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RESUMO 

 

 

O índice de compressão, CC, e a taxa de compressão, CR, obtidos através de ensaio 

de laboratório de compressão unidimensional, comumente chamado de ensaio de 

adensamento são normalmente utilizados para calcular o recalque de adensamento 

de solos argilosos moles quando solicitados por carregamentos externos. Diversas 

correlações empíricas têm sido publicadas na literatura para prever os valores de CC 

e CR para diferentes solos moles em função de suas propriedades índices. A 

multiplicidade e variabilidade das correlações previamente publicadas indicam a 

necessidade de critérios de seleção e uso das mesmas. Esta pesquisa investiga uma 

base de dados de 2.022 amostras de solos moles de diferentes locais geológicos no 

Brasil e em outros países. O objetivo geral deste estudo é avaliar a capacidade de 

previsão do índice de compressão e da taxa de compressão a partir de correlações 

empíricas previamente publicadas na literatura e por correlações empíricas de ajustes 

propostas nesta pesquisa, em comparação ao uso de Redes Neurais Artificiais 

(RNAs). As redes neurais artificiais são treinadas com o algoritmo Levenberg-

Marquardt, com uma ou duas camadas escondidas operando as funções de ativação 

do tipo sigmóide e uma camada de saída, ativada por uma função linear. As redes são 

treinadas em grupos diferentes, primeiro com todas as amostras de solos da base, e 

em seguida, apenas com as amostras de solos do litoral brasileiro, para assim avaliar 

a capacidade de generalização das RNAs. O desempenho das previsões é avaliado 

a partir de técnicas estatísticas que incluem: (i) a raiz do erro quadrático médio – root 

mean squared error (RMSE), (ii) o coeficiente de determinação (R²), (iii) a variação do 

índice de compressão medido e estimado (K), (iv) índice de classificação – ranking 

index (RI) e (v) índice de distância – ranking distance (RD). Os resultados obtidos 

indicam que as RNAs têm potencial de aplicação como alternativa às correlações 

empíricas na previsão de CC e CR para solos moles do litoral brasileiro e também para 

outros países. 

 

Palavras Chave: Redes Neurais Artificiais, Compressibilidade Unidimensional, Solos 

Argilosos Moles, Correlações Empíricas. 

 



 

 

ABSTRACT 

 

The compression index, CC, and the compression ratio, CR, obtained through a 

unidimensional compression laboratory test, normally called consolidation test, are 

usually used to calculate the consolidation settlement of soft clay soils when requested 

by external loads. Several empirical correlations have been published in the literature 

to predict CC and CR values for different soft soils as a function of their index properties. 

The multiplicity of published correlations to estimate CC and CR indicates the need for 

selection criteria in their use. This research investigates a database of 2,022 soft soil 

samples from different geological sites in Brazil and other countries. The objective of 

this study is to evaluate the prediction capacity of the compression index and the 

compression rate through empirical correlations previously published in the literature 

and by empirical correlations of adjustments proposed in this research, compared to 

the use of Artificial Neural Networks (ANNs). Artificial neural networks were trained 

with the Levenberg-Marquardt algorithm, with one or two hidden layers operating 

sigmoid activation functions and an output layer activated by a linear function. The 

ANNs are trained in different groups, first with all soil samples from the dataset, and 

then only with soil samples from the Brazilian coast, in order to evaluate the 

generalization capacity of ANNs. Forecasting performance have been assessed using 

statistical techniques that include: (i) the root mean square error (RMSE), (ii) the 

estimated and measured compression index ratio (K), (iii) the ranking index (RI) and 

(iv) the ranking distance (RD). The presented results reveal that the adapted ANNs 

created for estimation of soft soils Cc and CR from Brazilian coast and other countries 

have potential application as an alternative to the empirical correlations, especially 

during preliminary investigation of suitability of a foundation site during planning 

stages. 

 

 

 

 

 

Keywords: Artificial Neural Network, Unidimensional Compression, Soft Clay Soils, 
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1. INTRODUÇÃO 

Os engenheiros geotécnicos geralmente calculam compressibilidade unidimensional 

de solos argilosos moles em termos de variações no índice de vazios. E, a declividade 

da reta virgem de compressão (i.e, relação entre o índice de vazios (e) e a 

correspondente tensão vertical efetiva do solo (𝜎′𝑣) em escala logarítmica) define o 

índice de compressão (CC). A taxa de compressão (CR) é definida como CC/(1 + e0), 

sendo e0 o índice de vazios inicial. Os parâmetros de compressão CC e CR são 

normalmente obtidos através de ensaio de laboratório de compressão unidimensional 

em amostras de solos indeformadas. O ensaio de compressão unidimensional é 

comumente chamado de ensaio de adensamento convencional de carregamento 

incremental (oedométrico). 

As correlações empíricas entre CC ou CR e as propriedades índices do solo, tais como 

umidade natural (wn), índice de vazio inicial (e0), índice de plasticidade (IP) e limite de 

liquidez medido pelo método de Casagrande (LLCUP) são de importância prática, 

especialmente durante investigações preliminares de adequação de um local para a 

disposição de fundações durante as etapas de planejamento. Em geral, o recalque de 

solo argiloso mole depende da sua origem, da capacidade de absorção de água pelas 

partículas argilosas, do estado de tensão existente, da tensão de pré-adensamento 

do solo e, em certa medida, da compressibilidade dos grãos do solo (OZER; ISIK; 

ORHAN, 2008). 

As correlações empíricas previamente publicadas associando as propriedades índices 

do solo supracitadas a CC e CR podem não se aplicar a solos de outras formações 

geológicas e, a variabilidade das correlações empíricas publicadas (TERZAGHI; 

PECK, 1967; AZZOUZ; KRIZEK; COTORIS, 1976; KOOTAHI; MORADI, 2016; 

BARONI; ALMEIDA, 2017),  indica a necessidade de critérios de avaliação para o seu 

uso. 

Redes neurais artificiais (RNAs) têm sido usadas em engenharia geotécnica para 

previsões de características geotécnicas de solos a partir de propriedades índices 

conhecidas. Desde o trabalho de Rumelhart, Hilton e Williams (1986) sobre o 



21 

 

algoritmo backpropagation, o emprego de redes neurais artificiais ganhou impulso no 

meio acadêmico, o que possibilitou nos últimos anos destacado emprego em diversos 

trabalhos de engenharia civil, como na solução de problemas geotécnicos, tendo 

obtido relativo sucesso.  

Com relação à aplicação de RNAs em estudos de previsão do índice de compressão 

de argilas (CC), Kolay, Rosmina e Ling (2008) e Ozer, Isik e Orhan (2008) treinaram 

redes neurais artificiais com propriedades índices do solo para estimar CC; Park e Lee 

(2011) avaliaram a previsão de CC a partir de RNA empregando as propriedades 

índices e0, LLCUP, wn e IP; Kalantary e Kordnaeij (2012) analisaram centenas de 

amostras de argilas do norte do Irã com aplicação de redes neurais tendo encontrado 

bons resultados com o treinamento de RNA com as varáveis wn, e0, LLCUP e a 

densidade específica dos grãos (GS); Kurnaz et al. (2016) a partir das propriedades 

índices de 246 amostras de solos argilosos, como  limite de liquidez (LLCUP), índice de 

plasticidade (IP), índice de vazios inicial (e0) e umidade natural (wn) obtiveram 

resultados melhores de previsão de CC comparados às correlações empíricas 

tradicionais. 

Esta dissertação de mestrado avalia a aplicabilidade de algumas correlações 

empíricas previamente publicadas na literatura e também de outras propostas nesta 

pesquisa a partir de regressão linear e testes de normalidade de resíduos na 

estimativa de CC e CR empregando propriedades índices de diferentes amostras de 

solos moles do litoral do Brasil e também de outros países. 

Uma base de dados organizada com os resultados de 2.022 ensaios oedométricos e 

suas correspondentes propriedades índices (LLCUP, e0, IP e wn), além do índice de 

compressão (CC), realizados em uma ampla variabilidade de solos argilosos moles, 

relatados por diferentes pesquisadores foram compilados nesta pesquisa. As 

correlações empíricas usam variáveis simples ou múltiplas para prever CC e CR a 

partir de propriedades índices do solo como índice de plasticidade (IP), umidade 

natural (wn), índice de vazio inicial (e0) e limite de liquidez determinado pelo método 

de Casagrande (LLCUP). 

Novas correlações empíricas para os resultados experimentais das amostras de solos 

selecionadas são obtidas a partir de técnicas de regressão linear e análise de 

normalidade de resíduos. Esta dissertação apresenta o uso da técnica de modelagem 

baseada em computador, denominada de rede neural artificial (RNA) para prever os 
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valores de CC e CR usando as propriedades índices do solo, para assim tentar superar 

as limitações das correlações empíricas normalmente usadas. 

1.1 OBJETIVOS 

1.1.1 Objetivo geral 

O objetivo principal desta pesquisa é avaliar o uso de redes neurais artificiais e 

correlações empíricas na previsão dos parâmetros de compressibilidade 

unidimensional, índice de compressão (CC) e taxa de compressão (CR) de solos 

argilosos moles de diferentes regiões do litoral do Brasil e de outras regiões geológicas 

com propriedades geotécnicas semelhantes de outros países. 

1.1.2 Objetivos específicos 

 Organizar e agrupar dados com as informações de propriedades índices (tais 

como limite de liquidez obtido pelo método de Casagrande, LLCUP, índice de 

plasticidade, IP, índice de vazios inicial, e0 e umidade natural, wn) utilizadas na 

previsão empírica do índice de compressão de solos moles, CC. As 

características de textura e plasticidade utilizadas em classificações de solos 

moles também são incluídas nas informações dos solos selecionados e 

investigados nesta dissertação. Esses dados são utilizados para a identificação 

dos solos e treinamento das redes neurais artificias e das correlações 

empíricas investigadas nesta dissertação; 

 Treinar diversas redes neurais com arquiteturas diferentes para melhor 

aproximação da previsão do índice de compressão (CC) e também da taxa de 

compressão (CR) com base nas propriedades índices (LLCUP, e0, IP e wn) de 

solos argilosos moles de diferentes regiões do litoral do Brasil e de outras 

regiões com propriedades geotécnicas semelhantes em outros países; 

 Definir novas correlações empíricas de ajuste para as previsões de CC e CR 

dos solos argilosos moles do litoral brasileiro e de outras regiões geotécnicas 
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de outros países, com base nas propriedades índices do solo (LLCUP, e0, IP e 

wn); 

 Comparar valores de CC e de CR dos solos argilosos moles, previstos pelas 

redes neurais com os resultados previstos por meio de correlações empíricas 

previamente publicadas na literatura e propostas nesta pesquisa a partir de 

tratamentos estatísticos. Os valores previstos do índice de compressão dos 

solos argilosos moles, CC e da taxa de compressão (CR) são comparados com 

valores medidos de CC e CR para os solos investigados. São utilizados testes 

estatísticos de comparações (tais como coeficiente de determinação, R², a raiz 

do erro quadrático médio, RMSE, a variação do índice de compressão medido 

e estimado, K, o índice de classificação, RI, e o índice de distância, RD, para 

identificar as diferenças observadas nos resultados previstos e medidos de CC 

dos solos moles investigados nesta dissertação.  

1.1.3 Justificativa 

O índice de compressão CC é normalmente determinado a partir de resultados de 

ensaio de adensamento convencional de carregamento incremental (oedométrico), de 

longa duração, podendo alcançar semanas ou meses, e requer amostras de solo 

suficientemente indeformadas e de boa qualidade. Na ausência de resultados de 

ensaios oedométricos, o índice de compressão de solos moles é estimado por 

correlações empíricas em função de propriedades índices das amostras desses solos. 

A multiplicidade e variabilidade das correlações previamente publicadas indicam a 

necessidade de critérios para a seleção da melhor correlação empírica. As redes 

neurais artificias representam um recurso tecnológico computacional e matemático 

capaz de prever resultados de CC e CR em função de propriedades índices dos solos 

argilosos, podendo trazer ganhos substanciais à engenharia civil. Nesse sentido, o 

esforço de avaliar o uso de redes neurais artificiais na previsão de CC e CR se justifica 

pelo ganho substancial em qualidade e tempo em estudos preliminares de geotecnia, 

em especial para a previsão de recalques de adensamento de solos argilosos moles. 
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2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA 

2.1 DEPÓSITOS DE SOLOS MOLES 

2.1.1 Formação dos solos 

O objetivo do estudo dos aspectos geológicos e geomorfológicos é uma prerrogativa 

para o engenheiro geotécnico compreender as particularidades do seu objeto de 

análise. É recorrente nos estudos de mecânica dos solos, o encontro com as 

peculiaridades do material particulado em função da sua espacialização, o que indica 

a intrínseca relação das partículas constituintes do solo com a sua origem. Nesse 

contexto, o solo é o produto dos processos intempéricos, da redistribuição e da 

organização das camadas da crosta terrestre, derivados da ação da atmosfera, da 

hidrosfera, da biosfera e das trocas de energia envolvidas, configurando assim, o 

resultado de diferentes fatores, como material (fonte), clima, vegetação, hidrografia, 

relevo e ação de organismos (TOLEDO; OLIVEIRA; MELFI, 2003, p.140). 

Nesse sentido é importante se compreender que todos os solos são produtos de 

processos naturais de intemperismo e da decomposição dos diferentes grupos de 

rochas que constituem a crosta terrestre. O intemperismo é decorrente da atuação de 

agentes físicos, químicos e biológicos que agem sobre as formações litológicas do 

planeta. Essas formas de intemperismo estão intrinsecamente relacionadas às 

condições climáticas, como temperatura, umidade e pressão do ar, que são as forças 

que respondem pela intemperização das rochas, que consequentemente culminam 

na formação de distintos depósitos de sedimentos.  

Com relação aos três tipos de processos de intemperismo, o físico (mecânico) é 

responsável pela desintegração das rochas, que se processam sem que ocorra a 

alteração química dos minerais constituintes; o intemperismo químico representa a 

alteração da estrutura química dos minerais originais que compõem as rochas, com 

destaque para a dissolução, hidratação, hidrólise, carbonatação e oxidação; já o 

intemperismo biológico é a conjunção dos fatores químicos e mecânicos conduzidos 

por espécies de plantas e vegetais (CASSETI, 2005). 
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Assim, os solos são resultados desses intricados processos geológicos e 

geomorfológicos de conformação da paisagem, constituindo-se de pequenas 

partículas que se diferenciam pela composição mineralógica e pelo tamanho, que 

implicam nos solos composição mineralógica basicamente semelhante à rocha de 

origem (PINTO, 2006, p.14).  

2.1.2 Origem e formação dos depósitos de solos argilosos moles do litoral 

brasileiro 

Os solos argilosos moles são caracterizados por serem solos sedimentares marcados 

pela presença da fração argila, que resulta em características de solo compressível, 

e consequente baixa resistência à penetração, como revelado em sítios de argilas de 

Vitória, ES, que apresentam valores de NSPT abaixo de 2 (CASTELLO; POLIDO, 

1986).  

Suguio, Martin e Flexor (1988) e Martin et al. (1997) destacam que a origem dos 

sedimentos dos depósitos de solos argilosos moles do litoral brasileiro está 

relacionada aos ciclos deposicionais do Quaternário associados a processos erosivos 

intermediários. Massad (2005) destaca a formação de dois tipos de argilas no litoral 

brasileiro, denominada de Argila Pleistocena (Transicional) e Argila Holocênica. As 

Argilas Transicionais (AT) foram depositadas entre 100.000 e 120.000 anos antes do 

presente, sendo pré-consolidadas em função da variação do nível marinho, que 

durante o Pleistoceno, elevou-se aproximadamente 8m acima do nível atual, e 

posteriormente durante a última glaciação (15.000 anos antes do presente), o nível do 

mar esteve 130 abaixo do atual. Como consequência de intenso processo erosivo, 

parte dos sedimentos formados foi removida. Já as argilas do Holoceno foram 

sedimentadas a partir de 10.000 anos antes do presente, variando de extremamente 

moles a moles, sendo levemente sobreadensadas devido a curtas ocorrências de 

rápida variação negativa do nível do mar, em relação ao nível atual (MASSAD, 2005; 

CAMPOS, 2006). 

Assim, existe uma intrínseca relação desses depósitos com a história de tensões, 

tempo e ambiente deposicional, em que as propriedades físicas e mecânicas dos 

solos argilosos moles podem geralmente ser relacionadas para se compreender as 

características geotécnicas desses solos. Esse ponto é importante para se 
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compreender que muitas das propriedades geotécnicas dos solos mudam em função 

da sua origem geológica. 

2.2 IDENTIFICAÇÃO E CLASSIFICAÇÃO DE SOLOS MOLES 

2.2.1 Limites de consistência 

Os solos são identificados e classificados a partir dos resultados de ensaios de análise 

granulométrica e índices de consistência. O solo mole, por sua natureza argilosa, 

resulta em características de solo compressível, sendo as suas partículas 

constituintes, majoritariamente, das frações silte e argila, com dimensão menor que 

0,002 mm.  

A análise granulométrica dos solos é normalizada no Brasil pela NBR 7181 (ABNT, 

2016b). A classificação dos solos finos pelo Sistema Unificado de Classificação (SUC) 

é complementada pelos valores do limite de liquidez (LLCUP) e limite de plasticidade 

(LP) - NBR 6459 (ABNT, 2017) e NBR 7180 (ABNT, 2016a), respectivamente. 

O limite de liquidez determinado pelo método de Casagrande consiste no teor de 

umidade do solo com o qual uma ranhura feita no solo disposto em uma concha se 

fecha depois de 25 golpes. Segundo Haigh (2012), o limite de liquidez foi descrito 

primeiramente por Atterberg (1911) e normalizado na engenharia geotécnica por 

Casagrande em 1932 e 1958. Os resultados do limite de liquidez são largamente 

empregados na engenharia, além de serem usados para a classificação de solos 

finos, também são empregados na determinação de propriedades do solo como 

resistência ao cisalhamento não drenado, compressibilidade e permeabilidade 

(OZER; ISIK; ORHAN, 2008). 

O limite de plasticidade é definido como o teor mínimo de umidade presente no solo, 

em que se consegue moldar um cilindro com 3 mm de diâmetro, rolando-se uma 

porção de solo com a palma da mão sobre uma superfície lisa, sem causar a sua 

fratura. A partir da diferença entre o LLCUP e o LP, determina-se o índice de 

plasticidade (IP), que é comumente empregado em sistemas de classificação de solos 

finos. 
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2.2.2 Classificação de solos pelo SUC 

No Sistema Unificado de Classificação (SUC), os solos finos são identificados pelas 

letras M (silte) e C (argila) acompanhadas das letras H (alta compressibilidade) ou L 

(baixa compressibilidade). Ainda, os solos orgânicos são identificados pela letra O. 

A importância da determinação do LLCUP e do IP está na aplicação desses índices na 

classificação dos solos finos através da Carta ou Ábaco de Casagrande. Nesta carta, 

que representa um gráfico, são plotados pontos em um plano cartesiano, em que o 

eixo das abcissas corresponde ao LLCUP e o eixo das ordenadas ao IP. Os pontos são 

separados no ábaco por uma reta inclinada denominada Linha A (Equação 1). Os 

pontos abaixo dessa linha são classificados como siltosos e orgânicos, mesmo que 

apresente frações de argila. Os pontos acima da Linha A e geralmente limitados pela 

Linha U (Equação 2) são classificados como argilosos.  

O ábaco de Casagrande pode ser utilizado como auxílio na avaliação das 

propriedades físicas de solos finos argilosos. Como referências, podem ser citados os 

trabalhos de Bain (1971) e Vardanega e Haigh (2014). No capítulo 3 apresenta-se a 

caracterização dos solos finos investigados nesta pesquisa. 

 

𝐼𝑃 = 0,73(𝐿𝐿 − 20)                    (1) 

𝐼𝑃 = 0,90(𝐿𝐿 − 8)                    (2) 

2.3 ENSAIOS DE ADENSAMENTO 

2.3.1 Ensaio de adensamento convencional (SIC) 

O ensaio de adensamento é estruturado no princípio da mecânica dos solos que 

considera tanto os sólidos quanto a água presente nos vazios do solo como 

incompressíveis, resultando na variação de volume apenas através de água para 

dentro ou para fora do solo saturado (ANDRADE, 2009). Assim, o adensamento 

primário consiste no processo de compressão de um solo saturado ao longo do tempo, 
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com a consequente expulsão de água. Essa quantidade de água corresponde ao 

volume de vazios antes preenchidos por água, correspondendo à transferência 

gradual da poropressão (tensões entre a água) para a tensão efetiva (tensão entre os 

sólidos). 

O ensaio de adensamento é comumente empregado no cálculo de recalque e sua 

evolução ao longo do tempo (ALMEIDA; MARQUES, 2014, p. 73). Para a avaliação 

de recalques em solos argilosos moles, o ensaio de adensamento oedométrico é 

normalmente empregado, no Brasil normatizado pela NBR 12007 (ABNT, 1990).  

O ensaio de adensamento oedométrico, ou ensaio de adensamento convencional de 

carregamento (SIC – Standard Incremental Consolidation) consiste em manter uma 

amostra de solo confinada lateralmente em um anel metálico rígido, acoplado a uma 

prensa, de forma que as deformações e o fluxo de água sejam impedidos de 

ocorrerem na horizontal. A amostra de solo é carregada axialmente de forma 

incremental, mantendo-se a pressão constante, até a dissipação do excesso de 

poropressão. Durante todo o ensaio são registradas, periodicamente, as medidas de 

deformações da amostra, que são utilizadas nos cálculos dos parâmetros de 

adensamento que descrevem a relação entre o índice de vazios e a tensão efetiva 

vertical. Almeida e Marques (2014, p. 73) apontam que este ensaio tem a duração 

usual de duas semanas quando incluídos ciclos de descarregamento para avaliação 

da magnitude dos recalques secundários. A Figura 1 mostra um exemplo de 

equipamento empregado no ensaio de adensamento convencional presente no 

Laboratório de Mecânica dos Solos da UFES. 
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Figura 1 - Prensas de adensamento tipo Bishop da UFES 

 

Fonte: Autor (2018) 

 

Os resultados do ensaio de adensamento são plotados em um gráfico com o eixo das 

abcissas indicando o logaritmo das pressões aplicadas, e no eixo das ordenadas os 

índices de vazios, conforme apresentado na Figura 2. Nota-se que a partir de certa 

tensão (𝜎′𝑣𝑚), nomeada como tensão de pré-adensamento, o índice de vazios varia 

linearmente com o logaritmo da pressão aplicada em um trecho considerável após 

essa tensão. A esse trecho retilíneo dá-se o nome de reta virgem. 

 

Figura 2: Exemplo de resultado típico de ensaio de adensamento convencional 

 

Fonte: Autor (2019) 
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O índice de compressão (CC) indica a inclinação da reta virgem, descrito conforme a 

Equação 3 

 

𝐶𝑐 = −
∆𝑒

∆𝑙𝑜 𝑔𝜎′
      (3) 

 

A tensão de pré-adensamento, (𝜎′𝑣𝑚), marca o início da mudança abrupta do 

comportamento da compressão unidimensional do solo, que indica a tensão efetiva 

onde se iniciam grandes alterações na estrutura do solo. No trecho de recompressão, 

anterior à 𝜎′𝑣𝑚, a tensão efetiva é acomodada pela estrutura do solo, de forma a não 

ocorrerem significantes deslocamentos das partículas, o que marca os recalques de 

baixa dimensão (TERZAGHI; PECK; MERSIR, 1996). Para a determinação da tensão 

de pré-adensamento são comumente empregados os métodos de Casagrande e de 

Pacheco e Silva, conforme descrito por Pinto (2006, p.192-193). 

Nas situações em que as tensões efetivas finais, devidas ao carregamento no solo 

não ultrapassem a 𝜎′𝑣𝑚, o índice de recompressão (Cr) é utilizado para o cálculo dos 

recalques utilizando-se a mesma Equação 3, entretanto a partir das variações da 

tensão efetiva vertical e do índice de vazio do trecho de recompressão. 

Importante ressaltar que os valores de CC empregados nesta pesquisa foram obtidos 

a partir das diversas teses e artigos consultados. 

 

2.3.2 Ensaio de adensamento com velocidade controlada de deformação (CRS) 

Além do ensaio de adensamento convencional (SIC) existem outros ensaios de 

laboratório utilizados para a determinação do índice de compressão (CC) de solos 

argilosos, entre eles, o ensaio com velocidade controlada de deformação, ou constant 

rate-of-strain (CRS) tem notável aplicação na geotecnia por possibilitar a obtenção de 

parâmetros de compressão do solo em um tempo bastante reduzido, podendo ser 

executado em horas (KASSSIM et al., 2016). Este ensaio é normatizado pela ASTM 

D 4186 (ASTM, 2012). 
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O ensaio CRS consiste na aplicação de uma compressão unidimensional gradual 

sobre uma amostra de solo saturada, sendo o deslocamento axial aumentado a uma 

taxa constante e com drenagem em sentido ao topo. São obtidas duas medidas 

essenciais neste ensaio: poropressão no topo (face não-drenada) e poropressão na 

base (face drenada) (FOX; PU; CHRISTIAN, 2014). A Figura 3 mostra um esquema 

de estrutura de uma célula de ensaio CRS. 

 

Figura 3 - Esquema de funcionamento de um equipamento de ensaio CRS 

 

Fonte: Adaptado de Kassim et al. (2016) 

 

A Figura 4 mostra uma fotografia de um exemplo de equipamento para ensaio CRS. 

  



32 

 

Figura 4 - Fotografia de um equipamento de ensaio CRS do tipo Rapid Consolidation Cell 
Equipment (RACE) 

 

Fonte: Kassim et al. (2016) 

 

2.3.3 Índice de Compressão (CC) e Taxa de Compressão (CR) 

No trecho de compressão da reta virgem, a magnitude dos recalques é considerável, 

devido à destruição das ligações entre as partículas e posterior reorganização das 

mesmas (TERZAGHI; PECK; MERSIR, 1996).  

Sabe-se que o trecho de compressão virgem das curvas e versus o logaritmo da 𝜎′𝑣 

de amostras de boa qualidade não é retilíneo, ou seja, o índice de compressão CC não 

é constante (ALVES; SANTA MARIA, 2001). 

Embora o valor de CC seja usualmente assumido como constante, Hanzawa, Fukaya 

e Suzuki (1990) destacam que para argilas normalmente consolidadas, CC não é 

constante ao longo de toda a reta virgem, dependendo também do intervalo de 

carregamento. Os pesquisadores também destacam que o valor de CC próximo à 

tensão de pré-adensamento é normalmente maior, isso porque nessa situação, a 

estrutura desenvolvida pelo efeito de “aging” está sendo destruída, tendendo a 

diminuir com o acréscimo de tensão, conforme mostrado na Figura 5. 
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Figura 5 - Relação típica entre CC e σ’v 

 

Fonte: Adaptado de Onitsuka et al. (1995) 

 

Nagaraj, Joshi e Murthy (1988) destacam que diversos estudos observaram que o 

recalque de uma camada de solo, para uma determinada taxa de tensão efetiva é 

proporcional a CR, que pode ser determinado conforme a Equação 4: 

 

𝐶𝑅 =
𝐶𝐶

1+𝑒0
       (4) 

 

Nagaraj; Joshi; Murthy (1988) observam que o recalque de adensamento primário 

(Equação 5) é mais dependente de CR do que CC. 

 

𝜌 =
∆𝑒

1+𝑒0
∗ 𝐻𝐶      (5) 

 

onde  ∆𝑒 representa a variação do índice de vazios devido ao acréscimo de carga; 𝑒0 

é o índice de vazios inicial; 𝐻𝐶 é a altura da camada de solo mole. 

Importante ressaltar que os valores da taxa de compressão (CR) usados nesta 

pesquisa foram calculados conforme a Equação 4. 
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2.3.4 Qualidade das amostras 

Dentre os principais fatores que influenciam na determinação do índice de 

compressão do solo (CC), a qualidade da amostra é o preponderante. A qualidade da 

amostra é influenciada pelo grau de perturbação além do tamanho e forma do corpo 

de prova. Djoenaidi (1985) destaca que o atrito lateral entre a amostra e a célula de 

compressão durante o ensaio também influencia na qualidade do resultado do ensaio 

de determinação de CC. 

Lunne, Berre e Strandvik (1997) sugerem classificar a qualidade de amostras, com 

base na variação do índice de vazio correspondente à tensão efetiva de campo (ev0) 

e o índice de vazio inicial da amostra ensaiada, conforme a Equação 6: 

 

 
𝑒0−𝑒𝑣0

𝑒0
=

∆𝑒

𝑒0
      (6) 

 

Oliveira (2002) sugere uma adaptação da proposta de Lunne, Berre e Strandvik (1997) 

para avaliar a qualidade das amostras de solos, mais adaptada às argilas moles 

brasileiras, conforme apresentado  na Tabela 1, onde se avalia a qualidade das 

amostras de solos argilosos moles em função da razão de sobreadensamento (OCR).  

 

Tabela 1 – Alguns critérios previamente publicados para classificação de amostras de solos 
argilosos moles 

∆e/e0 

OCR 
Muito Boa a 
Excelente 

Regular a Boa Ruim Muito Ruim 

Lunne et al. (1997) 

1 - 2 < 0,04 0,04 - 0,07 0,07 - 0,14 > 0,14 

2 – 4 < 0,03 0,03 – 0,05 0,05 – 0,10 > 0,10 

Oliveira (2002) 

1 – 2,5 < 0,05 0,05 – 0,08 0,08 – 0,14           > 0,14 

Fonte: Autor (2019) 

 

Embora não tenha sido possível realizar uma avaliação da qualidade das amostras de 

solos nesta pesquisa, quando possível foi critério para a seleção das mesmas a 

classificação de qualidade realizada pelos autores das pesquisas consultadas, 

selecionando apenas as amostras de solos classificadas como de qualidade 

minimamente regular. 
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2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

2.4.1 Fundamentos 

A inteligência é um conceito de certa forma plural e intrigante, pois se revela inerente 

a fatores intrínsecos e ambientais da posição humana. Se da abordagem comum do 

termo inteligência emerge a noção de qualidade dos indivíduos, na aproximação da 

linguagem científica essa se refere à propriedade do comportamento (MIRANDA, 

2002). De forma objetiva Colom et al. (2010) definem a inteligência como uma 

habilidade mental geral para raciocinar, resolver problemas e aprender. 

Em uma abordagem preliminar, a inteligência é o resultado dos processos de 

adaptação, assimilação e acomodação. A estrutura biológica do indivíduo que permite 

a assimilação do conhecimento é continuamente desenvolvida a partir das interações 

com o meio, ou seja, da interação do sujeito com o objeto. A assimilação é em si a 

apropriação de conhecimentos e habilidades, que infere na modificação da estrutura 

mental existente, ajustando-as a permitir essa materialização da aprendizagem 

(ROCHA, 2017). Assim, a inteligência pode ser descrita como uma função adaptativa, 

pois com esse processo são coletadas informações do meio e as suas organizações, 

de forma a permitir que o sujeito da aprendizagem possa compreender melhor a 

realidade do contexto em que está inserido. 

Não distante dessa abordagem emerge o conceito de Inteligência Artificial (IA). Luger 

(2013) define a IA como o ramo da ciência da computação que se ocupa da 

automação do comportamento inteligente. O mesmo pesquisador busca na 

fundamentação histórica do conceito de inteligência uma aproximação óbvia para a 

base essencial do estudo da Inteligência Artificial. Verifica-se na concepção do 

fundamento da inteligência uma não separação entre os estados mentais e as ações 

físicas (como discutido no conceito de adaptação). Assim, os processos mentais são 

alcançados por sistemas físicos (cérebro), que tem seu correspondente tecnológico o 

computador. A caracterização dos processos mentais físicos no contexto de IA é 

alcançada a partir de cálculo matemático. Dessa forma, as discussões no campo da 

Inteligência Artificial apontam para o potencial da aplicação da inteligência 

automatizada na solução de problemas complexos do cotidiano da sociedade. 
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A Inteligência Artificial ganha destaque com a sua aplicação em diversos campos da 

ciência como engenharia biomédica, engenharia de computação, sistemas de 

identificação e robótica, como exemplos, possibilitadas pelo avanço de sistemas 

computacionais e máquinas, deixando de ser apenas uma pretensa tecnologia do 

futuro. Nesse contexto emerge a lógica do Aprendizado de Máquina (Machine 

Learning), que consiste na capacidade das máquinas, a partir da operação de 

algoritmos coletarem dados, processá-los e aprender com eles. As máquinas são 

treinadas com um conjunto de exemplos para adquirem habilidades de aprenderem e 

executarem tarefas.  

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) se caracterizam por serem técnicas de IA que 

inspiradas no funcionamento do cérebro humano, de forma a simularem o seu 

funcionamento em sistemas computacionais de maneira simplificada. A principal 

habilidade de uma RNA reside na sua capacidade de generalização e aprendizagem 

a partir dos erros. As redes neurais artificiais se destacam por realizar três operações 

essenciais: aprender e armazenar conhecimento; aplicar o conhecimento adquirido na 

solução de problemas propostos; além de contrair novos conhecimentos a partir da 

aprendizagem constante, fruto da experimentação (KHANNA, 1990). 

Seguindo os avanços tecnológicos do estado da arte atual em IA, as técnicas de Deep 

Learning (DL) e Extreme Learning Machines (ELM) se destacam pela possibilidade do 

emprego dessas ferramentas em soluções complexas de técnicas de aprendizagem. 

Entretanto, a eficácia do uso de ferramentas baseadas nessas técnicas para análise 

de dados depende bastante da quantidade de amostras de dados para treinamento e 

testes. Embora não haja uma definição da quantidade mínima de amostras 

necessárias, os trabalhos que utilizam essas técnicas utilizam bases de dados da 

ordem de milhares de amostras. O processamento de grande volume de dados 

demanda altos custos computacionais, sendo necessário o uso de processadores de 

alto desempenho como robustas unidades de processamento gráficas (GPU). DL, ou 

aprendizagem profunda, é uma técnica de rede neural artificial baseada no uso de 

várias camadas de neurônios escondidas. Dentre as redes neurais empregadas em 

DL, têm-se destacado as redes neurais convolucionais (RNC, ou CNN do inglês) e as 

redes neurais recorrentes (RNR, ou RNN do inglês). Melhor discussão de DL pode ser 

obtida em Schmidhuber (2015) e Lecun, Bengio e Hinton (2015). O princípio de 

funcionamento das máquinas de aprendizado extremo (ELM) é semelhante ao de uma 
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RNA convencional, entretanto, a aprendizagem não é baseada em gradiente 

descendente do algoritmo backpropagation, e sim na geração aleatória de uma matriz 

de pesos entre a camada de entrada e a oculta (YU et al., 2015). Huang et al. (2015) 

apontam que na ELM, os nós ocultos são iniciados aleatoriamente sem a necessidade 

de ajustes, o que pode possibilitar a aprendizagem pelas conexões entre a camada 

oculta e a de saída. 

