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RESUMO

Na presente pesquisa, validou-se a capacidade de uma ferramenta computacional conhecida
como Redes Neurais Artificiais para prever escorregamentos deflagrados por chuva em
encostas naturais. O modelo neuronal foi treinado, validado e verificado numa encosta
montanhosa tropical localizada na cidade de Medellin, Colémbia. A construcdo do banco de
dados, composto por 180 exemplos, consistiu na obtencdo de nove declividades
representativas e vinte chuvas tipicas do local de estudo, caraterizadas pela sua duracéo e pelo
seu periodo de retorno. Foram combinadas as nove declividades com as vinte precipitacdes e,
assim, obtido o perfil de poropressées em um codigo de Elementos Finitos, para conseguir a
curva de fator de seguranga versus declividade num corte horizontal em cada um dos casos
analisados. Para a obtencdo da resisténcia ao cisalhamento, foi utilizada a envoltéria
parabdlica proposta por Lade (2010). Uma vez conhecida a curva do fator de seguranca, foi
feita uma regressdo potencial na qual se observou que esta pode ser descrita por dois
pardmetros. O primeiro pardmetro varia com a declividade e o segundo é um valor que pode
ser representado por seu valor médio, uma vez que segue distribuicdo normal. Assim, as
entradas para a rede neuronal sdo a declividade e a precipitacdo e a saida € o parametro
variavel da curva de fator de seguranca. Verificou-se a capacidade que as Redes Neurais tém
de aprender com informac&o caracteristica do problema estudado e dar uma resposta, com um
erro minimo, para qualquer outra condicao, generalizando o problema e permitindo aplicar a

ferramenta em um local com condic6es similares.
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ABSTRACT

In this research it has been validated the ability of a computational tool known as Artificial
Neural Networks to predict landslides triggered by rain on natural slopes. The neuronal model
was trained, validated and verified for a tropical hillside in the city of Medellin - Colombia.
The construction of the database, composed by 180 samples, consisted in obtaining nine
representative slopes and twenty typical rains of the study site, characterized by their duration
and return period. There have been combined data of nine slopes and twenty rainfalls, thereby
obtaining the fluid pressure profile in a Finite Element code, in order to get the curve of safety
factor versus slope in an horizontal cut in each of the analyzed cases. To obtain shear strength
values for the simulations, there has been used the parabolic envelope proposed by Lade
(2010). Once the safety factor curve is known, an potential regression was made and it has
been observed that this can be described by two parameters. The first parameter varies with
the slope and the second is a value which may be represented by its average value as it
follows a normal distribution. Thus, the input data to the neural network are the slope and the
precipitation and the output is the variable parameter curve of safety factor. It has been
verified the ability of the neural networks to learn specific information of the studied problem
and give an answer, with minimum error, for any other condition, generalizing the problem

and allowing the application of the tool in a location with similar conditions.
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1. INTRODUCAO

Os movimentos em massa constituem uma das causas mais frequentes de perdas
humanas e econdmicas ao redor do mundo, razdo pela qual a determinacdo da ameaca por
movimentos em massas e a capacidade de predizer ditos eventos tém sido um tema de grande
interesse para a comunidade cientifica (Aleotti & Chowdhry, 1999; Chacoén et al., 2006). Em
ambientes tropicais, caraterizados por perfis de meteorizacdo profundos e alta pluviosidade,
um numero importante de investigadores tem-se concentrado em entender a chuva como o
fator detonante na ocorréncia desses movimentos em massa (Caine, 1980; Montgomery &
Dietrich, 1994; Finlay et al., 1997; Crosta, 1998; Terlien, 1998; Polemio & Petrucci, 2000;
Iverson, 2000; Larsen, 2008).

No Brasil, 0os maiores desastres relacionam-se a inundacgdes, escorregamentos e erosao.
Esses processos estdo fortemente associados a degradacdo de é&reas frageis e sdo
potencializados pelo desmatamento e por ocupac6es irregulares. A América Latina e o Caribe
s&0 a segunda regido, depois da Asia, com a maior média anual de desastres, com um alto
impacto humanitario e econémico. No periodo entre 1970 e 2010, a regido teve uma média
anual de 4,5 milhdes de pessoas afetadas e perdas estimadas em um total de 160 bilhdes de
ddlares, como resultado de inundagbes, deslizamentos e terremotos, entre outros (Ribeiro,
2011).

De acordo com informagdes do Departamento de Recursos Minerais do Rio de Janeiro
(DRM-RJ), a entrada de massas de ar provenientes da Zona de Convergéncia do Atlantico Sul
(ZCAS) na Regido Serrana do Rio de Janeiro, associada ao uso e ocupacdo do solo, bem
como as chuvas antecedentes e erosdes fluviais e pluviais, culminaram nos deslizamentos e
inundagdes na regido, ocorridos durante os dias 11 e 12 de janeiro de 2011, que foram
considerados o pior desastre brasileiro dos Ultimos tempos. Segundo o Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais (INPE), em dois dias a estacdo do Instituto Nacional de Meteorologia
(INMET) registrou 166 milimetros de chuva no municipio de Nova Friburgo, mais de 70% do
valor médio historico para o0 més. As inundacdes e deslizamentos de janeiro de 2011
marcaram a regido serrana e o estado do Rio de Janeiro, mas essa tipologia de evento é

recorrente na regido. De acordo com o Atlas Brasileiro dos Desastres Naturais, entre 1991 e



2010, 42% dos registros de desastres naturais (625 no total) correspondem a fenémenos de
inundacdes bruscas (260 registros) e 22% a movimentos de massa (140 registros) (Toro et.al,
2011)

Para o caso do Vale de Aburrd (Medellin — Colémbia), que concentra um total de 3,4
milhdes de habitantes, os movimentos de massa correspondem a 3 de cada 10 desastres que
ocorrem na regido e deixam como saldo tragico 75% da totalidade de vitimas anuais. Somente
0s movimentos de massa foram responsaveis por deixar 1390 pessoas falecidas e perdas
econdmicas superiores aos dez milhGes de dolares no periodo de 1880 a 2007 (Aristizébal &
Gobmez, 2007). Na Colémbia, foram contabilizados, durante o ultimo século, 36 desastres
gerados por movimentos de massa de magnitude consideravel, sendo o mais catastrofico o de
Villatina, na cidade de Medellin, ocorrido no dia 27 de Setembro de 1987, com um ndmero

estimado de 640 pessoas mortas (Aristizabal et al, 2010).

Em regiGes montanhosas, o crescimento acelerado — e as vezes desorganizado — das
cidades gera as condigcdes necessarias para a ocorréncia de tragédias como a ocorrida
recentemente na Regido Serrana do Rio de Janeiro. N&do somente esta, mas outras sequéncias
de tragédias recorrentes levaram a criacdo, em diversas cidades da Ameérica Latina, de
organizacOes especializadas na avaliacdo dos riscos geotécnicos associados a encostas
naturais intensamente ocupadas. Ndo obstante os esforcos realizados, ndo s6 no ambito da
cidade do Rio de Janeiro, mas também em outras localidades e centros de pesquisa, a
modelagem numérica das relacdes existentes entre as variaveis que condicionam a ameaca €

ainda motivo de intensa pesquisa.

Segundo a ONU, é necessario fortalecer a capacidade técnica e cientifica para elaborar e
aplicar metodologias, estudos e modelos que permitam a avalicdo dos fatores de
vulnerabilidade diante das ameacas de origem geoldgica, meteoroldgica, hidroldgica e
climatica. Ainda nessa linha de acdo, uma das prioridades definidas para o periodo 2005-
2015 é a identificacdo, avaliagdo e monitoramento de sistemas de alerta focados na vida das

pessoas (Turra& Queiroz, 2005).

As redes neurais extraem seu poder computacional, primeiramente, por meio de sua
estrutura macicamente paralelamente distribuida, e, depois, por meio de sua habilidade de

aprender e portanto, de generalizar. A generalizacédo se refere ao fato de a rede neural produzir
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saidas adequadas para entradas que ndo estavam presentes durante o treinamento
(aprendizagem). Estas duas capacidades de processamento de informacdo tornam possivel
para as redes neurais resolver problemas complexos, como é o caso dos movimentos em
massa, em que multiplas variaveis sdo combinadas entre si, sem saber qual tem maior

incidéncia com elemento deflagrador.

1.1. OBJETIVOS

1.1.1. OBJETIVO GERAL

Esta pesquisa tem como objetivo geral avaliar a viabilidade da aplicacdo de uma
ferramenta computacional conhecida como Redes Neurais Artificiais (RNAS) para previsdo
de escorregamentos deflagrados por chuva em encostas naturais. O modelo neuronal devera
ser capaz de estimar o fator de seguranca da encosta ou algum parametro que possa ser usado
para indicar de maneira contundente o seu grau de estabilidade. Desta maneira, a
probabilidade de ocorréncia do referido fator de seguranca estara atrelada ao periodo de

retorno do evento de chuva considerado na analise.

1.1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Andlise e escolha das variaveis que controlam a suscetibilidade da encosta e das
variaveis que controlam o processo de iniciacdo dos escorregamentos.

e Organizacdo e processamento das bases de dados das variaveis especializadas em
uma plataforma de Sistemas de Informacao Geogréfica (SIG).

e Avaliagéo da estabilidade de taludes no local de estudo.

e Criacdo, treinamento e validacdo do modelo neural de previséo.

1.2. ESTRUTURA DO DOCUMENTO

O trabalho encontra-se dividido em seis capitulos: o primeiro, o presente capitulo,
apresenta a contextualizacdo, importancia e motivacao da pesquisa, assim como os objetivos a
serem alcancados. O segundo capitulo contem a revisdo bibliografica feita sobre o tema. O

terceiro capitulo contém uma descricdo do local de estudo. O quarto mostra a metodologia. O
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quinto capitulo descreve os resultados das andlises de estabilidade de taludes, assim como o
processo de treinamento, validagéo e verificagdo do modelo de RNA. Por derradeiro, 0 sexto
capitulo encerra a presente pesquisa, com as conclusdes e recomendacgdes para pesquisas

futuras.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Antes de comecar, € bom incluir algumas definicdes classicas que permitirdo esclarecer
o significado dos diferentes termos utilizados nesta dissertacdo. A Ameaca é definida como a
situacdo ou condicdo que apresenta um potencial de prejuizo humano, de danos a
propriedades, de danos ao meio ambiente, de perda econémicas ou atrasos na finalizagéo da
obra. O Risco é a combinacgéo da frequéncia de ocorréncia de uma ameaca determinada e as
consequéncias de sua ocorréncia. Tais consequéncias, de forma geral, sdo consideradas dentro
do que se conhece como vulnerabilidade, na qual estdo envolvidos tanto o conceito de grau de

exposicdo como o de fragilidade.

2.1. PRELIMINARES

Segundo Varnes (1984), a ameaca pode ser definida como a probabilidade de
ocorréncia de um fendmeno potencialmente danoso, num periodo especifico de tempo, dentro

de uma area determinada.

Para este caso de estudo, o mencionado fenbmeno potencial danoso sera atribuido aos
movimentos em massa deflagrados por chuvas. A ameaca que gera um escorregamento é
amplamente avaliada em diversos projetos de desenvolvimento, na redugdo de desastres em
encostas e no planejamento de projetos lineares, como estradas, ferrovias e linhas de

transmisséao.

A probabilidade de ocorréncia de um evento de deslizamento de terra € a probabilidade
de que um movimento de massa (ou escorregamento) ira ocorrer. Ela pode ser expressa em

termos relativos (qualitativos) ou em termos probabilisticos (quantitativos).

Dita probabilidade pode estar associada a incerteza dos parametros ou modelos
geotécnicos, ou ainda a frequéncia, intensidade e duracéo de agentes que desencadeiam (Xie,
2007)



2.2. CLASSIFICACAO DOS MOVIMENTOS DE MASSA

A tradugdo da palavra inglesa “landslide” para o portugués tem gerado uma grande
confusdo. Ela ¢ utilizada na literatura técnica em lingua inglesa para significar “movimento de
massa”. Porém, ¢é traduzida muitas vezes como ‘“deslizamento” ou “escorregamento”,
limitando-se a palavra a um so tipo de movimento de massa. Como bem ¢é referido por
Guzzetti et al. (2012), “landslinde”, “mass movement” e “slope failure” podem ser usados
como sindnimos. Nesse contexto, “deslizamento” ou ‘“escorregamento” seria a traducéo

correta de “Slide”, como se deduz da classificacdo de Cruden & Varnes (1996).

O termo deslizamento descreve uma ampla variedade de processos que resultam na
movimentacdo, descendente e ao longo da transversal, dos materiais de formacdo de uma
encosta, incluindo rocha, solo, preenchimento artificial, ou uma combinacdo destes, sob a
acdo da gravidade, quando a tensdo cisalhante atuante é maior que a tensdo resistente da
massa deslizante. (Cruden & Varnes, 1996). Os materiais podem se movimentar ou cair,

derrubando, deslizando, espalhando ou fluindo.

As classificagdes de massa propostas por Varnes (1978), posteriormente modificada
por Cruden & Varnes (1996) e Hutchinson (1988), sdo os sistemas mais amplamente aceitos
na comunidade cientifica atualmente. Varnes (1978) utiliza como critério principal na sua
classificacdo o tipo de movimento e, em segundo lugar, o tipo de material. Propde cinco tipos
de movimento: quedas (falls), tombamentos (topples), deslizamentos (slides), espalhamentos
(spreads), escoamentos ou corridas (flows); e duas classes de material: rocha e solo, este
ultimo subdividido em detritos e terra. Porém, os movimentos de massa podem formar uma
falha complexa envolvendo dois ou mais tipos principais de movimento e material, ao mesmo
tempo ou durante a vida do movimento, formando subcategorias menos comuns. Cruden &
Varnes (1996) propuseram modificacbes para a classificagdo de Varnes (1978). Sua
classificacdo continua com 0s mesmos cinco tipos de movimentos e os dois tipos de materiais.
Para eles, qualquer movimento de massa pode ser classificado e descrito por dois homes; 0
primeiro descreve o tipo de movimento e 0 segundo descreve o material. Além disso, eles
consideram dois aspectos mensuraveis: o contetdo de agua (seco, umido, molhado, muito

molhado) e a velocidade, que caracterizam o material e 0 movimento, respectivamente. Na

Tabela 2.1 e Tabela 2.2 apresenta-se o resumo desta classificacéo.



Tabela 2.1 Resumo da classificacdo dos movimentos de massa Cruden & Varnes (1996)

Tipo de Movimento

Tipo de Material

Rocha Solos
Predominantemente Predominantemente
grosso fino
Quedas Queda de blocos Queda de detritos Queda de solo
Tombamentos De rocha De detritos De solo
Deslizamentos Rotacionais de rocha | Rotacionais de rocha e | Rotacionais de solo
(Escorregamentos) solo
Translacionais de Translacionais rocha e | Translacionais de
rocha solo solo
Expansfes laterais De rocha De detritos De solo
Corridas Rastejo de rochas Rastejos e corridas
(Escoamentos) (creep)
Complexos Combinacgdo de dois ou mais tipos de movimentos

Tabela 2.2 Classificacdo dos escorregamentos segundo a sua velocidade. Cruden &

Varnes (1996)
o Velocidade | Velocidade
Classe Descricao o

(mm/s) tipica
7 Extremadamente rapido >5x10°
6 Muito réapido 5 x 10° m/s
5 Répido 5x 10 m/min
4 Moderado 5x10* m/h
3 lento 5x10° m/mes
2 Muito lento 5x10° m/ano
1 Extremadamente lento 5x10 mm/ano

A seguir, sdo apresentadas as descri¢fes gerais dos principais movimentos de terra

enunciados nas tabelas acima.

2.2.1. Quedas
As quedas sdo movimentos bruscos de massas de materiais geoldgicos, tais como

pedras e pedregulhos, provenientes de encostas ingremes ou falésias.

A separagdo ou movimento ocorre ao longo de descontinuidades, tais como fraturas,
juntas, e planos de acamamento. O movimento é de muito rapido a extremamente rapido,
ocorre por queda livre, sendo fortemente influenciado pela gravidade, resisténcia mecanica, e

pela presenca de agua intersticial (Varnes, 1978)



2.2.2. Tombamentos

Consiste na rotacdo de uma ou mais unidades de material sobre um ponto, sob a acéo

da gravidade ou por forcas exercidas por outras unidades ou por fluidos em fissuras.

2.2.3. Deslizamentos

Deslizamento ou escorregamento € um movimento descendente de uma massa de solo
ou rocha, que ocorre predominantemente ao longo de uma superficie de falha ou de uma

delgada zona de deformagéo e de cisalhamento intenso (Highland & Bobrowsky, 2008).

No sistema de Varnes (1978), os deslizamentos sao classificados segundo a forma da
superficie de falha em translacionais e rotacionais. Os escorregamentos translacionais podem
ser planares ou em cunha. No entanto, as superficies de ruptura sdo geralmente mais

complexas e apresentam segmentos planos e curvos.

Estes tipos de movimentos, quando deflagrados por chuvas, sdo geralmente
denominados deslizamentos superficiais planares (soil slip), e caracterizam-se pela espessura
muito menor do que o comprimento do movimento (0,3-2m) e superficie de falha subparalela
a superficie da encosta (Anderson & Sitar, 1995).

