelos elementos de um dado
lote de material.
o Escolha do Valor Representativo da Resisténcia
Salvo exigéncia expressa em Norma referente a determinado material ou tipo de
construg#o, o valor representativo deve ser tomado como o da resisténcia caracteristica
inferior, sempre que a seguranga dependa das por¢des menos resistentes do material da
estrutura. O valor representativo pode ser tomado como o da resisténcia média quando a
seguranga ¢ condicionada pela soma das resisténcias de mwtas porgdes do material da
estrutura, sem que cada uma delas individualmente tenha influéncia dominante.
» Resisténcia de Cdlculo.

A resisténcia de calculo f4 € dada por:



f

f =k
Ya

d

onde fy € a resisténcia caracteristica inferior e y, o coeficiente de ponderagdo das
resisténcias.

A Norma Brasileira de Projeto e Execugdo de Fundagdes (NBR-6122, 1996)
apresenta algumas consideragdes com respeito a cargas e seguranca nas fundagdes. De
acordo com esta Norma, ¢ facultada ao engenheiro a escolha do método de abordagem
da seguranga (hda duas opgdes reéomendadas) ressaltando, apenas, que, caso seja
fornecido ao projetista da fundagfio um tnico tipo de carregamento, sem especificagdo
das agGes combinadas, deve-se empregar o método baseado no fator de segurancga
global.

o Cdlculo Empregando Fator de Seguranga Global

a) carga admissivel em relagdo a resisténcia tltima

As cargas admissiveis em elementos de fundagfo sdo obtidas pela aplicagio de
fatores de seguranga, conforme a Tabela 2.1, sobre os valores de capacidade de carga

obtidos por calculo ou experimentalmente.

Tabela 2.1 - Fatores de seguranga globais minimos (de acorde com NBR-6122, 1996)

Condigéo Fator de Seguranga
Capacidade de carga de fundagses superficiais 3.0
Capacidade de carga de estacas ou tubuldes sem prova de carga 2.0
Capacidade de carga de estacas ou tubuldes com prova de carga 1.6

Nota: No caso de fundagdes profundas, s6 ¢ permitido reduzir o fator de seguranga
quando se dispde do resultado de um nimero adequado de provas de carga e quando os
clementos ensaiados sdo representativos do conjunto da fundagdo, ou a critério do
projetista. Esta reducdio s6 ¢ possivel quando as provas de carga sdo realizadas a priori
na obra, ¢ niio a posteriori, como instrumento para dirimir davidas quanto a realidade

do estaqueamento.




b) carga admissivel em relagdo aos deslocamentos mdximos

Os valores das cargas admissiveis sdo, neste caso, obtidos por célculo ou
experimentalmente, com fator de seguranga ndo inferior a 1.5.

o (dlculo Empregando Fatores de Seguranga Parciais

A seguranga nas fundagdes deve ser estudada por meio de duas anilises,
correspondentes aos estados limites dltimos ¢ aos estados limites de utilizagdo. Os
estados limites ultimos podem ser varios (por exemplo: perda de capacidade de carga e
instabilidade elastica ou flambagem), assim como os estados limites de wutilizagdo,
definidos na NBR-8681 (1984). Entretanto, em obras correntes de fundacio, estas
analises em geral se reduzem & verificagio do estado limite Ultimo de ruptura ou
deformagdo plastica excessiva (analise de ruptura) e 3 verificagdo do estado limite de
utilizagdo, caracterizado por deformagdes excessivas (anatise de deformagdes).

a) estados limites ultimos - andlise de ruptura

Nesta analise, os valores de calculo das agdes na estrutura, no estado limite
ultimo, sdo comparados aos valores de calculo da resisténcia do solo ou do elemento de
fundagfo. Os esforgos na estrutura devem ser calculados de acordo com a NBR-8681
(1984).

No que concerne aos valores de calculo da resisténcia do elemento estrutural,
devem ser obedecidas, conforme o caso, as prescrighes pertinentes aos materiais
constituintes deste elemento (concreto, ago, madeira).

Os valores de calculo da resisténcia do solo sde determinados dividindo os
valores caracteristicos dos pardmetros de resisténcia — coesdo e tangente do angulo de

atrito interno — pelos coeficientes de ponderagdo da Tabela 2.2,

Tabela 2.2 — Coeficientes de ponderagio das resisténcias {de acordo com
NBR-6122, 1996)

Parimetro In situ ™ | Laboratério Correlagdes ®
Tangente do angulo de atrito interno 1.2 13 1.4
| Coesdo (estabilidade € empuxo de terra) 1.3 1.4 1.5
Coesdo (capacidade de carga de fundagdes) 1.4 1.5 1.6

“Ensaios CPT, Pailheta, Pressidmetro
®Ensaios SPT, Dilatémetro




O valor de calculo da resisténcia (ou capacidade de carga) de um elemento de
fundag@o pode ser determinado de trés maneiras:

— a partir de provas de carga, quando se determina inicialmente sua resisténcia

(ou capacidade de carga) caracteristica Py;

— a partir de método semi-empirico ou empirico, quando se determina

micialmente sua resisténcia (ou capacidade de carga) caracteristica nominal;

— quando se empregam métodos fedricos.

No primeiro caso, deve-se aplicar o terceiro coeficiente de ponderagdo,
conforme a Tabela 2.3. No segundo caso, deve-se aplicar um dos primeiros coeficientes
de ponderagdo, conforme a Tabela 2.3, dependendo do tipo de fundagdo. No terceiro
€aso, uma vez que os parametros de resisténcia do solo foram reduzidos por coeficientes
de ponderagdo (conforme a Tabela 2.2) para uso nos calculos, o resultado obtido ja é

valor de calculo da resisténcia (ou capacidade de carga) do elemento de fundagio.

Tabela 2.3 — Coeficientes de ponderagio da capacidade de carga de fundagdes
(de acordo com NBR-6122, 1996)

Condigdo Coeficiente
Fundagio superficial (sem prova de carga) ® 22
Fundagdo profunda (sem prova de carga) L5
Funda¢do com prova de carga 12

“Capacidade de carga obtida por método empirico ou semi-empirico

b) estados limites de utilizagcdo — andlise de deformagdo

A analise de deformagdes ¢ feita calculando os deslocamentos da fundagdo
submetida aos valores dos esfor¢os na estrutura, no estado limite de utilizagdo. Os
deslocamentos devem ser suportados pela estrutura sem danos que prejudiquem sua
utilizagdo.

Os deslocamentos admissiveis maximos suportados pela estrutura, sem prejuizo
dos estados limites de utilizagdo, devem atender as prescricdes da NBR-8681. Estes
deslocamentos, tanto em termos absolutos (por exemplo: recalques totais) quanto
relativos (por exemplo: recalques diferenciais), devem ser definidos pelos projetistas

envolvidos.




Casos correspondentes a carregamentos excepcionais devem ser analisados

especificamente.

2.2. Filosofias ¢ Métodos de Projeto — As Abordagens da Seguranca

Sdo apresentadas, agora, algumas das abordagens da seguranga no projeto de
engenharia civil, com particular interesse na "filosofia" do projeto de fundagdes.
Destaca-se, neste campo, o trabalho de BECKER (1996), que reline, de forma bem
abrangente, diversas dessas abordagens, descrevendo seus fundamentos, diferengas e
fazendo criticas com respeito a aplicagdo de cada uma. Este trabalho, que tem seu foco
voltado para a consideragio da seguranca em projetos geotécnicos e de fundagdes, em
particular, constitui, portanto, 0 esteio para o desenvolvimento dos conceitos ora
descritos. Cabe ressaltar, porém, gue optou-se por enfatizar os fundamentos e diferengas
entre os métodos, sem a preocupa¢io em apresentar ou discutir as propostas dos
diversos autores com respeito aos valores que devem ser adotados para os fatores de
seguranga, quer globais ou parciais, em fungfio do tipo de projeto.

Inicia-se, entdo, pela concertuagdio ou definigdo de seguranga. De acordo com
ALBIERO (1992), seguranga ¢ a quantificacdo feita através da comparagio entre as
solicitagdes que agem sobre uma estrutura e as resisténcias dos materiais envolvidos.
Segundo HACHICH (1998), uma estrutura € considerada segura quando puder suportar
as agdes que vierem a solicitd-la durante a sua vida util sem ser impedida, quer
permanente, quer temporariamente, de desempenhar as fungdes para as quais foi
concebida.

A comparagio entre efeitos do carregamento imposto e resisténcia, para a
avaliagdo da seguranca, pode ser feita através de abordagens ou métodos diversos,
dentre os quais podem ser citados: fator de seguranga global, como incorporado ao
método das tensdes admissiveis; fator de seguranga parcial, como incorporado ao
método dos estados limites, € métodos probabilisticos baseados em confiabilidade. As
bases para estabelecer os valores de calculo dos pardmetros e para avaliar ou gerenciar o
"nivel de seguranca” constituem as diferengas fundamentais entre esses métodos. A
expressdo genérica "nivel de seguranga" pode ser entendida como a quantificagio do
"excesso" da capacidade de resisténcia de um dado material com relagio 4 capacidade

necessaria de resisténcia, sob determinada agio.
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A seguir, sdo abordados os conceitos, fundamentos e diferengas entre cada
método citado anteriormente, além de serem feitas, também, algumas criticas com
relagdo as suas aplicagdes.

e Método das Tensbes Admissiveis — Fator de Seguranga Global

De acordo com este método, a base do dimensionamento € garantir que, em toda
a estrutura, quando esta estiver submetida a aplicagio de carga de "trabalho" ou de
"servigo", as "tensdes induzidas" serdo menores que as "tensdes disponiveis”. Um tnico
fator de seguranga global ¢ utilizado, o qual reune toda a incerteza associada ao
processo de dimensionamento num unico valor, sem fazer distingdo se este € aplicado a
resisténcia do material ou aos efeitos do carregamento. A avaliagdo do nivel de
seguranca da estrutara ¢ feita com base nos fatores de seguranga globais, que sdo
desenvolvidos a partir de experiéncia prévia com estruturas similares, em ambientes
similares, ou sob condi¢des similares. Os valores dos fatores de seguranga globais
selecionados para um dado projeto refletem, portanto, a experiéncia anterior ¢ a
conseqiiéncia de uma possivel ruptura. Quanto mais séria a conseqiiéncia da ruptura ou
quanto maior a incerteza, maior o fator de seguranga.

Embora o conceito de fator de seguranca global seja simples e 1til, sua aplicagfio
esta também associada a algumas dificuldades ou ambigiiidades. Problemas surgem
quando fatores de seguranca sdo empregados sem primeiramente serem definidos ou
entendidos adequadamente. O fator de seguranga global inico n&e teria um significado
ambiguo se¢ fossem prescritos procedimentos padrdes para a determinagdo da
resisténcia, para a definicdo das cargas e para a realizagio das analises e calculos e se
tais procedimentos fossem sempre wutilizados nos projetos. Entretanto, essas
"prescrigdes” ndo sdo, usualmente, bem definidas e nem seguidas uniformemente ou de
maneira consistente por todos os engenheiros. Diferentes engenheiros utilizardo
abordagens diversas, selecionando, por exemplo, diferentes valores de resisténcia para
um dado projeto, ainda que para o mesmo local. Ou seja, alguns projetistas podem
empregar um valor médio de resisténcia, enquanto outros utilizam um valor bem mais
conservador, tal como o valor minime ou o limite inferior da resisténcia medida.
Portanto, para um mesmo valor numérico do fator de seguranga global, a real margem
de seguranga pode ser bem diferente, como visto nesse exemplo. Além disso, o valor do
fator de seguranga dird bem pouco, quantitativamente, sobre a possibilidade ou
probabilidade de ruptura.
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A iz dessa abordagem — fator de seguranga global — tanto as cargas como as
resisténcias geotécnicas sdo geralmente consideradas como sendo deterministicas e
caracterizadas nos calculos ou analises por um valor nico, denominado valor nominal
ou caracteristico. A natureza aleatéria (vanabilidade) das cargas e resisténcias ¢
usualmente levada em consideragio de forma implicita quando se selecionam os valores
nominais.

Pode-se definir fator de seguranga global, genericamente, como:

ps-R
S,

onde R, € a resisténcia Ultima e S,a carga aplicada. Observa-se, portanto, que, de acordo
com a equagdo acima, tanto as cargas como as resisténcias sdo bem definidas, cada qual
representada por seu valor unico. Entretanto, resisténcias ¢ efeitos de carregamentos
dependem de uma série de varidveis e pardmetros. Na realidade, variabilidade de
carregamentos ¢ resisténcias existe; valores unicos (deterministicos) de cargas e
resisténcias ndo existem.

Para dadas distribui¢des de cargas e resisténcias, diferentes valores numéricos de
fator de seguranga podem ser obtidos, ainda que o valor real do nivel de seguranga ou
da probabilidade de ruptura seja o mesmo. E sabido que um valor de fator de seguranga
global maior que 1 nfio garante, necessariamente, seguranga. Conhecem-se casos de
estruturas de terra que romperam e, contudo, apresentavam fator de seguranga maior
que 1, computado por retroandlise. De maneira andloga, a ruptura nic ocorre,
necessariamente, quando o fator de seguranga é menor que 1. Observa-se, portanto, que,
em geral, o real nivel ou margem de seguranga nfio é explicitamente conhecido pelo
engenheiro.

O método das tensdes admissiveis é amplamente deterministico em sua natureza,
¢ ndo se presta prontamente para avaliagSes probabilisticas relativas ao nivel de
seguranga ¢ a propria probabilidade de ruptura. Ndo hd uma metodologia explicita
racional para quantificar a probabilidade de ruptura, que €, nesse caso, derivada de

experiéncias anteriores.
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» [Estados Limites — Fatores de Seguranga Parciais

Estados limites s3o definidos como condigdes sob as quais uma estrutura ou seus
componentes ndo maits desempenham suas pretendidas fungbes. Sempre que uma
estrutura ou parte dela falha em satisfazer um de seus pretendidos critérios de
desempenho, diz-se ter atingido um estado limite.

O conceito onginal de estados limites refere-se a uma filosofia de projeto que,
essencialmente, envolve o seguinte:

a) Identificagdo de todos os modos potenciais de "ruptura” ou estados limites
que a estrutura pode experimentar. O termo ruptura € usado, agui, no sentido
de desempenho insatisfatorio e representa condigGes gerais de uma estrutura
nas quais esta para de desempenhar a fungdo para a qual foi projetada. Isto
ndo significa, necessariamente, ruptura, no stricto sensu da palavra, ou
capacidade excedida.

b) Consideragdo e aplicagio de verificagbes separadas, pelo engenheiro
projetista, para cada estado limite ou modo de ruptura.

¢) Demonstrago de que a ocorréncia do estado limite ¢ suficientemente
mmprovavel ou estd dentro de um "risco aceitavel” (isto é, com niveis de
seguran¢a ou probabilidade de ruptura aceitaveis) de modo a minimizar os
prejuizos para a sociedade ou para o proprictario do empreendimento.

Por esse método de projeto, duas classes principais de estados limites sdo
normalmente consideradas: o estado limite iltimo e o estado limite de utilizagdo. O
estado limite Gltimo diz respeito a seguranga estrutural e, num certo sentido, define
"coisas que sdo perigosas”, envolvendo o total ou parcial colapso da estrutura. O estado
limite altimo ¢ usualmente verificado com a utilizagdo de fatores de seguranga parciais
"separados” para cargas ¢ resisténcias. Devido & sua relagdo com a seguranga, este
estado limite deve ter uma baixa probabilidade de ocorréncia para estruturas bem
projetadas.

O estado limite de utilizagfo representa as condigdes que afetam os requisitos de
funcionalidade ou desempenho de uma estrutura sob cargas de trabalho ou de servigo
esperadas. Inclui condigdes que possam restringir o uso pretendido para a estrutura, tais
como deformacdes, fissuragdo, recalque absoluto ou diferencial excessivo, vibragdes
excessivas, danos localizados ¢ deterioragdo. O estado limite de utilizagiio tem maior

probabilidade de ocorréncia do que ¢ estado limite ditimo.
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As condigbes do estado limite de utilizagio s3o verificadas utilizando
carregamentos ndo fatorados e propriedades geotécnicas também ndo fatoradas. Os
parimetros de deformabilidade e compressibilidade do solo s3o geraimente baseados em
valores médios conservadores, obtidos de ensaios in situ ou de laboratério. Neste
sentido, a metodologia de calculo com relagio ao estado limite de utilizag3io ¢é
virtualmente idéntica a do método das tensdes admissiveis. A distingdo entre as analises
de seguranga (0ltima) e deformagfio (utilizagdo) e a classifica¢do dos requisitos de
desempenho que fluem desta distingfio constituem o conceito central da abordagem de
seguranga pelo método de estados limites.

Sem levar em consideragfio a complexidade de calculos e andlises, todos os
projetos baseados em estado limite s3o realizados de modo a satisfazer os seguintes

critérios:

(1) Resisténcia Fatorada 2 Efeitos do Carregamento Fatorados,

(2) Deformagdo < Deformagdo Tolerdvel para Permanecer em Utilizagdo.

Como se observa, ndo ha nada de realmente novo na abordagem da seguranga
pelo método de estados limites. Ele pode ser considerado como uma ferramenta de
célculo inserida numa metodologia de projeto onde desempenho satisfatorio € o objetivo
principal.

e Estados Limites — Abordagem Européia X Abordagem Norte-Americana

O conceito de estado limite associado ao uso de fatores de seguranga parciais
desenvolveu-se de forma diferente nos Estados Unidos ¢ na Europa, principaimente no
que se refere 4 maneira de determinar a resisténcia fatorada, no estado limite Gltimo.
Pela abordagem européia, fatores de seguranca parciais sdo diretamente aplicados a
cada parimetro de resisténcia que contribui para a resisténcia total. Esta abordagem
segue o trabalho original de BRINCH HANSEN (1936) e o Cadigo Dinamarqués (DI,
1965), em que fatores parciais especificos sfo aplicados individualmente aos pardmetros
de resisténcia do solo — coesio (c) e tangente do dngulo de atrito interno (tg ¢) —
anteriormente a sua utilizagio no modelo de calculo da resisténcia.

Pela abordagem norte-americana, um fator geral de resisténcia € aplicado a
resisténcia "total". Isto significa dizer que a resisténcia Gltima, calculada para um dado
estado limite, € primeiramente determinada utilizando os pardmetros de resisténcia (¢ &

tg ¢) nio ponderados, ou seja, sem aplicagdo de fatores parciais. Entdo, a resisténcia
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ltima assim determinada ¢ multiplicada por um fator de resisténcia para a obtengdo da
resisténcia fatorada de projeto. Percebe-se que a diferenga principal no conceito esta
relacionada ao "lado" da resisténcia, no critério de estado limite. O lado da equagiio
relativo aos efeitos do carregamento tem conceito idéntico em ambas as abordagens.

A versdo norte-americana combina todas as incertezas associadas ao calculo da
resisténcia em um {nico termo, o fator de resisténcia. O valor do fator de resisténcia
reflete a probabilidade de que a resisténcia real seja menor que a resisténcia nominal
calculada utilizando valores caracteristicos, isto €, ndo ponderados, dos pardmetros de
resisténcia do solo, como um resultado das incertezas associadas a estes pardmetros de
resisténcia, 4 geometria e tolerdncias da construgfo, ao modelo tedrico empregado no
calculo da resisténcia e as conseqiiéncias da ruptura. Pode-se dizer que as maiores
vantagens dessa abordagem sdo sua simplicidade de aplicagdo e a familiaridade para a
maioria dos engenheiros geotécnicos. No conceito, o fator de resisténcia unico
assemelha-se ao fator de seguranga global, utilizado no método das tensdes admissiveis,
0 qual também reune os efeitos de todas as incertezas em um uUnico valor. Esta
abordagem também pode ser considerada ligeiramente mais satisfatoria, sob o ponto de
vista estatistico, posto que faculta combinar adequadamente as vanag¢des de um
conjunto particular de pardmetros a fim de que seja obtido um fator que reflita este
efeito combinado da familia de parametros.

A abordagem européia possui a caracteristica de ser mais "sofisticada”, porque
os fatores parciais estdo diretamente relacionados aos pardmetros que sdo as fontes da
variabilidade na resisténcia. Uma vantagem potencial desta abordagem ¢ que ela
permite uma calibragio mais acurada sobre uma vasta gama de tipos de solos,
proporcionando, com isto, um maior grau de uniformidade. Por outro lado, pode-se citar
como uma desvantagem importante desta versio do método de estado limite o fato de
restringir ou de ndio permitir que outras fontes de incerteza sejam consideradas no
calculo da resisténcia fatorada. Isto significa que ¢ inerente a abordagem européia
admitir que as unicas fontes de incerteza estio associadas somente aos pardmetros de
resisténcia do solo. Nédo ha meios explicitos de levar em consideragio outros fatores que
influenciam a resisténcia, tais como, geometria, efeitos de aproximacdes intrinsecas ao
modelo analitico empregado e conseqgiiéncias da ruptura. Diversos autores vém,
portanto, expressando sua preocupagio no sentido de que aplicar fatores de ponderagio
somente aos valores caracteristicos dos parimetros de resisténcia ndo é conveniente,

porquanto este procedimento ndo contempla todas as fontes de incerteza envolvidas no
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calculo da resisténcia. Segundo eles, ha que se levar em conta também a variabilidade
inerente aos materiais naturais de origem geologica, o fato de existirem varios métodos
diferentes para a determinacdo dos parametros de resisténcia dos solos e de diferentes
valores serem obtidos em ensaios diferentes, a existéncia de diversas teorias para o
calculo do mesmo tipo de resisténcia (por exemplo, capacidade de carga de fundagbes
diretas, capacidade de suporte vertical e horizontal de estacas), o fato de muitos projetos
geotecnicos estarem baseados em métodos empiricos ou semi-empiricos, além de outros
tantos fatores intervenientes, tais como, o desenvolvimento de excesso de poropressio e
comportamento tensdo—deformagéo.

O "Eurocode 7" (CEN, 1992) estabelece que todos os fatores e variaveis que de
alguma forma influenciam a resisténcia do solo, como, por exemplo, os efeitos de
velocidade, caminhos de tensfio, comportamento tensdo—deformagdo e acuricia do
modelo de calculo, entre outros, devem ser considerados quando da determinagio e
escolha dos valores caracteristicos dos parimetros de resisténcia. Entretanto, o
"Eurocode 7" (CEN, 1992) ndo apresenta instrugdes ou orienta¢des substanciais sobre
como fazé-lo.

Dentro da estrutura da abordagem européia, os métodos empiricos € semi-
empiricos de calculo e as provas de carga t€m que ser consideradas separadamente. A
equagado para calculo de resisténcia, nesses casos, ndo contém os pardmetros "tg ¢" e
"c". Portanto, outros fatores parciais tém que ser aplicados para a obtengdo de uma
resisténcia de projeto (ponderada) apropriada. O que se faz, entdo, é utilizar um fator de
desempenho. A capacidade de carga nominal de uma fundagio, baseada em correlagdes
empiricas ou provas de carga, ¢ ponderada através de sua multiplicagdo por um fator de
desempenho, cujo valor € menor que a unidade e que leva em consideragfo as incertezas
associadas ao processo e metodologia de calcuto. Isto pode ser expresso pela seguinte

equacao:
Resisténcia de Projeto = Fator de Desempenho X Resisténcia Nominal

Finalmente, pode-se dizer que, em ultima analise, o fator de resisténcia da
abordagem norte-americana de estado limite €, na sua esséncia, similar ao fator de
seguranga global do meétodo das tensdes admissiveis. Assim sendo, a abordagem norte-
americana deve ser vista como uma evolugfio ou uma extensdio logica e natural do

método das tensdes admissiveis.
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¢ Meétodos Probabilisticos — Projeto Baseado em Confiabilidade

No projeto baseado em confiabilidade, os pardmetros sdo tratados como
varidveis aleatorias, ¢ ndo assumem, portanto, valores deterministicos constantes. A
medida da seguranga ¢ dada pela probabilidade de ruptura, que pode ser computada
diretamente se a reais fungdes densidade de probabilidade ou as curvas de distribuigio
de freqiiéncia forem conhecidas ou medidas para as cargas e resisténcias. A
probabilidade de ruptura estar4, entfo, relacionada a area que representa a intersegio das
curvas de densidade de probabilidade de resisténcia e de carga, ou ainda, das curvas de
capacidade € demanda, como também s3o conhecidas essas fungbes. A figura 2.1 ilustra
tais curvas, onde se observa que a 4rea sombreada representa, precisamente, a interse¢do

entre elas, ou seja, ¢ a regidio para a qual a "capacidade” é menor que a "demanda”.