Embora as técnicas de Deeping Learning e Extreme Learning Machine sejam uma 

realidade atual, o seu emprego é indicado quando se dispõe de uma base de dados 

ampla e recurso computacional mais eficiente. No âmbito desta pesquisa, a base de 

dados disponível de amostras de solo e recursos computacionais são limitados, o que 

sugere o treinamento das redes neurais aplicadas à pesquisa usando algoritmos de 

RNA que demandem menor esforço computacional e menor base de dados amostrais 

para se conduzirem a resultados satisfatórios de convergência das redes. Além disso, 

o uso de redes neurais artificias com o algoritmo backpropagation tem sido uma 

realidade em estudos de engenharia civil, conforme apontado por Kurnaz et al. (2016). 

Essas capacidades atuais das redes neurais foram possíveis graças ao avanço dos 

recursos computacionais e do empenho de diversos cientistas, que trabalharam no 

desenvolvimento de algoritmos e aplicação de funções matemáticas em RNA, como 

discutido nos tópicos seguintes. 

2.4.2 Inspiração para as redes neurais artificiais: redes biológicas 

A genialidade humana sempre buscou estímulos nos movimentos das naturezas física 

e biológica das coisas para as descobertas e avanços da ciência. Embora o 

enriquecimento da ciência tenha atravessado dezenas de séculos, o Renascimento, 

iniciado em meados do século XIV, marca na história da humanidade o surgimento da 

ciência moderna, com destaque para o racionalismo e experimentalismo, que 

permitiram avanços significativos no campo científico (GOMES, 1996). A busca pelo 

conhecimento da anatomia do corpo humano teve destaque com Leonardo da Vinci 

que, aliando habilidades artísticas com a matemática e a medicina, legou à 

humanidade grandes contribuições acerca do corpo humano, que é de grande 

relevância por estar situado em um momento de amplo fomento da intelectualidade 
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do homem. Dessa forma, o desenvolvimento do conhecimento sobre a estrutura do 

cérebro humano e do seu funcionamento foi constante ao longo da história, desde as 

primeiras observações de Galeno de que o cérebro controla o movimento do corpo 

até o entendimento da anatomia detalhada do cérebro descrita por Ramón e Cajal no 

século XIX (KÓVACS, 1996). 

O entendimento da estrutura individual dos neurônios biológicos, bem como das suas 

conexões e o comportamento conjugado desses elementos, de elevada capacidade 

de processamento, compõem a base para os estudos das redes neurais artificiais. As 

RNAs tentam simular as funções das redes biológicas, porém apresentam grau de 

complexidade sensivelmente inferior às redes neurais naturais em situação de 

comportamento funcional e dinâmica. Enquanto as RNAs utilizam até 

aproximadamente 1.000 neurônios artificiais dispostas em mais de 1 milhão de 

conexões, o cérebro humano pode apresentar mais de 1011 neurônios com 

aproximadamente 1014 conexões (GAGARIN; FLOOD; ALBRECHT, 1994). Braga, 

Carvalho e Ludemir (2007) sobre as redes neurais biológicas e as artificiais destacam 

que: 

 

“Como características comuns, pode-se citar que os dois 
sistemas são baseados em unidade de computação 
paralela e distribuída que se comunicam por meio de 
conexões sinápticas, possuem detectores de 
características, redundância e modularização das 
conexões” (p. 6). 

 

2.4.3 Neurônios biológicos 

Os neurônios biológicos são divididos, de maneira objetiva, em três seções: corpo 

celular (ou soma), dendritos e axônio. Cada seção tem funções específicas, mas 

complementares. Como qualquer célula biológica, o neurônio é delimitado por uma 

membrana celular de espessura muito fina, que é, entre outras funções biológicas, 

responsável pelo funcionamento elétrico das células nervosas. 

A estrutura de um neurônio biológico pode ser observada na Figura 6 e na Figura 7. 



39 

 

Figura 6 - Conexão intersináptica 

 

Fonte: Adaptado de Cardoso (2000) 

 

Figura 7 - Neurônio biológico 

 

Fonte: Adaptado de Fausett (1994 apud ROCHA, 2018, p.48) 

 

O corpo celular (soma) mede poucos milímetros de comprimento e nele reside o centro 

dos processos metabólicos da célula nervosa. Do corpo celular se projetam os 

dendritos com alguns milímetros de comprimento e o axônio, de comprimento variado 

e espessura uniforme, constituindo essas estruturas extensões filamentares que 

compõem as formas de comunicações entre os diversos neurônios. Os dendritos têm 

a missão de receber os impulsos nervosos, traduzidos como informações, 

provenientes de outros neurônios e conduzi-las até o soma. Os dendritos, por vezes 

possuem um volume considerável, formando assim uma árvore dendrital. Essas 
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informações recebidas de outros neurônios pelos dendritos são processadas a partir 

de conexões sinápticas, que conectam a árvore dendrital de um determinado neurônio 

aos axônios de outras células nervosas. Uma vez recebidas as informações pelo 

corpo celular, ali são processadas e novos pulsos são gerados, para posteriormente 

serem transmitidos pelo axônio até os dendritos dos neurônios conjugados. O fluxo 

das informações pelos neurônios é controlado pelas sinapses, que funcionam como 

válvulas instaladas entre a terminação axônica de determinado neurônio e o dendrito 

de outro. Esse ponto de contato determina a união funcional de uma rede neural 

biológica. Desse ponto de vista, os neurônios biológicos funcionam como uma espécie 

de dispositivo computacional do sistema nervoso, constituído por diversas entradas e 

uma saída. A partir do axônio estes diversos fluxos de informações que fluem através 

das conexões sinápticas são transcritos como pulsos elétricos, que são denominados 

de impulsos nervosos ou potenciais de ação. É justamente nesta intricada 

complexidade de sinais elétricos que reside o funcionamento das operações 

realizadas pelo cérebro humano. Essa transmissão de pulsos entre neurônios é 

controlada pelo potencial de ação, que é devido a perturbações do estado de repouso 

da membrana celular que envolve os neurônios que estão inseridos em regiões 

eletroquimicamente ativas (sinapses). A membrana por onde chega um estímulo 

originário de outra célula é denominada de pré-sináptica e a membrana dos dendritos 

é denominada de pós-sináptica. A comunicação dos estímulos dentro dessa zona 

intersináptica é realizada por substâncias conhecidas como neurotransmissores 

(KRUEGER-BECK et al., 2011). 

2.4.4 Breve histórico das Redes Neurais Artificiais 

O funcionamento dos neurônios biológicos foi a inspiração para McCulloch e Pitts 

(1943) proporem o primeiro modelo artificial de um neurônio biológico, denominado 

de (MCP). Os pesquisadores se empenharam em descrever os princípios do 

funcionamento de um neurônio artificial e apontar as suas capacidades 

computacionais. O modelo descrito pelos pesquisadores pode ser observado na 

Figura 8. Esse neurônio é composto por terminais de entrada (que representam os 

dendritos no neurônio natural) que recebem os valores iniciais x0, x1, x2,...,xn 

(representando as ativações dos neurônios precedentes) e uma saída, denominada 
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pelo caractere j ou y (seria o axônio do neurônio biológico). Os caracteres wj0, 

wj1,....,wjn representam os pesos de ponderação de cada entrada, constituindo assim 

a estrutura das sinapses do neurônio. Neste modelo, o neurônio artificial é disparado 

quando a soma ponderada dos produtos xiwi atinge determinado limiar (threshold), 

com saídas igual a 1 ou 0.  

 

Figura 8 - Neurônio de McCulloch e Pitts. 

 

Fonte: Adaptado de Diminsky (2000) 

 

A partir do trabalho que descreveu o modelo do neurônio artificial MCP, outras 

pesquisas foram de grande destaque no desempenho de apresentar técnicas de 

aprendizado das RNAs. Ainda que uma revisão histórica sobre o desenvolvimento das 

RNAs seja de extrema importância, esta é uma tarefa extensa que foge ao escopo 

desta pesquisa, por essa razão é apresentado na Tabela 2 um breve resumo 

cronológico das principais publicações sobre redes neurais artificias, com base em 

Braga, Carvalho e Ludemir (2007), Schmidhuber (2015) e Lecun, Bengio e Hinton 

(2015). 
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Tabela 2: Resumo Histórico de publicações sobre Redes Neurais Artificiais 

ANO PESQUISADOR AVANÇO 

1943 McCulloch e Pitts 
Descrição de um neurônio e apontamento das suas 
capacidades. 

1949 Donald Hebb 

Explica a teoria do aprendizado existente entre 
nodos biológicos e o reforço das ligações sinápticas 
entre os nodos excitados. Propôs que o cérebro 
humano muda suas conexões ao aprender, 
excitando novos agrupamentos neurais conforme 
executa tarefas. A regra de Hebb é empregada em 
vários algoritmos de aprendizado. 

1958 Frank Rosenblatt 

Desenvolveu o modelo Perceptron baseado no 
conceito MCP. Abordou conceitos de aprendizado 
supervisionado; ligações sinápticas entre neurônios 
excitados; limitações nas funções lógicas. O mais 
importante: propôs um algoritmo para treinar a rede 
para executar determinados tipos de funções. 

1960 Widrow e Hoff 

Sugeriram uma regra de aprendizado conhecida 
como regra de Widrow-Hoff, ou regra delta, que é 
baseada no método do gradiente descendente para 
minimização do erro de um neurônio com resposta 
linear. 

1967 Widrow e Hoff Adaline (Adaptative linear element); 

1969 Minsky e Papert 
Provaram que o Perceptron simples de Rosenblatt, 
de uma única camada, está limitado à resolução de 
problemas linearmente separáveis. 

1982 John Hopfield 
Mostrou a relação entre redes recorrentes 
autoassociativas e sistemas físicos. 

1986 
Rumelhart, Hilton e 

Williams 
Descrição do algoritmo backpropagation (ou 
algoritmo de correção de erros). 

1989 Lecun et al (1989) 
Aplicação do algoritmo backpropagation em redes 
neurais convolucionais (Potencial de Deep Learning) 

2006 
Hinton; Hinton, Osindero e 
Teh; Bengio et al; Ranzato 

et al 

Interesse pelo estudo de Deep feedforward networks 
pelo grupo de pesquisadores do Instituto para 
Pesquisas Avançadas do Canadá (CIFAR): 
introdução de procedimentos aprendizagem não 
supervisionada a partir de dados não rotulados 

Fonte: Adaptado de Braga, Carvalho e Ludemir (2007); Schmidhuber (2015); Lecun, Bengio e Hinton 

(2015) 
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2.4.5 Neurônio artificial 

Partindo do entendimento sobre as redes neurais construído até aqui, pode-se apontar 

que as mesmas são estruturadas no tripé: armazenar conhecimento; aplicar o 

conhecimento adquirido na solução de problemas propostos; e se aperfeiçoar e 

adquirir novos conhecimentos a partir da experimentação. Essas são funções 

inspiradas no funcionamento do cérebro humano, de forma que a sua realização seja 

possível com o emprego de recursos computacionais que permitam a reprodução das 

experiências sinápticas de comunicação entre neurônios. 

Nesse sentido, a partir do modelo de neurônio MCP, Rosenblatt (1958) propôs uma 

rede de múltiplas camadas do tipo discriminadores lineares denominada de 

Perceptron, que representa a ilustração de algumas propriedades fundamentais do 

sistema de inteligência natural extrapolado para aplicação em máquinas. A Figura 9 

apresenta o modelo de um neurônio artificial inspirado no Perceptron. 

 

Figura 9 - Modelo de neurônio artificial 

 

Fonte: Adaptado de Haykin (2001) 

 

Em que: 

 Xj representam as entradas da rede (inputs); 

 wki caracteriza um peso sináptico, onde k corresponde ao número do neurônio 

e j ao estímulo da entrada; 
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 bk é um parâmetro de ponderação (chamado bias) que pode aumentar ou 

diminuir o valor da combinação linear das entradas da função de ativação, 

dependendo se for positivo ou negativo, respectivamente; 

 f (.) é a função de ativação do neurônio; 

 uk representa a combinação linear dos sinais de entrada; 

 yk corresponde ao valor de saída do neurônio (output). 

Da Figura 9 é possível aprender de wkj que, quanto maior o peso (w), maior é a 

contribuição da entrada correspondente (k) para o somatório dos pesos. Assim, o 

processo de ponderação das entradas representa a taxa de aprendizado adquirido 

por uma RNA. Os pesos são ajustados à medida que o conjunto de dados de entrada 

é apresentado à rede. Dessa forma, o processo de aprendizado supervisionado em 

uma RNA é baseado no ajuste dos pesos sinápticos, de forma que o valor de saída 

seja aproximado ao valor esperado (target). 

O neurônio artificial pode ser descrito matematicamente conforme as Equações 7 e 8: 

 

𝑢𝑘 = ∑ 𝑤𝑘𝑗 . 𝑥𝑗
𝑛
𝑗=1                                             (7) 

 

𝑦𝑘 = 𝑓(𝑢𝑘 + 𝑏𝑘)                                         (8) 

 

Em que: 

𝑢𝑘 representa a saída do combinador linear; 

𝑦𝑘 representa o sinal de saída do neurônio; 

bk representa o bias; 

f (.) é a função de ativação do neurônio; 

wki representa os pesos sinápticos do neurônio k; 

xj representa os sinais de entrada. 

 

A função de ativação corresponde à ordem de amplitude normalizada do neurônio, 

que tem por objetivo limitar os sinais de entrada em um determinado intervalo, 

normalmente compreendido entre [0;1] e [-1;1]. Dessa forma, a função de ativação 

tem a missão de gerar o neurônio de saída a partir dos valores de entrada da rede (xi) 
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e dos pesos ajustados (wkj), podendo ser, entre os tipos mais utilizados, em degrau, 

linear, sigmoidal (logística ou tangente hiperbólica) e gaussiana. As Figura 10, Figura 

11, Figura 12, Figura 13 eFigura 14 apresentam os gráficos das principais funções. As 

funções de ativação podem ser expressas pelas Equações 9, 10, 11, 12 e 13: 

 

- Função degrau:  

 

 𝑓(𝑣) =  1  𝑠𝑒  𝑣 > 0 𝑜𝑢 0 𝑠𝑒 𝑣 < 0             (9) 

 

- Função linear: 

 𝑓(𝑣) =  𝛼𝑣                 (10) 

onde, 𝛼 é o coeficiente angular limitante dos valores de f  entre [0;1] ou [-1;1]. 

 

- Função logística:  

 

 𝑓(𝑣) =
1

1+𝑒−𝛼𝑣              (11) 

 

- Função tangente hiperbólica:  

 

 𝑓(𝑣) =
𝑒𝛼𝑣−𝑒−𝛼𝑣

𝑒𝛼𝑣+𝑒−𝛼𝑣               (12) 

 

onde 𝛼 é uma constante limitante dos valores de f  entre [0;1] ou [-1;1]. 

 

- Função gaussiana:   

 

𝑓(𝑣) = 𝑒
−(𝑣−𝜇)²

𝑟2
              (13) 

 

onde 𝜇 é o centro (ponto médio) e 𝑟 é o raio de abertura da função. 
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Figura 10 - Gráfico da função linear 

 

Fonte – Autor (2019) 

 

Figura 11 - Gráfico da função degrau  

 

Fonte – Autor (2019) 

Figura 12 - Gráfico da função tangente 
sigmóide 

 

Fonte – Autor (2019) 

Figura 13 - Gráfico da função gaussiana 

 

Fonte – Autor (2019). 

 

Figura 14 - Gráfico da função logística 

 
Fonte – Autor (2019) 
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Assim como uma rede neurológica biológica, uma RNA também é constituída pela 

junção de diversos neurônios conectados entre si, sendo a maneira como estão 

vinculados a arquitetura da rede. 

2.4.6 Arquitetura de redes neurais artificias 

A arquitetura de uma RNA, na acepção da palavra, significa a maneira como nas redes 

neurais os seus neurônios estão organizados e conectados. A estrutura da rede pode 

ser em uma única camada ou em várias camadas. Às camadas situadas entre os 

neurônios de entrada e de saída, dá-se o nome de camada intermediária ou camada 

oculta/escondida, como é mais recorrente a denominação. O número de camadas 

ocultas é função do grau de complexidade do problema a ser resolvido, a qual pode 

ser estimada pela quantidade de variáveis. Dessa forma, a determinação de uma 

configuração apropriada da estrutura de uma RNA (número de camadas e de 

neurônios) é um grande desafio para a aplicação das redes por parte dos 

pesquisadores. A Figura 15 mostra o desenho esquemático de um tipo de RNA. Nela 

é possível perceber, que a rede é formada por uma camada de entrada com dois 

neurônios; existe apenas uma camada escondida com três neurônios; e uma camada 

de saída com um neurônio.  

 

Figura 15 - Desenho esquemático mostrando uma RNA 

 

Fonte: Autor (2019) 
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Em geral é possível identificar fundamentalmente três diferentes classes de 

arquitetura de redes neurais artificiais, conforme descrito por Haykin (2001):  

 

 Rede neural de camada única alimentada para frente (feedforward): nesse 

tipo de rede os neurônios estão organizados em camadas. Na forma mais 

simples, existe uma camada de entrada de nós de origem que se projeta em 

uma camada de saída, sempre para frente (unidirecional). A Figura 16 mostra 

um tipo de rede feedforward de camada única. Importante destacar, que existe 

processamento apenas a partir da camada subsequente à camada de entrada, 

de forma a caracterizar a rede como sendo de apenas uma camada. 

 

Figura 16 - Rede feedforward de camada única 

 

Fonte: Adaptado de Haykin (2001) 

 

 Redes neurais feedforward de múltiplas camadas: nesse tipo de rede há a 

presença de uma ou mais camadas ocultas, aqui aos neurônios dessas 

camadas ocultas, dá-se o nome de neurônios escondidos (hidden neurons). Na 

Figura 17 pode ser observada uma rede com quatro neurônios de entrada 

conectados à primeira camada oculta de 5 neurônios, e dessa camada segue 

a conexão à segunda camada oculta de 3 neurônios, e por fim os resultados 

do processamento são dispostos em dois neurônios (outputs). 
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Figura 17 - Rede feedforward de múltiplas camadas 

 

Fonte: Adaptado de Haykin (2001) 

 

 Redes neurais com recorrência: esse tipo de rede apresenta realimentação 

dos pesos. Na rede recorrente o sinal de saída de um neurônio de saída 

realimenta a entrada de outros neurônios da rede na mesma camada, como 

pode ser observado na Figura 18. 

 

Figura 18 - Rede neural com recorrência 

 

Fonte: Adaptado de Haykin (2001) 
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2.4.7 Topologia da rede neural artificial 

Ainda não há consenso sobre uma arquitetura ótima de uma RNA entre os 

pesquisadores. Isso se deve ao fato de não existir uma determinação precisa do 

número de camadas ocultas e de neurônios que seja adequada para a modelagem de 

qualquer problema. É preciso compreender que os problemas apresentados às redes 

são diversos, com variáveis de entrada e de saída distintos, que apresentarão 

respostas particulares em função da arquitetura da rede e das funções de ativação 

utilizadas. As RNAs não são corolários matemáticos. Elas são construídas a partir de 

metodologia estatística capaz de resolver problemas complexos em diferentes áreas 

de conhecimentos, como afirma Diminsky (2000).  

Como observado, determinar o número de camadas ocultas e de seus neurônios não 

é tarefa trivial, sendo definida a partir da experiência empregada em soluções de 

problemas próximos a partir do processo de tentativa e erro. Entretanto, Hecht-Nielsen 

(1989) defende que uma única camada oculta de neurônio, operando uma função de 

ativação sigmoidal é suficiente para modelar uma grande diversidade de problemas 

práticos. Ainda, Flood e Kartam (1994a) sugerem que, com base no comportamento 

das funções de ativação das redes é possível notar ganho de potencial para 

desenvolver soluções que estejam mais próximas do padrão de treinamento, 

entretanto, os mesmos pesquisadores apontam que um grande número de neurônios 

torna as operações da rede mais lenta e susceptível de conduzir a soluções erradas. 

Outro ponto relevante com relação às camadas ocultas está na definição do número 

de neurônios que cada camada deve abrigar. Nessa direção, Caudil (1988) sugere 

que a camada oculta deve ser provida por número de neurônios regido pela expressão 

(2i + 1), onde i representa o número de variáveis de entrada. Há autores como Nawari, 

Liang e Nusairat. (1999) que apontam que melhores resultados podem ser 

encontrados iniciando a rede com um número pequeno de neurônios escondidos e 

paulatinamente aumentar a quantidade de neurônios. Nesse sentido, nota-se que uma 

boa abordagem para resolver o problema de topologia de uma rede é a adoção de 

diferentes configurações do número de camadas e de neurônios escondidos, de forma 

a buscar melhorar o desempenho da rede e acurácia dos resultados modelados, 

conforme observado por Najjar, Basheer e Naouss (1996). 
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Interessante abordagem de definição de topologia de RNA é encontrada em 

Fernandes e Lona (2005). Os pesquisadores classificam as RNAs em três tipos de 

acordo com o número de variáveis de entrada e saída. A Figura 19 mostra um 

esquema da tipificação das redes propostas pelos autores: 

 

 Classe I: refere-se às redes que têm mais entradas do que saídas; 

 Classe II: a rede possui mesmo número de entradas e saídas; e 

 Classe III: a rede apresenta um número de saídas maior que as entradas. 

 

Figura 19 - Critério de definição do número de neurônios na camada oculta 

 

Fonte: Fernandes e Lona (2005) 

 

Dessa abordagem, Fernandes e Lona (2005) assinalam que, para sistema a ser 

modelado com número pequeno de entradas e boa correlação entre as variáveis de 

entrada e saída, que se encaixam na Classe I, uma única camada oculta com número 

de neurônios definidos pela expressão (N-1) oferece bons resultados, onde N 

representa o número de variáveis de entrada. Para a Classe II, os pesquisadores 

recomendam utilizar pelo menos duas camadas escondidas. Para o caso de duas 

camadas ocultas é indicado o uso de 13 a 20 neurônios na primeira camada e cinco 

neurônios a mais na camada subsequente. Já para a Classe III, é indicado o uso de 

duas ou três camadas escondidas, sendo aplicados de 10 a 20 neurônios na primeira 

camada, 15 a 25 na segunda camada, e caso exista uma terceira camada escondida, 

esta deve receber o mesmo número de neurônios da segunda camada. 
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2.4.8 Conjunto de dados e pré-processamento 

A aplicação de uma rede neural obedece à necessidade do uso de uma técnica de 

otimização de processamento de dados diversos, para a resolução de um problema 

complexo. Por essa razão, o conjunto de dados de entrada deve ser escolhido com 

atenção, de forma a ser suficientemente representativo no domínio de interesse do 

problema a ser estudado. 

Para melhorar a eficiência da rede durante a etapa de processamento dos 

treinamentos é importante que as variáveis (inputs e outputs) estejam dentro de um 

intervalo normalizado, de preferência [0;1] ou [-1;1], pois as principais funções de 

ativação operam nesses intervalos. Essa etapa é chamada de pré-processamento dos 

dados, e tem o objetivo de garantir que todas as variáveis recebam a mesma atenção 

durante o processo de treinamento (SHAHIN; JAKSA; MAIER, 2008). 

2.4.9 Treinamento e testes 

Superadas as etapas de seleção dos dados representativos do problema a ser 

modelado, topologia da rede e pré-processamento das variáveis de entrada e saída, 

segue-se para a fase de treinamento e teste da rede, que consiste em atividade de 

definição dos pesos adequados para melhorar o desempenho da RNA. 

O primeiro passo consiste na separação de amostras para o treinamento e para os 

testes. É importante que os dados de treinamento sejam representativos de todo o 

domínio do problema processado. Nejad et al. (2009) argumentam que comumente 

se utiliza aproximadamente 85% dos dados para a fase de treinamento, e os 15% 

restantes são apresentados à rede somente após o seu desempenho ser considerado 

satisfatório na fase de treinamento. Os dados de testes são empregados na missão 

de avaliar a capacidade de generalização da rede. A intenção da generalização não é 

a de treinar a rede para reproduzir as soluções dos exemplos treinados, mas 

preferencialmente encontrar a solução generalizada para problemas similares ao do 

treinamento (FLOOD; KARTAM, 1994a). 

O treinamento consiste na apresentação à RNA do conjunto de dados selecionado. A 

rede processa os dados do padrão de entrada, de forma a multiplicar as entradas 
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pelos pesos sinápticos. Esses produtos são em seguida submetidos às funções de 

ativação dos neurônios. Como resultado dessas funções, as saídas são as respostas 

a estes estímulos. Esses resultados são então comparados aos resultados de saída 

previstos, e desta comparação são extraídos os erros da fase de treinamento, que 

representam a diferença real entre a saída (output) estimada pela rede e o seu valor 

verdadeiro. A partir desse mecanismo de comparação, busca-se então ajustar os 

valores dos pesos sinápticos de ponderação das entradas, a partir de algoritmos 

matemáticos. 

Na etapa de treinamento, o aprendizado da rede é dependente do modo que é 

executado o ajuste dos pesos sinápticos. Entre outros tipos, Zuluaga e Martínez 

(2011) destacam dois principais modos de treinamento de uma RNA:  

 

 Supervisionado – os exemplos de treinamento estão compostos por variáveis 

de entrada (x) e saídas (y). Assim, a rede pode aprender com a aproximação 

do valor esperado; 

 Não-Supervisionado – nesse tipo de treinamento apenas os valores de entrada 

são fornecidos (x). A RNA precisa aprender as características internas 

inerentes do conjunto de amostra. 

 

Como síntese do treinamento e teste, o propósito da validação é assegurar que a rede 

tenha a habilidade de generalizar o aprendizado obtido das amostras de treinamento. 

A verificação da confiabilidade da rede é normalmente avaliada a partir do coeficiente 

de correlação, r, e do erro quadrado médio (MSE). Esses são parâmetros estatísticos 

empregados para determinar a correlação relativa e a qualidade do ajuste entre os 

dados estimados pela RNA e os esperados. Sobre o coeficiente de correlação, 

Shahin, Jaksa e Maier (2008) apontam a proposta de Smith (1986) para a intepretação 

dos valores de “r” entre [0; 1]: 

 

 r ≥ 0,8   existe forte correlação entre duas variáveis; 

 0.2 < r < 0.8  existe correlação entre duas variáveis; e 

 r ≤ 0,2   existe fraca correlação entre duas variáveis. 
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Dentre os algoritmos matemáticos de treinamento das RNAs, os mais utilizados são o 

de error backpropagation (retropropagação do erro) e de Levenberg-Marquardt (LM), 

(DIMINSKY, 2000; NETO et al., 2006; OZER; ISIK; ORHAN, 2008). 

2.4.10 Perceptron Multicamadas e o Algoritmo de retropopagação 

O Perceptron proposto por Rosenblatt (1958) é formado por neurônios MCP e pela 

topologia de rede neural artificial, o que permite à rede criar regras de aprendizagem 

a partir da adaptação dos seus pesos sinápticos, conduzindo a RNA a ter capacidade 

de executar determinada tarefa. Para redes de camada única, a correção dos pesos 

sinápticos é realizada pela expressão ∆𝒘 = 𝜼𝒆𝒙, onde ∆𝒘 representa o ajuste de 

pesos; 𝜼 é a taxa de aprendizagem e e corresponde ao erro de aprendizagem. Este 

tipo de rede com uma única camada tem a limitação de resolver problemas de 

comportamentos lineares. Por outro lado, os Perceptron de Múltiplas Camadas (MLP) 

são redes neurais artificiais de múltiplas camadas compostas por funções de ativação 

do tipo sigmoidal nas camadas escondidas. Com esse tipo de arquitetura, a camada 

oculta passa a utilizar função de ativação não linear, com a função sigmoidal, 

conferindo à rede um modelo genuinamente não linear. Para os MLP, diferentemente 

do Perceptron simples, o erro e não é obtido simplesmente da diferença entre a saída 

desejada e a saída calculada pela rede, pois existem agora camadas intermediárias, 

assim, para o treinamento das redes de múltiplas camadas, Rumelhart; Hilton e 

Williams (1986) propõem o algoritmo de retropropagação (backpropagation). O 

princípio do algoritmo de treinamento backpropagation é estimar o erro das camadas 

intermediárias a partir da estimativa do efeito que estas provocam no erro da camada 

de saída, utilizando-se o gradiente descendente. O erro é assim retropropagado na 

rede, de forma a corrigir os pesos sinápticos das camadas ocultas. Por essa razão, as 

funções de ativação precisam ser contínuas e diferenciáveis, como as funções 

logística e tangente hiperbólica (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2007). As redes 

MLP com mais de uma camada intermediária é capaz de aproximar qualquer função 

(CYBENKO, 1989), o que demonstra ser este tipo de rede uma poderosa ferramenta 

para a solução de problemas complexos. 

Diminsky (2000) descreve de forma sucinta um processo de treinamento em redes 

com algoritmo de treinamento backpropagation: 
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1 - as entradas dos exemplos do conjunto de treinamento são apresentadas à 
rede; 

2 – estes dados são processados pela rede: em cada camada, a partir da 
multiplicação pelos pesos sinápticos, posterior somatório e aplicação da função 
de ativação, são fornecidas as saídas relacionadas às entradas apresentadas;  

3 - as saídas fornecidas pela rede são comparadas com os valores reais obtidos 
dos experimentos e, desta variação, é calculado o erro; 

4 - com o valor do erro, o ajuste para os pesos da última camada é calculado. 
O erro é então “retropropagado” na rede, corrigindo os pesos sinápticos das 
camadas escondidas, visando um melhor ajuste da RNA ao fenômeno a ser 
modelado. 

 

Assim, o algoritmo backpropagation basicamente tem duas fases, para cada padrão 

apresentado, conforme aponta Silva (2003):  

 

 feedforward: os sinais percorrem a rede em uma única direção, a partir da 

camada de entrada até a camada de saída; 

 feedbackward: os erros se propagam na direção contrária ao fluxo de dados, 

indo da camada de saída até a primeira camada escondida. 

 

Embora o algoritmo backpropagation seja um dos mais utilizados em aplicações 

práticas de RNA, outro algoritmo de destaque é o de Levenberg-Marquardt (LM). 

2.4.11 Algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM) 

O algoritmo Levenberb-Marquardt (LM) é uma técnica matemática para otimização do 

algoritmo backpropagation (incorporação de algoritmo para mínimos quadrados não 

lineares). Hagan e Menhaj (1994) descrevem o LM como um algoritmo de 

aproximação do mínimo da função erro pelo método de Newton. Esta aproximação é 

descrita pela Equação 14:  

 

Δ𝑥 = [𝐽𝑇(𝑥)𝐽(𝑥) + 𝜇𝐼]−1𝐽𝑡(𝑥)𝑒(𝑥)            (14) 
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Onde 𝐼 é a matriz identidade, 𝑒(𝑥) representa o erro e 𝐽 corresponde à matriz 

jacobiana. Para os mesmos autores, este tipo de rede é altamente eficiente 

comparado a outros métodos de aprendizagem quando aplicado em redes neurais 

artificiais limitadas a poucas centenas de pesos sinápticos.  

2.4.12 Aplicações de redes neurais artificiais na engenharia civil 

O campo de aplicação de redes neurais artificiais na solução de problemas diversos 

é bastante vasto e abrangente nos diferentes campos da ciência, e por esta natureza 

é uma importante ferramenta a ser utilizada na modelagem de distintos fenômenos 

ligados às áreas da engenharia, entre elas a engenharia civil. Desde o trabalho de 

Rumelhart, Hilton e Williams (1986) sobre o algoritmo backpropagation, o emprego de 

redes neurais artificiais ganhou impulso no meio acadêmico, o que possibilitou nos 

últimos anos destacado emprego em diversos trabalhos de engenharia civil, como na 

solução de problemas geotécnicos, tendo obtido relativo sucesso.  

As aplicações de redes neurais em engenharia civil podem ser consultadas em 

diversos artigos publicados nos últimos anos, o que tornaria a referência a esses 

estudos bastante ampla, entretanto é abordado nesta pesquisa um recorte de 

importantes trabalhos publicados nas últimas décadas. Nesta direção, tem destacada 

importância a publicação de Shahin, Jaksa e Maier (2008), que elaboraram uma ampla 

revisão bibliográfica sobre o emprego das RNAs em diferentes campos da engenharia 

civil, como previsão de capacidade de carga, modelagem do comportamento de solos, 

caracterização da distribuição espacial dos solos, recalque de fundações, estabilidade 

de taludes, permeabilidade e condutividade, compactação de solos, entre outros.  

Flood e Kartam (1994a) e Flood e Kartam (1994b) publicaram dois estudos 

complementares sobre aplicação de RNA em engenharia civil que subsidiam a 

compreensão do potencial das redes neurais pelos engenheiros civis, discutindo a 

importância técnica das principais funções de ativação e critérios de treinamento das 

redes. Os estudos de resistência mecânica de areias e condutividade hidráulica em 

argilas podem ser encontrados em Goh (1995), que encontrou excelentes resultados 

de treinamento de RNA para estimar a resistência de ponta de estacas (qc) a partir 

das entradas de compacidade relativa (Dr) e tensão efetiva vertical (𝜎′
𝑣). 
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Ainda, no espectro da geotecnia, pode-se apontar os trabalhos de Najjar, Basheer e 

Naouss (1996) que previram o valor da umidade ótima e máxima densidade seca do 

solo para projetos de compactação; Nawari, Liang e Nusairat. (1999) empregaram 

RNA para a análise de fundações profundas, tendo previsto com boa confiabilidade a 

capacidade de carga de estacas a partir do NSPT; Nejad et al. (2009) estudaram a 

previsão de recalques a partir de correlação com resultados de ensaios Standard 

Penetration Test (SPT); Isik (2009) estudou a aplicação de RNA na previsão do índice 

de inchamento do solo (Cs); Benali e Bouzid (2013) também estudaram a capacidade 

de carga de estacas com redes neurais artificiais. 

Sobre a aplicação de RNA em análise estrutural, pode-se apontar o trabalho de 

Barbosa (2004) e Almeida (2012) que avaliaram o comportamento de estruturas 

metálicas com recursos de redes neurais. 

Das e Basudhar (2008) usaram redes neurais artificias na estimativa de ângulo de 

atrito de argilas. 

O trabalho de Diminsky (2000) constitui importante fonte de pesquisa em língua 

portuguesa sobre os fundamentos do emprego de RNA em engenharia civil. 