Embora o movimento seja considerado como rapido, usualmente apresenta o0s

primeiros sinais de deslocamento mediante fissuras na parte superior.

2.2.4. Expansdes laterais

Geralmente ocorrem em encostas com declividades muito suaves ou terrenos planos.
Nas expansfes o movimento dominante é o acomodamento lateral por fraturas de

cisalhamento ou tensdo.

E a extensdo de uma massa de solo ou rocha coesivo combinado com uma subsidéncia

geral da massa fraturada de material coesivo sobre uma camada de material fraco.



A falha é causada, geralmente, por liquefacdo e por movimentos de solo rapidos, como

0s experimentados durante um terremoto.

2.2.5. Corridas:

Séo deformagdes ou movimentos continuos, frequentemente sem haver uma superficie

definida ao longo da qual a movimentagdo ocorra.

A distribuicao de velocidades no deslocamento da massa lembra um fluido viscoso. Se

0s movimentos sdo lentos denominam-se rastejos, e, se rapidos, denominam-se corridas.
As corridas de detritos e lama estdo entre os fenémenos mais destrutivos da natureza,
em que o material com alto teor de umidade perde coesdo e ganha velocidade no caminho de

descida (Cruden & Varnes, 1996).

Na Figura 2.1 podem ser observados os esquemas dos deslizamentos descritos acima.

Figura 2.1A:Quedas, B:Tombamentos, C.1:Deslizamento rotacional, C.2: deslizamento
translacional, D: expanséo lateral, E: corridas. (USGS, 2004)



As modificagdes propostas por Cruden & Varnes (1996), consistem em incluir uma
medicéo da velocidade do escorregamento e categoriza-los em clases como apresentado na

2.3. CAUSAS DOS MOVIMENTOS DE MASSAS

Dentre os agentes causadores de escorregamentos em geral, pode-se dizer que, no caso
de solos ndo saturados, o principal € a agua (chuva, lancamento de aguas servidas, ruptura de

tubulacgoes, etc.).

No Brasil e na Colémbia ndo é diferente: a principal causa dos escorregamentos é a
agua, que pode atuar como agente preparatorio e deflagrador dos escorregamentos. Os
escorregamentos podem ocorrem em solos ndo saturados ou saturados (Camapum de
Carvalho et al., 2012). Em ambas as condi¢fes, a &gua comanda o processo de instabilizacao.
A reducdo da sucgdo, a saturacdo do solo ou a elevacdo do nivel fredtico dependem da
interacdo do solo com as condicBes climaticas. Em condi¢bes normais, a infiltracdo da agua
da chuva € a principal fonte de dgua das encostas. Em encostas ocupadas, pode haver
lancamento de aguas servidas e, em outros casos, vazamentos de tubulacdes de &gua ou
esgoto, os quais também podem contribuir para infiltracdo. O clima tropical contribui para

formacéo de solos espessos, além de apresentar elevados indices pluviométricos.

Segundo Soeteres & Van Westen, (1996), os movimentos de massa sdo o produto do
enfraquecimento progressivo das propriedades mecanicas dos materiais das encostas por
processos naturais, tais como o intemperismo, 0s movimentos tectdnicos e as atividades
antropicas. O USGS (2004) propde uma classificacdo baseada em causas geoldgicas,

morfolGgicas e antropicas:

Causas geoldgicas: Materiais frageis ou sensiveis, materiais expostos, materiais cisalhados,
descontinuidades com orientacdo adversa, contraste de permeabilidade e/ou rigidez de

materiais.
Causas morfoldgicas: levantamento tectonico ou vulcénico, recuperacdo glacial, erosao

fluvial, eroséo subterrénea (solucdo, pipping), remogao da vegetacdo (por incéndios ou secas),

intemperismo por ciclos de congelamento e descongelamento; inchamento e encolhimento.

10



2.4. MODELOS PARA AVALIAR A SUSCEPTIBILIDADE AOS MOVIMENTOS
DE MASSA

Segundo Guzzetti et al. (1999), as metodologias para avaliar a susceptibilidade aos
movimentos de massas podem ser classificadas como qualitativas (subjetivas, zoneamento em
termos descritivos), quantitativas (estimacdo numérica), diretas (observando relagBes entre
materiais, formas e processos) ou indiretas (identificam-se os fatores desestabilizadores e
depois estima-se a contribuicdo de cada um). Os métodos mais importantes sdo o0
geomorfoldgico, o heuristico, o baseado em mapas de inventario e o baseado na geotecnia e

na estatistica. Esses modelos sdo apresentados abaixo:

2.4.1. Método geomorfoldgico

E um método direto (resultado do mapeamento geomorfoldgico da susceptibilidade,
observando relacOes entre materiais, formas e processos) e qualitativo (faz-se zoneamento
em termos descritivos), baseado na habilidade do pesquisador para estimar a ameacga e 0

risco, risco esse que ¢é baseado no entendimento do modelo geomorfologico.

Dada a répida atribuicdo de niveis de susceptibilidade, essa metodologia é Util para

fazer estimacdes rapidas em grandes escalas.

O principal e mais abrangente projeto mencionado na literatura utilizando essa
metodologia é o método francés ZERMOS. Em uma primeira fase, os fatores que
influenciam a estabilidade (inerentes e detonantes) séo analisados em conjunto com 0sS
deslizamentos ativos e inativos existentes. No segundo passo, todos os resultados da
analise anterior sdo extrapolados a areas com caracteristicas fisicas similares e é feito o
zoneamento em trés graus de ameaca: nula, potencial (ou incerta) e certa (Aleotti &
Chowdhury, 1999).

2.4.2. Meétodos heuristicos baseados em indices

S&o metodologias qualitativas, mas indiretas. Segundo Aleotti & Chowdhury (1999) o
pesquisador seleciona os mapas e fatores que afetam a estabilidade de acordo com a

experiéncia pessoal, atribuindo a cada variavel um peso que é proporcional a contribuicao
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relativa esperada na geracdo da ruptura. Para realizar a avaliagdo, devem-se subdividir os
fatores predisponentes (parametros de entrada) em classes relevantes, e atribuir pesos a cada
classe e a cada parametro para posteriormente fazer uma sobreposicdo das cartas com 0s
pesos atribuidos, obtendo o mapa final e os niveis de susceptibilidade. O nivel de
susceptibilidade é definido de acordo com a grandeza do valor obtido da superposi¢do de
planos de informag&o de pardmetros.

Os questionamentos a0 método se baseiam no fato de que em muitos casos 0
conhecimento das relagcBes entre os fatores ambientais e os movimentos de massa é

inadequado e essencialmente dependente da experiéncia do pesquisador.

No trabalho de Pachauri & Pant (1992) apresenta-se uma avaliacdo de susceptibilidade
ao deslizamento no Himalaia. Os autores dividiram o terreno em unidades geomorfoldgicas e
a cada unidade encontrada deram um valor que depende dos fatores contribuintes nesse ponto,
aos quais atribuiram pesos de acordo com a sua importancia relativa. Na Colémbia destacam-
se o0s trabalhos de Alzate (1996) — onde é descrita a metodologia baseada em indices — e o de
Mejia & Wohl (1994) — no qual é feita a andlise de riscos geoldgicos na regido noroeste da
propria cidade de Medellin. Os indices atribuidos as diferentes classes dos pardmetros levados
em consideracdo sdo definidos pelo conceito de varios especialistas no tema, e na experiéncia
e observacdes dos autores. No trabalho de Mejia & Wohl (1994), sdo analisados os riscos de

deslizamento, inundacdo e erosdo numa escala de trabalho de detalhe (1:10000).

Os métodos heuristicos baseados em indices procuram explicitar o conhecimento do
especialista mediante nimeros atribuidos aos parametros predisponentes, por isso fazem parte
dos chamados sistemas especialistas. Estes procedimentos sdo utilizados em varios campos,
tais como medicina, quimica, engenharia e militar (Fischer, 1994). O principal problema
desses métodos estd fundamentado, como ja foi dito acima, na dependéncia e subjetividade do
especialista, bem como no fato de que as regras formalizadas desse conhecimento implicam
limites abruptos. Para resolver a ultima desvantagem apontada, sdo utilizadas as técnicas de

logica difusa (fuzzy) que definem limites graduais, situagcdo mais proxima da realidade fisica.
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2.4.3. Anadlises de inventarios de movimentos de massa

Procura-se prever com base no presente e no passado. Obtém-se uma densidade de

eventos numa regido (ou zona analoga) e estima-se o grau de susceptibilidade.

Como descrito acima, com este método sdo calculadas iso-linhas de densidade de
eventos, dando uma ideia da distribuicdo dos movimentos de massa, especialmente quando
estes sdo detonados por chuvas intensas ou terremotos. No entanto, este tipo de mapa parte do
principio questionavel de que a presenca/auséncia de deslizamentos é uma variavel
espacialmente continua. No modelo ndo se incorpora nenhum tipo de relagdo com fatores
ambientais e, dessa forma, areas estaveis que ficam muito préximas a areas instaveis podem

ser classificadas de maneira errada.

2.4.4. Modelos fundamentados na fisica ou na geotecnia

Utilizam-se as leis fisicas que controlam a instabilidade — por exemplo, poropressdes,
geometria do talude, parametros de resisténcia — e obtém-se o grau de estabilidade por um
método de estabilidade de taludes convencional. O resultado fornecido pelo modelo é o fator
de seguranca (FS), que relaciona as tensdes que se opdem ao movimento com as tensdes que

0 promovem.

Mediante esse modelo, é possivel identificar os fatores detonantes de movimentos de
massa. Possui a desvantagem de precisar de grande quantidade de dados cuja obtencéo ndo é
economicamente vidvel para regides de extensdo significativa. Adicionalmente, existem
varios mecanismos de ruptura (em rochas, por exemplo) que ndo sdo facilmente modelados.
No entanto, permitem calcular de forma quantitativa a contribuicdo dos diferentes fatores

desestabilizadores.

Os modelos para avaliar a estabilidade podem calcular o fator de seguran¢a em 1, 2 ou
3 dimensdes. O modelo unidimensional (também chamado de talude infinito) calcula a
estabilidade em cada ponto, sem levar em conta as forgas resultantes nas areas adjacentes.
Alguns modelos de andlise de estabilidade em 2 dimensdes fazem os calculos ao longo de

perfis, dividindo a superficie de ruptura em fatias e fazendo o equilibrio interno de cada uma.

13



Esses métodos, conhecidos como equilibrio limite, diferenciam-se uns dos outros pelas
hipGteses que fazem para calcular as forcas entre as fatias. Outros métodos deterministicos
utilizados para avaliar a estabilidade de um talude individual em 2-D sdo os que utilizam os
elementos finitos, podendo-se obter tensdes e deformacgdes em diferentes pontos da massa do
solo. Os modelos em trés dimensdes calculam a estabilidade do corpo do deslizamento como

um todo.

Em conjunto com os SIG, o modelo fisico mais usado, pela simplicidade das equacdes,
é 0 método do talude infinito (unidimensional). A utilizagdo desse modelo é apropriada para o
caso de movimentos superficiais governados pela topografia, com planos de ruptura paralelos
a superficie do terreno, ou alguns deslizamentos profundos. No entanto, ndo é recomendavel
para areas com variados mecanismos de ruptura. Ndo € compensatorio o uso de SIG com
mapas detalhados para utilizar um modelo simplificado que forneca como resultado
estimac0es grosseiras (Dai, 2002).

Algumas metodologias recentes utilizam a ferramenta de analise de vizinhanca do
SIG, que permite analisar os pixels vizinhos ao redor do ponto central. Com essa técnica
podem ser simuladas as trajetérias dos deslizamentos (especialmente importantes no caso de

fluxo de detritos) e a resposta hidrolédgica as chuvas (Dai, 2002).

Exemplos da utilizacdo deste método no Brasil sdo os trabalhos de Augusto Filho
(2004) e Guimaraes et al (2003). O primeiro autor realizou uma carta de susceptibilidade para
a regido de Cubatdo (estado de Sdo Paulo). Depois de detectar que a maior parte dos
deslizamentos nessa regido sao superficiais (profundidade de 1 m), o autor implementou um
modelo de talude infinito em um SIG e mediante o valor do fator de seguranca obtido,
determinou os niveis de susceptibilidade. Guimardes et al (2003) utilizou o programa
SHALSTAB para identificar deslizamentos superficiais no Rio de Janeiro, baseados em dados

de campo coletados anteriormente pela Geo-Rio.

Na Costa Rica e em Manizales (Colombia), Terlien et al. (1995) e Terlien (1996)
também realizaram analises utilizando o método do talude infinito e um modelo hidrologico
para calcular o nivel freatico depois das chuvas. Ambos os procedimentos foram embutidos

em um SIG. Os autores concluem que o talude infinito sé pode ser usado para deslizamentos

14



superficiais, com relacdo profundidade-longitude menor que 0,1, e que para relagdes maiores
0 modelo subestima o FS.

As analises de estabilidade em 2-D ou 3-D dentro de programas SIG nao sdo muito
comuns até o0 momento, sendo mais utilizados programas externos aos SIG para encontrar 0s

fatores de seguranca.

Para estudos detalhados em areas reduzidas, existem outros métodos que vao além dos
deterministicos. As metodologias probabilisticas permitem obter a média e variancia do fator
de seguranca, baseados nas propriedades estatisticas das entradas. Entre 0s métodos
estatisticos encontram-se 0 de FOSM (First Order Second Moment) e o de Montecarlo (Dali,
2002).

2.4.5. Modelos baseados na estatistica

Fundamentam-se na analise das relacbes funcionais entre fatores e a distribuicdo de
movimentos de massas passados e presentes. Sdo utilizadas vérias técnicas estatisticas
univariadas e multivariadas como a analise discriminante e regressao logistica e linear.
Guzzeti et al (1999) cataloga as redes neurais como uma técnica estatistica; no entanto,
Aleotti & Chowdhury (1999) entendem que a ferramenta corresponde a uma categoria

diferente das anteriormente citadas.

A técnica univariada da andlise condicional é conceitualmente — mas néo
operacionalmente — simples. Atribui relagdo probabilista entre fatores ambientais relevantes e
a ocorréncia de movimentos de massa numa regido. E baseada no teorema de Bayes, que leva
em conta a freqiéncia com a que se apresentam os deslizamentos, seja em ndmero ou
percentagem da area, para obter a probabilidade dependente dos eventos prévios. Esse método
pode ser usado com a divisdo do terreno resultante da superposicdo de dois o mais planos de
informacgdo de fatores desestabilizadores, a frequéncia de movimentos € calculado com a
Equacdo (2.1 (Ramos, 2003):

FM = ai/ at (2.1)
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onde,

FM: frequéncia dos Movimentos de Massa numa classe
ai = area instavel dentro da classe

at = area total da classe

Desta forma, a probabilidade de ocorrer movimentos de massa numa classe € igual a
sua FM. E possivel definir também a frequéncia de movimentos de massa em toda a regido
estudada ((2.2):

FT = Ai/ At 2.2)

onde,

FT: frequéncia dos Movimentos de Massa na area total estudada
Ai: area instavel dentro da area total estudada

At: area total estudada

Ao comparar as diferentes probabilidades condicionais das diferentes caracteristicas
ambientais coletadas na regido pesquisada, com a probabilidade média de ocorrer movimentos

de massa na area completa ((2.3), tem-se:

P(EM/FT) =EM / FT (2.3)

Sendo assim, é possivel agrupar o terreno em niveis diferentes de susceptibilidade. Na
(2.3, um valor maior que 1 significa que o parametro em questdo é desfavoravel a
estabilidade. No caso contrario (menor que um) significa que o mesmo é favoravel. Na
maioria das vezes em que a técnica é utilizada, sdo calculadas as probabilidades condicionais
para cada fator por separado e depois somadas sequencialmente as probabilidades dos fatores
presentes no ponto. O descrito anteriormente s6 é verdadeiro para dados nao correlacionados,
0 que raramente acontece neste tipo de analise. Para serem obtidos resultados satisfatrios é

necessario escolher uns poucos fatores relevantes.
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Uma variante bastante utilizada da estatistica univariada é a chamada de percentagem
de zonas de rupturas que utiliza a superposi¢do do mapa de declividade com o de geologia
para obter a divisdo do terreno. As unidades encontradas sdo numeradas e é calculada a
percentagem de deslizamento no interior de cada uma. As percentagens obtidas sdo entdo
classificadas em intervalos que representam niveis de susceptibilidade (Irigay et al., 1996). A
técnica de percentagem de zonas de ruptura é a mais utilizada para avaliar a susceptibilidade
aos movimentos de massa no mundo (Brabb, 1993). Assim definida, a metodologia nao é
estritamente estatistica, mas € simples, razoavelmente boa e pode ser o ponto de partida para

executar algum tipo de regressao.