Distribuicdo Probabilistica
da Carga (S)

v

Distribuigéo Probabilistica
/ da Resisténcia (R)

Densidade de Probabilidade

4550
e Ky

Resisténcia (R) & Carga (S)

figura 2.1 — Tlustragdo das curvas de distribui¢do probabilistica de carga & resisténcia

Segundo OLIPHANT (1993), a teoria da confiabilidade visa determinar a
"probabilidade nocional" de ndo ocorréncia de qualquer estado limite especifico durante
a vida de projeto de uma determinada estrutura. Ele utiliza o termo "probabilidade
nocional" de ruptura devido as suposi¢des e aproximagdes que tém sido empregadas na
determinagio da probabilidade de ruptura. Além disso, o método de projeto baseado em
confiabilidade ndo pode levar em conta ou abranger influéncias decorrentes de erros

grosseiros, como erros humanos envolvendo interpretagdes equivocadas das condigdes
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de campo, avaliagdes incorretas das propriedades geotécnicas ou o uso de modelos
inapropriados, por parte dos engenheiros geotécnicos.

Ao contrario do fator de seguranga giobal, que se baseia principalmente na
expenéncia € no julgamento, a probabilidade de ruptura pode ser obtida de maneira
consistente, a partir de uma analise sistematica das incertezas associadas as varidveis de
projeto. Embora esta abordagem seja um tanto mais complexa quando comparada a
aplicagdo de métodos deterministicos, € potencialmente mais econdmica ¢ capaz de
produzir seguranga ou niveis de risco mais consistentes para diferentes tipos de
estruturas e de materiais.

Projeto baseado em confiabilidade tem importantes vantagens, tais como ser
mais realista, racional, consistente ¢ largamente aplicavel. Muitos pardmetros de projeto
possuem significativa incerteza estatistica associada a sua determinago, incerteza esta
que ndo ¢ explicitamente considerada pela abordagem de fator de seguranga global.
Entretanto, sem a informag¢io adequada sobre as varidveis envolvidas ¢ sem os dados
corretos para a implementagdo do projeto baseado em confiabilidade, essas potenciais
vantagens se perdem. Esta ¢, em geral, a maior desvantagem da utilizagdo de métodos
probabilisticos. Portanto, um conhecimento fundamental de estatistica, de probabilidade
e dados corretos e suficientes sdo necessarios para implementar tais procedimentos, que,
como ja foi dito, sdo um pouco mais complicados do que a simples aplicagio de um
metodo deterministico convencional. Pode-se dizer que, em alguns casos, a faita de
dados estatisticos suficientes, tanto no que concerne a resisténcia como aos
carregamentos, além do nivel de esforgo envolvido na determinagio da probabilidade de
ruptura, constituem os principais fatores que resultam na relutincia de muitos
engenheiros geotécnicos em acettar € aplicar os métodos probabilisticos de projeto.

Ha varios niveis de projetos probabilisticos. O completo ou "totalmente
probabilistico", usualmente "chamado de nivel III, pressupde que as curvas de
distribuigio probabilistica, para cada varidvel aleatéria envolvida, sejam bem
conhecidas e determinadas. Sob o ponto de vista tedrico, esses métodos probabilisticos
proporcionam o tratamento mais geral da seguranga. Entretanto, informagdes completas
sobre cargas e resisténcias raramente estio disponiveis. Portanto, os métodos
"totalmente probabilisticos” sdo de dificil aplicagio, além de consumirem muito tempo,
o que os torna mais dispendiosos e indicados somente para projetos especiais.

O nivel II ou método probabilistico aproximado nio requer o conhecimento da

real distnbuigdo probabilistica de todas as varigveis aleatdrias. Porém, o formato ou tipo
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de distribuigio para cargas e resisténcias tem que ser definido. Estas curvas de
distribuigdo podem ser aproximadas a partir de uma analise dos dados existentes,
admitindo, ainda, que carga e resisténcia s3o estatisticamente independentes.
Tipicamente, as distribuigdes normal e log-normal sdo adotadas. Um caso especial de
método probabilistico aproximado ¢ o método do segundo momento probabilistico. De
acordo com este método, que leva em consideragio a natureza aleatdria das variaveis, a
seguranga ¢ defimida por meio de um indice, chamado indice de confiabilidade, o qual
proporciona uma base quantitativa simples para avaliagdo do risco ou da probabilidade
de ruptura. Define-se indice de confiabilidade, representado por "£", como a relagio

entre a média e o desvio padrio da margem de seguranga:

M
P o]

sendo margem de seguranca, denotada por M, a distribuicfio probabilistica resultante da
diferenga entre as distribuigdes de capacidade e demanda.

No nivel I ou método semi-probabilistico, a seguranga € representada por fatores
de ponderagdo separados para carga e resisténcia, os quais sdo determinados atraves do
método do segundo momento probabilistico (andlise de confiabilidade nivel II). De
acordo com McGREGOR (1976) E OLIPHANT (1993), o nivel I constitui um método
racional para a estimativa dos fatores de seguranga parciais. Portanto, principalmente
devido a sua conveniéncia e simplicidade, ele forma a base de muitas normas de projeto
que utilizam métodos probabilisticos.

BOLTON (1993), que ¢ um critico severo da abordagem pelo método de fatores
de seguranga parciais, afirma que as previses do nivel de seguranga dependem
inteiramente do formato da curva de distribuigio probabilistica assumida para cada
parametro, em particular das "caudas” ou extremos de tais distribui¢des. Sua opimio,
porém, ¢ dissonante das de muitos outros pesquisadores, os quais afirmam que a
abordagem de seguranga pelo indice de confiabilidade conduz a respostas bem
razoéaveis e resultados consistentes. BOLTON (1993) ¢ de opinifio que ndo h4, ainda,
dados confiaveis suficientes para que sejam feitos "exercicios" de calibragido entre
resultados obtidos para projetos baseados em confiabilidade e outros baseados em

métodos deterministicos. DITLEVSEN (1993) também expressa algumas restrigdes
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com respeito a determinagdo dos indices de confiabilidade, em fungdo de ser arbitraria a
fung¢do de distribuigfo probabilistica assumida para o célculo deste indice. Segundo ele,
o valor numérico do indice de confiabilidade ¢ bastante sensivel ao formato da
distribuigio assumida. Entretanto, isto ndo significa, absolutamente, que a andlise del
confiabilidade e os célculos nela baseados percam seu sentido. Pelo contrario, ¢ apenas
através de tais calculos que as influéncias de diversas incertezas podem ser combinadas
e consideradas de uma maneira racional. E preciso ter em mente que valores absolutos
de niveis de seguranga jamais serdo obtidos. Ndo obstante, valores relativos razoaveis
podem ser obtidos ¢ apreciados através do uso de teorias de confiabilidade.

BECKER (1996) conclui estas consideragdes apresentando, de forma muito
clara e pertinente, seu ponto de vista com relagdo as diversas abordagens da seguranga.
Segundo ele, probabilidade e estatistica sdo ferramentas 1teis, se aplicadas
adequadamente. Contudo, elas ndo podem "substituir" a tentativa de entender as
variagdes nfo aleatdrias inerentes aos "materiais geotécnicos’. Boa engenharia
geotécnica requer que se enfatize o entendimento do comportamento geotécnico e da
variabilidade intrinseca as condigdes de campo. Freqiientemente ¢ uma anomalia, como
a presenga de uma camada de material fraco no lugar de um solo ou rocha competente,
que controla 0 comportamento geotécnico €, em conseqiiéncia, o projeto. Nenhum
tratamento probabilistico de dados ou modelo de cilculo sofisticado serdo capazes de
produzir um projeto seguro, se a camada fraca ndo for considerada ou se nfo for
detectada durante as investigagdes de campo. Esta afirmagio €, entretanto, verdadeira
tanto para a abordagem da seguranga pelo método das tensdes admissiveis quanto pelo
método dos estados limites. Seria deveras lamentivel se o engenheiro geotécnico se
detivesse mais ou s¢ preocupasse mais com discussdes acerca de fatores de seguranga
ou niveis de seguranga e sua quantificagio e olvidasse o entendimento dos mecanismos

de ruptura e do comportamento fundamental do solo.

2.3.Escolha do Valor Representativo - Resisténcia Geotécnica

Caracteristica

Tem-se dispensado consideravel atengZo e havido frequentes debates entre
pesquisadores e engenheiros acerca de qual abordagem da seguranga seria mais

apropriada. Com isso, muito se tem publicado com respeito aos valores numéricos

20



adequados para os fatores de seguranga parciais para cargas e resisténcias. Contudo,
embora estes aspectos sejam também importantes, a verdadeira esséncia do projeto esta
na determinagdio da resisténcia caracteristica pertinente. A questdo chave sobre o que
deveria formar a base para a escolha dos valores representativos nfio tem recebido a
atengfio devida ou o estudo que merece. Pode-se dizer que a determinagdo dos
pardmetros de resisténcia apropriados ¢ um dos aspectos mais importantes no projeto de
engenharia geotécnica. Porém, a selecdo da resisténcia caracteristica tem sido um
procedimento freqlientemente negligenciado no projeto geotécnico baseado em estados
limites. Codigos e Normas de projeto especificam, em geral, os fatores de seguranga a
serem aplicados as resisténcias, porém fornecem pouca ou nenhuma orientagio com
respeito a determinagdo da resisténcia caracteristica.

A resisténcia geotécnica nominal, R,, ¢ fungfio explicita dos pardmetros de
resisténcia do solo € do modelo utilizado para calcular a resisténcia. E também funcdo
implicita da experiéncia e do julgamento do engenheiro geotécnico. A grande incerteza
ou dificuldade na determinagio da resisténcia geotécnica nominal R, estd na selegdo dos
pardmetros de resisténcia do solo que sejam representativos das condigdes de campo.
Independente de qual seja a abordagem de seguranga empregada, a determinagio
confiavel da resisténcia de campo constitui 0 aspecto mais importante da metodologia
de projeto.

Observa-se, entdo, que a experiéncia e o julgamento do engenheiro tém peso
importante na escolha dos valores representativos dos pardmetros de resisténcia a serem
empregados no projeto. Portanto, esses valores podem variar de acordo com a
interpretac@o de cada engenheiro. Porém, para que os valores fixados dos fatores de
seguranga parciais fagam sentido e sejam consistentes, € necessario especificar ou
padronizar um critério para escolha dos valores nominais ou caracteristicos dos
pardmetros geotécnicos de resisténcia, de modo que haja total compatibilidade entre os
fatores de ponderagdo, tal como foram concebidos, e os valores de resisténcia que serdo
ponderados.

Citam-se, a seguir, alguns requisitos que devem ser atendidos para que se faga
uma escolha apropriada de valores geotécnicos caracteristicos (BECKER, 1996):

a) Deve ser uma propriedade ou pardmetro bem definido e de razoavelmente

simples mensuragio;,

b) A forma da distribuigfo probabilistica deve ser considerada. Propriedades do

solo tendem a ter distribuigdes log-normais (mais freqientes) e normais.
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Portanto, deve-se selecionar um percentil e associd-lo ao pardmetro em
questdo, definindo, assim, seu valor caracteristico;

¢) Deve haver uma compatibilidade ou coeréncia entre o método probabilistico

apresentado para definir o valor caracteristico de um pardmetro € 0 ensaio ou
procedimento proposto para fazer as medigdes dos valores desse parimetro.
Isto quer dizer que ndo é conveniente definir o valor caracteristico como
associado a um percentil elevado (95%, por exemplo) quando se sabe, a
priori, que havera poucas medigdes disponiveis.

O "Eurocode 7" (CEN, 1992) define a resisténcia caracteristica, a partir de
ensaios triaxiais, como o valor cuja probabilidade de ser excedido é de 95%, ou seja,
95% dos valores de resisténcia, medidos no ensaio, excederdo o valor caracteristico. Na
auséncia de informagdes para fins estatisticos, um valor nominal pode ser empregado
com o proposito de ser representativo do comportamento no campo.

O wvalor caracteristico deve levar em consideragdo todos os fatores que
influenciam a resisténcia do solo. Ele também deve estar coerente com relagdes
desenvolvidas entre medidas obtidas em ensaios e o comportamento de campo.

Em dltima analise, o "Eurocode 7" (CEN, 1992) permite que o julgamento ¢ a
experiéncia do engenheiro sejam empregados na escolha do valor caracteristico.
Segundo o "National Building Code" canadense (NRC, 1995), a selegio dos valores
geotécnicos caracteristicos deve ser baseada em resuitados de ensaios de campo e de
laboratorio e levar em conta fatores tais como informagdes geoldgicas, variabilidades
inerentes, efeitos de escala, efeitos de tempo, comportamento tensio—deformagio,
planos de fraqueza, tipo de m&o-de-obra empregado na construgdo, efeitos das
atividades de construgfio nas propriedades geotécnicas e outros considerados relevantes
para o local e para o projeto.

BECKER (1996) termina dizendo que, na esséncia, o valor caracteristico

representa a melhor estimativa do engenheiro para o valor mais provavel da resisténcia.
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3. O Modelo Estatistico
de Regressdo Linear

S@o apresentados, a seguir, alguns conceitos basicos do Modelo Estatistico de
Regressdo Linear, inicialmente aqueles relativos & regressdo linear simples - com apenas
uma variavel independente - e, em seguida, como extensio natural deste tltimo, os
relacionados ao Modelo de Regressdo Linear Multipla, que é o objeto da proposta
apresentada neste trabalho. Cabe registrar que os fundamentos, conceitos e resultados
ora desenvolvidos seguem, em sua maioria, a mesma formulagdo apresentada em
NETER ¢ WASSERMAN (1974).

3.1. Relacdes entre Varidveis

A chamada "Andlise de Regressdo” ¢ uma ferramenta estatistica que trata da
relagdo entre duas ou mais varidveis, de modo que uma das vanaveis envolvidas pode
ser determinada a partir de oufra ou das outras. No caso da regressdo linear simples,
existem duas varidveis envoltvidas na analise; uma, chamada de varidvel dependente ou
variavel resposta, ¢ a que sc deseja determinar em fung3o da segunda, denominada
variavel independente.

Distinguem-se dois tipos de relagfio entre duas varidveis: a relagdo funcional e a
relagio estatistica. A relag®o funcional pode ser expressa por meto de uma "formula
matematica”. Sendo X' a variavel independente e Y a variavel dependente, uma relagfo

funcional entre essas variaveis € da forma:

Y=f(X) (3.1

o que significa dizer que, atribuido um valor particular a X , a fungdo / indicara o valor
correspondente de Y.

A relaglo estatistica, por sua vez, diferentemente da relagdo funcional, ndo é
uma relagdo "perfeita”. Em geral, as observagdes feitas para estabelecer uma relagio
estatistica entre duas varidveis ndo caem diretamente sobre a curva obtida para esta

relacdo.
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Visto 1sso, pode-se, entdo, enunciar alguns conceitos bdsicos concernentes ao
modelo de regressdo, que ¢, na verdade, um meio formal de expressar os dois
ingredientes essenciais de uma relagdo estatistica, a saber:

¢ Tendéncia na variagio de Y com X, que segue determinado padrio
sistematico;

o Dispersdio das observagdes em tomo da curva média de relagdo estatistica
entre variavel dependente (Y) e independente {X).

Essas duas caracteristicas do modelo de regressdo podem ser traduzidas por
meio dos seguintes postulados:

¢ No conjunto de observagdes associado ao processo de amostragem, hi uma
distribui¢do probabilistica da varidvel dependente Y para cada valor ou "nivel" da
variavel independente X;,

o As médias dessas distribuigdes probabilisticas variam com X segundo um
padrdo sistematico.

A figura 3.1, na pagina seguinte, exemplifica a representag¢io de um modelo de
regressdo linear de Y em X. (Os eixos de X e Y nfo estdo representados da forma usual
apenas para facilitar a visualizagdo das distribui¢des probabilisticas). A variavel ¥ ¢
tratada, no modelo de regressdo, como uma variavel aleatoria, havendo, portanto, para
cada valor de X, uma distribuigdo probabilistica de ¥, como se observa para os valores
de Xiguaisaa,bec.

Nota-se que as médias das distribuigdes probabilisticas de ¥ seguem uma
tendéncia, ou ainda, tém uma "relagdo sistematica”" com os diversos "niveis" ou valores
de X. Essa relagiio sistemdtica ¢ denominada de fingdo de regresséo de Y em X ¢ a
representagdo grafica desta fungdo é chamada de curva de regressdo. Observa-se que,
na figura 3.1, a fungfio de regressiio exemplificada € linear.

Modelos de regressio podem conter, obviamente, mais de uma varidvel
independente. A escolha da "forma funcional" da equagfio de regressio esta relacionada
a escolha ou selegfio dessas varidveis independentes. Como a "realidade” observada tem
de ser reduzida a proporgdes trabalhaveis sempre que se constroem modelos, apenas um
numero limitado de varidveis independentes pode ser incluido no modelo de regressdo
para uma dada situagfio de interesse. Uma questdio importante é, entdo, a de selecionar,
para o modele, um conjunto dessas varidveis que sejam, na verdade, as "melhores" ou

as mais pertinentes, ou ainda, as mais adequadas para uma determinada finalidade que
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se pretenda analisar. A consideragdio de maior relevincia que se deve fazer quando
dessa escolha ¢ o quanto a variavel independente escolhida contribui para a redugio da
variabilidade remanescente de Y, depois de ja se ter levado em conta a contribuigio de
outras variaveis independentes que foram incluidas, por tentativa, no modelo de
regressdo. Outras consideragdes podem ser feitas, tais como, verificar a importincia ou
o "peso” da varidvel como agente causal no processo em andlise, ou ainda, até que
ponto as observagdes de uma determinada variavel podem ser obtidas de forma mais
acurada, mais rapida ou mais econdmica do que as de outra. Todos esses fatores devem

ser considerados, portanto, na escolha do conjunto das varidveis independentes.

figura 3.1 — Representagéo de um modelo de regressdo linear

Freqiientemente, a forma funcional da equagio de regressio ndo é conhecida a
priori e deve ser escolhida depois que os dados ja tiverem sido coletados e analisados.
Portanto, fungGes de regressdo lineares ou quadriticas sio usualmente empregadas
como uma primeira aproximagao satisfatonia de fungSes de regressdo cuja natureza é
desconhecida. Com efeito, esses tipos simples de fungdes podem também ser utilizados

mesmo quando & possivel prover, teoricamente, uma forma funcional pertinente,
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notadamente quando esta forma funcional é complexa mas pode ser razoavelmente
aproximada por uma fungdo de regressdo linear ou quadratica.

Quando se formula um modelo de regressio, torna-se necessdrio restringir a
abrangéncia de tal modelo, limitando a um intervalo ou faixa os valores das variaveis
dependentes ou independentes para os quais seja licito aplicar o modelo e esperar
resultados pertinentes. Esse escopo pode ser determinado tanto por meio de um plano de
investigagdo quanto em fungdo dos limites dos dados de que se dispde. Deve-se ter em
mente que a forma da fungfio de regressdo pode estar seriamente "comprometida" em
regides muito afastadas dos limites, posto que a investigagdo ndo fornece nenhuma

evidéncia sobre a natureza da relagdo estatistica fora dessa faixa.
3.2, Modelo de Regressdo Linear Simples — Forma Geral

A forma geral do modelo de regressdo linear simples, ou seja, aquele com

apenas uma varnavel independente, pode ser expressa como:
Yi 2180 +ﬂiXi + &, (32)

onde:
Y; € o valor da variavel resposta na i-€sima observagéo;
o e B sdo pardmetros;
Xj € o valor da varidvel independente na i-ésima observagio;
& € o termo correspondente ao erro aleatorio, com média E(g) =0 e
variancia (&) = 0% g e & ndo sdo correlacionados, de modo que
a covariancia o(g, &) =0 para todo 7, /, i #,

i=1,.,n

O modelo (3.2} ¢ dito simples, linear nos pardmetros ¢ linear na varidvel
independente. Ele € simples porque, como ja foi mencionado, apresenta somente uma
variavel independente; € linear nos pardmetros porque nenhum destes aparece elevado a
expoente maior que 1, nem multiplicado ou dividido por outro pardmetro; e é linear na

vaniavel independente porque esta aparece somente em poténcia de 1. Um modelo que é
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linear nos pardmetros ¢ na varidvel independente ¢ também chamado de modelo de
primeira ordem.

S30 enumeradas, a seguir, algumas importantes caracteristicas do modelo:

1. O valor de Y correspondente & i-ésima observagio é a soma de dois
componentes: (1) o termo constante §; + §; X; , e (2) o termo aleatério &. Portanto, ¥; é
uma varidvel aleatéria; '

2. Como E(g) = 0, segue-se que:

EY)=EB+pXi+ey=Hh+HXi+Es&) =H+HX

Portanto, a varidvel resposta ¥;, quando o valor de X na i-ésima observagio ¢ X}, resulta

de uma distribui¢do probabilistica cuja média é:
EY)=p+ B X (3.3)
Sabe-se, agora, que a fungio de regressdo para o modelo (3.2) é:

ENy=p+pHX (3.4)

posto que essa fungio de regressdo relaciona as médias das distribuigdes probabilisticas
de ¥ com um dado valor de X.

3. O valor de Y correspondente a i-ésima observagio excede ou fica aquém do
valor da fungio de regress3o por uma quantidade igual ao erro &.

4. Admite-se que os termos & possuem varidncia constante o, Tem-se, com

isto, que a varidncia da variavel resposta ¥; é:
ocl¥)=o? (3.5)
uma vez que:

B+ B X+ e)=0c%g)=0c> (3.6)
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Portanto, o modelo (3.2) considera que as distribuigdes probabilisticas de Y tém a
mesma varidncia o ° para qualquer valor da variavel mndependente X

5. Admite-se que ndo hé correlagdo entre os erros &. Isso equivale a dizer que o
resultado de uma dada "observag3o " ndo tera efeito ou influéncia sobre o erro de
qualquer outra "observagdo ;". Como os termos ¢ e & ndo s3o correlacionados, também
ndo os sd0 as vanaveis respostas Y;e ¥,

6. Em resumo, o modelo (3.2) implica que as observagdes da varidvel resposta
Y; resultem de distribuigdes probabilisticas cujas médias sdo E(Y;) = B + B; X e cujas
varidncias sio o, sendo estas Gltimas as mesmas para qualquer valor de X_ Além disso,
quaisquer duas observagdes Y; € ¥; ndo sdo correlacionadas.

Uma ilustragio do modelo de regressdo (3.2) é apresentada na figura 3.2.
Observam-se, na figura, distribuigdes probabilisticas de ¥ para X = a e X = b. Nota-se,
também, que o termo & (erro) representa simplesmente o desvio do valor observado ¥;

em relagio ao seu valor médio E(Y)).

figura 3.2 — Tustragdo do modelo de regressio (3.2)

3.3. Interpretaciio dos Parimetros da Regressio
Os parametros § e B; do modelo de regressdo (3.2) sdo chamados coeficientes

da regressdo. f; é a inclinagio ou coeficiente angular da linha de regressao. Indica a

mudanga na média da 'distribuigzﬁo probabilistica de ¥ por incremento unitirio de X, O
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pardmetro f; € o coeficiente linear ou intercepto, no eixo dos ¥, da linha de regressdo.
Se o escopo do modeto mcluir o valor X =0, entdo 5, representa 2 média da distribuigio
probabilistica de ¥, em X = 0. No caso do escopo do modelo ndo abranger este valor, £,

ndo terd nenhum significado particular como termo isolado.

