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RESUMO: Neste trabalho é apresentada uma aplicacéo de Inteligéncia Artificial, empregando-se a
técnica das Redes Neurais ao estudo de fundacOes sujeitas a esforcos de tragdo, assentes em terrenos
inclinados. Vaores de capacidade de carga obtidos a partir desta técnica forneceram excelentes
resultados quando comparados a resultados experimentais de fundagdes em solos argilosos em
condicdo ndo drenada. O Método de Grenoble foi também empregado na comparacdo, tendo
fornecido resultados muito bons no caso de terrenos horizontais. Fatores corretivos sdo sugeridos
para casos da prética da engenharia e inclinagdes do terreno de 15° e 30° para a utilizagdo do método

em fundages com profundidade de assentamento acima da profundidade critica.
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1 INTRODUCAO

Fundagcbes submetidas a tracdo podem ser
encontradas em diversos campos da engenharia,
tais como estruturas off-shore, estruturas
estaiadas, torres de transmissdo de energia
elétrica, etc. Aborda-se neste trabalho o caso
particular de fundagOes assentes em terrenos
inclinados (taludes), caso freqliente em torres de
transmissdo de energia

Atuamente existem diversas formulagdes
desenvolvidas para estimar a capacidade de
carga a tracdo de fundagdes (ver Danziger 1983
e Ruffier 1985, por exemplo). Tais formulactes,
entretanto, sdo restritas a0 caso de terrenos
horizontais.

A técnica das Redes Neurais, que vem tendo
larga utilizacdo nos mais diversos ramos da
engenharia, inclusve na geotecnia (e.g. Goh
1994 ) permite que, fornecido um determinado
conjunto de dados ou padrdes de
comportamento, sgam feitas previsdes para
conjuntos similares. Ao se utilizar Redes
Neurais, ndo se tem a pretensdo de determinar
leis fisicas que regem o fendmeno, mas sm
obter uma relagdo que satisfaga ao conjunto de
dados apresentado.

A seguir é feita uma breve conceituagdo da
técnica das Redes Neurais e, nos itens
subsequientes, a partir de um conjunto de dados
de ensaios a tracdo de placas em taludes, é feita
uma aplicacdo de Redes Neurais a estes ensaios.
Um dos métodos de estimativa de capacidade de
carga a tracdo em terrenos horizontais é
empregado também na comparagao.

2 REDES NEURAIS

Os coment&rios a seguir foram extraidos
fundamentalmente de Silva (1994).

2.1  Aspectos Biolégicos

O cérebro humano possui dezenas de bilhdes de
neurdnios, densamente interconectados (Redes
Neuronais), que demonstram grande capacidade
para armazenar e processar informacoes.

Os neurdnios (Figura 1) sdo congtituidos de
uma estrutura basica, formada por um corpo
celular (soma), um axénio e diversos dendritos.
O axbnio liga o corpo celular de sua célula a
outros neurdnios e os dendritos recebem as
terminagdes dos axdnios de outros neurdnios.
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Figura 1. Modelo de um Neurénio Biol6gico

Deste modo, a conexdo entre 0s neurdnios,
denominada sinapse (Figura 2), é formada pelo
encontro da terminagdo axonica de um neurdnio
com o corpo celular ou dendrito de outro
neurdnio. As singpses, além de permitirem a
unido de vérios neurdnios, funcionam como
vévulas controladoras do fluxo de informacéo
em uma Rede Neuronal.
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Figura 2. Conexdes entre neurdnios - Sinapses

Existem dois tipos de sinapse: as excitatorias e
as inibitérias. As sinapses excitatérias fornecem
um sentido de cooperacdo entre 0s neurdnios,
permitindo a passagem de informagdes entre
eles. JA as sinapses inibitorias dificultam ou
coibem a passagem de informagBes, sugerindo
uma idéia de competicao entre as Sinapses.

Cada dsnapse tem anda uma eficiéncia
diferente (peso singptico). Assim, uma Unica
saida (axénio) de um neurénio pode sensibilizar
diferentemente os outros neurbnios aos quais
esté conectado.

A capacidade do ser humano de entender,
lembrar, memorizar, generalizar, entre outras
tarefas, parece estar intrinsecamente relacionada
com o tipo e 0 peso das sinapses existentes nas
Redes Neuronais.

O conhecimento sobre o funcionamento das
Redes Neuronais, infelizmente, ainda ndo é o

bastante para explicar as tarefas extremamente
complexas que o cérebro é capaz de redizar.