O modelo estatistico multivariado é baseado na hipOtese de que os fatores que
causaram a instabilidade no passado gerardo deslizamento no futuro. O modelo linear geral

assume a forma da (2.4:

L=B+BiX;+BxX;+..+BpnXn+¢ (2.4)

onde L indica a maior ou menor probabilidade de ocorrer movimentos de massa em cada
unidade testada, os Xi sdo os fatores predisponentes de entrada observados nos mapas, € 0s Bi
sdo coeficientes estimados dos dados por meio de técnicas que dependem do modelo

estatistico selecionado. B representa o ruido do modelo e € o erro.

Nesse método o fendmeno espacialmente identificado € o resultado da relacdo de
fatores dependentes, muitos dos quais sd@o pouco conhecidos, desconhecidos ou néo
mapeaveis. De acordo com as circunstancias citadas, o0 modelo obtido é apenas de tipo

funcional (sem sentido fisico), sendo chamado de modelo “caixa preta” (Aleotti &

Chowdhury, 1999).

Um aspecto importante é a converséo de varios parametros de nominal a numérico
(p.e. litologia ou tipo de uso do solo). Isso pode ser feito mediante a criacdo de variaveis
booleanas ou ficticias (1 indicaria que o pixel esta dentro de determinada classe e O que néo)
ou atribuindo valores numeéricos baseados na percentagem relativa da area com deslizamentos

em relacdo a area total da classe. Os dois métodos sdo similares, porém o segundo parece ser
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mais aconselhado, porque evita a criacdo de numerosas variaveis ficticias e permite considerar

o0 conhecimento prévio (Aleotti & Chowdhury, 1999).

O método estatistico multivariado é altamente sensivel a qualidade e quantidade dos
dados disponiveis, assim como a erros na identificacdo e localizacdo dos deslizamentos.
Quando o modelo é avaliado para uma area, ndo € possivel extrapolar os resultados para as

regides vizinhas se elas ndo sdo de caracteristicas semelhantes.

As técnicas estatisticas sdo geralmente consideradas as mais apropriadas para avaliar a
susceptibilidade aos movimentos de massa nas escalas médias (1:10000 — 1:50000). Nesse
nivel de detalhe, é possivel mapear com precisdo as ocorréncias passadas, e coletar

informacao suficiente sobre as varidveis consideradas relevantes (Dai et al., 2002).

2.5. PRINCIP1OS DAS ANALISES DE SUSCEPTIBILIDADE

Segundo Varnes (1984) as hipdteses bésicas que guiam os estudos de zoneamento com

0 objetivo de definir niveis de ameaca sdo:

e O passado e o presente sdo as chaves para o futuro: implica em dizer que as rupturas de
encostas ocorrerdo com maior probabilidade no futuro nas situagdes geoldgicas,
geomorfoldgicas e hidroldgicas que ocorreram no passado e no presente.

e Podem ser identificadas as principais condigdes que causam 0S movimentos de massas: as
causas béasicas gque ocasionaram alguns movimentos de massa em lugares especificos
foram estudadas. Algumas se referem a condicdes inerentes da rocha ou solo, na sua
composicdo ou estrutura; outras, como a inclinacdo do terreno sdo relativamente
constantes; ou variaveis, como a profundidade do lencol freatico. Existem também

variaveis transientes como a atividade sismica.
e Podem ser estimados graus de ameaca: quando as condigles e 0S processos Sao

conhecidos, é possivel estimar o grau de contribuicdo de cada fator e ter medicOes

qualitativas ou quantitativas, ponto a ponto. A avaliacdo anterior pode ser feita por
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simples metodologias subjetivas, até processos complicados que precisam da utilizacdo do
computador e de extensas bases de dados.

2.6.  SISTEMAS DE INFORMACAO GEOGRAFICA (SIG)

Os SIG séo sistemas computacionais usados para o entendimento dos fatos e fendmenos
que ocorrem no espago geografico. Sua capacidade de reunir uma grande quantidade de dados
convencionais de expressao espacial, estruturando-os e integrando-os adequadamente, torna-
os ferramentas essenciais para a manipulacdo das informacdes geograficas (Carvalho et al.,

2000).

Dentro da ampla gama de aplicacGes, incluem-se temas como: agricultura, floresta,

cartografia, cadastro urbano e redes de concessionarias (agua, energia e telefonia).

Segundo Carvalho (2001), nas andlises de risco as vantagens da utilizacdo do SIG séo:

e Velocidade de céalculo e viabilidade de implementar técnicas de cruzamentos de

mapas.

e Os mapas podem ser atualizados facilmente quando se tém novas informacdes

disponiveis.

As desvantagens encontradas sao:

e A digitalizacdo dos dados é demorada;

e Precisa-se de grande quantidade de variaveis de entrada para poder usar as ferramentas

disponiveis

2.6.1. Estrutura de um SIG

Numa visdo abrangente, pode-se indicar que um SIG tem 0s seguintes componentes:

interface com usuério; entrada e integracdo de dados; fungdes de processamento grafico e de
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imagens; visualizacdo e plotagem; armazenamento e recuperacdo de dados (organizados sob a
forma de um banco de dados geograficos).

Estes componentes relacionam-se de forma hierarquica. No nivel mais proximo ao
usuério, a interface homem-maquina define como o sistema é operado e controlado. No nivel
intermediério, um SIG deve ter mecanismos de processamento de dados espaciais (entrada,
edicdo, andlise, visualizacdo e saida). No nivel mais interno do sistema, um sistema de
geréncia de bancos de dados geogréaficos oferece armazenamento e recuperacdo dos dados

espaciais e seus atributos (INPE, 2003).

2.7. ESTABILIDADE DE TALUDES EM SOLOS

A estabilidade de obras de engenharia é definida usualmente em termos deterministicos,
através de um FS. A escolha do método de analise mais adequado é um aspecto relevante a
ser considerado, sendo fungéo tanto da importancia da obra quanto da qualidade dos dados
disponiveis. Em casos de taludes naturais, a anélise da estabilidade pode fazer uso também de
técnicas probabilisticas, considerando que a escolha dos parametros mais relevantes esta
inevitavelmente sujeita a incertezas. Assim, o calculo da seguranca de um talude inclui erros e
/ou imprecisBes que sdo relativos ndo sé aos parametros relevantes ao problema, mas também

ao método de analise adotado (GeoRio, 1999)

Vérios métodos para o calculo de estabilidade de taludes aparecem na literatura (Bishop
1955, Morgenstern & Price (1965), Spencer 1967, Janbu (1968), Duncan 1996, Dawson et al
1999). Mas existe pouca investigacdo a respeito do zoneamento de estabilidade de taludes,
devido a dificuldades no processamento de dados espaciais, tais como: angulo do talude,

elevacdo, aspecto, etc.

Vaérios autores, como Rahardjo et al (1995), Fourier et al (1999), Cho e Lee (2002),
Montohar e Liao (2010), utilizam, na previsdo de deslizamento de taludes, o modelo
simplificado de talude infinito, que inclui variaveis do solo estaticas no tempo (C: coeséo, y:
peso especifico, ¢: angulo de atrito, B: inclinacdo do talude, h: altura do talude), e adotam a
envoltoria de resisténcia proposta por Fredlund et al (1978) para solos ndo saturados. Com o
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método de talude infinito é possivel abordar a estabilidade ou instabilidade de um talude

fazendo uma relagéo entre as forgas atuantes e resistentes, como se mostra na (2.5.

B forgas resistentes B f(c’,d, v,...) (2.5)
forcas atuantes  f(peso talude, carregamentos externos, forgas de infiltragao, etc.)

Uma vez definida a distribuicdo da suc¢édo e os parametros de resisténcia, o calculo do
fator de seguranca é uma tarefa simples. Mas para se ter representatividade da condicao real, é
preciso conhecer a distribuicdo espacial e temporal da pressdo de poros. O calculo de
estabilidade deixa de ser uma analise Unica para um talude. Além disso, depende
fundamentalmente da interacdo do talude com as condi¢des climaticas associadas com a
infiltracdo da agua da chuva, a variacdo do nivel freatico ou outro mecanismo que altere a

distribuicdo de pressao de poros no solo.

Em zoneamento de estabilidade de taludes duas classes de métodos podem ser
reconhecidas: métodos estatisticos e modelos deterministicos.

Um dos métodos estatisticos, a estatistica multivariada, analisa a relacdo entre a
ocorréncia de um escorregamento e os fatores relacionados (profundidade da camada do solo,
resisténcia do solo, angulo do talude, vegetacao, etc.) e cria um indice de avaliacdo integrada

para uma area piloto e logo preveé o risco de escorregamentos para uma area vizinha.

Os modelos deterministicos analisam o equilibrio mecanico de um potencial bloco
deslizante e calculam o fator de seguranca do talude. Esses métodos estatisticos ndo tém
significado mecanico, ao contrario dos modelos deterministicos, 0s quais consideram o
equilibrio de forcas aplicadas no talude (forcas atuantes e forcas resistentes). Sdo um método
bom e razoavel para um local individual. Sem embargo, utilizar o modelo deterministico em
uma investigacdo de zoneamento regional de estabilidade de taludes pode ser dificil ou
algumas vezes impossivel, devido a dificuldade na obtencéo, revisdo e processamento de um
pacote grande de dados espaciais, identificacdo de superficies de deslizamento e
monitoramento das pressdes de poros. Um tdépico importante de estudo nos dltimos anos € a
criagdo de mapas de risco em areas montanhosas, partindo de uma limitada investigacéo in-
situ (Zhou et al., 2002).
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Na Figura 2.2 observa-se um esquema dos métodos de zoneamento de estabilidade de
taludes.

Analise geomorfoldgico de

Métodos campo Combinagéo ou
-I ualitativos sobreposicéo de
d Uso de indices ou mapas de Inices ou mapas

parametros

Mapas de logica
analitica

— Anédlise bivariado I
-I Analises estatisticas
Andlise multivariado I
Métodos Andlises deterministicos
quantitativos (calculo do fator de

I Métodos de avaliacdo de risco I

Abordagens de engenharia suguranca)
geotécnica

probabilistico

Abordagenm I

_I Analises de redes Neurais
(black box)

Figura 2.2 Classificacéo proposta de métodos de avaliacéo de risco de deslizamento de
terra (modificado Aleotti & Chowdhury, 2007)

Nos métodos quantitativos encontra-se a técnica baseada em analises de redes neurais,
considerada um modelo “caixa preta” (Aleotti& Chowdhury, 1999). Uma vantagem
importante do método das RNAs é que nao depende do tipo de distribuicdo estatistica dos
dados, viabilizando os trabalhos feitos por Pradhan, & , Lee,. 2007 e Caniani et al 2008, nos
quais mediante uma RNA treinada com imagens de satélite de cobertura e uso do solo,
declividade, aspecto, dados de chuva, curvatura e distancia de drenagem conseguiram, cada
um, um mapa de ameaca para seus respectivos locais de estudo, tendo sido a correlacdo do

primeiro maior que 80%.

Outro enfoque consiste nas formulagdes acopladas infiltracdo — deformacgéo baseada
no método dos elementos finitos e a teoria dos meios porosos apresentadas por Cho and Lee
(2001), Alonso et al. (2003), Ehlers (2004), Garcia (2010). Esta teoria é usada para descrever
0 processo de infiltracdo no solo. Usando esta abordagem, Garcia (2010) analisou a geragédo
de pressdo de poros e deformagdes quando o solo é submetido a uma precipitagdo. Fiz
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também um estudo paramétrico, incluindo intensidade de chuvas, curva caracteristica e

permeabilidade para observar as alteragdes na pressao de poros e nas tensdes volumétricas.

A partir dos resultados numéricos, conclui-se que a geracdo de pressdo de poros e a
tensdo volumétrica sdo controladas principalmente pelos parametros o € n”, que descrevem a
curva caracteristica do solo proposta por van Genuchten (1980). A comparagdo com 0S
resultados de laboratorio mostra que o método proposto pode descrever muito bem as
caracteristicas observadas durante as experiéncias de infiltracdo unidimensional de dgua em

uma coluna de solo em camadas ndo saturadas.

2.8. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

E o ramo da ciéncia que estuda o conjunto de paradigmas que pretendem justificar
como um comportamento inteligente pode emergir de implementacGes artificiais, em
computadores. O que pode ser considerado um sistema inteligente é, no entanto, ainda
bastante polémico (Garcia, 2004).

Um subterfagio permite identificar sistemas inteligentes de forma indireta. Considera-se
um programa de computador inteligente quando este realiza uma tarefa que, se fosse feita por
um ser humano, seria considerada inteligente (Bauschpiess, 2002).

Sistemas complexos ndo devem ser confundidos com sistemas inteligentes. Assim, um
robd manipulador que aplica pontos de solda na carrocaria de veiculos, apesar de realizar uma
sequéncia complexa de movimentos, ndo é considerado inteligente. Este robd apenas repete
uma sequéncia de movimentos previamente armazenada. Falta a esse sistema a capacidade de
se adaptar a situacfes completamente novas. Uma das caracteristicas de sistemas inteligentes
é justamente a capacidade de aprender e se adaptar a um ambiente desconhecido, ou a uma
situacdo nova (Garcia, 2004).

Exemplos de sistemas inteligentes sdo os sistemas especialistas, a légica fuzzy e as
RNAs. O primeiro trabalha com a chamada logica simbdlica (ndo numeérica); ja 0s outros
dois, com a logica conexionista. A abordagem conexionista considera ser virtualmente

impossivel transformar em algoritmos diversas tarefas que a mente humana executa com
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facilidade, como, por exemplo, reconhecer rostos ou compreender e traduzir linguas. Por
esses motivos, o computador deve tentar reproduzir a capacidade do cérebro de se auto-
organizar e aprender. As RNAs imitam a fisiologia do cérebro, enquanto a l6gica difusa imita

a psicologia (Bauschpiess, 2002).

2.9. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNAs)

RNAs sdo sistemas paralelos distribuidos compostos por unidades de processamento
simples (neurénios ou nodos) que calculam determinadas fun¢6es matematicas (normalmente
ndo lineares). Tais unidades sdo dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por um
grande numero de conexdes, geralmente unidirecionais. Na maioria dos modelos, essas
conexdes estdo associadas a pesos, 0S quais armazenam o conhecimento representado no
modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada neurdnio da rede. O
funcionamento dessas redes € inspirado em uma estrutura fisica concebida pela natureza: o

cérebro humano (Braga et al, 2000).

Embora as redes neurais apresentem algumas semelhancas com o cérebro humano, elas
ndo pretendem modela-lo. O cérebro humano é muito mais complexo e, infelizmente, uma

grande parte das suas fungdes cognitivas € ainda hoje desconhecida.

Segundo Garcia (2004), pela forma como ¢ realizado o processamento da informacao,
as redes neurais naturais e artificiais apresentam as seguintes caracteristicas comuns:
aprendizado e adaptacdo, generalizacdo, processamento paralelo, estabilidade,

armazenamento associativo de informacéo, processamento espago-temporal de informacao.

Elas reagem ao treinamento por insercdo de dados, de modo a alterar o seu estado

inicial, coisa que nenhum algoritmo convencional faz: elas podem aprender (Lees,1996).

2.9.1. PRINCIPAIS ARQUITETURAS DE RNAS

A definicdo da arquitetura de uma RNA € um parametro importante na sua concepcao,
uma vez que ela restringe o tipo de problema que pode ser tratado pela rede. Redes com uma

unica camada de nodos MCP, por exemplo, s6 conseguem resolver problemas linearmente
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separaveis. Fazem parte da definicdo da arquitetura os seguintes parametros: nimero de
camadas da rede, numero de nds em cada camada, tipo de conexdo entre os nds e tipologia da

rede. Alguns exemplos de arquiteturas de RNA sdo apresentados na Figura 2.3

X‘\
X2
X3
X,
Xs
Xe
(b)
X, X
X5 X,
X5 X3 .
X, X
XS
% _/ Xs
(c) (d)

Figura 2.3 Principais arquiteturas de RNAs. Modificado de (Braga et al, 2000).

Quanto ao nimero de camadas, pode-se ter:

1. Redes de camada Unica: so existe um no entre qualquer entrada e qualquer saida da
rede. Figura 2.3 (a)
2. Redes de mdltiplas camadas: existe mais de um neurdnio entre alguma entrada e

alguma saida da rede. Figura 2.3 (b), (c) e (d).

Os nos podem ter conexdes do tipo:

1. Feedforward, ou aciclica: a saida de um neurdnio na i-ésima camada da rede ndo pode
ser usada como entrada de nodos e camadas de indice menor ou igual a 1. Figura 2.3
(a), (b) e (c).