3.4. Estimativa da Funcio de Regressio — O Método dos Minimos

Quadrados

A principio, ndo se conhecem os valores dos pardmetros de regressio /5 € f; no
modelo (3.2), sendo necessdrio, portanto, estima-los a partir de dados amostrais.
Existem, pois, dois métodos basicos para que tais dados sejam obtidos: através de
experimentagio ou por meio de pesquisa ou levantamento. Em alguns casos, ¢ possivel
conduzir um experimento convencional que seja capaz de prover os dados a partir dos
quais os pardmetros de regress3o serfio estimados. Pode-se considerar, como exemplo
para tal experimento, o caso de uma empresa de prestagio de servigos, cujos gerentes do
setor de atendimento ao cliente desejam estudar a relagdo entre a produtividade de seus
funciondrios em processar as reivindicagdes dos clientes e o tempo de treinamento ao
qual esses funcionarios sdo submetidos. Entdo, cinco funciondrios sdo treinados durante
duas semanas, cinco durante trés semanas, outros cinco durante quatro semanas e, 0s
ultimos cinco, por cinco semanas. A partir de entdo, a produtividade desses vinte
funciondrios passa a ser observada, e os dados relativos a tempo de treinamento (X) €
produtividade (¥) servirio de base para a estimativa dos parimetros da regressio.
Frequientemente, porém, nio € factivel realizar tal pritica, o que implica utilizar a
pesquisa como meio para obtengfo dos dados. Os dados oriundos desses levantamentos
sdo0, portanto, obtidos sem um controle formal sobre a varidvel independente de
interesse.

Para que sejam determinados, a partir desses dados, estimadores adequados de
Po e pi , deve-se, entdio, empregar o método conhecido como dos minimos quadrados.
Para cada observagdo (X}, ¥;) da amostra, o método considera o desvio de ¥; do seu valor

esperado:

Yi-(B+BX)=6 (G.7)
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Em particular, o método dos minimos quadrados requer que se considere a soma dos »

desvios elevados ao quadrado, soma esta denotada por O:

H

Q=2 -B,-BX) (3.8)

i=]

De acordo com o método, os estimadores de S e f5; sdo os valores de by € by,
respectivamente, que minimizam a soma Q.

Os estimadores by € b; que satisfazem esse critério podem ser obtidos por
tentativa e erro ou diretamente, diferenciando a equagio (3.8) com relagdo a fy e Br e
igualando os resultados a zero (esta deduc@io ¢ mostrada no Apéndice A). Chega-se,

com 1sso, as seguintes equagdes:

ZY: = nb, +b,ZX, (3.9)
XY =bYX +b5Y X’ (3.10)

As equagdes (3.9) e (3.10) sdo chamadas de equacdes normais;, by ¢ b; sdo
denominados estimadores pontuais de Sy e [, respectivamente. As quantidades 2.7,
2X; e afins, que aparecem nas equagdes (3.9) e (3.10), sfo calculadas a partir das

observagdes amostrais (X, 1)).

Resolvendo as equagdes normais para by e b;, obtém-se entio:

sx y - (ZXXTL)

b= L _ XK= 00, 1) 311
sy XXV TE-XY e

n
b,,=%(ZK.—b,ZX,.)=Y"~b,)? (3.12)

onde X e Y sdo os valores médios de Xe Y.
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3.5. Propriedades dos "Minimos Estimadores Quadrados”

Um importante teorema, chamado de teorema de Gauss-Markov, enuncia que:

Sob as condi¢des do modelo (3.2), os minimos estimadores quadrados by e by,
apresentados em (3.11) e (3.12), sdo estimadores ndo tendenciosos e possuem a menor
varidncia dentre todos os estimadores ndo tendenciosos lineares.

O teorema expressa, primeiramente, que tanto b, quanto 5, s3o estimadores ndo

tendenciosos. Tem-se, portanto:

E(bg) = By
E(by) = Bi

o que significa que estes estimadores ndo tendem a subestimar nem a superestimar
sistematicamente os pardmetros fp e 5.

O teorema estabelece, em seguida, que as distribui¢des amostrais de by ¢ b;
possuem as menores variabilidades dentre aquelas de quaisquer outros estimadores
pertencentes a uma classe particular de estimadores. Portanto, os minimos estimadores
quadrados sfo mais acurados do que qualquer um outro dessa classe. A classe de
estimadores para a qual os minimos estimadores quadrados sdo os "melhores” consiste
no conjunto de todos os estimadores que sdo fungdes lineares das observagoes ¥y,... ¥,
Os estimadores by ¢ b; sdo fungdes lineares dos Y;: considerando, por exemplo, b,, pode-

se escrever, de acordo com (3.11):

] :Z(Xi _X-)(}]f "_}7)
! Z(Xi_f)z

Demonstra-se (ver Apéndice A) que a expressdo acima também pode ser escrita como:

__.Z(Xr—)?)yf _
bl_ Z(Xi__x—)z _ZkrYu

onde:
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XX
f Z(Xi—)_(-)z

Uma vez que os termos &; sdo constantes conhecidas (porque os termos X; também as
sdo), b, é, entdo, combinagio linear de Y; e, portanto, ¢ um estimador linear. Do mesmo
modo, pode-se também mostrar que by é um estimador linear.

Dentre todos os estimadores lineares ndo tendenciosos, 4, € b, séo aqueles que
tém a menor variabilidade, em amostragens repetidas, nas quais o escopo dos valores de

X se mantém inalterado.
3.6. Estimativa Pontual da Resposta Média

Conhecidos, a partir dos dados amostrais, os estimadores by e b; dos parimetros
da fungdo de regressdo (3.4), ¢ natural que se possa estimar esta fungdo da seguinte

forma:

Y=b+bX (3.13)

Il

onde Y representa o valor da funcdo de regressdo estimada quando a variavel
independente assume o valor "X". A um valor qualquer da varidvel resposta da-se,
simplesmente, ¢ nome de resposta, e ao valor particular £(Y) da-se o0 nome de resposta

média. Portanto, a resposta média ¢ a média da distribuigdo probabilistica de Y

correspondente a um valor X da variavel independente. ¥ ¢, entdio, um estimador

pontual da resposta média no ponto em que a variavel independente vale X. Pode ser

mostrado, como uma extensfo do teorema de Gauss-Markov, que ¥ € um estimador
ndo tendencioso de £(Y) e com a menor varidncia dentre os estimadores lineares nio

tendenciosos.

Para um dado conjunto de observagdes amostrais, dé-se a Y,

Y =b,+5X, (3.14)

32



a denominagdo de valor ajustado, no ponto X, para a i-ésima observagio. Assim, o

valor ajustado ¥, deve ser visto como uma grandeza distinta de Y;, o vator observado.

3.7. Residuos

Chama-se residuo a diferenca entre o valor observado Y; e seu correspondente

A
t_n

valor ajustado Y,. O i-ésimo residuo, denotado por "¢;", pode ser escrito como:

e=Y,-¥,=Y,-b-bX, 3.13)
E necessario fazer a distingdo entre o termo correspondente ao erro do modelo,

&, sendo:
£=Y, - E(¥)
¢ o residuo e;, dado por:

e,=¥,-%
O primeiro representa a diferenga entre o valor observado ¥; e o seu correspondente na
desconhecida linha de regressdo da populagdo, e ¢, portanto, desconhecido. Por outro
lado, o residuo € a diferenga entre o valor observado Y; e o seu correspondente na linha
de regressdo ajustada. Os residuos sdo, também, grandezas bastante (teis no que tange a
analise da adequago de um determinado modelo a um conjunto de dados amostrais de
que se dispde.

A figura 3.3 ilustra a representagéo grafica de uma linha de regressio ajustada e

dos residuos
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figura 3.3 — Representagdo grafica de uma linha de regressdo ajustada
e dos residuos

3.8. Propriedades da Linha de Regressio Ajustada

A linha de regressdo ajustada pelo meétodo dos minmimos quadrados tem uma
gama de propriedades importantes. Algumas delas aparecem enumeradas a seguir, com
suas respectivas provas ou demonstragdes, ou apenas citadas.

1. O somatério dos residuos € igual a zero;

2.e=0 (3.16)

Esta propriedade pode ser demonstrada facilmente. Tem-se que:
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Zer' =Z(Y: *bﬂ—biXi):ZYi _nbo_bIZXizo

de acordo com a primeira equagdo normal (3.9).
P ; 2, ;o . - .
2. O somatério dos residuos quadrados, Zei , € minimo. Este €, inclusive, o

requisito a ser satisfeito quando da obteng@o dos minimos estimadores quadrados dos

pardmetros da regresséo;

3. O somatério dos valores observados, ¥;, ¢ igual ao somatério dos valores

A

ajustados, Y;:

Y,=37, (3.17)

Esta condigfio esta implicita na primeira equagdo normal (3.9), como se vé:

S, =nb, + b X, =S b, + b, X,
:Z(bo +0,X,) ZZ'

<0

Segue-se, também, de (3.17), que a média das observagdes ¥; ¢ a mesma que a média

dos valores ajustados I}f denotada por Y .
4. A linha de regressdo ajustada sempre passa pelo ponto de coordenadas

(f Y ). que sdo, respectivamente, as médias das observagdes de X; e V;.

3.9. Estimativa da Variancia do Erro

O estimador da varidncia (o> ) dos erros & do modelo de regressdo (3.2), deve
ser determinado para atender a alguns propositos. Com freqiiéncia, deseja-se obter uma
indicagdo da variabilidade da distribui¢do probabilistica de Y. Ademais, uma variedade
de inferéncias estatisticas concernentes a fungdio de regressio, além de previsdes
relativas a ¥, requerem o conhecimento do estimador de o2,

Com a finalidade de assentar as bases para a determinagdo de um estimador de

o2, para o modelo de regressdo, considerar-se-4, em principio, 0 ¢aso mais simples de
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amostragem da populagdo de uma unica variavel aleaténa. Para a obtengfo da varidncia

da amostra, sz, toma-se, inicialmente, a diferenga entre uma observagio I; e a média

estimada ¥ e, depois, eleva-se esta diferenca ao quadrado e faz-se um somatorio de

todos estes desvios quadrados:

~
=<}

_)2

.
i
—

Tal soma, assim defimda, ¢ chamada de soma de guadrados. A soma de quadrados &,
entdo, dividida pelo nimero de graus de liberdade a ela associado. Esse ntimero €, no

caso em aprego, n — 1, sendo # o nimero de observagdes, porque um grau de liberdade é
perdido devido ao emprego do estimador Y no lugar da média da populagio, x. O

estimador resultante € a conhecida vanéncia da amostra, expressa por:

(Y, - T

2 i=1
S =

n-1

o qual é um estimador nfio tendencioso da varidncia o® de uma populagio infinita. A
vanéncia da amostra ¢ também chamada de média quadrada, porquanto representa uma
soma de quadrados dividida pelo niimero de graus de liberdade apropriado.

Essa mesma metodologia ¢ também empregada na determinagfo do estimador da
varidncia ¢* para o modelo de regressdo, lembrando que, como foi visto em (3.5), a
varidncia das observagdes ¥; é o2, a mesma que a dos erros &.

E novamente necessario calcular a soma dos desvios ao quadrado, observando
entretanto que, agora, os ¥; vém de diferentes distribui¢fes probabilisticas, com médias

diversas, dependendo do valor de X; em questdo. Portanto, os desvios das observagdes ¥;

~

devem ser calculados em relago & sua propria média estimada, Y,. Assim, os desvios

nada mais sdo do que os residuos:
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¢ a respectiva soma de quadrados, denotada por SSE, ¢ dada por:

SSE=(Y, 1) =X.(¥,~ b, - b, X,)’ (3.18)

]
=} i=1

em que SSE € a abreviatura de "sum of square error” ou, em portugués, soma dos
quadrados dos erros. (A abreviatura da expressdo foi mantida em inglés posto que assim
¢ largamente conhecida e empregada na literatura técnica especifica).

A soma de quadrados SSE tem » — 2 graus de liberdade a ela associados. Dois

graus de liberdade sdo perdidos, visto que f; ¢ f; tém que ser estimados quando da

obtengdo de I}, Portanto, a média quadrada apropriada, denotada por MSE ¢ expressa

por:

SSE _Y(-1) 3 -5-5X)
n-2 n-2 n—2

MSE =

(3.19)

onde MSE ¢ a abreviatura de "mean square error" ou erro médio quadrado.
Pode ser mostrado que MSE ¢ um estimador ndo tendencioso de o para o

modelo de regressio (3.2), ou seja:
E(MSE) = o* (3.20)

Obtém-se o estimador do desvio padrio o do modelo simplesmente tomando a
raiz quadrada positiva de MSE.

3.10. Modelo Estatistico de Regressio com Erro Normalmente

Distribuido

Seja qual for a forma funcional da distribui¢Bo probabilistica de & (e, em
conseqiiéncia, a de ¥;), 0 método dos minimos quadrados fornece sempre estimadores
ndo tendenciosos dos parémetros S e §; , 0s quais, como ja mencionado, tém a menor

varidncia dentre todos os estimadores lineares ndo tendenciosos. Entretanto, para que
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seja possivel construir intervalos de confianga, realizar testes de hipoteses e inferéncias
estatisticas, torna-se necessario fazer algumas suposicdes com respeito a forma
funcional da distribui¢iio de &. A premissa basica a ser admitida, e que serd adotada
daqui em diante, ¢ que os erros & sdo normalmente distribuidos. Essa premissa
simplifica bastante a teoria de andlise de regressdo e é justificivel na maioria das
situagdes da pratica em que tal analise ¢ aplicada.

O modelo de regressdo com erro & normalmente distribuido pode, entdo, ser

CXPresso como.

Yi = ﬁo + ﬁ}Xi + &, (3'21)

onde:
Y; € o valor da vanavel resposta na i-ésima observagéo;
X;¢€ o valor da varidvel independente na i-€sima observagio;
o € B sdo pardmetros;
&€ uma vartavel independente, M0, crz);

i=1,..,n

onde o termo M0, %) significa normalmente distribuida, com média uz = 0 ¢ varidncia
o’

O modelo de regressfo com erro normalmente distribuido (3.21) € 0 mesmo que
o apresentado em (3.2), exceto pelo fato do primeiro admitir uma distribuigio
probabilistica para os termos & e o segundo ndo fazer nenhuma mengio sobre a forma
funcional desta distribuigfio. Devido a esta hipotese, admitida em (3.21), a premissa de
serem ndo comelacionados os termos & passa a ser enunciada como de serem
independentes tais termos.

O modelo (3.21) implica que as observagdes Y; sejam variaveis aleatorias
independentes ¢ normalmente distribuidas, cuja média ¢ E(Y) = £ + B.X; e cuja
varidncia é o2, A figura 3.1 mostra um exemplo deste modelo com erro normalmente
distribuido. Cada distribuigiio probabilistica de Y que 14 aparece é normal, com
variabilidade constante, e a fungdo de regressdo ¢ linear,

A pnncipal razio pela qual a hipotese de normalidade dos erros se justifica na

maioria das situagdes € que os erros freqilentemente representam os efeitos de diversos
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fatores, explicitamente omitidos do modelo, que afetam a resposta de alguma forma e
que variam aleatoriamente, a revelia da varidvel independente X. Além disso, &
plausivel que haja erros aleatérios na medig3o e registro de Y. Ademais, como esses
fatores aleatorios possuem um certe grau de mitua independéncia, o erro &, que
representa ou abrange todos esses fatores, tende a estar de acordo com teorema do limite
central (o seu enunciado se encontra no Apéndice A}, e a distribui¢do probabilistica de
& Se aproximaria, portanto, da distnibui¢do normal, conforme 0 aumento do mimero de
fatores.

Uma outra raz3o que torna a premissa de normalidade para os erros &
freqiientemente justificavel € que as estimativas ¢ testes estatisticos sdo baseados na
distribuiglio +—Student, a qual ndo € sensivel a um desvio moderado da normatidade.
(Entenda-se o uso do termo "normalidade” apenas como uma maneira sucinta de se
referir a "forma funcional da distribui¢do normal"). Portanto, a menos que os desvios da
normalidade sejam significativos, particularmente com respeito a4 assimetria da
distribuigdio ("skewness"), os niveis de confianga estardo proximos dos valores

correspondentes aos da normalidade "perfeita”.
3.11. Estimativa do Intervalo de E(Y;)

Um importante objetivo da analise de regressio € o de estimar a média de uma
ou mais distribuigdes probabilisticas de Y. Seja X), o valor de X para o qual deseja-se
estimar a resposta média. X;, pode ser um valor observado, proveniente do conjunto de
dados amostrais, ou qualquer outro valor da variavel independente, dentro do escopo ou
da "faixa de validade" das varidveis, estabelecida para 0 modelo. A resposta média

quando X = X}, ¢ denotada por £(1}). O estimador pontual de £(Y}), I?h , pode ser escrito,

de acordo com o que j4 foi visto em (3.13), como:

f,=b,+bX, (322)

~ ~

A distribuicdo amostral de Y, refere-se aos diferentes valores de ¥, que

poderiam ser obtidos se fossern feitas repetidas amostragens, mantendo constantes, para
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cada uma delas, os valores da variavel independente X, e calculando o valor de f}h para
cada amostra.

Para o modelo (3.21), a distribui¢io amostral de )’},, € normal, com as seguintes

média e vanancia;

E(Y,)=E(Y,) (3.23)
0’2(}'7;')-_-0'2{%.1. Z(“)((‘}__X/Y),-)g:l (3.24)

A normalidade dessa distribui¢do amostral segue diretamente do fato de l}h ser

combinacfo linear das observagdes Y. Segundo as hipéteses assumidas para o modelo
(3.21), as observagdes ¥; sdo varidveis independentes e normalmente distribuidas e, de
acordo com o teorema cujo enunciado formal se encontra no item 7 do Apéndice A, as
combinagdes lineares de variaveis independentes normalmente distribuidas s3o também
normalmente distribuidas.

Quanto as expressdes (3.23) e (3.24), optou-se por ndo apresentar detalhes com
respeito a sua obtengdo, posto que as respectivas demonstragdes, além de serem um
tanto longas, envolvem outros conceitos que fogem deste contexto. Tais dedugdes
podem ser encontradas em NETER e WASSERMAN (1974).

Para obter o estimador s°(Y,) da variancia de Y, , basta substituir, na expresso

(3.24), o'* por MSE:

2o renl 1. (X, = X)?
s (Y,,)—MSEL+ S, —;Y")z} (3.25)

O estimador do desvio padrdo de Y, ¢, entdo, s(Y,), a raiz quadrada positiva de
2 la)
s*(F,).
Com o objetivo de construir intervalos de confianga para a média, considerar-se-

4, agora, a distribui¢do amostral padronizada:
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Y, - E(Y,)

> 3.26
7) (3.26)

Demonstra-se que (3.26) segue, para o modelo de regressdo (3.21), a forma
funcional da distribuigdo 7, com (n-2) graus de liberdade. Portanto, todas as inferéncias
estatisticas relativas a £(Y,) serdo feitas com base nesta afirmagio.

O intervalo de confianga de £(Y}) pode, entdo, ser expresso da seguinte forma:
Pia/2zn-2<(, - EQ)/s@F)<tl-afzn-2}=1-a G20

onde #(f2;n~2) representa o valor da varidvel ¢+ da funglo (Student,

correspondente a uma porcentagem acumulada de (@2/2)100 e com -2 graus de

liberdade. Devido a simetria da distribuigdo ¢, segue-se que:
Ha/2,n-2)=~1(1-af2;n-2) (3.28)
Rearranjando os termos em (3.27) e utilizando (3.28), chega-se a:

P, ~t(1-a/2;n-2)s(T) < EQY,)< T, +t(l-af2:n-2)s(T)}= 329

=l-a

Uma vez que (3.29) ¢ valida para todos os valores possiveis de £(Y;), um intervalo de
confianga para FE(Y), cuja probabilidade associada ¢ (1-a), pode ser escrito

simplesmente como:
f,-10-af2;n-2)s(,) <EX)< ¥, + -2 n-2)s(F,) B30

com s(Y,) dado pela raiz quadrada positiva de (3.25).
Esta importante expressdo pode ser traduzida em palavras da seguinte forma: a

probabilidade de que o valor de E(Y3), a resposta média correspondente a um valor de
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X = X, situe-se entre ¥, —t(1-a/2;n—2)s(¥) e ¥ +t(1-af2;n- 2)s(¥)é
de ((1-a)100)%, sendo (1-aj denominado nivel de confianga. A figura 3.4 ilustra o
significado do intervalo de confianga (3.30)

Como os termos X; sdo constantes conhecidas do modelo (3.21), o intervalo de
confianca da resposta média deve ser entendido como estando relacionado a repetidas
amostragens, nas quais as observagdes de X sdo as mesmas que as da amostra de que se
dispde. Em outras palavras, significa uma faixa de valores que, associada a uma
probabilidade, contém o valor da resposta média correspondente a varios "lotes" de
repetidas amostragens, feitas com os mesmos valores de X da amostra de que realmente

se dispde.

F 3
f7 (1)

-1'(17-cx/'2;n-2) "r"h ’r(1-o:'/2;n-2] t

t{(1-a/2; n-2)- S{¥n) Ltﬂ-o&/Z; n-2}-5(¥n)
|

Intervalo de Confianga para E (Yp), correspon -
dente ¢ um nivel de confianga igua! a (1-x)

figura 3.4 — Tlustragdo do significado de um intervalo de confianga
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Quando o tamanho da amostra ¢ grande, em particular quando o nimero de
observagdes n ¢ igual ou maior que 30 (SMITH, 1986) o valor de ¢, no intervalo de
confianga (3.30), pode ser substituido pelo valor da varidvel normal padrdo z, uma vez
que a distnibuigdo 7 se aproxima da distnibuigdo normal padrio conforme aumenta o
nimero de observagdes ou "tamanho” da amostra.

E importante ressaltar que o intervalo de confianca (3.30) se aplica para a
estimativa, a partir da amostra disponivel, de um tnico valor da resposta média,

cotrespondente a X = X,
3.12, Previsio de Uma Nova Observagio

Neste item, sdo apresentadas as bases para o entendimento do que vem a ser a
"previsdo de uma nova observagdo”, assunto que constitui 0 cerne da proposta
apresentada neste trabalho. Em capitulos subseqiientes, os conceitos ora apresentados
sdo apenas estendidos ao caso mais geral de regressdo linear multipla.

Considere-se, entdo, a previsdo de uma nova observagio de Y correspondente a
um dado valor X da variavel independente. A nova observagdio Y € vista como o
resultado de uma nova "tentaftva", independente do conjunto das observagdes a partir
do qual a andlise de regressdo esta basecada. Denota-se por X;, o valor de X
correspondente a nova tentativa € por Yamew) 0 valor da respectiva nova observagido de
Y. Com efeito, admite-se que o modelo de regressio que foi aplicado a amostra
disponivel continua sendo apropriado para prever as novas observagdes.

Existe uma distingdo fundamental entre a estimativa da resposta média E(Y}),
vista anteriormente, e a previsio de uma nova resposta ou observacdo Yimow). NO
primeiro caso, estima-s¢ a média da distribuig@o de ¥ para um dado valor de X. No
segundo, o que se faz ¢ a previsdo de um resultado ou resposta individual a partir da
distribuigdio de Y. Obviamente, a grande maioria das respostas individuais diferem ou
desviam-se do valor da resposta média, e esta diferenca tem de ser levada em
consideragdo no procedimento para previsio de Ypovo)-

Analogamente ao que foi feito para a resposta média, interessa, agora,
estabelecer um intervalo de previsdo para a resposta individual. A idéia basica de um
intervalo de previsio ¢ escolher uma faixa, na distribuigio de ¥, dentro da qual a

maioria das observagdes caira, € declarar que a préxima ou a nova observaciio caira
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dentro de tal faixa. A utilidade, sob o ponto de vista pratico, de um intervalo de previsdo
dependerd da largura de tal intervalo e das necessidades do usudrio com respeito &

acuracia da previsio que deseja fazer.