Entretanto, o que deve ser destacado € que o
cérebro redliza todas as suas tarefas de forma
eficaz, apesar dos neurbnios  serem
sensivelmente mais lentos que os processadores
usados nos computadores  atualmente.
Possivelmente, toda essa €eficiéncia ndo esta na
capacidade individual de um neurbnio e SSm no
conjunto formado pela quantidade muito grande
deles (dezenas de bilhdes) e pela forma como
eles estdo conectados.

Estes sGo os principais motivos do homem
tentar imitar 0 modo de funcionamento do
cérebro, procurando reproduzir artificialmente
as Redes Neuronais bioldgicas e usalas como
ferramenta de computacdo em diversas areas.

2.2 Redes Neurais Artificiais

Ao contraio dos sSistemas especiaistas
utilizados na Inteligéncia Artificial convencional,
onde o conhecimento esta representado na
forma de regras e agoritmos, as Redes Neurais
Artificiais (Rumelhart et a. 1986) aprendem
através de exemplos, ou sga, o problema é
modelado através da apresentacdo exaustiva de
casos tipicos.

A partir desta apresentacédo, as redes tendem a
generalizar 0 seu conhecimento e passam a
responder corretamente a casos novos, desde
gue parecidos com os exemplos aprendidos.
Assim, mesmo diante de entradas incompletas
ou inesperadas, a rede tende a fornecer uma
saida razoavel mente correta.

Esta generdizagdo advém ndo sO da
capacidade de aprendizado das redes mas
também da memaria da rede estar distribuida, ou
sga, 0 conhecimento estar espalhado pelos
diversos neurdnios na forma de pesos.

A distribuicdo de sua memaria torna as Redes
Neurais Artificiais tolerantes a falhas, ou sga, a
perda de aguns neurbnios ndo trara como
consequéncia a destruicdo de uma quantidade
consideravel de informag&o.

Outra caracteristica bastante interessante € a
sua capacidade de processamento paraelo
(originada da densa rede de conexdes entre o0s
neurdnios), 0 que a torna bastante Util para
aplicacbes em tempo real devido a adta



velocidade que o0 processamento paraelo
proporciona.

Uma Rede Neura Artificia é composta por
v&rios neurbnios (também  denominados
elementos de processamento) organizados em
grupos chamados de camadas. As camadas
podem ser classificadas em trés tipos:

. Camada de Entrada ® € aguela em que as
informactes sdo apresentadas a rede;

. Camada de Saida ® € a camada em que se
visualizam os resultados, ou sgja, a que mostra a
resposta da rede a uma entrada apresentada;

. Camadas Escondidas ou Intermediarias® séo
todas as camadas existentes entre a camada de
saida e a camada de entrada.

Tipicamente, a topologia de uma Rede Neural
(Figura 3) consiste em uma seqiéncia de
camadas interligadas completamente ou
aleatoriamente com as camadas adjacentes.

camada de saida

camada intermediaria
ou escondida

camada de entrada

Figura 3. Organizagdo em camadas de uma Rede
Neural qualquer

Cada ligag@o possui ainda um peso, podendo
assumir qualquer valor. O Padréo de Conex&o
(Eficiéncia Sinaptica) é a base do conhecimento
da rede e é caracterizado pelos tipos de ligacbes
entre 0s neurdnios e Seus respectivos pesos.

2.3  Consideragdes Finais

Quando se utiliza Redes Neurais determina-se
uma arquitetura (nimero de neurdnios, tipos de
conexdes, €tc.) e, uma vez que esta estga
estabelecida, otimiza-se um conjunto de pesos
para que a rede smule o conjunto de entrada.
Espera-se que a rede generalize estes resultados
(apresente resultados satisfatorios para dados
com os quais ela ndo tenha sido treinada). Isto

depende basicamente do conjunto de treino
escolhido.

Matematicamente falando, a rede achara, para
0 universo em que foi treinada, uma fungdo ou
conjunto de fungdes, de comportamento linear
ou ndo linear, que melhor se gusta ao
fendbmeno. Sua aplicabilidade podera ser
avaiada utilizando-se um conjunto de testes
significativo.

