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RESUMO

O indice de compressao, Cc, e a taxa de compresséo, CR, obtidos através de ensaio
de laboratorio de compressdo unidimensional, comumente chamado de ensaio de
adensamento sdo normalmente utilizados para calcular o recalque de adensamento
de solos argilosos moles quando solicitados por carregamentos externos. Diversas
correlagcdes empiricas tém sido publicadas na literatura para prever os valores de Cc
e CR para diferentes solos moles em funcdo de suas propriedades indices. A
multiplicidade e variabilidade das correlacdes previamente publicadas indicam a
necessidade de critérios de sele¢do e uso das mesmas. Esta pesquisa investiga uma
base de dados de 2.022 amostras de solos moles de diferentes locais geoldgicos no
Brasil e em outros paises. O objetivo geral deste estudo é avaliar a capacidade de
previsdo do indice de compresséo e da taxa de compressao a partir de correlacées
empiricas previamente publicadas na literatura e por correlacdes empiricas de ajustes
propostas nesta pesquisa, em comparagdo ao uso de Redes Neurais Atrtificiais
(RNAs). As redes neurais artificiais sdo treinadas com o algoritmo Levenberg-
Marquardt, com uma ou duas camadas escondidas operando as funcdes de ativacao
do tipo sigmdide e uma camada de saida, ativada por uma funcao linear. As redes séo
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 generalizacdo das RNAs. O desempenho das previsdes € avaliado
a partir de técnicas estatisticas que incluem: (i) a raiz do erro quadratico médio — root
mean squared error (RMSE), (ii) o coeficiente de determinacao (R?), (iii) a variacao do
indice de compressédo medido e estimado (K), (iv) indice de classificacdo — ranking
index (RI) e (v) indice de distancia — ranking distance (RD). Os resultados obtidos
indicam que as RNAs tém potencial de aplicacdo como alternativa as correlacdes
empiricas na previsao de Cc e CR para solos moles do litoral brasileiro e também para

outros paises.

Palavras Chave: Redes Neurais Artificiais, Compressibilidade Unidimensional, Solos
Argilosos Moles, Correlagcdes Empiricas.



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
ANNSs 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 Ccand 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,

Empirical Correlations.
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1. INTRODUCAO

Os engenheiros geotécnicos geralmente calculam compressibilidade unidimensional
de solos argilosos moles em termos de variacdes no indice de vazios. E, a declividade
da reta virgem de compressao (i.e, relacdo entre o indice de vazios (e) e a
correspondente tenséo vertical efetiva do solo (o'v) em escala logaritmica) define o
indice de compressao (Cc). A taxa de compressao (CR) é definida como Cc/(1 + eo),
sendo eo o indice de vazios inicial. Os parametros de compressdo Cc e CR sédo
normalmente obtidos através de ensaio de laboratorio de compressao unidimensional
em amostras de solos indeformadas. O ensaio de compressdo unidimensional é
comumente chamado de ensaio de adensamento convencional de carregamento

incremental (oedométrico).

As correlagbes empiricas entre Cc ou CR e as propriedades indices do solo, tais como
umidade natural (wn), indice de vazio inicial (eo), indice de plasticidade (IP) e limite de
liquidez medido pelo método de Casagrande (LLcur) s@o0 de importancia pratica,
especialmente durante investigacdes preliminares de adequacéao de um local para a
disposicéo de fundacdes durante as etapas de planejamento. Em geral, o recalque de
solo argiloso mole depende da sua origem, da capacidade de absorcao de agua pelas
particulas argilosas, do estado de tensado existente, da tensédo de pré-adensamento
do solo e, em certa medida, da compressibilidade dos graos do solo (OZER; ISIK;
ORHAN, 2008).

As correlacfes empiricas previamente publicadas associando as propriedades indices
do solo supracitadas a Cc e CR podem nao se aplicar a solos de outras formacoes
geoldgicas e, a variabilidade das correlacbes empiricas publicadas (TERZAGHI;
PECK, 1967; AZZOUZ; KRIZEK; COTORIS, 1976; KOOTAHI; MORADI, 2016;
BARONI; ALMEIDA, 2017), indica a necessidade de critérios de avaliagdo para o seu

uso.

Redes neurais artificiais (RNAs) tém sido usadas em engenharia geotécnica para
previsdes de caracteristicas geotécnicas de solos a partir de propriedades indices

conhecidas. Desde o trabalho de Rumelhart, Hilton e Williams (1986) sobre o
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algoritmo backpropagation, o emprego de redes neurais artificiais ganhou impulso no
meio académico, o que possibilitou nos ultimos anos destacado emprego em diversos
trabalhos de engenharia civil, como na solucdo de problemas geotécnicos, tendo

obtido relativo sucesso.

Com relacédo a aplicagdo de RNAs em estudos de previsdo do indice de compressao
de argilas (Cc), Kolay, Rosmina e Ling (2008) e Ozer, Isik e Orhan (2008) treinaram
redes neurais artificiais com propriedades indices do solo para estimar Cc; Park e Lee
(2011) avaliaram a previsdo de Cc a partir de RNA empregando as propriedades
indices eo, LLcur, wn € IP; Kalantary e Kordnaeij (2012) analisaram centenas de
amostras de argilas do norte do Ird com aplicacéo de redes neurais tendo encontrado
bons resultados com o treinamento de RNA com as varaveis wn, €o, LLcur € a
densidade especifica dos gréos (Gs); Kurnaz et al. (2016) a partir das propriedades
indices de 246 amostras de solos argilosos, como limite de liquidez (LLcup), indice de
plasticidade (IP), indice de vazios inicial (eo) e umidade natural (wn) obtiveram
resultados melhores de previsdo de Cc comparados as correlagbes empiricas

tradicionais.

Esta dissertacdo de mestrado avalia a aplicabilidade de algumas correlacdes
empiricas previamente publicadas na literatura e também de outras propostas nesta
pesquisa a partir de regressao linear e testes de normalidade de residuos na
estimativa de Cc e CR empregando propriedades indices de diferentes amostras de

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

Uma base de dados organizada com os resultados de 2.022 ensaios oedométricos e
suas correspondentes propriedades indices (LLcup, €0, IP € wn), além do indice de
compresséo (Cc), realizados em uma ampla variabilidade de solos argilosos moles,
relatados por diferentes pesquisadores foram compilados nesta pesquisa. As
correlagbes empiricas usam variaveis simples ou multiplas para prever Cc e CR a
partir de propriedades indices do solo como indice de plasticidade (IP), umidade
natural (wn), indice de vazio inicial (eo) e limite de liquidez determinado pelo método

de Casagrande (LLcup).

Novas correlagbes empiricas para os resultados experimentais das amostras de solos
selecionadas séo obtidas a partir de técnicas de regressao linear e analise de
normalidade de residuos. Esta dissertagdo 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 indices do solo, para assim tentar superar

as limitagBes das correlacdes empiricas normalmente usadas.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo principal desta pesquisa é avaliar o uso de redes neurais artificiais e
correlacdbes empiricas na previsdo dos parametros de compressibilidade
unidimensional, indice de compressédo (Cc) e taxa de compressdo (CR) de solos
argilosos moles de diferentes regides do litoral do Brasil e de outras regides geoldgicas

com propriedades geotécnicas semelhantes de outros paises.

1.1.2 Objetivos especificos

» Organizar e agrupar dados com as informacdes de propriedades indices (tais
como limite de liquidez obtido pelo método de Casagrande, LLcup, indice de
plasticidade, IP, indice de vazios inicial, eo e umidade natural, wn) utilizadas na
previsdo empirica do indice de compressdo de solos moles, Cc. As
caracteristicas de textura e plasticidade utilizadas em classificacdes de solos
moles também sdo incluidas nas informacdes dos solos selecionados e
investigados nesta dissertacdo. Esses dados séo utilizados para a identificagéo
dos solos e treinamento das redes neurais artificias e das correlacdes

empiricas investigadas nesta dissertacao;

» Treinar diversas redes neurais com arquiteturas diferentes para melhor
aproximagao da previsao do indice de compressao (Cc) e também da taxa de
compressao (CR) com base nas propriedades indices (LLcup, €o, IP € wn) de
solos argilosos moles de diferentes regides do litoral do Brasil e de outras
regides com propriedades geotécnicas semelhantes em outros paises;

» Definir novas correlagdes empiricas de ajuste para as previsdes de Cc e CR

dos solos argilosos moles do litoral brasileiro e de outras regides geotécnicas
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de outros paises, com base nas propriedades indices do solo (LLcup, €o, IP €
Wn);

» Comparar valores de Cc e de CR dos solos argilosos moles, previstos pelas
redes neurais com os resultados previstos por meio de correlagdes empiricas
previamente publicadas na literatura e propostas nesta pesquisa a partir de
tratamentos estatisticos. Os valores previstos do indice de compressao dos
solos argilosos moles, Cc e da taxa de compressao (CR) sdo comparados com
valores medidos de Cc e CR para os solos investigados. S&o utilizados testes
estatisticos de comparacodes (tais como coeficiente de determinagao, R? a raiz
do erro quadratico médio, RMSE, a variagao do indice de compressao medido
e estimado, K, o indice de classificacdo, R/, e o indice de distancia, RD, para
identificar as diferengas observadas nos resultados previstos e medidos de Cc

dos solos moles investigados nesta dissertagéo.

1.1.3 Justificativa

O indice de compressédo Cc € normalmente determinado a partir de resultados de
ensaio de adensamento convencional de carregamento incremental (oedométrico), de
longa duragédo, podendo alcancar semanas ou meses, e requer amostras de solo
suficientemente indeformadas e de boa qualidade. Na auséncia de resultados de
ensaios oedométricos, o indice de compressdo de solos moles é estimado por
correlagdes empiricas em funcéo de propriedades indices das amostras desses solos.
A multiplicidade e variabilidade das correlagbes previamente publicadas indicam a
necessidade de critérios para a selecdo da melhor correlagcdo empirica. As redes
neurais artificias representam um recurso tecnolégico computacional e matematico
capaz de prever resultados de Cc e CR em funcéo de propriedades indices dos solos
argilosos, podendo trazer ganhos substanciais a engenharia civil. Nesse sentido, o
esforco de avaliar o uso de redes neurais artificiais na previsdo de Cc e CR se justifica
pelo ganho substancial em qualidade e tempo em estudos preliminares de geotecnia,

em especial para a previsédo de recalques de adensamento de solos argilosos moles.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 DEPOSITOS DE SOLOS MOLES

2.1.1 Formacao dos solos

O objetivo do estudo dos aspectos geoldgicos e geomorfolégicos € uma prerrogativa
para o engenheiro geotécnico compreender as particularidades do seu objeto de
analise. E recorrente nos estudos de mecéanica dos solos, o encontro com as
peculiaridades do material particulado em funcéo da sua espacializacao, o que indica
a intrinseca relacao das particulas constituintes do solo com a sua origem. Nesse
contexto, o solo é o produto dos processos intempéricos, da redistribuicdo e da
organizagdo das camadas da crosta terrestre, derivados da acao da atmosfera, da
hidrosfera, da biosfera e das trocas de energia envolvidas, configurando assim, o
resultado de diferentes fatores, como material (fonte), clima, vegetacao, hidrografia,
relevo e acdo de organismos (TOLEDO; OLIVEIRA; MELFI, 2003, p.140).