A média da distribuigfio de ¥ ¢ estimada, como se sabe, por ¥, , e a varidncia da

distribuigdo de Y € estimada por AMSE. Considere-se, agora, a figura 3.5, mostrada a

seguir,

Limites do intervalo de previsdo para Yp, {novo)

Limites de previsdo pa- Limites de previsdo pg
: rao a distribuicdo de Y, ra a distribuigdo de Y,
ise E{Yp!} estiver aquj, se E(Yy} estiver aqui/

Limites do intervalo de confianga para E(Yp)

figura 3.5 — Previséo de uma nova observagio, Yimow)

Nela estdo representadas duas distribuigdes probabilisticas de Y, correspondentes
aos limites inferior e superior do infervalo de confianga para £(¥;). Em outras palavras,
a distribnigdo de Y poderia estar localizada tanto mais & esquerda, como uma delas esta
representada, quanto mais a direita, como a outra esta representada, ou ainda, em
qualquer posigdo entre essas duas representagdes. Como a média £(Y;) ndo é conhecida,
apenas estimada por meto de um intervalo de confianga, ndo se tem certeza, portanto, da

verdadeira localizagio da distribuiciio de Y. A figura 3.5 mostra, também, os limites de
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previsdio para cada uma das duas distribuigdes de Y 1a apresentadas. Ja que nio se
conhece com exatidio a localizagdo da distribuigio de ¥, o procedimento para
determinacdo dos limites de previsdo para Yypmeve deve, portanto, levar em consideragio
dois elementos, como mostra a figura 3.5.

1. A variag8o na possivel localizagdo da distribuigio de Y.

2. A variagdo "dentro" da prépria distribui¢do probabilistica de Y.

Como a nova observagdo ¢ suposta independente da amostra "basica” - aquela a
partir da qual as estimativas concernentes a regressdo s3o obtidas — pode ser mostrado

que a varidncia pertinente, a ser denotada por o*z(Y;,(,,m)) ¢ dada por:

o ( h(navo)) o) (Y)+O' (3.31)

Nota-se que & ( ¥amovs)) tem dois componentes:

1. A vanéncia da distribuigio amostral de j};.

2, A variincia da distribuigio de Y.

Um estimador ndo tendencioso desta variancia é:
8’ Wyoony) = 8°(1,) + MSE (3.32)

que pode ser expresso, utilizando (3.25), como:

(3.33)

L X - X)}

Wy =MSE |1+
s ( h(nafvo)) { n z X X)

O intervalo de previsdo apropriado para a nova observagdo Yigow, pode, entdo,
ser construido com base na distribuicdio ¢, de modo analogo ao que foi feito

anteriormente para a construgio do intervalo de confianga da média. Tem-se, portanto:

—t(l af2; n-2)s(Y, tnovo) = Lntmowey =
<Y, +t(-af2;n-2)s(¥,

(3.34)

(mm))
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A interpretagio deste intervalo de previsdo é também analoga a do intervalo de
confianga da média, ou seja: a probabilidade de que o valor de Yumovoy, @ NOVA

observagdo correspondente a um valor de X = Xy, Situe-se  entre

Y, -t(l-a/2;n-2)s(Y,,..) e ¥ +t(l-af2;n-2)s(7,

novey) é de
((I-c)100)%.

Intervalos de previsdo assemelham-se a intervalos de confianga. Entretanto, eles
diferem sutilmente no conceito. Um intervalo de confianga representa uma inferéncia
sobre um pardmetro € € um intervalo que se supde abranger o valor deste pardmetro. Por
outro lado, um intervalo de previsdo representa uma afirmagio com respeito ao valor a

ser assumido por uma variavel aleatdria, em uma nova observago.
3.13. Abordagem Matricial Aplicada 4 Andlise de Regressio

A abordagem matricial € praticamente uma necessidade quando se trata de
analise de regressdo miultipla, j4 que permite que sistemas de equa¢des extensos e
grandes conjuntos de dados sejam denotados de forma compacta e operados facil e
eficientemente. Os conceitos da dlgebra matricial serfo aplicados, aqui, ao modelo de
regressdo linear simples, com o objetivo de proporcionar uma transigdo e fixar as bases
para o caso de regressio multipla, que sera visto mais adiante. Além disso, serdo
também definidas algumas matrizes de uso recorrente em analise de regressdo. Uma

delas ¢é o vetor Y, que consiste nas » observagdes da variavel dependente:

2

Y (3.35)

A transposta de (3.35) é o vetor linha Y’ dado por:

v=[y v, .- Y] (3.36)

lxn "
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Outra matriz basica em andlise de regressdo ¢ a matriz X, definida da seguinte

forma para a analise de regressdo simples:

1 X,
|1 X, (3.37)
35— .
_1 X,._

A matriz X consiste em uma coluna de nimeros 1 e outra coluna contendo os » valores

X; da vaniavel independente. A transposta de X é:

, 1 1 - 1
X'=| (3.38)
wolX X, e X,
Define-se, ainda, a matriz dos pardmetros B como:

Ry
8 [ﬂj (3.39)

Portanto, o produto X 3, onde X foi definida em (3.37), é uma matriz nx 1dada por:

I X B+ BX,
Xp= 1 ){2 [ﬁo] - B, +:181X2 (3.40)
1 X, | B+ B X, ]

Como B, + f.X, = E(Y,), vé-se que X B € o vetor dos valores esperados E(Y;) para

o modelo de regressio linear simples.
Outros produtos de matrizes freqiientemente utilizados sio X'X, o qual é uma

matriz 2x2, e X'Y, que é uma matriz 2x1. Sio eles:
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{zn}a %ﬂ

Y,
1 1 - 1
- AP
w lx X, - X | [Ty,

(3.41)

(3.42)

Além desses, ha ainda o produto Y'Y, onde Y ¢ o vetor das observagdes das

vanaveis dependentes definido em (3.35), dado por:

vy=lr % o v) 7 |<ren e n)e (2]

Ix1 i

Note-se que Y'Y é uma matriz 1x1, ou, simplesmente, um escalar.

(3.43)

Uma vez definidas essas matrizes basicas, pode-se, entdo, desenvolver o modelo

de regressdo linear simples em termos matriciais. Note-se, porém, que nenhum resultado

novo serd apresentado, sendo apenas colocados em forma matricial aqueles resultados j&

obtidos anteriormente. Comegando pelo modelo de regressio (3.21), tem-se:

Y=8+p8X, +¢ i=1,..,n

ou:
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},]:ﬂ0+ﬂle+gl
L=0+BX,+¢, (3.45)

Yn:ﬁ0+ﬁ1Xn+£n

Foram definidos anteriormente o vetor das observagdes Y, em (3.35), a matriz X, em
(3.37), e o vetor B, em (3.39). Falta, ainda, definir o vetor correspondente aos erros,

dado por €:

€, (3.46)

Pode-se, entfio, escrever (3.45) em termos matriciais e de forma compacta como:

Y=X p+¢ (347)
nxl nx2 2x1 nxl
uma vez que:
-Y;_ -1 Xx_ -51_ —ﬂo+ﬂ1Xx+8im
Yz = 1 Xz [ﬁo} + &, _ ABo + ﬂle + &, (3.48)
SRR M :
r 1 X, &, | B +BX, +E,

As equagdes normais, mostradas em (3.9) e (3.10), sdo escritas, em forma

matricial, da seguinte maneira;
X'Xb=XY (3.49)

onde:
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b= b, 3.50
=1 (3.50)

Lembrando as defini¢des de X'X e X'Y, apresentadas, respectivamente, em (3.41) e
(3.42), tem-se, a partir de (3.49):

[Z}. Sl len,

ou.

nb, + b X, >7Y
LEX +b X | XX,
que sdo precisamente as equacdes normais (3.9) e (3.10).
Para que sejam obtidos os estimadores dos parametros de regressio, a partir das
equagdes normais

X'Xb=X'Y

por métodos matriciais, basta pré-multiplicar ambos os lados da equaco pela inversa de
X'X:

(XX)" X'Xb = (X'X)"' X'Y

Uma vez que (X'X) ™ X'X =1, sendo I a matriz identidade, dada por:

chega-se, finalmente, a:
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b=(X'X)"X'Y (3.51)
visto que:
Ib=bl=b
Os estimadores bg ¢ b;, em b, sio exatamente os mesmos apresentados anteriormente
em(3.11)e (3.12).

Para estimar a resposta média correspondente a um valor de X' =X}, define-se o

vetor:
X, = e X, =[1 x,] (3.52)
Xh

O valor ajustado correspondente a X, em notagdo matricial, €, portanto:
v 3.53
Y, =X'b (3.53)

uma vez que:

b .
TR P R RIPAR

1

Observa-se que o produto X, b ¢ uma matriz 1x 1, e, portanto, o resultado final pode
ser escrito como um escalar.

A varidncia de Y,, apresentada anteriormente em (3.24), fica, em notagdo

matricial, da seguinte forma:

o’ (¥)=c’X (X'X)"X, (3.54)
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. e o estimador da varidncia de Y ,» mostrado em (3.25), ¢ dado por:

s*(¥,) = MSE (X, (X'X)"X,) (3.55)

Finalmente, o estimador da varidncia de uma nova observagio, sz(Yh(,,m)),

apresentado anteriormente em (3.33), pode ser expresso, em notagio matricial, como:
5 Vo) = MSE(1 + X, (X'X) X ) (3.56)

Como j4 fo1 visto anteriormente, o erro médio quadrado ASE € obtido pela razio
entre a soma de quadrados SSE e o nimero de graus de liberdade associado, que, para a
regressdo linear simples, € n—2, sendo # 0 nimero de observagdes. A soma de quadrados

SSE, em notagio matricial, ¢ dada por:
SSE=Y'Y-bX'Y (3.57)

Portanto, para determinar o valor de MSE, basta dividir o resultado (3.57) pelo nimero

de graus de liberadade associado.
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4. Conceitos e Aplicagoes da
Regressio Linear Multipla

A andlise de regressio multipla ¢ uma das ferramentas estatisticas mais
amplamente utilizadas. Neste capitulo sio primeiramente apresentados conceitos
relevantes relativos ao modelo de regressdo multipla. Em seguida, alguns resultados
estatisticos em notagdo matricial. Uma vez que as expressdes, na forma matricial, para
regressao multipla sdo as mesmas que as para regressdo simples, os resultados serfo

apenas apresentados como uma extens#o natural do que j4 foi exposto anteriormente.
4.1. Modelo de Primeira Ordem com "p — 1" Varidveis Independentes

Considere-se, agora, o caso de um modelo com p ~ 1 varidveis independentes,

X1,..., Xy, definido como:

V=B +BX, +BXy+ -+ B, X +& (4.1)

i p-1 ¥

Este modelo, assim definido, € dito de primeira ordem, pois, como foi visto no capitulo
anterior, ele ¢ linear nos pardmetros e linear nas variaveis independentes. ¥; representa,
como de costume, a variavel resposta correspondente a 1-ésima observag:ﬁo,.e Xi1, Xizyeoos
Xi, p-1, 880 os valores das p-1 varidveis independentes na i-ésima observagio. Os
pardmetros do modelo sdo B, £,..., B, € 08 termos & sd0 os erros. A expressdo (4.1)

pode ainda ser escrita da seguinte forma:

Y =B+ 2 BX, +¢ 4.2)

k=1
Admitindo que £(g) = 0, a fungfo de regressdo para o modelo (4.1) é dada por:

E(Y)=ﬁ0+ﬂ1X1+ﬁ2X2+"'+ﬁp-1X (4.3)

p-1
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Esta fungfo de regressdo representa um Aiperplano, que é um plano em mais de trés
dimensGes. Ndo ¢, portanto, possivel representar graficamente esta superficie. Com
relagdo ao significado dos pardmetros de regressio, pode-se dizer, de maneira genérica,
que S indica a mudanga no valor da resposta média £(Y) com um incremento unitirio
da variavel independente X;, quando todas as outras varidveis independentes, X, Xa,
etc, incluidas no modelo, sdo mantidas constantes, ndo importando o valor em que sdo
mantidas. Mudar este valor constante afeta apenas o intercepto, nio a inclinagio.
Portanto, como o efeito de qualquer variavel independente sobre a resposta média néio
depende do valor em que as outras varidveis sio mantidas, diz-se que as variaveis
independentes ndo interagem ou que possuem efeitos aditivos. Deste modo, o modelo
de primeira ordem (4.1) refere-se a variaveis independentes cujos efeitos sobre a

resposta media sdo aditivos.
4.2, Modelo Geral de Regressio Linear

O modelo geral de regressio linear, com erros normalmente distribuidos, € dado,

entio, por;
}Ii:ﬂ0+ﬁ1Xﬂ+ﬂ2X§2 +"'+ﬂp-1X,-,p_1+5,- (4.4)

em que:
o, B, ..., Po1 sdo pardmetros;
Xit, ... » Xi, p-1 830 constantes conhecidas;
& s3o varidveis independentes M0, &),

i=1,....n

A funglio de regressio para o modelo (4.4) é aquela apresentada em (4.3),
admitindo que £(g) = 0. Portanto, 0 modelo geral de regressfo linear implica serem, as
observagdes Y;, varidveis independentes € normalmente distribuidas, com média £(Y;) e

varidncia constante o .
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4.3. Modelo Geral de Regressao Linear em Notacio Matricial

Serdo aqui apresentados, em notagdo matricial, os principais conceitos e
resultados para o modelo (4.4). E uma propriedade util da 4lgebra matricial que os
resultados, para o modelo geral de regressdo linear muitipla, aparecam da mesma forma,
nessa notagdo, que os para regressio linear simples. Apenas os graus de liberdade e
outras constantes relacionadas ao numero de varidveis independentes, além das
dimensdes de algumas matrizes, sdo diferentes. Por isso, é possivel apresentar esses
resultados de forma bem concisa.

Para expressar 0 modelo geral de regressdo (4.4)

K=ﬁo+ﬂ1Xn+ﬁ2X:2+'"+ﬁp_1X té

4, p-1 i

em termos matriciais, € preciso definir, novamente, algumas matrizes, tais como:

Y,
y-| b 4.5)
nxl .
_Yn_
1 X, X, Xl.p—l_
X = X, X, X2,p-2 (4.6)
_1 an an Xn, p-1_|
_ ) -
B, (4.7)
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&, (4.8)

Percebe-se que os vetores Y e & sdo exatamente os mesmos que os definidos para
regressdo simples em (3.35) e (3.46), respectivamente. J4 o vetor [ contém pardmetros

de regressdo adicionais, e a matriz X contém uma coluna de niimeros 1, bem como uma
coluna com » observagdes para cada uma das p—1 varidveis independentes X do modelo
de regressdo. O indice / de cada clemento X da matriz X identifica a observacio,

enquanto o indice & identifica a propria variavel independente.

Em termos matriciais, o modelo geral de regressio (4.4) pode ser escrito como:

Y=XB+¢ 49)

nxl nEP 5y nxl1

onde:

Y ¢ o vetor das observagdes;

B ¢ o vetor dos parametros;

X ¢ a matriz de constantes;

€ € o vetor das variaveis aleatorias, independentes e normalmente
distribuidas, com média E(€) = 0 e matriz de covaridncia
€)= oI

Conseqiientemente, o vetor Y tem o seguinte valor esperado:

E(Y)=XB (4.10)

Cabe observar que a matriz de covaridncia G*(€) é definida como:
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r<3"2(51) O-(gugz) o‘({;'l,gn)_

o(¢,,6) 0’(g,) - 0(s,,6,) 4.11)

_G(gn=€1) 0'(8"’6'2) 0.2(8")_

Os termos ofg, &) denotam as covaridncias destes erros. A diagonal principal desta
matriz € composta, entdio, pelas varidncias dessas varidveis aleatérias, posto que para
todo i = j, olg, &) ¢ igual & o%(5). Além disso, como admite-se que os erros sdo
varidveis aleatdrias independentes, o que implica que o(&g, &) = 0 para todo 7 # j, e que-

possuem varidncia constante igual 4 o2, a matriz de covaridncia (4.11) se reduz a:

o' 0 0
T L (“.12)
0 0 o’ |
ou ainda:
(1 0 -« 0
01 0
o’(e)=o’l=0" _
0 0 - 1

4.4. Minimos Estimadores Quadrados

Denota-se o vetor dos estimadores dos pardmetros da regressdo, b, by, ... , by

como b:
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b=|b (4.13)

As equagdes normais para o modelo geral de regressdo (4.9), de acordo com a

abordagem matricial apresentada em 3.13, podem ser escritas como:

(X'X)b =X'Y (4.14)

pxp pxl gxnnd

¢ 0s minimos estimadores quadrados sdo:

b=(XX)"XY (4.15)

pxl pxp pxnmd

Eles séo, também, estimadores ndo tendenciosos e possuem a menor variidncia dentre os

estimadores ndo tendenciosos lineares.
4.5. Estimativa do Intervalo de £(Y))
Para valores das variaveis independentes X,..., X, iguais a Xp,..., Xnp-1, @

resposta média € denotada por £(Y;). Com o objetivo de estimar esta resposta média,

sera inicialmente definido o vetor X,, dado por:

X, = X, (4.16)

L™
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Entdo, a resposta média estimada correspondente a X, ¢ denotada por Y, e pode ser

€Xpressa como:
Y, =X'b (4.17)

Este ¢ um estimador ndo tendencioso, ou seja:

E(Y,)=E(Y,)=X,B (4.18)
e sua variancia ¢ dada por:
o*(¥,)=o’X,(X'X)"X,, (*.19)

o estimador desta varidncia tem, em notagdo matricial, a mesma forma apresentada em
(3.55):

s*(F,) = MSE(X.(X'X)"'X,) (4.20)

onde o erro médio padrio MSE ¢ determinado pela razfio entre a soma de quadrados
SSE, definida em (3.57), e o nimero de graus de liberdade associado, denotado
genericamente por #—p, sendo 7 0 numero de observagdes € p—1 o niimero de variaveis

independentes envolvidas, ou seja:

SSE Y'Y -bX'Y
n-p n—p

MSE =

4.21)

O intervalo de confianga da resposta média £(Y,) correspondente ao conjunto de
valores das varidveis independentes expresso por X, e associado ao grau de

confiabilidade (/-«a), pode, entio, ser expresso como:
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Y,-t(1-af2;n- p)s(¥) < EY,) <Y, +1(-af2;n- p)s(¥,) 422
com S(}’} ,) dado pela raiz quadrada positiva da expressdo (4.20)

4.6. Previsio de Uma Nova Observagao Yipov

Como ja foi mencionado anteriormente, o resultado aqui obtido serd o mais
importante desse contexto, pois a partir dele ser4 desenvolvida a proposta que ¢ o objeto
principal desta dissertagéo.

Portanto, um intervalo de previsdo, com nivel de confian¢a (1-a), para uma
nova observagio Yimae correspondente aos valores das variaveis independentes X, ...,
Xp1 1guais a Xpy, ... , Xppo1, representadas pelo vetor X, definido em (4.16), pode ser

escrito como:

'f;r _t(l—a/z; n_p)s(yh(mvo])gn(nom) S

- (4.23)
<Y, +t(-af2;n- p)s(¥,,..,)
em que:
§ (¥, ) = MSE(1+ X (X'X) X, ) @29
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5. Consideragdes sobre Previsdo
de Profundidades de Estacas

Neste capitulo, sdo feitas considerages sobre previsdo de profundidades de
estacas a fuz de um dos resultados apresentados anteriormente em anélise de regressdo
linear multipla — precisamente a previsio de uma nova observagio Yipow). A
metodologia proposta permite estabelecer, quando da elaboragio de projeto, a
profundidade de estacas em qualquer ponto de uma determinada regido na qual se
deseja implantar uma obra de engenharia, levando em conta a variabilidade das
caracteristicas relativas ao subsolo e permitindo ao projetista 0 gerenciamento do risco
envolvido. Os fundamentos dessa metodologia, bem como sua aplicagio em situagdes
reais da pratica sdo mostrados a seguir. Também ¢ feita uma comparagdo entre os

resultados obtidos por este método e por outro método tradicional de calculo.
3.1. Fundamentos da Metodologia Proposta

Como fo1 mencionado, a metodologia aqui apresentada permite estabelecer, na
fase de projeto, a profundidade de estacas em qualquer ponto de coordenadas (x, ) que

esteja contido na regido onde se deseja implantar uma obra, levando em conta a
vanabilidade do terreno de fundagdo ¢ permitindo ao projetista estabelecer um nivel de
confianca para suas previsdes. Para tanto, procurou-se seguir, até certo ponto, uma
seqiéncia considerada habitual ou corriqueira na pratica de engenharia de fundagdes,
em particular com respeito a estacas, no que concerne a previsio de profundidades.
Inicialmente sdo locados, na regifo de implanta¢do da obra, de acordo com os
critérios do projetista ¢ seguindo as disposigdes da Norma pertinente, os furos de
sondagem para simples reconhecimento do subsolo — SPT. Estabelece-se, entio, um

referencial conveniente a partir do qual as coordenadas (x, ) dos furos de sondagem a

percussdo, bem como as de qualguer outro ponto da regiio em aprego, possam ser
determinadas. A figura 5.1 exemplifica a escolha desse referencial, onde a area
sombreada representa a regido de implantagio da obra e os circulos representam os

furos de sondagem a percussio.
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A partir dos boletins de sondagem, com a classificagio geotécnica das camadas
atravessadas pelo amostrador e com os valores dos indices de resisténcia A penetragio
(N-SPT), ¢ possivel determinar, por meio de um método semi-empirico de caiculo, a
capacidade de carga da fundagio. Optou-se, aqui, por empregar o método semi-empirico
de Aoki-Velloso, posto que ¢ amplamente conhecido, utilizado e ja consagrado no meio

geotécnico brasileiro.

Furos de Sondagem

)

X

figura 5.1 — Ilustragdo da escolha do referencial e determinaggo
das coordenadas dos furos de sondagem

Obtém-se, entdo, com a utilizagio desse método, um perfil de carga de ruptura
ou resisténcia ultima com a profundidade para cada um dos furos de sondagem que
foram executados. Adotando o critério de fator de seguranga global e seguindo a
disposigéio 5.5.1 da Norma Brasileira de Projeto € Execugdo de Fundagdes (NBR-6122,
1996), que se refere a obtengfio da carga admissivel em relagdo A resisténcia ultima,
aplica-se ao valor calculado da capacidade de carga de estacas ou tubuldes sem prova de
carga um fator de seguranga ndo inferior a 2. Segue-se, dai, que as profundidades das
estacas sdo aquelas para as quais se obtém um valor de capacidade de carga
correspondente a duas vezes o valor da carga de trabalho.

As profundidades assim definidas constituem, como se sabe, informagcdes
estritamente pontuais, posto que foram obtidas a partir das sondagens a percussio, que
também o sdio. Com efeito, o que se faz daqui em diante, segundo a préatica habitual,

varia de acordo com o critério € a experiéncia de cada projetista. Pode-se definir uma
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area de abrangéncia para cada furo e estabelecer que as estacas que estiverem contidas
nesta area iwdo at€é a profundidade calculada para aquele determinado furo.
Alternativamente, pode-se ainda fazer uma média ponderada entre as profundidades
calculadas para dois ou mais furos em fungfo das distdncias entre a estaca e estes furos.
Como se v&, nfio existe um critério ou procedimento padréio a ser adotado, nem mesmo
uma prescricio da NBR-6122 a esse respeito. Essa questdo se torna ainda mais
importante nos nio raros casos em que se dispde de poucos furos de sondagem, ou
ainda, quando se trata de estaca moldada in /oco para a qual ndo ha controle executivo
de cravagio.