Com relação à aplicação de RNAs em estudos de previsão do índice de compressão 

de argilas (CC), Kolay, Rosmina e Ling (2008) e Ozer, Isik e Orhan (2008) treinaram 

redes neurais artificiais com propriedades índices do solo para estimar CC; Park e Lee 

(2011) avaliaram a previsão de CC através de RNA empregando as propriedades 

índices e0, LLCUP, wn e IP; Kalantary e Kordnaeij (2012) analisaram centenas de 

amostras de argilas do norte do Irã com aplicação de redes neurais, com o treinamento 

de RNA com as varáveis wn, e0, LLCUP e Gs; Kurnaz et al. (2016) analisaram 246 

amostras de solo, a partir das propriedades índices do solo de limite de liquidez 

(LLCUP), índice de plasticidade (IP), índice de vazios inicial (e0) e umidade natural (wn) 

onde obtiveram resultados melhores de previsão de CC do que com o emprego de 

equações empíricas tradicionais;  

Vale ressaltar, que na grande maioria dos trabalhos consultados, as redes foram 

treinadas com as variações do algoritmo backpropagation, em especial o algoritmo 

LM.  
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3. MATERIAIS E MÉTODOS 

Este capítulo apresenta a base de dados organizada nesta pesquisa e utilizada na 

modelagem das RNAs e das correlações empíricas, em seguida expõe a organização 

do trabalho em termos metodológicos para a sua execução.  

3.1 BASE DE DADOS INVESTIGADA 

Para atingir objetivo principal desta pesquisa, que é avaliar o uso de redes neurais 

artificias na previsão do parâmetro de compressibilidade unidimensional de solos 

moles de diferentes regiões do litoral do Brasil e de outras regiões geológicas com 

propriedades geotécnicas semelhantes, a investigação contempla a incorporação de 

ensaios de laboratório de amostras de solos argilosos moles de sítios geológicos de 

diferentes estados brasileiros, e também amostras de outros países. As propriedades 

índices das amostras de solos investigadas são: índice de plasticidade (IP), umidade 

natural (wn), índice de vazio inicial (e0) e limite de liquidez determinado pelo método 

de Casagrande (LLCUP), além do índice de compressão (CC). Dessa forma é possível 

avaliar a capacidade de generalização das RNAs treinadas no âmbito desta 

dissertação de mestrado. 

3.1.1 Organização da base de dados 

A base de dados é compilada a partir de diversas pesquisas publicadas previamente 

na literatura brasileira e internacional, além de amostras de solos da Grande Vitória, 

ES, ensaiadas no Laboratório de Mecânica dos Solos da UFES. Ao todo foram 

agrupadas informações de 2.022 amostras de solos argilosos moles de 25 sítios 

geológicos ao redor do mundo. As amostras de solos investigadas são de origem 

marinha, coletadas na parte terrestre do litoral e também na porção offshore. 

Do total de 2.022 amostras de solos argilosos, 295 são do litoral brasileiro, sendo 56 

amostras ensaiadas no Laboratório de Mecânica dos solos da UFES. Complementa a 
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base de amostras brasileiras mais 66 amostras de solos argilosos de diferentes 

cidades do litoral brasileiro organizadas por Silva (2013),109 amostras, organizadas 

por Baran (2014), 49 amostras organizadas por Kootahi e Moradi (2016) e outras 7 

amostras do litoral de Macaé são de Póvoa (2016), além de 8 amostras de Itaguaí-RJ 

publicadas por Queiroz (2013).  

As demais amostras são organizadas por outros 4 pesquisadores: 391 amostras do 

litoral iraniano, no Mar Cáspio, organizadas por Kalantary e Kordnaeij (2012), 425 

amostras da província de Surubaya, Indonésia, organizadas por Sari e Firmansyah 

(2013), outras 20 amostras da Indonésia foram publicadas por Widodo e Ibrahim 

(2012), as demais amostras (891) são organizadas por Kootahi e Moradi (2016), a 

partir de dezenas de publicações na literatura, que abrangem 25 sítios geológicos de 

solos argilosos marinhos. 

A Tabela 3 mostra um resumo da quantidade e localidade dos sítios das amostras de 

solos investigadas. 

 

Tabela 3 - Resumo da quantidade, localidade e organizador das amostras de solos moles 
investigadas             (continua) 

Localidade Organização N° 

Brasil: Grande Vitória – ES Laboratório de Mecânica dos 
Solos da UFES 

56 

Brasil: Araranguá, Florianópolis, Itajaí, Palhoça, Penha 
e Tubarão – SC; Recife – PE; Rio Grande - RS 

 

Baran (2014) 108 

Brasil: Macaé – RJ Póvoa (2016) 7 

Brasil: Itaguaí – RJ Queiroz (2013) 8 

Brasil: Duque de Caxias e Queimados – RJ; Recife e 
Suape  - PE; Florianópolis – SC; Santos – SP 

Silva (2013) 66 

Brasil: Juturnaíba, Macaé e Rio de Janeiro – RJ; Recife 
– PE 

Kootahi e Moradi (2016) 

 

50 

Alaska: Shelikof Strait 6 
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Tabela 3 - Resumo da quantidade, localidade e organizador das amostras de solos moles 

investigadas                        (continuação) 

Localidade Organização N° 

Atlântico Sul: Walvis Ridge 

Kootahi e Moradi (2016) 

 

15 

Austrália: Queensland; New South Wales; Margem 
Continental Leste da Austrália; Ballina  

52 

Canadá: Otrawa; Ontário; Newfoundland; Vancouver; 
Breaufort Sea; Saguenay Fjord;  

152 

Chile/Peru: Margem Continental Chile/Peru 13 

China: Hangzhou; Shanghai 38 

Coréia: Busan; Inchon; Costa Sudeste da Coréia; 
Kyunggi; Yeosu; Yongsan River 

100 

Egito: Mar Mediterrâneo 11 

Escócia: Bothkennar 10 

Finlândia: Helsinki 5 

Índia: Visakhapatnam; Karvar; Andaman Islands 49 

Indonésia: Pontianak; Surubaya Sari e Firmansyah (2013) 445 

Irã: Mazandaran Kalantary e Kordnaeij (2012) 391 

Irlanda: Belfast 

Kootahi e Moradi (2016) 

13 

Itália: Venice; Mar Adriático 25 

Japão: Fukoaka; Saga; Yokohama; Kyushu Island; Oki 
Ridge e Kita Yamato; Saitama e Tokyo 

171 

Malásia: Klang; Costa Peninsular da Malásia; Perak; 
Sembilan;  

37 

Noruega: Oslo; Drammen 25 

Singapura: Changai; Singapore Arts Centre 24 

Tailândia: Kangkok 18 

Taiwan: Chunan 17 

EUA: São Francisco; Califórnia; Margem Continental 
Cascadia; Boston; Massachusetts; Maine; Califórnia, 
Boston, Maine; Ottawa; Salt Lake City; Golfo do México; 
Califórnia; Carolina Trough 

Kootahi e Moradi (2016) 

93 

Vietnã: Ba Ria-Vung Tau 17 

TOTAL  2.022 

Fonte: Autor (2019) 
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A descrição estatística das amostras de solos moles investigadas está organizada na 

Tabela 4, mostrando os intervalos de valores máximo e mínimo de cada variável, além 

da média (µ), desvio padrão (SD) e o coeficiente de variação (CV).  

 

Tabela 4 - Descrição estatística das 2.022 amostras de solos moles investigadas 

Variável Mínimo Máximo µ SD CV (%) 

LLCUP (%) 17,10 531,00 70,51 39,05 55,38 

IP (%) 1,60 218,00 39,52 26,85 67,94 

wn (%) 9,79 384,00 63,61 39,28 61,75 

e0 0,28 9,82 1,70 1,01 59,41 

CC 0,05 5,21 0,76 0,62 81,58 

CR 0,03 0,83 0,25 0,14 56,00 

Fonte: Autor (2019) 

 

A Figura 20 mostra o histograma de variação de cada variável, revelando a grande 

diferença de valores, conforme também apresentado pelo elevado coeficiente de 

variação (CV). Embora os intervalos de variação sejam altos, os histogramas de cada 

variável revelam que existe uma baixa representatividade de valores elevados de e0 

> 4,0, wn > 200%, LLCUP > 200%, IP > 100% e CC > 2,5, o que pode mostrar que estes 

dados sejam outliers (dados espúrios) para a realidade média da base de dados, 

corroborando a necessidade de pré-processamento estatístico dos dados antes da 

sua avaliação pelas RNAs, conforme Shahin,  Jaksa e Maier, (2008).  
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Figura 20 - Histograma das variáveis analisadas: (a) CC, (b) CR, (c) wn (%), (d) e0, (e) LLCUP 
(%) e (f) IP (%) 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

A Tabela 5 mostra a matriz de correlação entre todas as variáveis. Nota-se que CC 

tem forte correlação positiva com as propriedades índices wn e e0 (R² = 0,78 para 

ambas). Por outro lado, as correlações de CR com as variáveis avaliadas decrescem 

significativamente, sendo o melhor valor encontrado para CR-IP (R² = 0,44). A Figura 

21 ilustra a correlação entre CC e CR com as demais propriedades índices do solo 

avaliadas.  

 

Tabela 5 - Matriz de correlação (R²) entre as variáveis das amostras de solo investigadas 

 CR wn (%) e0 LLCUP (%) IP (%) 

CC 0,79 0,78 0,78 0,69 0,60 

CR  0,42 0,42 0,40 0,44 

wn (%)   0,96 0,70 0,57 

e0    0,68 0,56 

LLCUP (%)     0,89 

Fonte: Autor (2019) 
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Quando avaliada a correlação CR-CC, existe melhor ajuste para valores de CC < 1,5, 

e uma grande dispersão a partir desse ponto. 

 

Figura 21 - Correlação entre CC e CR e as demais propriedades índices das amostras de solos 
moles investigadas: (a) CC – wn (%), (b) CC – e0, (c) CC – LLCUP (%), (d) CC – IP (%), (e) CR – 
CC, (f) CR – wn (%), (g) CR – e0, , (h) CR – LLCUP (%),, (i) CR – IP (%) 

 

Fonte: Autor (2019). 

 

O primeiro critério de seleção das amostras de solos para treinamento das redes 

neurais artificiais foi o uso do Ábaco de Casagrande, sendo selecionadas apenas as 

amostras de solos finos. Na Carta de Plasticidade de Casagrande, as amostras de 

solos são plotadas segundo os valores do índice de plasticidade (IP) no eixo das 

ordenadas e os valores do limite de liquidez no eixo das abcissas. Solos argilosos são 

localizados acima da reta inclinada denomina como Linha A. Já os solos orgânicos, 

mesmo que argilosos, e solos siltosos se situam abaixo da Linha A. A reta que 

determina a Linha A é determinada pela Equação 15: 

 

IP = 0,73(LLCUP – 20)     (15) 
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Ainda no Ábaco de Casagrande, a Linha U (Equação 16) é o limite superior para a 

identificação dos solos finos, pontos acima deste limite podem indicar ensaios que 

precisam de revisão. As amostras de solos finos são ainda classificadas 

secundariamente como de alta compressibilidade (H), ou de baixa compressibilidade 

(L), em função do valor do limite de liquidez, sendo a Linha B (LLCUP = 50%) o divisor 

entre as duas classes. 

 

IP = 0,9(LLCUP – 8)     (16) 

 

A Figura 22 mostra o Ábaco de Casagrande para todas as amostras de solos 

investigadas. É possível observar que as amostras se dividem preferencialmente entre 

argilas (C), siltes (M) ou solos orgânicos (O) de alta plasticidade (H) e argilas de baixa 

plasticidade (CL). 

É possível observar a presença de amostras de solos acima da Linha U. Essas 

amostras de solos foram removidas da base de dados. Também é possível notar que 

a grande maioria das amostras de solos estão abaixo de um limite de liquidez igual a 

200%.  

 

Figura 22 – Ábaco de Casagrande para as amostras de solos investigadas 

 

Fonte: Autor (2019) 
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A grande variação do intervalo do limite de liquidez indica variabilidade na composição 

mineralógica das amostras de solo.  

A Tabela 6 e a Tabela 7 analisam a variação do índice de compressão das amostras 

de solos investigadas de acordo com o Sistema Unificado de Classificação (SUC) 

 

Tabela 6 - Descrição estatística de CC por tipo de solo segundo o SUC 

SUC n Mínimo Máximo µ SD CV (%) 

CH 877 0,14 3,49 0,95 0,53 55,79 

CL 667 0,05 2,01 0,29 0,21 72,41 

MH-OH 405 0,21 5,21 1,16 0,76 65,52 

ML-OL 73 0,12 1,94 0,40 0,30 75,00 

Fonte: Autor (2019) 

 

Tabela 7 - Variação de (a) CC e (b) CR por tipo de solo segundo o SUC 

USC 

(a)                            Índice de compressão (CC) 

CH 

 

    

CL 
     

MH-OH 

 

    

ML-OL 

 

    

USC 

(b)                          Taxa de Compressão (CR) 

CH 

 

    

CL 

 

    

MH-OH 

 

    

ML-OL 

 

    

Fonte: Autor (2019) 
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A maioria das amostras é classificada como argilas de alta plasticidade (CH), somando 

877 ou 43,37% do total. Também compõe o grupo de amostras à direita da linha B, 

de alta plasticidade, as amostras de solos classificadas como silte ou solos orgânicos 

de alta plasticidade (MH-OH), representando 20,03% do total (n = 405). Esses dois 

grupos de amostras de solos de alta plasticidade apresentam ampla variação de 

valores de CC, com os maiores valores de SD. As amostras de solos classificadas 

como argilas de baixa plasticidade (CL) representam 32,39% (n = 667). Essa classe 

de solo apresenta a menor variação de SD, o que mostra menor dispersão das 

amostras. Já as amostras de solo ML-OL representam apenas 3,61% da base de 

dados, assim como CL, essas amostras siltosas ou orgânicas de baixa plasticidade 

apresentam a menor variação entre mínimo e máximo valores de CC. Embora 

relevantes, informações sobre a presença de matéria orgânica não são reveladas pela 

grande maioria dos autores 

Importante destacar que, embora os dados utilizados nesta pesquisa sejam 

agrupados por trabalhos organizados por 8 pesquisadores, além dos fornecidos pelo 

Laboratório de Mecânica dos Solos da UFES, os mesmos pesquisadores compilaram 

os dados a partir de 93 publicações. O grande número de publicações envolvidas traz 

dificuldades para o controle da qualidade e confiabilidade dos resultados de 

laboratório envolvidos que fogem ao controle desta pesquisa. 

3.1.2 Avaliação estatística da base de dados de solos argilosos moles 

A preocupação em identificar possíveis incertezas em observações geotécnicas em 

condições de variabilidade espacial do solo é comumente levantada em estudos 

geotécnicos (MYERS, 2005; PAPAIOANNOU; STRAUB, 2012), existindo diversos 

métodos matemáticos e estatísticos para essa avaliação, entre eles a avaliação de 

discrepâncias por boxplot, uma técnica de fácil operacionalização e largamente 

empregada em pesquisas de geotecnia para identificar oultlier (OLIVEIRA; ANTÔNIO, 

2017). Segundo Pham et al. (2019), a existência de dados de entrada discrepantes 

em relação ao geral pode causar sérios problemas ao desempenho dos algoritmos de 

treinamentos das redes neurais artificiais. 
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Nesse sentido, com o intuito de avaliar a presença de valores atípicos às amostras de 

solos argiloso organizadas nesta pesquisa é empregada a plotagem das amostras, 

organizadas em grupos segundo o país de origem, e avaliadas as medidas de 

tendência central e distribuição de cada propriedade índice, para cada grupo definido. 

Essa análise exploratória das variáveis foi realizada no programa Minitab a partir do 

recurso gráfico boxplot. 

O boxplot, também conhecido como diagrama de caixa é um recurso gráfico 

estatístico que permite visualizar a distribuição dos valores de determinada variável, 

e assim identificar valores discrepantes dos dados. O boxplot é formado pelas 

medidas estatísticas descritivas: mínimo, máximo, primeiro quartil, segundo quartil (ou 

mediana) e terceiro quartil. A Figura 23 mostra a representação de um boxplot, nela é 

possível identificar pontos que extrapolam os limites inferior e superior, que 

representam os valores discrepantes (ou outliers). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

Considerando que a base organizada possui uma ampla variabilidade espacial, 

contemplando diversos países litorâneos, a organização dos dados para avaliação no 

boxplot é realizada apenas para os sítios geológicos que possuem mais de 20 

amostras, um valor mínimo para a avaliação de tendências indicado pelo programa 

Máximo 

Terceiro Quartil 

Segundo Quartil 

Primeiro Quartil 

Mínimo 

Outlier 

Outlier 

Figura 23 - Avaliação de outliers a partir de Boxplot 
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computacional empregado (MINITAB, 2017). Dessa forma, os dados dos países que 

possuem menos de 20 amostras não foram tratados estatisticamente para a 

identificação de outliers, entretanto, do universo de 2.022 amostras, apenas 86 se 

enquadram nessa categoria, as quais foram classificadas como amostras para 

treinamento das redes neurais artificiais. 

A identificação dos outliers foi realizada segundo cada propriedade índice e do CC das 

amostras de solos dos países estudados, refletindo assim uma tentativa de 

particularização de coleta das amostras, mesmo que extrapolando o sítio geológico 

para o contexto geográfico de um país. A partir dessa metodologia foram identificados 

207 outliers do total de amostras de solo mole, restando assim 1.815 amostras 

aprovadas para serem utilizadas nos treinamentos das redes neurais artificias e nas 

correlações empíricas (somadas as amostras dos sítios geológicos com número 

menor que 20). 

As Figuras 24, 25, 26, 27 e 28 apresentam os gráficos boxplot das medidas de 

tendência central e distribuições de cada propriedade índice e de CC para os sítios 

geológicos dos países que possuem mais de 20 amostras, sendo que as figuras de 

índice (a) apresentam a distribuição das amostras após a remoção dos outliers e as 

figuras de índice (b) o contrário. 

 

Figura 24 – Amostras de solos após (a) e antes (b) da remoção de outliers das amostras da 
propriedade índice LLCUP 

 

Fonte: Autor (2019). 
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Figura 25 – Amostras de solos após (a) e antes (b) da remoção de outliers das amostras da 
propriedade índice IP 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

Figura 26 – Amostras de solos após (a) e antes (b) da remoção de outliers das amostras da 
propriedade índice wn. 

 

Fonte: Autor (2019). 

 

Figura 27 – Amostras de solos após (a) e antes (b) da remoção de outliers das amostras da 
propriedade índice e0 
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Figura 28 – Amostras de solos após (a) e antes (b) da remoção de outliers das amostras do 
CC 

 
Fonte: Autor (2019) 

 

Observando os gráficos boxplot de LLCUP, constata-se que os outliers identificados 

para o Brasil (BR) são majoritariamente de amostras com valor elevado de limite de 

liquidez, superior a 200%, mostrando que para este sítio são maiores as amplitudes 

de variação dessa propriedade índice, onde para os outros países são menores que 

200%, mesmo antes da remoção dos valores atípicos. Importante destacar, que 

mesmo apresentando baixa amplitude de LLCUP, o sítio geológico do Irã (IR), segue o 

Brasil com o segundo maior número de outliers. 

A identificação dos outliers das amostras da propriedade índice IP seguiu a tendência 

de LLCUP, com a remoção dos valores mais elevados do índice de plasticidade, sendo 

novamente o Brasil o sítio geológico com a maior variação dos valores máximos e 

mínimos. 

Quanto a wn, esta foi a propriedade índice que mais contribuiu para a remoção de 

outliers, sendo identificada para a maioria dos sítios geológicos investigados. Após a 

remoção dos outliers, as amostras ficaram restritas a valores inferiores a 200% contra 

aproximadamente 400% antes da remoção, sendo novamente o Brasil o sítio 

geológico com maior amplitude dessa propriedade índice. 

A propriedade índice e0 apresentou os valores discrepantes para as amostras com 

valores superiores ao limite superior do boxplot, com exceção do Irã que teve valores 

discrepantes abaixo do limite inferior. Após o tratamento estatístico foram excluídas 

as amostras com valores de e0 superiores a 4,75. 
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Avaliando o boxplot para CC, mais uma vez os outliers estão localizados acima dos 

limites superiores, sendo os sítios geológicos do Brasil (BR), Irã (IR) e Indonésia (ID) 

os maiores contribuintes.  

No geral é possível destacar que as amostras brasileiras apresentam as maiores 

variações entre os limites máximo e mínimo das propriedades investigadas, o que 

reflete a complexidade geológica e geomorfológica desses depósitos sedimentares ao 

longo do litoral brasileiro, que apresenta grande extensão territorial. Nota-se também, 

que as amostras do sítio geológico iraniano, que possui 391 amostras, apresentam 

quase todas as amostras na faixa de baixa plasticidade (LLCUP < 50%), assim como a 

China (CN) e Itália (IT). 

Importante destacar que a remoção das amostras de solos que ocorreram nesta 

pesquisa foi necessária para restringir o grupo de amostras dentro de um intervalo de 

maior representatividade da base de dados, dado que a partir do limite de CC > 3,25 

o número de amostras de solo é limitado, o que poderia trazer dificuldade de 

generalização das RNAs treinadas. 

A Tabela 8 apresenta um resumo estatístico das amostras de solo investigadas após 

a remoção dos outliers. No geral, os valores atípicos excluídos da base de dados estão 

concentrados acima do limite superior do gráfico boxplot onde as propriedades índices 

apresentam menor amplitude entre máximo e mínimo valores: LLCUP máximo passa 

de 531% para 177% após tratamento estatístico, IP máximo passa de 218% para 

117%, wn tem redução do valor máximo de 384% para 185%, a mesma tendência 

ocorre para e0 que passou de um limite de 9,82 para 4,75 e também CC, cujo limite 

superior foi reduzido de 5,21 para 3,25. Essa remoção de outliers mostra que as 

amostras de solos moles com maiores valores do índice de compressão (CC > 3,25) 

apresentam as maiores divergências dentro da base de dados. 
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Tabela 8 - Descrição estatística das amostras de solos investigados após a remoção de 
outliers 

Variável Mínimo Máximo µ SD CV (%) 

LLCUP (%) 17,10 177,00 67,19 30,51 45,41 

IP (%) 1,60 117,00 37,60 23,24 61,81 

Wn (%) 9,79 185,00 60,23 31,96 53,06 

e0 0,37 4,75 1,62 0,83 51,23 

CC 0,08 3,25 0,71 0,53 74,65 

CR 0,05 0,83 0,24 0,13 54,17 
Fonte: Autor (2019) 

 

A análise da distribuição dos valores das propriedades índices das amostras de solos 

argilosos moles revelam uma variação mineralógica, que pode ser observada na 

distribuição da plasticidade, conforme a classificação das amostras de acordo com o 

Ábaco de Casagrande, com a presença de solos de compressibilidades entre baixa e 

alta, conforme a classificação de Castello e Polido (1986), apresentada na Tabela 9. 

Tabela 9 - Classes de compressibilidade de solos finos 

Compressibilidade CC LLCUP % 

Baixa 0 – 0,19 0 – 30 4,63 

Média 0,20 – 0,39 31 – 50 31,85 

Alta > 0,39 > 50 63,53 

Fonte: Castello e Polido (1986) 

3.2 METODOLOGIA 

A execução desta pesquisa de mestrado se desenvolveu a partir de revisão 

bibliográfica, que abrange os conteúdos pertinentes à fundamentação teórica que 

atravessam a compreensão das particularidades de depósitos de solos argilosos 

moles e as técnicas e recursos computacionais empregados na modelagem de redes 

neurais artificiais. 
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Concomitante à revisão bibliográfica se desenvolveram os treinamentos das redes 

neurais artificiais modeladas na pesquisa e a proposição de novas correlações 

empíricas de ajustes para prever CC e CR. 

Também foram investigadas diferentes correlações empíricas previamente publicadas 

na literatura para prever CC e CR das amostras de solos investigadas.  

A operacionalização da pesquisa observou a proposta genérica de Libault (1971 apud 

ROSS, 1990), que propunha a sistematização da pesquisa a partir da organização de 

informações primárias e secundárias segundo os níveis: Compilatório, Correlativo, 

Semântico e Normativo. 

O primeiro nível, Compilatório, compreende a fase inicial da pesquisa que contempla 

a obtenção de dados relevantes e a sua organização. Nesta etapa são organizadas a 

revisão bibliográfica e a base de dados empregada na pesquisa. 

No Nível Correlativo, segunda fase, os dados e informações preliminares são 

correlacionados, para assim, possibilitar a posterior interpretação dos resultados. 

Nesta etapa as redes neurais são treinadas empregando diferentes arquiteturas. 

Também, nesta etapa se processa a investigação do índice de compressão a partir 

de correlações empíricas. 

A terceira etapa, Nível Semântico, corresponde à fase de interpretação das 

informações processadas, possibilitando a obtenção de resultados conclusivos a partir 

dos dados manipulados nas fases anteriores. Neste momento é possível a 

identificação de parâmetros que auxiliam na aplicação dos resultados. 

No Nível Normativo, última fase, são apresentados os resultados obtidos nas etapas 

anteriores. Constituem os produtos finais da pesquisa: gráficos, tabelas, mapas, 

relatórios e textos finais. 

A execução do treinamento das redes neurais artificias ocorreu no programa 

computacional Matlab seguindo diferentes critérios de arquitetura de redes, conforme 

é discutido nos tópico seguintes. 
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3.2.1 Operacionalização dos treinamentos das RNAs 

O treinamento das RNAs foi executado no software Matlab usando as toolboxes nftool 

e nntool. As etapas de treinamento das redes nessas ferramentas por serem úteis a 

pesquisadores que desejarem fazer uso desse recurso, é apresentado em um mini 

tutorial de uso dessas ferramentas no APÊNDICE A. 

3.2.2 Divisão da base de dados em treinamento e validação cruzada 

Shahin (2013) destaca que, para um melhor desempenho, os modelos das redes 

neurais artificiais devem seguir uma sistemática que engloba a determinação da 

qualidade das variáveis de entrada, o pré-processamento dos dados, a definição da 

arquitetura da rede, além da divisão dos dados.  

Normalmente, a divisão dos dados para entradas nas RNAs segue o critério de 

separação em 2 subconjuntos denominados de treinamento e validação cruzada. O 

conjunto de validação cruzada é apresentado à rede apenas após o seu treinamento, 

dessa forma representa a oportunidade de avaliação da capacidade de generalização 

do modelo. Nesse sentido, as propriedades dos conjuntos de validação cruzada e 

treinamento devem ser representativas da base de dados (SHAHIN; MAIER; JAKSA, 

2004).  

Nejad et al. (2009) argumentam que comumente se utiliza aproximadamente 85% dos 

dados para a fase de treinamento e 15% para a validação cruzada. Shahin, Mayer e 

Jaksa (2004) também argumentam que não existe uma relação direta entre essa 

proporção, embora tenham encontrado o valor de 24% da base de dados usada na 

validação cruzada como um número adequado. 

A divisão adequada da base de dados pode mitigar o problema de overfitting, que 

consiste, da rede na fase de treinamento, de certa forma memorizar os resultados 

experimentados, perdendo assim a sua capacidade de generalização quando testada 

na fase de validação cruzada (SHAHIN, 2013). Esse erro de overfitting é marcado por 

uma diminuição contínua do erro nas amostras de treinamento enquanto aumenta no 

conjunto de teste. 
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Nesta dissertação foi adotado o critério de separar os dados na proporção de 

aproximadamente 80% para a fase de treinamento e 20% para a validação cruzada. 

A seleção das amostras para esses dois conjuntos seguiu os critérios de 

representatividade do índice de compressão. Dessa forma, tanto as amostras de 

treinamento quanto de validação cruzada cobriram todas as faixas de distribuição do 

histograma de variação de CC, conforme pode ser observado na Figura 29. 

 

Figura 29 - Histograma de distribuição de CC para Treinamento (n = 1.471) (a) e Validação 
Cruzada (n = 344) (b) 

 

Fonte: Autor (2019) 

3.2.2.1 Organização das amostras de solos em grupos de avaliação 

Após a remoção dos outliers, foram aprovadas 1.815 amostras de solos divididas 

entre 20 sítios geológicos distintos (extrapolando país como unidade geográfica dessa 

divisão). As amostras foram organizadas em 2 grupos para serem treinados pelas 

redes neurais artificiais e correlações empíricas. 

O primeiro grupo (G1) contempla todas as 1.815 amostras de solos da base de dados. 

O grupo 2 (G2) representa as 255 amostras de solos do Brasil. Essa organização é 

uma tentativa de avaliar as particularidades de desempenho das redes treinadas para 

diferentes sítios geológicos e a capacidade de generalização. A Tabela 10 apresenta 

o resumo da organização da divisão das amostras nos 2 grupos de pesquisa. 
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Tabela 10 - Divisão das amostras de solos moles para avaliação 

Grupo N° de Amostras Origem 

G1 1.815 Diversos Países 

G2 255 Brasil 

Fonte: Autor (2019) 

3.2.3 Propostas de treinamento das RNAs 

A definição da topologia de uma RNA não é tarefa trivial, sendo na maioria das vezes 

definida a partir de experiências anteriores e de processos de tentativa e erro. 

Cybenko (1989) e Flood e Kartam (1994a) sugerem o número de uma ou dias 

camadas para a modelagem de problemas geotécnicos. 

Com base em Hecht-Nielsen (1989) e Fernandes e Lona (2005) uma única camada 

escondida operando uma função de ativação do tipo sigmóide é suficiente para as 

redes treinadas convergirem para bons resultados. Os resultados Obtidos por Kurnaz 

et al. (2016) apontam que RNAs treinadas com o algoritmo Levenberg-Marquardt com 

apenas uma camada escondida, e função de ativação logística e linear operando na 

camada escondida e de saída, respectivamente, conduzem a resultados satisfatórios 

na previsão de CC. Segundo Kolay,  Rosmina e Ling (2008), o uso do algoritmo de 

treinamento Levenberg-Marquardt comparado a outros algoritmos presentes no 

Matlab, encontrou melhores resultados de estimativas de CC para grupo de amostras 

de solos argilosos moles investigados em RNAs de apenas uma camada oculta. 

Embora o treinamento de redes com apenas uma camada escondida tenha sido 

apresentado por diversos autores, Kalantary e Kordnaeij (2012) encontram melhor 

previsão do CC em RNA com duas camadas escondidas, com 9 e 3 neurônios, 

respectivamente. As redes também foram treinadas com o algoritmo Levenberg-

Marquardt. Os autores utilizaram a função de ativação logística (LogSig) na primeira 

camada oculta, tangente sigmóide (TanSig) na segunda camada oculta e linear 

(Purelin) na camada de saída. 

Nesse sentido, esta pesquisa opta por investigar a previsão do CC e CR a partir de 

RNAs estruturadas em uma e duas camadas ocultas. O algoritmo Levenberg-

Marquardt é empregado, associado às funções de ativação LogSig, TanSig e Purelin, 
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operando em diferentes combinações. São treinadas assim diversas redes para cada 

condição de separação das amostras. O número de neurônios na primeira camada 

escondida é adotado como 2, 3, 5, 9, e 20. Na segunda camada escondida o número 

de neurônios é adotado como a metade do número de neurônios da primeira camada: 

1, 2, 3, 5 e 10 (valores fracionados foram arredondados). Como pode ser observado 

na Tabela 11, para cada grupo de amostras de solos são treinadas 20 redes, sendo 

as 10 primeiras dotadas de apenas uma camada escondida operando as funções de 

ativação LogSig ou Tansig na camada oculta e Linear na saída. Já as redes com duas 

camadas ocultas, a partir da 11° são treinadas operando alternadamente em cada 

camada oculta as funções LogSig e Tansig, sendo adotada também a função de 

ativação Linear para a camada de saída.  
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Tabela 11 - Resumo das topologias das RNAs treinadas 

Rede N° 1 N° 2 Algoritmo F1 F2 FS 

RN1 2 - LM LogSig - Linear 

RN2 3 - LM LogSig - Linear 

RN3 5 - LM LogSig - Linear 

RN4 9 - LM LogSig - Linear 

RN5 20 - LM LogSig - Linear 

RN6 2 - LM TanSig - Linear 

RN7 3 - LM TanSig - Linear 

RN8 5 - LM TanSig - Linear 

RN9 9 - LM TanSig - Linear 

RN10 20 - LM TanSig - Linear 

RN11 2 1 LM LogSig TanSig Linear 

RN12 3 2 LM LogSig TanSig Linear 

RN13 5 3 LM LogSig TanSig Linear 

RN14 9 5 LM LogSig TanSig Linear 

RN15 20 10 LM LogSig TanSig Linear 

RN16 2 1 LM TanSig LogSig Linear 

RN17 3 2 LM TanSig LogSig Linear 

RN18 5 3 LM TanSig LogSig Linear 

RN19 9 5 LM TanSig LogSig Linear 

RN20 20 10 LM TanSig LogSig Linear 

LM = Levemberg Marquardt, Nº 1 e Nº 2 = número de neurônios na 1º e na 2º camada escondida, 
respectivamente, F1 e F2 = função de ativação da 1º e 2º camada escondida, respectivamente, e FS = 
função de ativação na camada de saída. 

Fonte: Autor (2019) 

 

Conforme definido no APÊNDICE A, a etapa de treinamento das redes é dividido em 

três fases: treino, validação e teste. Assim, quando nesta pesquisa se fala em 

treinamento consiste nos resultados das amostras de treino, validação e teste de um 

ciclo de treinamento nas toolboxes utilizadas. Dessa forma, as amostras de solos para 

treinamento foram divididas nos percentuais de 70%, 15% e 15%, respectivamente. 

Durante o treinamento, a rede ajusta os valores dos pesos sinápticos de acordo com 

os erros; o percentual de validação é empregado para medir a generalização da rede, 

ainda dentro do grupo de amostras do treinamento, quando a rede durante o 

treinamento não apresentar mais melhora de generalização, o treinamento é 

interrompido. Já as amostras de teste não são apresentadas à rede para validação, 

ou seja, são medidas independentes dos ajustes ocorridos na fase de treino, 

revelando assim o desempenho final da rede. Em resumo, a etapa de validação 
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cruzada utilizada nesta pesquisa (com 20% das amostras de solos da base) consiste 

essencialmente na etapa de teste da fase de treinamento. A opção por utilizar a fase 

de validação cruzada está no fato de maior facilidade para identificar as amostras que 

não foram apresentadas às RNAs para o treinamento. 

3.2.4 Correlações empíricas  

O tempo de realização dos ensaios de adensamento, a necessidade de amostras 

indeformadas e os custos financeiros, muitas vezes representam dificuldades para a 

realização de ensaios oedométricos. Normalmente, para estudos preliminares, as 

correlações empíricas são ferramentas comumente empregadas. Nessa direção, 

diferentes estudos foram realizados correlacionando as propriedades índices do solo, 

tais quais LLCUP, wn, e0 e IP com CC e CR. 

As correlações empíricas que utilizam as propriedades índices, consideram o princípio 

que a compressibilidade do solo é resultante de fatores como a mineralogia e o estado 

de tensões. Nesse sentido, LLCUP e IP refletem a influência do percentual de partículas 

de argila e a sua mineralogia, assim como e0 é uma propriedade que reflete os estados 

de tensões atual e de pré-adensamento, e wn indica a medida de água livre nos vazios 

do solo. 

Desde Skempton (1944) e Terzaghi e Peck (1967) diversas correlações empíricas 

foram propostas na literatura para correlacionar propriedades índices do solo com a 

sua compressibilidade.  