Nesse sentido € importante se compreender que todos os solos sdo produtos de
processos naturais de intemperismo e da decomposicédo dos diferentes grupos de
rochas que constituem a crosta terrestre. O intemperismo € decorrente da atuacéo de
agentes fisicos, quimicos e biolégicos que agem sobre as formacdes litoldgicas do
planeta. Essas formas de intemperismo estdo intrinsecamente relacionadas as
condicdes climaticas, como temperatura, umidade e pressao do ar, que séo as forcas
gue respondem pela intemperizacdo das rochas, que consequentemente culminam

na formacéo de distintos depdsitos de sedimentos.

Com relacdo aos trés tipos de processos de intemperismo, o fisico (mecéanico) é
responsavel pela desintegracdo das rochas, que se processam sem que ocorra a
alteracdo quimica dos minerais constituintes; o intemperismo quimico representa a
alteracdo da estrutura quimica dos minerais originais que compdem as rochas, com
destaque para a dissolucdo, hidratacdo, hidrolise, carbonatagdo e oxidagdo; ja o
intemperismo bioldgico € a conjuncéo dos fatores quimicos e mecéanicos conduzidos

por espécies de plantas e vegetais (CASSETI, 2005).
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Assim, os solos sdo resultados desses intricados processos geologicos e
geomorfolégicos de conformagdo da paisagem, constituindo-se de pequenas
particulas que se diferenciam pela composicdo mineralégica e pelo tamanho, que
implicam nos solos composi¢cdo mineraldgica basicamente semelhante a rocha de
origem (PINTO, 2006, p.14).

2.1.2 Origem e formacao dos depdsitos de solos argilosos moles do litoral
brasileiro

Os solos argilosos moles séo caracterizados por serem solos sedimentares marcados
pela presenca da fracao argila, que resulta em caracteristicas de solo compressivel,
e consequente baixa resisténcia a penetracdo, como revelado em sitios de argilas de
Vitéria, ES, que apresentam valores de Nspr abaixo de 2 (CASTELLO; POLIDO,
1986).

Suguio, Martin e Flexor (1988) e Martin et al. (1997) destacam que a origem dos
sedimentos dos depdsitos de solos argilosos moles do litoral brasileiro esta
relacionada aos ciclos deposicionais do Quaternario associados a processos erosivos
intermediarios. Massad (2005) destaca a formacao de dois tipos de argilas no litoral
brasileiro, denominada de Argila Pleistocena (Transicional) e Argila Holocénica. As
Argilas Transicionais (AT) foram depositadas entre 100.000 e 120.000 anos antes do
presente, sendo pré-consolidadas em funcdo da variacdo do nivel marinho, que
durante o Pleistoceno, elevou-se aproximadamente 8m acima do nivel atual, e
posteriormente durante a Ultima glaciacdo (15.000 anos antes do presente), o nivel do
mar esteve 130 abaixo do atual. Como consequéncia de intenso processo erosivo,
parte dos sedimentos formados foi removida. Ja 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 ocorréncias de
rapida variacdo negativa do nivel do mar, em relacéo ao nivel atual (MASSAD, 2005;
CAMPOS, 2006).

Assim, existe uma intrinseca relacdo desses depositos com a historia de tensoes,
tempo e ambiente deposicional, em que as propriedades fisicas e mecéanicas dos
solos argilosos moles podem geralmente ser relacionadas para se compreender as

s

caracteristicas geotécnicas desses solos. Esse ponto é importante para se
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compreender que muitas das propriedades geotécnicas dos solos mudam em funcao
da sua origem geoldgica.

2.2 IDENTIFICACAO E CLASSIFICACAO DE SOLOS MOLES

2.2.1 Limites de consisténcia

Os solos séo identificados e classificados a partir dos resultados de ensaios de analise
granulométrica e indices de consisténcia. O solo mole, por sua natureza argilosa,
resulta em caracteristicas de solo compressivel, sendo as suas particulas
constituintes, majoritariamente, das fracdes silte e argila, com dimensdo menor que
0,002 mm.

A andlise granulométrica dos solos é normalizada no Brasil pela NBR 7181 (ABNT,
2016b). A classificacao dos solos finos pelo Sistema Unificado de Classificagao (SUC)
€ 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 sao largamente
empregados na engenharia, além de serem usados para a classificagdo de solos
finos, também sdo empregados na determinacdo de propriedades do solo como
resisténcia ao cisalhamento ndo drenado, compressibilidade e permeabilidade
(OZER; ISIK; ORHAN, 2008).

O limite de plasticidade é definido como o teor minimo de umidade presente no solo,
em gue se consegue moldar um cilindro com 3 mm de diametro, rolando-se uma
porcdo de solo com a palma da mao sobre uma superficie lisa, sem causar a sua
fratura. A partir da diferenga entre o LLcur € 0 LP, determina-se o indice de
plasticidade (IP), que € comumente empregado em sistemas de classificagéo de solos

finos.
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2.2.2 Classificagéo de solos pelo SUC

No Sistema Unificado de Classificacado (SUC), os solos finos sao identificados pelas
letras M (silte) e C (argila) acompanhadas das letras H (alta compressibilidade) ou L

(baixa compressibilidade). Ainda, os solos organicos séao identificados pela letra O.

A importancia da determinagéo do LLcup e do IP esta na aplicagéo desses indices na
classificac&o dos solos finos através da Carta ou Abaco de Casagrande. Nesta carta,
que representa um gréfico, sdo plotados pontos em um plano cartesiano, em que o
eixo das abcissas corresponde ao LLcup € 0 eixo das ordenadas ao IP. Os pontos sao
separados no abaco por uma reta inclinada denominada Linha A (Equacado 1). Os
pontos abaixo dessa linha séo classificados como siltosos e organicos, mesmo que
apresente fracOes de argila. Os pontos acima da Linha A e geralmente limitados pela

Linha U (Equacéo 2) sao classificados como argilosos.

O é&baco de Casagrande pode ser utilizado como auxilio na avaliacdo das
propriedades fisicas de solos finos argilosos. Como referéncias, podem ser citados 0s
trabalhos de Bain (1971) e Vardanega e Haigh (2014). No capitulo 3 apresenta-se a

caracterizacao 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 € estruturado no principio da mecanica dos solos que
considera tanto os solidos quanto a agua presente nos vazios do solo como
incompressiveis, resultando na variagdo de volume apenas através de agua para
dentro ou para fora do solo saturado (ANDRADE, 2009). Assim, o adensamento

primario consiste no processo de compressao de um solo saturado ao longo do tempo,
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com a consequente expulsdo de agua. Essa quantidade de agua corresponde ao
volume de vazios antes preenchidos por agua, correspondendo a transferéncia
gradual da poropresséao (tensdes entre a agua) para a tensao efetiva (tensao entre os

sélidos).

O ensaio de adensamento é comumente empregado no célculo de recalque e sua
evolucao ao longo do tempo (ALMEIDA; MARQUES, 2014, p. 73). Para a avaliagdo
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 metalico rigido, acoplado a uma
prensa, de forma que as deformacdes e o fluxo de agua sejam impedidos de
ocorrerem na horizontal. A amostra de solo € carregada axialmente de forma
incremental, mantendo-se a pressdo constante, até a dissipacdo do excesso de
poropressdo. Durante todo o ensaio sao registradas, periodicamente, as medidas de
deformacBes da amostra, que sao utilizadas nos calculos dos parametros de
adensamento que descrevem a relacao entre o indice de vazios e a tensao efetiva
vertical. Almeida e Marques (2014, p. 73) apontam que este ensaio tem a duracéo
usual de duas semanas quando incluidos ciclos de descarregamento para avaliagéo
da magnitude dos recalques secundarios. A Figura 1 mostra um exemplo de
equipamento empregado no ensaio de adensamento convencional presente no

Laboratorio de Mecanica 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 sédo plotados em um grafico com o eixo das
abcissas indicando o logaritmo das pressdes aplicadas, e no eixo das ordenadas os
indices de vazios, conforme apresentado na Figura 2. Nota-se que a partir de certa
tenséo (¢',,,), nomeada como tensao de pré-adensamento, o indice de vazios varia
linearmente com o logaritmo da pressdo aplicada em um trecho consideravel apos

essa tensdo. A esse trecho retilineo da-se o nome de reta virgem.

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

€ A

Fonte: Autor (2019)
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O indice de compressao (Cc) indica a inclinagéo da reta virgem, descrito conforme a
Equacéo 3

Co = - 3)

A tensdo de pré-adensamento, (¢',,), marca o inicio da mudanca abrupta do
comportamento da compressao unidimensional do solo, que indica a tensao efetiva
onde se iniciam grandes alteracdes na estrutura do solo. No trecho de recompresséao,
anterior a ¢',,,,;, a tensao efetiva € acomodada pela estrutura do solo, de forma a nao
ocorrerem significantes deslocamentos das particulas, o que marca os recalques de
baixa dimensao (TERZAGHI; PECK; MERSIR, 1996). Para a determinacéo da tensao
de pré-adensamento sdo comumente empregados os métodos de Casagrande e de
Pacheco e Silva, conforme descrito por Pinto (2006, p.192-193).

Nas situacfes em que as tensfes efetivas finais, devidas ao carregamento no solo
nao ultrapassem a a¢',,,, 0 indice de recompresséo (Cr) é utilizado para o calculo dos
recalques utilizando-se a mesma Equacéo 3, entretanto a partir das variacbes da
tenséo efetiva vertical e do indice de vazio do trecho de recompresséao.

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 deformacéo (CRS)

Além do ensaio de adensamento convencional (SIC) existem outros ensaios de
laboratorio utilizados para a determinacdo do indice de compressao (Cc) de solos
argilosos, entre eles, o ensaio com velocidade controlada de deformacéo, ou constant
rate-of-strain (CRS) tem notavel aplicacéo na geotecnia por possibilitar a obtencao de
parametros de compressdo 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).