3 CAPACIDADE DE CARGA DE
FUNDACOES A TRACAO

Conforme comentado anteriormente, existem
diversos méodos desenvolvidos para a
estimativa da capacidade de carga de fundagdes
a tracdo. Dentre estes métodos, 0 mais
abrangente - aquele que apresenta 0 maior
nuimero de tipos de fundac&o e caracteristicas de
solos - €, na opinido dos autores do presente
trabalho, o desenvolvido na Universidade de
Grenoble (eg. Martin 1966, Batmanabane
1973). O mesmo €&, ainda, um método que tem
fornecido resultados muito bons quando
comparado a resultados de provas de carga (e.g.
Barata et al 1978, Danziger 1983, Pereira Pinto
1985). Porém, mesmo este método, bem como
outros estudados recentemente (Ruffier 1996),
ndo apresentam o0 caso de fundagbes em
terrenos inclinados, muito importante para a
prética de projeto de fundacBes de torres de
linhas de transmissdo, as quais freglientemente
S80 posicionadas em taludes.

De modo a contornar o problema na prética de
projeto, a Unica possibilidade consiste em se
lancar mdo dos métodos empregados para
terrenos horizontais, considerando-se algum
artificio para compensar ainclinacéo do terreno.

4 CASO ESTUDADO

A base experimental deste trabalho consiste de
um conjunto de ensaios a tracdo, apresentados
em Rao e Prasad (1992), de placas em terrenos
com inclinagéo variavel.

Estes ensaios consistiram de testes em model os
reduzidos, realizados em centrifuga, de placas
de ancoragem circulares com didametro de 50
mm. Os testes foram executados em argila



remoldada, preparada em quatro diferentes
condicdes. Para cada condicdo foram realizados
testes a diferentes profundidades relativas D/B
(sendo D a profundidade da placa medida no
eixo central e B o didmetro da mesma) e
inclinagbes do terreno i (ver Figura 4).
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Figura 4. Par@metros geométricos de uma placa
assente em talude (Rao e Prasad 1992)

Nos ensaios foi usada uma argila marinha de
um depdsito na costa leste da india, com 10%
de areia e 90% de slte e argila, limite de
liquidez de 82% e de plasticidade 32%. Todos
os ensaios foram realizados em condic¢es ndo
drenadas. Um resumo das caracteristicas dos
ensaios pode ser visto na Tabela 1.

Tabela 1. Resumo do programa de ensaios a

trac8o de Rao e Prasad (1992)

W o C, Inclinacdo _do Prof(:ndi dade
%) (kN/m)  (kPa) tf;g‘;) ! r (Dafé‘;a

75 15,4 1,4 0153045  1;1,52,2,53
50 16,9 100 0;15;30;45 1;1,52;2,5;3;3,5
45 17,3 175 0;15;30;45 1,2;3:4

42 17,7 250 0;15;30;45 1,2;3:4

Obs.: w=teor de umidade, gx=peso especifico
saturado, C,=resisténcia ndo drenada

A técnica das Redes Neurais foi aplicada a
todo o conjunto de dados experimentas,
adotando-se um procedimento usua, que é
dividir aeatoriamente o conjunto de dados em
dois subconjuntos. o de treino, com cerca de
80% dos dados, e 0 de teste, com o0s demais
20%.

A Rede Neurd é gerada através do conjunto
de treino, e aferida através do conjunto de teste,
sendo o processo repetido iterativamente até a
obtencéo do erro minimo. Ta prética assegura
que a rede ndo ficard especidizada em um
determinado conjunto de dados, perdendo com
isto a capacidade de generdizacdo, que € um

dos principais atributos das Redes Neurais.

Foram feitas também previsdes com o Método
de Grenoble, o qual pbde ser diretamente
aplicado as fundacbes em terreno horizontal
(inclinacéo de 0°), pois esta situagao representa
uma das premissas do méodo. JA para as
fundagbes em terrenos inclinados estimou-se
apenas a resisténcia que seria obtida para uma
fundacéo de profundidade meédia equivaente,
porém em terreno horizontal.

Nas Tabelas 2 a 5 sd0 apresentadas
comparacOes entre os resultados previstos pelo
Método de Grenoble e pelas Redes Neurais com
0s resultados experimentais para 0S ensaios em
terrenos horizontais. Nestas tabelas, bem como
nas subsequientes, Q., exp.=carga de ruptura
obtida experimentalmente, Q., Gr.=previsdes
pelo Método de Grenoble e Q,, RN=previsdes
por Redes Neurais. Nas Tabelas 6 a 9 sdo
apresentados os resultados para terrenos com
inclinagdo i de 15° a 45°.

Nas Figuras 5 a 8 sdo apresentados graficos de
carga de ruptura experimental e prevista, em
fungdo da profundidade relativa, para terrenos
com inclinagéo de 30°. Nas Figuras 9 e 10 séo
apresentados gréficos, para dois dos solos
analisados, nos quais pode-se ver a variagdo da
carga de ruptura em funcdo da inclinacdo do
terreno.