Para efeitos comparativos, a presente pesquisa selecionou algumas correlações 

publicadas na literatura, comumente avaliadas em artigos científicos, para as 

estimativas de CC e CR. Observa-se que a maioria das correlações empíricas 

publicadas para estimar CC e CR são lineares com uma única variável de regressão. 

Entre os trabalhos mais comumente discutidos sobre a compressibilidade de solos 

argilosos moles, destaca-se a publicação de  Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) sobre 

solos argilosos moles de sítios geológicos da Grécia e Estados Unidos. Os 

pesquisadores desenvolveram correlações empíricas a partir de técnicas de 

regressão sobre uma base de 700 amostras de solos indeformadas. Foram propostas 
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correlações lineares simples entre CC ou CR e as propriedades índices de wn, LLCUP, 

e0 e IP e correlação empírica com múltiplas variáveis. 

Kootahi e Moradi (2016) organizaram uma base de dados de solos marinhos de 

diversos países do mundo (mais de 1000 amostras) e propuseram correlações 

empíricas lineares simples e com múltiplas variáveis para prever CC a partir de 

propriedades índices do solo. Os pesquisadores concluem que a variedade de 

correlações empíricas publicadas na literatura tende a subestimar CC. 

Widodo e Ibrahin (2012), a partir de uma base limitada de amostras de solos argilosos 

moles da região de Pontianak, na Indonésia propõem correlações empíricas simples 

para estimar CC usando wn, LLCUP, e0. As equações propostas apresentaram no geral 

R² abaixo de 0,5. Resultados semelhantes foram encontrados pelos pesquisadores 

utilizando outras correlações empíricas previamente publicadas na literatura. Ainda na 

Indonésia, Sari e Firmansyah (2013) desenvolveram correlação empírica usando wn 

para estimar CC para a região de Surubaya. Os autores destacam que as amostras de 

solos apresentam origem marinha e fluvial, sendo predominantemente argilas de 

baixa plasticidade. Os autores também avaliaram outras correlações empíricas 

usando propriedades índices do solo para estimar CC para as amostras de Surubaya, 

os desempenhos medidos por R² estiveram próximos a 0,5. 

Kalantary e Kordnaeij (2012) estudaram a compressibilidade de solos argilosos moles 

da província de Mazandaran, Irã, e propuseram correlações empíricas para prever CC 

usando wn e e0, além de RNA. A base é composta por 391 amostras de solos 

preferencialmente argilosos de baixa compressibilidade, situadas no litoral iraniano do 

Mar Cáspio. 

Park e Lee (2011) avaliaram 947 amostras de solos argilosos moles da Coréia e 

propuseram correlações empíricas usando wn, e0 e LLCUP para estimar CC. Os autores 

encontraram melhores resultados para a correlação usando wn. 

Oh e Chai (2006) também propuseram uma correlação empírica de múltiplas variáveis 

para estimar CC para amostras de solos argilosos moles da Malásia. 

Na literatura brasileira também existe um grande número de correlações empíricas 

publicadas, no geral com resultados semelhantes, para os sítios geológicos avaliados. 

Nesta pesquisa são organizadas correlações empíricas de diferentes estados 

brasileiros. Cozzolino (1961), propõe correlações empíricas usando wn e LLCUP para 
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estimar CC para solos argilosos ricos em montmorilonita da cidade de São Paulo, SP, 

e de um sítio de argila siltosa localizado em Santos, SP. Castello e Polido (1986) e 

Bicalho et al. (2014) propuseram correlações empíricas para estimar CC usando wn, 

e0 e LLCUP para amostras de solos moles do litoral da Grande Vitória, ES.  

Para sítios geológicos do Rio de Janeiro, Almeida et al. (2008) e Baroni e Almeida 

(2017) propuseram correlações empíricas simples para estimar CC. Importante 

destacar a presença de matéria orgânica nas amostras avaliadas, o que é 

caracterizado pela alta variabilidade da umidade natural (10% a 700%). 

Na Tabela 12 são apresentadas as correlações empíricas para estimar CC avaliadas 

nesta pesquisa, nela é possível avaliar o intervalo dos valores das propriedades 

índices base para as correlações, além do número de amostras de solos que cada 

pesquisador utilizou para propor as correlações empíricas e o local de origem das 

amostras de solos.   
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Tabela 12 - Correlações empíricas previamente publicadas na literatura utilizadas para estimar CC 

Variável Referência ID Correlação Empírica Localidade Intervalo n 
Grupos de 
Avaliação 

Wn 

Azzouz, Krizek e Cotoris 
(1976) 

C1 CC = 0,0100wn – 0,05 Grécia e EUA 5 < wn < 128 717 G1, G2 

Castello e Polido (1986) C2 CC = 0,014wn – 0,17 Brasil (ES) 19 < wn < 97 64 G2 

Almeida et al. (2008) C3 CC = 0,013wn Brasil (RJ) 10 < wn < 450 - G1, G2 

Kalantary e Kordnaeij (2012) C4 CC = 0,0074wn – 0,007 Irã (Mazandaran) 10,2 < wn < 70 400 G1  

Widodo e Ibrahin (2012) C5 CC = 0,0102(wn + 11,57) Indonésia (Pontianak) 34,86 < wn < 90,96 20 G1 

Sari e Firmansyah (2013) C6 CC = 0,0143wn – 0,0165 Indonésia (Surubaya) - 466 G1 

Bicalho et al. (2014) C7 CC = 0,0128wn – 0,0951 Brasil (ES) 19 < wn < 97 80 G2 

Kootahi e Moradi (2016) C8 CC = 0,012(wn – 7,75) Diversos países 10 < wn < 384 500 G1, G2 

Baroni e Almeida (2017) C9 CC = 0,011wn Brasil (RJ) 60 < wn < 700 85 G2 

LLCUP 

Cozzolino (1961) C10 CC = 0,0186(LLCUP – 30) Brasil (Santos) 47 < LLCUP < 136 - G2 

Terzaghi e Peck (1967) C11 CC = 0,009(LLCUP – 10) - 20 < LLCUP < 130 30 G1, G2 

Azzouz, Krizek e Cotoris 
(1976) 

C12 CC = 0,006(LLCUP – 9) Grécia e EUA 18 < LLCUP < 98 678 G1, G2 

Park e Lee (2011) C13 CC = 0,014(LLCUP – 0,168) Coréia 6,9 < LLCUP < 144 947 G2 

Widodo e Ibrahin (2012) C14 CC = 0,01706(LLCUP – 1,3) Indonésia (Pontianak) 17,10 < LLCUP < 62,46 20 G1 

Bicalho et al. (2014)  C15 CC = 0,011(LLCUP – 8,3) Brasil (ES) 11 < LLCUP < 40 80 G1, G2 

Kootahi e Moradi (2016) C16 CC = 0,012(LLCUP – 8,0) Diversos países 19 < LLCUP < 395 500 G1, G2 

e0 

Azzouz, Krizek e Cotoris 
(1976) 

C17 CC = 0,400e0 – 0,100 Grécia e EUA 0,276 < e0 < 2,12 717 G1, G2 

Castello e Polido (1986) C18 CC = 0,228e0 + 0,22 Brasil (ES) 0,1 < e0 < 1,53 54 G2 

Bicalho et al. (2014) C19 CC = 0,4196e0 – 0,1163 Brasil (ES) 0,1 < e0 < 1,53 80 G1, G2 

Kootahi e Moradi (2016) C20 CC =0,510(e0 -0,33) Diversos países 0,3 < e0 < 8,8 500 G1, G2 

Baroni e Almeida (2017) C21 CC = 0,5284e0 Brasil (RJ) 1,3 < e0 < 8,8 74 G2 

Widodo e Ibrahin (2012) C22 CC = 0,5217 (e0 – 0,20) Indonésia (Pontianak) 0,88 < e0 < 7,11 20 G3 

Kalantary e Kordnaeij (2012) C23 CC = 0,3608e0 – 0,0713 Irã (Mazandaran) 0,357 < e0 < 1,882 400 G1 

e0, LLCUP,wn 
Azzouz, Krizek e Cotoris 
(1976) 

C24 CC = 0,37(e0 + 0,003LLCUP + 0,0004wn – 0,34) Grécia e EUA - 678 G1, G2 

e0, LLCUP, IP Oh e Chai (2006) C25 CC = 0,5393e0 – 0,0074PI + 0,0049LLCUP – 0,1248 Malásia - 60 G1, G2 

e0, LLCUP Kootahi e Moradi (2016) C26 CC = 0,374(e0 + 0,01LLCUP – 0,47) Diversos países - 500 G1, G2 
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Além das correlações empíricas para estimar CC, também são utilizadas correlações 

empíricas previamente publicadas na literatura para prever CR.  

Cox (1968 apud NAGARAJ; JOSHI; MURTHY, 1988) desenvolveu correlações empíricas 

para estimar CR para solos marinhos do sudoeste asiático. Enquanto Balasubramaniam e 

Bremer (1981) apresentaram correlações para estimar CR usando apenas amostras de 

solos argilosos de Bangkok e Tailândia. Nagaraj, Joshi e Murthy. (1988) a partir de técnicas 

matemáticas de derivação de equações de compressibilidade de solos saturados e 

normalmente adensados propõem uma equação linear simples para estimar CR usando 

LLCUP. 

Elnaggar e Krizek (1970) avaliando argilas de fácies orgânicas, inorgânicas e siltosas de 

diferentes partes dos Estados Unidos propõem uma correlação entre CR e e0. Vidalie (1977) 

propõe correlação para estimar CR usando wn, isso para argilas da França. 

Crumley, Fernándes e Regalado (2003) estudaram amostras de solos moles de origem 

aluvial de Porto Rico, encontrando bons resultados para estimar CR usando wn. 

Na Tabela 13 são apresentadas as correlações empíricas para estimar CR avaliadas nesta 

pesquisa. 
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Tabela 13 - Correlações empíricas previamente publicadas na literatura utilizadas para estimar CR. 

Variável Referência ID Correlação Empírica Localidade Intervalo n 
Grupos de 
Avaliação 

Wn 

Cox (1968 apud NAGARAJ et al.,1988) CR1 CR = 0,0043wn Sudeste da Ásia - - 

G1, G2 

Vidalie (1977) CR2 
CR = 0,403logwn – 0,478 
CR = 0,0039wn + 0,013 

França 
wn > 100 
wn < 100 

- 

Balasubramaniam e Bremer (1981) CR3 CR = 0,00566wn – 0,037 Bangkok e Tailândia - - 

Crumley, Fernándes e Regalado (2003) CR4 CR = 0,001wn + 0,114 Porto Rico  400 

LLCUP 

Cox (1968 apud NAGARAJ et al.,1988) CR5 CR = 0,0054LLCUP Sudeste da Ásia - - 

Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) CR6 CR = 0,002(LLCUP + 9) Grécia + EUA 18 < LLCUP < 98 678 

Nagaraj et al. (1988) CR7 CR = 0,003LLCUP Diversos países - - 

Balasubramaniam e Bremer (1981) CR8 CR = 0,00463LLCUP – 0,013 Bangkok e Tailândia - - 

e0 
Elmaggar e Krizek (1970) CR9 CR = 0,156e0 + 0,0107 EUA e0 < 2,0 230 

Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) CR10 CR = 0,14(e0 + 0,007) Grécia e EUA 0,276 < e0 <2,12 717 

e0, LLCUP, wn Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) CR11 
CR = 0,135(e0 + 0,01LLCUP – 
0,002wn – 0,06) 

Grécia e EUA - 678 

 

Fonte: Autor (2019) 
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3.2.5 Propostas de novas correlações empíricas  

Com base no conjunto de dados organizados nesta pesquisa são propostas novas 

correlações empíricas de ajuste para a estimativa de CC e CR. As novas correlações 

empíricas de ajuste são modeladas para cada grupo específico de análise, ou seja, 

para os grupos G1 e G2. Para cada grupo de análise são desenvolvidas correlações 

simples CC-wn, CC-e0 e CC-LLCUP, além de uma correlação de múltiplas variáveis CC-

wn, e0, LLCUP. A mesma estratégia se repete para o desenvolvimento de correlações 

para estimar CR. 

Para a criação das correlações empíricas de ajuste foi utilizado o programa estatístico 

Minitab. As correlações foram desenvolvidas utilizando apenas a base de amostras 

separadas para treinamento, para cada grupo de análise.  

A partir das amostras separadas para treinamento de cada grupo, para cada 

propriedade índice foi plotada a sua distribuição no eixo X e no eixo Y CC medido, 

assim, por regressão linear, pontos fora de um intervalo de confiança de 95% foram 

removidos. Ainda, para confirmar a validade da correlação encontrada foi empregada 

a análise dos resultados dos resíduos entre CC medido e CC estimado pela correlação 

criada. Neste teste de normalidade, assume-se que a distribuição dos resíduos é 

independente e tem uma distribuição normal (SANTOS, 2017). O teste de hipótese de 

Kolmogorov-Smirnov foi utilizado para análise de aderência dos resultados. 

No teste de Kolmogorov-Smirnov (Teste KS), o resultado do teste (DKS) é comparado 

ao valor crítico (D’KS) para avaliação da hipótese. Caso o valor de KS seja maior que 

D’KS, a hipótese H0 com 1- α de confiança pode ser rejeitada, em que H0  representa 

a hipótese nula (ou seja, a hipótese assumida como verdadeira) e α representa o nível 

de significância (MINITAB, 2017). Quando a hipótese de normalidade for reprovada, 

pontos fora do intervalo de confiança de 95% são removidos da base, e em seguida 

repetido o teste (BERGER; ZHOU, 2014). O parâmetro Valor-P no teste hipótese de 

Kolmogorov-Smirnov maior que 0,05 índica que a distribuição dos resíduos da 

regressão é normal. 

A Tabela 14 e a Tabela 15 mostram as correlações empíricas de ajuste criadas para 

cada grupo de análise para estimar CC e CR. Nota-se que as correlações empíricas 
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simples com wn e e0 e as com múltiplas variáveis apresentam as maiores correlações 

positivas com CC. As correlações empíricas propostas para o grupo G1, embora 

apresentem valores elevados de R², normalmente não mostram aderência aos testes 

de normalidade (Valor-P < 0,05). 

 

Tabela 14 - Correlações empíricas de ajuste propostas para estimar CC 

Variável Correlação Empírica Intervalo N R² Valor-P 
Grupos de 
Avaliação 

Wn 

CC = 0,01389wn - 0,1700 
(Eq. CC-a) 

14,50 < wn < 167,00 1.261 0,91 < 0,05 G1 

CC = 0,01595wn – 0,2854 
(Eq. CC-b) 

19,23 < wn < 167,00 
156 0,86 > 0,05 G2 

LLCUP 

CC = 0,01265LLCUP – 0,2036 
(Eq. CC-c) 

19,00 < LLCUP < 177,00 1.192 0,81 < 0,05 G1 

CC = 0,01875LLCUP – 0,3688 
(Eq. CC-d) 

28,00 < LLCUP < 140,00 159 0,69 > 0,05 G2 

e0 

CC = 0,5166e0 – 0,1752 (Eq. 
CC-e) 

0,45 < e0 < 4,39 1.237 0,91 < 0,05 G1 

CC = 0,6032e0 – 0,3029 (Eq. 
CC-f) 

0,64 < e0 < 4,39 157 0,85 > 0,05 G2 

e0, LLCUP, 
wn 

CC = 0,00285wn + 0,3193e0 
– 0,002658LLCUP – 0,20647 
(Eq. CC-g) 

14,50 < wn < 138,00 1.082 0,91 < 0,05 G1 

CC = 0,00489wn + 0,3660e0 
+ 0,00520LLCUP – 0,5083 
(Eq. CC-h) 

19,23 < wn < 185,00 157 0,86 > 0,05 G2 

Fonte: Autor (2019) 

 

Tabela 15 - Correlações empíricas de ajuste propostas para estimar CR 

Variável Correlação Empírica Intervalo N R² Valor-P 
Grupos de 
Avaliação 

Wn 

CR = 0,00333wn + 0,03007 
(Eq. CR-a) 

14,50 < wn < 167 1.024 0,80 < 0,05 G1 

CR = 0,00234wn + 0,0919 
(Eq. CR-b) 

19,23 < wn < 167 
166 0,56 < 0,05 G2 

LLCUP 

CR = 0,00319LLCUP + 
0,01580 (Eq. CR-c) 

19,00 < LLCUP < 112,00 1.082 0,75 < 0,05 G1 

CR = 0,00423LLCUP + 0,0034 
(Eq. CR-d) 

28,0 < LLCUP < 135,00 152 0,67 > 0,05 G2 

e0 

CR = 0,1294e0 + 0,02189 
(Eq. CR-e) 

0,45 < e0 < 2,59 956 0,83 < 0,05 G1 

CR = 0,08975e0 + 0,0914 
(Eq. CR-f) 

0,64 < e0 < 4,39 160 0,85 > 0,05 G2 

e0, LLCUP, 
wn 

CR = 0,01847 – 0,00022wn + 
0,0926e0 + 0,00112LLCUP 

(Eq. CR-g) 
14,50 < wn < 136,00 1.043 0,82 < 0,05 G1 

CR = 0,00056wn + 0,0376e0 
+ 0,01340LLCUP + 0,0802 
(Eq. CR-h) 

19,23 < wn < 185,00 176 0,56 > 0,05 G2 

Fonte: Autor (2019) 
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Já o grupo das amostras brasileiras (G2), embora também seja heterogêneo, com 

grandes variações das propriedades índices, apresentou valores elevados do 

coeficiente de determinação. 

Diferente das correlações para estimar CC, as correlações empíricas de ajuste para 

prever CR mostraram, no geral, dificuldades de aderência aos testes de normalidade 

(Valor-P > 0,05) e moderados valores de R². 

Na Figura 30 são apresentadas graficamente as correlações empíricas propostas 

nesta pesquisa para estimar CC em comparação às publicadas previamente na 

literatura usando as propriedades índices wn, e0 e LLCUP. Essa relação indica que o 

aumento das propriedades índices implicam em maiores compressibilidades das 

amostras de solos argilosos moles. Nota-se que todas as correlações apresentam 

relação direta e positiva entre as propriedades índices e CC. Pode-se atribuir a 

diferença entre elas à variação da base de dados de origem. As correlações CC-wn 

apresentam pouca diferença de inclinações das retas de correlação, com maior 

proximidade entre as correlações empíricas C2 (CASTELLO; POLIDO, 1986), C3 

(ALMEIDA et al., 2008), C7 (BICALHO et al., 2014) e CC-a (ESTE ESTUDO, 2019). 

 

Figura 30 - Representação gráfica das correlações empíricas investigadas para estimar CC 
usando wn (a), e0 (b) e LLCUP (c) 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

Assim como as correlações CC-wn, as correlações CC-e0 apresentam baixa variação 

na inclinação das retas das correlações empíricas. Embora as correlações empíricas 

desenvolvidas para solos marinhos tendem a superestimar os valores de CC, a 
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correlação C18, proposta por Castello e Polido (1986) apresentou maior variação em 

relação as demais correlações lineares. As correlações empíricas Equação CC-e, 

proposta nesta pesquisa e C20, de Kootahi e Moradi (2016) tiveram inclinação 

praticamente idênticas, isso se explica porque os dados organizados por estes 

pesquisadores compõem a maior parte da base de amostras desta pesquisa de 

mestrado. 

As correlações CC-LLCUP, apresentam maior variabilidade nos resultados avaliados. 

As correlações empíricas C11, proposta por Terzachi e Peck (1967) e C12, proposta 

por Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) mais se aproximam da correlação empírica de 

ajuste CC-f, proposta nesta pesquisa. 

A Figura 31 apresenta graficamente as correlações empíricas propostas nesta 

pesquisa para estimar CR comparadas às publicadas previamente na literatura 

usando as propriedades índices wn, e0 e LLCUP. 

No geral, as correlações empíricas analisadas apresentam uma grande variação das 

retas de inclinação, especialmente quando usam as variáveis LLCUP e wn. Por outro 

lado, como mostra a Figura 31, as correlações CR-e0 apresentam maior proximidade 

entre as retas de inclinação, o que é esperado, sendo CR calculado como CC / (1 + 

e0). 

Figura 31 - Representação gráfica das correlações empíricas investigadas para estimar CR 
usando wn (a), e0 (b) e LLCUP (c) 

 

Fonte: Autor (2019) 
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3.2.6 Metodologia de avaliação dos resultados 

A definição de qual correlação empírica escolher não é tarefa trivial, requer critério na 

sua seleção, o que sugere o uso de técnicas estatísticas de avaliação da 

confiabilidade das equações usadas e investigações geotécnicas. O mesmo critério 

também é dispensado na seleção das RNAs com desempenhos satisfatórios. 

Como metodologia para a avaliação da capacidade de previsões de correlações 

empíricas e RNAs, alguns critérios estatísticos são avaliados nesta pesquisa: (i) a raiz 

do erro quadrático médio – root mean squared error (RMSE), (ii) o coeficiente de 

determinação (R²), (iii) a variação do índice de compressão medido e estimado (K), 

(iv) índice de classificação – ranking index (RI) e (v) índice de distância – ranking 

distance (RD). Essa metodologia é baseada nas publicações prévias de Briaud e 

Turker (1988), Cherubini e Orr (2000), Ozer; Isik e Orhan (2008), Onyejekwe et al. 

(2015) e Güllü, Canakci e Alhashemy (2016). 

O RMSE é a raiz do somatório do quadrado da diferença entre os valores estimados 

e medidos, dividido pelo número de observações, o que consequentemente atribui 

maior peso aos maiores erros. Valor próximo de zero indica melhor desempenho do 

modelo. RMSE é calculado de acordo com a Equação 17. 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑁
∑ (𝐶𝐶𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑑𝑜 − 𝐶𝐶 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑑𝑜)²𝑁

1     (17) 

 

onde N representa o número de observações, CC estimado é o valor de CC estimado 

pelas correlações empíricas ou pelas RNAs; CC medido é o valor de CC medido em 

laboratório. 

O coeficiente de determinação (R²), em geral tem por objetivo medir a relação 

existente entre duas variáveis distintas, mostra o quanto a variável independente pode 

ser explicada pela variável fixa. Valor de R² próximo a 1 indica melhor ajuste de 

correlação. Jarushi, Alkaabim e Cosentino (2015) apontam a seguinte escala de 

classificação dos valores de R²:  
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 correlação perfeita (R² = 1); 

 correlação forte (0,7 < R² < 0,9); 

 correlação moderada (0,4 < R² < 0,6); 

 correlação baixa (0,1 < R² < 0,3); 

 sem correlação (R² < 0,1). 

 

A Equação 18 é empregada para calcular R². 

 

𝑅2 = 1 − 
∑ (𝐶𝐶𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑑𝑜,𝑖−𝐶𝑐𝑚𝑒𝑑𝑖𝑑𝑜,𝑖)²𝑛

𝑖=1

∑ (𝑛
𝑖=1 𝐶𝑐𝑚𝑒𝑑𝑖𝑑𝑜,𝑖−�̅�𝑐𝑚𝑒𝑑𝑖𝑑𝑜,𝑚)²

     (18) 

 

onde, 𝐶�̅�𝑚𝑒𝑑𝑖𝑑𝑜,𝑚 é o valor médio das entradas de CC medidos em laboratório, 𝐶𝑐𝑚𝑒𝑑𝑖𝑑𝑜,𝑖 

representa o valor medido em laboratório de CC e 𝐶𝐶𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑑𝑜,𝑖 é o valor de CC estimado. 

A média e o desvio padrão da razão entre os valores estimados e o índice de 

compressão medido (K) compõem os parâmetros de exatidão e precisão dos métodos 

de RI e RD. K é calculado pela Equação 19: 

 

𝐾 =
𝐶𝑐 𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑑𝑜

𝐶𝑐 𝑚𝑒𝑑𝑖𝑑𝑜
       (19) 

 

Briaud e Tucker (1988) apontam que a acurácia de K na avaliação da capacidade 

preditiva de um método é representada pela média de K. A precisão do método refere-

se à dispersão dos valores estimados em torno de K, que é medido pelo desvio padrão 

de K. Teoricamente, o fator K varia entre zero e infinito, com um valor ótimo igual a 1 

(BRIAUD; TUCKER, 1988). K < 1 indica que os valores previstos estão subestimados, 

enquanto K > 1 indica previsões superestimadas (ABU-FARSAKH; TITI, 2004). Os 

melhores resultados estimados estão associados à média de K próxima a 1 e desvio 

padrão  de K próximo a 0 (ABU-FARSAKH; TITI, 2004; GÜLLÜ; CANAKCI; 

ALHASHEMY, 2016). 

Importante compreender que a acurácia de um método está relacionada ao grau de 

proximidade de uma estimativa com o seu parâmetro de referência, enquanto a 

precisão é a representação do grau de consistência das estimativas em relação à 
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média (MIKHAIL; ACKERMANN, 1976). Dessa abordagem, pode-se apreender que a 

precisão está relacionada à dispersão das estimativas, enquanto a acurácia reflete o 

quanto as estimativas se aproximam aos valores parâmetros. Nessa direção, os 

valores da µ(K) próximos a 1 é indicativo de acurácia das estimativas. 

O ranking index (RI) foi proposto por Briaud e Tucker (1988) para aliviar o problema 

da distribuição não simétrica dos valores de K. O RI é um índice geral que relaciona a 

média, µ(K), e o desvio padrão, SD(K) de todos os valores de K de um grupo de 

estimativas de valores de uma variável, para assim ser possível um julgamento da 

acurácia e precisão das estimativas. Para a avaliação, baixos valores de RI indicam 

bom desempenho do modelo de previsão. O RI é determinado pela Equação 20. 

 

𝑅𝐼 = |𝜇(ln[𝐾])| + 𝑆𝐷(ln[𝐾])    (20) 

 

onde µ e SD representam a média e o desvio padrão de todos os valores analisados 

de K, respectivamente. 

O ranking distance (RD) é um índice geral alternativo proposto por Cherubini e Orr 

(2000) para avaliação da qualidade de um método de cálculo, avaliando a acurácia e 

a precisão de uma estimativa. Como RI, RD também considera µ e SD de todos os 

valores analisados de K. Para avaliação, baixos valores de RD indicam que os valores 

estimados possuem alta acurácia e precisão, enquanto que altos valores indicam o 

oposto. Considerando um gráfico plotando os valores médios de K no eixo X e os 

desvios padrões no eixo Y, RD indica a distância entre um ponto estimado e o ponto 

que representa a condição ótima de previsão, quando µ(K) = 1 e SD(K) = 0. O RD é 

calculado conforme a Equação 21.  

 

𝑅𝐷 = √(1 − 𝜇[𝑘])
2

+ (𝑆𝐷[𝑘])²      (21) 
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4. RESULTADOS 

Neste capítulo são discutidos os resultados obtidos para a previsão de CC e CR para 

os diferentes grupos de amostras de solos moles analisados. Os resultados são 

apresentados de forma comparativa entre as estimativas das variáveis obtidas a partir 

de correlações empíricas e redes neurais artificiais. 

As redes neurais foram treinadas conforme os critérios definidos no tópico 3.2.3, 

sendo os treinamentos executados para cada grupo de análise definido. São 

analisadas as correlações empíricas definidas na Tabela 12 e na Tabela 13, conforme 

a sua separação para cada grupo de análise. Essa separação da aplicação das 

correlações empíricas, previamente publicadas, buscou melhor adequação das 

equações aos sítios geológicos de análise, e também otimizar a apresentação dos 

resultados e discussões. As correlações empíricas de ajustes propostas nesta 

pesquisa também são empregadas conforme a sua definição de grupo de aplicação. 

Seguindo orientação de Diminsky (2000), as redes foram inicializadas 5 vezes. Em 

cada inicialização o sistema escolhe aleatoriamente os pesos sinápticos das 

conexões. De acordo com a pesquisadora, essa ação é uma tentativa de mitigar o 

risco de a rede convergir para um mínimo local da superfície de erros da RNA.  

4.1 RESULTADOS A PARTIR DAS AMOSTRAS DE SOLOS DO GRUPO G1 

O grupo G1 compõe a organização de 1.815 amostras de solos argilosos moles, toda 

a base de dados da pesquisa, que contempla sítios geológicos de 20 países, entre 

eles o Brasil. Trata-se de um universo de amostras de solos de complexa 

heterogeneidade, com variação de LLCUP entre 17,10% e 177,00% e de CC entre 0,08 

e 3,25. A maioria das amostras de solos é composta por solos de alta 

compressibilidade (CH e MH-OH), somando 62,71% e solos argilosos de baixa 

compressibilidade (CL) representando 33,37%. 

Para facilitar a leitura dos gráficos de apresentação dos resultados, as correlações 

empíricas e as RNAs avaliadas são identificadas conforme a Tabela 16 e a Tabela 17 
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O termo RN é o identificador da rede neural artificial treinada, e sua arquitetura é a 

mesma sequência do algarismo apresentado na Tabela 11. 

 

Tabela 16 - Relação das correlações empíricas de previsão de CC para as amostras de solos 
do  grupo G1 

Variável ID Referência Correlação Empírica 

wn 

G1_C1 Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) CC = 0,0100wn – 0,05 

G1_C2 Kootahi e Moradi (2016) CC = 0,012(wn – 7,75) 

G1_C3 Almeida et al. (2008) CC = 0,013wn 

G1_C4 Bicalho et al. (2014) CC = 0,0128wn – 0,0951 

G1_C5 Sari e Firmansyah (2013) CC = 0,0143wn – 0,0165 

G1_C6 Kalantary e Kordnaeij (2012) CC = 0,0074wn – 0,007 

G1_C7 Este Estudo (Eq. CC-a) (2019) CC = 0,01389wn – 0,17 

LLCUP 

G1_C8 Terzaghi e Peck (1967) CC = 0,009(LLCUP – 10) 

G1_C9 Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) CC = 0,006(LLCUP – 9) 

G1_C10 Bicalho et al. (2014)  CC = 0,011(LLCUP – 8,3) 

G1_C11 Kootahi e Moradi (2016) CC = 0,012(LLCUP – 8,0) 

G1_C12 Este Estudo (Eq. CC-c) (2019) CC = 0,01265LLCUP – 0,2036 

e0 

G1_C13 Kalantary e Kordnaeij (2012) CC = 0,3608e0 – 0,0713 

G1_C14 Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) CC = 0,400e0 – 0,100 

G1_C15 Bicalho et al. (2014) CC = 0,4196e0 – 0,1163 

G1_C16 Kootahi e Moradi (2016) CC =0,510(e0 -0,33) 

G1_C17 Este Estudo (Eq. CC-e) (2019) CC =0,51166e0 – 0,1752 

e0, LLCUP, wn G1_C18 Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) 
CC = 0,37(e0 + 0,003LLCUP + 0,0004wn – 
0,34) 

e0, LLCUP G1_C19 Kootahi e Moradi (2016) CC = 0,374(e0 + 0,01LLCUP – 0,47) 

e0, LLCUP, IP G1_C20 Oh e Chai (2006) 
CC = 0,5393e0 – 0,0074IP + 0,0049LLCUP 
– 0,1248 

e0, LLCUP, wn G1_C21 Este Estudo (Eq. CC-g) (2019) 
CC = 0,00285wn + 0,3193e0 – 
0,002658LLCUP – 0,20647 (Eq. CC-g) 

Fonte: Autor (2019) 
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Tabela 17 - Relação das correlações empíricas de previsão de CR para as amostras de 

solos do  grupo G1 

Variável ID Referência Correlação Empírica 

wn 

G1_CR1 Cox (1968 apud NAGARAJ et al.,1988) CR = 0,0043wn 

G1_CR2 Vidalie (1977) 
CR = 0,403logwn – 0,478 
CR = 0,0039wn + 0,013 

G1_CR3 Balasubramaniam e Bremer (1981) CR = 0,00566wn – 0,037 

G1_CR4 Crumlley (2003) CR = 0,001wn + 0,114 

G1_CR5 Este Estudo (Eq. CR-a) (2019) CR = 0,00333wn + 0,03007 

LLCUP 

G1_CR6 Cox (1968 apud NAGARAJ et al.,1988) CR = 0,0045LLCUP 

G1_CR7 Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) CR = 0,002(LLCUP + 9) 

G1_CR8 Nagaraj et al. (1988) CR = 0,003LLCUP 

G1_CR9 Balasubramaniam e Bremer (1981) CR = 0,00463LLCUP – 0,013 

G1_CR10 Este Estudo (Eq. CR-c) (2019) CR = 0,00398LLCUP + 0,01580 

e0 

G1_CR11 Elnaggar e Krizek (1970) CR = 0,156e0 + 0,0107 

G1_CR12 Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) CR = 0,14(e0 + 0,007) 

G1_CR13 Este Estudo (Eq. CR-e) (2019) CR = 0,1294e0 + 0,02189 

e0, LLCUP, 
wn 

G1_CR14 Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) 
CR = 0,135(e0 + 0,01LLCUP – 0,002wn – 
0,06) 

e0, LLCUP, 
wn 

G1_CR15 Este Estudo (Eq. CR-g) (2019) 
CR = 0,01847 – 0,00022wn + 0,0926e0 + 
0,00112LLCUP 

Fonte: Autor (2019) 

4.1.1 Avaliação de CC a partir das amostras de solos do grupo G1 

Nessa primeira abordagem dos resultados, o desempenho das estimativas de CC e 

CR a partir de correlações empíricas e redes neurais artificiais é avaliado por 

diferentes parâmetros estatísticos (i.e., RMSE, K, RI, RD, µ(K), SD(K) e R²), os quais 

representam o comportamento de diferentes métodos. 