31

O ensaio CRS consiste na aplicacdo de uma compressdo unidimensional gradual
sobre uma amostra de solo saturada, sendo o deslocamento axial aumentado a uma
taxa constante e com drenagem em sentido ao topo. Sdo obtidas duas medidas
essenciais neste ensaio: poropressao no topo (face ndo-drenada) e poropresséo 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
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Fonte: Adaptado de Kassim et al. (2016)

A Figura 4 mostra uma fotografia de um exemplo de equipamento para ensaio CRS.
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Figura 4 - Fotografia de um equipamento de ensaio CRS do tipo Rapid Consolidation Cell
Equipment (RACE)

Fonte: Kassim et al. (2016)

2.3.3 Indice de Compresséo (Cc) e Taxa de Compresséo (CR)

No trecho de compresséao da reta virgem, a magnitude dos recalques € consideravel,
devido a destruicdo das ligacdes entre as particulas e posterior reorganizacdo das
mesmas (TERZAGHI; PECK; MERSIR, 1996).

Sabe-se que o trecho de compresséao virgem das curvas e versus o logaritmo da o',
de amostras de boa qualidade né&o é retilineo, ou seja, o indice de compresséo Cc nédo
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 néo é
constante ao longo de toda a reta virgem, dependendo também do intervalo de
carregamento. Os pesquisadores também destacam que o valor de Cc proximo a
tensdo de pré-adensamento € normalmente maior, iSso porque nessa situacao, a
estrutura desenvolvida pelo efeito de “aging” estd sendo destruida, tendendo a

diminuir com o acréscimo de tenséo, conforme mostrado na Figura 5.
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Figura 5 - Relacgéo tipica entre Cc e @’y
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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 tenséo efetiva €

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

CR = —¢ @

o 1+eo

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

(Equacéo 5) € mais dependente de CR do que Cc.

p=—xH; (5)

onde A, representa a variagdo do indice de vazios devido ao acréscimo de carga, e,
€ o indice de vazios inicial; H. é a altura da camada de solo mole.
Importante ressaltar que os valores da taxa de compressdao (CR) usados nesta

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

Dentre os principais fatores que influenciam na determinacdo do indice de
compresséo do solo (Cc), a qualidade da amostra é o preponderante. A qualidade da
amostra é influenciada pelo grau de perturbacéo além do tamanho e forma do corpo
de prova. Djoenaidi (1985) destaca que o atrito lateral entre a amostra e a célula de
compressdo durante o ensaio também influencia na qualidade do resultado do ensaio
de determinacéo de Cc.

Lunne, Berre e Strandvik (1997) sugerem classificar a qualidade de amostras, com
base na variacdo do indice de vazio correspondente a tensdo efetiva de campo (ewo)

e o indice de vazio inicial da amostra ensaiada, conforme a Equacéo 6:

eo—eyo __ Ae
e T e (6)

Oliveira (2002) sugere uma adaptacéo da proposta de Lunne, Berre e Strandvik (1997)
para avaliar a qualidade das amostras de solos, mais adaptada as argilas moles
brasileiras, conforme apresentado na Tabela 1, onde se avalia a qualidade das
amostras de solos argilosos moles em fungéo da raz&o de sobreadensamento (OCR).

Tabela 1 — Alguns critérios previamente publicados para classificacdo de amostras de solos
argilosos moles

Aeleo
OCR Muito Boa a Regular a Boa Ruim Muito Ruim
Excelente
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)
1-25 < 0,05 0,05 -0,08 0,08 -0,14 >0,14

Fonte: Autor (2019)

Embora ndo tenha sido possivel realizar uma avaliagdo da qualidade das amostras de
solos nesta pesquisa, quando possivel foi critério para a selecdo das mesmas a
classificacdo 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 inteligéncia € um conceito de certa forma plural e intrigante, pois se revela inerente
a fatores intrinsecos e ambientais da posicdo humana. Se da abordagem comum do
termo inteligéncia emerge a nocéo de qualidade dos individuos, na aproximacéo da
linguagem cientifica essa se refere a propriedade do comportamento (MIRANDA,
2002). De forma objetiva Colom et al. (2010) definem a inteligéncia como uma

habilidade mental geral para raciocinar, resolver problemas e aprender.

Em uma abordagem preliminar, a inteligéncia € o resultado dos processos de
adaptacao, assimilacdo e acomodacao. A estrutura biolégica do individuo que permite
a assimilacdo do conhecimento é continuamente desenvolvida a partir das interacées
com 0 meio, ou seja, da interacdo do sujeito com o objeto. A assimilacdo é em si a
apropriacdo de conhecimentos e habilidades, que infere na modificacdo da estrutura
mental existente, ajustando-as a permitir essa materializacdo da aprendizagem
(ROCHA, 2017). Assim, a inteligéncia pode ser descrita como uma fungéo adaptativa,
pois com esse processo sdo coletadas informacgdes do meio e as suas organizacoes,
de forma a permitir que o sujeito da aprendizagem possa compreender melhor a

realidade do contexto em que esta inserido.

N&o distante dessa abordagem emerge o conceito de Inteligéncia Artificial (1A). Luger
(2013) define a IA como o ramo da ciéncia da computacdo que se ocupa da
automacdo do comportamento inteligente. O mesmo pesquisador busca na
fundamentacédo histérica do conceito de inteligéncia uma aproximacédo Obvia para a
base essencial do estudo da Inteligéncia Artificial. Verifica-se na concepc¢ao do
fundamento da inteligéncia uma ndo separacao entre os estados mentais e as acdes
fisicas (como discutido no conceito de adaptag¢édo). Assim, 0s processos mentais sdo
alcancados por sistemas fisicos (cérebro), que tem seu correspondente tecnologico o
computador. A caracterizacdo dos processos mentais fisicos no contexto de IA &
alcancada a partir de calculo matematico. Dessa forma, as discussdes no campo da
Inteligéncia Artificial apontam para o potencial da aplicacdo da inteligéncia

automatizada na solucdo de problemas complexos do cotidiano da sociedade.
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A Inteligéncia Artificial ganha destaque com a sua aplicacdo em diversos campos da
ciéncia como engenharia biomédica, engenharia de computacdo, sistemas de
identificacdo e robdtica, como exemplos, possibilitadas pelo avanco de sistemas
computacionais e maquinas, deixando de ser apenas uma pretensa tecnologia do
futuro. Nesse contexto emerge a légica do Aprendizado de Maquina (Machine
Learning), que consiste na capacidade das maquinas, a partir da operacdo de
algoritmos coletarem dados, processa-los e aprender com eles. As maquinas sdo
treinadas com um conjunto de exemplos para adquirem habilidades de aprenderem e

executarem tarefas.

As Redes Neurais Artificiais (RNASs) 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 generalizacdo e aprendizagem
a partir dos erros. As redes neurais artificiais se destacam por realizar trés operacdes
essenciais: aprender e armazenar conhecimento; aplicar o conhecimento adquirido na
solucéo de problemas propostos; além de contrair novos conhecimentos a partir da

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

Seguindo os avancos tecnoldgicos 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 solucfes complexas de técnicas de aprendizagem.
Entretanto, a eficacia do uso de ferramentas baseadas nessas técnicas para analise
de dados depende bastante da quantidade de amostras de dados para treinamento e
testes. Embora ndo haja uma definicdo da quantidade minima de amostras
necessarias, 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 necessario 0 uso de processadores de
alto desempenho como robustas unidades de processamento gréaficas (GPU). DL, ou
aprendizagem profunda, é uma técnica de rede neural artificial baseada no uso de
varias camadas de neurdnios escondidas. Dentre as redes neurais empregadas em
DL, tém-se destacado as redes neurais convolucionais (RNC, ou CNN do inglés) e as
redes neurais recorrentes (RNR, ou RNN do inglés). Melhor discussdo de DL pode ser
obtida em Schmidhuber (2015) e Lecun, Bengio e Hinton (2015). O principio de

funcionamento das maquinas de aprendizado extremo (ELM) é semelhante ao de uma
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7

RNA convencional, entretanto, a aprendizagem n&do € baseada em gradiente
descendente do algoritmo backpropagation, e sim na geracao aleatoria 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 ndés ocultos sao iniciados aleatoriamente sem a necessidade
de ajustes, o que pode possibilitar a aprendizagem pelas conexdes entre a camada
oculta e a de saida.

Embora as técnicas de Deeping Learning e Extreme Learning Machine sejam uma
realidade atual, o seu emprego é indicado quando se dispde de uma base de dados
ampla e recurso computacional mais eficiente. No ambito desta pesquisa, a base de
dados disponivel de amostras de solo e recursos computacionais sao limitados, o que
sugere o treinamento das redes neurais aplicadas a pesquisa usando algoritmos de
RNA que demandem menor esfor¢co computacional e menor base de dados amostrais
para se conduzirem a resultados satisfatorios de convergéncia das redes. Além disso,
0 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 possiveis gracas ao avanco dos
recursos computacionais e do empenho de diversos cientistas, que trabalharam no
desenvolvimento de algoritmos e aplicacao de funcbes matematicas em RNA, como
discutido nos tdpicos seguintes.

2.4.2 Inspiracado para as redes neurais artificiais: redes bioldgicas

A genialidade humana sempre buscou estimulos nos movimentos das naturezas fisica
e bioldgica das coisas para as descobertas e avancos da ciéncia. Embora o
enriquecimento da ciéncia tenha atravessado dezenas de séculos, o Renascimento,
iniciado em meados do século XIV, marca na histéria da humanidade o surgimento da
ciéncia moderna, com destague para o racionalismo e experimentalismo, que
permitiram avanc¢os significativos no campo cientifico (GOMES, 1996). A busca pelo
conhecimento da anatomia do corpo humano teve destaque com Leonardo da Vinci
que, aliando habilidades artisticas com a matematica e a medicina, legou a
humanidade grandes contribuicbes acerca do corpo humano, que é de grande

relevancia 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 histoéria, desde as
primeiras observacdes de Galeno de que o cérebro controla 0 movimento do corpo
até o entendimento da anatomia detalhada do cérebro descrita por Ramoén e Cajal no
século XIX (KOVACS, 1996).

O entendimento da estrutura individual dos neurénios biolégicos, bem como das suas
conexdes e o comportamento conjugado desses elementos, de elevada capacidade
de processamento, compdem a base para os estudos das redes neurais artificiais. As
RNAs tentam simular as funcdes das redes biolégicas, porém apresentam grau de
complexidade sensivelmente inferior as redes neurais naturais em situacdo de
comportamento funcional e dinamica. Enquanto as RNAs utilizam até
aproximadamente 1.000 neurbnios artificiais dispostas em mais de 1 milhdo de
conexbes, o cérebro humano pode apresentar mais de 10! neurdnios com
aproximadamente 10'* conexdes (GAGARIN; FLOOD; ALBRECHT, 1994). Braga,
Carvalho e Ludemir (2007) sobre as redes neurais biologicas e as artificiais destacam

que:

“Como caracteristicas comuns, pode-se citar que os dois
sistemas sdo baseados em unidade de computacéo
paralela e distribuida que se comunicam por meio de
conexBes  sinapticas, possuem detectores  de
caracteristicas, redundancia e modularizagcdo das
conexodes” (p. 6).