A metodologia proposta utiliza um dos resultados obtidos na analise de
regressdo multipla — a previsio de uma nova observagdo Yimowy — O que permite
determinar, com base nos perfis de resisténcia tltima com a profundidade, calculados

pelo método de Aoki-Velloso, as profundidades "z" das estacas em quaisquer pontos de

coordenadas (x, ), estabelecidas em fungdo do referencial adotado.

5.2. Procedimento de Caiculo

Com o objetivo de empregar o resultado obtido anteriormente para a previsio de
uma nova observagio Yimew) € necessario determinar, inicialmente, a fungdo de
regressdo que relacione as varidveis em questdo. A idéia consiste em aplicar o0 modelo
geral de regressdo linear multipla (4.4) para estabelecer a fungdo de regressdo entre a
vaniavel dependente Q,, a carga de ruptura obtida pelo método semi-empirico de Aoki-

Velloso, ¢ as variaveis independentes X, ¥ € Z, onde X € ¥ sdo as coordenadas dos furos

de sondagem ¢ z € a profundidade. De acordo com o que foi apresentado em (4.3):

E(Y)=ﬂ0 +ﬂ1X1 +ﬂ2X2 +oee +ﬂp—1X

-1

pode-se escrever, considerando o caso em andlise;

E@Q)=b+Bx+B,y+ Bz (5.1)
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que ¢ a fungio de regressdo, visto que ha trés varidveis independentes envolvidas: x, y e
Z.
O estimador da resposta média (5.1), correspondente aos valores das varidveis

independentes X = Xy, ¥ = ¥y € Z = Z,, € dado por:
'Qr(h) =b,+bx,+b,y,+bz, (52)

onde by, by € by tém o mesmo significado j4 mencionado anteriormente, ou seja,
representam os estimadores dos pardmetros de regressdo B, B e 5. Estes estimadores
sdo obtidos através da expressdo matricial (4.15), apresentada no capitulo anterior.

Considere-se, agora, o Intervalo de previsdo para uma nova observagdo Yipovo
correspondente aos valores das varidveis independentes X, ..., X,-; iguais a X, ...,
Xhp-1, representadas pelo vetor Xy definido em (4.16). Recordando o que foi viste em
{(4.23), tem-se:

Y, = t(= /2, 1= P)S(¥, 1)) € Yy <

(novo) =

<YV, +t(l-af2;n- p)s(Vyp)

em que:

S (V) = MSE (1 + X, (X'X) " X,)

No presente caso, o intervalo de previsdo para uma nova observagio QOrppmov))

correspondente aos valores das varidveis independentes X, V e Z i1guais a,

respectivamente, X, Vi € Zp, pode ser escrito da seguinte forma:

Q’(") —t(-af2;n- p) S(Qsitnovon ) S Cratnonan < (53)
< Qr(k) + t(l - a/2> n- p) S(Qr(h(,,m)))

onde:

s (Qr(fr(novo))) = MSE(I + X;; (X'}()~l xh) (4
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Sdo, agora, apresentadas algumas matrizes j& vistas anteriormente, apenas

redefinidas para o caso particular de trés variaveis independentes. Procurou-se manter as

mesmas notagoes utilizadas nos capitulos anteriores.
O vetor Xj, que representa o conjunto de valores das variaveis independentes

para o qual deseja-se estimar uma nova observagdo O mumovw;, € dado por:

17
X
xh — h (55)
Vi
L Zh
A transposta de X, denotada por X/, €, portanto:
X, = [1 LT zh] (3.6)
A matriz X & definida como;
—1 1 yl Zl |
1 x z 5.7
X = 2 .}fz 2 (5.7)
nx4 :
_1 'xn yn Zn__
e sua transposta X' ¢é:
11 1]
NOREE X, (5.8)
dxn yl y2 yn
_Z] 22 Zn -

O produto X'X ¢ dado por:
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i 1 11 x, ¥, z|
X'X = X X x|l x, ¥ z _ (5.9)
x4 yl y2 yn : : :
z, z, z, |1 x, y, z,|

X,
2,

2%
X
DX,

>
XY,
>y

>z ]

X. Z,
iTi

>z

_Zzi erxf Zziyi sz

Relembrando o resultado obtido para o erro médio padrio MSE, apresentado em
(4.21):

SSE Y'Y -bX'Y
n-p n—p

MSE =

pode-se, entdo, escrever, para o caso de trés varidveis independentes:

SSE Y'Y -bX'Y (5.10)

MSE = =
n-4 n—-4

visto que p—1 = 3.

Com efeito, o objetivo do método é determinar a profundidade z; das estacas em
fun¢io das coordenadas (X, Vi) do ponto onde se deseja obter tal previsdo e da carga de
ruptura (.. Nédo se deseja, na verdade, estabelecer um intervalo de previsdo para uma
nova observagfio associado a um nive!l de confianga (1-e), mas apenas utilizar o limite
inferior deste intervalo para obter a profundidade z que conduza a um valor de O, pnovey
igual a carga de ruptura O, Em outras palavras, o que se deseja € obter o valor de z

para o qual uma nova observag3o Qramovoy Seja igual ao limite inferior do intervalo e
ambos sejam iguais a carga de ruptura Q). Por que utilizar o limite inferior? Porque,

verificando a expressdo (5.3), conclui-se que a utilizagio do limite inferior conduzira

sempre a um valor de z maior do que aquele que seria obtido se fosse empregado o
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limite superior. Além disso, o valor da profundidade, assim determinado, est4 associado
a um nivel de confianga, ou seja, a probabilidade de que a carga de ruptura, Ovm), Seja
obtida em profundidades superiores aquela determinada através desse procedimento é
(a/2). Cabe registrar, também, que todos os conceitos relativos ao intervalo de previsio
para uma nova observagdo, vistos no item 2.12, estio "embutidos” nessa metodologia de
célculo.

A figura 5.2 ajuda a esclarecer o processo. Deve-se ter em mente, porém, que as
curvas que representam, no plano (. — Z mostrado na figura, os limites inferior e
superior do intervalo de previsio, sio meramente esquemdticas e tem por objetivo
apenas facilitar o entendimento. Os intervalos de previsdo, definidos até aqui, sdo

construidos pontualmente, ou seja, para um unico conjunto de valores das varidveis

independentes definido pelo vetor X,

Qi )Qr
\lf Projecéo da
da resposta
média
ajustada no plano
Qr -Z
limite
z, - superior
Intervalo
de previsdo
para uma
limite nova
inferior observagéo

figura 5.2 — Determinaco da profundidade z; empregando
a metodologia proposta
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Note-se que as linhas pontilhadas representam, esquematicamente, os limites
superior € inferior do intervalo de confianca da resposta média £(Q,g), ¢ as linhas
continuas constituem, também de forma esquemética, os limites inferior e superior do

intervalo de previsdio da nova observag@o Qrmmovey).

Considere-se que foram fixadas as coordenadas (X, V) do ponto onde se deseja

calcular a profundidade z,. A figura 5.2 mostra que esta profundidade ¢ a que conduz a
Orinnovey = Oy = limite inferior do intervalo de previsdo, para aquelas coordenadas
(X, Yn) fixadas, sendo O,y a carga de ruptura da fundagfo. Segue-se, portanto, que a

profundidade z,, ¢ obtida diretamente através da resolug#o da seguinte equagio:

O, — 1= /25 1= D)S(Q, o) = Cocy (5.11)

na qual se observa que o lado esquerdo ¢ exatamente a expressdio do limite inferior do

intervalo de previsdo para O,amovwsy, apresentada em (5.3),

Sabe-se que Qr( » € 0 estimador pontual da resposta média para os valores das

varidveis independentes X, J e Z iguais a, respectivamente, Xy, Vx € Z;,, conforme foi visto
em (5.2). Entrando, entfio, com os valores fixados de (x;, }»), que sdo as coordenadas

dos pontos para o qual deseja-se calcular a profundidade z;, a expressio (5.2):

Q.. =b+bx +by +bz,

n

passa a ser escrita como:
Qr{h) =C +bz (5.12)
onde C; é uma constante, dada por:
C =b,+bx,+by, (5.13)

Define-se, ainda, uma outra constante, 5, como:
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C,=t(l-af2;n-p) (5.14)
que ¢ simplesmente o valor de ¢, da fungfo +Strudent, correspondente aos pardmetros
expressos em (5.14).

O resultado de s(Qsmpmovay), Culja expressio ja foi definida em (4.24), pode ser

escrito da seguinte forma:
s* = MSE + MSE (az} + bz, + c) (5.15)
tendo em vista que o produto de matrizes:
X, (X'X)"X,

que aparece em (4.24), conduz, fixadas as coordenadas (X5, ¥4}, @ uma equagdo com a

seguinte forma:

az} +bz, +c (5.16)

onde a, b e ¢ sdo os coeficientes dessa equacio.

Considerando, entfo, as expressdes (5.12) e (5.14), pode-se reescrever (5.11)

como:
(C,+b,z,)~-Cys=0 ., (5.17)
Rearranjando os termos em (5.17), obtém-se:
€ -0,)+bz,=C,s (5.18)
ou:
C,+bz =Cs (5.19)
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onde a constante C; € dada por:
C,=C -0, (5.20)
Elevando ao quadrado ambos os lados da equagdo (5.19):
(C, +b,2,) =(C,5)’°
chega-se a:
C2+2Ch,z, + b}zl =Cls’ (5.21)
E, finalmente, substituindo s>, em (5.21), pela expressdo (5.15), obtém-se:
C:+2Cb,z, +biz; =C:(MSE + MSE(az} + bz, +¢)) (5.22)
Manipulando os termos em (5.22), pode-se escrever:

(b2~ C?-MSE -a)z2 + (2C, -b, ~ C* - MSE - b)z, + (5.23)
+C-C}-MSE(1+¢)=0

ou, alternativamente:
Azl +Bz, +C=0 (5.24)

em que:

A= -C?-MSE -a)
B=(2C,-b,~C} - MSE -b) (5.25)
C=(C?~C}-MSE(1+c¢))
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Portanto, para determinar a profundidade z; da estaca num ponto de coordenadas
(X, Vi), basta resolver a equagio (5.24). Cabe lembrar que o nivel de confianga de tal

previsdio € dado por (1-a), e que este nivel de confianga esta "embutido” na expressio
(5.14) que define o valor de ¢ da fungio +Student.

5.3. Aplicagdes da Metodologia

S#o apresentados, agora, alguns exemplos de aplicagdo da metodologia proposta.
Foram selecionadas, a partir de um banco de dados de que se dispunha, quatorze obras
realizadas em dois bairros da cidade do Rio de Janeiro — Botafogo e Tijuca — cada qual
com seus respectivos relatorios de sondagem a percussdo (SPT), num total de oitenta e
sete furos. Um relatorio representativo de cada obra é apresentado no Apéndice B,

Seguiu-se, entdo, para a determinagdo das profundidades, toda a seqiiéncia e
metodologia de calculo descrita anteriormente. Com o objetivo de realizar uma
comparacdo entre as profundidades obtidas através desta metodologia e aquelas
determinadas a partir da aplicagdo direta do método semi-empirico de Aoki-Velloso, os
pontos para os quais foram determinadas as profundidades sdo exatamente os que

correspondem as coordenadas (x;, Vi) dos furos de sondagem.

Portanto, foram inicialmente estabelecidas as coordenadas (X, y5), a partir de

um referencial conveniente, dos pontos correspondentes aos furos de sondagem
disponiveis em cada uma das quatorze obras. Na tabela 5.1, aparecem listadas essas
quatorze obras analisadas, identificadas pelos respectivos logradouros, bem como os

furos disponiveis com suas coordenadas.

Tabela 5.1 — Relago dos logradouros com os furos de sondagem e suas
respectivas coordenadas (X, Vi)

N° LOGRADOURO FURO | xx(m) | y»(m) |REGIAO!
1 Alexandre de Gusmio 9 SP-1 6.40 6.00 T-2
SP2 | 1600 | 600
SP-3 | 1070 | 15.00
SP4 | 1550 | 23.00
SP-5 610 | 22.70
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N° LOGRADQURO FURO | x,(m) | y,(m) {REGIAQ
2 Alfredo Pinto 58, 60 F-1 10.20 15.20 T-1
F-2 13.50 8.20
F-3 14.20 33.60
F-4 13.20 54.20
F-5 8.20. 44.80
F-6 3.70 48.80
F-7 3.00 6.40
F-8 3.00 21.20
F-9 3.00 35.60
F-10 13.20 23.80
3 Alzira Brandio 349, 355,371 SP-1 13.60 10.80 T-1
SP-2 27.40 6.50
SP-3 3.00 7.10
SP-4 29.80 25.40
SP-5 13.80 21.60
SP-6 3.00 26.60
4 Antdnio Basilio 409, 419 SP-1 4.00 9.00 T-2
SP-2 17.90 9.00
SP-3 11.00 18.00
SP-4 17.90 27.00
5 Antonio Basilio 613 SP-1 2.00 7.90 T-2
Sp-2 7.10 14.90
SP-3 9.50 21.50
6 Aratjo Pena 15 SP-1 3.00 17.00 T-1
Sp-2 17.20 17.00
SP-3 10.00 10.00
SP-4 3.00 2.80
SP-5 17.20 2.80
7 Bambina 60 F-1 17.10 7.00 B
F-2 5.40 40.30
F-3 10.70 26.00
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N° LOGRADOURO FURO | x,(m) | yx(m) |REGIAQ
8 Dona Mariana 138 SP-2 2.00 16.60 B
SP-3 2.00 32.60
SP-4 200 | 4860
SP-5 2.00 62.10
SP-6 7.30 8.60
SP-7 7.30 24.60
SP-7A | 7.30 48.60
SP-8 7.30 40.60
SP-9 7.30 56.60
SP-10 | 13.40 16.60
SP-11 1340 | 3260
SP-12 | 13.40 | 4860
9 Maria Amélia 101, 113 F-1A 7.20 5.80 T-2
F-2 15.80 5.40
F-3 1720 | 4140
F-4 2.60 39.00
F-5 8.60 33.00
F-6 16.80 | 22.80
F-7 4.20 20.60
F-8 9.20 11.60
10 | Mariz e Barros 1001, 1009 F-1 3.00 8.00 T-1
F-2 1200 | 20.00
F-3 3.00 28.00
F-4 1200 | 38.00
F-5 3.00 45.00
F-6 1200 | 55.00
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N° LOGRADOURO FURO | xs(m) | y»(m) {REGIAO
11 Professor Gabizo 107 F-1 3.70 5.00 T-1
F-2 7.00 13.00
F-3 12.00 20.00
F-4 7.00 29.00
F-5 3.00 37.00
F-6 6.50 47.00
12 Professor Gabizo 161 SP-1 2.50 10.00 T-1
Sp-2 7.00 30.00
SP-3 9.50 40.00
13 Santa Sofia 134 F-1 2.70 4.00 T-2
F-2 2.70 26.00
F-3 7.30 14.00
F-4 11.70 4.00
F-5 14.20 26.00
F-6 17.90 14.00
F-7 22,70 4.00
F-8 25.90 26.00
14 |Visconde de Ouro Preto 39.43| F-1 12.40 6.20 B
F-2 1.60 420
F-3 1.60 19.20
F-4 1.60 30.80
F-5 13.80 21.20
F-6 12.80 32.00
F-7 4.60 12.00
F-8 10.50 26.10

O campo intitulado "REGIAO", na tabela 5.1, refere-se a determinadas éareas de
abrangéncia que foram delimitadas apenas por questdo de conveniéncia, em fungio da
proximidade entre alguns logradouros. Entdo, as regides denotadas por "T-1" ¢ "T-2"
representam duas areas de abrangéncia distintas, na Tijuca, para as quais é pequena a

distdncia entre os logradouros contidos em cada uma delas. A regido denotada por "B"
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abrange todos os logradouros localizados em Botafogo. Observa-se, portanto, que essa

divisdo por regides ¢ um procedimento meramente qualitativo.
Uma vez estabelecidas as coordenadas (x;, ))) dos pontos onde serfo
determinadas as profundidades zj, utilizando a metodologia proposta, parte-se para o

calculo dos perfis de resisténcia iltima com a profundidade, com base nos relatérios de
sondagem, empregando o método de Aoki-Velloso. Utilizou-se, para isso, um programa
de dominio pablico, disponivel no Programa de Engenharia Civil (PEC) da COPPE-
UFRJ, denominado "Programa Aoki-Velloso — Cdlculo de Capacidade de Carga de
Estacas pelo Método Aoki-Velloso”, versio 2.0, de 1995. Este programa fornece uma
listagem contendo os perfis de atrito lateral, resisténcia de ponta e capacidade de carga
na ruptura com a profundidade. Para os exemplos aqui apresentados, optou-se por
empregar estaca do tipo escavada de grande didmetro, com as seguintes caracteristicas

obtidas diretamente do catalogo técnico da empresa Estacas Franki Ltda.:

e didmetro: 700 mm

e drea: 0.3848 m’

e perimetro: 2.20 m

e carga na estaca, para tensdo de compressio no concreto igual a 30 kgficm’:
1150 kN (115 tf)

Como os exemplos aqui apresentados sdo apenas ilustrativos, optou-se por ndo
seguir a disposigdo 7.1.2, item (c), da NBR—6122 (1996), que trata da carga admissivel
a partir da seguranga a ruptura, no caso particular de estacas escavadas. Esta disposigio
estabelece que: "No caso especifico de estacas escavadas, face aos elevados recalques
necessarios para a mobilizagio da carga de ponta (quando comparados com os recalques
necessarios para a mobiliza¢o do atrito lateral) e por existirem diividas sobre a limpeza
do fundo, a resisténcia de atrito prevista na ruptura ndo pode ser inferior a 80% da carga
de trabalho a ser adotada.” O que se fez, portanto, foi seguir somente o disposto em 7.3
da NBR-6122 (1996) com relagiio a carga admissivel a partir da ruptura, sem, contudo,
levar em consideragdo o atrito lateral negativo. De acordo com essa disposigio, "A
partir do valor calculado ou determinado experimentalmente para a capacidade de carga
na ruptura, a carga admissivel ¢ obtida mediante aplicagdo de coeficiente de seguranga

adequado, ndo inferior a 2, salvo o disposto em 7.5.4." (O item 7.5.4 trata, justamente,
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da determinagdo da carga de ruptura nos casos em que se prevé a aglo do atrito
negativo). Cabe lembrar que, segundo a disposigio 7.1.2 da NBR-6122 (1996), a

capacidade de carga na ruptura de estaca ou tubuldo ¢ dada pela soma de duas parcelas:
P=P+P,

onde:
P, = capacidade de carga na ruptura da estaca ou tubuldo;
P, = parcela correspondente ao atrito lateral;

P, = parcela correspondente a resisténcia de ponta.

Com efeito, ao valor calculado para a capacidade de carga pelo método semi-empirico
de Aoki-Velloso, nos exemplos aqui apresentados, aplicou-se coeficiente de seguranga
igual a 2 para a obtengio da carga admissivel.

A etapa seguinte a aplicagdo do programa Aoki-Velloso consiste em, utilizando
os perfis de capacidade de carga na ruptura com a profundidade, para cada furo de
sondagem, e com as coordenadas (X;, };) desses furos, estabelecer uma fun¢do de
regressdo do tipo apresentado em (5.1). O conjunto de observagdes utilizado para este

fim ¢ formado pelas seguintes variaveis:

1. Qo

¢ a vanavel dependente e representa os valores obtidos, em cada furo de
sondagem, para a capacidade de carga na ruptura ao longo da profundidade, por meio do

programa Acki-Velloso. O programa fornece uma listagem, por furo, contendo o valor

de (O, correspondente a cada profundidade z;, de um em um metro, até a profundidade
correspondente ao limite da sondagem. Alguns dos diagramas {J, , x z, assim obtidos
sdo apresentados no Apéndice C.

2. X;

¢ a variavel independente correspondente aos valores "x" das coordenadas dos

furos de sondagem. Esses valores sdo estabelecidos quando da escolha do referencial

apropriado em cada obra analisada.
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3. i
¢ a varidvel independente correspondente aos valores "y" das coordenadas dos

furos de sondagem. Esses valores também sdo estabelecidos quando da escolha do

referencial apropriado em cada obra.

4. Zi

é a vanavel independente correspondente aos valores "z" das profundidades. Os
valores disponiveis de "z" variam de um em um metro, em cada furo, e viio desde z =
Im até z = limite da sondagem.

Utilizando, entdo, a2 massa de dados formada pelas observagbes dessas quatro
variaveis, ¢ possivel determinar, para cada uma das 14 obras em questdo, a resposta

média ajustada para a funcéo de regressdo (5.1), que € do tipo:
O =b+bx+by+b,z

Empregou-se, para tal fim, o programa estatistico "STATGRAPHICS Plus —
Version 6.0" que fornece, com base naquela massa de dados, os valores dos estimadores
dos pardmetros da regressdo, by, b1, b2, b3, além do valor do erro médio padrio, MSE,
para cada fungfo ajustada. O uso deste programa facilita bastante o calculo, posto que
realiza rapidamente todas as opera¢Ges matriciais envolvidas na determinagio desses
parimetros.

Chama-se¢ a atengdo para alguns critérios que foram adotados quando da
"entrada" de dados no programa "STATGRAPHICS":

1. Estabeleceu-se uma "profundidade inicial padrdo”, para todos os furos, a
partir da qual entrar-se-ia com os valores de Q. Essa "profundidade inicial padrio” ¢
assim definida:

(a) Nos casos em que ndo ha registro de argila mole no relatério de
sondagem, a prefundidade imicial é determinada em fungdo do fuste
minimo da estaca, que corresponde, segundo disposig¢do 3.8 da NBR-
6122 (1996), & profundidade superior ao dobro da menor dimensio,
em planta, do elemento de fundagéo, sendo, no minimo, igual a 3m.

Para esses casos, como os perfis de carga de ruptura com a

profundidade sdo obtidos de um em um metro, a "profundidade
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inicial padrio” adotada ¢, entdo, igual a 4m, ou seja, estd
imediatamente abaixo daquela correspondente ao fuste minimo para
0s exemplos em analise.

(b) Nos casos em que ha registro de argila mole no relatério de
sondagem, a "profundidade inicial padrio" € determinada em fungdo
da espessura da camada de argila. Verifica-se, portanto, para cada um
dos furos de sondagem de uma determinada obra, a profundidade
imediatamente inferior aquela que marca o fim da camada de argila
mole, e adota-se, como "profundidade inicial padrio”, a maior dentre
elas.

2. Nos perfis de carga de ruptura x profundidade em que se observa pico de
resisténcia, caracterizado por aumento e redugio brusca da capacidade de carga, em
fungdo de ter o amostrador atravessado uma lente de solo mais resistente ou camada de
pedregulho, optou-se por ndio computar tal resisténcia (Q.; e sua correspondente
profundidade z;. Adotou-se esse procedimento para evitar a "contaminac¢io” da resposta
média ajustada com valores que nfo "traduzem” a realidade observada.

Assim, uma vez obtidas as respostas médias ajustadas e os valores do erro médio
padrdo para cada obra, parte-se para a determinagio da profundidade Z;, nos pontos de
coordenadas (X, Vp). Para isso, sdo seguidas as etapas de célculo apresentadas no item
5.2 até que se chegue a equagio definida em (5.24), que resolvida, fornece o valor
procurado da profundidade, z,. As operagdes matriciais e os calculos contidos no

procedimento 5.2 foram realizados com auxilio do processador matematico "MAPLE V,
Release 5 — Student License”. A planiltha de calculo desenvolvida para este fim,

referente a um ponto de uma das obras em analise, ¢ apresentada no Apéndice D,

5.4. Resultados Obtidos

Como }a4 mencionado anteriormente, foram determinadas as profundidades z,,
em cada uma das obras relacionadas na tabela 5.1, nos pontos cujas coordenadas (X, V)

s&o as mesmas que as dos furos de sondagem a percussdo, SPT. Com efeito, poderiam
ter sido selecionados quaisquer outros pontos, na area de abrangéncia de cada obra. Tal

escolha foi feita apenas para possibilitar a comparagio entre os valores das
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profundidades determinados através do "método estatistico”, que leva em consideragio
a variabilidade das informagGes relativas ao terreno, e os valores obtidos simplesmente
pela aplicagdo direta do método Aoki-Velloso, que ndo leva em conta essa variabilidade
e tem, como se¢ sabe, um carater estritamente pontual. Cabe ressaltar, aqui, que se
utilizou a expressdo "método estatistico” por simplificagdo, apenas para diferencia-lo do
que seria 0 emprego deterministico do método Aoki-Velloso, posto que, em ambos os
casos, 0 método Aoki-Velloso ¢ utilizado. Portanto, esta expressio sera doravante
empregada com esta conotagZo.