2. Redes cuja saida final (Gnica) é ligada as entradas. Elas comportam-se como
autbmatos reconhecedores de cadeias, onde a saida que é realimentada fornece o

estado do autémato. Figura 2.3 (d).
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As RNAs podem também ser classificadas quanto & sua conectividade:

1. Redes fracamente (ou parcialmente) conectadas. Figura 2.3 (b), (c) e (d).

2. Rede completamente conectada. Figura 2.3 (a).

2.9.2. Neuroénios bioldgicos e artificiais

Os neurdnios bioldgicos sdo divididos em trés sec¢bes: o corpo da célula, os dendritos
e 0 axOnio, cada um com funcdes especificas, porém complementares. Os dendritos tém por
funcéo receber as informacgdes — ou impulsos nervosos — oriundas de outros neurénios, e
conduzi-las até o corpo celular. Ali, a informacao é processada, e novos impulsos sdo gerados.
Esses impulsos sdo transmitidos a outros neur6nios, passando através do axbnio ate 0s
dendritos dos neurdnios seguintes. O ponto de contato entre a terminacdo axénica de um
neurdnio e o dendrito de outro é chamado de sinapse. E pelas sinapses que os nodos se unem
funcionalmente, formando redes neurais. As sinapses funcionam como valvulas, e sdo capazes
de controlar a transmissdo de impulsos — isto é, o fluxo da informacdo — entre os nodos na
rede neural. O efeito das sinapses € variavel, e ¢é esta variagdo que da ao neurénio capacidade
de adaptacdo. Os sinais oriundos dos neurbnios pré-sindpticos sdo passados para o corpo do
neurbnio pos-sinaptico, onde sdo comparados com 0s outros sinais recebidos pelo mesmo. Se
o percentual em um intervalo curto de tempo ¢ suficientemente alto, a célula “dispara”,
produzindo um impulso que € transmitido para as células seguintes (nodos pos-sinapticos).
Esse sistema simples é responsavel pela maioria das fungdes realizadas pelo nosso cérebro. A
capacidade de realizar fungdes complexas surge com a operacéo em paralelo de todos os 10™

nodos de nosso cérebro. (Braga et al, 2000).

Na Figura 2.4, apresentasse 0 modelo artificial de um neurénio tipico em RNA, o qual
inclui um sinal adicional bias (b) que favorece ou limita a possibilidade de ativacdo do
neurdnio. O processo sinaptico é representado pelos pesos (w) que amplificam cada um dos
sinais recebidos. A chamada funcdo de ativagéo (f) modela a forma como o neurénio responde

ao nivel de excitacdo, limitando e definindo a saida da rede neural.
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Figura 2.4 Modelo artificial de um neurdnio (Haykin, 2001)

2.9.3. Funcdes de ativacao

A funcdo de ativacdo pode ter diferentes representagdes. Os trés tipos basicos de fungao

de ativacdo sdo: limiar, linear e sigmoide (Kasabov, 1998), explicadas como:

e Funcdo limiar: se o valor de entrada supera certo limiar o neur6nio se ativa; caso
contrario, permanece inativo.

e Funcdo linear: o valor de ativacdo aumenta linearmente a medida em que aumenta o
valor do sinal de entrada; porém, a partir de certo limiar, a saida fica saturada
atingindo e permanecendo no seu valor maximo.

e Funcdo sigmoide: é uma funcdo de transformacdo ndo linear com forma de S, que
apresenta as seguintes caracteristicas:

a) Limitada, ou seja, seus valores estdo restringidos entre duas fronteiras;
b) Monotonamente crescente;

¢) Continua e suave, ou seja, diferenciavel ao longo de todo o seu dominio.

27



u
(c-1) (c-2) (d)

Figura 2.5 Funcdes de ativacdo mais usadas: a)limiar, b-1 e b-2)linear, c)sigmoide:
logistica c-1), tangente hiperbolica c-2), Gaussiana c-3). (Martinez, 2006)

2.9.4. Processo de aprendizagem

Aprendizagem é um processo pelo qual os pardmetros de uma rede neural sdo
ajustados através de uma forma continuada de estimulo pelo ambiente no qual a rede esta
operando, sendo o tipo especifico de aprendizagem realizada definido pela maneira particular

como ocorrem 0s ajustes realizados nos parametros.

A propriedade que é de importancia primordial para uma rede neural é a sua
habilidade de aprender a partir de seu ambiente e de melhorar o seu desempenho a través da
aprendizagem. A melhoria do desempenho ocorre com o tempo de acordo com alguma
medida preestabelecida. Uma rede neural aprende sobre o seu ambiente através de um
processo iterativo de ajustes aplicados a seus pesos sinapticos e niveis de bias. Idealmente, a
rede se torna mais instruida sobre o seu ambiente, apds cada iteracdo do processo de

aprendizagem (Haykin, 1999).

Uma rede neural deve passar por uma etapa de aprendizagem, em que é entregue (etapa
entrada) a ela um conjunto de dados que descrevem uma situacdo; ela extrai as caracteristicas
dos dados fornecidos (etapa oculta) e consegue reproduzir (etapa saida) respostas corretas, ou
muito aproximadamente corretas para qualquer outro caso. Na Figura 2.6 observa-se 0

processo de aprendizagem de uma rede neural.
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Figura 2.6. Processo de aprendizagem de uma rede neural (Pradhan B. & Lee S (2007))

O processo de aprendizagem ¢é feito a partir de algoritmo de aprendizagem, onde 0s
pesos sinapticos da rede sdo modificados de uma forma ordenada para alcancar o resultado
desejado. A partir da informacdo contida em pares de entrada e saidas, contidas em um banco
de dados, as RNAs devem “aprender” e generalizar o conhecimento contido nas amostras, de
forma a responder de forma adequada quando entradas ndo presentes no conjunto de

treinamento forem apresentadas a rede.

Isto € possivel devido ao fato de que a formulacdo é baseada numa representacdo
(simplificada) de uma rede real de neurdnios. Dessa forma, problemas relacionados a
reconhecimento de padrdes podem ser solucionados através da implementacdo e uso

adequados desta técnica.

A capacidade de aprender atraveés de exemplos e de generalizar a informacao
aprendida é, sem duvida, o atrativo principal da solucdo de problemas através de RNAs. A
generalizacdo, que esta associada a capacidade de a rede aprender através de um conjunto
reduzido de exemplos e posteriormente dar respostas corretas para dados ndo conhecidos, é
uma demonstracdo de que a capacidade das RNAs vai muito além de simplesmente mapear
relacBes de entrada e saida. As RNAs sdo capazes de extrair informacgdes ndo apresentadas de
forma explicita através dos exemplos. Ndo obstante, as RNAs sdo capazes de atuar como
mapeadores universais de funcdes multivariaveis, com custo computacional que cresce apenas
linearmente com o numero de variaveis. Outra caracteristica importante é a capacidade de
auto-organizagcdo e de processamento temporal, que faz das RNAs uma ferramenta
computacional extremamente poderosa e atrativa para a solugédo de problemas complexos.
(Braga et al, 2000).
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2.9.5. REDES MULTI LAYER PERCEPTRON (MLP)

As redes de uma sé camada resolvem apenas problemas linearmente separaveis. A
solucdo de problemas nédo linearmente separaveis passa pelo uso de redes com uma ou mais
camadas intermediarias, ou ocultas. No entanto, a utilizacdo de um grande numero de
camadas intermediérias ndo é recomendada (Braga et al, 2000), pois, cada vez que 0 erro
medido durante o treinamento é propagado para a camada anterior, ele se torna menos util ou
preciso. A Unica camada que tem uma nocao precisa do erro cometido pela rede é a camada
de saida. A ultima camada intermedidria recebe apenas uma estimativa sobre o erro. A

pendltima camada intermedidria, uma estimativa da estimativa, e assim por diante.

Com relacdo ao numero de nds nas camadas intermediarias, este € em geral definido

empiricamente.

O algoritmo mais conhecido para o treinamento deste tipo de redes é o algoritmo back-
propagation o qual utiliza pares (entrada, saida desejada) para, por meio de uma mecanismo
de correcdo de erros, ajusta 0s pesos da rede. O treinamento ocorre em duas fases, sendo que
cada fase percorre a rede em um sentido. Essas duas fases sdo chamadas de fase fordward e
fase backward. A fase fordward é utilizada para definir a saida da rede para um dado padréo
de entrada. A fase backward utiliza a saida desejada e a saida fornecida pela rede para

atualizar os pesos de suas conexdes.
A fase fordward envolve os seguintes passos:

1. Aentrada é apresentada & primeira camada da rede, a camada C°.
2. Para cada camada C'a partir da camada de entrada:
Apbs os nodos da camada C' (i > 0) calcularem seus sinais de saida,
estes servem como entrada para a definicdo das saidas produzidas pelos
nodas das camadas C™**
3. As saidas produzidas pelos nodos da ultima camada sdo comparadas as saidas
desejadas.

A fase backward envolve as etapas listadas a seguir:

1. A partir da ultima camada, até chegar a camada de entrada:
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Os no6s da camada atual ajustam seus pesos de forma a reduzir seus
erros.

O erro de um né das camadas intermediarias € calculado utilizando os
erros dos nds da camada seguinte conectados a ele, ponderados pelos

pesos das conexdes entre eles.

O algoritmo back-propagation € baseado na regra delta proposta por Widrow & Hoff
(1960), sendo chamada de regra delta generalizada. Esse algoritmo propde uma forma de
definir o erro dos nodos das camadas intermediarias, possibilitando o ajuste de seus pesos. Os
ajustes dos pesos sao realizados utilizando-se 0 método do gradiente. Na literatura de analise
numérica, a regra delta generalizada ¢ conhecida como o “método de bola pesada”. Dito
algoritmo procura minimizar o erro obtido pela rede, ajustando pesos para que eles
correspondam as coordenadas dos pontos mais baixos da superficie de erro. Para isto, ele
utiliza um método de gradiente descendente.

O gradiente de uma funcdo esta na direcdo e sentido em que a funcdo tem taxa de
variagdo minima. Isto garante que a rede caminha na superficie na dire¢do que vai reduzir
mais o erro obtido. Para superficie simples, esse método certamente encontra a solu¢do com
erro minimo. Para superficies mais complexas, essa garantia ndo mais existe, podendo levar o
algoritmo a convergir para minimos locais. O algoritmo back-propagation fornece uma
aproximacdo da trajetéria no espaco de pesos calculados pelo método do gradiente
descendente.

Um dos problemas enfrentados no treinamento de redes MLP diz respeito a definicdo
de seus parametros. A selecdo dos parametros de treinamento do algoritmo back-propagation
¢ um processo tdo pouco compreendido que ¢ muitas vezes chamado de “magia negra”.
Pequenas diferengas nesses parametros podem levar a grandes diferengas tanto no tempo de
treinamento quanto na generalizacdo obtida. Ndo é raro encontrar na literatura, para um
mesmo problema, utilizando o mesmo método de treinamento, tempos de treinamento que

diferem em uma ou mais ordens de magnitude (Haykin, 1999).

Uma ddvida que surge naturalmente diz respeito a quando parar de treinar a rede.

Existem varios métodos para a determinacdo do momento em que o treinamento deve ser
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encerrado. Estes métodos sdo chamados de critérios de parada. Os critérios de parada mais

utilizados séo (Braga et al, 2000):

1. Encerrar o treinamento apos N ciclos.

2. Encerrar o treinamento apds o erro quadratico médio ficar abaixo de uma
constante.

3. Encerrar o treinamento quando a porcentagem de classificacdes corretas estiver
acima de uma constante.

4. Combinagdo dos métodos acima.

Embora o anterior possa sugerir o contrario, o algoritmo back-propagation apresenta
uma serie de dificuldades ou deficiéncias que desestimulam uma maior disseminacao de seu
uso. O principal problema diz respeito a lentiddo do algoritmo para superficies mais
complexas. Uma forma de minimizar este problema é considerar efeitos de segunda ordem
para a gradiente descendente. N&o € raro o algoritmo convergir para minimos locais, 0s quais
sdo pontos na superficie de erro que apresentam uma solucdo estavel, embora sejam a saida
correta. Algumas técnicas sdo utilizadas tanto para acelerar o algoritmo quanto para reduzir a

incidéncia de minimos locais:

e Utilizar taxa de aprendizagem decrescente
e Adicionar nos intermediarios
e Utilizar um termo momentum

e Adicionar ruido aos dados.

Para acelerar o processo de treinamento e evitar minimos locais, a adi¢cdo de um termo
momentum (Rumelhart & McClelland,1986) é uma das técnicas mais utilizadas. E muito
utilizada por ser uma técnica simples e efetiva. A inclusdo do termo momentum aumenta a
velocidade de aprendizado (aceleragéo), reduzindo o perigo de instabilidade. Esse termo pode

acelerar o treinamento em regides muito planas da superficie de erro.
Outro problema que ocorre durante o treinamento de redes MLP é a possivel
ocorréncia de overfitting. O overfitting ocorre quando, ap6s um certo ciclo de treinamento, a

rede, ao invés de melhorar, comeca a piorar a sua taxa de acertos para padrdes diferentes
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daqueles utilizados para o ajuste dos pesos. Diz-se entdo que a rede memorizou os padrdes de
treinamento, gravando suas peculiaridades e ruidos. Isto tem como resultados uma piora na
capacidade de generalizacdo da rede. Assim como para 0s problemas de lentiddo e minimos
locais, existem alternativas para lidar com o problema de overfitting. As alternativas mais

utilizadas para reduzir a ocorréncia de overfitting séo (Braga et al, 2000):

e Encerrar o treinamento mais cedo (quando o erro de validagdo comega a subir).

e Podar os pesos da rede.

Uma rede apresenta capacidade de generalizacdo quando classifica corretamente padrdes
ndo utilizados no treinamento ou com ruido. A generalizagdo ocorre através da deteccédo
de caracteristicas relevantes do padrdo de entrada. Assim, padrGes desconhecidos sdo
atribuidos a classes cujos padrdes apresentam caracteristicas semelhantes. A generalizacao
também permite a tolerancia de falhas.

2.9.6. As redes neurais em engenharia civil

Recentemente, 0 uso das redes neurais artificiais como aproximadores universais tem se
popularizado em todas as &reas da engenharia e das ciéncias no geral. As aplicacbes em
engenharia civil comecaram a aparecer a partir dos Gltimos anos da década de 80. Atualmente,
0 campo de aplicacdo € muito amplo, abrangendo tépicos como otimizacdo de processos,
simulacdo de processos construtivos, previsdo de ameaca sismica, classificacdo de sinais
provenientes de testes ndo destrutivos, estimativa de custos de construcdo, engenharia de
transporte, analise estrutural, tratamento de aguas, recuperacdo de aquiferos, previsdo de

vazOes, avaliacdo do potencial de liquefacdo de solos e muitas outras.

Sao muitos os fatores que tém contribuido para estimular o interesse nas redes neurais;
0 mais notavel é a sua capacidade de aprendizado e generalizacdo a partir de exemplos, para
produzir solugdes confidveis a problemas complexos ainda que a informacao de entrada esteja

contaminada com dados imprecisos ou incompletos.

Outros fatores que tém contribuido para aumentar o interesse nas RNAs tém a ver com

0 rapido desenvolvimento de computadores cada vez mais poderosos, com a capacidade
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necessaria para manejar a grande carga computacional imposta pelos algoritmos de
treinamento das RNAs (Flood &Kartam, 1994).

Adeli (2001) apresenta de maneira detalhada os trabalhos sobre redes neurais em
engenharia civil publicados entre 1989 e 2000. A maior parte dos trabalhos esta compreendida
na area da engenharia estrutural: previsao de cargas em vigas, definicdo de secbes de vigas de
concreto, selecdo dos elementos estruturais de edificaces, problemas de mecénica de
fraturas, avaliacdo de danos em elementos estruturais, previsdo do comportamento de
conexdes estruturais, previsdo da resisténcia de elementos estruturais, determinacdo da
relagcdo carga-deslocamento em elementos estruturais, otimizagdo dos processos de execucao
de projetos estruturais, identificacdo de sistemas dindmicos estruturais, criacdo eficiente e
automatica de malhas de elementos finitos para analise estrutural, previsao das propriedades
mecanicas e térmicas de materiais compostos, modelagem constitutiva de concreto e materiais

compostos em geral.

2.9.7. As redes neurais em geotecnia

Em engenharia geotécnica, as aplicacbes mais comuns estdo relacionadas com a
caracterizacdo e classificacdo de solos, fundagOes, recalques, escavagOes, estabilidade de
taludes, reforgo de solos, agua subterranea, dindmica de solos e mineragdo (Shahin et al.,
2001).

O trabalho de Martinez & Farias (2004) apresenta a utilizacdo das RNA para modelar

comportamentos tensdo-deformacdo de materiais geotécnicos (no caso, as areias).

Chissolucombe (2009) utiliza RNA para a estimativa de deslocamentos e danos
induzidos por escavagOes subterraneas numa situacdo real ocorrida durante a escavagdo do

Metr0 de Brasilia.
Em estabilidade de taludes, encontram-se os trabalhos de Ni et al. (1996) e Neaupane &

Achet (2004) nos quais séo relacionados varios fatores predisponentes com os deslizamentos.
Ambos os trabalhos incorporam o fator detonante chuva como dado de entrada no modelo
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neural. O objetivo dos trabalhos foi avaliar a estabilidade individual dos taludes. N&o foi

utilizada a ferramenta SIG nem encontrada a susceptibilidade numa regiéo.

A combinacéo de SIG com redes neurais tem sido utilizada por Pijanowski et al. (2002)
para prever as mudangas do uso do solo numa regido, baseado em um grupo de fatores

relevantes.