2.4.3 Neurbnios bioldgicos

Os neurdnios biolégicos sao divididos, de maneira objetiva, em trés secdes: corpo
celular (ou soma), dendritos e axbnio. Cada secdo tem func¢des especificas, mas
complementares. Como qualquer célula biolégica, o neurbnio € delimitado por uma
membrana celular de espessura muito fina, que €, entre outras funcdes bioldgicas,

responsavel pelo funcionamento elétrico das células nervosas.

A estrutura de um neurdnio biolégico pode ser observada na Figura 6 e na Figura 7.
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Figura 6 - Conexao intersinaptica

Sinapse

AxOnio
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Fonte: Adaptado de Cardoso (2000)

Figura 7 - Neurénio biologico
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Fonte: Adaptado de Fausett (1994 apud ROCHA, 2018, p.48)

O corpo celular (soma) mede poucos milimetros de comprimento e nele reside o centro
dos processos metabdlicos da célula nervosa. Do corpo celular se projetam o0s
dendritos com alguns milimetros de comprimento e o axénio, de comprimento variado
e espessura uniforme, constituindo essas estruturas extensdes filamentares que
compdem as formas de comunicacdes entre os diversos neurdnios. Os dendritos tém
a missdo de receber os impulsos nervosos, traduzidos como informacoes,
provenientes de outros neurdnios e conduzi-las até o soma. Os dendritos, por vezes

possuem um volume consideravel, formando assim uma arvore dendrital. Essas
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informacgdes recebidas de outros neurdnios pelos dendritos sdo processadas a partir
de conexdes sinapticas, que conectam a arvore dendrital de um determinado neurénio
aos axonios de outras células nervosas. Uma vez recebidas as informacdes pelo
corpo celular, ali sdo processadas e novos pulsos sdo gerados, para posteriormente
serem transmitidos pelo axénio até os dendritos dos neurdnios conjugados. O fluxo
das informacdes pelos neurbnios é controlado pelas sinapses, que funcionam como
valvulas instaladas entre a terminacdo axonica de determinado neurdnio e o dendrito
de outro. Esse ponto de contato determina a unido funcional de uma rede neural
biologica. Desse ponto de vista, 0s neurdnios biolégicos funcionam como uma espécie
de dispositivo computacional do sistema nervoso, constituido por diversas entradas e
uma saida. A partir do axénio estes diversos fluxos de informacdes que fluem atraves
das conexdes sinapticas sao transcritos como pulsos elétricos, que sdo denominados
de impulsos nervosos ou potenciais de acdo. E justamente nesta intricada
complexidade de sinais elétricos que reside o funcionamento das operacdes
realizadas pelo cérebro humano. Essa transmissdo de pulsos entre neurbnios é
controlada pelo potencial de acao, que é devido a perturbacdes do estado de repouso
da membrana celular que envolve os neurbnios que estdo inseridos em regides
eletroquimicamente ativas (sinapses). A membrana por onde chega um estimulo
originario de outra célula é denominada de pré-sinaptica e a membrana dos dendritos
€ denominada de poés-sinaptica. A comunicacdo dos estimulos dentro dessa zona
intersinaptica é realizada por substancias conhecidas como neurotransmissores
(KRUEGER-BECK et al., 2011).

2.4.4 Breve histérico das Redes Neurais Artificiais

O funcionamento dos neurdnios biolégicos foi a inspiragdo para McCulloch e Pitts
(1943) proporem o primeiro modelo artificial de um neurénio biolégico, denominado
de (MCP). Os pesquisadores se empenharam em descrever 0s principios do
funcionamento de um neurdnio artificial e apontar as suas capacidades
computacionais. O modelo descrito pelos pesquisadores pode ser observado na
Figura 8. Esse neurdnio é composto por terminais de entrada (que representam o0s
dendritos no neurdnio natural) que recebem os valores iniciais Xo, X1, X2,...,Xn

(representando as ativacfes dos neurdnios precedentes) e uma saida, denominada
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pelo caractere j ou y (seria o axonio do neurdnio biolégico). Os caracteres wijo,
Wijz,....,Wjn representam os pesos de ponderacdo de cada entrada, constituindo assim
a estrutura das sinapses do neurdénio. Neste modelo, o neurdnio artificial € disparado
quando a soma ponderada dos produtos xjw; atinge determinado limiar (threshold),

com saidas igual a 1 ou 0.

Figura 8 - Neur6nio de McCulloch e Pitts.
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Fonte: Adaptado de Diminsky (2000)

A partir do trabalho que descreveu o modelo do neurdnio artificial MCP, outras
pesquisas foram de grande destaque no desempenho de apresentar técnicas de
aprendizado das RNAs. Ainda que uma reviséo histérica sobre o desenvolvimento das
RNAs seja de extrema importancia, esta € uma tarefa extensa que foge ao escopo
desta pesquisa, por essa razdo € apresentado na Tabela 2 um breve resumo
cronoldgico das principais publicacdes sobre redes neurais artificias, com base em
Braga, Carvalho e Ludemir (2007), Schmidhuber (2015) e Lecun, Bengio e Hinton
(2015).



Tabela 2: Resumo Historico de publicacfes sobre Redes Neurais Atrtificiais
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ANO

PESQUISADOR

AVANCO

1943

McCulloch e Pitts

Descricao de um neurbnio e apontamento das suas
capacidades.

1949

Donald Hebb

Explica a teoria do aprendizado existente entre
nodos biolégicos e o reforco das ligacdes sinapticas
entre os nodos excitados. PropO6s que o cérebro
humano muda suas conexfes ao aprender,
excitando novos agrupamentos neurais conforme
executa tarefas. A regra de Hebb é empregada em
varios algoritmos de aprendizado.

1958

Frank Rosenblatt

Desenvolveu o modelo Perceptron baseado no
conceito MCP. Abordou conceitos de aprendizado
supervisionado; ligagbes sindpticas entre neurbnios
excitados; limitagdes nas fungbes logicas. O mais
importante: propds um algoritmo para treinar a rede
para executar determinados tipos de funcgdes.

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
minimizacdo do erro de um neurénio com resposta
linear.

1967

Widrow e Hoff

Adaline (Adaptative linear element);

1969

Minsky e Papert

Provaram que o Perceptron simples de Rosenblatt,
de uma Unica camada, estd limitado a resolucdo de
problemas linearmente separaveis.

1982

John Hopfield

Mostrou a relagdo entre redes recorrentes
autoassociativas e sistemas fisicos.

1986

Rumelhart, Hilton e
Williams

DescricAo do algoritmo backpropagation (ou
algoritmo de correcdo de erros).

1989

Lecun et al (1989)

Aplicacdo 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 Avancadas do Canada (CIFAR):
introducdo de procedimentos aprendizagem né&o
supervisionada a partir de dados nédo rotulados

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

(2015)
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2.4.5 Neurdnio artificial

Partindo do entendimento sobre as redes neurais construido até aqui, pode-se apontar
que as mesmas sdo estruturadas no tripé: armazenar conhecimento; aplicar o
conhecimento adquirido na solucdo de problemas propostos; e se aperfeicoar e
adquirir novos conhecimentos a partir da experimentacdo. Essas sdo funcdes
inspiradas no funcionamento do cérebro humano, de forma que a sua realizacao seja
possivel com 0 emprego de recursos computacionais que permitam a reproducao das

experiéncias sinapticas de comunicacao entre neurdnios.

Nesse sentido, a partir do modelo de neurénio MCP, Rosenblatt (1958) propés uma
rede de mdltiplas camadas do tipo discriminadores lineares denominada de
Perceptron, que representa a ilustracdo de algumas propriedades fundamentais do
sistema de inteligéncia natural extrapolado para aplicacdo em maquinas. A Figura 9

apresenta o modelo de um neuronio artificial inspirado no Perceptron.

Figura 9 - Modelo de neurdnio artificial

pesos bias
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ativacao

Saida
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Somatério

Sinais de entrada

Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

Em que:

e Xjrepresentam as entradas da rede (inputs);
e Wi caracteriza um peso sinaptico, onde k corresponde ao niumero do neurénio

e j ao estimulo da entrada;
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e by € um pardmetro de ponderacdo (chamado bias) que pode aumentar ou
diminuir o valor da combinacao linear das entradas da funcdo de ativacao,
dependendo se for positivo ou negativo, respectivamente;

e f(.) € afuncao de ativacdo do neurdnio;

e Uk representa a combinacao linear dos sinais de entrada;

e yrcorresponde ao valor de saida do neurdnio (output).

Da Figura 9 é possivel aprender de wy que, quanto maior o peso (w), maior € a
contribuicdo da entrada correspondente (k) para o somatdrio dos pesos. Assim, 0
processo de ponderacdo das entradas representa a taxa de aprendizado adquirido
por uma RNA. Os pesos séo ajustados a medida que o conjunto de dados de entrada
€ apresentado a rede. Dessa forma, o processo de aprendizado supervisionado em
uma RNA é baseado no ajuste dos pesos sinapticos, de forma que o valor de saida

seja aproximado ao valor esperado (target).

O neurdnio artificial pode ser descrito matematicamente conforme as Equacdes 7 e 8:

U = Ximq Wij- X; (7

Vi = f(ug + by) (8)

Em que:

u;, representa a saida do combinador linear;

Y, representa o sinal de saida do neurdnio;

bk representa o bias;

f () é afuncao de ativagdo do neurdnio;

Wi representa 0s pesos sinapticos do neurdnio k;

Xjrepresenta os sinais de entrada.

A funcao de ativagéo corresponde a ordem de amplitude normalizada do neurdnio,
que tem por objetivo limitar os sinais de entrada em um determinado intervalo,
normalmente compreendido entre [0;1] e [-1;1]. Dessa forma, a fungdo de ativagao

tem a missao de gerar o neurdnio de saida a partir dos valores de entrada da rede (x;)



45

e dos pesos ajustados (wkj), podendo ser, entre os tipos mais utilizados, em degrau,
linear, sigmoidal (logistica ou tangente hiperbdlica) e gaussiana. As Figura 10, Figura
11, Figura 12, Figura 13 eFigura 14 apresentam os graficos das principais funcdes. As

funcdes de ativacdo podem ser expressas pelas Equacdes 9, 10, 11, 12 e 13:

- Funcao degrau:

fwW)=1sev>00ulsev<0 (9)

- Funcao linear:

fw) = av (10)

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

- Funcao logistica:

1

f@) =—= (11)
- Funcao tangente hiperbdlica:
eV _p—av
f) =—a—= (12)
onde a € uma constante limitante dos valores de £ entre [0;1] ou [-1;1].
- Funcao gaussiana:
fv) = e~ (13)

onde u € o centro (ponto médio) e r € o raio de abertura da funcgéo.