Por ser este grupo composto por diferentes sítios geológicos, os resultados são 

apresentados em forma tanto geral quanto individual para alguns países, incluindo o 

Brasil. São destacados também os resultados em função da compressibilidade das 

amostras de solos moles investigadas. Um resumo do desempenho das redes neurais 

treinadas e das correlações empíricas avaliadas é apresentado na Tabela 18 e na 

Tabela 19, para as amostras de solos de treinamento e validação cruzada, 

respectivamente. 
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Tabela 18 - Resumo estatístico das estimativas de CC para as amostras de solos de 
treinamento do grupo G1 

Variáveis ID 
K     

% < 1 % > 1 µ SD RI RD R² RMSE 

RN 1a 

RN1 42,31 57,69 1,10 0,34 0,34 0,35 0,80 0,24 

RN2 40,00 60,00 1,12 0,36 0,38 0,38 0,80 0,24 

RN3 47,62 52,38 1,06 0,32 0,31 0,33 0,81 0,23 

RN4 45,03 54,97 1,08 0,33 0,33 0,34 0,81 0,23 

RN5 39,18 60,82 1,12 0,36 0,37 0,38 0,79 0,24 

RN 1b 

RN6 42,45 57,55 1,10 0,34 0,35 0,36 0,80 0,23 

RN7 42,45 57,55 1,10 0,34 0,34 0,36 0,81 0,23 

RN8 45,10 54,90 1,08 0,33 0,32 0,34 0,81 0,23 

RN9 42,24 57,76 1,09 0,33 0,34 0,34 0,82 0,23 

RN10 47,07 52,93 1,06 0,33 0,31 0,34 0,83 0,22 

RN 2a 

RN11 43,74 56,26 1,09 0,33 0,34 0,35 0,80 0,23 

RN12 40,41 59,59 1,10 0,33 0,34 0,35 0,81 0,23 

RN13 41,16 58,84 1,10 0,32 0,34 0,34 0,81 0,23 

RN14 42,95 57,05 1,10 0,34 0,34 0,35 0,81 0,23 

RN15 48,60 51,40 1,05 0,33 0,30 0,34 0,81 0,23 

RN 2b 

RN16 42,55 57,45 1,10 0,34 0,35 0,36 0,80 0,24 

RN17 42,89 57,11 1,09 0,33 0,34 0,34 0,80 0,23 

RN18 42,11 57,89 1,09 0,32 0,33 0,34 0,81 0,23 

RN19 48,98 51,02 1,05 0,31 0,29 0,31 0,84 0,21 

RN20 45,71 54,29 1,07 0,33 0,31 0,34 0,83 0,22 

wn 

C1 65,62 34,38 0,93 0,34 0,48 0,34 0,77 0,33 

C2 52,62 47,38 1,03 0,36 0,37 0,36 0,77 0,28 

C3 25,46 74,54 1,38 0,54 0,63 0,66 0,77 0,27 

C4 43,57 56,43 1,11 0,39 0,39 0,40 0,77 0,26 

C5 18,18 81,82 1,47 0,57 0,69 0,74 0,77 0,29 

C6 81,55 18,45 0,77 0,30 0,71 0,38 0,77 0,43 

C7 50,03 49,97 1,03 0,35 0,37 0,36 0,77 0,26 

LLCUP 

C8 67,73 32,27 0,94 0,50 0,66 0,50 0,56 0,42 

C9 87,75 12,25 0,64 0,34 1,04 0,50 0,56 0,54 

C10 47,17 52,83 1,20 0,64 0,54 0,67 0,56 0,36 

C11 38,46 61,54 1,31 0,70 0,64 0,77 0,56 0,35 

e0 

C12 52,62 47,38 1,12 0,60 0,49 0,61 0,77 0,35 

C13 75,83 24,17 0,85 0,29 0,54 0,32 0,77 0,36 

C14 71,68 28,32 0,89 0,29 0,48 0,31 0,77 0,33 

C15 41,05 58,95 1,12 0,37 0,39 0,39 0,77 0,26 

C16 51,12 48,88 1,03 0,33 0,33 0,33 0,77 0,26 

C17 51,33 48,67 1,03 0,33 0,33 0,33 0,77 0,26 

LLCUP, e0, wn C18 70,52 29,48 0,90 0,29 0,46 0,30 0,78 0,32 

LLCUP, e0 C19 43,50 56,50 1,10 0,36 0,35 0,37 0,78 0,26 

LLCUP, e0, IP C20 23,89 76,11 1,37 0,52 0,62 0,64 0,74 0,28 

LLCUP, e0, wn C21 51,67 48,33 1,03 0,32 0,31 0,32 0,79 0,25 
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Tabela 19 - Resumo estatístico das estimativas de CC para as amostras de solos de validação 
cruzada do grupo G1 

Variáveis ID 
K     

% < 1 % > 1 µ SD RI RD R² RMSE 

RN 1a 

RN1 40,70 59,30 1,12 0,40 0,40 0,42 0,76 0,26 

RN2 38,95 61,05 1,16 0,42 0,44 0,45 0,76 0,27 

RN3 44,77 55,23 1,08 0,39 0,37 0,39 0,77 0,26 

RN4 42,44 57,56 1,11 0,40 0,39 0,41 0,79 0,25 

RN5 40,99 59,01 1,13 0,42 0,41 0,44 0,77 0,26 

RN 1b 

RN6 39,24 60,76 1,13 0,40 0,40 0,42 0,77 0,26 

RN7 40,41 59,59 1,12 0,40 0,40 0,42 0,78 0,26 

RN8 43,02 56,98 1,10 0,41 0,40 0,42 0,77 0,26 

RN9 43,02 56,98 1,11 0,41 0,41 0,43 0,77 0,26 

RN10 45,93 54,07 1,09 0,44 0,39 0,45 0,76 0,26 

RN 2a 

RN11 40,70 59,30 1,12 0,40 0,40 0,41 0,76 0,26 

RN12 40,41 59,59 1,12 0,40 0,40 0,41 0,77 0,26 

RN13 41,28 58,72 1,12 0,39 0,40 0,41 0,78 0,25 

RN14 42,73 57,27 1,15 0,45 0,43 0,47 0,74 0,28 

RN15 43,31 56,69 1,09 0,40 0,37 0,41 0,77 0,26 

RN 2b 

RN16 40,70 59,30 1,13 0,40 0,40 0,42 0,77 0,26 

RN17 41,28 58,72 1,12 0,40 0,40 0,41 0,77 0,26 

RN18 41,86 58,14 1,11 0,39 0,39 0,40 0,78 0,25 

RN19 45,06 54,94 1,07 0,37 0,35 0,38 0,79 0,25 

RN20 47,09 52,91 1,09 0,41 0,37 0,42 0,78 0,26 

wn 

C1 58,72 41,28 0,97 0,40 0,52 0,40 0,71 0,35 

C2 49,42 50,58 1,08 0,43 0,41 0,44 0,71 0,30 

C3 24,42 75,58 1,44 0,63 0,71 0,77 0,71 0,30 

C4 39,24 60,76 1,16 0,47 0,48 0,50 0,71 0,29 

C5 18,60 81,40 1,54 0,66 0,77 0,86 0,71 0,32 

C6 77,03 22,97 0,80 0,35 0,74 0,40 0,71 0,44 

C7 45,06 54,94 1,08 0,44 0,42 0,44 0,71 0,29 

LLCUP 

C8 62,79 37,21 0,96 0,50 0,65 0,50 0,60 0,41 

C9 88,37 11,63 0,65 0,34 1,03 0,49 0,60 0,54 

C10 45,93 54,07 1,22 0,64 0,57 0,68 0,60 0,35 

C11 37,79 62,21 1,34 0,71 0,66 0,79 0,60 0,34 

e0 

C12 48,84 51,16 1,14 0,59 0,49 0,61 0,60 0,35 

C13 68,31 31,69 0,88 0,34 0,60 0,36 0,72 0,37 

C14 65,41 34,59 0,92 0,35 0,55 0,36 0,72 0,34 

C15 38,95 61,05 1,16 0,44 0,47 0,47 0,72 0,29 

C16 48,55 51,45 1,06 0,41 0,42 0,41 0,72 0,29 

C17 47,97 52,03 1,06 0,41 0,42 0,41 0,72 0,29 

LLCUP, e0, wn C18 64,83 35,17 0,92 0,34 0,51 0,35 0,74 0,33 

LLCUP, e0 C19 43,60 56,40 1,12 0,41 0,40 0,43 0,76 0,27 

LLCUP, e0, IP C20 20,64 79,36 1,43 0,61 0,71 0,75 0,68 0,32 

LLCUP, e0, wn C21 49,13 50,87 1,06 0,39 0,35 0,40 0,75 0,27 
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A Figura 32 apresenta graficamente o desempenho estatísticos das previsões de CC 

das amostras de solos do grupo G1. 

 

Figura 32 - Resultados estatísticos das estimativas de CC a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento e (b) validação cruzada, para as amostras de solos do 
grupo G1 

 

CE = número de neurônios escondidos; RN = rede neural; 1a = rede com uma camada escondida 

operando as funções de ativação LogSig e Linear; 1b = rede com uma camada escondida operando as 

funções de ativação TanSig e Linear; 2a = rede com duas camadas escondidas operando as funções 

de ativação LogSig, Tansig e Linear; 2b = rede com duas camadas escondidas operando as funções 

de ativação Tansig, LogSig e Linear;  

Fonte: Autor (2019) 
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Quando observada a Figura 32, nota-se que para praticamente todas as redes 

treinadas, os valores de RI, RD e SD(K) são ligeiramente constantes, tanto na fase do 

treinamento quanto da validação cruzada, o que não ocorre com as correlações 

empíricas, que apresentam comportamentos divergentes dos parâmetros estatísticos 

avaliados, especialmente para as correlações com LLCUP. 

Altos valores de R² associados a baixos valores de RMSE são evidências de bom 

desempenho estatístico. Assim como as medidas de acurácia e precisão são 

evidenciadas a partir da taxa de variação K (CC estimado/CC medido). Considerando 

a dispersão das estimativas em torno da média de K, uma correlação exata exibiria 

µ(K) = 1 e SD(K) = 0. Nessa mesma direção, os parâmetros RI e RD com baixos 

valores indicam bom desempenho das estimativas. 

Considerando as fases de treinamento e validação cruzada, os valores de R² variam 

entre 0,74 e 0,85 para as redes neurais, com pouca diferença entre as distintas 

arquiteturas investigadas. Já RMSE variou entre 0,21 e 0,27, considerando ambas as 

fases, treinamento e validação cruzada. 

Entre as correlações empíricas investigadas, as correlações usando wn, e0 ou 

múltiplas variáveis apresentam os menores valores de RMSE associados a altos 

valores de R². Considerando as fases de treinamento e validação cruzada, os valores 

de RMSE variam entre 0,25 e 0,55, e os valores de R² variam entre 0,56 e 0,79, sendo 

os valores mais desfavoráveis associados às correlações com LLCUP.  

Em termos de acurácia e precisão medidas a partir dos valores de K, um balanço entre 

os percentuais de valores de K > 1 e K < 1 é melhor observado para as redes neurais 

artificiais, com ligeira tendência de superestimar as previsões de CC (µ(K) > 1), por 

outro lado as correlações empíricas tendem a subestimar os valores de CC, 

especialmente as correlações simples CC-LLCUP. 

Conforme pode ser observado na Figura 33 existe forte correlação direta positiva e 

crescente para RD versus SD (K) e RI versus RMSE, enquanto existe correlação direta 

negativa entre RMSE e R². 
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Figura 33 - Correlações entre os parâmetros estatísticos RD vs.SD (a), RI vs.RMSE (b) e 
RMSE vs. R² (c), para as amostras de solos do grupo G1 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

Em uma análise geral, os menores valores de RMSE, RI e RD foram observados para 

as redes neurais artificias, não tendo grande relevância a variação das arquiteturas 

investigadas, o que sugere que redes treinadas com uma única camada oculta, com 

número de neurônios próximo ao número de variáveis de entrada, apresentam 

desempenho satisfatório, o que vai ao encontro do trabalho de Ozer, Isik e Orhan 

(2008). Entre as redes treinadas, considerando ambas as fases, de treinamento e 

validação cruzada, podem ser destacadas as redes com uma única camada oculta 

RN3 e RN10, a primeira com 3 neurônios na camada oculta operando uma função de 

ativação LogSig e a segunda com 20 neurônios na camada oculta operando uma 

função de ativação TanSig. Já para as redes com duas camadas ocultas, que também 

tiveram desempenho satisfatório, destacam-se as redes RN15 e RN19. A consistência 

do desempenho estatístico das redes neurais nas fases de treinamento e validação 

cruzada indicam a ausência de overfitting. Vale destacar que, os resultados 

apresentados neta pesquisa como fase de treinamento contemplam todos os valores 

das estimativas de CC ou CR previstos para treino, validação e teste, dessa forma, a 
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fase de validação cruzada representa um segundo teste de capacidade de 

generalização das redes. 

Quanto às correlações empíricas avaliadas, destacam-se as correlações propostas 

nesta pesquisa C7 (Eq. CC-a) usando wn, C17 (Eq. CC-e) usando e0 e C21 (Eq. CC-g) 

usando LLCUP, e0 e wn. Considerando as fases de treinamento e validação cruzada, 

os menores valores de RI, RD, SD(K) e RMSE foram encontrados pela correlação 

com múltiplas variáveis C21 (proposta nesta pesquisa: Eq.CC-g), 0,31, 0,33, 0,22 e 

0,25, respectivamente, acompanhados de R² = 0,79. Ainda podem ser destacadas as 

correlações propostas por Kootahi e Moradi (2016): CC-wn (C2), CC-e0 (C16), CC-

LLCUP, e0 (C19), o que evidentemente era esperado, por serem essas correlações 

derivadas da maior parte das amostras da base de dados avaliada. 

Ainda, na Figura 34 é apresentada uma comparação da reta de tendência das 

estimativas de CC realizadas pelos melhores ajustes de correlações empíricas e redes 

neurais nas fases de treinamento e validação cruzada. 

 

Figura 34 - Comparativo entre CC medido e CC estimado por correlações empíricas e RNAs 
para as amostras de solos para (a) treinamento e (b) validação cruzada do grupo G1 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

Embora as correlações empíricas avaliadas sejam validadas apenas para intervalos 

específicos das propriedades índices, definidos em função da base de dados de solos 
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utilizadas para as suas proposições, nesse comparativo todas as correlações 

empíricas são extrapoladas para os limites das propriedades índices das amostras de 

argilas estudadas nesta pesquisa.  É possível destacar a maior proximidade das retas 

das redes neurais à Linha Igual, por outro lado as correlações mantêm-se mais 

distantes, especialmente a correlação CC-LLCUP (C12). Em geral, ambas, correlações 

empíricas e redes neurais tendem a subestimar os valores elevados do índice de 

compressão (CC > 1). Como observado graficamente, as correlações com wn e e0 

apresentam resultados mais próximos à Linha Igual de CC medido, corroborando com 

os parâmetros estatísticos previamente avaliados. 

Quanto ao desempenho das correlações empíricas CC-LLCUP serem relativamente 

inferiores dentre as correlações empíricas avaliadas, é importante destacar a 

complexidade da estrutura dos argilominerais e a sua relação com o comportamento 

dos solos moles, como destaca Pinto (2006, p.16-20), em que a estrutura dos solos é 

resultante da combinação das forças de atração e repulsão entre as partículas, que 

evidentemente refletem a forma como essas partículas estão dispostas na massa de 

solo. Al-Khafaji e Andersland (1992) destacam que a compressibilidade de solos 

moles depende, além da proporção relativa das frações de argilas e silte, da área de 

superfície das partículas coloidais, de forma que as partículas com maior área de 

superfície por unidade de massa, tem a habilidade de maior atração de água. Assim, 

considerando o limite de liquidez como a variável mais dependente das características 

estruturais e mineralógicas do solo, é possível que essa seja uma explicação para as 

correlações CC-LLCUP serem inferiores, tendo em vista a variabilidade das amostras 

avaliadas nesta pesquisa. 

 

As Figuras 35, 36 e 37 apresentam a avaliação da capacidade de previsão de CC de 

acordo com o SUC das amostras de solos investigadas do grupo G1. Como a classe 

SUC ML-OL é pouco representativa, apenas as classes CH, CL e MH-OH são 

avaliadas. As correlações empíricas apresentam entre elas maior variabilidade de 

desempenho, especialmente as correlações CC-LLCUP, que apresentam baixos 

valores de R², sobretudo para os solos argilosos de baixa compressibilidade. Para as 

três classes de solos avaliadas, as redes com uma única camada escondida RN3 e 

RN8 melhor aproximaram os valores mínimos de RMSE, RI, RD e SD, embora a rede 

RN19, com duas camadas ocultas apresente desempenho semelhante. Por outro 
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lado, as correlações empíricas para todas as classes SUC apresentam desempenho 

estatístico inferiores. Para as amostras de solos CH, destacam-se as correlações 

empíricas CC-wn, C4 e C7, a primeira proposta por Bicalho et al. (2014) para solos 

moles da Grande Vitória, ES, a segunda foi desenvolvida nesta pesquisa (Eq. CC-a). 

Ainda para os solos moles CH podem ser apontadas as correlações com e0, C16 

(KOOTAHI; MORADI, 2016) e C17 (Eq. CC-e). A correlação com múltiplas variáveis 

C21 (Eq. CC-g) também apresenta desempenho satisfatório. 

Quanto às amostras de solo MH-OH, as correlações empíricas simples C2 e C16 

propostas por Kootahi e Moradi (2016) apresentam os melhores desempenhos, 

acompanhadas da correlação empírica com múltiplas variáveis (C21, Eq. CC-g), 

proposta nesta pesquisa. Já as amostras de solos CL foram melhor modeladas pelas 

correlações simples C6 (CC-wn) e C13 (CC-e0) de Kalantary e Kordnaeij (2012), 

desenvolvidas para as argilas iranianas, que são predominantemente de baixa 

compressibilidade. A correlação com múltiplas variáveis C21 (Eq. CC-g) também 

apresenta desempenho satisfatório para essa classe de solo. 
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Figura 35 - Resultados estatísticos das estimativas de CC a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 673) e (b) validação cruzada (n = 124), para as 
amostras de solos CH do grupo G1 

 

Fonte: Autor (2019) 
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Figura 36 - Resultados estatísticos das estimativas de CC a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n =254) e (b) validação cruzada (n = 86), para as amostras 
de solos MH-OH do grupo G1 

 

Fonte: Autor (2019) 
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Figura 37 - Resultados estatísticos das estimativas de CC a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 491) e (b) validação cruzada (n = 114), para as 
amostras de solos CL do grupo G1 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

Embora a base do grupo G1 seja composta por amostras de solos de 20 países 

distintos, em função do número limitado de amostras para alguns sítios geológicos de 

análise, os resultados são apresentados apenas para 6 países: Brasil, Canadá, 

Coreia, Indonésia, Irã e Japão. Nesse sentido, a seguir são apresentados destaques 

dos desempenhos das redes treinadas com as amostras do grupo G1 para os países 

selecionados. Trata-se da análise dos resultados apenas de determinado país, dentro 

do grupo G1. 
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4.1.2 Avaliação de CC para as amostras de solos do grupo G1: destaque para 

as amostras de solos do Brasil 

Após a remoção dos outliers restaram 255 amostras de solos do litoral brasileiro que 

foram utilizadas nos treinamentos das redes neurais. As amostras brasileiras 

apresentam a maior variabilidade entre os grupos de países avaliados. Os limites 

estatísticos das amostras brasileiras são apresentados na Tabela 20. 

 

Tabela 20 - Resumo estatístico das amostras de solos do Brasil investigadas nesta 
dissertação 

Variável Mínimo Máximo µ SD CV (%) 

LLCUP (%) 32,80 177,00 88,90 34,40 38,70 

IP (%) 4,00 117,00 51,01 24,36 47,75 

wn (%) 29,00 185,00 94,23 34,51 36,62 

e0 0,73 4,75 2,49 0,90 36,28 

CC 0,13 3,25 1,25 0,68 52,75 

CR 0,06 0,73 0,36 0,14 39,67 

Fonte: Autor (2019) 

 

Os resultados de previsão de CC encontrados para as amostras de solos argilosso 

moles do litoral brasileiro são apresentados na Figura 38, revelando similaridade de 

desempenho com o grupo geral. Podem ser destacadas as redes RN4, RN10, RN15 

e RN19 com os melhores desempenhos, todas com coeficiente de determinação 

próximo de 0,80, considerando as fases de treinamento e validação cruzada. Durante 

a fase de treinamento, os parâmetros estatísticos de avaliação de precisão e acurácia 

se apresentam com maior proximidade, na fase de validação esses se mostram mais 

desfavoráveis, com valores mais elevados de SD(K) e RD, embora os valores de 

RMSE sejam menores. Por outo lado, as correlações empíricas avaliadas mostram o 

mesmo comportamento do grupo geral, grande dispersão de desempenho entre as 

equações avaliadas, com os melhores resultados encontrados pelas correlações de 

ajuste propostas nesta dissertação: CC-wn (C7), CC-e0 (C17) e CC-LLCUP, e0, wn (C21), 

o que demonstra a influência do caráter de regionalidade das correlações avaliadas. 
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Figura 38 - Resultados estatísticos das estimativas de CC a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 203) e (b) validação cruzada (n = 52), para as 
amostras de solos do grupo G1, com destaque para o Brasil 

 

Fonte: Autor (2019) 

4.1.3 Avaliação de CC para as amostras de solos do grupo G1: destaque para 

as amostras de solos do Canadá 

As amostras de solos moles do Canadá são divididas em 119 para treinamento e 29 

para validação cruzada, representando 8 sítios geológicos distintos, entretanto, o mais 

representativo é a região de Newfoundland, na bacia de Placentia Bay. Essa região é 

de característica geológica complexa, com presença de rochas pré-cambrianas 
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vulcânicas e rochas sedimentares que apresentam relativo metamorfismo. Os 

sedimentos que compõem os solos moles dessa região investigados nesta pesquisa 

foram depositados no Pleistoceno, sob influência da variação do nível do mar e 

eventos glaciais, conforme aponta Abdel-Gawad (1980), quem organizou a base de 

dados das amostras dessa região em pesquisa de mestrado. Importante destacar que 

essas amostras de solos argilosos foram coletadas em uma profundidade média atual 

de lâmina d’água igual a 200m. 

No geral, as amostras de solos argilosos canadenses são divididas majoritariamente 

em CH (n = 52) e CL (n = 52), embora sejam encontradas as classes SUC MH-OH 

(26) e ML-OL (n = 18), sendo as amostras argilosas de baixa compressibilidade 

encontradas em sítios geológicos de Ontário e Quebec (KOOTAHI; MORADI, 2016). 

Um resumo estatístico das amostras de solos do Canadá é apresentado na Tabela 

21. Nota-se que estão centradas em uma variação de CC entre 0,08 e 1,06, entretanto, 

a maior parte das amostras está situada em faixa de variação de CC entre 0,30 e 0,75. 

Quanto a LLCUP, embora os valores variem entre 19% e 81%, a média é 52,40%, limite 

muito próximo à Linha B, além disso essa propriedade apresenta baixo CV (28,66%). 

 

Tabela 21 - Resumo estatístico das amostras de solos do Canadá investigadas nesta 
dissertação 

Variável Mínimo Máximo µ SD CV (%) 

LLCUP (%) 19,00 81,00 52,40 15,02 28,66 

IP (%) 2,00 52,00 26,03 11,61 44,59 

wn (%) 16,00 87,00 52,46 16,68 31,79 

e0 0,42 2,32 1,40 0,45 31,92 

CC 0,08 1,06 0,49 0,20 40,49 

CR 0,05 0,34 0,20 0,06 29,45 

Fonte: Autor (2019) 

 

Os resultados das estimativas de CC para as amostras de solos canadenses são 

apresentados na Figura 39. A primeira observação está no alto valor de R², com 

valores próximos a 0,80 para as redes e 0,70 para as correlações empíricas. Outro 

ponto importante está no fato da maioria das correlações com wn apresentarem 
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valores de RI e RD, superiores às correlações com LLCUP, o que difere dos resultados 

avaliados pelo grupo geral e até mesmo o destaque das amostras de solos do Brasil. 

 

Figura 39 - Resultados estatísticos das estimativas de CC a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 119) e (b) validação cruzada (n = 29), para as 
amostras de solos do grupo G1, com destaque para o Canadá 

 

Fonte:  Autor (2019) 

 

Embora a maioria das correlações empíricas CC-wn tiveram a tendência de 

superestimar CC, a correlação empírica C1, de Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) teve 

um dos melhores desempenhos estatísticos. Os mesmos autores também são os 
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responsáveis pelas correlações empíricas CC-e0 (C14) e CC-LLCUP, e0, wn (C18), que 

tiveram bons desempenhos. 

As redes neurais, novamente não apresentaram grandes divergências de 

desempenho, com destaque para a rede de única camada oculta RN4, com 9 

neurônios escondidos e operando a função de ativação LogSig na camada oculta. 

4.1.4 Avaliação de CC para as amostras de solos do grupo G1: destaque para 

as amostras de solos da Coreia 

Segundo Yoon, Kim e Jeon (2004) os depósitos de solos moles da costa da Coreia 

foram formados predominantemente no período Quaternário, com camadas variando 

em alguns sítios geológicos entre 9 e 18 metros e outros entre 9 e 25 metros. Segundo 

os pesquisadores, as argilas do litoral coreano são tipicamente inorgânicas sendo 

encontradas as variações de amostras de baixa a alta compressibilidade. As amostras 

dos sítios geológicos da Coreia pesquisadas nesta dissertação de mestrado foram 

organizadas por Kootahi e Moradi (2016), sendo divididas em CH (n = 38), CL (n = 

38), MH-OH (n = 7) e ML-OL (n = 9). O valor médio de LLCUP é de 54,25% e CC é 0,59, 

conforme pode ser observado na Tabela 22. 

 

Tabela 22 - Resumo estatístico das amostras de solos da Coreia investigadas nesta 
dissertação 

Variável Mínimo Máximo µ SD CV (%) 

LLCUP (%) 27,00 100,00 54,25 20,22 37,28 

IP (%) 3,00 71,00 29,78 18,02 60,51 

Wn (%) 28,00 95,00 53,05 18,01 33,95 

e0 0,75 2,71 1,43 0,50 35,07 

CC 0,18 1,50 0,59 0,34 56,95 

CR 0,10 0,45 0,23 0,09 38,23 

Fonte: Autor (2019) 

 

A Figura 40 apresenta os resultados estatísticos das estimativas de CC pelas redes 

neurais e correlações empíricas.  
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Figura 40 - Resultados estatísticos das estimativas de CC a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 74) e (b) validação cruzada (n = 18), para as amostras 
de solos do grupo G1, com destaque para a Coreia 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

No geral, tanto as redes neurais quanto as correlações empíricas apresentaram 

elevados valores de R², superiores a 0,85, além disso, os baixos valores de RMSE 

corroboram o bom desempenho para as estimativas de CC, especialmente pelas 

RNAs, cujos valores estão próximos a 0,13, considerando as fases de treinamento e 

validação cruzada. Importante destacar que todas as redes treinadas tendem a 

superestimar as previsões de CC. Embora as redes apresentem desempenho 

estatístico similares, a rede RN6, com uma única camada oculta com 2 neurônios, 
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operando a função de ativação TanSig parece ser a mais adequada. As correlações 

empíricas CC-LLCUP (C11) de Kootahi e Moradi (2016) e CC-wn, e0, LLCUP, proposta 

neste estudo (Eq. CC-g) apresentam os melhores desempenhos, embora também 

tendam a superestimar o índice de compressão.  

4.1.5 Avaliação de CC para as amostras de solos do grupo G1: destaque para 

as amostras de solos da Indonésia 

As amostras de solos moles da Indonésia somam 410 amostras de toda a base de 

dados. A grande maioria foi organizada por Sari e Firmansyah (2013), 391 amostras 

de solos, todas da região de Surubaya. Os autores destacam, que essa região 

litorânea apresenta uma grande diversidade de solos argilosos em função das 

características geográficas locais, com presença de ilhas e rios em ambiente litorâneo, 

essas amostras de solos apresentam forte influência marinha na formação das argilas, 

mas também das deposições de frações finas de solos trazidas pelos rios de 

diferentes origens geológicas. Essa heterogeneidade das amostras de solos da 

Indonésia corrobora em resultados conservadores de R², normalmente abaixo de 0,50 

para a maioria das correlações avaliadas. A Tabela 23 apresenta um resumo 

estatístico das amostras de solos moles da Indonésia. 

 

Tabela 23 - Resumo estatístico das amostras de solos da Indonésia investigadas nesta 
dissertação 

Variável Mínimo Máximo µ SD CV (%) 

LLCUP (%) 17,10 148,50 81,58 28,58 35,03 

IP (%) 1,60 116,40 50,31 24,77 49,23 

Wn (%) 13,25 118,18 60,84 23,26 38,24 

e0 0,43 3,36 1,70 0,59 35,08 

CC 0,14 2,10 0,83 0,45 53,72 

CR 0,08 0,83 0,30 0,13 44,49 

Fonte: Autor (2019) 
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As amostras de solos da Indonésia apresentam uma variação de CC entre 0,14 e 2,10, 

com valor médio de 0,83, acompanhado de valor médio de LLCUP de 81,58%, 

mostrando que a maioria das amostras é de argilas de alta compressibilidade, sendo 

292 amostras de solos CH, 47 MH-OH, e ainda 57 amostras CL e 14 ML-OL. 

Dos países analisados, esse destaque para a Indonésia apresentou o pior 

desempenho estatístico, tanto para as redes quanto para as correlações empíricas. A 

Figura 41 apresenta graficamente o desempenho estatístico das previsões de CC para 

as amostras da Indonésia. No geral, as RNAs avaliadas apresentaram valores de µ(K) 

próximos a 1 indicando que existe um balanço entre as estimativas de CC entre 

superestimar e subestimar, entretanto, os elevados valores de SD(K) mostram que as 

previsões não estão ajustadas à média. Os valores de RI e RD estão próximos a 0,50 

acompanhados de valores de RMSE = 0,35. Pode-se constatar assim uma baixa 

precisão das estimativas do índice de compressão. Seguindo a tendência das análises 

dos outros grupos, não ocorrem diferenças significativas de desempenho em termos 

de arquiteturas das redes, podendo destacar a rede RN1, com uma única camada 

oculta de 2 neurônios. 

Quanto as correlações empíricas avaliadas, existe uma grande divergência entre elas, 

com os piores resultados encontrados pelas correlações CC-LLCUP, que mostram uma 

redução substancial do valor de R². Para esse recorte de análise, a correlação 

empírica de ajuste com múltiplas variáveis (Eq. CC-g), proposta nesta pesquisa, C21, 

parece melhor ajustar os parâmetros estatísticos. 



114 

 

Figura 41 - Resultados estatísticos das estimativas de CC a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 331) e (b) validação cruzada (n = 79), para as 
amostras de solos do grupo G1, com destaque para a Indonésia 

 

Fonte: Autor (2019) 

4.1.6 Avaliação de CC para as amostras de solos do grupo G1: destaque para 

as amostras de solos do Irã 

As amostras de solos moles do Irã foram organizadas por Kalantary e Kordnaeij 

(2012), sendo todas da província de Mazandaran. As amostras de solos apresentam 

origem marinha e fluvial, sendo predominantemente argilas de baixa plasticidade. 

Abdullayev e Leroy (2016) destacam que a bacia do Mar Cáspio, que hoje 
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corresponde a um lago, durante o Oligoceno e Mioceno teve ligação com o Mar 

Mediterrâneo. Os mesmos autores também reforçam a influência dos rios no processo 

de deposição de material terrígeno no Mar Cáspio, o que traz para essa região 

diferenças mineralógicas para as argilas encontradas: ilitas, caulinitas e esmectitas. 

As amostras de solos iranianas são representadas por 287 amostras de solo CL, 38 

de CH e 6 de ML-OL, mostrando que são majoritariamente argilas de baixa 

compressibilidade, cujo limite de CC está entre 0,08 e 0,32, além de LLCUP entre 

24,00% e 60,00%. As amostras iranianas investigadas compõem o sítio geológico 

avaliado com os menores valores de CV das propriedades índices avaliadas nesta 

pesquisa. Essa característica, previsivelmente poderia indicar melhor ajuste dos 

parâmetros estatísticos, considerando os critérios de pré-processamento dos dados 

de entrada para limites mais homogêneos, entretanto, os resultados encontrados 

mostram baixos valores de correlações entre CC medido e CC estimado, tanto para as 

redes quanto para as correlações empíricas. Por outro lado, os valores de RMSE 

encontrados são baixos, próximos de 0,05. Um resumo estatístico das variáveis do Irã 

está apresentado na Tabela 24. 

 

Tabela 24 - Resumo estatístico das amostras de solos do Irã investigadas nesta dissertação 

Variável Mínimo Máximo µ SD CV (%) 

LLCUP (%) 24,00 60,00 38,46 8,31 21,61 

IP (%) 4,00 36,00 17,56 7,44 42,38 

Wn (%) 14,50 39,80 27,03 5,03 18,62 

e0 0,48 1,00 0,73 0,10 14,26 

CC 0,08 0,32 0,19 0,05 26,76 

CR 0,05 0,18 0,11 0,03 23,46 

Fonte: Autor (2019) 

 

Para esse grupo de análise, as estimativas de CC pelas RNAs mostraram-se mais 

favoráveis para as redes com 2 camadas escondidas. A RN19, com 9 e 5 neurônios 

ocultos, e operando as funções de ativação LogSig e TanSig nas camadas ocultas, 

respectivamente, apresentou melhor desempenho, embora com tendência de 

superestimar os valores do índice de compressão, conforme pode ser observado na 
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Figura 42, com a curva da µ(K) superior a 1,0. Por outro lado, as correlações empíricas 

mostram grande divergência de desempenho, especialmente as correlações com 

LLCUP e wn, sendo as melhores correlações as baseadas em e0 e múltiplas variáveis, 

podendo destacar as correlações CC-e0 (C17) proposta nesta pesquisa (Eq. CC-e) e 

CC-LLCUP, e0, wn (C18) proposta por Azzouz, Krizek e Cotoris (1976). 

 

Figura 42 - Resultados estatísticos das estimativas de CC a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 266) e (b) validação cruzada (n = 65), para as 
amostras de solos do grupo G1, com destaque para o Irã 

 

Fonte: Autor (2019) 
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Os resultados encontrados para as amostras iranianas divergem dos apontados por 

Kalantary e Kordnaeij (2012) em termos de R² obtidos por RNAs e pela correlação 

empírica C13, que segundo os pesquisadores apresentou valor médio de 0,96 entre 

as amostras de treinamento e validação cruzada. Importante destacar que os 

pesquisadores não informam quais amostras foram utilizadas para treinamento e para 

a validação cruzada, além disso eles utilizaram 391 amostras, que nesta pesquisa 

foram reduzidas a 331, sendo a maioria das amostras excluídas classificadas como 

CH, entretanto, ao se calcular o coeficiente de determinação para todas as 391 

amostras do Irã o valor encontrado é R² = 0,68, por ambas as correlações propostas 

pelos pesquisadores, C13 e C17. Já a rede treinada pelos pesquisadores que 

apresentou o melhor desempenho é de arquitetura semelhante a RN19, embora eles 

também utilizaram como entrada a propriedade índice de densidade específica dos 

grãos (GS) e 3 neurônios na segunda camada oculta. Com a mesma base de 391 

amostras do Irã, Oliveira Filho et al. (2018) encontraram valor de R² = 0,82 e RMSE = 

0,04 para as amostras de validação cruzada, sendo a rede treinada com 1 camada 

oculta operando a função de ativação LogSig, com as entradas LLCUP, wn, e0, GS e IP, 

para este estudo, as amostras de treino e validação cruzada (20%) foram 

selecionadas aleatoriamente. 

Os resultados do recorte do grupo G1 para o Irã sugerem que as amostras 

descartadas no pré-processamento poderiam melhorar o ajuste do treinamento das 

redes e que as mesmas redes tiveram dificuldade de generalização para amostras de 

solos moles de baixa compressibilidade. 

4.1.7 Avaliação de CC para as amostras de solos do grupo G1: destaque para 

as amostras de solos do Japão 

Parte das amostras marinhas japonesas organizadas por Kootahi e Moradi (2016) são 

de sítios geológicos de Tóquio, publicadas por Tsuboi et al. (2012), que classificam 

essas amostras como de origem do Pleistoceno a Holoceno, de alta compressibilidade 

sob influência de sedimentação marinha em ambiente de alta salinidade. No geral, as 

amostras de solos argilosos do Japão apresentam valores de CC variando entre 0,25 

e 2,02 e média de 1,07, já o LLCUP médio é de 83,83% e e0 médio é 2,48, conforme 

pode ser observado na Tabela 25. As características das propriedades índices das 
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amostras japonesas mostram que as mesmas são na maioria de alta 

compressibilidade, sendo representada por 86 amostras de solo CH, 67 MH-OH e 

apenas 9 CL e 6 ML-OL. 