Garcia (2004) elabora uma avaliacdo quantitativa da susceptibilidade aos movimentos
de massa para a cidade de Medellin (Coldémbia) utilizando sistemas de informacéo geogréafica.
Para a medicdo da susceptibilidade, utiliza 9 fatores predisponentes: litologia, geomorfologia,
uso do solo, distancia a estruturas da rocha, distancia a linhas de drenagem, curvatura das
encostas, declividade, elevacdo (hipsometria) e mapa de inventario de deslizamentos. A
informacdo foi dividida em planos de informag&o, um por cada fator predisponente. Ditos
planos foram divididos também em classes que representam superficies homogéneas do
terreno. Para atribuir valores aos fatores predisponentes e as suas classes, utiliza a RNA para
estimar os pesos mediante um processo de aprendizado. As RNAs adquirem o conhecimento
por meio da apresentagdo sucessiva de dados de treinamento (grupo de fatores predisponentes
e presenca/auséncia de movimentos de massa), ajustando os pesos dos diferentes nodos entre

as iteracdes (épocas) até atingir um erro minimo.
Embora a utilizacdo de redes neurais para atribuir susceptibilidade seja citada como

metodologia vaélida (Carrara et al, 1995), ndo existem na literatura técnica muitos trabalhos

que abordem o tema.
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3. LOCAL DE ESTUDO

O local de estudo serd uma area piloto no setor denominado Pajarito, localizado na

encosta NW da cidade de Medellin-Colémbia a qual esta indicada na Figura 3.1
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Figura 3.1. Localizacdo area de estudo.

O Municipio de Medellin encontra-se localizado na zona noroeste da Col6mbia
aproximadamente a 1550m de altitude, na chamada cordilheira central, nos Andes
Colombianos (AREA, 2002). Com uma populacdo projetada de 2368282 habitantes (projecéao

a Junho de 2011 - DANE) é considerada a segunda maior cidade do pais.

A éarea urbana do Municipio (e grande parte de sua area total) se encontra no chamado
Vale de Aburra, que é cruzado pelo rio Medellin. O desenvolvimento urbano foi concentrado
na zona baixa e mais plana do vale, porém o alto crescimento da cidade nas Ultimas décadas
impulsionou a expansao da populacdo em direcao as encostas, especialmente representada por
pessoas de baixa renda, Figura 3.2.
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Figura 3.2 Fotografias da cidade de Medellin.

No Vale de Aburra, além de Medellin, estdo localizadas mais cinco cidades, que
conformam a chamada Area Metropolitana de Medellin. O Municipio de Medellin tem
376 km? de extensdo, enquanto a area urbana atinge 110 km?. A temperatura média anual é de
22°C.

Na regido analisada, nos ultimos anos, foram realizados dois relatérios de
microzoneamento sismico, (SINPAD, 1999 e AREA, 2002), um estudo de avaliacdo
quantitativa da ameaca, vulnerabilidade e especialmente do risco (Isaza - Restrepo, 2011), e
outro de avaliacdo quantitativa da susceptibilidade aos movimentos de massa utilizando

sistemas de informacéo geogréafica (Garcia, 2004)

Os estudos de microzoneamento sismico foram executados devido a necessidade de
avaliar a susceptibilidade das cidades colombianas aos sismos, frequentes nessa parte do
continente. O primeiro estudo foi concentrado na area urbana de Medellin (SINPAD, 1999)
onde foi necessaria pesquisa e atualizacdo de todos os dados existentes sobre geologia,
geotecnia, hidrologia, etc. Essa investigacao incluiu recopilacdo de informacdo de perfuracoes
com fins geotécnicos e realizacdo de outras. Os mapas foram elaborados numa plataforma
SIG e obtiveram as cartas de efeitos locais e aceleragdes devidas ao sismo e de
susceptibilidade aos movimentos de massa associada a sismo. O segundo estudo incluiu os
seis municipios que conformam a Area Metropolitana de Medellin, incluida a préopria cidade
de Medellin (AREA, 2002). Para se ter uma ideia da dimensdo desse projeto, para sua
realizacdo foi necessaria uma equipe interdisciplinar de 32 profissionais de diferentes areas
(no quadro principal engenheiros civis e ge6logos, mas também profissionais da area social),

entre 0s quais se encontravam sete mestres e dois doutores. Os relatorios de microzoneamento
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foram realizados por uma parceria entre universidades publicas e particulares, instituicdes

governamentais da area geologica e a empresa privada.

O trabalho de Isaza - Restrepo (2011), consistiu na avaliacdo quantitativa da ameaca,
vulnerabilidade e especialmente do risco total de 120 projetos relacionados a movimentos de
massa utilizando diferentes metodologias para cada uma das avaliagGes. Para o célculo da
ameaca em termos de probabilidade de ruptura, utilizou-se a metodologia da confiabilidade
com a aplicacdo de métodos, como Primeira Ordem e Segundo Momento (FOSM) e as
estimativas pontuais (Rosenblueth). Os dados de entrada bésicos para o desenvolvimento da
metodologia foram a coesdo, o angulo de atrito e o peso especifico do solo, permitindo o uso
de programas e métodos de avaliacdo da estabilidade de taludes como SLIDE e Morgenstern
& Price, respectivamente. Quanto a metodologia da vulnerabilidade foi estruturada da
combinacédo entre a metodologia de Botero-Fernandez (2009) para as estruturas, baseada em
indicadores, avaliadores e arvores de decisdo das informacgdes obtidas diretamente da cidade
de Medellin. Por outro lado, foi utilizada a metodologia do Uzielli et al. (2008) para avaliar a
vulnerabilidade das pessoas, na qual os elementos-chave sdo a intensidade do deslizamento e
a fragilidade das estruturas. Com relacdo ao risco total foi calculado utilizando uma
abordagem quantitativa, multiplicando a probabilidade de ruptura com as perdas provaveis em
termos de custos e vidas em cada um dos projetos. A metodologia foi aplicada na cidade de
Medellin (Colémbia) para 120 projetos selecionados, localizados nas encostas que apresentam
maior indice de ameaca. As informacGes basicas utilizadas foram obtidas a partir de estudos
de mecénica de solos, geoldgicos e geotécnicos armazenados em universidades, entidades
governamentais e empresas de consultoria. Os resultados foram formulados como curvas ou
gréficos de risco total aceito na cidade de Medellin, tendo como base de comparacdo as
curvas F-N (F a frequéncia de acidentes, N representa 0 numero de vitimas mortais).
Finalmente, foi formulada uma proposta de risco aceitavel para a cidade considerando as suas
particularidades fisicas e sociais.

O trabalho de Garcia (2004), consistiu na avaliacdo quantitativa da susceptibilidade
aos movimentos de massa utilizando sistemas de informacéo geogréafica. Para a medicdo da
susceptibilidade foram utilizados nove fatores predisponentes: litologia, geomorfologia, uso
do solo, distancia a estruturas da rocha, distancia a linhas de drenagem, curvatura das
encostas, declividade, elevacdo (hipsometria) e mapa de inventdrio de deslizamentos. A

informacao foi dividida em planos de informacéo, um por cada fator predisponente. Os planos
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de informacao foram dividos também em classes que representam superficies homogéneas do
terreno. Para atribuir valores aos fatores predisponentes e as suas classes foi utilizada a
ferramenta computacional das RNAs, que estima 0s pesos mediante um processo de
aprendizado. As RNAs adquirem o conhecimento por meio da apresentacdo sucessiva de
dados de treinamento (grupo de fatores predisponentes e presencia/auséncia de movimentos
de massa), ajustando os pesos dos diferentes nodos entre as iteracbes até atingir um erro
minimo. Para essa avaliacdo cada plano de informacda foi dividido em uma malha regular de
pontos espacados a cada 50m. O modelo foi aplicado na cidade de Medellin (Colémbia). A
informac&o bésica utilizada foi obtida dos estudos de microzoneamento sismico anteriormente
mencionados e na execucdo da dissertacdo se produzirem varias cartas derivadas.
Identificaram-se os parametros predisponentes mais importantes para modelar os movimentos
de massa (geologia, uso do solo, geomorfologia e altitude) e executou-se uma carta de
susceptibilidade para Medellin que teve uma percentagem de deslizamentos corretamente
identificados superior a 75%. A carta obtida pode servir como elemento de decisdo para
planejadores e engenheiros e a metodologia apresentada pode ser utilizada em outros

ambientes montanhosos.
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4. METODOLOGIA

A metodologia utilizada nesta pesquisa, resumida na Figura 4.1, possui trés etapas. Na
primeira sdo coletadas, organizadas e processadas as informac6es do local de estudo, a fim de
se ter uma caracterizagdo morfolégica, meteoroldgica e geotécnica do local de estudo. Na
segunda, sdo feitas as analises numéricas do processo de infiltracdo de chuva no solo e a

estabilidade de encostas. Por fim, na terceira etapa, € treinada, validada e verificada a RNA.

A continuagéo descreve-se com mais detalhe estas etapas.

Informagéo disponivel:
Analise numérica de
infiltracéo
Curvas de nivel RNA
Curvas IDF ) Fator de seguranga
Parametros de resisténcia

Figura 4.1 Metodologia geral de estudo

41. ETAPA 1: COLETA, ORGANIZACAO E PROCESSAMENTO DA
INFORMACAO DISPONIVEL.

4.1.1. Curvas de nivel e declividade

O projeto SIGMA cedeu as curvas de nivel da prancha 152, a qual se configura o local
de estudo. Tais curvas encontram-se em escala 1:2000. As cotas altimétricas abrangem uma
amplitude do relevo de 444m, a partir de uma altitude minima de 2016m no extremo inferior
direito até os 2460m na borda superior esquerda. No Anexo 7 encontram-se as curvas de nivel
cedidas.

Foi elaborado, a partir do Modelo Numérico de Terreno (MNT) proveniente da
topografia, o0 Modelo Digital de Elevacdo (MDE) de declividade com tamanho de pixel de
10m. Considerando que se tem uma ampla variagdo da declividade (desde 0% até maiores que
100%) e considerando ainda a classificacéo feita por Garcia (2004) para as declividades onde
ocorre a maioria de escorregamentos na mesma regido de estudo, as declividades obtidas no

MDE foram agrupadas em nove classes, visando a uma classificagédo com intervalos menores
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para as declividades menores e intervalos maiores para as declividades maiores. Uma vez
fixados os intervalos, foram escolhidas as declividades, para as quais foram feitas as analises

numéricas de infiltracdo e estabilidade de taludes como sendo o limite superior de cada classe.

4.1.2. Chuva

A andlise estatistica das intensidades maximas permite obter curvas que indicam quais
sdo as intensidades maximas associadas a diferentes periodos de retorno e duracdes dos
eventos de precipitacdo. Essas curvas sdo chamadas de Intensidade — Duracdo — Frequéncia
(IDF).

A entrada meteoroldgica no modelo de rede neural esta representada pela chuva, a
qual foi obtida utilizando as curvas IDF da estacdo pluviométrica San Cristobal pertencente a
Empresas Publicas de Medellin (EPM). A EPM possui, instaladas na area metropolitana de
Medellin, 20 estacdes pluviogréaficas, que tem funcionado durante varios anos. A mais antiga
delas tém informacdes desde o ano de 1948 e tem sido a base para diferentes projetos
hidrolégicos que realizam EPM, escritorios de consultoria, universidades e pessoas

particulares.

As curvas IDF da area metropolitana de Medellin foram construidas no ano de 1991,
para catorze estacGes. As curvas foram obtidas a partir da informacdo que graficamente a
EPM havia coletado nas estacBes pluviograficas desde suas datas de instalacdo até o ano de
1989. Devido a pouca resolucdo temporal dos registros graficos e a forma como estes se
processavam, as intensidades para curtas duracGes apresentam dados inexatos. Desde 0 ano de
1995, a EPM adquiriu uma base de dados desenvolvida pela empresa australiana HYDSYS,
que possui ferramentas de processamento as quais permitem salvar digitalmente, com maior
resolucdo temporal, os registros das variaveis hidrolégicas como séries de tempo, melhoram o
arquivo da informacdo e sua analise para os estudos hidroldgicos. Posteriormente, no ano de
1998, foram adquiridos medidores digitais, que, diferentemente dos medidores graficos ou
analogicos, permitem capturar os dados com maior precisdo para intervalos de tempo

pequenos, e armazena-los diretamente na base de dados.
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Dentre as estagdes pertencentes & EPM, a estacdo San Cristdbal, que se encontra nas
proximidades do local de estudo, numa altitude de 1890m, possui registros desde agosto de
1949, apresentando os parametros empiricos que determinam as curvas IDF para os periodos

de retorno de 2.33, 5, 10, 20, 50 e 100 anos. A IDF e os parametros encontram-se no Anexo 5.

Uma vez que se conheciam os parametros empiricos das curvas IDF, foram fixados
cinco tempos de duragdo de chuva (D): 20, 40, 60, 80, 100min, assim como quatro periodos
de retorno (Tr): 2.33, 10, 50 e 100 anos, e obteve-se a respectiva intensidade (1) para cada
combinacdo. A quantidade de duragdes de chuva e periodos de retorno foi fixada a fim de se
apresentar uma série de exemplos abrangentes da IDF para o processo de aprendizagem da

RNA. No Anexo 5 encontram-se as respectivas intensidades.

4.1.3. Caracterizacao geotécnica

A presente pesquisa tomou a curva caracteristica solo-4gua feita por Lobo (2012)
apresentada no Anexo 6, além do ensaio de cisalhamento feito por INTEGRAL (2010)
mostrado na Figura 5.8. Os autores citados trabalharam com avanco da frente imida do solo e

com analise local de estabilidade de encostas, respectivamente.

4.2. ETAPA 2: ANALISE NUMERICA DE INFILTRACAO E ESTABILIDADE DE
ENCOSTAS

4.2.1. Anélise numeérica de infiltracao

A anélise de fluxo em solos ndo saturados é fundamental para o entendimento de
mecanismos de infiltracdo em encostas. O processo de infiltracdo pode ser compreendido e
modelado utilizando os conceitos de mecanica do continuo e as propriedades de solos néo
saturados, que estabelecem suas caracteristicas de armazenamento e de percolacdo de agua.
Além do fluxo de agua, outro mecanismo de fluxo relevante é o fluxo de ar. O ar e a agua do
solo possuem caracteristicas tanto de imiscibilidade quanto de miscibilidade. A agua pode ser
encontrada no ar do poro do solo na forma de vapor. Ao mesmo tempo, a grande parcela de

agua, que ocupa os vazios do solo, compete por espaco com o ar livre. As pressdes relativas
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de ambas as fases acabam por interferir no fluxo e no volume armazenado. (Camapum de
Carvalho, 2012).

A modelagem do fluxo em solos ndo saturados se baseia em hipdteses fundamentais
adotadas no desenvolvimento tedrico, no estabelecimento de varidveis de estado adequadas e
na adog&o de leis fundamentais de conservagéo de massa.

A finalidade dessas analises numéricas é obter o perfil de poropressdo depois de
findada cada uma das chuvas em cada uma das encostas analisadas, representadas pela
declividade. Para tal fim, foi utilizado o codigo de elementos finitos preparado no laboratério
de geomecénica da Universidade de Kyoto, apresentado na tese de doutorado de Garcia
(2010). O referido método numeérico baseia-se no conceito fundamental da teoria de meios
porosos. Assume-se que 0s materiais sdo constituidos por solidos, &gua e ar e presume-se que

sejam distribuidos continuamente ao longo do espaco na escala macroscopica.

A tensdo da matriz sélida, a qual é determinada a partir da diferenca entre a tensao
total e a pressdo média do fluido, é utilizada para a variavel de tensdo nas equacdes
governantes. Além disso, os parametros constitutivos sao funcdo da succdo matricial, com a
qual se descreve o encolhimento ou a expansao da superficie limite de pré-adensamento e a
superficie de escoamento estatica. As variaveis independentes sdo a pressdo da agua, a
pressao do ar dos poros e a velocidade nodal. Na formulagdo de elementos finitos, é utilizado
como elemento um quadrilatero de oito nds com uma integracdo reduzida de Gauss para o
deslocamento; os quatro vértices do quadrilatero sdo utilizados para os calculos de pressao de
agua e de ar nos poros. O método das diferencas finitas atrasadas é utilizado para a

discretizacdo do tempo.

No cdédigo citado, a relagdo saturacdo-succdo € dada pela equacdo de ajuste para a

curva caracteristica solo-agua proposta por Van Genuchten (1980), apresentada na (4.1
—m
Sre = {14 (@aP)™} (4.1)

na qual a, n", e m sdo pardmetros do material, e é assumida a relagdo m=1-1/n". P¢=p¢ — pW

€ a succdo e s, é a saturacdo efetiva, como mostrado na (4.2:
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S — Smin (4.2)

Sre
Smax — Smin

onde S;qx € Smin Sa0 0s valores limites de saturacdo maxima e minima, respectivamente.

Os parametros de entrada anteriormente descritos foram tomados dos ensaios feitos na
dissertacdo de Lobo (2012) no mesmo local de estudo. A érea de estudo do citado autor e a
area de estudo do presente trabalho estdo delimitadas dentro da mesma unidade geoldgica,

mostrada no Anexo 7, garantindo assim que ndo havera variabilidade espacial dos parametros.

4.2.2. Estabilidade de encostas

Com as analises numéricas de infiltracdo, anteriormente descritas, tem-se o valor da

poropressdo em cada um dos perfis ao finalizar cada uma das precipitacbes tomadas da IDF.