Figura 10 - Grafico da funcao linear
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Figura 11 - Gréfico da fungéo degrau
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Figura 12 - Gréfico da fungéo tangente
sigmoide

Fonte — Autor (2019)
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Figura 13 - Gréfico da fun¢éo gaussiana
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Fonte — Autor (2019).

Figura 14 - Gréfico da fungéo logistica

Fonte — Autor (2019)
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Assim como uma rede neuroldgica biolégica, uma RNA também é constituida pela
juncdo de diversos neurdnios conectados entre si, sendo a maneira como estao

vinculados a arquitetura da rede.

2.4.6 Arquitetura de redes neurais artificias

A arquitetura de uma RNA, na acepcédo da palavra, significa a maneira como nas redes
neurais 0s seus neurdnios estao organizados e conectados. A estrutura da rede pode
ser em uma Unica camada ou em varias camadas. As camadas situadas entre os
neurdnios de entrada e de saida, da-se o nome de camada intermediaria ou camada
oculta/escondida, como é mais recorrente a denominacdo. O numero de camadas
ocultas é funcdo do grau de complexidade do problema a ser resolvido, a qual pode
ser estimada pela quantidade de variaveis. Dessa forma, a determinacdo de uma
configuracdo apropriada da estrutura de uma RNA (nimero de camadas e de
neurénios) € um grande desafio para a aplicacdo das redes por parte dos
pesquisadores. A Figura 15 mostra o desenho esqueméatico de um tipo de RNA. Nela
€ possivel perceber, que a rede é formada por uma camada de entrada com dois
neurdnios; existe apenas uma camada escondida com trés neur6nios; e uma camada

de saida com um neuronio.

Figura 15 - Desenho esquematico mostrando uma RNA
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Fonte: Autor (2019)
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7

Em geral é possivel identificar fundamentalmente trés diferentes classes de
arquitetura de redes neurais artificiais, conforme descrito por Haykin (2001):

v" Rede neural de camada Unica alimentada para frente (feedforward): nesse
tipo de rede os neurbnios estdo organizados em camadas. Na forma mais
simples, existe uma camada de entrada de nds de origem que se projeta em
uma camada de saida, sempre para frente (unidirecional). A Figura 16 mostra
um tipo de rede feedforward de camada Unica. Importante destacar, que existe
processamento apenas a partir da camada subsequente a camada de entrada,

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

Figura 16 - Rede feedforward de camada Unica

Camada de Camada de
entrada de nés saida de
de origem neurénios

Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

v" Redes neurais feedforward de multiplas camadas: nesse tipo de rede ha a
presenca de uma ou mais camadas ocultas, aqui aos neurbnios dessas
camadas ocultas, da-se o nome de neurdnios escondidos (hidden neurons). Na
Figura 17 pode ser observada uma rede com quatro neurdnios de entrada
conectados a primeira camada oculta de 5 neurdnios, e dessa camada segue
a conexao a segunda camada oculta de 3 neurdnios, e por fim os resultados

do processamento sdo dispostos em dois neurbénios (outputs).
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Figura 17 - Rede feedforward de multiplas camadas

Entradas 1* Camada 2* Camada Saidas
Escondida Escondida

Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

v" Redes neurais com recorréncia: esse tipo de rede apresenta realimentacdo
dos pesos. Na rede recorrente o sinal de saida de um neurbnio de saida
realimenta a entrada de outros neurdnios da rede na mesma camada, como
pode ser observado na Figura 18.

Figura 18 - Rede neural com recorréncia

7 m—a m3 ma Operadores de
“unit-delay”

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

Ainda ndo h& consenso sobre uma arquitetura O6tima de uma RNA entre os
pesquisadores. Isso se deve ao fato de ndo existir uma determinagéo precisa do
namero de camadas ocultas e de neurdnios que seja adequada para a modelagem de
qualquer problema. E preciso compreender que os problemas apresentados as redes
sdo diversos, com variaveis de entrada e de saida distintos, que apresentardo
respostas particulares em funcdo da arquitetura da rede e das funcdes de ativacéo
utilizadas. As RNAs nao sédo corolarios matematicos. Elas sédo construidas a partir de
metodologia estatistica capaz de resolver problemas complexos em diferentes areas

de conhecimentos, como afirma Diminsky (2000).

Como observado, determinar o nimero de camadas ocultas e de seus neurénios ndo
é tarefa trivial, sendo definida a partir da experiéncia empregada em solucfes de
problemas proximos a partir do processo de tentativa e erro. Entretanto, Hecht-Nielsen
(1989) defende que uma Unica camada oculta de neurdnio, operando uma funcéo de
ativacdo sigmoidal é suficiente para modelar uma grande diversidade de problemas
praticos. Ainda, Flood e Kartam (1994a) sugerem que, com base no comportamento
das funcdes de ativacdo das redes é possivel notar ganho de potencial para
desenvolver solu¢cdes que estejam mais préximas do padrdo de treinamento,
entretanto, 0s mesmos pesquisadores apontam que um grande namero de neurénios
torna as operacfes da rede mais lenta e susceptivel de conduzir a solu¢gdes erradas.
Outro ponto relevante com relacdo as camadas ocultas esta na definicdo do numero
de neurdnios que cada camada deve abrigar. Nessa direcdo, Caudil (1988) sugere
que a camada oculta deve ser provida por nimero de neurdnios regido pela expressao
(2i + 1), onde i representa o numero de variaveis de entrada. H&4 autores como Nawari,
Liang e Nusairat. (1999) que apontam que melhores resultados podem ser
encontrados iniciando a rede com um numero pequeno de neurénios escondidos e
paulatinamente aumentar a quantidade de neurdnios. Nesse sentido, nota-se que uma
boa abordagem para resolver o problema de topologia de uma rede é a adoc¢éo de
diferentes configura¢des do nimero de camadas e de neurénios escondidos, de forma
a buscar melhorar o desempenho da rede e acuracia dos resultados modelados,

conforme observado por Najjar, Basheer e Naouss (1996).
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Interessante abordagem de definicdo de topologia de RNA € encontrada em
Fernandes e Lona (2005). Os pesquisadores classificam as RNAs em trés tipos de
acordo com o numero de variaveis de entrada e saida. A Figura 19 mostra um

esquema da tipificacdo das redes propostas pelos autores:

v Classe I: refere-se as redes que tém mais entradas do que saidas;
v' Classe Il: a rede possui mesmo numero de entradas e saidas; e

v' Classe lll: a rede apresenta um nimero de saidas maior que as entradas.

Figura 19 - Critério de definicdo do numero de neurbnios na camada oculta
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Fonte: Fernandes e Lona (2005)

Dessa abordagem, Fernandes e Lona (2005) assinalam que, para sistema a ser
modelado com nimero pequeno de entradas e boa correlagédo entre as variaveis de
entrada e saida, que se encaixam na Classe |, uma Unica camada oculta com nimero
de neurdnios definidos pela expressdo (N-1) oferece bons resultados, onde N
representa o niumero de variaveis de entrada. Para a Classe Il, os pesquisadores
recomendam utilizar pelo menos duas camadas escondidas. Para o caso de duas
camadas ocultas é indicado o uso de 13 a 20 neurbnios na primeira camada e cinco
neurbnios a mais na camada subsequente. Ja para a Classe lll, é indicado o uso de
duas ou trés camadas escondidas, sendo aplicados de 10 a 20 neurdnios na primeira
camada, 15 a 25 na segunda camada, e caso exista uma terceira camada escondida,

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

A aplicacdo de uma rede neural obedece a necessidade do uso de uma técnica de
otimizacao de processamento de dados diversos, para a resolugdo de um problema
complexo. Por essa razdo, o conjunto de dados de entrada deve ser escolhido com
atencao, de forma a ser suficientemente representativo no dominio de interesse do

problema a ser estudado.

Para melhorar a eficiéncia da rede durante a etapa de processamento dos
treinamentos € importante que as variaveis (inputs e outputs) estejam dentro de um
intervalo normalizado, de preferéncia [0;1] ou [-1;1], pois as principais funcfes de
ativacao operam nesses intervalos. Essa etapa € chamada de pré-processamento dos
dados, e tem o objetivo de garantir que todas as variaveis recebam a mesma atencao
durante o processo de treinamento (SHAHIN; JAKSA; MAIER, 2008).

2.4.9 Treinamento e testes

Superadas as etapas de selecdo dos dados representativos do problema a ser
modelado, topologia da rede e pré-processamento das varidveis de entrada e saida,
segue-se para a fase de treinamento e teste da rede, que consiste em atividade de

definicdo dos pesos adequados para melhorar o desempenho da RNA.

O primeiro passo consiste na separacdo de amostras para o treinamento e para 0s
testes. E importante que os dados de treinamento sejam representativos de todo o
dominio do problema processado. Nejad et al. (2009) argumentam que comumente
se utiliza aproximadamente 85% dos dados para a fase de treinamento, e 0s 15%
restantes sdo apresentados a rede somente apos o seu desempenho ser considerado
satisfatorio na fase de treinamento. Os dados de testes sdo empregados na misséo
de avaliar a capacidade de generalizacdo da rede. A intencéo da generalizacao nao é
a de treinar a rede para reproduzir as solu¢cdes dos exemplos treinados, mas
preferencialmente encontrar a solugéo generalizada para problemas similares ao do
treinamento (FLOOD; KARTAM, 1994a).

O treinamento consiste na apresentacdo a RNA do conjunto de dados selecionado. A

rede processa os dados do padréo de entrada, de forma a multiplicar as entradas
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pelos pesos sindpticos. Esses produtos sdo em seguida submetidos as funcbes de
ativacao dos neurénios. Como resultado dessas fungdes, as saidas sdo as respostas
a estes estimulos. Esses resultados sdo entdo comparados aos resultados de saida
previstos, e desta comparacdo sédo extraidos os erros da fase de treinamento, que
representam a diferenca real entre a saida (output) estimada pela rede e o seu valor
verdadeiro. A partir desse mecanismo de comparagao, busca-se entdo ajustar os
valores dos pesos sinapticos de ponderacdo das entradas, a partir de algoritmos

matematicos.

Na etapa de treinamento, o aprendizado da rede é dependente do modo que é
executado o ajuste dos pesos sinapticos. Entre outros tipos, Zuluaga e Martinez

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

v Supervisionado — os exemplos de treinamento estdo compostos por variaveis
de entrada (x) e saidas (y). Assim, a rede pode aprender com a aproximacao
do valor esperado;

v" Nao-Supervisionado — nesse tipo de treinamento apenas os valores de entrada
sdo fornecidos (x). A RNA precisa aprender as caracteristicas internas

inerentes do conjunto de amostra.