Tabela 2. Resultados para terrenos horizontais
com C,;=1,4 kPa

DB Quexp. QuGr. Erro QRN Erro
(N) (N) (%) (N) (%)
1 15,26 11,00 -27,9 11,20 -26,6
15 22,06 16,49 -25.2 22,37 1,4
2 25,56 21,99 -14,0 27,70 84
25 28,52 27,49 -3,6 2838 -05
3 29,28 32,99 12,7 26,35 -10,0
Erro absoluto médio: 16,7 9,4

Tabela 3. Resultados para terrenos horizontais
com C,=10,0 kPa

DB Quexp. QuGr. Ermo QuwRN Erro
(N) (N) (%) (N) (%)
1 64,49 65,44 15 74,88 16,1
15 100,66 98,17 -25 106,34 5,6
2 132,91 130,89 -15 13351 0,5
25 153,37 163,62 6,7 156,22 19
3 173,84 196,34 129 175,28 0,8
3,5 18252 22907 255 192,18 53
Erro absoluto médio: 8,4 5,0




Tabela 4. Resultados para terrenos horizontais
com C,;=17,9 kPa

Tabela 7. Resultados para terrenos inclinados
com C,;=10,0 kPa

DB Quexp. QuGr. Ermo QuwRN Erro D/B i Quexp. QupGr. Erro Qwp RN Erro
(N) (N) (%) (N) (%) (graus)  (N) N % (N =

1 104,78 103,08 -16 10053 -4,1 1 15 6056 6544 81 68,7 134

2 20956 206,15 -16 189,72 -9,5 1 30 6056 6544 81 625 31

3 279,98 30923 104 26540 -52 1 45 52,71 6544 242 562 66

4 309,17 412,31 334 32427 49 15 15 96,74 98,17 1,5 1004 38
Erro absoluto médio: 11,8 50 15 30 88,88 9817 105 944 63
15 45 77,10 9817 273 884 146

: : 2 15 128,98 130,89 15 1280 -08

Tabela _5 Resultados para terrenos horizontais > 30 12113 13089 81 1225 11
com C,=25,0 kPa 2 45 10935 13089 197 1168 68
DB Quexp. QupGr. Erro QRN Erro 25 15 153,37 163,62 6,7 151,1 -1,5
(N) (N) (%) (N) (%) 25 30 149,45 16362 95 1459 -24

1 129,36 130,89 12 13931 77 25 45 137,67 16362 188 1407 22

2 24891 261,78 52 256,62 31 3 15 173,84 19634 129 1702 -21

3 36846 392,67 66 36322 -14 3 30 169,91 196,34 156 1653 -2,7

4 43892 52357 193 44264 08 3 45 162,06 196,34 21,2 1603 -11
Erro absoluto médio: 81 33 35 15 182,52 229,07 255 1869 24
35 30 178,59 229,07 283 1819 18

Tabela 6. Resultados para terrenos inclinados _35 45 170,74 22907 342 1769 36
Erro absoluto médio: 15,6 42

com C,=1,4 kPa

D/B i Qrup exp. Qrup Gr. Erro Qrup RN Erro

(graus)  (N) N) @ N
1 15 1416 11,00 -223 9,4 -33,6
1 30 13,88 11,00 -20,7 75 -459
1 45 11,41 11,00 -3,6 54 -52,5
15 15 2151 1649 -233 215 041
15 30 2096 1649 -21,3 206 ~-1,7
15 45 17,66 16,49 -6,6 195 10,3
2 15 2556 2199 -140 27,7 86
2 30 2556 2199 -140 27,7 86
2 45 23,92 21,99 -8,1 276 155
25 15 28,52 27,49 -36 290 17
25 30 2797 27,49 -1,7 29,7 61
25 45 2742 27,49 03 30,3 106
3 15 29,28 32,99 12,7 271 -7,3
3 30 29,28 32,99 12,7 281 -40
3 45 28,73 32,99 148 291 14
Erro absoluto médio: 12,0 139

5 ANALISE DOS RESULTADOS
5.1 Terrenos Horizontais

Observa-se das tabelas e graficos que, mesmo
para terrenos horizontais, a técnica das Redes
Neurais forneceu erros médios menores que o
Método de Grenoble em todos os solos. Esta
técnica forneceu erros absolutos menores ou
iguais a 10% em todos 0s casos, exceto para
valores de D/B=1 nos solos com C;=1,4 kPa
(maior erro) e C,=10,0 kPa.