Além disso, tém-se pardmetros geomeétricos e, adicionando os pardmetros de
resisténcia, € possivel fazer uma relacdo entre as forcas atuantes e as forcas resistentes em
todos os diferentes cenarios de combinacdo de declividade com chuva, o que resulta num

valor de fator de seguranca.

A Figura 4.2 esquematiza o diagrama de corpo livre que serd utilizado para obter o

fator de seguranca.
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Fluxo de agua
paralelo 4 declividade

Poropressio
z
=uhcosTa

Linhas de fluxo
paralelas a declividade

Linhas equipotenciais
perpendiculares a declividade

Figura 4.2. Diagrama de corpo livre talude infinito. (Modificado Lade 2010).

A 4agua gue entra na encosta ¢é dirigida paralelamente a superficie por uma camada
impermedvel a certa profundidade. A altura piezométrica da agua esta na superficie inclinada
do solo, as linhas de fluxo sdo paralelas a declividade, e as linhas equipotenciais sdo
perpendiculares a declividade. A pressdo da agua é, por conseguinte, zero na superficie do

solo e aumenta com a profundidade, tal como indicado na Figura 4.2
Na profundidade vertical h, a pressdo da agua é calculada seguindo a (4.3:
u = y,,h(cos a)? 4.3)

O peso total do bloco, com profundidade h cos a e longitude b s&o calculados com a

(4.4

W = ygutbh cosa (4.4)

onde y.,: € 0 peso especifico saturado do solo. As forcas laterais paralelas a encosta, nas duas
extremidades do corpo livre, sdo opostas e iguais em grandeza num talude infinito, de tal

forma que guando se faz o equilibrio elas se anulam.
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Assim, apenas a forga vertical W e a pressdo da agua u dirigidos perpendicularmente a
base sdo considerados no equilibrio de forcas do bloco. A forca vertical W é decomposta em
duas componentes: uma paralela e outra perpendicular a declividade, como mostrado na
Figura 4.2. Esses componentes sdo entdo empregados na determinacdo da tensdo cisalhante

"t" ((4.5) e da tensdo normal efetiva “c™" ((4.6) na base do bloco.

W sin a |
T=——F— =YVsathcosasina (4.5)
W cosa
0" = —— —u(cos @)? = ysach(cos @)? — u(cos )’ (4.6)
4221 Componentes da forga de cisalhamento

A resisténcia ao cisalhamento dos solos é devida a contribuicdo da porcao granular e
da porcdo de argila presente no solo. A porcéo granular apresenta uma resisténcia de atrito
que diminui com o aumento da pressdo confinante, porque em vez dos graos se moverem um
sobre o outro, as particulas comecam a se esmagar. Em tensdes muito elevadas, a resisténcia
de atrito entre as particulas impede o deslizamento entre elas, fazendo com que o
esmagamento se torne o principal modo de deformacdo. Assim, a taxa de aumento na forca de
cisalhamento diminui com o aumento das tensGes normais; por conseguinte, a envoltéria da

tensdo de cisalhamento é curva (Lade, 2010).

A resisténcia ao cisalhamento entre particulas de argila também se manifesta pela
resisténcia ao atrito devido as tensGes normais entre particulas. No entanto, uma vez que as
particulas de minerais de argila sdo eletricamente carregadas, existe a possibilidade de uma
resisténcia ao cisalhamento adicional na tensdo normal zero, devido a atracdo eletrostatica e
eletromagnética, conforme explicado por Mitchell e Soga (2005). Contudo, eles indicam que
a magnitude da coesdo efetiva, incluido a adesdo entre as particulas causada pelas forcas
eletrostéaticas, € tdo pequena que ndo pode ser medida em ensaios laboratoriais convencionais.

Coesao verdadeira, portanto, ndo esta presente no solo, a menos que este seja cimentado.
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Ate aqui, estd claro que ndo existe coesdo efetiva em solos de nenhum tipo,
conduzindo a uma envoltéria de ruptura curva, especialmente a baixas tensbes de

confinamento.

Escorregamentos superficiais acontecem em profundidades de 0,5m - 3,0m
(Montrasio, 2008). Nessas profundidades, a tensdo normal efetiva é da ordem de 5 a 20 KPa.
Esse intervalo estd abaixo do intervalo de tensGes nas quais 0s corpos de prova séo
comumente testados para projetos de estabilidade de encostas. Parametros de resisténcia sao
usualmente obtidos com um valor minimo de tensdo efetiva normal, aproximadamente de 50
KPa. O critério de falha de Mohr Coulomb com parametros de resisténcia c” e ¢” para ensaios
convencionais, superestima a resisténcia da tensdo cisalhante para baixas tensdes normais, as
vezes por um fator de 2, no intervalo de tensbes que é importante para analises de falhas
superficiais. O resultado do ensaio de cisalhamento direto, interpretado em termos do critério
de falha de Mohr Coulomb, ndo é apropriado para o estudo de estabilidade superficial de
encostas, porque o intervalo de tensdes efetivas normais, na pratica, ndo é usado em ensaios
laboratoriais (Lade, 2010).

A envoltéria de ruptura curva sem coeséo efetiva pode ser modelada por uma funcéo

potencial simples da forma da (4.7

X (4.7)
(7)=1()

na qual a e b sdo nimeros adimensionais e P, é a pressdo atmosférica nas mesmas unidades
que s e ¢”. Para encontrar os valores de a e b, é tomado logaritmo em ambos os lados da (4.7,

para produzir uma expressdo que represente uma linha reta na escala log-log ((4.8):

a ) (4.8)

S
log (P—a) =log(a) + blog (Pa

Na Figura 4.3 apresenta-se um esquema para a determinagdo dos pardmetros a e b para

a funcdo potencial proposta.
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log(s/Pa)

log(a)

log(o’/Pa)

Figura 4.3. Determinacao grafica do parametro a.

O valor do parametro a é o valor para (Pi) quando log (I;i) =0, e b € a inclinacdo

geométrica da linha reta.

Fazendo a relacdo entre as forcas atuantes (t) e as forgas resistentes (s) chega-se a

uma equacao de fator de seguranca de talude infinito, mostrada na (4.9.

b
b (O b b ¥, 1(cos o) 2-u(cos oc) (4.9)
S ar, (P_) Pa
FS=-= = ,
T T Y, 1 €08 () sin(x)

A equacdo de fator de seguranca anteriormente apresentada foi aplicada para h
aproximadamente a cada 0.3m de profundidade, num perfil vertical em cada encosta estudada,

para cada chuva.

Uma vez que se tem a variacdo do fator de seguranca com a profundidade e com a
chuva, é possivel fazer um gréafico de fator de seguranca versus profundidade e, mediante uma
regressdo potencial da forma da (4.10, pode-se obter em todos os casos um grafico como o

apresentado na Figura 4.4
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Figura 4.4. Esquema da regressdo potencial do fator de seguranca versus profundidade

FS = AhP (4.10)

4.3. ETAPA 3: MODELO DE RNA

No presente trabalho, utilizou-se uma RNA do tipo perceptron multicamadas com
algoritmo de retro-propagacédo do erro. Segundo Falaschi et al (2009) sdo as melhores e as
mais usadas para a modelagem de problemas como o proposto no presente trabalho. Como
um aproximador universal de fungfes, um perceptron de multiplas camadas pode ser visto
como um veiculo pratico para realizar um mapeamento ndo linear de entrada-saida de
natureza geral. No entanto, a definicdo da arquitetura étima para um problema especifico de
aproximacdo ndo € uma questdo trivial, obrigando o usuério a testar sistematicamente
diferentes arquiteturas até conseguir uma que apresente as melhores carateristicas em termos
de tempo de aprendizagem, facilidade de implementacdo, capacidade de generalizacdo e
maior correlacdo das saidas com os valores calculados mediante a estabilidade de taludes nas

etapas de treinamento, validacdo e verificacdo da mesma.

Para a criacdo, treinamento e teste da RNA foi utilizado o programa Matlab, que

possui um maddulo para executa-las.

A base de dados para o treinamento da RNA néo ter4 de conter todas as combinagdes

de chuva, declividade e periodo de retorno, mas devera incluir um namero suficiente delas,
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para que a RNA possa aprender, mas ndo memorizar. Assim, a RNA seria capaz de usar sua
capacidade de generalizacdo para produzir respostas aceitaveis quando for consultada com

dados nao incluidos no conjunto de dados de treinamento. (Ghaboussi, 1992).]

Para treinar, validar e verificar a RNA, foram tomados como valores de entrada a
declividade, a duragdo da chuva e o periodo de retorno, sendo as saidas os pardmetros A e B
da regressao potencial de fator de seguranca versus profundidade, como aparecem na Figura
4.4

Para tornar mais eficiente a etapa de treinamento da rede, os dados de entrada foram
parametrizados. Em cada exemplo mostrado para a RNA, a declividade foi apresentada em

percentagem, e a dura¢do da chuva e o periodo de retorno, divididos por 100.

As saidas da RNA poderiam ser entdo os parametros A e B da regressdo potencial do
fator de seguranca versus profundidade; entretanto, com os resultados obtidos nas regressoes,
foi observado que o parametro B apresenta uma distribuicdo normal, o que permite fixar o
parametro B no valor médio da distribuicdo normal, e o parametro A serd entdo a saida

calculada pela RNA.
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5. APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Pretende-se, neste capitulo, apresentar e discutir os principais resultados alcancados
pela presente pesquisa, de maneira a permitir sua interpretacdo e a incorporacao de inferéncias

plausiveis acerca dos dados obtidos.

5.1. DECLIVIDADE A PARTIR DO MDE

A partir do modelo digital de elevacéo, foi usado o comando slope do Spatial Analyst,

ferramenta disponivel no ArcGis, para gerar o mapa de declividade.

O mapa de declividade foi elaborado com tamanho de pixel de 10m de lado; a area de

estudo tem 1,0km de altura por 1,5km de largura, de modo que se obtém 15000 pixels.

Contudo, como o mapa foi derivado do MDE da topografia, utilizando o método das
diferengas finitas, ndo é possivel obter o valor de declividade nas bordas do mapa, uma vez
gue ndo hé valores de altimetria nas bordas, reduzindo o nimero de pixels a 14850, dos quais
foram feitas duas tentativas de classificacdo em histograma, utilizando as mesmas classes

obtidas nas analises de Garcia (2004).

Na Figura 5.1 e na Figura 5.2 apresentam-se o0s histogramas elaborados, enquanto que

a Figura 5.3 mostra 0 modelo digital de elevacdo de declividade da area em estudo.

612 1649 I I e 1484 794 691 810
178 15 1
_ . . . [ | [ | [ | —_ 0
<0 0-11 11-16 16-21 21-25 25-29 29-32 32-36 36-47 47-58 58-70 70 - 100 maior...
Classe em%

Figura 5.1 Histograma com a classificacéo feita por Garcia 2004.
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Figura 5.2 histograma com a classificacdo proposta na presente pesquisa

A primeira classificacéo feita (Figura 5.1), contendo 12 classes, tem aparéncia de uma
distribuicdo de Gauss desviada para a esquerda, mostrando que a area de estudo apresenta
uma concentracao de declividades baixas. Mas com a finalidade de apresentar os dados para a
RNA de maneira que esta aprenda, mas ndo memorize, foram juntadas duas classes e feita
uma nova classificacdo, como esta mostrada na Figura 5.2. Assim, na Figura 5.1, aparecem as
classes 0 — 11% e 11 — 16 %, 0 que na Figura 5.2 é uma s, assim como nas classes 21 — 25%

e 25 —29% da Figura 5.1, que na Figura 5.2 aparecem como sendo uma classe apenas.

Desse modo, para as analises numeéricas de infiltracdo, estabilidade de taludes,
treinamento e validacdo da RNA, foi escolhida a declividade correspondente ao limite maior
em cada intervalo, sabendo que a declividade 0% ndo é considerada nas analises, ja que para
estes casos as forgas resistentes sdo maiores que as forgas atuantes, ficando assim as

declividades que aparecem na Tabela 5.1

Tabela 5.1 Declividades representativas do local de estudo

Declividade
(%) | 16| 25| 29| 32| 36| 47| 58| 70| 100
°) 9| 14| 16| 18| 20| 25| 30| 35| 45
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Figura 5.3 Mapa de declividade do local de estudo



No mapa de declividades da Figura 5.3, observa-se como as maiores declividades
encontram-se concentradas do lado direito do mapa, o que realmente acontece no local de

estudo.

5.2. CHUVA

Mediante as curvas IDF é possivel conhecer as intensidades maximas para diferentes
periodos de retorno. Neste caso, trabalhou-se com as informacdes da estacdo San Cristobal
pertencente a EPM. No Anexo 5 sdo apresentadas as curvas e os parametros da IDF de dita

estacao.
Das curvas anteriormente mencionadas, foram tomadas as vinte intensidades (1)
correspondentes a combinac6es dos periodos de retorno (Tr) de 2.33, 10, 50 e 100 anos, com

as duracdes (D) de 20, 40, 60, 80 e 100 minutos, mostradas na Tabela 5.2

Tabela 5.2 Intensidades tipicas do local de estudo.

Tr (anos) | D (min) | | (mm/h)

20 75

40 55

2,33 60 42
80 34

100 28

20 105

40 70

10 60 52
80 43

100 35

20 140

40 90

50 60 66
80 54

100 45

20 160

40 100

100 60 74
80 58

100 48
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As intensidades mostradas na Tabela 5.2 ttm a finalidade de mostrar para a RNA

todas as chuvas provaveis de acontecer na zona de estudo.

A vantagem de utilizar as curvas IDF é que elas podem ser associadas a uma
probabilidade de ocorréncia de escorregamentos, uma vez que sdo o produto de uma analise
estatistica de valores maximos, além de poderem ser associadas ao periodo de vida util das

construcdes Civis.

5.3.  ANALISE NUMERICA DE INFILTRACAO

Foram realizadas 180 simulagfes, sendo cada simulacdo a combinacdo de uma das

vinte intensidades com uma das nove declividades.
Os parametros de entrada utilizados no referido cddigo de Garcia (2010) foram
tomados da caracterizagdo feita por LObo (2012) e INTEGRAL (2010). Na Tabela 5.3

apresentam-se tais parametros de entrada

Tabela 5.3 Dados de entrada no codigo de elementos finitos de Garcia 2010

akPal) | n' m | eo |K (m/seg)
0,035 |1,26 |0,206 | 1,6 | 3,03E-05

Foram definidas, no cdédigo de elementos finitos, duas fronteiras da componente
hidraulica, sendo uma a fronteira drenada, localizada nos extremos direito, esquerdo e inferior

da encosta, e a outra a fronteira de chuva, ou 0s nds pelos quais entra a &gua na encosta.

Os deslocamentos foram restringidos nas direcdes horizontal e vertical para 0s nos
localizados na borda inferior, e restringidos na direcdo horizontal para os nés localizados nas
laterais.

Na Figura 5.4 e Figura 5.5 sdo mostradas as condi¢Ges de fronteira hidrdulica e

mecénica adotadas nas simulagdes, respectivamente.
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Frontcira drenada
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Perfil onde ¢ obtidaa
poropressao

Figura 5.4 Esquema das condic¢des de fronteira hidraulica (fora de escala).

Restricdo em duas direcoes

Restricdo em uma direcdo

>
(»
>
>
>

Figura 5.5 Esquema das condicdes de fronteira mecénica (fora de escala).

A discretizacdo do dominio foi feita de modo a se adequar a cada uma das
declividades, visando a elementos retangulares de no maximo 0,5 m por 0,5 m para 0s
localizados nas bordas inferiores direita e esquerda da malha e elementos com dimensdes
menores, aproximadamente de 0,25 m por 0,25 m, para os demais elementos. Na Figura 5.6 é
mostrado um esquema tipico das malhas, uma vez que a quantidade de nés e a dimensdo Ty
variam segundo a declividade. Na Tabela 5.4 sdo apresentadas as dimensdes de Ty e sua

discretizacdo segundo a declividade.
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Figura 5.6 Esquema tipico das malhas de elementos finitos

Tabela 5.4 Dimens6es de Ty e sua discretizacdo segundo a declividade (a dimenséo Ty é

variavel).
Declividade Ty No. total de elementos
(%) _ ] _ o na malha_d(_e elementos
Dimenséo (m) Discretizacao finitos
16 1,58 7 subdivisdes de 0,2m + 1 de 0,18m 1375
9 subdivisdes de 0,25m + 1 de
25 2,49 0,24m 1475
11 subdivisbes de 0,25m + 1 de
29 2,87 0,12m 1575
32 3,25 13 subdivisfes de 0,25m 1625
17 subdivisbes de 0,2m + 1 de
36 3,64 0,24m 1875
22 subdivisdes de 0,2m + 1 de
47 4,66 0,26m 2125
22 subdivisdes de 0,25m + 1 de
58 577 0,27m 2152
70 7,00 28 subdivisdes de 0,25m 2375
100 5,00 20 subdivisdes de 0,25m 1170

A finalidade das analises numéricas de infiltracdo é encontrar o valor da poropressao,

num perfil vertical localizado na metade de cada encosta (ver Figura 5.4), a fim de se fazer

logo a relagéo de forcas atuantes e resistentes e obter o fator de seguranca.
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No Anexo 1 encontram-se as curvas de poropressao versus profundidade das analises

feitas.