Como sintese do treinamento e teste, o proposito da validacéo € assegurar que a rede
tenha a habilidade de generalizar o aprendizado obtido das amostras de treinamento.
A verificac@o da confiabilidade da rede € normalmente avaliada a partir do coeficiente
de correlacao, r, e do erro quadrado médio (MSE). Esses sdo parametros estatisticos
empregados para determinar a correlacéo relativa e a qualidade do ajuste entre 0s
dados estimados pela RNA e os esperados. Sobre o coeficiente de correlagéo,
Shahin, Jaksa e Maier (2008) apontam a proposta de Smith (1986) para a intepretacéo
dos valores de “r’ entre [0; 1]:

v rz0,8 existe forte correlagéo entre duas variaveis;
v 0.2<r<0.8 existe correlacdo entre duas variaveis; e

v r<0,2 existe fraca correlacéo entre duas variaveis.
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Dentre os algoritmos matematicos de treinamento das RNAs, os mais utilizados séo o
de error backpropagation (retropropagacao 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 retropopagacao

O Perceptron proposto por Rosenblatt (1958) é formado por neurénios MCP e pela
topologia de rede neural artificial, o que permite a rede criar regras de aprendizagem
a partir da adaptacao dos seus pesos sinapticos, conduzindo a RNA a ter capacidade
de executar determinada tarefa. Para redes de camada Unica, a correcdo dos pesos
sinpticos é realizada pela expressdo Aw = nex, onde Aw representa o0 ajuste de
pesos; n é a taxa de aprendizagem e e corresponde ao erro de aprendizagem. Este
tipo de rede com uma Unica camada tem a limitacdo de resolver problemas de
comportamentos lineares. Por outro lado, os Perceptron de Multiplas Camadas (MLP)
sdo redes neurais artificiais de multiplas camadas compostas por funcdes de ativacao
do tipo sigmoidal nas camadas escondidas. Com esse tipo de arquitetura, a camada
oculta passa a utilizar funcdo de ativacdo néo linear, com a funcdo sigmoidal,
conferindo a rede um modelo genuinamente ndo linear. Para os MLP, diferentemente
do Perceptron simples, o erro e ndo é obtido simplesmente da diferenca entre a saida
desejada e a saida calculada pela rede, pois existem agora camadas intermediéarias,
assim, para o treinamento das redes de multiplas camadas, Rumelhart; Hilton e
Williams (1986) propdem o algoritmo de retropropagacéo (backpropagation). O
principio do algoritmo de treinamento backpropagation é estimar o erro das camadas
intermediarias a partir da estimativa do efeito que estas provocam no erro da camada
de saida, utilizando-se o gradiente descendente. O erro € assim retropropagado na
rede, de forma a corrigir 0s pesos sinapticos das camadas ocultas. Por essa razao, as
funcbes de ativacdo precisam ser continuas e diferenciaveis, como as fung¢des
logistica e tangente hiperbdlica (BRAGA; CARVALHO; LUDEMIR, 2007). As redes
MLP com mais de uma camada intermediaria € capaz de aproximar qualquer funcéo
(CYBENKO, 1989), o que demonstra ser este tipo de rede uma poderosa ferramenta

para a solucdo 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 sdo apresentadas a
rede;

2 — estes dados sdo processados pela rede: em cada camada, a partir da
multiplicac@o pelos pesos sinapticos, posterior somatorio e aplicacdo da funcéo
de ativacéo, séo fornecidas as saidas relacionadas as entradas apresentadas;

3 - as saidas fornecidas pela rede sdo comparadas com os valores reais obtidos
dos experimentos e, desta variacao, € calculado o erro;

4 - com o valor do erro, 0 ajuste para 0s pesos da Ultima camada é calculado.
O erro é entédo “retropropagado” na rede, corrigindo os pesos sinapticos das
camadas escondidas, visando um melhor ajuste da RNA ao fenbmeno a ser
modelado.

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

apresentado, conforme aponta Silva (2003):

v feedforward: os sinais percorrem a rede em uma Unica direcdo, a partir da
camada de entrada até a camada de saida;
v feedbackward: os erros se propagam na direcao contraria ao fluxo de dados,

indo da camada de saida até a primeira camada escondida.

Embora o algoritmo backpropagation seja um dos mais utilizados em aplicacdes

praticas de RNA, outro algoritmo de destaque € o de Levenberg-Marquardt (LM).

2.4.11 Algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM)

O algoritmo Levenberb-Marquardt (LM) é uma técnica matematica para otimizacéo do
algoritmo backpropagation (incorporacdo de algoritmo para minimos quadrados ndo
lineares). Hagan e Menhaj (1994) descrevem o LM como um algoritmo de
aproximacéo do minimo da fungéo erro pelo método de Newton. Esta aproximacgéo é

descrita pela Equacéo 14:

Ax = [JT (O] () + ] (e (x) (14)
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bY

Onde I é a matriz identidade, e(x) representa o erro e J corresponde a matriz
jacobiana. Para os mesmos autores, este tipo de rede € altamente eficiente
comparado a outros métodos de aprendizagem quando aplicado em redes neurais

artificiais limitadas a poucas centenas de pesos sinapticos.

2.4.12 Aplicacdes de redes neurais artificiais na engenharia civil

O campo de aplicacéo de redes neurais artificiais na solu¢éo de problemas diversos
€ bastante vasto e abrangente nos diferentes campos da ciéncia, e por esta natureza
€ uma importante ferramenta a ser utilizada na modelagem de distintos fendémenos
ligados as areas 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 académico, o que possibilitou nos
ultimos anos destacado emprego em diversos trabalhos de engenharia civil, como na

solucéo de problemas geotécnicos, tendo obtido relativo sucesso.

As aplicacdes de redes neurais em engenharia civil podem ser consultadas em
diversos artigos publicados nos ultimos anos, o que tornaria a referéncia a esses
estudos bastante ampla, entretanto € abordado nesta pesquisa um recorte de
importantes trabalhos publicados nas ultimas décadas. Nesta direcdo, tem destacada
importancia a publicacdo de Shahin, Jaksa e Maier (2008), que elaboraram uma ampla
revisdo bibliografica sobre o emprego das RNAs em diferentes campos da engenharia
civil, como previsao de capacidade de carga, modelagem do comportamento de solos,
caracterizacao da distribuicdo espacial dos solos, recalque de fundacgdes, estabilidade

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

Flood e Kartam (1994a) e Flood e Kartam (1994b) publicaram dois estudos
complementares sobre aplicagdo de RNA em engenharia civil que subsidiam a
compreensao do potencial das redes neurais pelos engenheiros civis, discutindo a
importancia técnica das principais funcdes de ativacao e critérios de treinamento das
redes. Os estudos de resisténcia mecéanica de areias e condutividade hidraulica em
argilas podem ser encontrados em Goh (1995), que encontrou excelentes resultados
de treinamento de RNA para estimar a resisténcia de ponta de estacas (qc) a partir

das entradas de compacidade relativa (Dr) e tenséo efetiva vertical (¢',,).
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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 6tima e maxima densidade seca do
solo para projetos de compactacédo; Nawari, Liang e Nusairat. (1999) empregaram
RNA para a andlise de fundacgdes profundas, tendo previsto com boa confiabilidade a
capacidade de carga de estacas a partir do Nspt; Nejad et al. (2009) estudaram a
previsdo de recalques a partir de correlacdo com resultados de ensaios Standard
Penetration Test (SPT); Isik (2009) estudou a aplicacdo de RNA na previsado do indice
de inchamento do solo (Cs); Benali e Bouzid (2013) também estudaram a capacidade

de carga de estacas com redes neurais artificiais.

Sobre a aplicacdo de RNA em analise estrutural, pode-se apontar o trabalho de
Barbosa (2004) e Almeida (2012) que avaliaram o comportamento de estruturas

metalicas com recursos de redes neurais.

Das e Basudhar (2008) usaram redes neurais artificias na estimativa de angulo de
atrito de argilas.

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

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

Com relacao a aplicacdo de RNAs em estudos de previsdo do indice de compressao
de argilas (Cc), Kolay, Rosmina e Ling (2008) e Ozer, Isik e Orhan (2008) treinaram
redes neurais artificiais com propriedades indices do solo para estimar Cc; Park e Lee
(2011) avaliaram a previsdo de Cc através de RNA empregando as propriedades
indices eo, LLcup, Wn e IP; Kalantary e Kordnaeij (2012) analisaram centenas de
amostras de argilas do norte do Ird com aplicacdo de redes neurais, com o treinamento
de RNA com as varaveis wn, eo, LLcur € Gs; Kurnaz et al. (2016) analisaram 246
amostras de solo, a partir das propriedades indices do solo de limite de liquidez
(LLcup), indice de plasticidade (IP), indice de vazios inicial (eo) e umidade natural (wn)
onde obtiveram resultados melhores de previsdo de Cc do que com o emprego de

equacdes empiricas tradicionais;

Vale ressaltar, que na grande maioria dos trabalhos consultados, as redes foram
treinadas com as variacdes do algoritmo backpropagation, em especial o algoritmo
LM.
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3. MATERIAIS E METODOS

Este capitulo apresenta a base de dados organizada nesta pesquisa e utilizada na
modelagem das RNAs e das correlagdes empiricas, em seguida expde a organizagao

do trabalho em termos metodolOgicos para a sua execucao.

3.1 BASE DE DADOS INVESTIGADA

Para atingir objetivo principal desta pesquisa, que é avaliar o uso de redes neurais
artificias na previsdo do parametro de compressibilidade unidimensional de solos
moles de diferentes regides do litoral do Brasil e de outras regiées geologicas com
propriedades geotécnicas semelhantes, a investigacdo contempla a incorporacao de
ensaios de laboratério de amostras de solos argilosos moles de sitios geolédgicos de
diferentes estados brasileiros, e também amostras de outros paises. As propriedades
indices das amostras de solos investigadas séo: indice de plasticidade (IP), umidade
natural (wn), indice de vazio inicial (eo) e limite de liquidez determinado pelo método
de Casagrande (LLcur), além do indice de compresséao (Cc). Dessa forma é possivel
avaliar a capacidade de generalizacdo das RNAs treinadas no ambito desta

dissertacdo de mestrado.

3.1.1 Organizacao 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 Vitoria,
ES, ensaiadas no Laboratério de Mecéanica dos Solos da UFES. Ao todo foram
agrupadas informacfes de 2.022 amostras de solos argilosos moles de 25 sitios
geoldgicos ao redor do mundo. As amostras de solos investigadas sdo de origem

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

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

amostras ensaiadas no Laboratério de Mecénica 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 sédo de Povoa (2016), além de 8 amostras de Itaguai-RJ

publicadas por Queiroz (2013).

As demais amostras sao organizadas por outros 4 pesquisadores: 391 amostras do
litoral iraniano, no Mar Céaspio, organizadas por Kalantary e Kordnaeij (2012), 425
amostras da provincia de Surubaya, Indonésia, organizadas por Sari e Firmansyah
(2013), outras 20 amostras da Indonésia foram publicadas por Widodo e lbrahim
(2012), as demais amostras (891) sao organizadas por Kootahi e Moradi (2016), a
partir de dezenas de publicaces na literatura, que abrangem 25 sitios geoldgicos de

solos argilosos marinhos.