Tabela 8. Resultados para terrenos inclinados
com C,;=17,9 kPa

D/B i Qrup exp. Qrup Gr. Erro Qrup RN Erro

(auss (N) (N ) (N) (%)
1 15 97,91 103,08 53 91,1 -69
1 30 91,04 103,08 132 818 -10,1
1 45 84,17 103,08 22,5 72,6 -13,8
2 15 202,69 206,15 1,7 1799 -11.3
2 30 195,82 206,15 53 170,0 -13,2
2 45 161,46 206,15 27,7 1601 -09
3 15 279,98 309,23 104 256,2 -85
3 30 266,24 309,23 16,1 2469 -7,3
3 45 259,37 309,23 192 2375 -84
4 15 309,17 412,31 334 3159 272
4 30 302,30 412,31 364 3074 1,7
4 45 29543 412,31 396 2987 11
Erro absoluto médio: 19,2 7,1

Mesmo o Méodo de Grenoble forneceu
previsdes excelentes para D/B até 3, com erros
guase sempre inferiores a 10%, exceto no caso
do solo com C=1,4 kPa, a ser comentado a
parte. No caso de D/B=3,5 e 4, 0 erro situou-se
na faixa de 19 a 33%, com o método fornecendo
previsdes contrarias a seguranca. Vae lembrar
gue estes casos correspondem a um diferente
modelo de comportamento, no qual a fundagédo
Se encontra abaixo da profundidade denominada
critica por Martin (1966), de D/B=2,5. No caso
do solo com C;=1,4 kPa, o Método de Grenoble



Tabela 9. Resultados para terrenos inclinados
com C,;=25,0 kPa

D/B i Qrup exp. Qrup Gr. Erro Qrup RN Erro

(aus) (N) (N) () (N) (%)
1 15 119,55 130,89 95 1266 59
1 30 109,73 130,89 193 1142 40
1 45 80,28 130,89 63,0 1019 269
2 15 239,09 261,78 95 2426 15
2 30 219,46 261,78 193 2286 4,1
2 45 199,82 261,78 31,0 2144 7,3
3 15 358,64 392,67 95 3505 -23
3 30 348,82 392,67 126 3374 -33
3 45 329,19 392,67 193 3240 -16
4 15 438,92 523,57 193 4328 -14
4 30 419,28 523,57 249 4225 0,8
4 45 409,47 523,57 279 4116 05
Erro absoluto médio: 22,1 5,0

forneceu valores conservativos para D/B=1 e
1,5. Entretanto, vale lembrar que este caso
corresponde a um solo com vaor de C,
dificilmente encontrado na natureza.

5.2  Terrenos Inclinados

Como era esperado, a técnica das Redes Neurais
forneceu previsdes melhores que o Método de
Grenoble quando se considera o conjunto de
todas as inclinagdes e todos os solos. Os erros
médios para cada tipo de solo foram inferiores a
15%, e os erros absolutos foram superiores a
este valor (aproximadamente) em apenas 4
casos: solo com C=1,4 kPa, D/B=1 e i=15°, 30°
e 45°, onde a técnica foi conservativa em 34% a
53%, e solo com C,;=25,0 kPa, D/B=1 e i=45",
com erro de 27% a favor da seguranca. E
importante aqui ressaltar que 0S maiores erros
relativos as Redes Neurais ocorreram em
situacbes extremas. Este fato € ilustrado na
Figura 5, para o solo com C,=1,4 kPa, i=30°,
onde se observa que a técnica produz uma
funcBo que se afasta mais dos resultados
experimentais para D/B=1. O mesmo se observa
nas Figuras 9 e 10, onde pode-se verificar que,
embora as previsdes tenham acompanhado a
tendéncia dos resultados experimentais, em
alguns casos de extremos os erros crescem.