 

Tabela 25 - Resumo estatístico das amostras de solos do Japão investigadas nesta 
dissertação 

Variável Mínimo Máximo µ SD CV (%) 

LLCUP (%) 33,00 157,00 83,83 26,25 31,32 

IP (%) 8,00 97,00 47,12 19,80 42,03 

Wn (%) 28,00 167,00 93,71 30,81 32,88 

e0 0,91 4,37 2,48 0,77 30,91 

CC 0,25 2,02 1,07 0,45 41,53 

CR 0,11 0,46 0,30 0,08 26,21 

Fonte: Autor (2019) 

 

Analisando a Figura 43, nota-se que as estimativas de CC pelas RNAs apresentam 

bons indicadores estatísticos, embora com ligeira tendência de superestimar os 

valores do índice de compressão, podendo destacar a RN2 com uma única camada 

escondida com 3 neurônios, com R² superior 0,8 e RD e RI menores que 0,4. Quanto 

às correlações empíricas, a maioria das correlações simples com wn e e0 e as 

correlações com múltiplas variáveis apresentaram bom desempenho. A correlação 

empírica CC-wn (C2), de Kootahi e Moradi (2016), juntamente com a C21 (Eq. CC-g), 

proposta nesta pesquisa (CC-LLCUP, e0, wn). 
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Figura 43 - Resultados estatísticos das estimativas de CC a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 135) e (b) validação cruzada (n = 33), para as 
amostras de solos do grupo G1, com destaque para o Japão 

 

Fonte: Autor (2019) 
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4.2 RESULTADOS DAS ESTIMATIVAS DE CR A PARTIR DAS AMOSTRAS DE 

SOLOS DO GRUPO G1 

A forte correlação entre CC e CC/(1+e0), CR,  é evidenciada por Bicalho et al. (2015) 

quando avaliadas argilas marinhas da Grande Vitória, ES, encontrando um R² = 0,89. 

Conforme mostrado na Tabela 5, para as amostras investigadas nesta pesquisa 

também é encontrada uma forte correlação entre CC e CR (R² = 0,79), por outro lado, 

CR apresenta correlação moderada com as outras propriedades índices, com R² 

próximo a 0,40. Entretanto, como apontam Nagaraj, Joshi e Murthy (1988), diversos 

estudos observaram que o recalque de uma camada de solo, para uma determinada 

taxa de tensão efetiva é proporcional a CR. Por essas razões esta pesquisa de 

mestrado também avalia a aplicabilidade de técnicas computacionais de redes neurais 

e outros métodos, tais como correlações empíricas para a previsão de CR, a partir de 

propriedades índices do solo. 

As investigações ocorreram segundo a mesma metodologia dos estudos para 

estimarem CC e as correlações investigadas apresentadas na Tabela 17, sendo CR 

calculado a partir da medida de laboratório de CC, representando CC/(1+e0). 

Os resultados encontrados revelam que, para o conjunto de todas as amostras, o 

desempenho estatístico das estimativas de CR para os parâmetros de entrada, no 

geral, foi menos assertivo que as estimativas de CC pelas redes neurais. As 

estimativas de CR pela correlação empírica simples CR-wn (CR2), proposta por Vidalie 

(1977) para argilas francesas e a correlação empírica com múltiplas variáveis CR-wn, 

e0, LLCUP (CR15), proposta nesta pesquisa (Eq. CR-g) tiveram desempenhos próximos 

aos das RNAs. Essas duas correlações empíricas e as redes avaliadas apresentam 

um balanço entre os valores percentuais K > 1 e K < 1, destacando as RNAs com uma 

única camada oculta RN2 e RN5. 

Os valores de R² encontrados nesta pesquisa para as estimativas de CR estão 

relativamente superiores aos valores médios encontrados na pesquisa de Azzouz, 

Krizek e Cotoris (1976), que foram da ordem de um R² = 0,50, entretanto, quando 

comparados aos valores de R² encontrados pelas RNAs para CC (R² = 0,80), são 
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menores. A Figura 44 apresenta graficamente os resultados estatísticos das 

estimativas de CR pelas RNAs e correlações empíricas. 

 

Figura 44 - Resultados estatísticos das estimativas de CR a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento e (b) validação cruzada, para as amostras de solos do 
grupo G1 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

A Tabela 26 e a Tabela 27 apresentam os resumos dos resultados estatísticos das 

estimativas de CR para as amostras de solos de treinamento e validação cruzada, 

respectivamente. 
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Tabela 26 - Resumo estatístico das estimativas de CR para as amostras de solos de 
treinamento do grupo G1 

Variáveis ID 
K     

% < 1 % > 1 µ SD RI RD R² RMSE 

RN 1a 

RN1 43,36 56,64 1,09 0,33 0,34 0,35 0,61 0,08 

RN2 44,38 55,62 1,08 0,33 0,32 0,34 0,64 0,07 

RN3 42,75 57,25 1,09 0,33 0,33 0,34 0,61 0,08 

RN4 42,61 57,39 1,09 0,33 0,33 0,35 0,62 0,08 

RN5 43,70 56,30 1,08 0,32 0,32 0,33 0,63 0,07 

RN 1b 

RN6 44,04 55,96 1,09 0,33 0,33 0,34 0,62 0,08 

RN7 42,61 57,39 1,09 0,33 0,34 0,34 0,62 0,08 

RN8 41,93 58,07 1,09 0,32 0,33 0,34 0,63 0,07 

RN9 44,32 55,68 1,08 0,32 0,32 0,33 0,63 0,07 

RN10 43,36 56,64 1,08 0,33 0,32 0,34 0,65 0,07 

RN 2a 

RN11 43,57 56,43 1,09 0,34 0,34 0,35 0,60 0,08 

RN12 43,16 56,84 1,09 0,32 0,32 0,33 0,62 0,08 

RN13 42,55 57,45 1,10 0,34 0,34 0,35 0,62 0,08 

RN14 44,79 55,21 1,07 0,32 0,31 0,33 0,62 0,08 

RN15 45,68 54,32 1,07 0,33 0,31 0,34 0,65 0,07 

RN 2b 

RN16 43,36 56,64 1,09 0,33 0,33 0,34 0,62 0,08 

RN17 43,16 56,84 1,09 0,32 0,33 0,33 0,62 0,08 

RN18 45,13 54,87 1,08 0,33 0,32 0,34 0,63 0,08 

RN19 42,95 57,05 1,09 0,32 0,32 0,33 0,66 0,07 

RN20 43,77 56,23 1,08 0,33 0,32 0,34 0,66 0,07 

wn 

CR1 41,59 58,41 1,12 0,38 0,40 0,40 0,51 0,10 

CR2 48,81 51,19 1,05 0,33 0,32 0,33 0,55 0,08 

CR3 30,50 69,50 1,27 0,48 0,55 0,55 0,51 0,14 

CR4 70,18 29,82 0,88 0,39 0,63 0,41 0,51 0,12 

CR5 49,49 50,51 1,03 0,33 0,35 0,33 0,51 0,09 

LLCUP 

CR6 22,19 77,81 1,37 0,53 0,61 0,65 0,47 0,12 

CR7 87,88 12,12 0,71 0,27 0,77 0,40 0,47 0,13 

CR8 69,03 30,97 0,91 0,35 0,52 0,36 0,47 0,10 

CR9 25,32 74,68 1,34 0,53 0,59 0,63 0,47 0,12 

CR10 52,14 47,86 1,06 0,41 0,36 0,41 0,47 0,09 

e0 

CR11 36,01 63,99 1,16 0,39 0,42 0,42 0,51 0,10 

CR12 56,84 43,16 0,99 0,34 0,39 0,34 0,51 0,09 

CR13 50,78 49,22 1,03 0,34 0,34 0,35 0,51 0,09 

LLCUP, e0, wn CR14 26,41 73,59 1,25 0,41 0,48 0,48 0,55 0,10 

LLCUP, e0, wn CR15 45,68 54,32 1,07 0,33 0,31 0,34 0,65 0,07 

Fonte: Autor (2019) 
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Tabela 27 - Resumo estatístico das estimativas de CR para as amostras de solos de validação 
cruzada do grupo G1 

Variáveis ID 
K     

% < 1 % > 1 µ SD RI RD R² RMSE 

RN 1a 

RN1 40,70 59,30 1,12 0,40 0,40 0,41 0,50 0,10 

RN2 41,28 58,72 1,10 0,39 0,38 0,40 0,53 0,09 

RN3 41,28 58,72 1,12 0,40 0,39 0,41 0,51 0,10 

RN4 40,99 59,01 1,11 0,40 0,40 0,41 0,50 0,10 

RN5 41,57 58,43 1,11 0,39 0,38 0,41 0,54 0,09 

RN 1b 

RN6 41,28 58,72 1,10 0,39 0,38 0,40 0,51 0,09 

RN7 39,83 60,17 1,12 0,40 0,40 0,42 0,52 0,09 

RN8 41,86 58,14 1,11 0,40 0,40 0,41 0,51 0,10 

RN9 41,57 58,43 1,10 0,38 0,38 0,40 0,52 0,09 

RN10 42,15 57,85 1,11 0,41 0,39 0,42 0,57 0,09 

RN 2a 

RN11 40,41 59,59 1,12 0,40 0,39 0,42 0,50 0,10 

RN12 42,44 57,56 1,11 0,39 0,39 0,40 0,51 0,10 

RN13 39,83 60,17 1,12 0,41 0,40 0,42 0,50 0,10 

RN14 41,86 58,14 1,09 0,38 0,37 0,39 0,52 0,09 

RN15 43,31 56,69 1,10 0,41 0,38 0,42 0,56 0,09 

RN 2b 

RN16 41,28 58,72 1,11 0,39 0,39 0,41 0,51 0,09 

RN17 40,99 59,01 1,10 0,38 0,38 0,40 0,51 0,09 

RN18 41,86 58,14 1,10 0,39 0,38 0,40 0,53 0,09 

RN19 42,15 57,85 1,12 0,40 0,39 0,41 0,54 0,09 

RN20 43,31 56,69 1,12 0,44 0,40 0,45 0,55 0,09 

wn 

C1 37,21 62,79 1,17 0,48 0,50 0,51 0,35 0,13 

C2 43,31 56,69 1,09 0,42 0,41 0,43 0,40 0,11 

C3 32,27 67,73 1,33 0,60 0,65 0,69 0,35 0,16 

C4 64,83 35,17 0,92 0,44 0,65 0,44 0,35 0,14 

C5 45,35 54,65 1,08 0,42 0,40 0,43 0,35 0,11 

LLCUP 

C6 22,97 77,03 1,40 0,57 0,64 0,69 0,47 0,12 

C7 86,92 13,08 0,72 0,29 0,77 0,40 0,47 0,14 

C8 67,73 32,27 0,93 0,38 0,51 0,38 0,47 0,11 

C9 24,42 75,58 1,37 0,56 0,62 0,67 0,47 0,12 

C10 49,42 50,58 1,08 0,44 0,38 0,44 0,47 0,10 

e0 

C11 34,30 65,70 1,20 0,47 0,51 0,51 0,35 0,12 

C12 48,55 51,45 1,03 0,41 0,46 0,41 0,35 0,12 

C13 45,35 54,65 1,07 0,41 0,40 0,42 0,35 0,11 

LLCUP, e0, wn C14 26,45 73,55 1,29 0,48 0,55 0,56 0,43 0,12 

LLCUP, e0, wn C15 43,31 56,69 1,10 0,41 0,38 0,42 0,56 0,09 

Fonte: Autor (2019)  
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4.2.1 Avaliação de CR para as amostras de solos do grupo G1: destaque para 

as amostras de solos do Brasil 

O desempenho das estimativas de CR para um recorte do Brasil, no geral foi inferior 

à média de todas as amostras do grupo G1, apresentando valor médio de SD(K) 30% 

superior para as RNAs, avaliando apenas as amostras da validação cruzada. 

Importante destacar que as correlações empíricas se mostraram menos assertivas 

que as redes neurais, de forma que o valor de RMSE médio é de 0,16, contra 0,10 

das RNAs, ou seja, 60% superior, corroborado ainda por um valor médio de R² = 0,30, 

em média 100% inferior ao valor das RNAs. Pode-se destacar a correlação empírica 

simples CR-wn (CR2), de Vidalie (1977) e a correlação empírica com múltiplas 

variáveis CR-wn, e0, LLCUP (CR15), proposta nesta pesquisa (CR-g), além das redes 

com uma única camada oculta RN2 e RN9, cujos resultados estatísticos são 

apresentados na Tabela 28. 

 

Tabela 28 - Resumo estatístico das estimativas de CR a partir das amostras de solos de 
treinamento e validação cruzada do grupo G1: destaque para as amostras de solos do Brasil 

Variáveis ID 
K     

% < 1 % > 1 µ SD RI RD R² RMSE 

Amostras do Treinamento 

RN 

1a 

RN2 54,68 45,32 1,07 0,45 0,34 0,42 0,57 0,10 

RN9 54,68 45,32 1,05 0,38 0,34 0,39 0,54 0,10 

wn CR2 58,13 41,87 1,05 0,42 0,38 0,42 0,39 0,12 

LLCUP, e0, wn CR15 57,14 42,86 1,05 0,47 0,41 0,47 0,31 0,13 

Amostras da Validação Cruzada 

RN  

1a 

RN2 46,15 53,85 1,16 0,53 0,43 0,55 0,63 0,10 

RN9 51,92 48,08 1,15 0,52 0,42 0,55 0,66 0,09 

wn CR2 42,31 57,69 1,16 0,55 0,46 0,57 0,40 0,12 

LLCUP, e0, wn CR15 51,92 48,08 1,15 0,54 0,45 0,56 0,32 0,13 

Fonte: Autor (2019) 

 

A Figura 45 apresenta graficamente as curvas dos parâmetros estatísticos avaliados 

para as de CR pelas redes e correlações empíricas, nota-se que as curvas das redes 

se mantêm praticamente idênticas. As correlações empíricas CR2 e CR15 tem 

comportamentos próximos das redes neurais. Os resultados indicam que correlações 
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com múltiplas variáveis não implicam na melhor opção para as previsões de CR das 

amostras de solos do litoral brasileiro, o que corrobora as conclusões de Azzouz, 

Krizek e Cotoris (1976) quando estudou os solos argilosos dos Estados Unidos e 

Grécia. 

 

Figura 45 - Resultados estatísticos das estimativas de CR a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 203) e (b) validação cruzada (n = 52), para as 
amostras de solos do grupo G1, com destaque para o Brasil 

 

Fonte: Autor (2019) 

  



126 

 

4.2.2 Avaliação de CR a partir das amostras de solos do grupo G1: destaque 

para as amostras de solos do Canadá 

Observando o desempenho das estimativas de CR para um recorte do Canadá, a 

partir do grupo de avaliação G1, embora todas as redes tenham desempenho 

estatístico semelhante, pode-se destacar a RN10 com 20 neurônios com única 

camada oculta, operando a função de ativação TanSig, a qual apresenta resultados 

estatísticos mais favoráveis em relação à média de todas as amostras de solos, em 

especial o SK(K) igual a 0,23, considerando as amostras do treinamento e da 

validação cruzada. Para essa rede neural são registrados RI = 0,31 e RD = 0,26. 

Esses parâmetros são semelhantes quando avaliado esse mesmo grupo de amostras 

de solos nas previsões de CC, a diferença principal está no valor de R², enquanto para 

a previsão de CR a rede RN10 apresenta R² = 0,60, para prever CC a média das redes 

neurais foi R² = 0,77. A Tabela 29 mostra um resumo das avaliações estatísticas da 

rede RN10 e da correlação empírica CR15, proposta nesta pesquisa (CR-g). 

 

Tabela 29 - Resumo estatístico das estimativas de CR a partir das amostras de solos de 
treinamento e validação cruzada do grupo G1: destaque para as amostras de solos do Canadá 

Variáveis ID 
K     

% < 1 % > 1 µ SD RI RD R² RMSE 

Amostras do Treinamento 

RN 1a RN10 31,93 68,07 1,10 0,22 0,28 0,24 0,61 0,05 

LLCUP, e0, wn CR15 46,22 53,78 1,03 0,22 0,23 0,22 0,48 0,04 

Amostras da Validação Cruzada 

RN 1a RN10 19,23 80,77 1,14 0,24 0,34 0,28 0,60 0,03 

LLCUP, e0, wn CR15 19,23 80,77 1,05 0,21 0,24 0,21 0,49 0,03 

Fonte: Autor (2019) 

 

Importante observar, que para este sítio geológico, a correlação empírica com 

múltiplas variáveis, embora apresente menor valor do coeficiente de determinação, os 

demais parâmetros são melhores do que os realizados pela rede neural. A Figura 46 

apresenta graficamente os resultados das estimativas de CR para o destaque 

Canadá. 

 



127 

 

Figura 46 - Resultados estatísticos das estimativas de CR a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 119) e (b) validação cruzada (n = 29), para as 
amostras de solos do grupo G1, com destaque para o Canadá 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

4.2.3 Avaliação de CR a partir das amostras de solos do grupo G1: destaque 

para as amostras de solos da Coreia 

Seguindo a tendência das estimativas do recorte do Canadá, os resultados 

encontrados para o destaque da Coreia apresentam grande diferença entre o balanço 
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de K > 1 e K < 1, entre as amostras de treinamento e de validação cruzada, enquanto 

para as primeiras a tendência das redes foi subestimar as estimativas, para as 

amostras de validação cruzada acontece o oposto. Como ocorreu nas estimativas de 

CC, as correlações empíricas com LLCUP mostraram bom desempenho para as 

amostras de solo da Coreia, diferentemente da média geral. Para efeitos de 

comparação são destacadas a rede neural RN6 e a correlação empírica CR-LLCUP 

(CR10), proposta nesta pesquisa (CR-c), e seus resultados são apresentados na 

Tabela 30.  

 

Tabela 30 - Resumo estatístico das estimativas de CR a partir das amostras de solos de 
treinamento e validação cruzada do grupo G1: destaque para as amostras de solos da Coreia 

Variáveis ID 
K     

% < 1 % > 1 µ SD RI RD R² RMSE 

Amostras do Treinamento 

RN 1a RN6 62,16 37,84 0,98 0,21 0,24 0,21 0,76 0,04 

LLCUP CR10 83,78 16,22 0,85 0,18 0,39 0,24 0,75 0,06 

Amostras da Validação Cruzada 

RN 1a RN6 16,67 83,33 1,13 0,22 0,31 0,26 0,77 0,05 

LLCUP CR10 72,22 27,78 0,95 0,16 0,24 0,17 0,81 0,05 

Fonte: Autor (2019) 

 

Para esse grupo de amostras de solos da Coreia, os resultados da fase de validação 

cruzada indicam que a correlação empírica CR10 apresenta melhor desempenho 

estatístico, embora exista uma tendência de subestimar CR. Importante destacar que 

existe uma equiparação entre a rede neural e a correlação empírica avaliada em 

termos de RMSE e de R², sendo esse último parâmetro próximo a 0,80. A Figura 47 

mostra a disposição de CR x wn para as amostras de validação cruzada. 

 



129 

 

Figura 47 - Resultados estatísticos das estimativas de CR a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 74) e (b) validação cruzada (n = 18), para as amostras 
de solos do grupo G1, com destaque para a Coreia 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

4.2.4 Avaliação de CR a partir das amostras de solos do grupo G1: destaque 

para as amostras de solos da Indonésia 

Os resultados das estimativas de CR para o recorte das amostras de solos da 

Indonésia revelam que para essas amostras de solo, as estimativas dos parâmetros 
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de compressibilidade unidimensional apresentam baixa precisão e acurácia, conforme 

relevado pelos parâmetros estatísticos avaliados. Considerando apenas o grupo de 

validação cruzada, o desempenho das redes neurais foi inferior ao observado nas 

estimativas de CC, com um valor médio de R² = 0,11 para todas as 20 redes na 

previsão de CR. Na mesma direção, as correlações empíricas avaliadas apresentam 

uma média de R² = 0,07. Importante destacar que, as correlações empíricas do tipo 

CR-LLCUP tiveram desempenho mais assertivo que as correlações empíricas CC-

LLCUP, mostrando mais uma vez, que o limite de liquidez é uma propriedade de melhor 

correlação com a taxa de compressão (CR), para as amostras de solo da Indonésia. 

No geral, pode-se destacar a rede com camada única RN2 com o melhor 

desempenho, além disso a correlação empírica CR-LLCUP (CR8), proposta por 

Nagaraj, Joshi e Murthy. (1988), além da correlação com múltiplas variáveis CR15, 

proposta nesta pesquisa. A Tabela 31 e a Figura 48 apresentam graficamente o 

desempenho estatístico da RN2 e da correlação empírica CR8. 

 

Tabela 31 - Resumo estatístico das estimativas de CR a partir das amostras de solos de 
treinamento e validação cruzada do grupo G1: destaque para as amostras de solos da 
Indonésia 

Variáveis ID 
K     

% < 1 % > 1 µ SD RI RD R² RMSE 

Amostras do Treinamento 

RN 1a RN2 50,76 49,24 1,07 0,43 0,39 0,44 0,26 0,11 

LLCUP, CR8 60,42 39,58 0,95 0,48 0,65 0,48 0,09 0,14 

Amostras da Validação Cruzada 

RN 1a RN2 54,43 45,57 1,04 0,48 0,52 0,48 0,14 0,15 

LLCUP CR8 65,82 34,18 0,92 0,48 0,70 0,49 0,14 0,17 

Fonte: Autor (2019) 
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Figura 48 - Resultados estatísticos das estimativas de CR a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 331) e (b) validação cruzada (n = 79), para as 
amostras de solos do grupo G1, com destaque para a Indonésia 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

4.2.5 Avaliação de CR a partir das amostras de solos do grupo G1: destaque 

para as amostras de solos do Irã 

Comparando as estimativas de CR com as estimativas de CC, para o grupo de 

amostras de solos iranianos, uma primeira observação está no fato das correlações 

empíricas apresentarem resultados de previsão da taxa de compressão menos 

assertivos, especialmente usando LLCUP, revelado principalmente por um baixo 
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coeficiente de determinação, em média R² = 0,18. Assim como para CC, os valores de 

CR foram superestimados. Em termos de medidas de acurácia e precisão medidos 

por RI e RD, as estimativas das redes apresentaram desempenho em média 30% 

mais favorável, embora quando avaliadas apenas as correlações CR-e0 estas 

apresentam desempenho superiores às redes neurais, com menores valores de RI, 

RD e SD(K). Por outro lado, existe uma equiparação entre as redes e as correlações 

empíricas em termos de RMSE. Embora o desempenho estatístico das redes seja 

semelhante, pode-se destacar a rede com duas camadas ocultas RN15. Quanto às 

correlações empíricas, os melhores ajustes são dados pelas correlações com e0, 

como destacado na correlação empírica C12, proposta como Azzouz, Krizek e Cotoris 

(1976). A Tabela 32 e a Figura 49 apresentam os destaques da RN15 e da correlação 

empírica CR12. Quando observados os resultados estatísticos das estimativas da 

correlação empírica CR12, nota-se que os resultados foram mais assertivos que as 

RNAs, isso se explica pelo valor da µ(K) ser próxima a 1, o que resultou em um menor 

valor de SD(K), para esse grupo de amostras de solos, entende-se que as redes 

neurais tiveram desempenho inferiores às correlações com e0. 

 

Tabela 32 - Resumo estatístico das estimativas de CR a partir das amostras de solos de 
treinamento e validação cruzada do grupo G1: destaque para as amostras de solos do Irã 

Variáveis ID 
K     

% < 1 % > 1 µ SD RI RD R² RMSE 

Amostras do Treinamento 

RN 2a RN15 36,47 63,53 1,09 0,24 0,29 0,26 0,23 0,02 

e0 CR12 54,14 45,86 0,99 0,21 0,25 0,21 0,21 0,02 

Amostras da Validação Cruzada 

RN 2a RN15 37,50 62,50 1,09 0,25 0,29 0,27 0,32 0,02 

e0 CR12 43,75 56,25 1,02 0,23 0,22 0,23 0,25 0,02 

Fonte: Autor (2019) 
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Figura 49 - Resultados estatísticos das estimativas de CR a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 266) e (b) validação cruzada (n = 65), para as 
amostras de solos do grupo G1, com destaque para o Irã 

 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

4.2.6 Avaliação de CR a partir das amostras de solos do grupo G1: destaque 

para os tipos de solos segundo o SUC 

A avaliação gráfica das estimativas de CR de acordo com os tipos de solos segundo 

o SUC, para o total das amostras de solos investigadas é apresentada nas Figura 50. 
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Figura 50 - Resultados estatísticos das estimativas de CR a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 673) e (b) validação cruzada (n =124), para as 
amostras de solos CH do grupo G1 

 

Fonte: Autor (2019) 
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Figura 51 - Resultados estatísticos das estimativas de CR a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para  (a) treinamento (n = 491) e (b) validação cruzada (n = 114), para as 
amostras de solos CL do grupo G1 

 

Fonte: Autor (2019) 
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Figura 52 - Resultados estatísticos das estimativas de CR a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 254) e (b) validação cruzada (n = 86), para amostras 
de solos MH-OH do grupo G1 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

Quando avaliadas as amostras de argilas de alta plasticidade (CH), nota-se que os 

parâmetros de acurácia e precisão RI, RD e SD são praticamente constantes para as 

redes neurais tanto para as amostras de treinamento quanto de validação cruzada, 

entretanto, o parâmetro R² na fase da correlação cruzada apresenta considerável 

diminuição, algo semelhante ocorre com as amostras MH-OH (Figura 52). Por outro 

lado, os resultados das redes mostraram-se mais consistentes para as amostras de 

solos argilosos de baixa compressibilidade, com SD (K) 30% mais favorável que a 

média entre as amostras de solo CH e MH-OH, além de R² 60% superior.  
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Analisando o desempenho das estimativas de CR do grupo G1 em termos das 

correlações empíricas, os melhores resultados também são registrados para a classe 

de solo CL. Diferentemente das redes neurais, os resultados das correlações 

empíricas são variados, apresentando correlações com desempenho próximo às 

redes, porém outros resultados bastante discrepantes, como a correlação empírica 

com LLCUP, CR6, proposta por Cox (1968 apud NAGARAJ; JOSHI; MURTHY, 1988), 

que apresenta resultados ruins para as três classes de solos avaliadas. Em termos 

gerais, as correlações empíricas simples com e0 e as com múltiplas variáveis com 

LLCUP, e0 e wn apresentam os melhores desempenhos, com destaque para a 

correlação empírica CR15, proposta nesta pesquisa. Quando comparados os 

resultados das redes neurais e das correlações empíricas, as classes de solo CH e 

MH-OH tiveram melhores desempenhos com as redes neurais, enquanto para a 

classe CL, os resultados foram semelhantes para ambas. 

Os resultados das estimativas de CR mostram que, para as amostras de solos com 

alta plasticidade, os resultados da validação cruzada são discrepantes em relação à 

fase de treinamento, o que sugere dificuldade de generalização das redes para as 

estimativas da taxa de compressão, entretanto, melhores generalizações são 

encontradas para as amostras de baixa compressibilidade. 

4.3 RESULTADOS A PARTIR DAS AMOSTRAS DE SOLOS DO GRUPO G2 

(BRASIL) 

As amostras de solos moles do litoral brasileiro investigadas nesta pesquisa, como 

discutido no tópico 2.1.2 são de origem marinha, de características variáveis, 

entretanto marcadamente de alta compressibilidade. Essas amostras de solos 

investigadas são de diferentes localidades do litoral do Brasil, incluindo os estados do 

Espírito Santo, Pernambuco, Rio Grande do Sul, Santa Catarina, São Paulo e Rio de 

Janeiro. Inicialmente os dados do grupo G2 apresentavam 295 amostras de solos, 

entretanto, após os filtros estatísticos para a remoção de amostras com dados de 

laboratório discrepantes, restaram 255 amostras de solos do Brasil que foram usadas 

no treinamento das RNAs.  
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As 255 amostras de solos são divididas preferencialmente em argilas de alta 

compressibilidade (CH) e siltes ou matérias orgânicas de alta compressibilidade (MH-

OH), conforme apresentado na Tabela 33. 

 

Tabela 33 - Descrição estatística de CC por tipo de solo segundo o SUC para as amostras de 
solos do Brasil 

SUC n Mínimo Máximo µ SD CV (%) 

CH 131 0,17 3,25 1,25 0,66 52,6 

MH-OH 97 0,44 2,75 1,53 0,62 40,53 

CL 23 0,13 1,86 0,64 0,46 72,62 

ML-OL 4 0,25 0,44 0,33 0,09 27,93 

Fonte: Autor (2019) 

 

Importante destacar a grande dispersão dos valores das propriedades índices das 

amostras de solo do litoral brasileiro, como por exemplos o índice de vazio inicial 

variando entre 0,7 e 4,8, além do LLCUP com mínimo de 32,80% e máximo de 177,00%. 

A Tabela 34 mostra um resumo estatístico das propriedades índices das 255 amostras 

de solos do Brasil, onde normalmente, os limites superiores das propriedades índices 

das amostras brasileiras refletem os limites superiores de toda a base de dados 

pesquisada. 

 

Tabela 34 - Descrição estatística das amostras de solos do Brasil após a remoção de outliers 
( n = 255) 

Variável Mínimo Máximo µ SD CV (%) 

LLCUP (%) 32,80 177,00 88,90 34,40 38,70 

IP (%) 4,00 117,00 51,01 24,36 47,75 

wn (%) 29,00 185,00 94,23 34,51 36,62 

e0 0,73 4,75 2,49 0,90 36,28 

CC 0,13 3,25 1,29 0,68 52,75 

CR 0,06 0,73 0,36 0,14 39,67 

Fonte: Autor (2019) 
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A Figura 53 apresenta os histogramas de distribuição de todas as propriedades 

índices avaliadas, além do índice compressão, CC, e da taxa de compressão, CR. 

Embora a variação de CC esteja entre 0,13 e 3,25, a maioria das amostras de solos 

está concentrada entre 0,50 e 2,50, o que é corroborado pela média igual a 1,29 e CV 

= 52,75. 

 

Figura 53 - Histograma das variáveis analisadas das amostras de solos do Brasil: (a) CC, (b) 
CR, (c) wn (%), (d) e0, (e) LLCUP (%) e (f) IP (%) 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

Analisando a correlação entre as variáveis investigadas, nota-se que as propriedades 

índices das amostras de solo do litoral brasileiro apresentam, no geral, valores de R² 

inferiores à média de todas as 1.815 amostras da base de dados. Conforme 

apresentado na Tabela 35, as melhores correlações são obtidas com CC e as 

propriedades índices wn e e0, respectivamente. Além disso, CC e CR apresentam forte 

correlação entre eles, R² = 0,82. 

Para este grupo de análise, os critérios de treinamento das redes neurais são os 

mesmos empregados na avaliação do grupo G1, com todas as amostras da base de 

dados. Essa segunda avaliação comparada às avaliações realizadas no grupo G1 é 

uma tentativa de verificar a capacidade de generalização das redes neurais, quando 

treinadas com variáveis de sítios geológicos distintos.  
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Tabela 35 - Matriz de correlação (R²) entre as variáveis das amostras de solos do Brasil (n = 
255) 

  CR Wn (%) e0 LLCUP (%) IP (%) 

CC 0,82 0,63 0,59 0,42 0,36 

CR  0,25 0,22 0,27 0,31 

wn (%)   0,94 0,45 0,27 

e0    0,41 0,23 

LLCUP (%)     0,83 

Fonte: Autor (2019) 

 

Importante destacar que outras correlações empíricas propostas para os solos 

argilosos do litoral brasileiro são avaliadas, além de algumas das correlações 

empíricas apresentadas na literatura, como a de Azzouz, Krizek e Cotoris (1976), que 

também foram avaliadas no grupo G1. A relação das correlações empíricas para 

estimar CC e CR para as amostras do litoral brasileiro são apresentadas na Tabela 36 

e na Tabela 37, respectivamente. 
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Tabela 36 - Correlações empíricas empregadas para estimar CC para as amostras de solos 
do Brasil 

Variável ID Referência Correlação Empírica 

Wn 

G2_C1 Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) CC = 0,0100wn – 0,05 

G2_C2 Kootahi e Moradi (2016) CC = 0,012(wn – 7,75) 

G2_C3 Almeida et al. (2008) CC = 0,013wn 

G2_C4 Bicalho et al. (2014) CC = 0,0128wn – 0,0951 

G2_C5 Castello e Polido (1986) CC = 0,014wn – 0,017 

G2_C6 Baroni e Almeida (2017) CC = 0,011wn 

G2_C7 Este Estudo (Eq. CC-b) (2019) CC = 0,1595wn – 0,2854 

LLCUP 

G2_C8 Terzaghi e Peck (1967) CC = 0,009(LLCUP – 10) 

G2_C9 Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) CC = 0,006(LLCUP – 9) 

G2_C10 Bicalho et al. (2014)  CC = 0,011(LLCUP – 8,3) 

G2_C11 Kootahi e Moradi (2016) CC = 0,012(LLCUP – 8,0) 

G2_C12 Cozzolino (1961) CC = 0,0186(LLCUP – 30) 

G2_C13 Este Estudo (Eq. CC-d) (2019) CC = 0,018754LLCUP – 0,3688 

e0 

G2_C14 Castello e Polido (1986) CC = 0,228e0 + 0,22 

G2_C15 Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) CC = 0,400e0 – 0,100 

G2_C16 Bicalho et al. (2014) CC = 0,4196e0 – 0,1163 

G2_C17 Kootahi e Moradi (2016) CC =0,510(e0 -0,33) 

G2_C18 Baroni e Almeida (2017) CC = 0,5284e0 

G2_C19 Este Estudo (Eq. CC-f) (2019) CC =0,6032e0 – 0,3029 

e0, LLCUP, wn G2_C20 Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) 
CC = 0,37(e0 + 0,003LLCUP + 0,0004wn – 
0,34) 

e0, LLCUP  G2_C21 Kootahi e Moradi (2016) CC = 0,374(e0 + 0,01LLCUP – 0,47) 

e0, LLCUP, IP G2_C22 Oh e Chai (2006) 
CC = 0,5393e0 – 0,0074PI + 0,0049LLCUP 
– 0,1248 

e0, LLCUP, wn G2_C23 Este Estudo (Eq. CC-h) (2019) 
CC = 0,00489wn + 0,366e0 + 
0,0052LLCUP – 0,5083 

Fonte: Autor (2019) 
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Tabela 37 - Correlações empíricas empregadas para estimar CR para as amostras de solos 
do Brasil 

Variável ID Referência Correlação Empírica 

Wn 

G2_CR1 Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) CR = 0,003(wn + 7) 

G2_CR2 Cox (1968 apud NAGARAJ et al.,1988) CR = 0,0043wn 

G2_CR3 Vidalie (1977) 
CR = 0,403logwn – 0,478 
CR = 0,0039wn + 0,013 

G2_CR4 Balasubramaniam e Bremer (1981) CR = 0,00566wn – 0,037 

G2_CR5 Crumlley (2003) CR = 0,001wn + 0,114 

G2_CR6 Este Estudo (Eq. CR-b) (2019) CR = 0,00234wn + 0,0919 

LLCUP 

G2_CR7 Cox (1968 apud NAGARAJ et al.,1988) CR = 0,0045LLCUP 

G2_CR8 Nagaraj et al. (1988) CR = 0,003LLCUP 

G2_CR9 Balasubramaniam e Bremer (1981) CR = 0,00463LLCUP – 0,013 

G2_CR10 Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) CR = 0,002(LLCUP + 9) 

G2_CR11 Este Estudo (Eq. CR-d) (2019) CR = 0,004231LLCUP + 0,0034 

e0 

G2_CR12 Elnaggar e Krizek (1970) CR = 0,156e0 + 0,0107 

G2_CR13 Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) CR = 0,14(e0 + 0,007) 

G2_CR14 Este Estudo (Eq. CR-f) (2019) CR = 0,08975e0 + 0,0914 

e0, LLCUP, 
wn 

G2_CR15 Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) 
CR = 0,135(e0 + 0,01LLCUP – 0,002wn – 
0,06) 

e0, LLCUP, 
wn 

G2_CR16 Este Estudo (Eq. CR-h) (2019) 
CR = 0,0802 + 0,00056wn + 0,0376e0 + 
0,00134LLCUP 

Fonte: Autor (2019) 

4.3.1 Avaliação de CC a partir das amostras de solos do Brasil (grupo G2) 

Semelhante ao comportamento do treinamento das redes com amostras do grupo G1, 

na oportunidade de treinamento do grupo G2, o desempenho das RNAs apresenta 

baixa variação entre as diversas arquiteturas avaliadas, embora na fase da validação 

cruzada é observada maior distância entre os parâmetros estatísticos avaliados, 

especialmente RI, que indica menor acurácia das estimativas. Por outro lado, esse 

padrão de similaridade não é observado nas correlações empíricas. As correlações 

com LLCUP apresentam um comportamento mais divergente entre as equações. 