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

solos investigadas.

Tabela 3 - Resumo da quantidade, localidade e organizador das amostras de solos moles

investigadas (continua)
Localidade Organizacéo N°
Brasil: Grande Vit6ria — ES Laboratério de Mecanica dos s5g

Solos da UFES

Brasil: Ararangua, Florianopolis, Itajai, Palhoca, Penha

e Tubardo — SC; Recife — PE; Rio Grande - RS Baran (2014) 108
Brasil: Macaé — RJ Pévoa (2016) 7
Brasil: ltaguai — RJ Queiroz (2013) 8
Brasil: Duque de Caxias e Queimados — RJ; Recife e  gjjya (2013) 66
Suape - PE; Florianépolis — SC; Santos — SP

Brasil: Juturnaiba, Macaé e Rio de Janeiro — RJ; Recife 50

- PE . .
Kootahi e Moradi (2016)

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

investigadas (continuag&o)

Localidade Organizagéo N°
Atlantico Sul: Walvis Ridge 15
Australia: Queensland; New South Wales; Margem 52
Continental Leste da Austrdlia; Ballina
Canada: Otrawa; Ontario; Newfoundland; Vancouver; 152
Breaufort Sea; Saguenay Fjord;
Chile/Peru: Margem Continental Chile/Peru 13
China: Hangzhou; Shanghai Kootahi e Moradi (2016) 38
Coréia: Busan; Inchon; Costa Sudeste da Coréia;

. : ; 100
Kyunggi; Yeosu; Yongsan River
Egito: Mar Mediterraneo 11
Escécia: Bothkennar 10
Finlandia: Helsinki 5
india: Visakhapatnam; Karvar; Andaman Islands 49
Indonésia: Pontianak; Surubaya Sari e Firmansyah (2013) 445
Ir&: Mazandaran Kalantary e Kordnaeij (2012) 391
Irlanda: Belfast 13
Italia: Venice; Mar Adriatico 25
Japdo: Fukoaka; Saga; Yokohama; Kyushu Island; Oki 171
Ridge e Kita Yamato; Saitama e Tokyo
Malasia: Klang; Costa Peninsular da Malasia; Perak; 37
Sembilan; Kootahi e Moradi (2016)
Noruega: Oslo; Drammen 25
Singapura: Changai; Singapore Arts Centre 24
Tailandia: Kangkok 18
Taiwan: Chunan 17

EUA: Sao Francisco; Califérnia; Margem Continental
Cascadia; Boston; Massachusetts; Maine; California, 93
Bos.tc,)n,.Malne; Qttawa; Salt Lake City; Golfo do México; Kootahi e Moradi (2016)

Califérnia; Carolina Trough

Vietna: Ba Ria-Vung Tau 17

TOTAL 2.022

Fonte: Autor (2019)
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A descrigao estatistica das amostras de solos moles investigadas esté organizada na
Tabela 4, mostrando os intervalos de valores maximo e minimo de cada variavel, além

da média (u), desvio padrédo (SD) e o coeficiente de variacao (CV).

Tabela 4 - Descricdo estatistica das 2.022 amostras de solos moles investigadas

Variavel Minimo Méaximo i SD CV (%)
LLcur (%) 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
€o 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 variagdo de cada variavel, revelando a grande
diferenca de valores, conforme também apresentado pelo elevado coeficiente de
variacao (CV). Embora os intervalos de variagéo sejam altos, os histogramas de cada
variavel revelam que existe uma baixa representatividade de valores elevados de eo
> 4,0, wn > 200%, LLcupr > 200%, IP >100% e Cc > 2,5, 0 que pode mostrar que estes
dados sejam outliers (dados espurios) para a realidade média da base de dados,
corroborando a necessidade de pré-processamento estatistico dos dados antes da

sua avaliacao pelas RNAs, conforme Shahin, Jaksa e Maier, (2008).
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Figura 20 - Histograma das varidveis analisadas: (a) Cc, (b) CR, (¢c) wn (%), (d) eo, (€) LLcupr

(%) e (f) IP (%)
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Fonte: Autor (2019)
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A Tabela 5 mostra a matriz de correlagcédo entre todas as variaveis. Nota-se que Cc

tem forte correlagdo positiva com as propriedades indices wn e eo (R2 = 0,78 para

ambas). Por outro lado, as correlagBes de CR com as variaveis avaliadas decrescem

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

21 ilustra a correlacéo entre Cc e CR com as demais propriedades indices do solo

avaliadas.

Tabela 5 - Matriz de correlacao (R?) entre as variaveis das amostras de solo investigadas

CR Wn (%) eo LLcur (%)  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
eo 0,68 0,56
LLcur (%) 0,89

Fonte: Autor (2019)



63

Quando avaliada a correlacdo CR-Cc, existe melhor ajuste para valores de Cc < 1,5,
e uma grande disperséo a partir desse ponto.

Figura 21 - Correlacao entre Cc e CR e as demais propriedades indices das amostras de solos
moles investigadas: (a) Cc — wn (%), (b) Cc — €, (¢) Cc — LLcur (%), (d) Cc — IP (%), (e) CR —
Cc, (f) CR —wn (%), (9) CR —€q, , (h) CR = LLcup (%),, (i) CR — IP (%)
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Fonte: Autor (2019).

O primeiro critério de selecdo das amostras de solos para treinamento das redes
neurais artificiais foi o uso do Abaco de Casagrande, sendo selecionadas apenas as
amostras de solos finos. Na Carta de Plasticidade de Casagrande, as amostras de
solos sado plotadas segundo os valores do indice de plasticidade (IP) no eixo das
ordenadas e os valores do limite de liquidez no eixo das abcissas. Solos argilosos sao
localizados acima da reta inclinada denomina como Linha A. Ja os solos organicos,
mesmo que argilosos, e solos siltosos se situam abaixo da Linha A. A reta que

determina a Linha A é determinada pela Equacéo 15:

IP = 0,73(LLCUP — 20) (15)
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Ainda no Abaco de Casagrande, a Linha U (Equac&o 16) é o limite superior para a
identificacdo dos solos finos, pontos acima deste limite podem indicar ensaios que
precisam de revisdo. As amostras de solos finos s&do ainda classificadas
secundariamente como de alta compressibilidade (H), ou de baixa compressibilidade
(L), em funcao 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 Abaco de Casagrande para todas as amostras de solos
investigadas. E possivel observar que as amostras se dividem preferencialmente entre
argilas (C), siltes (M) ou solos organicos (O) de alta plasticidade (H) e argilas de baixa
plasticidade (CL).

E possivel observar a presenca de amostras de solos acima da Linha U. Essas
amostras de solos foram removidas da base de dados. Também € possivel notar que
a grande maioria das amostras de solos estdo abaixo de um limite de liquidez igual a
200%.

Figura 22 — Abaco de Casagrande para as amostras de solos investigadas
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Fonte: Autor (2019)
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A grande variagao do intervalo do limite de liquidez indica variabilidade na composi¢éo

mineraldgica das amostras de solo.

A Tabela 6 € a Tabela 7 analisam a variacdo do indice de compresséo das amostras

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

Tabela 6 - Descrigéo estatistica de Cc por tipo de solo segundo o SUC

SuC n Minimo Méximo U 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 - Variacédo de (a) Cc e (b) CR por tipo de solo segundo o0 SUC

(@) indice de compresséo (Cc)
uscC

0,5 1 1,5 2 2,5 3 35 4 45 5 5,5
oH ]
L ]
ML-OL

(b) Taxa de Compresséo (CR)
usc

0,2 0,4 0,6 0,8

cH ]
L ]
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 compde o grupo de amostras a direita da linha B,
de alta plasticidade, as amostras de solos classificadas como silte ou solos organicos
de alta plasticidade (MH-OH), representando 20,03% do total (n = 405). Esses dois
grupos de amostras de solos de alta plasticidade apresentam ampla variacdo 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 variagdo de SD, o que mostra menor dispersdo das
amostras. J4 as amostras de solo ML-OL representam apenas 3,61% da base de
dados, assim como CL, essas amostras siltosas ou organicas de baixa plasticidade
apresentam a menor variacdo entre minimo e maximo valores de Cc. Embora
relevantes, informacdes sobre a presenca de matéria organica nao sao 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
Laboratério de Mecénica dos Solos da UFES, os mesmos pesquisadores compilaram
os dados a partir de 93 publicacfes. O grande numero de publicagces envolvidas traz
dificuldades para o controle da qualidade e confiabilidade dos resultados de
laboratorio envolvidos que fogem ao controle desta pesquisa.

3.1.2 Avaliacéo estatistica da base de dados de solos argilosos moles

A preocupacdo em identificar possiveis incertezas em observacdes geotécnicas em
condi¢bes de variabilidade espacial do solo € comumente levantada em estudos
geotécnicos (MYERS, 2005; PAPAIOANNOU; STRAUB, 2012), existindo diversos
métodos matematicos e estatisticos para essa avaliagdo, entre eles a avaliagdo de
discrepancias por boxplot, uma técnica de facil operacionalizacdo e largamente
empregada em pesquisas de geotecnia para identificar oultlier (OLIVEIRA; ANTONIO,
2017). Segundo Pham et al. (2019), a existéncia de dados de entrada discrepantes
em relacdo 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 presenca de valores atipicos as amostras de
solos argiloso organizadas nesta pesquisa € empregada a plotagem das amostras,
organizadas em grupos segundo o pais de origem, e avaliadas as medidas de
tendéncia central e distribuicdo de cada propriedade indice, para cada grupo definido.
Essa analise exploratdria das variaveis foi realizada no programa Minitab a partir do

recurso grafico boxplot.

O boxplot, também conhecido como diagrama de caixa é um recurso grafico
estatistico que permite visualizar a distribuicdo dos valores de determinada variavel,
e assim identificar valores discrepantes dos dados. O boxplot € formado pelas
medidas estatisticas descritivas: minimo, maximo, primeiro quartil, segundo quartil (ou
mediana) e terceiro quartil. A Figura 23 mostra a representacdo de um boxplot, nela é
possivel identificar pontos que extrapolam os limites inferior e superior, que

representam os valores discrepantes (ou outliers).