Apresentam-se, inicialmente, na tabela 5.2, os resultados obtidos para cada obra

apds a aplicagdo do programa estatistico "STATGRAPHICS”, a saber: a fungio de
regressdo, QA, =b,+bx+b,y+b,z, o coeficiente de correlagio, , € o erro médio

quadrado, MSE.

Tabela 5.2 — Resultados obtidos apés a aplicagdo do
programa estatistico "STATGRAPHICS"

LOGRADOURO FUNCAO DE REGRESSAO r | MSE
Alexandre de Gusmio 9 Q" ~10.8+4.4x+ 13y + 17.1z 0.87f 13176
Alfredo Pinto 58, 60 Q =765+22% — 09_}1 +19.62 0.67| 9968.2

Alzira Brands0 349,355,371 | 5 _649 1 020+ 03y + 145, |051| 197259

Antdnio Basilio 613 Q“r= 6526+ 80.7x— 48.8y + 877z 0.51] 23262.9
Aragjo Pena 15 Qr= 1959 —1.5x—7.1y + 12.1z 0.59] 10641.6
Bambina 60 0, =-11319+52.3x + 17.8y + 17.2; | 0-83 | 58395
Dona Mariana 138 Qr= —270.8—13x+ 2.0y + 15.3z 0.64| 8885.8
Maria Amalia 101, 113 Ar=—14.1—7.7x—2.3y+36.9z 0.52| 31210.2
Mariz e Barros 1001, 1009 "r=31l2 +33x+0.7y+ 13.0z 0.55| 7440.3
Professor Gabizo 107 Q"r= 54.1 - 15.2x — 4.6y + 563z 0.63| 10017.2
Professor Gabizo 161 Qr = _117.4+26.7x - 3.0y + 23 3z 0.80| 5009.8
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LOGRADOURO FUNCAO DE REGRESSAO r MSE

Santa Sofia 134 A =404 + 0 8 — 11y+ 18.1z 0.74| 48970

r

Visconde de Ouro Preto 39, 43 Q =_2836—20x- 07y +17.52 0.78| 7419.5

A tabela 5.3, abaixo, mostra os resultados obtidos para as profundidades,
utilizando os dois procedimentos: "método estatistico” e método Aoki-Velloso. O tipo
de estaca empregado nos exemplos ja foi definido anteriormente. Cabe, ainda, registrar
que o nivel de confianga associado as previsdes de profundidades, feitas com base na
metodologia proposta, foi arbitrado como: (I1-a) = 95%. Em outras palavras, pode-se
dizer que a probabilidade de que o valor "necessario” da capacidade de carga na ruptura,
que €, nos exemplos mostrados, igual a 2300 kN (230 tf), seja obtido em profundidades

superiores aquelas determinadas a partir do método estatistico ¢ de 2.5%.

Tabela 5.3 — Valores das profundidades obtidos pela
aplicagdo dos métodos Acoki-Velloso ¢ Estatistico

LOGRADOURO ___ |FUROx; (m)|ys (m)] 25 (m) — Aoki | z, (m) — Estat.
Alexandre de Gusmdo 9 SP-1| 640 | 6.00 12.0 14.9
SP2 16,00 6.00 11.0 12.5
SP3[1070]1500]  11.0 31
SP-4 [15.50]23.00 8.0 1.2
SP5] 610 |2270] 10,0 137
Alfredo Pinto 58, 60 | F-1 |1020]1520] 11,0 17.7
F-2 (1350 8.20 12.0 16.9
F-3 [1420]3360] 120 18.1
F-4 [132015420]  10.0 193
F-5 | 820 |4480]  11.0 194
F-6 | 3.70 |4880]  11.0 201
F-7 | 3.00 | 6.40 12.0 18.1
F-8 | 3.00 |21.20 9.0 18.8
F-9 | 3.00 |3560]  10.0 19.6
F-10 | 13.20 | 23.80 9.0 17.8
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LOGRADOURO FURO|x, (m){ys (m)| z» (m) — Aoki | z; (m) — Estat.
Alzira Brandio 349, 355, 371| SP-1 | 13.60{10.80 240 321
SP-2 |127.40| 6.50 13.0 31.9
SP-3 | 3.00 | 7.10 14.0 324
SP4 |29.80{25.40 11.0 313
SP-5 | 13.80|21.60 16.0 317
SP-6 | 3.00 |26.60 12.0 31.8
Antonio Basilio 409,419 | SP-1 | 4.00 | 9.00 11.0 14.2
SP-2 | 17.901 9.00 15.0 16.8
SP-3 1 11.00]18.00 14.0 15.6
SP-4 117.90127.00 14.0 17.0
Antonio Basilio 613 SP-1 {200 | 790 14.0 17.0
SP-2 | 7.10 | 14.90 13.0 16.2
SP-3 | 9.50 |21.50 >12 17.6
Aragjo Pena 15 SP-1 1 3.00 | 17.00 17.0 312
SP-2 117.20|17.00 230 34.1
SP-3 {10.0010.00 17.0 282
SP-4 } 3.00 | 2.80 8.0 225
SP-5 | 17.20! 2.80 12.0 245
Bambina 60 F-1 [17.10§ 7.00 270 29.4
F-2 | 540 4030 27.0 30.5
F-3 110.70|26.00 240 29.1
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LOGRADOQURO FURO|x;, (m)|y; (m){ z,{m)— Aoki | z, (m) — Estat.
Dona Mariana 138 SP-2 | 2.00 | 16.60 36.0 45.8
SP-3 | 2.00 {32.60 33.0 433
SP-4 | 2.00 {48.60 29.0 40.9
SP-5 | 2.00 {62.10 340 389
SP-6 | 7.30 | 8.60 37.0 47.6
SP-7 | 7.30 {24.60 29.0 45.1
SP-7A} 7.30 |48.60 29.0 414
SP-8 | 7.30 |40.60 31.0 42.7
SP-9 | 7.30 |56.60 340 40.2
SP-10113.40 | 16.60 35.0 47.0
SP-11]13.40 | 32.60 >28 445
SP-12| 13.40 ; 48.60 25.0 42.1
Maria Amalia 101, 113 F-1A| 720 | 5.80 11.0 18.3
‘ F-2 {1580 540 11.0 20.1
F-3 |17.20(41.40 9.0 228
F-4 | 2.60 |39.00 9.0 19.5
F-5 | 8.60 |33.00 >14 20.4
F-6 |16.80]22.80 15.0 215
F-7 | 420 {20.60 12.0 18.6
F-8 | 920 ;11.60 11.0 19.1
Mariz e Barros 1001, 1009 | F-1 | 3.00 | 8.00 23.0 283
F-2 112.00|20.00 11.0 25.0
F-3 | 3.00 {28.00 11.0 27.0
F-4 }12.00|38.00 10.0 239
F-5 | 3.00 |45.00 11.0 26.0
F-6 [12.00(55.00 11.0 229
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LOGRADOUROQO FURO|x, (m){yx (m)| z, (m) - Aoki | z; (m) — Estat.

Professor Gabizo 107 F-1 {370 | 5.00 6.0 83
F-2 | 7.00 |13.00 6.0 99

F-3 112.00120.00 9.0 11.8

F-4 | 7.00 {29.00 9.0 11.2

F-5 | 3.00 |37.00 8.0 10.8

F-6 | 6.50 |47.00 10.0 12.5

Professor Gabizo 161 SP-1 | 2.50 | 10.00 16.0 19.7
SP-2 | 7.00 |30.00 13.0 17.0

SP-3 | 9.50 |40.00 13.0 15.4

Santa Sofia 134 F-1 | 2.70 | 4.00 15.0 18.4
F-2 | 2.70 | 26.00 16.0 19.8

F-3 | 7.30 | 14.00 16.0 18.8

F-4 |11.70{ 4.00 17.0 17.9

F-5 | 14.2026.00 16.0 19.2

F-6 | 1790} 14.00 15.0 18.2

F-7 12270| 4.00 16.0 17.4

F-8 {25.90]26.00 14.0 18.6

Visconde de Ouro Preto 39,43 F-1 |12.40] 6.20 340 429
F-2 | 1.60 | 4.20 33.0 413

F-3 | 1.60 | 19.20 380 421

F-4 | 1.60 |30.80 330 42,6

F-5 |13.8021.20 40.0 43.8

F-6 |12.80§32.00 37.0 442

F-7 | 4.60 {12.00 34.0 421

F-8 |10.50(26.10 37.0 43.6

As duas ultimas colunas da Tabela 5.3, intituladas " z, (m) — Aoki "e " z, (m) —
Estat." referem-se, respectivamente, as profundidades obtidas simplesmente pela
aplicacdo direta do método Aoki-Velloso e as determinadas a partir da utilizagdo do

método estatistico. Em alguns casos aparecem, na coluna correspondente ao método
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Aoki-Velloso, valores do tipo "> p", sendo "p" uma profundidade qualquer. Isto
significa apenas que, até a profundidade para a qual se dispunha de valores dé carga de
ruptura {J,, ou seja, até o limite da sondagem naquele furo, ndo se obteve a capacidade
de carga na ruptura necesséria, que, para o tipo de estaca em questiio, € igual a 2300 kN
(230 tf).

A figura 5.3 mostra um grafico comparativo no qual sfo apresentados todos
resultados obtidos. Estdo marcadas, no eixo das abscissas, as profundidades obtidas pelo
método Aoki-Velloso €, no eixo das ordenadas, as profundidades determinadas através

da metodologia proposta.

Compara¢io entre Métodos
50 7
% y
o o ,
45 - 8 o
(o} o] 4
8y S, /

40 °
o~ y = 1.3455x 7/
g 35 d
e o) /7
g 0% o / o 7
s ¥ ° / °| ©
& 8 | A 7
e o °
= ICH! 7/
> b /
Y
£ 15 6 //
-9

o ﬁé" ’/

1 O

%
5
7
0
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Prof. Aoki-Velloso (m)

figura 5.3 — Comparago grifica entre as profundidades obtidas pelos dois métodos —
eixo das abscissas: profundidade pele método Aoki-Velloso (m);
eixo das ordenadas; profundidade pelo método proposte (m)

A linha tracejada, que aparece na figura 5.3, une as profundidades de igual valor,
ou seja, define aqueles valores da abscissa que sfo iguais aos valores da ordenada, ¢

possui inclinagio de 45°,
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Observa-se que, em todos os casos analisados, as profundidades determinadas
por meio do metodo estatistico sdo maiores que as definidas através do método Aoki-
Velloso, nos pontos correspondentes aos furos de sondagem. Isso era esperado, posto
que o método estatistico, diferentemente do método Aoki-Velloso, leva em
consideragdo a variabilidade dos valores de resisténcia Gltima ao longo da profundidade
obtidos nos diversos furos. Quanto mais "uniformes" forem esses resultados, ou ainda,
quanto menor for sua variabilidade, mais proximos estar3o os valores das profundidades
determinados pelos dois métodos. Observe-se que a linha continua, mostrada na figura
5.3, é simplesmente o valor ajustado da resposta média para uma regressio simples de Y
em X, sendo Y a profundidade obtida pelo método estatistico e X a profundidade
determinada pelo método Aoki-Velloso. Note-se, porém, que forgou-se a passagem da
reta ajustada pela origem e, com isto, obteve-se a seguinte equagdo para a fungio de

regressao:

¥ =13455x (5.26)

Como o método estatistico leva em consideragio a variabilidade dos resultados,
sua aplicagdo conduz sempre a valores de profundidades maiores que os determinados
pelo método Aoki-Velloso. Sabe-se que, conforme ja mencionado anteriormente, aos
valores de capacidade de carga na ruptura, aplicou-se fator de seguranca igual a 2.
Portanto, da maneira como foram desenvolvidos os célculos, a profundidade calculada
com base na metodologia proposta esta afetada tanto pelo fator de seguranca, aplicado a
carga de ruptura, como pelo efeito proveniente da consideragdo da vanabilidade dos
resultados, que ¢ inerente ao proprio método estatistico. Sugere-se, entdo, que s¢ja
aplicado um fator de redugfo as profundidades calculadas por este método, de modo que
a reta média ajustada, mostrada na figura 5.3, coincida com a reta inclinada a 45°. Este
procedimento faria atenuar o efeito gerado pelo fator de seguranga 2, que foi concebido
para ser aplicado em métodos de calculo nos quais ndo se considera a variabilidade.
Dessa forma, algumas profundidades calculadas pelo método estatistico tornar-se-iam
menores que aquelas calculadas pelo método Aoki-Velloso. Isto significa dizer que,
para os casos em que 0s resultados sdo mais "uniformes” ou em que a variabilidade €

menor, as profundidades calculadas pelo método estatistico seriam menores que as
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determinadas somente pela aplicagio direta do método semi-empirico. Portanto, para

que a reta ajustada coincida com a reta inclinada a 45°, deve-se considerar o seguinte:
* através da expressdo (5.26), obtém-se facilmente a tangente do angulo & de

inclinagdo da reta ajustada:

(5.27)
=1.3455

B |~

1g(6) =

e para que a reta ajustada tenha a mesma inclinagdo da reta a 45° basta
multiplicar o valor da tangente, obtido em (5.27), pelo fator de redugfo (f#) dado por:

12(45°) 1 (5.28)
= = ~{.75
Jr tg(6) 1.3455

Entdo, o fator de redugfio a ser aplicado as profundidades calculadas pelo
método estatistico, seguindo essa sugestdo, € igual a 0.75. Deve-se ter em mente que
esta ¢ meramente uma sugestdo, proposta em fungfio das analises feitas para um tipo de
estaca e um nivel de conftanca arbitrados, e para os 87 furos de sondagem disponiveis.
E importante entender tal procedimento como uma possive! "direg#o” a ser seguida.

Uma outra analise foi realizada, utilizando o método estatistico proposto. Trata-
se de venficar a variagdo nas profundidades previstas em fungfio da variagdo do niimero
de furos de sondagens disponivel em uma determinada obra. A tabela 5.4 mostra,
sucintamente, como foi realizada essa analise e quais os resultados obtidos nas trés

obras selecionadas para este exemplo. A segunda coluna da tabela, intitulada "FURO",
representa, em Gltima analise, as coordenadas (X, V) do ponto onde foi calculada a
profundidade z;, ou seja, quando aparece nesta coluna a notagdo "SP-2", por exemplo,
significa que a profundidade foi calculada exatamente no ponto com as coordenadas
(Xp, Y1) do furo "SP-2", e assim por diante. Cada uma das trés colunas seguintes mostra
o numero de furos que foi empregado na determinacdo da profundidade z, Cabe

registrar também que o numero "#" de furos utilizado, indicado em cada uma dessas
n__n

colunas, refere-se aos "n" primeiros furos indicados na coluna "FUROS". Portanto,

citando como exemplo a obra de "Dona Mariana 138", os 6 furos empregados na
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primeira analise sdo exatamente os furos SP-2 a SP-7, os 9 furos da segunda anélise sdo
os furos SP-2 a SP-9 e, finalmente, os 12 furos da Gltima analise s3o todos os furos
disponiveis naquela obra, para cujos resultados de previsio de profundidades ja foram

obtidos anteriormente. Procedimento analogo foi também utilizado nas demais obras,

Tabela 5.4 — Variagdo das profundidades calculadas em fungio
da variagiio do nimero de furos empregado na analise

PROFUNDIDADE (m)
LOGRADOURO FURO| 6 furos |9 furos |12 furos
Dona Mariana 138 SP-2 | 46.1 | 47.4 458

SP-3 | 43.1 | 450 | 433
SP-4 | 40.1 | 427 | 409
SP-5 | 376 | 407 | 389
SP-6 | 44.1 | 457 | 476
SP-7 1 41.0 | 434 | 45.1
SP-7A| 366 | 399 | 414
SP-8 | 38.1 | 410 | 427
SP9 | 351 | 387 | 402
SP-10| 385 | 413 | 470
SP-11; 356 | 390 | 445
SP-12| 326 | 367 | 42.1

PROFUNDIDADE (m)
LOGRADQURO FURQO |4 furos| 6 furos| 8 furos
Santa Sofia 134 F-1 18.2 | 196 184

F-2 | 198 | 20.1 19.8
F-3 | 189 | 189 | 188
F-4 | 182 [ 179 | 179
F-5 | 199 | 179 | 192
F-6 | 190 | 169 | 182
F-7 | 183 | 157 | 174
F-8 | 199 | 156 | 186
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PROFUNDIDADE (m)
LOGRADOURO FURQ|4 furos 6 furos| 8 furos
Visconde de Ouro Preto 39,431 F-1 | 400 | 433 | 429
F-2 | 430 | 414 | 413
F-3 | 419 | 422 | 421
F-4 | 411 { 428 | 426
F-5 | 386 | 443 | 438
F-6 | 381 | 447 | 442
F-7 | 41.7 | 423 |} 421
F-8 ] 391 | 440 | 436

Para ilustrar melhor esta andlise, foram feitos graficos a partir dos resultados

obtidos, que s3o apresentados na figura 5.4 a seguir.
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Santa Sofia 134
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Visconde de Ouro Preto 39, 43
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figura 5.4 — Variagao das profundidades calculadas pelo método estatistico
em fungéo da variagio do n° de furos empregado na analise

Na tabela 5.5, sdio apresentados os valores do coeficiente de correlagiio, r, e do

erro médio quadrado, MSE, obtidos em cada analise.
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Tabela 5.5 — Valores do coeficiente de correlagio, r, e do
erro médio quadrado, MSE

Dona Mariana 138

Coeficiente de Correlagdo (r) Erro Médio Quadrado (MSE)
6 furos 9 furos 12 furos 6 furos 9 furos 12 furos
0.70 0.62 0.64 8137.0 10088.2 8885.8

Santa Sofia 134

Coeficiente de Correlagio (r) Erro Médio Quadrado (MSFE)
4 furos 6 furos 8 furos 4 furos 6 furos 8 furos
0.76 0.74 0.74 33847 4772.7 4897.0

Visconde de Ouro Preto 39, 43

Coeficiente de Correlagiio (r) Erro Médio Quadrado (MSE)
4 furos 6 furos 8 furos 4 furos 6 furos 8 furos
0.80 0.80 0.78 4258.7 3887.0 7419.5

Como se observa, a partir dos graficos da figura 5.4, ndo ha uma tendéncia ou
comportamento padrio de variagio das profundidades com a variagdo do nimero de
furos de sondagem empregado em cada caso. Isso se deve ao fato de que a introdugio
de um "novo furo" a analise ndo implica, necessariamente, redugdo da variabilidade. O
aumento ou reducgéio da variabilidade quando da consideragdo de um novo furo serd
fun¢do do maior ou menor grau de uniformidade deste novo furo com relagdo aos
demais, que ja faziam parte da andlise. O que nfo se questiona, porém, € que quanto
mais informagdes sobre as propriedades e caracteristicas do solo, neste caso traduzidas
por um numero maior de furos de sondagem, mais se conhecera sobre a “realidade” que

se apresenta, reduzindo, em conseqtiéncia, as incertezas envolvidas.
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6. Conclusdes e Sugestdes
para Pesquisas Futuras

i

Sd0, agora, apresentadas algumas conclusdes obtidas a partir da aplicagdo da

metodologia aqui proposta para previsdo de profundidades de estacas. Além disso, sdo,

também, sugeridos alguns tdpicos ou temas para pesquisas futuras, no sentido de

complementar ou avangar no estudo ora realizado.

6.1. Conclusbes

1.

Observou-se que, em todos os casos analisados, as profundidades obtidas
empregando a metodologia proposta resultaram maiores que as determinadas
simplesmente pela aplicagdo direta do método semi-empirico de Aoki-
Velloso. Isto ocorre devido a abordagem probabilistica, inerente a esta
metodologia, que, ipso facto, considera a vanabilidade dos valores de
resisténcia tltima ao longo da profundidade, calculados para os diversos

furos de sondagem.

Tendo em vista que aos valores de capacidade de carga na ruptura,
determinados pelo método Aoki-Velloso, aplicou-se fator de seguranga
global igual a 2, conclui-se que, além de incorporar o efeito da variabilidade
dos resultados, a profundidade calculada por meio da metodologia proposta
tambeém esta afetada por este fator de seguranga. Sugeriu-se, entdio, com o
objetivo de atenuar a influéncia deste iltimo, o qual foi concebido para ser
empregado em métodos de calculo deterministicos, que fosse aplicado um
fator de redugdo as profundidades calculadas com base na metodologia
proposta. Chegou-se, portanto, fundamentado nos exemplos ora analisados,
ao valor de 0.75 para o fator de redugdo das profundidades. E importante
ressaltar, porém, que trata-se apenas de uma sugestio de procedimento,

apresentada em func¢io dos estudos aqui realizados.

Analisou-se, também, a influéncia do numero de furos, disponivel em uma

determinada obra, na variagdo das profundidades previstas pelo método
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estatistico. Observou-se, entdo, que ndo havia uma tendéncia sistematica ou
comportamento padrio de variagdio das profundidades com a variagio do
nimero de furos de sondagem empregado em cada caso. Conclui-se,
portanto, que a introdugdo de um "novo furo" i analise nfio implica,
necessariamente, redugio da variabilidade e, consequentemente, diminui¢3o
da profundidade prevista. A redugo ou o aumento da variabilidade quando
da consideragéio de um novo furo esta associade a0 menor ou maior grau de
uniformidade deste novo furo com relagfio aos demais, que j4 faziam parte da
analise. O que ndo se questiona, porém, é que quanto mais informagdes
relativas ao solo houver, neste caso traduzidas por um nimero maior de furos
de sondagem, mais se conhecera sobre a "realidade" que se apresenta,

reduzindo, desta maneira, as incertezas envolvidas.

Néo obstante estar em fase ainda incipiente de estudo, a metodologia aqui
proposta, baseada em conceitos estatisticos, mostrou-se uma ferramenta 1til
para a previsdo de profundidades de estacas em quaisquer pontos de uma
determinada regido na qual se pretende executar uma obra. As etapas para
elaboragdo do projeto sdo praticamente as mesmas usualmente seguidas na
pratica da engenharia de fundagdes, acrescentando, apenas, mais uma
seqii€ncia simples de calculo. Qutro aspecto relevante ¢ a possibilidade de
associar a previsdo de profundidades a um nivel de confianga, permitindo ao
projetista a gestdo do risco. Pode-se dizer, entdo, que esta metodologia
representa um passo no sentido de reduzir as incertezas envolvidas no

projeto de fundagdes profundas.

6.2. Sugestdes para Pesquisas Futuras

1.

Utilizando a metodologia proposta, fazer previsdes de profundidades
empregando outros tipos de estacas, ¢ comparar estas previsdes com os

resultados obtidos pela aplicagdo direta do método Aoki-Velloso;

2. Avaliar a influéncia do valor do nivel de confianga na variagio das

profundidades previstas.
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. Através de estudo comparativo com os resultados obtidos pelo método Aoki-
Velloso com enfoque deterministico, propor um novo valor para o fator de
seguranga global a ser aplicado quando da utilizagio do método com
abordagem probabilistica, que leva em consideragio a variabilidade dos

valores de resisténcia ultima do solo.

. Ampliar o banco de dados com resultados de profundidades obtidos pela
utilizac3o dos dois métodos, para diferentes tipos de estaca e de solo, e
verificar a pertinéncia do valor sugerido para o fator de redugiio de

profundidades.

. Estudar a aplicagio de um modelo de regressio multipla ndo linear e
comparar 0s resultados obtidos com os calculados a partir do modelo ora

apresentado, de regressdo linear miltipla.