5.4. ENVOLTORIA DE RUPTURA PARABOLICA.

E apresentada, a seguir, a comparacio da previsio de resisténcia ao cisalhamento para
baixas tensdes de confinamento segundo o ajuste parabélico e Mohr Coulomb.

Na Tabela 5.5 sdo mostrados os valores do ensaio de cisalhamento direto feito por
INTEGRAL (2011) a partir dos quais sdo obtidos os parametros do ajuste parabdlica da
previsdo da resisténcia ao cisalhamento, sabendo que ditos pardmetros a e b para este caso sao
0,96 e 0,47, respectivamente, e mostrados na Figura 5.7.

Ja na Figura 5.8 sdo demonstradas as envoltdrias de resisténcia da tensdo cisalhante

segundo as previsdes do ajuste parabdlico e Mohr Coulomb.

Tabela 5.5 Ensaio de cisalhamento direto (INTEGRAL 2011).

CARGA No 1 2 3
Tensdo cisalhante S (kPa) 72,514 | 89,419 | 139,654
Tensdo normal efetivo o” (kPa) 50 100 200

0,2
0,15
0,1
0,05

N
\v4

-0,05
-0,1
-0,15
-0,2

Log(S/Pa)
©

04 03 02 -01 0 0,1 0,2 0,3 0,4
Log (o’/Pa)
O Ensaio cisalhamento direto y = 0,4728x - 0,0144

Figura 5.7 Determinacéo dos parametros a e b do ajuste parabdlica da previsao da
tensdo cisalhante
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Figura 5.8 Previsdes de resisténcia de Mohr Coulomb e o Ajuste Parabdlico

Observa-se no grafico da Figura 5.8 como os trés pontos do ensaio ajustam-se mais a
previsdo de Mohr Coulomb, mas o ensaio de cisalhamento direto feito por INTEGRAL
(2011) né&o utilizou tensbes normais baixas segundo o sugerido em Lade (2010). Mesmo
assim, ndo se descartou a previsdo pelo ajuste parabdlico (Lade, 2010), uma vez que sdo
notdrias as diferencas na previsdo da resisténcia ao cortante para baixas tensées na Figura 5.8.

O célculo da tensdo cisalhante, na estabilidade de taludes, foi feito seguindo dito ajuste.

5.5. ESTABILIDADE DE TALUDES

Para os 180 casos foram feitas as analises de estabilidade de taludes e a regressdo de
fator de seguranca versus profundidade. No Anexo 2, encontra-se a combinacdo de
declividade com intensidade e os respetivos parametros A e B. Desse Anexo 2, pode-se
observar que o parametro A abrange um intervalo de valores com um valor minimo de 6,131,
0 qual acontece na combinacdo de maior declividade com maior intensidade, e um valor
maximo de 25,195, que acontece com a combinacdo de menor declividade com menor
intensidade. Foi observado que a medida que as varidveis intensidade e declividade

aumentam, o parametro A aumenta.

O parametro B tem variagdo num intervalo muito estreito, para os casos estudados.

Apresenta um valor minimo de 0,796 e um valor maximo de 0,879, mas ndo apresenta o
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mesmo comportamento que o parametro A, que aumenta segundo um acréscimo de
declividade ou de intensidade de chuva.

Com o comportamento observado no parametro B e visando a uma variavel de saida a
menos para a RNA, o citado parametro foi generalizado para o local de estudo como sendo o
valor médio, uma vez que, como se mostra na Figura 5.9, os valores obtidos para dito
parametro, segundo a prova de hipétese Chi quadrado, ajustam-se a uma distribuicdo normal

com uma confiabilidade maior que 96%.

Variable: Var1, Distribution: Normal
Chi-Square test = 578885, df = 6, p = 0,44725
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0876 -0867 -0858 -0848 -0839 -0830 -0,821 -0812 -0,.802 -0,793

Parametro B

Figura 5.9 Proba de hip6tese Chi — Quadrado do parametro B

Fica, entdo, determinado o parametro B, para este casso de estudo, em -0,841

5.6. REDE NEURAL ARTIFICIAL

5.6.1. Arquitetura e treinamento

Para modelar a variagdo do fator de seguranca com a profundidade em taludes
submetidos a infiltracbes, foram criadas quatro redes do tipo MLP, com duas camadas
intermediarias de cinco, dez, quatro e trés neurdnios cada, uma camada de entrada com trés

neurbnios e uma camada de saida com um neur6nio. As redes foram treinadas usando o
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algoritmo Levenberg-Marquardt, implementado no programa Matlab, cujo desempenho, em
termos de erro quadratico minimo com funcdo de regularizacdo de desempenho, mostrou-se

melhor que outros algoritmos, como o gradiente descendente simples.

O conjunto de treinamento corresponde a dois tercos aleatorios das analises
experimentais disponiveis, enquanto que o terco restante é utilizado para avaliar a capacidade

de generalizacdo. Na Figura 5.10, mostra-se a distribuicdo dos dados.

Distribuicdo dos dados

Avaliar
capacidade de
generalizacdo

33%

Treinamento
Matlab
43%

180
exemplos

Verificagdo
Matlab
12% Validacéo
Matlab
12%

Figura 5.10 Distribuicdo dos dados para o treinamento, validacéo e verificagdo da RNA

A utilizacdo de uma RNA com duas camadas € justificada pelo fato de os neurbnios
tenderem a interagir entre si globalmente em redes de uma Unica camada, o que torna dificil
melhorar a aproximacdo em um ponto sem piora-la no outro. JA& com duas camadas
intermediarias, 0 processo torna-se mais gerenciavel, pois as caracteristicas locais sdo
extraidas da primeira camada, na qual cada neurénio combina as saidas dos neur6nios da

primeira camada operando numa regido particular do espago (Haykin, 2001).

Ja foi mencionada e justificada a utilizacdo de uma rede com duas camadas
intermediarias, poréem nada foi dito ainda sobre o tamanho das mesmas. Em relagéo a esse
assunto, somente pode ser dito que o tamanho foi escolhido de maneira aleatoria, procurando

que a rede fosse de tamanho pequeno considerando a relagéo entre as variaveis de entrada.
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Ressalta-se que, neste trabalho, o objetivo, mais do que buscar uma arquitetura 6tima,
era vislumbrar se a linha de trabalho indicada apresentava-se promissora e consequentemente

determinar suas possibilidades futuras.

A Tabela 5.6 apresenta as quatro RNAs testadas e o valor da correlagcdo valor
verdadeiro versus a saida da rede correspondente

Tabela 5.6 Correlacdo R, das RNAs treinadas

RNA No. nés por R
camada
1 5 0,99703
2 10 0,98775
3 4 0,998
4 3 0,72701

Como apresentado na Tabela 5.6, a rede que maior correlacdo apresenta com 0s
valores de entrada e os calculados pela rede € a RNA 3, para a qual se obteve uma correlacdo
de 0,998.

5.6.2. Resultados da simulagdo com a RNA 3

Apds terem sido treinadas quatro redes, a melhor em termos de correlacdo (que foi a
RNA 3) foi testada para verificar sua capacidade de generalizagdo. Como foi mencionado
anteriormente, dos 180 exemplos calculados rigorosamente no cddigo de elementos finitos,
120 deles foram tomados aleatoriamente para treinar, validar e verificar a rede no programa
Matlab. Os 60 exemplos restantes foram reservados e nunca mostrados no treinamento para a

RNA (eles sdo utilizados para avaliar a capacidade de generalizacéo da rede).

Os 120 exemplos utilizados no célculo da rede foram divididos assim: 78 exemplos

para o treinamento, 21 exemplos para a validacdo e 21 para a verificagéo.

Na Figura 5.11 aparecem os valores das correlagdes em cada uma das etapas de

treinamento anteriormente mencionadas:
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Training: R=0.99851 Validation: R=0.99593
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Figura 5.11 Correlac6es da RNA durante as etapas de treinamento, validacao e
verificacdo

A Figura 5.12 apresenta a correlacdo de todos 0s 180 exemplos com as saidas da RNA
3, e a Tabela 5.7, o erro em porcentagem cometido pela rede para os 180 casos, onde as

células em cinza sdo os 60 exemplos que nunca foram apresentados para a RNA 3.

Regression: R=0.998

24 -

20+

181

16 -

4+

Output~=0.99"Target+0.16

121

10

1
8 10 12 14 16 18 20 22 24
Target

Figura 5.12 correlagédo de todos os 180 exemplos com as saidas da RNA 3
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Tabela 5.7 Erro em porcentagem cometido pela rede para os 180 casos

I D Tr Declividade (%)

(mm/h) | (min) | (anos)

75 20

55 40

42 60 | 2,33

34 80 2,91%

28 100 3,29%

105 20

70 40

52 60 10 [1,35%

43 80 6,18%

35 100 1,78%

140 | 20

90 | 40

66 60 50 |0,04%

54 | 80

45 100

160 20 0,56% | 0,74% | 2,60% 3,01%

100 | 40
74 | 60 | 100 2,62% | 2,24% | 1,28%

58 | 80 1,38% | 3,64% 10,54%0,32% | 3,56%
48 | 100 4,79%

5.6.3. Validacao adicional da RNA3

Além da verificacdo anterior, feita com o terco separado para tal fim, a RNA3 foi
validada com cinco casos adicionais, 0s quais tém como valores de entrada declividades do
local de estudo ja usadas no treinamento da RNA3, mas tem precipitagdes correspondentes a
periodos de retorno de 5 e 20 anos. Esses periodos de retorno de 5 e 20 anos ndo foram

utilizados no treinamento da RNAS3.

Foi obtido para cada um desses cinco novos casos o perfil de poropressdo no codigo
de elementos finitos; apos, foi obtido o gréafico de fator de seguranca versus profundidade,
para finalmente ter os respetivos parametros A y B da regressdo potencial em cada caso, igual
ao feito para a criacdo do banco de dados dos 180 exemplos para a RNA3.

Na Tabela 5.8, sdo mostradas as entradas e a saida da RNA para 0s cinco casos
mencionados anteriormente, sendo também mostrado o pardmetro A, calculado mediante a
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regressdo do fator de seguranca. E da Figura 5.13 & Figura 5.17 sdo mostradas as

superposicdes do fator de seguranca real (calculado deterministicamente) e mediante a RNA3.

Tabela 5.8. Verificacao adicional

Saida
Verificacdo Entradas A
A analitico | RNA3
Declividade (%) 36
1 3 ' 12,2 12
Duracéo (min) 20 | (mm/h) |85 ,295 ,0095
Tr (anos) 5
Declividade (%) 47
2 a i 797 10,1032
Duragdo (min) 40 | (mmih) |80 9,7976 0,103
Tr (anos) 20
Declividade (%) 58
a i 7 72
3 Duracéo (min) 40 | (mm/h) |58 8,838 8,98
Tr (anos) 5
Declividade (%) 70
4 Durag&o (min) 100 | (mmih) |40 1,784 | 71,6477
Tr (anos) 20
Declividade (%) 100
5 Duragéo (min) 60 | (mmih) |57 6,3275 | 6,4538
Tr (anos) 20
Verificacéo 1
40
3B —&
30 \
25
@ \Q
O 20
LL
15
10 \\
5 o —
0 T ——
0 1 2 3 4 5 6 7
h (m)
——FOSRNA3 & FOSREAL

Figura 5.13 Verificacédo 1 (adicional) da RNA3
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Verificagao 2
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Figura 5.14 Verificagdo 2 (adicional) da RNA3
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Figura 5.15 Verificagdo 3 (adicional) da RNA3
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Verificacao 4
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Figura 5.16 Verificacédo 4 (adicional) da RNA3
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Figura 5.17 Verificacdo 5 (adicional) da RNA3
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Observa-se uma vez mais, na Tabela 5.8, como o0 modelo de rede neural artificial aqui
utilizado conseguiu, para esses cinco casos adicionais, fornecer uma estimativa quase igual a
real do parametro A, fazendo com que os graficos de fator de seguranca versus profundidade
da Figura 5.13 a Figura 5.17 apresentem variacdes minimas, possibilitando um melhor
entendimento da agdo das chuvas no comportamento das encostas em termos de fator de
seguranca.

O Anexo 3 contem 0s pesos e 0s bias resultado do treinamento da RNA3.
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6. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

O objetivo principal de esta pesquisa foi avaliar a viabilidade da aplicacdo de Redes

Neurais Artificiais (RNAs) para previsdo de escorregamentos deflagrados por chuva em

encostas naturais. Para tal fim, foi escolhida uma encosta localizada na cidade de Medellin —

Colémbia, caracterizada pela alta ocupagdo de suas encostas geralmente de forma

desorganizada, onde, tem acontecido, de maneira recorrente, movimentos de massa, deixando

desde dezenas até milhes de pessoas afetadas, na Tabela 6.1 observassem 0s eventos que tem

marcado a cidade nos Gltimos anos.

Uma vez que se identifico que a maioria desses eventos tragicos tem como elemento

deflagrador a chuva, se pensou numa ferramenta que consegue-se levar em conta as variacdes

na resisténcia do solo devido a chuvas caracteristicas desta cidade.

Para o anterior, uma rede neural artificial foi treinada, validada e verificada com um

banco de dados onde declividades e precipitacGes tipicas do local de estudo foram as entradas

e uma estimativa do fator de seguranca apés cada chuva a saida.

Tabela 6.1 Eventos tragicos na historia de Medellin, produzidos por deslizamentos de
massa. (Isaza-Restrepo, 2011)

Movimento de massa Prejuizos

(Classificacdo segundo Data Localizacao

Cruden & Varnes, 1996) Mortos | Afetados
Fluxo de lama 18 de Jun. 1927 Rosellon - Envigado 18 26
Fluxo de lama 12 de Jul. 1954 | Media Luna-Santa Elena | >100 67
Deslizamentos de detritos 25 de Jun. 1973 | La Manguala-S.A. Prado 13 24
Fluxo de lama 29 Sep. 1974 | Santo Domingo-Medellin | >70 1500
Fluxo de detritos 20 de Out. 1980 | San Antono - Medellin >18 250
Deslizamento de detritos 23 de Nov. 1984 Santa Mara - Itagui 10 200
Deslizamento de terra 26 de Sep. 1985 Popular 2 - Medellin 6 60
Deslizamento de terra 27 de Sep. 1987 Villatina - Medellin >500 3000
Fluxo de lama 4 de Feb. 2005 El Barro - Bello 42 60
Deslizamento rotacional
complexo 28 de Mai. 2007 La Cruz 8 >60
Deslizamento de detritos 31 de Mai. 2008 El Socorro - Medellin 27 >60
Deslizamento de terras 16 de Nov. 2008 | Alto Verde - Medellin 12 >12
Fluxo de terras 5 Dez. 2010 La Gabriela - Bello 85 >130
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6.1. MDE DE DECLIVIDADE

Do mapa de declividades (Figura 5.3) se conclui que o local de estudo apresenta uma
distribuicdo que tende a se concentrar ao redor do intervalo 10 - 25%, mas sem descartar

declividades menores do que 10% e muito maiores que 25%.

A concentracdo de declividades no intervalo 10 - 25% comprova que a escolha deste

local foi boa e representativa de uma zona montanhosa tropical sujeita a escorregamentos.

6.2.  ANALISES NUMERICAS DE INFILTRACAO

Observa-se nas curvas apresentadas no Anexo 1, a influencia da declividade na
variacdo da poro pressdo. Existe uma relacdo direta entre a declividade e a poro-pressao tal
como apresentado Figura 6.1 do Anexo 1 para exemplificar esta observacdo, onde pode se ver
que para uma mesma precipitacdo, as poropressdes varia mais de 50% de uma declividade
para outra. Essa variacdo pode se ver com mais detalhe em dito Anexo.

Uw (kPa), Tr = 50 afios, D = 60 min, | = 66mm/h
-70 -60 -50 -40 -30 -20 -10 0
° /— é/"
1 >~
<
3 \\
4 n
€ \\\
™ 6 ——
.
8
9 \
10
——m=29% =——m=70%

Figura 6.1 Variacéo da poropressao com a declividade

70



Pode se concluir que a medida que a declividade aumenta, a dgua que infiltra ndo
segue mais um caminho preferencialmente vertical, uma vez que a infiltracdo se vé afetada

pela declividade tendendo a infiltrar na direcdo da mesma.

Observa-se na Figura 6.2 trazida do Anexo 1, que com maior intensidade maior efeito
na poropressdo, sendo mais notorio nos primeiros 2m de profundidade do perfil do solo.

Mudangas na quantidade de agua armazenada nos solos causam alteracdes nas poropressdes

de agua
Uw (KPa), m = 70%, Tr = 50 anos
-75 -70 -65 -60 -55 -50 -45 -40
0
e
/ /
0,5 —
1 /‘/
15 ¢
E,
N
2,5 \\
3 N
N
3,5 \\\\
4 \\l
e t= 20min140mm/h == t=100min45mm/h
Figura 6.2 Variacdo da poropressdo com a intensidade
6.3. RNA

As redes Multi Layer Perceptron mostraram ser uma oOtima ferramenta para este tipo
de problemas, uma vez que o resultado da presente pesquisa foi obtido com uma RNA deste

tipo, com uma arquitetura muito simples e de aprendizado rapido.