A Tabela 38 e a Tabela 39 apresentam os resultados estatísticos das estimativas de 

CC pelas redes neurais e correlações empíricas, para as amostras do treinamento e 

da validação cruzada, respectivamente. 
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Tabela 38 - Resumo estatístico das estimativas de CC a partir das amostras de solos de 
treinamento do Brasil 

(continua) 

Variáveis ID 
K     

% < 1 % > 1 µ SD RI RD R² RMSE 

RN 1a 

G2_RN1 58,59 41,41 1,07 0,39 0,33 0,40 0,74 0,35 

G2_RN2 54,04 45,96 1,10 0,39 0,36 0,41 0,76 0,34 

G2_RN3 52,53 47,47 1,08 0,35 0,33 0,36 0,78 0,32 

G2_RN4 52,02 47,98 1,10 0,36 0,34 0,37 0,79 0,31 

G2_RN5 40,40 59,60 1,13 0,36 0,38 0,38 0,78 0,35 

RN 1b 

G2_RN6 49,49 50,51 1,11 0,39 0,36 0,40 0,74 0,35 

G2_RN7 52,02 47,98 1,07 0,37 0,33 0,38 0,73 0,35 

G2_RN8 65,15 34,85 1,04 0,37 0,31 0,37 0,77 0,33 

G2_RN9 56,06 43,94 1,06 0,33 0,30 0,34 0,81 0,30 

G2_RN10 67,17 32,83 0,93 0,33 0,38 0,34 0,81 0,31 

RN 2a 

G2_RN11 50,51 49,49 1,10 0,40 0,36 0,41 0,71 0,37 

G2_RN12 52,02 47,98 1,12 0,40 0,37 0,42 0,74 0,34 

G2_RN13 52,02 47,98 1,11 0,39 0,36 0,40 0,75 0,34 

G2_RN14 56,57 43,43 1,07 0,39 0,36 0,40 0,74 0,35 

G2_RN15 51,01 48,99 1,08 0,35 0,38 0,35 0,82 0,29 

RN 2b 

G2_RN16 50,00 50,00 1,11 0,42 0,38 0,43 0,72 0,36 

G2_RN17 49,49 50,51 1,12 0,42 0,38 0,44 0,74 0,35 

G2_RN18 52,53 47,47 1,08 0,34 0,31 0,35 0,85 0,27 

G2_RN19 57,58 42,42 1,09 0,37 0,34 0,38 0,77 0,33 

G2_RN20 50,00 50,00 1,08 0,36 0,32 0,37 0,84 0,27 

wn 

G2_C1 76,26 23,74 0,82 0,38 0,67 0,42 0,63 0,61 

G2_C2 70,20 29,80 0,94 0,42 0,52 0,43 0,63 0,50 

G2_C3 50,51 49,49 1,14 0,54 0,44 0,56 0,63 0,43 

G2_C4 63,64 36,36 1,01 0,46 0,45 0,46 0,63 0,46 

G2_C5 60,61 39,39 1,03 0,45 0,42 0,45 0,63 0,44 

G2_C6 70,20 29,80 0,96 0,46 0,52 0,46 0,63 0,51 

G2_C7 58,59 41,41 1,06 0,44 0,37 0,45 0,63 0,42 

LLCUP 

G2_C8 85,86 14,14 0,66 0,38 1,01 0,50 0,42 0,79 

G2_C9 95,96 4,04 0,45 0,26 1,40 0,61 0,42 0,99 

G2_C10 78,79 21,21 0,83 0,47 0,79 0,50 0,42 0,66 

G2_C11 66,67 33,33 0,91 0,52 0,70 0,53 0,42 0,61 

G2_C12 64,14 35,86 0,94 0,55 0,80 0,55 0,42 0,59 

G2_C13 48,99 51,01 1,17 0,66 0,53 0,68 0,42 0,55 

 
 
 
  



144 

 

Tabela 38 - Resumo estatístico das estimativas de CC a partir das amostras de solos de 
treinamento do Brasil 
  (conclusão) 

Variáveis ID 
K     

% < 1 % > 1 µ SD RI RD R² RMSE 

e0 

G2_C14 79,29 20,71 0,78 0,44 0,82 0,49 0,60 0,74 

G2_C15 76,26 23,74 0,80 0,34 0,66 0,39 0,60 0,61 

G2_C16 61,62 38,38 1,01 0,43 0,44 0,43 0,60 0,47 

G2_C17 64,14 35,86 0,98 0,40 0,46 0,40 0,60 0,48 

G2_C18 42,93 57,07 1,22 0,55 0,51 0,60 0,60 0,43 

G2_C19 57,07 42,93 1,03 0,41 0,39 0,41 0,60 0,44 

e0, LLCUP, wn G2_C20 76,77 23,23 0,81 0,33 0,64 0,38 0,63 0,60 

e0, LLCUP  G2_C21 61,62 38,38 0,98 0,40 0,45 0,40 0,64 0,47 

e0, LLCUP, IP G2_C22 47,47 52,53 1,16 0,53 0,46 0,55 0,55 0,46 

e0, LLCUP, wn G2_C23 48,99 51,01 1,12 0,41 0,39 0,43 0,65 0,41 

Fonte: Autor (2019) 
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Tabela 39 - Resumo estatístico das estimativas de CC a partir das amostras de solos de 
validação cruzada do Brasil            (continua) 

Variáveis ID 
K     

% < 1 % > 1 µ SD RI RD R² RMSE 

RN 1a 

G2_RN1 45,83 54,17 1,17 0,54 0,43 0,57 0,77 0,33 

G2_RN2 45,83 54,17 1,22 0,60 0,48 0,64 0,74 0,35 

G2_RN3 43,75 56,25 1,23 0,61 0,49 0,65 0,72 0,37 

G2_RN4 39,58 60,42 1,21 0,53 0,45 0,57 0,80 0,32 

G2_RN5 39,58 60,42 1,25 0,54 0,50 0,59 0,75 0,41 

RN 1b 

G2_RN6 43,75 56,25 1,21 0,59 0,47 0,63 0,71 0,37 

G2_RN7 43,75 56,25 1,20 0,56 0,45 0,60 0,76 0,34 

G2_RN8 50,00 50,00 1,16 0,56 0,43 0,58 0,77 0,33 

G2_RN9 54,17 45,83 1,16 0,56 0,42 0,58 0,75 0,34 

G2_RN10 58,33 41,67 1,08 0,53 0,42 0,53 0,77 0,33 

RN 2a 

G2_RN11 37,50 62,50 1,21 0,52 0,46 0,56 0,77 0,34 

G2_RN12 41,67 58,33 1,25 0,62 0,51 0,67 0,75 0,35 

G2_RN13 43,75 56,25 1,25 0,60 0,50 0,65 0,78 0,34 

G2_RN14 54,17 45,83 1,18 0,54 0,58 0,57 0,74 0,35 

G2_RN15 50,00 50,00 1,18 0,61 0,85 0,64 0,78 0,32 

RN 2b 

G2_RN16 45,83 54,17 1,22 0,56 0,48 0,60 0,74 0,35 

G2_RN17 41,67 58,33 1,25 0,64 0,51 0,69 0,74 0,35 

G2_RN18 50,00 50,00 1,22 0,73 0,56 0,76 0,59 0,44 

G2_RN19 39,58 60,42 1,21 0,56 0,46 0,59 0,73 0,36 

G2_RN20 47,92 52,08 1,18 0,67 0,47 0,70 0,73 0,36 

wn 

G2_C1 72,92 27,08 0,88 0,46 0,64 0,47 0,60 0,59 

G2_C2 68,75 31,25 1,02 0,52 0,49 0,52 0,60 0,49 

G2_C3 43,75 56,25 1,22 0,66 0,53 0,70 0,60 0,43 

G2_C4 56,25 43,75 1,09 0,56 0,42 0,56 0,60 0,45 

G2_C5 52,08 47,92 1,11 0,55 0,42 0,56 0,60 0,44 

G2_C6 68,75 31,25 1,04 0,56 0,50 0,56 0,60 0,50 

G2_C7 43,75 56,25 1,15 0,54 0,45 0,57 0,60 0,43 

LLCUP 

G2_C8 81,25 18,75 0,74 0,49 0,98 0,56 0,40 0,75 

G2_C9 95,83 4,17 0,50 0,33 1,37 0,60 0,40 0,96 

G2_C10 72,92 27,08 0,92 0,62 0,76 0,62 0,40 0,63 

G2_C11 64,58 35,42 1,01 0,68 0,66 0,68 0,40 0,58 

G2_C12 58,33 41,67 1,07 0,71 0,75 0,71 0,40 0,59 

G2_C13 35,42 64,58 1,31 0,87 0,66 0,92 0,40 0,59 
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Tabela 39 - Resumo estatístico das estimativas de CC a partir das amostras de solos de 
validação cruzada do Brasil         (conclusão) 

Variáveis ID 
K     

% < 1 % > 1 µ SD RI RD R² RMSE 

e0 

G2_C14 75,00 25,00 0,84 0,54 0,81 0,56 0,56 0,71 

G2_C15 72,92 27,08 0,88 0,45 0,64 0,47 0,56 0,58 

G2_C16 56,25 43,75 1,10 0,57 0,42 0,58 0,56 0,46 

G2_C17 58,33 41,67 1,08 0,54 0,43 0,55 0,56 0,47 

G2_C18 33,33 66,67 1,33 0,72 0,62 0,80 0,56 0,45 

G2_C19 45,83 54,17 1,15 0,56 0,45 0,57 0,56 0,45 

e0, LLCUP, wn G2_C20 72,92 27,08 0,89 0,46 0,61 0,47 0,59 0,57 

e0, LLCUP  G2_C21 60,42 39,58 1,08 0,56 0,42 0,57 0,61 0,45 

e0, LLCUP, IP G2_C22 35,42 64,58 1,28 0,71 0,60 0,76 0,49 0,49 

e0, LLCUP, wn G2_C23 35,42 64,58 1,25 0,59 0,51 0,64 0,62 0,45 

Fonte: Autor (2019) 

 

A Figura 54 apresenta graficamente o desempenho estatístico das estimativas de CC 

para as amostras de solos brasileiros (grupo G2). 

Considerando as fases de treinamento e validação cruzada, os valores de R² variam 

entre 0,59 e 0,85, com pequenas variações entre as redes treinadas, com exceção da 

G2_RN18, que apresentou o menor valor do coeficiente de determinação, na fase de 

validação cruzada. Já o parâmetro, RMSE, que é inversamente proporcional a R², 

para os mesmos conjuntos das amostras de solos variou entre 0,27 e 0,44, com os 

menores valores encontrados durante os treinamentos. 

Entre as correlações empíricas investigadas, as correlações usando wn, e0 ou 

múltiplas variáveis apresentaram os menores valores de RMSE associados a valores 

mais elevados de R². Considerando as fases de treinamento e validação cruzada, os 

valores de RMSE variam entre 0,41 e 0,99, e os valores de R² variam entre 0,42 e 

0,65, sendo os valores mais desfavoráveis associados às correlações com LLCUP. 

Nessa primeira abordagem fica evidente que as redes apresentam parâmetros 

estatísticos mais ajustados em detrimento às correlações empíricas com melhores 

resultados de estimativas. 
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Figura 54 - Resultados estatísticos das estimativas de CC a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 203) e (b) validação cruzada (n = 52), para as 
amostras de solos do Brasil (grupo G2) 

 

Fonte: Autor (2019) 
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Em termos de acurácia e precisão, avaliadas através dos valores de K, um balanço 

entre os percentuais de valores de K > 1 e K < 1 é melhor observado para as redes 

neurais artificiais, com ligeira tendência de superestimar as previsões de CC (µ(K) > 

1), por outro lado, as correlações empíricas não apresentam uma tendência geral, 

embora as correlações simples CC-LLCUP, a maioria tenda a subestimar os valores de 

CC. Os valores de SD(K) indicam que as redes, na média apresentam maior 

consistência das estimativas de CC, com maior valor igual a 0,73, contra 1,37 das 

correlações empíricas, o que é corroborado pelos valores de RI e RD, na média com 

menores para as redes neurais. 

Em uma análise geral, os melhores resultados estatísticos foram observados pelas 

redes neurais, não tendo grande relevância a arquitetura da rede, sendo que redes 

treinadas com uma única camada oculta, mostraram-se satisfatórias, conforme já 

observado na análise do grupo G1. Entre as redes treinadas podem ser destacadas 

as redes com única camada oculta G2_RN4 e G2_RN9, sendo a primeira com 9 

neurônios na camada oculta e operando a função de ativação LogSig, enquanto a 

segunda usa a função de ativação TanSig com os mesmos 9 neurônios ocultos. 

Quanto as correlações empíricas, destacam-se as correlações simples G2_C2 e 

G2_C7 com wn, e as correlações empíricas com múltiplas variáveis G2_C20, proposta 

por Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) e G2_C23, proposta nesta pesquisa (Eq. CC-h). 

Comparando os resultados das estimativas de CC obtidos no grupo G2 aos resultados 

do destaque para o Brasil obtidos no grupo G1, nota-se similaridades dos resultados, 

o que indica capacidade de generalização das redes neurais. A Figura 55 mostra uma 

comparação da reta de tendência das estimativas de CC realizadas pelos melhores 

ajustes de correlações empíricas e redes neurais, nas fases de treinamento e 

validação cruzada. A rede RN4 do grupo de treinamento G1 também é avaliada nesse 

conjunto. Importante destacar, que as estimativas da rede G1_RN4 foram menos 

conservativas que as redes treinadas apenas com as amostras de solo do Brasil 

(grupo G2), tendendo a estimar valores abaixo aos previstos pelas redes G2. 
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Figura 55 - Comparativo entre CC medido e CC estimado por correlações empíricas e RNAs 
para (a) treinamento (n = 203) e (b) validação cruzada (n = 52), para as amostras de solos do 
Brasil (grupo G2) 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

A Figura 56 e a Figura 57 mostram os resultados estatísticos das previsões de CC de 

acordo com a o tipo de solo segundo o SUC das amostras de solos do Brasil.  
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Figura 56 - Resultados estatísticos das estimativas de CC a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 99) e (b) validação cruzada (n = 23), para as amostras 
de solos CH do Brasil (grupo G2) 

 

Fonte: Autor (2019) 
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Figura 57 - Resultados estatísticos das estimativas de CC a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 78) e (b) validação cruzada (n = 20), para as amostras 
de solos MH-OH do Brasil (grupo G2) 

Fonte: Autor (2019) 

 

São avaliadas apenas as classes CH e MH-OH que apresentam maior número de 

amostras. Os resultados para ambas as classes de solos apurados pelas redes 

neurais tiveram comportamento semelhante, com exceção das redes com duas 

camadas ocultas G2_RN14 e G2_RN15, que apresentaram altos valores de RMSE, 

podendo indicar que os treinamentos dessas redes podem ter convergido para um 

mínimo local da função. Observando os valores da µ(K) praticamente todas as redes 
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superestimam CC, enquanto as correlações empíricas tendem a subestimar, para 

ambas as classes de solos. As correlações empíricas com LLCUP apresentam baixos 

valores de R² associados a elevados valores de RMSE indicando que essas 

correlações não são bem ajustadas para as amostras de solos do litoral brasileiro. As 

correlações simples com wn e e0 e as correlações empíricas com múltiplas variáveis 

foram mais assertivas para as duas classes de solos avaliadas. Quanto às redes 

neurais, para ambas as classes de solos avaliadas, a rede com uma única camada 

oculta G2_RN4 mostrou-se a mais adequada. Já as correlações empíricas, para as 

amostras de solos CH podem ser destacadas as correlações simples CC-wn (G2_C7) 

e CC-e0 (G2_C19), além da correlação com múltiplas variáveis G2_C23, todas 

propostas nesta pesquisa. Por outro lado, para as amostras de solos MH-OH, as 

melhores correlações simples foram CC-wn (G2_C4), proposta por Bicalho et al. 

(2014), CC-e0 (G2_C17), proposta por Kootahi e Moradi (2016), além da correlação 

com múltiplas variáveis G2_C21, proposta também por Kootahi e Moradi (2016). 

Ainda para o grupo G2 são individualizados os resultados por estados brasileiros, 

entretanto, em função do número limitado de amostras de solos, são apresentados os 

resultados da validação cruzada apenas para Rio de Janeiro e Santa Catarina, 

adotando como critério o número mínimo de 10 amostras de solos. Para o Espírito 

Santo são apresentados apenas os resultados da fase de treinamento. A Figura 58, a 

Figura 59 e a Figura 60 apresentam os resultados estatísticos das previsões de CC 

para cada um dos 3 estados. Praticamente todas as redes neurais apresentaram 

capacidade de estimar CC de forma aproximada para os três estados avaliados, 

embora, a rede G2_RN10 não tenha sido assertiva para o ES. No geral, os resultados 

dos parâmetros estatísticos apurados para as redes neurais indicam maior precisão 

de estimativas de CC, especialmente para SC e RJ. 
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Figura 58 - Resultados estatísticos das estimativas de CC a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 46) e (b) validação cruzada (n = 14), para as amostras 
de solos do RJ (grupo G2) 

 

Fonte: Autor (2019) 
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Figura 59 - Resultados estatísticos das estimativas de CC a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 75) e (b) validação cruzada (n = 15) , para as amostras 
de solos de SC (grupo G2) 

 

Fonte: Autor (2019) 
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Figura 60 - Resultados estatísticos das estimativas de CC a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 49), para as amostras de solos do ES (grupo G2) 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

Complementando a análise dos resultados das estimativas de CC para os estados do 

ES, SC e RJ, é importante destacar que algumas correlações empíricas mostraram 

resultados satisfatórios. Para as amostras de solo do ES podem ser destacadas as 

correlações CC-wn (G2_C7), proposta nesta pesquisa (Eq. CC-b) e as correlações com 

múltiplas variáveis G2_C20, proposta por Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) e G2_C23 

(Eq. CC-h), proposta nesta pesquisa. Para o estado do RJ, as melhores correlações 

empíricas foram registradas para CC-e0, como G2_C17, proposta por Kootahi e Moradi 

(2016), G2_C18 de Baroni e Almeida (2017) e G2_C19 (Eq. CC-f), proposta nesta 

pesquisa, além da correlação empírica com múltiplas variáveis G2_C21, também de 

Kootahi e Moradi (2016). Já para Santa Catarina são destacadas as correlações 

simples CC-wn (G1_C5), proposta por Castello e Polido (1988) e CC-e0 (G2_C17), 

proposta por Kootahi e Moradi (2016), além da correlação com múltiplas variáveis 

proposta nesta pesquisa (Eq. CC-h), G2_C23. 

Diferente das redes neurais, as correlações empíricas mostraram uma grande 

diversidade de estimativas de CC, evidenciando a influência da regionalidade das 

amostras de solos de sua origem. 
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4.3.2 Avaliação de CR a partir das amostras de solos do Brasil (grupo G2) 

Neste tópico são apresentados os resultados das estimativas de CR através das redes 

neurais treinadas apenas com as amostras de solos brasileiros. 

Uma primeira observação está no fato das redes neurais treinadas tanto com 

amostras do grupo G1 quanto do grupo G2 apresentarem desempenhos estatísticos 

semelhantes, como refletidos nos valores médios de RMSE e R² praticamente 

idênticos para ambos os grupos, próximos a 0,10 e 0,58, respectivamente. A mesma 

tendência ocorreu para os demais parâmetros estatísticos avaliados. 

Avaliando os parâmetros estatísticos para o grupo G2, todas as redes neurais 

apresentaram valores de µ(K) superiores a 1, indicando que os valores de CR são 

superestimados, corroborando os resultados encontrados também no grupo G1. 

Considerando as fases de treinamento e validação cruzada, foram observados valores 

médios de R² = 0,58, RMSE = 0,10, SD(K) = 0,46, RI = 0,40 e RD = 0,49. Por outro 

lado, quando avaliados os resultados encontrados pelas correlações empíricas, existe 

uma grande dispersão dos parâmetros estatísticos encontrados, entretanto é possível 

destacar as correlações simples CR-wn (G2_CR6) e CR-e0 (G2_CR14), ambas 

propostas nesta pesquisa, sendo as equações CR-b e CR-f, respectivamente. 

Comparando apenas essas 2 correlações empíricas com a média das RNAs, nota-se 

que o valor de R² das correlações empíricas é 62% inferior (0,22), RMSE = 0,13 é 

39% superior, embora ambos os métodos sejam equivalentes em termos de SD(K), 

RI e RD. Em termos estatísticos, considerando todas as amostras do grupo G2, o 

desempenho das RNAs apresentou valores dos parâmetros estatísticos mais 

favoráveis que as correlações empíricas. A Tabela 40 e a Tabela 41 trazem os 

resumos dos resultados estatísticos das estimativas de CR para as amostras de solos 

do treinamento e da validação cruzada do grupo G2, respectivamente. 
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Tabela 40 - Resumo estatístico das estimativas de CR para as amostras de solos de 
treinamento do Brasil (grupo G2) 

Variáveis ID 
K     

% < 1 % > 1 µ SD RI RD R² RMSE 

RN 1a 

G2_RN1 51,01 48,99 1,10 0,38 0,35 0,40 0,50 0,10 

G2_RN2 54,04 45,96 1,07 0,35 0,33 0,36 0,55 0,10 

G2_RN3 50,00 50,00 1,08 0,33 0,32 0,34 0,58 0,09 

G2_RN4 51,01 48,99 1,08 0,33 0,32 0,34 0,59 0,09 

G2_RN5 52,02 47,98 1,07 0,31 0,30 0,31 0,64 0,08 

RN 1b 

G2_RN6 53,03 46,97 1,10 0,39 0,35 0,40 0,52 0,10 

G2_RN7 56,57 43,43 1,06 0,36 0,32 0,37 0,54 0,10 

G2_RN8 55,56 44,44 1,08 0,36 0,33 0,37 0,55 0,10 

G2_RN9 50,51 49,49 1,09 0,36 0,33 0,37 0,61 0,09 

G2_RN10 44,44 55,56 1,12 0,34 0,35 0,36 0,63 0,09 

RN 2a 

G2_RN11 51,01 48,99 1,09 0,38 0,35 0,39 0,51 0,10 

G2_RN12 49,49 50,51 1,11 0,42 0,38 0,44 0,45 0,11 

G2_RN13 57,07 42,93 1,08 0,38 0,34 0,39 0,53 0,10 

G2_RN14 45,45 54,55 1,08 0,30 0,27 0,30 0,68 0,08 

G2_RN15 50,51 49,49 1,11 0,37 0,35 0,39 0,54 0,10 

RN 2b 

G2_RN16 53,03 46,97 1,10 0,40 0,36 0,41 0,51 0,10 

G2_RN17 50,00 50,00 1,11 0,39 0,36 0,40 0,53 0,10 

G2_RN18 53,03 46,97 1,09 0,36 0,34 0,37 0,59 0,09 

G2_RN19 49,49 50,51 1,07 0,31 0,29 0,31 0,67 0,08 

G2_RN20 49,49 50,51 1,09 0,33 0,33 0,34 0,62 0,09 

wn 

G2_CR1 90,91 9,09 0,64 0,25 0,89 0,43 0,26 0,19 

G2_CR2 36,36 63,64 1,25 0,48 0,53 0,54 0,26 0,15 

G2_CR3 59,60 40,40 1,04 0,41 0,38 0,41 0,34 0,12 

G2_CR4 26,26 73,74 1,51 0,60 0,73 0,79 0,26 0,22 

G2_CR5 88,38 11,62 0,69 0,30 0,85 0,44 0,26 0,20 

G2_CR6 59,09 40,91 1,00 0,40 0,44 0,40 0,26 0,13 

LLCUP 

G2_CR7 40,91 59,09 1,23 0,54 0,52 0,59 0,28 0,15 

G2_CR8 79,29 20,71 0,82 0,36 0,67 0,40 0,28 0,15 

G2_CR9 41,92 58,08 1,22 0,54 0,51 0,59 0,28 0,15 

G2_CR10 90,91 9,09 0,61 0,26 0,95 0,47 0,28 0,20 

G2_CR11 45,96 54,04 1,17 0,51 0,47 0,54 0,28 0,14 

e0 

G2_CR12 37,88 62,12 1,23 0,51 0,52 0,56 0,23 0,15 

G2_CR13 48,48 51,52 1,08 0,45 0,39 0,46 0,23 0,14 

G2_CR14 58,59 41,41 1,01 0,42 0,44 0,42 0,23 0,13 

e0, LLCUP, wn 
G2_CR15 33,84 66,16 1,30 0,52 0,55 0,60 0,28 0,15 

e0, LLCUP, wn 
G2_CR16 51,01 48,99 1,10 0,43 0,38 0,44 0,31 0,12 

Fonte: Autor (2019) 
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Tabela 41 - Resumo estatístico das estimativas de CR para as amostras de solo de validação 
cruzada do Brasil (grupo G2) 

Variáveis ID 
K     

% < 1 % > 1 µ SD RI RD R² RMSE 

RN 1a 

G2_RN1 37,50 62,50 1,20 0,54 0,45 0,58 0,61 0,09 

G2_RN2 43,75 56,25 1,18 0,55 0,44 0,58 0,58 0,10 

G2_RN3 37,50 62,50 1,24 0,57 0,48 0,62 0,58 0,10 

G2_RN4 39,58 60,42 1,19 0,54 0,45 0,57 0,62 0,09 

G2_RN5 47,92 52,08 1,19 0,59 0,46 0,62 0,59 0,09 

RN 1b 

G2_RN6 41,67 58,33 1,22 0,59 0,48 0,63 0,57 0,10 

G2_RN7 50,00 50,00 1,18 0,58 0,44 0,60 0,57 0,10 

G2_RN8 39,58 60,42 1,21 0,60 0,51 0,63 0,52 0,10 

G2_RN9 41,67 58,33 1,21 0,55 0,45 0,59 0,68 0,09 

G2_RN10 33,33 66,67 1,31 0,64 0,57 0,72 0,40 0,13 

RN 2a 

G2_RN11 43,75 56,25 1,18 0,51 0,43 0,54 0,62 0,09 

G2_RN12 43,75 56,25 1,23 0,55 0,49 0,60 0,55 0,10 

G2_RN13 43,75 56,25 1,19 0,58 0,45 0,61 0,59 0,09 

G2_RN14 43,75 56,25 1,20 0,62 0,44 0,65 0,55 0,10 

G2_RN15 41,67 58,33 1,23 0,54 0,48 0,58 0,60 0,10 

RN 2b 

G2_RN16 43,75 56,25 1,23 0,60 0,49 0,65 0,56 0,10 

G2_RN17 37,50 62,50 1,22 0,55 0,46 0,59 0,68 0,09 

G2_RN18 43,75 56,25 1,19 0,54 0,44 0,57 0,61 0,09 

G2_RN19 41,67 58,33 1,21 0,63 0,48 0,66 0,58 0,10 

G2_RN20 39,58 60,42 1,23 0,58 0,47 0,63 0,66 0,09 

wn 

G2_CR1 87,50 12,50 0,71 0,32 0,83 0,43 0,21 0,18 

G2_CR2 27,08 72,92 1,38 0,62 0,65 0,73 0,21 0,17 

G2_CR3 43,75 56,25 1,15 0,55 0,45 0,57 0,35 0,12 

G2_CR4 20,83 79,17 1,68 0,76 0,85 1,02 0,21 0,25 

G2_CR5 81,25 18,75 0,75 0,39 0,82 0,46 0,21 0,19 

G2_CR6 50,00 50,00 1,10 0,52 0,41 0,52 0,21 0,13 

LLCUP 

G2_CR7 37,50 62,50 1,40 0,74 0,67 0,84 0,27 0,17 

G2_CR8 68,75 31,25 0,93 0,49 0,61 0,50 0,27 0,14 

G2_CR9 37,50 62,50 1,39 0,74 0,66 0,83 0,27 0,17 

G2_CR10 89,58 10,42 0,69 0,36 0,90 0,48 0,27 0,19 

G2_CR11 39,58 60,42 1,32 0,70 0,61 0,77 0,27 0,16 

e0 

G2_CR12 25,00 75,00 1,38 0,65 0,65 0,75 0,17 0,17 

G2_CR13 39,58 60,42 1,21 0,57 0,52 0,60 0,17 0,15 

G2_CR14 52,08 47,92 1,11 0,54 0,43 0,55 0,17 0,14 

e0, LLCUP, wn G2_CR15 20,83 79,17 1,46 0,68 0,69 0,82 0,24 0,18 

e0, LLCUP, wn G2_CR16 43,75 56,25 1,22 0,59 0,51 0,63 0,27 0,13 

Fonte: Autor (2019) 
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A Figura 61 apresenta graficamente os resultados estatísticos das redes neurais e das 

correlações empíricas, podendo ser destacadas as RNAs G2_RN2 e G2_RN9, ambas 

com uma única camada oculta. 

 

Figura 61 - Resultados estatísticos das estimativas de CR a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 203) e (b) validação cruzada (n = 52), para as 
amostras de solos do Brasil (grupo G2) 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

Analisando as estimativas de CR das amostras de solos do grupo G2 em termos dos 

tipos de solos classificados pelo SUC, os resultados para as duas classes avaliadas, 

CH e MH-OH refletem aproximadamente os resultados globais observados para todas 

as amostras do Brasil, considerando que essas classes formam a maior parte das 
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amostras de solos investigadas nesta pesquisa. Entretanto, em termos gerais, pode-

se apontar que os resultados estatísticos apurados para as amostras de solos MH-

OH foram ligeiramente melhores. Para a classe de solo CH são destacadas as redes 

com única camada oculta G2_RN2 e G2_RN9, além das correlações empíricas 

simples CR-wn (G2_CR3), proposta por Vidalie (1977) e CR-e0 (CR14), proposta nesta 

pesquisa de mestrado (Eq. CR-f), conforme pode ser observado na Figura 62. 

 

Figura 62 - Resultados estatísticos das estimativas de CR a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 102) e (b) validação cruzada (n = 29), para as 
amostras de solos CH do Brasil (grupo G2) 

 

Fonte: Autor (2019) 
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Quanto às amostras de solo MH-OH, no geral, o balanço em termos de valor da µ(K) 

é ligeiramente superior ao observado para as argilas de alta plasticidade, indicando 

que os valores de CR são normalmente superestimados. São destacadas as redes 

com única camada oculta G2_RN4 e G2_RN9. Já as melhores correlações empíricas 

simples foram CR-wn (CR6) e CR-e0 (CR14), ambas propostas nesta pesquisa (Eq. 

CR-b e CR-f, respectivamente). A Figura 63 apresenta os resultados das estimativas 

de CR para a classe de solo MH-OH. 

 

Figura 63 - Resultados estatísticos das estimativas de CR a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 77) e (b) validação cruzada (n = 20), para as amostras 
de solos MH-OH do Brasil (grupo G2) 

 

Fonte: Autor (2019) 
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Individualizando os resultados por estados brasileiros, conservando os mesmos 

critérios da apresentação dos resultados de CC, as estimativas de CR pelas redes 

neurais indicam ser melhores aplicadas para Santa Catarina (SC), apresentando os 

melhores parâmetros estatísticos, como RMSE médio aproximadamente 40% menor 

ao observado para o Rio de Janeiro (RJ), além disso, RI e RD são 21% inferiores, e 

R² 20% superior, considerando as estimativas de CR para o sítio RJ superiores às 

observadas para o Espírito Santo. Destacando a melhor rede neural por estado: ES 

(G2_RN2), RJ (G2_RN5) e SC (G2_RN5). 

Complementando a análise dos resultados por estado, o comportamento das 

estimativas de CR pelas correlações empíricas apresenta o mesmo padrão das 

análises gerais, com grande variação entre os parâmetros estatísticos observados. 

Para o Rio de Janeiro podem ser destacadas as correlações empíricas CR-wn 

(G2_CR3), proposta por Vidalie (1977) e CR-e0 (G2_CR14), proposta nesta pesquisa 

(Eq. CR-f), ambas com desempenho inferiores às RNAs, como evidenciado por um 

valor médio de R² = 0,24 e SD(K) = 0,35. As correlações empíricas CR-wn (G2_CR6) 

e CR-e0 (G2_CR14), ambas propostas nesta pesquisa (Eq. CR-b e CR-f, 

respectivamente), apresentam os melhores resultados para Santa Catarina, 

registrando um valor médio de R² = 0,53 considerando as amostras do treinamento e 

da validação cruzada, além disso registram SD(K) = 0,32, cerca de 10% superior à 

média medido pelas redes neurais, evidenciando aproximação dessas correlações às 

RNAs. Já para o Espírito Santo, medido apenas para as amostras de solos da fase de 

treinamento, os parâmetros estatísticos em geral são pronunciadamente inferiores aos 

outros dois estados e também às redes neurais, destacando-se também as mesmas 

correlações observadas para Santa Catarina.  