. Empregar a proposta apresentada com outros métodos semi-empiricos de
calculo de capacidade de carga, como, por exemplo, o de Decourt-Quaresma,
e comparar as profundidades assim obtidas com aquelas determinadas

utilizando como base o método de Aoki-Velloso.
. Aumentar o banco de dados também com objetivo de melhor estudar a

adequagfo de um niumero minimo de sondagens em fungdo da drea da obra e
da vanabilidade dos perfis SPT.
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Apéndice A
m
S3o apresentados, neste Apéndice, resultados bésicos e propriedades

relacionadas a alguns termos da probabilidade e da estatistica, bem como dedugdes,

demonstragdes e teoremas que sio de interesse para este trabatho.

1. Valor Esperado
Seja a varidvel aleatoria ¥, que pode assumir os valores ¥i,..., Y;, associados a

probabilidades dadas pela seguinte fungio:
JE)=P¥=Y) s=L..k (A1)
O valor esperado para Y ¢ definido como:;

& 2
B0)=3X.1() 2

(Obs: se Y for uma vanidvel aleatdria continua, basta substituir, na expressdo acima, o
processo de somatorio por uma integragdo.)

Uma importante propriedade do operador %, do valor esperado, é:
E{a+cY)=a+cE(Y) (A.3)

onde a e ¢ 530 constantes.

Casos particulares do resultado apresentado acima sdo:

E@)=a
E(cY)=cE(Y)
E@a+Y)=a+ E(Y)

(A4)
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2. Varidncia

A varifncia da variavel aleatéria Y é denotada por o ’(¥), e pode ser definida

COmo:

c*(Y)=E{[Y - ED)T} (A.5)
ou, alternativamente:
o’(Y)= E(Y?)-[EY)} (A.6)

Frequientemente se encontra a varidncia de uma fung¢do linear de Y. Denota-se a

varidncia de a + ¢¥ por oX(a + c¥) e, tem-se que:
o’(a+cY)=cc’(Y) (A7)

onde a e ¢ sio constantes.

Casos especiais do resultado mostrado acima s3o:

oc*(a+Y)=c*(Y) (A.8)
c’(cY)=c’c’(Y)

3. Covaridncia
A covariancia de duas variaveis aleatdrias, Y e Z, € denotada por (Y, Z) ¢ pode

ser definida como:
o(¥,Z)= E{[Y - EM[Z - EZ)]} (A9)
ou, alternativamente:

o(Y,2)=E(YZ)-[E(Y)][E(Z)] (A.10)

A covaridnciade ay + oy Yeay + c; Zé denotada por o(ay + 1 Y, e + ¢, Z), e

pode-se escrever que:
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ola +cY,a,+c,Z)=cc,0(Y,Z) (A.11)

onde a,,a,,c,,C, sio constantes.

Casos particulares da expressdo mostrada acima sdo:

o(c,Y,c,Z)=cc,0(Y,Z) (A12)
ola +Y,a,+2)=0(,2)

Por definig8o, tem-se que:
o(Y,Y)=c*(Y) (A.13)
em que o *(Y) ¢ a varidncia de Y.

4. Deducdo das Equacdes Normais do Método dos Minimos Quadrados

Seja () a soma dos » desvios elevados ao quadrado, dada por:

0=3(1,- B, - XY (A0

De acordo com o método, os estimadores de By ¢ S sdo os valores de by e by,
respectivamente, que minimizam a soma {J. Para obter esses estimadores, basta, entdo
diferenciar a expressdo (A.14) com relagdio a £ e £, posto que, para uma dada amostra
com observagdes de (X, Yi), que sdo constantes, a soma ( ¢ uma fun¢fo somente de &

e fi. Tem-se, portanto:

20 530~ - pXD)

o8, \&
e (A.15)

99 (v _n_avyv

: ﬂl—z(g(r; B, - BX)X X,.)]
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Pode-se, agora, igualar essas derivadas parciais a zero, empregando os termos b; € b

para denotar os valores de f e £, respectivamente, que minimizam O:

~23 (Y, - b, - b.X,)=0

(A.16)
23 X,(Y, - b, ~b,X,)=0
=1
Simplificando e expandindo as expressdes (A.16), chega-se a:
Y —-nb-b) X. =0
Z‘ b2, ) (A17)
ZX:Y: _both —bl ZX; =0
Rearranjando os termos em (A.17), obtém-se, finalmente:
Y=nb,+b) X
XY, b, +5, X, s

ZX.-Y,- =bGZX,. + 4 ZX,.Z
que s3o precisamente as equagdes normais apresentadas em (3.9) e (3.10).

5. b; como Combinacio Linear de ¥;

Mostra-se, agora, que b, conforme definido em (3.11), pode ser escrito como:
bl — Zki Y, (A.19)

em que 0s &; sdo constantes e, portanto, b, € combinagZo linear de ¥;.

Pode-se mostrar, inicialmente, que:

S(X, - D), - =5, - DY, (a.20)
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da seguinte maneira;
TX -0 - =YX, - DY, - T (X, - X)T (A21)
Mas,

LK - XY =Y (X, - X)

e (A.22)
Y(X,-X)=0

e, assim, fica provado que a expressdo (A.20) procede. Entdo, é possivel expressar by,
utilizando o resultado (A.20), como:

XX -DF-Y) Y X -XY,

| X, -X)Y Y, -X) (A23)
Essa expressdo pode ser reescrita da seguinte forma:
b=2kY, (A.24)
onde:
‘ 25(% (A.25)

Note-se que os termos k; sdo constantes conhecidas, uma vez que os termos X; também o

s80.

6. Teorema do Limite Central

Se Y,,..., Ya sio observagdes aleatorias independentes de uma certa populagdo

com fungdo de probabilidade dada por f (¥) para qual o*(Y) ¢ finita, quando o
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tamanho da amostra, denotado por n, ¢ razoavelmente grande, a média da amostra, Y ,
dada por:

tem distribuicdo probabilistica aproximadamente normal, com média £(Y) e varidncia

iguala o> (Y)/n

7. Fungdes de Varidveis Aleatérias Independentes e Normalmente Distribuidas
Sejam Y ,....Y, varidveis aleatorias independentes e normalmente distribuidas
(sua distribui¢do probabilistica segue a forma funcional da distribuigio normal), a

combinacdo linear @Y, +a,Y, +---+a,Y ¢ também normaimente distribuida, com

média Y @, E(Y,) e variancia Y a’c*(Y,)

8. Distribuicdes Y’ et
Considere-se que Z,,...,Z, sejam V varidveis normais padronizadas

independentes. Define-se, entéio;
2 2

2 -
VWy=zl +zi 442

onde z; sfo independentes. A distribuigio X2 tem um pardmetro, vV, conhecido como
numero de graus de liberdade, ou, simplesmente, graus de liberdade. A média da

distribuigio * com v graus de liberdades ¢ dada por:
El*w]=v
Tem-se, portanto, que % {1 — a;v) ¢ definido como:
P{xz(v) < xz(l—a;v)}= |
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Sejam, agora, z e (*(V) varidveis aleatorias independentes (normal padrio e 1,

respectivamente). Define-se, entiio:

tV)=—2

Bi
| 4

onde z e %*(v) sdo independentes. A distribuigdo ¢ tem um parimetro, o nimero de

graus de liberdade, v. A média da distribui¢o f com v graus de liberdade é:
Eltv)]=0
Define-se, portanto, ¢ (1 — & ;v)como se segue:

Pt <t(l-a;v)}=1-a
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Apéndice B
m
Sdo apresentados, a seguir, alguns dos relatérios de sondagem a percussio

(SPT). Ressalta-se que foi selecionado um relatério representativo de cada obra,

conforme tabela B.1 abaixo:

Tabela B.1 — Relagdo dos furos de sondagem cujos relatérios
sdo apresentados a seguir

LOGRADOURO FURO DE SONDAGEM
Alexandre de Gusmio 9 SP-3
Alfredo Pinto 58, 60 F-9
Alzira Branddo 349, 355, 371 SP-5
Antdnio Basilio 409, 419 SP-3
Antonio Basilio 613 SP-2
Aratjo Pena 15 SP-3
Bambina 60 F-3
Dona Mariana 138 SP-8
Maria Amélia 101, 113 F-5
Mariz e Barros 1001, 1009 F-3
Professor Gabizo 107 F-4
Professor Gabizo 161 SP-2
Santa Sofia 134 F-3
Visconde de Ouro Preto 39, 43 F-3
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LOGRADOURD: RUA ALEXANDRE GUSMAO, 9

DATA FOLHA
27/08/96 11

50NDAGEM: SP-3

coTa:+0.44 ESCALA 1:150

PENETRACAD - {GOLPES/30cm)

-15

-25

< 3 wE e G REVESTIMENTO © :63.5mm
223l = | QT | T 1€ 2% PENETRAGOES 9 INTERNO: 1 3/8"
:n: < E gé 2% € 3* PENETRACOES AMOSTRADOR o boreon on
w3 2 % 2 Z |ne s coLres ‘GRAFICO PESO €5 kg ALTURA DE QUEDA 75cm
< o
=0 5] o -
833 € (mean|22e3| 5 20 30 40 _ GLASSIFICAGEO DO MATERIAL
= SILTE ARGILOSO, POUCO ARENOSO, COM
s | & o PREDEGULHOS FINOS, MEDIO
ATERRO
8 12 ~ -
™
15415 {dura)
ARGILA SILTOSA, POUCO ARENOSA FINA,|.
24/29 / RiJA, CINZA VARIEGADA
23 |esr2s 4 {com pedregulhos finos)
27/26 y
28 / {cinza esverdeada)
25 |20/28
27/25 'f {cinza variegoda)
/
28
\
27/25 i

LIMITE DA SONDAGEM

FONTE: TECNOBRAS ENGENHARIA LTDA.
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LOGRADOURG: RUA ALFREDO PINTO, 58/60

DATA FOLMA
0912 794 | 1,1

SONDAGEM: F-9

cota: +0.50 ESCALA 1:150

PENETRACAD - (GOLPES/30cm}

< 3 wE e 20 PENCTRACE REVESTIMENTO @ :63.5mm
823 & (=2 | = NETRAGOES © INTERNO: 1 3/8
zm o .g gé 2* E 3% PENETRACOES AMOSTRADOR § o o renng. 2"
:2 ‘_uj 5 §§ N%® / GOLPES 'GRiFICO PESQO &5kg ALTURA DE QUEDA 7S em
=0 5. [=]
83z ES (reof2e3| 4 o0 30 a0 CLASSIFICACAC DO MATERIAL
/ I ARGILA SILTO ARENOSA, MEDIA A RIVA,
RIENOS N CINZA E MARROM
=i _ ‘
] L
1./ | nso Q:\ -
L5 00| 22 |21730 ‘7
% . )4 ARGILA SILTO ARENOSA, DURA A RiIJA,
17 % (19730 ) CINZA
=S L2 2 500 | 20 |eas30
=9 \\ ARGILA SILTO ARENOSA, DURA, CINZA,
28 |38/30 SN C/PEDREGULHOS
N
!
/ { \
% |ase v { ARGILA SILTO ARENOSA, DURA, CINZA,
28 43/30 /\ / COM VEIOS MARRONS
K
22 |29/30 £ </
\ \ ARGILA SILTO ARENOSA, DURA, CINZA
24 (34730 Y X
A
\ .
27 [45/30 ‘} ARGILA SILTO ARENOSA, DURA, CINZA,
25 |aor30 f C/ VEIOS MARRONS
\\
27 |31/30 s
\\ ‘\
33 |45/30 - ARGILA SILTO ARENQSA, DURA, CINZA
~ .
44 |Ba730 A
{ | AREIA FINA E MEDIA SILTO ARGILOSA,
R P 1 | MUITO COMPACTA, CINZA
A1
18 |21/30 <
N \\ ARGILA SILTO ARENOSA, DURA, CINZA,
28  |36/30 EN ESVERDEADA E MARROM
NN
36 |50/30 B
\\ SILTE ARGILO ARENQOSC MUITO COMPAC
38 |52/30 70, CINZA E AMARELO
g LIMITE DA PERFURACZO
_25 .
.30 FONTE: SOLOTESTE ENGENHARIA LTDA.
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LOGRADOURG: RUA ALZIRA BRANDAO, 349

DATA FOLHA
05/08 /96 1/1

SONDAGEM: SP-5

coTta: +004 ESCALA 1:150

< 3 w T | PENETRACAO - (GOLPES/30cm) REVESTIMENTO @ :63.5mm
:8 = 2= 19 £ 2% PENETRAGOES @ INTERNO 11 3/8"
'r‘,-‘: b a g [ --—— 2* £ 3t PENETRACOES AMOSTRADOR | o oo one. o™
= 8 |a= :
‘:2; % §§ NE / GOLPES GRAFICO PESO €5kg ALTURA DE QUEDA T75cm
o Yl o
§'§‘§ 38 [mE2r(20E3 o o0 30 a9 ~ CLASSIFICACAO DO MATERIAL
ATERRO
0.55
6 7 \
n n \
16 17:) LY
:
13 18 !\
\
13 20 -
- " \\ ARGILA SILTOSA, POUCO ARENOSA, FINA,
/ MEDIA, MARROM
I
7 25
1
20 24 }
]
e 17 2 ('f
- 25
/ 29 N
7 1200 | 34 > i
o // AREIA (FINA A MEDIA), POUCO SILTOSA,
47005 23 |zases e COM PECREGULHOCS FINCS, COMPALTA,
T / /| CINZA VARIEGADA
~— 4 1ap0]| 17 22 (’
I
22 22 N
\
21 25
20 25
\ \ ARGILA SILTOSA POUCO ARENOSA.(FINA
23 30 . A MEDIA), COM PEDREGULHOS FINOS, DU
N RA, CINZA VARIEGADA
34 N
I~
20/M ™
2119 | 173
IMPENETRAVEL AD TREPANO
-25
-3Q FONTE: TECNOBRAS ENGENHARIA LTDA,

109




N ] DATA FOLHA
L0GRADOURG: RUA ANTONIO BASILIO, 409/419 n/10/8 | i/
soNDaGEM: SP-3 cota: + (.25 ESCALA 1150
< < w g | PENETRACAO - (GOLPES/SOcm) REVESTIMENTO @ :63.5mm
IR H R = R ST R
x| & a2 3 OSTRADOR 1 4 xTeRNo: 2"
we 2 22 ines goLees GRAFICO PESC €5kg ALTURA DE QUEDA 75¢m
moy & °
8'5‘2 T8 |meamiatese| 4 20 30 ag  CLASSIFICACAO DO MATERIAL
2 | 3 | ARGILA SILTOSA, COM AREIA, MOLE,
] MARROM E CINZA
M R I : PROVAVEL ATERRO
4q 5 -
| AREIA MEDIA E GROSSA, POUCO ARGILO-
s |7 M SA, COM PEDREGULHOS, POUCO COMPAC
: TA, AMARELA
6 7 7
53| 1 ARGILA SILTOSA, MUITO MOLE, CINZA
| ESCURO '
3| 4 AREIA FINA E MEDIA, ARGILOSA, FOFA,
, . LB [ CINZA ESCURO
3 AREIA MEDIA E GROSSA, COM MUITOS
2 3 — _PEDREGULHOS, POUCCO COMPACTA, MAR.
s R \‘ ARGILA SILTOSA, COM AREIA, MOLE,
SEsL CINZA E MARROM
.
30 ar "’
25 23 > / (medianamente compactal
. | e e AREIA MEDIA E GROSSA, POUCO ARGILO-
L SA, COM MUITOS PEDREGULHOS, COMPAC
2 | 2o NEN TA, CINZA CLARO
"-'-4,_._;\-‘-‘..
3015
U 11 AREIA MEDIA E GROSSA, SILTOSA, COM
_ MICA E PEDREGULHOS DE QUARTZO
] MUITO COMPACTA, CINZA CLARQ
| ' PROVAVEL SOLO RESIDUAL
IMPENETRAVEL NA LAVAGEM
-20
4
-25
.
.30 FONTE: TENGEL TECNICA DE ENGENHARIA LTDA.
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N DATA FOLMA
LoGRaDoOURD: RUA ANTONIO BASILIO, 613 16/07 /93 11
souonééu: Sp-2 coTa:+0.43 ESCALA 1:150

« g wE PENETRACAD - (GOLPES/30cm] REVESTIMENTO @ :63.5mm
S okl 12 E 2¢ PENETRAGOES : .
Y23 & | = . 0 @ INTERNO: 13/8
:m 8 "é g é 2T € 3f PENETRACOES AMOSTRADOR 1 4 exremNn0: 2"
:2 a E éz N® / GOLPES GRAFICO PESO 65kg ALTURA DE QUEDA 75cm
=0 g =it
83z EZ jme2e|2ten| 15 20 30 a0 _ CLASSIFICACAO DO MATERIAL
SILTE ARGILOSO, COM AREIA E MICA, MO-
2 3 LE, MARROM AVERMELHADO
! ATERROC
s |, 5
4 a ARGILA SILTOSA, COM AREIA, MOLE,
f CINZA E AMARELA
3 5
3 4 4 .
i J AREIA MEDIA GROSSA, ARGILOSA, COM
570 | 1730 | 315 {3 PEDREGULHOS, POUCO COMPACTA,
/ AMARELA
1730 | 2716 Kk
\ ARGILA SILTO-ARENOSA, MOLE, CINZA
5 7
8 7 } ~ {compacta)
s |0 AN AREIA MEDIA E GROSSA, POUCO ARGI-
\‘\\\ LOSA, COM MUITOS PEDREGULHOS, POU
24 38 = _:'- CO COMPACTA £ MEDIANAMENTE COM-
_ pate PACTA, CINZA E AMARELA
1224 ° s *a.*\ —
29 21 T~ AREIA MEDIA E GROSSA, SILTOSA, COM
T PEDREGULHOS E MICA, COMPACTA A
a7 |5079 MUITO COMPACTA, CINZA-SOLO RESIDUAL

-25

IMPENETRAVEL NA LAVAGEM

FONTE: TENGEL- TECNICA DE ENGENHARIA LTDA,
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DATA FOLHA
LoGRADOURC: RUA ARAUJO PENA, 15 28/06/95 1/1
sonnnééu: SP-3 coTa: NAQ DISPONI'VEL ESCALA 1:150
:‘ o w -E PENETRACEO - {GOLF’ES/SPCH’\) REVESTIMENTO @ : 76.2mm
i 3| « g = { -——- 1* £ 2% PENETRACOES @ INTERNO: 13/8"
ﬂ.,_.-’: E 23 2% £ 3% PENETRACOES AMOSTRADOR 1 o corrpno. o
] o H
:2; % 55 NT 7 GOLPES GRAFICO PESO 65 kg ALTURA DE QUEDA 75 cm
=0 (=]
8‘3'; E3 |me2e|2te3®| 5 20 30 40  CLASSIFICACAO DO MATERIAL
AREIA MEDIA E GROSSA - ATERRO
2/37 | 3/34
\\
5 10
Y
" 16 A N
hY
18 25 3
fi
15 20
. !
13 18 4
¥ N
i6 30 p
e
15 ¥4
\\\
LN
19 3 ‘ <
\\ \\
26 46 >
18 25 '/ d
"ML ARGILA MUITO ARENOSA, CINZA E MAR-
39 59 +> > ROM, RiJA £ DURA
4” //
21 31
19 26 ; /
{
17 24 L
Y
15 19
\
21 32 k \\\ -
. ™~
31 50 any
Fa g //
21 24 //
a | 7 a1 A
1
V] | |
0 6 NN AREIA FINA E MEDIA, ARGILOSA, MICACEA,
ss | 36 T COM PEDREGULHOS, VARIEGADA, MEDIA-
| /,;/' NAMENTE COMPACTA.A COMPACTA
N =[] (ORIGINARIAMENTE SOLO RESIDUAL!}
30712 {muito compactal
IMPENETRE\VEL A PERCUSSAO
-30 FONTE: TECNOSOLO
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LogrADOURG: RUA BAMBINA, 60

IDATA FOLHA
[ 04/02/92 172

SONDAGEM: P3 cota:+0.90 ESCALA 1150
< 3 wE "E"ET"“ECEO " [GOLPES/30cm) REVESTIMENTO @ :63.5mm
w22l & | QT | TTTT B E 2 PENETRAGOES 2 INTERNO: T 3/8"
:n: p .g gé 2% £ 32 PENETRACOES AMOSTRADOR o poreor o o
:2 4l 2 §§ NE 7 GOLPES GRAFICO PESO 65kg ALTURA DE QUEDA T75cm
=0 = Q
982 &3 |reE2|22E32] 0 o0 30 40 CLASSIFICAGAD DO MATERIAL
= o | 1o ATERRO ARENOSO, CINZA E AMARELO, COM
160 = PEDREGULHOS
= 2oo| 2 2 |4
\ ARGILA ARENOSA MOLE, CINZA ESCURA, C/
e | & LA HRESTOS DE MADEIRA EM DECOMPOSICAO
N X
. 1a ]1\ ARGILA ARENOSA MOLE, CINZA
EN \
\\\\
2 28 ™ -
|y AREIA FINA, MEDIANAMENTE COMPACTA A
23 | = ] COMPACTA, CINZA
A4
== '
2 2 L
] . AREIA FINA, FOFA, CINZA, COM FRAGMEN -
TOS DE CONCHAS
= |7 N
g |1z A
'
10 13 -y
1 v
13 18 E ARGILA ARENOSA, MEDIA A RIJA, CINZA
13 17 i\
14 17 1
I
15 19 X
14 23 { \
|
19 | 19 i f
: l ARGILA ARENOSA, RIJA, AMARELADA
14 8 }
'f
n 16 f
8 n 1
)
10 13
h ARGILA ARENOSA, RIJA, CINZA CLARA
m i3 ;
1
12 15 1
\
16 8 :r\ AREIA FINA E MEDIA. MEDIANAMENTE COM
! PACTA, CINZA
15 21
5 23 4
N AREIA FINA E MEDIA,SILTO ARGILOSA, MEDI
% 23 N y MANAMENTE COMPACTA, CINZA ESC. E AMAR.
N \ ARGILA ARENOSA, RIJA, CINZA £ AMARELA
A
-_-- 24 31 ‘x B
z30 27 - 38 kY CONTINUA FLS. 2/2
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L26RADOURD: RUA BAMBINA, 60

DATA FOLHA
oafo2/92 |. 2/2

SONDAGEM: P-3

cota:+0.90 ESCALA 1:150

PENETRACAC - [GOLPES/30¢m)

REVESTIMENTO @ :63.5mm

a 2 r .
2238 g |85 -1 2o penerRaches © INTERNO : 1 3/8"
:a:‘: E g é 2% £ 32 PENETRACOES AMOSTRADOR { o Loreonn on
:2; % 53 N® / GOLPES GRAFICO PESO 65kq . ALTURA DE QUEDA 75cm
=0 o
933 T2 [weze|2te32| 5 20 30 a0 CLASSIFICACAO DO MATERIAL
LN
40 az " nJ\ | | SILTE COM AREIA FINA, COMPACTA A MUI-
’ N | TO COMPACTA, CINZA CLARO COM VEIOS
L’ a5 | so T\ BRANCOS E MANCHAS AMARELAS
d 5245 SOLO_RESIDUAL
_ ' LIMITE DE PERFURAGAO
-35