No caso do Método de Grenoble, novamente
h&a que distinguir entre o solo extremamente
mole e os demais. Para o valor de C,=1,4 kPa,
os resultados em média foram muito bons,
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Figura 5. Curvas carga de ruptura vs D/B para
terreno inclinado a 30° com C,;=1,4 kPa
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Figura 6. Curvas carga de ruptura vs D/B para
terreno inclinado a 30° com C,=10,0 kPa

500
400
300
200
100

Q ruptura (N)

Profundidade relativa (D/B)

—{— Experimental —&— Grenoble —>— Redes Neurais

Figura 7. Curvas carga de ruptura vs D/B para
terreno inclinado a 30° com C,;=17,9 kPa
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Figura 8. Curvas carga de ruptura vs D/B para
terreno inclinado a 30° com C,=25,0 kPa
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Figura 9. Curvas carga de ruptura vs inclinagcéo
do terreno para argilacom C,=1,4 kPa

melhores mesmo que a técnica das Redes
Neurais. Isso ocorreu em funcdo da tendéncia,
anteriormente mencionada para esse solo, de o
Método de Grenoble fornecer valores contrarios
aseguranga parainclinacdo i=0° ser compensada
com a tendéncia contr&ia para vaores
crescentes de i. Para 0s outros solos, 0s erros
foram sempre contrarios a seguranga, como
seria de se esperar em funcéo da ssmplificacdo
adotada. Entretanto, erros inferiores a 10%
foram sempre obtidos parai=15° e D/B=1 a 2,5
(profundidade acima da critica). Para D/B=3, o
erro situou-se na faixa de 9,5 a 12,4, tendo
crescido para maiores valores de D/B (erro na
faixa de 19 a 33% para D/B de 3,5 a4). Mesmo
para i=30°, os erros para D/B=1 a 2,5 foram
sempre inferiores a 20%.

6 CONSIDERACOES ADICIONAIS

Cabem agui algumas observagdes quanto a
utilizagdo de Redes Neurais a este problema. A
primeira € que foi gerada apenas uma Rede
Neural para todo o conjunto de ensaios, tendo
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Figura 10. Curvas carga de ruptura vs inclinagcéo
do terreno para argilacom C,=25,0 kPa

como dados de entrada a profundidade relativa
da fundagdo, a inclinaco do terreno, a
resisténcia ndo drenada e o peso especifico do
solo. O fato dos resultados obtidos terem sido
equivalentes para terrenos horizontais e
inclinados evidencia a boa aplicabilidade da
técnica a este problema especifico.

Vae sdientar que as Redes Neurais ndo obtém
uma solucdo com base em uma andise
geotécnica do problema, logo uma rede
encontrada para um determinado conjunto de
dados sb poderia ser aplicada a outro conjunto
com muitas ressalvas. Ha técnicas que permitem
gue a cada nova entrada de dados a rede sgja
“retreinada’ (auto-aprendizado), porém ndo
houve necessidade de aplicacdo destas técnicas
ao presente estudo, em fungdo da base de dados
disponivel. Para algum outro problema pode ser
adotada tal abordagem, com a rede sendo
melhorada continuamente, na medida em que
forem sendo obtidos novos dados. Acredita-se
ter sdo demonstrado a boa aplicabilidade das
Redes Neurais ao problema geotécnico objeto
deste estudo.



7 CONCLUSOES

A técnica de Redes Neurais mostrou-se
excelente para a aplicagdo a0 caso estudado,
relativo a capacidade de carga de fundacBes a
tracdo em terrenos inclinados, solos argilosos,
com carregamento em condicdo n&o drenada.
Note-se que foi gerada apenas uma Rede
Neura, com somente 80% dos dados
disponiveis, e que amesma foi capaz de fornecer
previsdes adequadas para todos os dados,
guaisquer que fossem a inclinacéo do terreno, a
profundidade relativa ou 0s parametros
geotécnicos da argila.

O Méodo de Grenoble forneceu excelentes
previsdes para terrenos horizontais, excegdo
feita a0 caso do solo extremamente mole, muito
dificilmente encontrado na natureza. Mesmo no
caso de terrenos inclinados e profundidade da
fundagdo acima da profundidade critica, que
ocorre para a profundidade relativa D/B=2,5
(Martin 1966), as previsdes supondo-se terreno
horizontal tiveram erro (contra a seguranca) de
no maximo 10% para inclinagdo até 15° e 20%
para inclinacdo até 30°. Assim, para a aplicacdo
na prética da engenharia, na falta de um método
de andlise que leve em conta de forma mais
acurada a inclinagdo do terreno, sugere-se 0s
fatores de correcdo acima para o emprego do
Método de Grenoble, nas mesmas condi¢cdes
para as quais aandlise foi efetuada.

A técnica Utilizada prestase apenas a
previsdes quando se dispde de uma sdlida base
experimental  representativa do  problema
estudado. A intencdo do presente trabalho foi
apresentar uma técnica com grande potencia de
aplicacéo em problemas geotécnicos, e 0 seu
excelente desempenho para um caso especifico,
de dificil avaliacdo tedrica pelas técnicas
atualmente disponiveis.
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