A Figura 64, a Figura 65 e a Figura 66 apresentam graficamente os parâmetros 

estatísticos das estimativas de CR segundo os estados do Rio de Janeiro, Santa 

Catarina e Espírito Santo. 
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Figura 64 - Resultados estatísticos das estimativas de CR a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 46) e (b) validação cruzada (n = 14), para as amostras 
de solos do RJ (grupo G2) 

 

Fonte: Autor (2019) 
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Figura 65 - Resultados estatísticos das estimativas de CR a partir de correlações empíricas e redes 
neurais para (a) treinamento (n = 75) e (b) validação cruzada (n = 15), para as amostras de solos de 

SC (grupo G2) 

 

Fonte: Autor (2019) 
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Figura 66 - Resultados estatísticos das estimativas de CR a partir de correlações empíricas e 
redes neurais para (a) treinamento (n = 49), para as amostras de solos do ES (grupo G2) 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

4.4 SENSIBILIDADE DAS PROPRIEDADES ÍNDICES 

Conforme observado na Tabela 5 e na Figura 21 as propriedades índices do solo 

apresentam uma correlação diferente com os parâmetros de compressibilidade 

unidimensional, sendo wn e e0 as variáveis com maior correlação com CC, seguidas 

por LLCUP e IP. Já a taxa de compressão (CR) apresenta maior correlação com IP e 

wn, seguida por e0 e LLCUP, embora os valores observados de R² sejam praticamente 

iguais para as 4 variáveis, o que se difere de CC. Neste tópico é analisada a influência 

de cada propriedade índice na capacidade de generalização das RNAs, medida 

inicialmente através da validação das redes treinadas segundo a proposta de Shahin, 

Maier e Jaksa (2005), e também pelo treinamento de novas redes neurais excluindo 

uma das propriedades índices do solo. 

Shahin, Maier e Jaksa (2005) propõe uma análise de robustez das redes treinadas 

com base nas respostas das redes em função do grau de liberdade das variáveis de 

entrada. A técnica consiste, para todas as variáveis de entrada, exceto uma, fixar os 

valores da entrada na média dos valores observados, e para a última variável criar 
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valores sintéticos variando entre o mínimo e o máximo observados, seguindo um 

incremento de 5%. As respostas da rede são examinadas. O processo é repetido para 

todas as variáveis de entrada.  

Adaptando a interpretação dessa proposta para esta pesquisa, foi escolhida uma das 

redes neurais com melhor desempenho para as estimativas de CC e de CR. Foram 

definidos os valores sintéticos para cada propriedade índice. Assim, as novas 

entradas de dados foram levadas às redes neurais previamente treinadas para 

preverem novos saídas de CC e CR. As saídas são assim avaliadas, em termos de 

resultados às expectativas de valores das medidas de CC ou CR para os intervalos de 

análise da propriedade índice incrementada. 

Considerando o desempenho das redes neurais treinadas nesta pesquisa foram 

destacadas a rede RN3 treinada para estimar CC e a rede RN2 treinada para estimar 

CR, ambas do grupo de análise de todas as amostras de solos da base (G1). 

Com base no comportamento natural das propriedades índices com CC e CR, espera-

se que os valores calculados desses índices através dos dados sintéticos apresentem 

a mesma tendência, caso contrário a interpretação possível é que a propriedade 

índice incrementada pouco influencia na modelagem das redes neurais. 

A Figura 67 apresenta os gráficos de correlações entre CC estimado pela rede RN3 

com as entradas modificadas de acordo com os critérios anteriormente discutidos, em 

comparação aos respectivos gráficos de correlação entre CC medido e a própria 

propriedade índice, para os dados originais do modelo. Nota-se que as respostas da 

RN3 com as entradas sintéticas variando LLCUP e IP (a, b) apresentam correlação 

positiva e direta entre CC estimado e as respectivas propriedades índices, o que 

evidentemente era o esperado. Esse comportamento demonstra, que para o teste 

proposto, essas variáveis exercem menor influência na modelagem da rede. Por outro 

lado, para a variação de wn e e0 (c, d) as saídas da RN3 ficaram prejudicadas, com o 

comportamento dos gráficos distintos ao esperado. Essa constatação indica que 

essas duas variáveis são as mais sensíveis na modelagem da rede neural. 

Considerando que as amostras de argilas estudadas são saturadas é natural a forte 

correlação entre wn e e0, o que consequentemente se reflete na avaliação da 

sensibilidade dessas duas propriedades índices. 



167 

 

Figura 67 – Teste de sensibilidade das propriedades índices do solo na modelagem de redes 
neurais para a estimativa de CC 

 

(a) , (b), (c) e (d) representam a dispersão dos pontos de CC estimado x as propriedades índices  com 

valores sintéticos: LLCUP, IP, wn e e0, respectivamente. (a’) , (b’), (c’) e (d’) representam as correlações 

entre CC medido e as propriedades índices LLCUP, IP, wn e e0, respectivamente. 

Fonte: Autor (2019) 

 

Por outro lado, a Figura 68 apresenta os resultados para os testes da avaliação da 

sensibilidade para o cálculo de CR. Conforme pode ser observado na Figura 68 (a-a’, 

c-c’, d-d’), para as propriedades LLCUP, wn e e0, o comportamento dos gráficos das 



168 

 

estimativas de CR pela rede RN2 foram aleatórios ao comportamento esperado, o que 

denuncia que essas variáveis são as mais sensíveis para a modelagem das redes 

neurais na previsão de CR. 

 

Figura 68 - Teste de sensibilidade das propriedades índices do solo na modelagem de redes 
neurais para a estimativa de CR 

 

(a) , (b), (c) e (d) representam a dispersão dos pontos de CR estimado x as propriedades índices  com 

valores sintéticos: LLCUP, IP, wn e e0, respectivamente. (a’) , (b’), (c’) e (d’) representam as correlações 

entre CR medido e as propriedades índices LLCUP, IP, wn e e0, respectivamente. 

Fonte: Autor (2019) 
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Complementando a análise de sensibilidade das propriedades índices na modelagem 

das redes, também foram treinadas novas redes neurais com apenas três variáveis 

de entrada, dotadas de uma única camada oculta e 5 neurônios, operando as funções 

de ativação LogSig na camada oculta e linear na saída. Essa abordagem foi uma 

tentativa de avaliar se a retirada de determinada variável na modelagem implicaria em 

mudanças substanciais nos parâmetros estatísticos avaliados. Os resultados, 

conforme apresentados na Tabela 42 e na Tabela 43 foram inconclusivos, dado que 

tanto para as estimativas de CC quanto de CR os parâmetros estatísticos apurados 

foram semelhantes. 

 

Tabela 42 – Resultados estatísticos da previsão de CC com redes treinadas excluindo uma 
propriedade índice do solo 

Variável % k < 1 % k> 1 µ(K) SD (K) RI RD R² RMSE 

Sem_LLCUP 41,43 58,57 1,11 0,35 0,36 0,37 0,80 0,24 

Sem_IP 36,87 63,13 1,14 0,36 0,38 0,38 0,79 0,24 

Sem_wn 41,22 58,78 1,11 0,34 0,35 0,36 0,79 0,24 

Sem_e0 42,45 57,55 1,10 0,36 0,36 0,37 0,80 0,24 

Fonte: Autor (2019) 

 

Tabela 43 - Resultados estatísticos da previsão de CR com redes treinadas excluindo uma 
propriedade índice do solo. 

Variável % k < 1 % k> 1 µ(K) SD (K) RI RD R² RMSE 

Sem_LLCUP 40,41 59,59 1,09 0,32 0,32 0,33 0,64 0,08 

Sem_IP 45,51 54,49 1,07 0,32 0,31 0,32 0,63 0,08 

Sem_wn 42,93 57,07 1,08 0,32 0,31 0,33 0,63 0,08 

Sem_e0 41,43 58,57 1,09 0,33 0,33 0,34 0,64 0,08 

Fonte: Autor (2019) 
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5.0 CONCLUSÕES E SUGESTÕES PARA TRABALHOS FUTUROS 

5.1 CONCLUSÕES 

Nesta dissertação foi avaliada a capacidade de estimativa do índice de compressão 

(CC) e da taxa de compressão (CR) a partir de redes neurais artificias e de correlações 

empíricas previamente publicadas na literatura e correlações empíricas de ajuste 

propostas nesta pesquisa. As estimativas foram avaliadas usando uma base de dados 

de 2.022 amostras de solos argilosos moles de diferentes sítios geológicos do Brasil 

e de outros países, composta pelas propriedades índices LLCUP, wn, e0 e IP. 

Dada a heterogeneidade das amostras de solos foi empregada a técnica estatística 

de boxplot para a identificação de discrepâncias na base de dados. Nesse sentido, os 

sítios geológicos foram extrapolados para o contexto geográfico de um país, e 

avaliada a distribuição para cada propriedade índice, resultando na remoção de 207 

amostras de solos da base. No geral, as discrepâncias encontradas foram 

majoritariamente em amostras de solos de alta compressibilidade, marcadas por 

valores elevados de wn e LLCUP, esta última apresentava valores máximos de 400%, 

sendo reduzidos para 200%. 

O treinamento das RNAs utilizou o programa Matlab, através das toolboxes nftool e 

nntool. As amostras de solos foram organizadas em dois grupos para avaliação: grupo 

G1, com todas as 1.815 amostras de solos da base e grupo G2, composta apenas 

com as amostras de solos do Brasil (255). Para ambos os grupos, foram utilizados 

80% da base para o treinamento e 20% para a validação cruzada. As RNAs foram 

treinadas com o algoritmo Levenberg-Marquardt, associados às funções de ativação 

LogSig, TanSig e Linear, operando em diferentes combinações, em uma ou duas 

camadas ocultas. 

Através de técnicas estatísticas de regressão linear e avaliação da normalidade de 

distribuição dos resíduos, através do teste de normalidade Kolmogorov-Smirnov, 

usando o programa Minitab, foram propostas novas correlações empíricas de ajustes 

simples e com múltiplas variáveis para as estimativas de CC e CR, para os dois grupos 

de amostras de solos organizados. 
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Foram adotados os critérios estatísticos: (i) a raiz do erro quadrático médio – root 

mean squared error (RMSE), (ii) o coeficiente de determinação (R²), (iii) a variação do 

índice de compressão medido e estimado (K), (iv) índice de classificação – ranking 

index (RI) e (v) índice de distância – ranking distance (RD) para avaliação da 

capacidade de previsões das correlações empíricas e das RNAs. 

Analisando os resultados do grupo G1 em termos gerais para estimar CC, foi 

observado que todas as RNAs treinadas apresentam parâmetros estatísticos 

ligeiramente constantes, revelando que a arquitetura adotada não sugere grande 

interferência nas previsões do índice de compressão. Por outro lado, as correlações 

empíricas apresentam comportamento divergente dos parâmetros estatísticos 

avaliados, especialmente para as correlações com LLCUP.  Em geral as correlações 

empíricas e as RNAs tendem a subestimar os valores CC > 1.  Para as correlações 

empíricas, melhores resultados foram observados para as correlações com wn e e0 e 

com múltiplas variáveis, com R² próximo a 0,80 e RMSE a 0,25, podendo ser 

destacadas as correlações empíricas simples de ajustes   CC-wn (Eq. CC-a) e CC-e0 

(Eq. CC-e), e a correlação com múltiplas variáveis CC-LLCUP, e0, wn (Eq. CC-g), todas 

propostas nesta pesquisa de mestrado.  

Os resultados do grupo G1 apurados de acordo com o tipo SUC revelam também 

desempenho estatístico mais favorável para as RNAs, com pouca variação para as 

diferentes arquiteturas avaliadas. Para as amostras de solos CH, destacam-se as 

correlações empíricas CC-wn (C4 e C7), propostas por Bicalho et al. (2014) para solos 

moles da Grande Vitória, ES, e nesta pesquisa (Eq. CC-a), respectivamente, ambas 

com valores de RMSE < 0,4. Ainda, para os solos moles CH podem ser apontadas as 

correlações com e0, C16 (KOOTAHI; MORADI, 2016) e C17 (Eq. CC-e). A correlação 

com múltiplas variáveis C21 (Eq. CC-g) também apresenta desempenho satisfatório. 

Quanto as amostras de solos MH-OH, o desempenho das RNAs foi semelhante ao 

observado para a classe de solo CH, com pouca diferença entre as redes, podendo 

destacar as correlações simples CC-wn (C2) e CC-e0 (C16), ambas propostas por 

Kootahi e Moradi (2016), além da correlação empírica com múltiplas variáveis (Eq. 

CC-g), proposta neste estudo. Importante destacar, que a correlação empírica com 

múltiplas variáveis, Eq. CC-g, proposta nesta pesquisa também apresentou 

desempenho estatístico próximo aos das RNAs para a classe de solo CL. 
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Avaliando os resultados do grupo G1 para alguns sítios geológicos distintos, foi 

possível constatar que as RNAs avaliadas apresentaram comportamento estatístico 

próximo para a maioria dos países avaliados. Quanto ao Brasil, as redes treinadas 

com todas as amostras da base de dados apresentaram similaridade de desempenho, 

podendo ser destacadas as redes com única camada oculta RN4 e RN10, 

apresentando coeficiente de determinação próximo a 0,80. Por outo lado, as 

correlações empíricas avaliadas mostram o mesmo comportamento do grupo geral, 

grande dispersão de desempenho entre as equações avaliadas, sendo os melhores 

resultados encontrados pelas correlações empíricas de ajustes propostas nesta 

pesquisa: CC-wn (Eq. CC-a), CC-e0 (Eq. CC-e) e CC-LLCUP, e0, wn (Eq. C21), ambas com 

R² próximo a 0,7 e RMSE < 0,4. 

Além do destaque para o Brasil, outros sítios geológicos foram avaliados. O Canadá, 

revelou que as estimativas das RNAs e da maioria das correlações empíricas 

apresentaram valor elevado de R², 0,80 e 0,70 respectivamente, além disso, diferente 

do observado para todas as amostras de solos, as correlações com LLCUP apresentam 

valores de RI e RD inferiores às correlações com wn.  

Olhando o sítio geológico Coreia, são destacados os valores elevados do coeficiente 

de determinação observados pelas redes e correlações empíricas, próximos a 0,90. 

Embora as redes apresentem desempenho estatístico similares, a rede RN6, com 

uma única camada oculta com 2 neurônios, operando a função de ativação TanSig 

parece apresentar maior potencial de previsão. As correlações empíricas CC-LLCUP 

(C11) de Kootahi e Moradi (2016) e CC-wn, e0, LLCUP, proposta neste estudo (Eq. CC-

g) apresentam os melhores desempenhos, embora tendam a superestimar o índice 

de compressão. 

O sítio geológico da Indonésia revela que para as redes e as correlações empíricas, 

os valores elevados de SD(K) mostram que as previsões de CC não estão ajustadas 

à média, corroborando o trabalho de Sari e Firmansyah (2013), que mostram que 

existe dificuldades em propor correlações empíricas de estimativas de CC para essas 

amostras de solos dessa região. 

Entre os sítios geológicos avaliados, o iraniano apresentou a maior homogeneidade 

em termos de compressibilidade, sendo predominantemente de argilas de baixa 

compressibilidade, CL. Essa característica, previsivelmente poderia indicar melhor 

ajuste dos parâmetros estatísticos, considerando os critérios de pré-processamento 
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dos dados de entrada para limites mais homogêneos, entretanto, os resultados 

encontrados mostram baixos valores de correlações entre CC medido e CC estimado, 

para as redes e para as correlações empíricas. Além disso, os resultados das redes 

sugerem, que para amostras de solos CL, as redes com duas camadas ocultas são 

mais indicadas, como a rede RN19, com 9 e 5 neurônios escondidos, operando as 

funções de ativação LogSig e TanSig nas camadas ocultas, respectivamente. 

Dentre os países avaliados, as amostras de solos marinhos do Japão, 

majoritariamente de alta compressibilidade, apresentaram resultados estatísticos 

próximos aos encontrados para as amostras de solos marinhos da Coreia, podendo 

ser destacada a rede RN2 de camada única oculta, com 3 neurônios. Os melhores 

resultados das correlações empíricas foram observados para CC-wn (C2), de Kootahi 

e Moradi (2016), juntamente com a C21 (Eq. CC-g), proposta nesta pesquisa (CC-

LLCUP, e0, wn), onde RMSE < 0,13, R² próximo a 0,85 e valores de RI e RD inferiores 

a 0,3. 

Dados os resultados observados, nota-se que as estimativas de CC pelas RNAs foram 

mais assertivas para todos os cenários geológicos avaliados em detrimento das 

correlações empíricas. Além disso é possível destacar que independentemente do 

método de estimativas adotado: RNAs ou correlações empíricas, a qualidade das 

amostras parece ser fator essencial para o desempenho dos resultados. Além disso, 

considerando o histograma de distribuição das amostras, os sítios geológicos como 

Japão e Coreia que apresentaram melhores resultados estatísticos, são compostos 

por amostras de solos com valores de CC mais representativos do grupo geral. 

Embora exista forte correlação entre CC e CR, a tentativa de prever CR a partir de 

correlações empíricas e redes neurais usando as propriedades índices do solo 

avaliadas nesta pesquisa, mostraram-se menos favoráveis que as estimativas de CC. 

para o conjunto de todas as amostras, o desempenho das estimativas de CR foi 

inferior às estimativas de CC pelas redes neurais, como exemplificado em valores de 

R² em média 25% menores. As estimativas de CR pela correlação empírica simples 

CR-wn (CR2), proposta por Vidalie (1977) para argilas francesas e a correlação 

empírica com múltiplas variáveis CR-wn, e0, LLCUP (CR15), proposta nesta pesquisa 

(Eq. CR-g) tiveram desempenhos próximos aos das RNAs. Podendo ser destacadas 

também as RNAs de única camada oculta, como a RN2 e a RN5. É possível destacar 

que correlações empíricas com múltiplas variáveis não implicaram na melhor opção 
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para as previsões de CR, o que corrobora as conclusões de Azzouz, Krizek e Corotis 

(1976). 

Quando avaliadas as estimativas de CR apenas para o destaque de países, nota-se 

que para o sítio geológico da Coreia melhores resultados foram alcançados pelas 

correlações com LLCUP, inclusive com melhor resultado obtido pela correlação 

empírica CR10 (Eq. CR-c), proposta nesta pesquisa em detrimento das redes neurais. 

Importante destacar, os resultados das redes mostraram-se mais consistentes para 

as amostras de solos moles de baixa compressibilidade, com SD(K) 30% mais 

favorável que a média entre as amostras de solo CH e MH-OH, além de R² 60% 

superior. Os resultados das estimativas de CR mostram que, para as amostras de solo 

com alta plasticidade, os resultados da validação cruzada são discrepantes em 

relação à fase de treinamento, o que sugere dificuldade de generalização das redes 

para as estimativas da taxa de compressão, entretanto, melhores generalizações são 

encontradas para as amostras de baixa compressibilidade. 

Analisando os resultados do grupo G2, apenas as amostras de solos do Brasil, nota-

se que as propriedades índices das amostras de solo do litoral brasileiro apresentam, 

no geral, valores de R² inferiores à média de todas as 1.815 amostras da base de 

dados. Semelhante ao comportamento do treinamento das redes com amostras do 

grupo G1, na oportunidade de treinamento do grupo G2, o desempenho das RNAs 

apresenta baixa variação entre as diversas arquiteturas avaliadas, embora na fase da 

validação cruzada é observada maior distância entre os parâmetros estatísticos 

avaliados, especialmente RI, que indica menor acurácia das estimativas. Por outro 

lado, esse padrão de similaridade não é observado nas correlações empíricas. As 

correlações com LLCUP apresentam um comportamento mais divergente entre as 

equações.  

Em uma análise geral, os melhores resultados estatísticos foram observados pelas 

redes neurais, não tendo grande relevância da arquitetura da rede, sendo que redes 

treinadas com uma única camada oculta, mostraram-se satisfatórias, conforme já 

observado na análise do grupo G1. Quanto às correlações empíricas, destacam-se a 

correlação simples com wn G2_C7 (Eq. CC-b) e a correlação com múltiplas variáveis 

G2_C23 (Eq. CC-h), ambas propostas nesta pesquisa. Comparando os resultados das 

estimativas de CC obtidos no grupo G2 aos resultados do destaque para o Brasil 
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obtidos no grupo G1, nota-se similaridades dos resultados, o que indica capacidade 

de generalização das redes neurais. 

Avaliando os resultados das estimativas de CC pelo grupo G2 para o contexto de 

estado brasileiro, maiores acurácia e precisão medidas em termos de RI e RD foram 

encontrados para os estados de Santa Catarina e RJ, respectivamente, tanto pelas 

RNAs quanto pelas correlações empíricas. 

Ainda, dentro do grupo G2, uma primeira observação está no fato das redes neurais 

treinadas tanto com amostras do grupo G1 quanto do grupo G2 apresentarem 

desempenhos estatísticos semelhantes, como refletidos nos valores médios de RMSE 

e R² praticamente idênticos para ambos os grupos, próximos a 0,10 e 0,58, 

respectivamente. Em termos dos valores de µ(K) superiores a 1 os valores de CR são 

superestimados, corroborando os resultados encontrados também no grupo G1. 

Comparando os melhores resultados encontrados pelas RNAs e pelas correlações 

empíricas, nota-se que o valor de R² = 0,22 das correlações empíricas é 62% inferior 

aos observados pelas redes, RMSE = 0,13 é 39% superior, embora ambos os 

métodos sejam equivalentes em termos de SD(K), RI e RD. Em termos estatísticos, 

considerando todas as amostras de solos do grupo G2, o desempenho das RNAs 

foram mais favoráveis que as correlações empíricas. Analisando as estimativas de CR 

das amostras do grupo G2 em termos das classes de solos SUC, os resultados para 

as duas classes avaliadas, CH e MH-OH refletem aproximadamente os resultados 

globais observados para todas as amostras do Brasil, considerando que essas classes 

formam a maior parte das amostras de solos. Entretanto, em termos gerais, pode-se 

apontar que os resultados estatísticos apurados para as amostras de solos MH-OH 

foram ligeiramente melhores. 

Os resultados apresentados revelam que as RNAs treinadas têm potencial de 

aplicação para as estimativas dos índices de compressão de solos moles como 

alternativa às correlações empíricas durante a investigação preliminar de adequação 

de estudos de geotecnia. Importante destacar que as correlações empíricas são 

melhores aplicadas aos sítios geológicos de origem. Pela capacidade de aprender, os 

resultados de RNA adaptados são menos influenciados pela variabilidade natural do 

local geográfico. Além disso, o método da RNA sempre pode ser atualizado para obter 

melhores resultados, apresentando novos exemplos de solos de treinamento à 

medida que novos conjuntos de dados com valores de CC  medidos e propriedades 
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índices correspondentes dos solos argilosos investigados se tornam disponíveis. 

Assim, a RNA é um método útil para avaliar a variação dos valores preditivos da 

compressibilidade unidimensional de solos moles da costa brasileira e de outros 

países em estudos preliminares de geotecnia. 

5.2 SUGESTÕES PARA TRABALHOS FUTUROS 

Esta pesquisa não tem a pretensão de esgotar os estudos acerca da aplicação de 

RNAs na tentativa de prever o índice de compressão e a taxa de compressão de solos 

moles, pelo contrário, procura contribuir de forma pontual com esse potencial na 

engenharia geotécnica. 

Considerando que as arquiteturas possíveis das redes neurais artificiais para 

treinamento são incontáveis, sugere-se que novas abordagens sejam adotadas para 

melhor aproximação dos índices avaliados.  

Uma informação bem difundida na literatura consiste no pré-processamento dos 

dados de entrada como essencial para o bom desempenho das RNAs, nesse sentido, 

sugere-se que novas formas de pré-processamento das amostras de solos sejam 

realizadas. Contemplando nessa análise o agrupamento das amostras de solos para 

treinamento e validação cruzada, um bom ponto de partida consiste no uso de redes 

neurais não supervisionadas do tipo Self Organized Maps (SOM), conhecidas como 

redes neurais do tipo Mapas de Kohohen. Essa abordagem permitirá o agrupamento 

das amostras de solos segundo correlações escondidas entre os dados, numa tarefa 

conhecida como clusterização. Essa abordagem permitirá agrupar os dados segundo 

similaridades que extrapolam o contexto geográfico. 

Além das sugestões anteriores, sugere-se a implementação de uma toolbox 

específica no Matlab para uso dos pesos sinápticos das redes treinadas que seja 

capaz de classificar a amostra de solo segundo os critérios de uma rede SOM treinada 

e aplicar os pesos sinápticos dos treinamentos para o cálculo de CC e CR. 
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Ensaio de adensamento unidimensional. Rio de Janeiro, 1990. 

ABNT - ASSOCIAÇÃO BRASILEIRA DE NORMAS TÉCNICAS. NBR 6459: Solo – 
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APÊNDICE A - OPERACIONALIZAÇÃO DOS TREINAMENTOS DAS RNAS 

 

O Matlab é uma plataforma computacional de programação difundida no meio 

acadêmico e profissional de engenharia, que permite a execução de cálculos 

numéricos complexos, cálculo com matrizes e processamento de sinais. Além de 

outras funções, o Matlab também permite o uso de diversos algoritmos de treinamento 

de redes neurais artificiais a partir de interfaces gráficas providas de algoritmos 

previamente organizados em rotinas. 

As duas interfaces gráficas de treinamento de redes aplicadas nesta pesquisa são: 

nftool e nntool, que consistem basicamente em aplicativos (toolboxes) para aplicação 

em redes neurais artificiais do Matlab. 

A toolbox nftool permite treinar RNA do tipo multlayer feedforward com uma única 

camada oculta, operando uma função sigmóide na camada escondida e linear na de 

saída. É utilizado o algoritmo de treinamento backpropagation Levenber-Marquardt. 

Também é possível utilizar os algoritmos de treinamento Bayesian Regularization e 

Scaled Conjugate Gradient. 

Inicialmente é necessário importar os dados que serão utilizados no treinamento das 

redes (LLCUP, IP, wn, e0, CC, CR) para o ambiente Matlab. No excel os dados de input 

(LLCUP, IP, wn, e0) e output (CC ou CR) devem ser organizados em linhas, isso para 

cada grupo de treinamento e validação, conforme a Figura 69. Os rótulos não são 

carregados no Matlab, mas é importante no excel para identificação das variáveis de 

entrada. 

 

Figura 69: Exemplo de organização dos dados de treinamento das RNA no excel 

 

Fonte: Autor (2019) 

INPUT 1 INPUT 2 INPUT 3 INPUT 4 INPUT 5

LLCUP 54,00 53,00 54,00 53,00 34,00

IP 31,00 28,00 30,00 27,00 13,00

wn 29,80 22,40 31,20 39,80 20,50

e0 0,76 0,58 0,78 0,97 0,57

CC 0,15 0,17 0,18 0,25 0,08

CR 0,08 0,11 0,10 0,13 0,05
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Dentre outras alternativas, uma forma simples de importar os dados para o Matlab 

consiste na declaração de uma variável matricial no programa, simplesmente 

digitando na tela de comandos principal o nome da variável seguida dos símbolos = [ 

1]. Assim, pode-se declarar as seguintes variáveis: 

 InputTreino = contém as entradas para o treinamento das redes (LLCUP, IP, wn, 

e0); 

 OutputTreino = contém as saídas esperadas para as redes (CC ou CR); 

 InputVC = contém as entradas (amostras de solos reservadas para a validação 

cruzada das redes treinadas), LLCUP, IP, wn e e0. 

A Figura 70 apresenta o exemplo de declarações de variáveis no Matlab. 

 

Figura 70  - Exemplo de declaração de variáveis no Matlab 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

Após declaradas as variáveis os dados podem simplesmente serem colados do excel 

em cada variável correspondente criada, bastando clique duplo sobre a variável 

declarada e colar os dados. 

Para utilizar a interface gráfica nftool, segue-se os passos: 

1. Na janela de comandos do Matlab, digita-se nftool. Abre-se a interface gráfica 

do aplicativo para prosseguir com a configuração dos parâmetros de 

treinamento da rede (Figura 71). 
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Figura 71 - Tela inicial da toolbox nftool 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

2. Na tela seguinte são selecionadas as variáveis de entrada (inputs) e de saída 

(outputs) para o treinamento da rede (Figura 72).  

 

Figura 72 - Tela de seleção do conjunto de treinamento da rede na nftool 

 

Fonte:  Autor (2019) 
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3. A etapa seguinte consiste em definir o percentual das amostras de entrada que 

serão utilizadas para treino, validação e teste da rede na fase de treinamento 

(nesta pesquisa serão utilizados os percentuais 70%, 15% e 15%, 

respectivamente). Durante o treinamento, a rede ajusta os valores dos pesos 

sinápticos de acordo com os erros; o percentual de validação é empregado 

para medir a generalização da rede, ainda dentro do grupo de amostras do 

treinamento, quando a rede durante o treinamento não apresentar mais 

melhora de generalização, o treinamento é interrompido. Já as amostras de 

teste não são apresentadas à rede para validação, ou seja, são medidas 

independentes dos ajustes ocorridos na fase de treinamento, revelando assim 

o desempenho final da rede (Figura 73). 

 

Figura 73 - Definição dos percentuais do conjunto de treinamento na nftool 

 

Fonte:  Autor (2019) 

 

4. Define-se o número de neurônios da camada oculta (Figura 74). 
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Figura 74 - Definição do número de neurônios escondidos na nftool. 

 

Fonte:  Autor (2019) 

 

5. Na janela seguinte (Figura 75), deve-se escolher o algoritmo de treinamento e 

iniciar o treinamento da rede clicando em Train.  

 

Figura 75 - Tela de inicialização do treino da rede na nftool. 

 

Fonte:  Autor (2019) 
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6. O desempenho da rede durante o treinamento pode ser monitorado a partir das 

informações dos resultados dispostas na tela de inicialização do treino e a partir 

da janela Neural Network Training (Figura 76), que se abre automaticamente. 

Ainda na tela da Figura 76, é possível abrir o gráfico de desempenho de 

convergência da rede durante as fases que compõem o treinamento (botão 

Performance – Figura 77); o histograma de erros (botão Error Histogram – 

Figura 78); e reta de regressão linear de aproximação dos valores previstos do 

output (botão Regression – Figura 79). O treino pode ser repetido a partir da 

mesma tela de inicialização do treinamento (Figura 75). 

 

Figura 76 - Tela de controle do progresso do treinamento da rede na nftool 

 

Fonte:  Autor (2019) 
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Figura 77 - Tela de controle da convergência da rede na nftool 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

Figura 78 - Histograma de erros na fase de treinamento na nftool. 

 

Fonte: Autor (2019) 
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Figura 79 - Gráficos dos coeficientes de correlação para o treinamento na nftool 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

7. Concluído o treinamento, a etapa seguinte (Figura 80), consiste em apresentar 

à rede o conjunto de amostras que não foi utilizado na fase de treinamento, 

para uma avaliação final do desempenho da rede treinada. Assim como na 

etapa anterior, nesta fase também é possível avaliar o gráfico de correlação da 

variável estimada pela rede e o histograma de erros. Também nesta tela é 

possível consultar o valor de MSE dos resultados previstos pela rede. 
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Figura 80 - Tela de avaliação do desempenho da rede treinada (nftool) 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

8. A Figura 81 permite salvar a rede treinada e os parâmetros do treinamento, que 

poderão ser utilizados em testes futuros para estimar o valor da variável 

investigada na fase de treino. A rede que é salva nesta etapa pode inclusive 

ser utilizada, tanto pela própria toolbox nftool quanto pela toolbox nntool. 

 

Figura 81 - Tela de exportação dos parâmetros da rede treinada pela nftool. 

 

Fonte: Autor (2019) 
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Na mesma direção da nftool, a toolbox nntool é um recurso gráfico do Matlab para 

treinamento de redes neurais artificiais. Esta ferramenta permite o uso de arquitetura 

de rede com número variável de camadas ocultas, além de apresentar um número 

elevado de algoritmos de treinamento que podem ser selecionados. Para utilizar esta 

ferramenta, deve-se seguir as etapas: 

 Abrir o programa digitando nntool na janela principal do Matlab. É exibida a 

janela principal do aplicativo (Figura 82). Nesta janela é preciso importar as 

variáveis de entrada modelagem (input e target). Nesta mesma janela é 

possível importar uma rede previamente treinada a partir do botão Import.  

 

Figura 82 - Tela inicial da nntool 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

 Após importar as variáveis do treinamento e do teste é preciso criar a 

arquitetura da RNA. Para isso é preciso clicar no botão New. Na janela de 

criação de uma nova RNA, no campo Network Type é possível escolher um 

tipo de estrutura de rede, podendo ser o tipo feedforward backpropagation, ou 

outro. Ainda nesta janela são selecionados os inputs e os targets do treino, o 

algoritmo de treinamento, o número de camadas ocultas e as respectivas 

funções de ativação para as diferentes camadas da rede, conforme a Figura 

83. 
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Figura 83 - Definição da arquitetura da RNA na nntool 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

 Após criar a RNA é preciso abrir a mesma a partir da tela apresentada na Figura 

82, que dispõe das redes criadas ou importadas (selecionar a rede e clicar em 

Open). A tela com a arquitetura da rede se apresenta (Figura 84). 

 

Figura 84 - Tela com a arquitetura da RNA criada na nntool 

 

Fonte: Autor (2019) 
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 Na aba Train , deve-se selecionar os inputs e os targets do treinamento (Figura 

85), define-se também os nomes dos arquivos com os resultados de previsão 

da rede durante o treinamento e os respectivos erros. Clicando em Training se 

inicia o treinamento. Automaticamente é aberta a janela Neural Networking 

Training. Assim como nas fases de treinamento com a ferramenta nftool, os 

parâmetros de desempenho da rede são monitorados a partir das janelas 

acessíveis na tela da Figura 76. 

 

Figura 85 - Tela de treinamento da rede na nntool 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

 Depois de treinada a rede, segue-se para a simulação, apresentando a ela um 

conjunto de variáveis que não foi utilizado no treino. Este teste é acessado na 

aba Simulate. Na tela da Figura 86 deve ser escolhido o arquivo com as 

variáveis de entrada da validação cruzada, ou seja, que contém o conjunto de 

variáveis do input separadas para a validação cruzada. Define-se também o 

nome de saída do arquivo com os resultados simulados pela rede treinada. 

Essa opção de salvar os resultados da simulação é uma das vantagens da 

nntool em relação a nftool que não permite essa ação. 
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Figura 86 - Tela para seleção dos inputs do teste da nntool 

 

Fonte: Autor (2019) 

 

 Na aba View/Edit Weights é possível visualizar e editar os pesos sinápticos dos 

diferentes nós da rede. Todos os resultados do treinamento e da simulação 

podem ser exportados para o projeto Matlab corrente a partir da tela 

apresentada na Figura 82. 

Importante destacar, que o aplicativo nntool utiliza como padrão os percentuais de 

70%, 15% e 15% nas etapas de treino, validação e teste, respectivamente. 

As toolboxes previamente apresentadas têm o recurso de normalizar as variáveis 

de entrada nos intervalos de [0,1] e [-1,1] automaticamente. 