FONTE : SOLOTESTE ENGENHARIA LTDA.
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LOGRADOURO: RUA

DONA MARIANA, 138

DATA FOLMA
29/05/95 1/2

SONDAGEM: SP- 8 cota: NAO DISPONIVEL ESCALA 1:150
T« < - E PENETRACAO - (GOLPES/S?GM, REVESTIMENTO @ : 76.2mm
423 3 8= 1* E 2% PENETRACOES @ INTERNO : 1 3/8"
@ - - 1
L= p s |2 § 2% £ 3% PENETRAGOES AMOSTRADOR '[a EXTERNG: 2"
:2 5 % §§ NY 7 GOLPES GRAFICO PESO 65kq ALTURA DE QUEDA 75cm
o s o
Che &3 jeearletese| 5 .5 30 a0 _ CLASSIFICACAO DO MATERIAL
015 M PISO DE CONCRETO
3 VAO LIVRE
—d 1.50
22 o00| 7 o Lt PISO DE CONCRETO
\ .
10 13 3 AREIA FINA E MEDIA, SILTOSA, MARROM ES
——— A CURO, MEDIANAMENTE COMPACTA £ POU-
= 3 5 \\ CO COMPACTA-ATERRO
A}
5 8 ¢ }r/ {fragmentos de conchas!
5.94 /35 it
S AREIA FINA E MEDIA, SILTOSA, C/PRESENCA
A DE MATERIA ORGANICA E FRAGMENTOS DF.
7.60 CONCHAS, CINZA ESCURO, FOFA
14 2/60 | 1/30 ARGILA SILTOSA, ORGANICA, C/PRESENCA
1.~ 5 ) l DE FRAGMENTOS DE CONCHAS, CINZA ES
\\ CURQC, MUITO MOLE
-10 = 994 8 g
|~ )
] é e | w0 ARGILA SILTOSA, CINZA, MEDIA
= /
> n.74 1!
“j( 4 5 {mole)
e
_ 4 6 (media)
Y 5 6 {media}
-15 / 2 2 ARGILA SILTOSA, ORGANICA, CINZA ESCU-
i+ RO, MUITO MOQOLE
—/ . 2745 | /20
-/ 2/53 | 1/28 {(frogmentos de conchas)
4/ 2/50} 1727
'
. 2/40 | 2735
-20 2 2/35
/ N
S R R 8 n §\ {medianamente compacta)
8 | 25 A -
25 35 A
S ; AREIA DE TEXTURA VARIADA, SILTOSA,
23 | 30 . / C/PEDREGULHOS, MARROM, COMPACTA
f!
!
17 27 ]/ {
]
16 29 %% )
- o785 7 8 {”,
1]
a 8 ARGILA ARENOSA, CINZA CLARO, MEDIA
29.80l_g L1 g
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LOGRADOURO: RUA

DATA FOLHA

PONA MARIANA, 138 29/05/95 2/2

sONDAGEM: SP-8

COTA: ESCALA 1.150

PENETRACAD - (GOLPES/30cm)

 3p.45

ﬁ g wE it REVESTIMENTO @ : 76.2mm
WFQl &= | S AGOES @ INTERNO: 1 3/8"
Esd @ ———
20: g E g é 2% E 3% PENETRACOES AMOSTRADOR @ EXTERNO: 2..
:2 5 2 §§ NS / GOLPES GRAFICO PESO 65Kkg ALTURA DE OUEDA 75cm
l—IO > [=1
83z % jmeer|2tes®| 5 20 30 4o CLASSIFICAGAO DO MATERIAL
|
M ARE|A FINA E MEDIA, ARGILOSA, POUCO
8 10 MICACEA, VARIEGADA, POUCO COMPACTA
A MEDIANAMENTE COMPACTA
K \‘\\ (ORIGINARIAMENTE SOLO RESIDUAL]
34,00 | 22 n \\\“\
1 .
26 a5 i AREIA FINA E MEDIA, ARGILOSA, PQUCO
\ N MICACEA, VARIEGADA, COMPACTA A MUI-
oM T[] TO COMPACTA
28 43 / ll, {ORIGINARIAMENTE SOLO RESIDUAL)
N
32 | so A h

LIMITE DA SONDAGEM

FONTE: TECNOSOLO
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LoGRaDOURO: RUA MARIA AMALlA, 101/113

DATA FOLHA
29/04/98 1/1

SONDAGEM: F-5

coTa: +0.65 ESCALA 1:1%0

CQTA EM RELA-

GAD AD RN
NIVEL DA AGUA

wl
< 25
x
= ez
8 1gs=
Z =
= =
< iy
o
T«
aa

PENETRACAO - {GOLPES/30¢m)
———— 1% g 2 PENETRACOES
~ 2% £ 32 PENETRACOES

N / GOLPES GRAFICO

REVESTIMENTO @ :63.5mm

© INTERNO: 1 3/8"

& EXTERNO: 2"

PESO 65 kq ALTURA DE QUEDA 75cm

AMOSTRADOR

VWERMREIR 15 20 30 40

CLASSIFICAGAD DO MATERIAL

T

1.70

3.70

7.00

9.70

=15

12.80

/ 14.80

-20

=23

ATERRO SILTOSC C/AREIA FINA, COM

a | s PEDREGULHOS
I .
sl 7 ARGILA SILTOSA, MEDIA A MOLE, COM
o | o H AREIA FINA AMARELA
|
2 3 H
N
sl owe ‘\\\ ARGILA SILTOSA, MOLE A DURA, CINZA E
3 AMARELA
19 25 ,}
A
10 11
no| e D ARGILA SILTOSA, RIJA, COM AREIA FINA,
1/ CINZA E AMARELA
7 1 {
\
16 19 ! AN
: f ARGILA ARENOSA, DURA A RIJA, AMARE-
® | 17 Lt H1LA, COM PEDREGULHOS
30/09 (dura, cinza)
2 18 < e '
\ ARGILA SILTOSA, RIJA A DURA, CINZA E
19 | 2s \ AMARELA

LIMITE DA PERFURACAQ

FONTE: SOLOTESTE ENGENHARIA LTDA.
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LoGRADOURS: RUA MARIZ E BARROS, 100171009

DATA FOLHA
15/09/93 1/1

SONDAGEM: F-3

coTa: +1.00 ESCALA 1:150

PENETRACAO - [GOLPES/30cm)

=15

-25

ﬁ 3 3’5‘ W 2% PENETRAGH REVESTIMENTO @ :63.5mm
wy O bl < ENETRACOES @ INTERNO: 1 3/8"
o Sa - 3 ———
In: < g gé 2% £ 3% PENETRACOES AMOSTRADOR o o ooreong. 2"
=05 o]
23z ES lmeasfatest| o 20 30 a0 CLASSIFICAGAO DO MATERIAL
7 ATERRO ARGILO ARENOSCO
wso| ? * ‘\
2.00 7 12 ‘} ARGILA ARENOSA, MOLE, VERM. E CINZA
I
6§ | & ARGILA ARENOSA, RIJA A MEDIA, CINZA
5 6 E AMARELA, COM PEDREGULHOS
LY
1
8 6 \\~
5.30
cool u | 1 AREIA FINA E MEDIA, MEDIANAMENTE
. kY COMPACTA, VERMELHA £ AMARELA
\|
w4 AN ARGILA ARENOSA, RIJA, CINZA CLARA
1
goo| 17 | 34 1 AN
vV
1% 29 i '\
w2 | 58 . ARGILA POUCO ARENOSA, DURA, CINZA
R £ MARROM
31 | 38 k§
3
& 35 | a0
"1 12.45

LIMITE DA PERFURACAO

FONTE: SOLOTESTE ENGENHARIA LTDA.
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LOGRADOURO: RUA

PROFESSOR GABIZO, 1

o7

DATA FOLHA
06/12/95 1/1

soNDaGEM: F-4

cora: +0.50 ESCALA 1:150

PENETRACAO - {GOLPES/30cm]

< < w E C REVESTIMENTO @ :63.5mm
@228 & | 97| 777 1% E 2 PENETRACOES @ WTERNO: 1 3/8"
. - 1 -
:t g Ig g 3 2% E 3% PENETRACOES AMOSTRADOR @ EXTERNO: o
:‘3 al % [ 3% [Nes coures GRAFICO PESO 65 kg ALTURA DE QUEDA T5cm
sol%l o®
g3z §% heearjatest] 4 50 30 a0 CLASSIFICACAO DO MATERIAL
2115 - /
= S Il ATERRO ARENOSO E ARGILOSO, MARROM
2 | assol MICACEOQ
. ¥
i
=Z—4 300| 3 5730 [i
7//;/_: v 60 3 ARGILA ARENOSA, MEDIA, CINZA ESCURA
A 3 I
- i 8 11730 .\\
- 1
10 16730
]
\
14 [20/30 } ARGILA SILTO ARENOSA, CINZA, RiJA A
, / MUITO RIJA
12 {19730 RN
19 31730 A \ -
8.50 ™
1 30/M ARGILA SILTO ARENOSA, DURA, MICACEA,

-10 [

=15

-20

-25

-30

9.70

CINZA - S0LO RESIDUAL

LIMITE DA PERFURACAOD

FONTE: SOLOTESTE ENGENHARIA LTDA.
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DATA FOLHA
LOGRADOURO: RUA PROFESSOR GABIZO, 161 05/02 /92 11
SONDAGEM: SP-2 coTa:+0.28 ESCALA 1:150
< 2 wE PE"ETRAEEC’ "‘G°LP55’39°""] REVESTIMENTO @ : 63.5mm
B2 F VS| T I E 2 PENETRACOES @ INTERNO: 1 3/8"
Iz > "é gé 2' E 3% PENETRACOES AMOSTRADOR | o curenyo o
:< é E §§ Nt / GOLPES GRAF'CO PESQO 6&5kq ALTURA DE QUEDA TS5 cm
=0 5. o
832 2 [eean|2test| |y 55 30 an  CLASSIFICACAO DO MATERIAL
-0.80 ATERRO
_— . 1.00 2 2
SILTE ARENQSC FINO, POUCQ ARGILOSO, C/
1-80 2 2 PEDREGULHOS FINOS, C/MICA, FOFA, CINZA
' VARIEGADO
2 2 ARGILA SILTOSA, POUCO ARENOSA, FINA, COM
PEDREGULEOS FINOS, C/FRAGMENTOS DE MA
2 2 - TERIA ORGANICA, MUITO MOLE, CINZA ESVD.
4,30 13 16 \‘::i\‘\
23 34 \\ I SILTE ARGILOSA, POUCO ARENOSA, FINA,
N RIJA, MARROM VARIEGADO
7.60 * 4
20 |32/28 ARGILA ARENOQSA FINA, POUCO SILTOSA, C/
000 | = \\ PEDREGULHOS FINOS, BURA, MARROM VARIEG
050 / AREIA FINA, POUCO SILTOSA, COMPACTA,
Rl e / MCINZA CLARA
SILTE ARGILOSO, POUCDO ARENOQSQO FINO,
L 29 // DURO, MARROM VARIEGADO
=21 nzo
ye's 17 | 24725 /\ ARGILA SILTOSA, POUCO ARENOSA FINA,
£ #] wgo ~d | DURA, MARROM VARIEGADA
: 203 AREIA (FINA A MEDIAL POUCO SILTOSA,
28 ,/ COMPACTA, MARROM VARIEGADA
; I (fina)
714901 23 |28z N ARGILA ARENOSA FINA, C/PEDREGULHOS
5 N )
9 15.60 , N H FINOS, DURA, CINZA ESVERDEADA
I E P SILTE ARENOSO (FINO A MEDIO}, C/PEDRE-
L] GULHOS FINOS, POQUCO MICACEO COMPAC
1700 | 24 4 1 TO, MARROM "VARIEGADO
30 F—|SILTE ARGILOSO, POUCO ARENOSO, FINO,
/3 C/PEDREGULHOS FINOS, DURO, MARROM
‘ VARIEGADO
- 19.40 - -
IMPENETRAVEL AQ TREPANO
-25
.30 : FONTE: TECNOBRAS ENGENMARIA LTDA.
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LOGRADOURG: RUA SANTA SOFIA, 134

DATA FOLHA
13/05/97 11

SONDAGEM: F-3

coTa: +1.05 ESCALA 1.15%0

PENETRAGAO - [GOLPES/30em)

< % w E e < REVESTIMENTO @ :63.5mm
223 g |87 |- It 2, DENETRACOES @ INTERNO: 1 3/8"
zn: = E gé 2t E 3% PENETRACOES AMOSTRADOR @ EXTERNO: 2"
:g;} 2 §§ N% 7 GOLPES SRAFICO PESO 65 kg ALTURA DE QUEDA 75cm
=0 = [=]
838z T3 lmear|2tex| 5 .0 30 a0 CLASSIFICAGAO DO MATERIAL
7 ] 8 \\\
~-1.95 N
?—/ 13 18 5 \\7 .
v ARGILA MEDIA A DURA, CINZA E AMARE-
- 3 23 o LA
\\
i 19 23 i
1
500} 18 | 30 1
\ ARGILA ARENOSA, DURA, AMARELA
6o00]| 23 34 %
]
1
24 | 38 M43
J/l /
2 | 28 £ //
A
B | 7 ¥ ARGILA DURA E RIJA, CINZA E AMARE-
™ LA
20 | 30
19 | 26 | \\
29 37 \‘[ By
1L
1
13oo| 24 | 38 1
R i /
24 32 /'/ ARGILA ARENOSA DURA, AMARELA
f vd
oo | 13 12 <
R ARGILA SILTOSA RIJA C/AREIA FINA CINZA
30 48 —
!
!
26 44 { ARGILA SILTOSA DURA C/AREIA FINA CINZA
25 | a5

LIMITE DA PERFURACAC

FONTE: SCLOTESTE ENGENHARIA LTDA.
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LOGRADOURD: RUA

VISCONDE DE OURC PRETOQ, 39/43

DATA FOLHA
30/01 /96 172

SONDAGEM: F-3

coTa:+ 1.70 ESCALA 1:1%0

PENETRACAO - [GOLPES/30cm)}

< < w E C REVESTIMENTO @ : 63.5mm
B2 g lgc - ne2 ff“gﬁ:“%ﬁ"; . @ INTERNO: 13/8"
el % |28 2% E 3% PENETRAC AMOSTRADOR { g corron ' o
:2d s ‘3:% NY 7 GOLFES GRAFICO PESO 65 kg ALTURA DE QUEDA 75cm
-0 [=]
e E& |weael2test| o 20 30 40 CLASSIFICACAO DO MATERIAL
== 6 | 7 ATERRO SILTO ARENOSO, CINZA AMARE-
= ) LADO
2z0| * 5 M
' | AREIA FINA E MEDIA, POUCO COMPACTA A
T 10 : NNy MEDIANAMENTE COMPACTA, CINZA
0 | W
° | % [TTFII-FT] [ |AREIA FINA £ MEDIA, MUITO COMPACTA A
& 7 4] POUCO COMPACTA, CINZA, COM CONCHAS
600| 4 s !
3 2
2 3 _
Lo ARGILA MEDIA A FOFA, COM AREIA FINA,
s CINZA
3 4
t
4 noo| 4 4
3 2
2 3
1
2 2
2 2 ARGILA ORGJENlCA. MOLE, CINZA ESCURA,
COM FRAGMENTOS DE CONCHAS
2 2
2 2
2 3 b
if
2 2
19.70 }?\
5 8
\\\ .
10 14 ARGILA ARENOSA, MEDIA A RiJA, CINZA
o 1 ESCURA
£ 2200 112 15 )
W ARGILA RIJA, CINZA
44 2500 4 5
%
\ -
i 14 A\ ARGILA MEDIA A RIJA, COM AREIA FINA,
\\ CINZA
12 15 :l
4 2600 8 9 h
10 12 )
ARGILA SILTO ARENOSA, MEDIA A RIJA,
o 13 CINZA CLARA
12 15 |‘\
R
p N
23803 0 L 30 >
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LOGRADOURD: RUA VISCONDE DE OURO PRETO, 39/43

DATA FOLHA
30/01 /96 2/2

SONDAGEM: F-3 coTa: + 1.70 ESCALA 11150
o g w -E"- PENETRACEO - (GOLPES/30cm) REVESTIMENTO @ :583.5mm
T aZ | -~—-— 1% E 28 PENETRACOES : "
wZo 2 g = ® INTERNO: 1 3/8
:n: p § gé 2% E 32 PENETRACOES AMOSTRADOR | o oorwo o
:2 4 2 §§ N% 7 GOLPES GRAFICG PESO 65 kg ALTURA DE QUEDA T75em
=0 [+}
33z £33 [weer|22e3?| 5 20 30 40 CLASSIFICAGAO DO MATERIAL
s AREIA FINA E MEDIA, ARGILOSA, COMPACTA,
55 s0.00 j AMARELA
JZ5F - 15 14
s /
157 13 15 { ARGILA SILTO ARENOSA, RlJA, CINZA CLA-
-V \ RA COM MANCHAS AMARELAS
1. /?, 14 17 ;
T30 | s \ HAREIA FINA £ MEDIA, SILTO ARGILOSA, ME-
e 3410 T NODIANAMENTE COMPACTA, CINZA
=33 w® | 19 \ SILTE ARGILOSO, RIJO, CINZA E BRANCO,C/
! MANCHAS AMARELAS-SOLO RESIDUAL
- 3600} 15 22
L
- 18 24 “
I
i 9] 28 AUR SILTE ARGILOSO, DURO, COM AREIA FINA,
X . - A CINZA COM VEIOS BRANCOS, MICACEQ
Ay ey
Y RN SOLO RESIDUAL :
£40 P
ASK 40,45 | eT 50 -
. 45 60 ~SILTE ARGILOSO, DURD, COM AREIA FINA,
] S ‘|| CINZA COM VEIQOS BRANCOS, MICACED
Janas| | SOLO RESIDUAL

LIMITE DA PERFURACAO

FONTE: SOLOTESTE ENGENHARIA LTDA,
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Apéndice C

Sdo mostrados, neste apéndice, alguns dos diagramas de capacidade de carga na
ruptura ao longo da profundidade, obtidos por meio da aplicagio do método semi-
empirico de Aoki-Velloso. Esses diagramas correspondem aos furos de sondagem
listados abaixo, na Tabela C.1, e sdo exatamente os mesmos cujos relatorios foram

apresentados no Apéndice B.

Tabela C.1 — Relagdo dos furos de sondagem para os quais sdo apresentados
o0s diagramas de capacidade de carga na ruptura ao longo da profundidade

LOGRADOURO FURO DE SONDAGEM
Alexandre de Gusméo 9 SP-3
Alfredo Pinto 58, 60 F-9
Alzira Brandédo 349, 355, 371 SP-5
Antonio Basilio 409, 419 SP-3
Anténio Basilio 613 SP-2
Araujo Pena 15 SP-3
Bambina 60 F-3
Dona Mariana 138 SP-8
Maria Amalia 101, 113 F-5
Mariz e Barros 1001, 1009 F-3
Professor Gabizo 107 F-4
Professor Gabizo 161 SP-2
Santa Sofia 134 F-3
Visconde de Quro Preto 39, 43 F-3
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Alexandre de Gusmdo 9
Furo 3

Resisténcia Ultima (tf)

Alfredo Pinto 58/60
Furo 9

Resisténcia Ultima (tf)
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g 3 \ S
0 )
10 N
N
12 25
Alzira Brandio 349/355/371 Antdnio Basllio 409/419
Furo 5 Furo 3
Resisténcia Ultima (1f) Resisténcia Ultima (tf)
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Antdnio Bastlio 613
Furo 2

Resisténcia Ultima (1f)

Araitjo Pena 15
Furo 3

Resisténcia Ultima (tf)
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Maria Amdlia 101/113
Furo 5

Resisténcia Ultima (tf)

Mariz e Barros 1001/1009

Furo 3

Resisténcia Ultima (tf)
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16 14
Professor Gabizo 107 Professor Gabizo 161
Furo 4 Furo 2
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Profundidade (m)
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Santa Sofia 134
Furo 3

Resisténcia Ultima (tf)
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Visconde de Ouro Preto 39/43
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Apéndice D

E apresentada, a seguir, a titulo de exemplificagdo, uma das planithas
desenvolvidas para determinagiio das profundidades com base na metodologia proposta
neste trabalho. Foi utilizado, para desenvolvimento dessas planilhas, o processador
matematico "MAPLE V, Release 5 — Student License”. A planilha apresentada
corresponde 4 determinagfio da profundidade no ponto de coordenadas (10.7m, 15.0m),
que sdo precisamente as coordenadas do furo de sondagem SP-3, realizado na obra

situada na Rua Alexandre de Gusmio n°® 9,
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Logradouro: Alexandre de Gusmao 9

Furos disponiveis: 5

Furos utilizados na regressdo: 5

Coordenadas de: SP-3

i Definicao das Variaveis Envolvidas

> n:=h1;

> p:=4;

> soma xx:

> soma_yy:

> soma_Zz:

> soma_xXy:

> soma Xz

> soma_yz:

2> nu:=n-p;

> SEE:=36.

> Qk:=230;

> soma x:=507.7;
> soma_y:=664.3;

> soma_z: =477 ;

=5858.09;

=11605.61;

=5409;

=6841.43;

=4411.2;

=5624.4;

> Xh:=10.7;

> ¥Yh:=15.0;

2989;

> MSE:=8EE*2;

> b0:=10.827331;

soma_x = 5077
soma_y ;= 664.3
soma_z =477
soma xx = 5958.09
soma vy = 11605.61
soma_zz = 5409
soma_xy = 684143
soma_xz = 4411.2

soma_yz = 5624 4

v =47
Xh=107
Yh =150

SEE = 36.2989

MSE = 1317.610141

Ok =230

b0 :=10.827331
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> bl:=4.41084;

L bl =441084
[ > b2:=1.396431;

: b2 :=1.396431
> b3:=17.183026;

L b3 :=17.193026
[ > with{stats):
[ > t:=statevalf [icdf,studentsti{null (0.975);

1:=2011740514

2l Calculos

[ > with(linalg):

[ > XtX:=linalgimatrix]{4,4, [n, soma_ X, soma_y, soma_z, soma x,
soma_xXx, Soma_xy, Soma Xz, sSoma_y, Soma_xXy, Soma yy, soma Yz,
soma_z, soma_xz, soma yz, soma zzl);

51 5077 664.3 477
15077 595809 684143 44112
16643 684143 11605.61 56244

477 44112 5624 4 5409
> invXtX:=inverse (XtX} ;

4695772888 01677296541 -007159048743  -.02028731890
-01677296542 001275834210  -9289674794 10° 0004483256575

-007159048743 -9289674794 10° 0003866172726 0002368930813
-02028731889 0004483256575 0002368930813 001361992138
> ZH:=linalg[matrix] (4,1,[1, Xh, ¥Yh, Zhl):
1
| 107
ZH = 15.0
L Zh
> ZBt:=transpose {ZH) ;
ZHr=11 107 15.0 Zh]
> B:=linalgimatrix] (4,1, {b0, bl, b2, b31):
10.827331
441084
1.396431
17.193026

XX

invXtX =

B =

> Mi=evalm{ZBt&*invXtX&*ZH) ;
M=[1259415261 — 01193683814 Zh + (-.01193683815 + .001361992138 Zh) Zh]
> Ml:=simplify (M) ;

M1 = {.08446567490 — 009800736256 Zh + .0004436272260 th]
> s2:=evalm {(MSE+ (MSE*M1)) ;

52 :=[1428.902971 — 12.91354948 Zh + .5845277318 Zh"‘]
[ > deltaQ:=evalm(t"2*32);
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Al

deltaQ) = [5782 913065 — 52.26242476 Zh + 2.365642123 th]
> Qh:=evalm( (ZHt&*B) -Qk) ;

Oh ={-151.0302160 + 17.193026 Zh}
> Oh2:=evalm(Qh*2) ;

Qh2 = [(~151.0302160 + 17.193026 ZA )]

&

eterminacio de Zh
> Qh2 e:=expand((-151.03021604+17.193026%2h)*2) ;
2

(h2 e:=22810.12615 — 5193.332860 Zh + 295.6001430 Zh*
> evalm{deltaQ-Qh2_e) :

[-17027.21309 + 5141.070435 Zh ~ 293.2345009 Zh']

L S m—

[ > eqn:=(-293.2345009*Zh"2+5141.070435%2h-17027.21309) ;

L egn = —17027.21309 + 5141.070435 Zh — 293.2345009 Zh*
[ > solve{{eqgn}, {Zh}};

{Zh= 4432741246, { Zh = 13.09954237}

[ >
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