Pode-se dizer que a RNA3 a qual resulto ser a melhor das redes testadas, conseguiu o
objetivo da RNA, aprender sem memorizar. Nas validagdes feitas com casos nunca mostrados
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para a rede (Tabela 5.8), se consegue demostrar a capacidade de generalizagdo que tem as
RNA.

As RNA Multi Layer Perceptron se mostrarom sensiveis em quanto ao numero de
neurdnios por camada ja que a RNA 6tima em termos de correlagdo tem 2 camadas de 4
neuronios mas se mantem as mesmas 2 camadas mas 0 numero de neurdnios se diminui para

3 a correlacdo da rede cai.

Com o treinamento das quatro RNAs testadas, se observo que ndo se faz necessario
considerar todas as declividades nem periodos de retorno assim como durac¢des de chuva, uma

vez que o aprendizado da rede fui muito rapido.

O trabalho da RNA pode-se representar mediante cartas de fator de seguranga para
diferentes cenarios de profundidade (ou casos de chuva) como apresentado da Figura 6.3 a
Figura 6.5. Arbitrada uma profundidade (ou chuva) de interesse por parte do usuario, por
exemplo 2.5m, 3.0m e 5.0m e periodo de retorno de 50 anos, duracao da chuva de 60 minutos.
para o caso das referidas figuras, a RNA estima rapidamente o valor do FS usando a
expressdo simples da (4.10. Para a area piloto estudada, o tempo de processamento foi de
0.00024 segundos usando um computador com processador Intel Core i7 @ 1.90 GHz e 8 Gb

de memoria RAM.

O uso de RNAs mostrou ser uma metodologia valida e poderosa para avaliar a
susceptibilidade aos movimentos de massa em locais de grandes areas, como a do presente
estudo, nos quais a estimativa do FS de forma analitica se faz impossivel devido a grande

quantidade de pixeis.

6.4. LIMITACOES
Os resultados obtidos representam a resposta de solos de alta permeabilidade, solos

cuja matriz € principalmente areias, ndo foi verificado a resposta do modelo de RNA para

solos finos. O perfil do solo utilizado é homogéneo
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A metodologia utilizada nesta pesquisa para o calculo do fator de seguranga é
deterministica. O periodo de retorno esta associado probabilidade de ocorréncia da falha, mas
ndo o mesmo ndo foi calculado uma vez que o objetivo principal era verificar a capacidade

das RNAs para este tipo de problemas.

A pesar de ter utilizado uma envoltéria de ruptura parabdlica, sempre é possivel fazer
uma aproximacdo probabilistica desde que sejam conhecidas as distribui¢fes estatisticas das
varidveis involucradas. Neste casso ndo foi feito uma vez que ndo se conheces ditos valores

para essa zona de estudo.

O efeito da chuva antecedente ndo foi tido em conta, mas ele pode ser tido em conta

no codigo de elementos finitos utilizado no qual é possivel utilizar pulsos de chuva
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Figura 6.3. Mapa do fator de seguranca do local de estudo correspondente a Tr= 50 anos, D=60 min, I=66mm/h para uma profundidade de 2.5m
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Figura 6.5 Mapa do fator de seguranca do local de estudo correspondente a Tr= 50 anos, D=60 min, I=66mm/h para uma profundidade de 5.0m
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6.5. PESQUISAS FUTURAS

Os movimentos em massa constituem uma das causas mais frequentes de desastres ao
redor do mundo. As perdas econdmicas associadas sd@o milionarias e aumentam devido a
expansdo urbana sobre areas montanhosas de estabilidade precéria. Os processos de
escorregamentos tém multiplas causas, tais como as condigdes geoldgicas, geomorfoldgicas,
hidrologicas e a intervengdo antropica; se sugere entao:

Treinar, validar e verificar outros modelos de RNA com diferentes permeabilidades,
curvas caracteristicas solo-agua e pardmetros de resisténcia que representem o
comportamento dos solos finos, a fim de se verificar a variagdo dos parametros A y B da
regressao potencial do fator de seguranca versus profundidade.

Fazer uma analise de sensibilidade dos parametros de entrada e saida da RNA3

Verificar a resposta das RNAs em perfile de solos ndo homogéneos.

Uma vez que a chuva é um elemento deflagrador, treinar uma RNA onde se possa ter

chuva precedente assim como pulsos de chuva.
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ANEXO 1
CURVAS DE PRESSAO DE POROS
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ANEXO 2

COMBINACAO DE DECLIVIDADES E INTENSIDADES
PARAMETROS A E B DAS REGRESSOES DO FATOR DE SEGURANCA
PARAMETRO A DA RNA3



Parametros

Caso # | Declividade Intmsnl;jhade ?n?;i%gg a:;s regrses;i?a?égr de | ARNA3
Areal B
1 75 20 25,195 -0,873 24,116
2 55 40 24,825| -0,866| 24,084
3 42 60 2,33 24,785| -0,869| 24,063
4 34 80 24,811 -0,873| 24,088
5 28 100 24894 | -0,878| 24,075
6 105 20 24,577 -0,85| 24,062
7 70 40 24,317 -0,85| 24,029
8 52 60 10 24339| -0,856| 24,011
9 43 80 24,324 -0,859| 24,038
10 16% 35 100 24,455 -0,866 24,019
11 140 20 23,855| -0,823| 23,743
12 90 40 23,643 -0,827 23,707
13 66 60 50 23,716 -0,836| 23,726
14 54 80 23,733 -0,842| 23,729
15 45 100 23,833 -0,848 23,688
16 160 20 23,442 -0,808| 23,310
17 100 40 23,308 -0,816 23,288
18 74 60 100 23,365| -0,825| 23,297
19 58 80 23,521 -0,835 23,240
20 48 100 23,65 -0,843 23,176
21 75 20 16,631| -0,858| 16,981
22 55 40 16,295 -0,844 16,882
23 42 60 2,33 16,229 -0,844 16,816
24 34 80 16,225 -0,846 16,957
25 28 100 16,271 -0,849 16,977
26 105 20 16,241 -0,837| 16,858
27 70 40 15,951 -0,828 16,759
28 52 60 10 15,918 -0,83| 16,706
29 43 80 15,881 -0,831 16,862
30 2504 35 100 15,958| -0,836| 16,853
31 140 20 15,792 -0,815 16,226
32 90 40 15,502 -0,806 16,132
33 66 60 50 15,493 -0,81| 16,206
34 54 80 15,472 -0,813 16,294
35 45 100 15,524 -0,818 16,199
36 160 20 15,536 -0,801 15,652
37 100 40 15,28 -0,796 15,575
38 74 60 100 15,254 -0,799 15,653
39 58 80 15,326 -0,806 15,537
40 48 100 15,396| -0,812| 15,395




Parametros

Caso # | Declividade Intmsnl;jhade ?n?;i%gg a:;s regrses;i?a?égr de | ARNA3
Areal B
41 75 20 15,007 -0,87 14,545
42 55 40 14,773 -0,862 14,453
43 42 60 2,33 14,748| -0,864| 14,388
44 34 80 14,763 -0,867 14,524
45 28 100 14,814 -0,871 14,565
46 105 20 14,626 -0,849 14,449
47 70 40 14,458 -0,846 14,357
48 52 60 10 14,469 -0,85| 14,303
49 43 80 14,458 | -0,853| 14,457
50 29% 35 100 14,538 -0,859 14,467
51 140 20 14,178 -0,826| 13,958
52 90 40 14,037 -0,827 13,869
53 66 60 50 14,078 | -0,834| 13,929
54 54 80 14,087 -0,838| 14,032
55 45 100 14,147 -0,844 13,947
56 160 20 13,929| -0,812| 13,567
57 100 40 13,834 -0,816 13,477
58 74 60 100 13,865| -0,823| 13,555
59 58 80 13,957 -0,832 13,448
60 48 100 14,035 -0,839 13,313
61 75 20 13,447 -0,862| 12,969
62 55 40 13,185 -0,85 12,883
63 42 60 2,33 13,131 -0,849 12,818
64 34 80 13,127 -0,851 12,932
65 28 100 13,163| -0,854| 12,983
66 105 20 13,135| -0,843| 12,894
67 70 40 12,909 -0,834 12,807
68 52 60 10 12,881 -0,836| 12,750
69 43 80 12,85 -0,837 12,884
70 320 35 100 12,91 -0,842| 12,905
71 140 20 12,773 -0,821 12,503
72 90 40 12,548 -0,814 12,416
73 66 60 50 12,539| -0,817| 12,455
74 54 80 12,521 -0,819 12,558
75 45 100 12,56 -0,824 12,480
76 160 20 12,568 -0,809 12,227
77 100 40 12,371 -0,804 12,123
78 74 60 100 12,347 -0,806 12,189
79 58 80 12,404 -0,813 12,090
80 48 100 12,458 | -0,818| 11,960




Parametros

Caso # | Declividade Intmsnl;jhade ?n?;i%gg a:;s regr:;i?af:;:rde A RNA3
Areal B
81 75 20 12,389 -0,866 11,946
82 55 40 12,135 -0,855 11,862
83 42 60 2,33 12,079 -0,854 11,793
84 34 80 12,072 -0,855 11,880
85 28 100 12,104| -0,858 11,934
86 105 20 12,109 -0,849 11,881
87 70 40 11,883 -0,84 11,796
88 52 60 10 11,85 -0,841 11,734
89 43 80 11,818 -0,841 11,840
90 36% 35 100 11,872 -0,846 11,866
91 140 20 11,784 -0,828 11,542
92 90 40 11,554 -0,82 11,454
93 66 60 50 11,536 -0,823 11,469
94 54 80 11,516 -0,825 11,567
95 45 100 11,551 -0,829 11,493
96 160 20 11,6 -0,816 11,321
97 100 40 11,392 -0,81 11,204
98 74 60 100 11,361 -0,813 11,254
99 58 80 11,409 -0,819 11,159
100 48 100 11,456 -0,824 11,031
101 75 20 10,337 -0,869 10,383
102 55 40 10,128 -0,857 10,291
103 42 60 2,33 10,077 -0,856 10,207
104 34 80 10,066 -0,856 10,225
105 28 100 10,087 -0,859 10,273
106 105 20 10,118 -0,854 10,322
107 70 40 9,9288 -0,844 10,229
108 52 60 10 9,8928 -0,843 10,148
109 43 80 9,8603 -0,843 10,186
110 47% 35 100 9,8983 -0,847 10,211
111 140 20 9,8647 -0,835 10,004
112 90 40 9,668 -0,825 9,908
113 66 60 50 9,6416 -0,826 9,872
114 54 80 9,6167 -0,827 9,939
115 45 100 9,6374 -0,83 9,868
116 160 20 9,7207 -0,824 9,809
117 100 40 9,5395 -0,816 9,667
118 74 60 100 9,5011 -0,817 9,670
119 58 80 9,5298 -0,821 9,581
120 48 100 9,5608 -0,825 9,456




Parametros

Caso # | Declividade Intmsnl;jhade ?n?;i%gg a:;s regrses;i?a?égr de | ARNA3
Areal B
121 75 20 9,0487 -0,872 9,132
122 55 40 8,8749| -0,861 9,037
123 42 60 2,33 8,8356 -0,86 8,946
124 34 80 8,8294 -0,86 8,913
125 28 100 8,8503| -0,863 8,942
126 105 20 8,8469| -0,856 9,070
127 70 40 8,6956| -0,847 8,975
128 52 60 10 8,672| -0,848 8,887
129 43 80 8,6475| -0,848 8,868
130 580 35 100 8,6836 -0,851 8,884
131 140 20 8,6153| -0,838 8,761
132 90 40 8,4631 -0,829 8,666
133 66 60 50 8,4495| -0,831 8,602
134 54 80 8,4323| -0,832 8,630
135 45 100 8,4535 -0,835 8,571
136 160 20 8,4847| -0,827 8,569
137 100 40 8,3491 -0,821 8,435
138 74 60 100 8,3257| -0,822 8,400
139 58 80 8,356 -0,826 8,329
140 48 100 8,3862 -0,83 8,221
141 75 20 8,2224 -0,879 7,932
142 55 40 8,0645 -0,868 7,854
143 42 60 2,33 8,0257| -0,867 7,781
144 34 80 8,0173 -0,867 7,733
145 28 100 8,0338| -0,869 7,743
146 105 20 8,0494| -0,865 7,882
147 70 40 7,9087 -0,856 7,806
148 52 60 10 7,8825 -0,856 7,734
149 43 80 7,8574 -0,855 7,695
150 20% 35 100 7,8866| -0,859 7,701
151 140 20 7,8509 -0,848 7,644
152 90 40 7,7063 -0,84 7,572
153 66 60 50 7,6876| -0,841 7,514
154 54 80 7,6679 -0,841 7,516
155 45 100 7,6835 -0,844 7,482
156 160 20 7,739 -0,839 7,506
157 100 40 7,6072 -0,832 7,413
158 74 60 100 7,579 -0,832 7,371
159 58 80 7,6007 -0,836 7,330
160 48 100 7,6241| -0,839 7,259




Parametros

Caso # | Declividade Intmsnl;jhade ?n?;i%gg a:;s regrses;i?a?égr de | ARNA3
Areal B
161 75 20 6,6753| -0,879 6,506
162 55 40 6,5431| -0,868 6,490
163 42 60 2,33 6,4988| -0,866 6,475
164 34 80 6,4806| -0,865 6,462
165 28 100 6,4846| -0,866 6,463
166 105 20 6,5461| -0,867 6,496
167 70 40 6,4219| -0,857 6,480
168 52 60 10 6,384| -0,855 6,465
169 43 80 6,3494| -0,853 6,454
170 100% 35 100 6,3622 -0,855 6,456
171 140 20 6,3975| -0,853 6,452
172 90 40 6,2634 -0,842 6,437
173 66 60 50 6,227 -0,841 6,424
174 54 80 6,1934| -0,839 6,420
175 45 100 6,1923 -0,84 6,423
176 160 20 6,3136| -0,844 6,442
177 100 40 6,1856 -0,835 6,425
178 74 60 100 6,1309| -0,832 6,413
179 58 80 6,1379 -0,834 6,411
180 48 100 6,1425 -0,836 6,398




ANEXO 3
PARAMETROS DA REDE NEURAL ARTIFICIAL



Pesos camada 1

-0,74989 0,58489
-0,98248 -0,042954
-0,97798 3,01
3,1669 0,0088219

Bias camada 1

2,4085

0,45963

-0,78358

3,7537

Pesos camada 2

-0,047526 1,226 0,022432

Bias camada 2

1,9859

-1,8565
-0,088385
1,1202
0,056561

-3,4135



ANEXO 4
CURVAS DE NIVEL
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ANEXO 5
CURVAS IDF
INTENSIDADES UTILIZADAS



CURVAS INTENSIDADE - DURACAO - FREQUENCIA
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C h m Tr (anos)
28902,26 56 1,37569 2,33
6.183,28 28 0,83851 5

1180 6 0,752 10
1.249,00 4 0,734 20
2298,3 8 0,83851 50
4531,96 12 0,9638 100

C
SCET
I (mm/h) D (min) Tr (anos)
75 20
55 40
42 60
34 80
28 100
105 20
70 40
52 60
43 80
35 100
140 20
90 40
66 60
54 80
45 100
160 20
100 40
74 60
58 80
48 100




ANEXO 6
CURVA CARACTERISTICA DO LOCAL DE ESTUDO
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ANEXO 7
GEOLOGIA
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Metagabros del Picacho (Kmp): séo rochas igneas que sofreram efeitos metamorficos,
dindmicos e térmicos, sem chegar a converter-se em anfibolito. Afloram na regido
norte-ocidental em pequenas areas. Apresentam uma composicao de hornblenda (65%)

e plagioclasa (35%). Normalmente afloram muito meteorizados.

Anfibolitos (Pam): rochas metamorficas, os anfibolitos do lado ocidental apresentam
textura isotropica e bandeada. Constituem as colinas isoladas existentes neste lado. Os
anfibolitos do lado oriental apresentam textura gnaissica bem formada. Esta controlada
por falhas. Geralmente apresentam solos residuais silto-argilosos de cor amarelo a

vermelho. Espessura de solo de 30 m.

Depositos de fluxo de solo e/ou detritos (Qft/e): aparecem dispersos sobre grandes
extensdes no Vale de Aburra, depositados sobre uma base ignea — metamorfica ou sobre
depdsitos mais antigos. Estdo constituidos por blocos de diferentes tamanhos com um
grau de meteorizacdo entre moderado a alto. A matriz é argilo-siltosa ou silto-argilosa
de cores claras como o pardo, cinza ou amarelo. Sua génese se encontra associada a
desestabilizacdo das encostas afetadas pela fratura das rochas, sismos e alta
pluviosidade que ajudaram a deslocar os materiais saproliticos encosta abaixo.

A diferenca entre o fluxo de solo e o de detritos é a relagdo matriz / blocos. (mais de

50% matriz = fluxo de solos