Figura 23 - Avaliacéo de outliers a partir de Boxplot
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Fonte: Autor (2019)

Considerando que a base organizada possui uma ampla variabilidade espacial,
contemplando diversos paises litoraneos, a organizacdo dos dados para avaliagcdo no
boxplot é realizada apenas para os sitios geoldgicos que possuem mais de 20

amostras, um valor minimo para a avaliacdo de tendéncias indicado pelo programa
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computacional empregado (MINITAB, 2017). Dessa forma, os dados dos paises que
possuem menos de 20 amostras nao foram tratados estatisticamente para a
identificacdo 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 identificacao dos outliers foi realizada segundo cada propriedade indice e do Ccdas
amostras de solos dos paises estudados, refletindo assim uma tentativa de
particularizacdo de coleta das amostras, mesmo que extrapolando o sitio geolégico
para o contexto geografico de um pais. 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
correlagdes empiricas (somadas as amostras dos sitios geolégicos com numero

menor que 20).

As Figuras 24, 25, 26, 27 e 28 apresentam os graficos boxplot das medidas de
tendéncia central e distribuicbes de cada propriedade indice e de Cc para os sitios
geoldgicos dos paises que possuem mais de 20 amostras, sendo que as figuras de
indice (a) apresentam a distribuicdo das amostras apds a remocédo dos outliers e as

figuras de indice (b) o contrério.

Figura 24 — Amostras de solos apoés (a) e antes (b) da remocéao de outliers das amostras da
propriedade indice LLcup
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Fonte: Autor (2019).
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Figura 25 — Amostras de solos apos (a) e antes (b) da remocgé&o de outliers das amostras da
propriedade indice IP
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Fonte: Autor (2019)

Figura 26 — Amostras de solos apoés (a) e antes (b) da remocéao de outliers das amostras da
propriedade indice wp.
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Fonte: Autor (2019).

Figura 27 — Amostras de solos apos (a) e antes (b) da remocgé&o de outliers das amostras da
propriedade indice eo
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Figura 28 — Amostras de solos ap6s (a) e antes (b) da remocao de outliers das amostras do
Cc
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Fonte: Autor (2019)

Observando os graficos boxplot de LLcup, constata-se que os outliers identificados
para o Brasil (BR) s&o majoritariamente de amostras com valor elevado de limite de
liquidez, superior a 200%, mostrando que para este sitio sdo maiores as amplitudes
de variacdo dessa propriedade indice, onde para 0s outros paises sdo menores que
200%, mesmo antes da remocao dos valores atipicos. Importante destacar, que
mesmo apresentando baixa amplitude de LLcup, 0 sitio geoldgico do Ira (IR), segue o

Brasil com o segundo maior nimero de outliers.

A identificacao dos outliers das amostras da propriedade indice IP seguiu a tendéncia
de LLcup, com a remocao dos valores mais elevados do indice de plasticidade, sendo
novamente o Brasil o sitio geoldégico com a maior variacdo dos valores maximos e

minimos.

Quanto a wn, esta foi a propriedade indice que mais contribuiu para a remoc¢éo de
outliers, sendo identificada para a maioria dos sitios geoldgicos investigados. Apés a
remocao dos outliers, as amostras ficaram restritas a valores inferiores a 200% contra
aproximadamente 400% antes da remocao, sendo novamente o Brasil o sitio

geoldgico com maior amplitude dessa propriedade indice.

A propriedade indice eo apresentou os valores discrepantes para as amostras com
valores superiores ao limite superior do boxplot, com excecao do Ird que teve valores
discrepantes abaixo do limite inferior. Apds o tratamento estatistico foram excluidas

as amostras com valores de eo superiores a 4,75.
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Avaliando o boxplot para Cc, mais uma vez os outliers estéo localizados acima dos
limites superiores, sendo os sitios geoldgicos do Brasil (BR), Ird (IR) e Indonésia (ID)

0S maiores contribuintes.

No geral é possivel destacar que as amostras brasileiras apresentam as maiores
variacdes entre os limites maximo e minimo das propriedades investigadas, o que
reflete a complexidade geoldgica e geomorfologica desses depdsitos sedimentares ao
longo do litoral brasileiro, que apresenta grande extensao territorial. Nota-se também,
gue as amostras do sitio geoldgico iraniano, que possui 391 amostras, apresentam
guase todas as amostras na faixa de baixa plasticidade (LLcup < 50%), assim como a
China (CN) e Italia (IT).

Importante destacar que a remocdo das amostras de solos que ocorreram nesta
pesquisa foi necessaria 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
0 numero de amostras de solo € limitado, o que poderia trazer dificuldade de

generalizacdo das RNAs treinadas.

A Tabela 8 apresenta um resumo estatistico das amostras de solo investigadas apés
a remocao dos outliers. No geral, os valores atipicos excluidos da base de dados estéo
concentrados acima do limite superior do grafico boxplot onde as propriedades indices
apresentam menor amplitude entre maximo e minimo valores: LLcur maximo passa
de 531% para 177% apOs tratamento estatistico, IP maximo passa de 218% para
117%, wn tem reducdo do valor maximo de 384% para 185%, a mesma tendéncia
ocorre para eo 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 remocdo de outliers mostra que as
amostras de solos moles com maiores valores do indice de compresséo (Cc > 3,25)

apresentam as maiores divergéncias dentro da base de dados.



72

Tabela 8 - Descri¢do estatistica das amostras de solos investigados apos a remocao de
outliers

Variavel Minimo Méaximo M SD CV (%)
LLcup (%) 17,10 177,00 67,19 30,51 45,41
IP (%) 1,60 117,00 37,60 23,24 61,81
Wh (%) 9,79 185,00 60,23 31,96 53,06
€o 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 analise da distribuicdo dos valores das propriedades indices das amostras de solos
argilosos moles revelam uma variagdo mineraldgica, que pode ser observada na
distribuicdo da plasticidade, conforme a classificacdo das amostras de acordo com o
Abaco de Casagrande, com a presenca de solos de compressibilidades entre baixa e

alta, conforme a classificacdo 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 execucdo desta pesquisa de mestrado se desenvolveu a partir de revisdo
bibliografica, que abrange os contetdos pertinentes a fundamentacéo tedrica que
atravessam a compreensdo das particularidades de depdésitos de solos argilosos
moles e as técnicas e recursos computacionais empregados na modelagem de redes

neurais artificiais.
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Concomitante a revisdo bibliografica se desenvolveram os treinamentos das redes
neurais artificiais modeladas na pesquisa e a proposicdo de novas correlagbes

empiricas de ajustes para prever Cc e CR.

Também foram investigadas diferentes correlacdes empiricas previamente publicadas

na literatura para prever Cc e CR das amostras de solos investigadas.

A operacionalizagdo da pesquisa observou a proposta genérica de Libault (1971 apud
ROSS, 1990), que propunha a sistematizacdo da pesquisa a partir da organizacéo de
informacgdes primarias e secundarias segundo os niveis: Compilatorio, Correlativo,

Semantico e Normativo.

O primeiro nivel, Compilatério, compreende a fase inicial da pesquisa que contempla
a obtencéo de dados relevantes e a sua organizacdo. Nesta etapa sdo organizadas a

revisdo bibliografica e a base de dados empregada na pesquisa.

No Nivel Correlativo, segunda fase, os dados e informacdes preliminares séo
correlacionados, para assim, possibilitar a posterior interpretacdo dos resultados.
Nesta etapa as redes neurais sao treinadas empregando diferentes arquiteturas.
Também, nesta etapa se processa a investigacdo do indice de compressao a partir

de correlacdes empiricas.

A terceira etapa, Nivel Semantico, corresponde a fase de interpretacdo das
informacgdes processadas, possibilitando a obtencéo de resultados conclusivos a partir

dos dados manipulados nas fases anteriores. Neste momento é possivel a

identificacdo de parametros que auxiliam na aplicacao dos resultados.

No Nivel Normativo, Ultima fase, sdo apresentados os resultados obtidos nas etapas
anteriores. Constituem os produtos finais da pesquisa: gréficos, tabelas, mapas,

relatorios e textos finais.

A execucdo do treinamento das redes neurais artificias ocorreu no programa
computacional Matlab seguindo diferentes critérios de arquitetura de redes, conforme

é discutido nos topico seguintes.
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3.2.1 Operacionalizagao 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 Uteis a
pesquisadores que desejarem fazer uso desse recurso, é apresentado em um mini

tutorial de uso dessas ferramentas no APENDICE A.

3.2.2 Diviséo da base de dados em treinamento e valida¢cao cruzada

Shahin (2013) destaca que, para um melhor desempenho, os modelos das redes
neurais artificiais devem seguir uma sistematica que engloba a determinacdo da
qgualidade das variaveis de entrada, o pré-processamento dos dados, a definicdo da

arquitetura da rede, além da divisdo dos dados.

Normalmente, a divisdo dos dados para entradas nas RNAs segue o critério de
separacdo em 2 subconjuntos denominados de treinamento e validacéo cruzada. O
conjunto de validacdo cruzada € apresentado a rede apenas apds o seu treinamento,
dessa forma representa a oportunidade de avaliacdo da capacidade de generalizacao
do modelo. Nesse sentido, as propriedades dos conjuntos de validagédo 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 validacéo cruzada. Shahin, Mayer e
Jaksa (2004) também argumentam que ndo existe uma relacdo direta entre essa
propor¢cao, embora tenham encontrado o valor de 24% da base de dados usada na

validagédo cruzada como um namero adequado.

A divisdo 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 generalizacdo quando testada
na fase de validacao cruzada (SHAHIN, 2013). Esse erro de overfitting € marcado por
uma diminui¢do continua do erro nas amostras de treinamento enquanto aumenta no

conjunto de teste.
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Nesta dissertacdo foi adotado o critério de separar os dados na proporcdo de
aproximadamente 80% para a fase de treinamento e 20% para a validagao cruzada.
A selecdo das amostras para esses dois conjuntos seguiu 0s critérios de
representatividade do indice de compressdo. Dessa forma, tanto as amostras de
treinamento quanto de validacdo cruzada cobriram todas as faixas de distribuicdo do
histograma de variacao de Cc, conforme pode ser observado na Figura 29.

Figura 29 - Histograma de distribuicdo de Cc para Treinamento (n = 1.471) (a) e Validag&o
Cruzada (n = 344) (b)
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Fonte: Autor (2019)

3.2.2.1 Organizacao das amostras de solos em grupos de avaliacdo

Apo6s a remocgédo dos outliers, foram aprovadas 1.815 amostras de solos divididas
entre 20 sitios geoldgicos distintos (extrapolando pais como unidade geografica dessa
divisdo). As amostras foram organizadas em 2 grupos para serem treinados pelas

redes neurais artificiais e correlagdes empiricas.

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 organizacéo é
uma tentativa de avaliar as particularidades de desempenho das redes treinadas para
diferentes sitios geoldgicos e a capacidade de generalizacdo. A Tabela 10 apresenta

0 resumo da organizacao da divisdo das amostras nos 2 grupos de pesquisa.
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Tabela 10 - Divisdo das amostras de solos moles para avaliacdo

Grupo N° de Amostras Origem
G1 1.815 Diversos Paises
G2 255 Brasil

Fonte: Autor (2019)

3.2.3 Propostas de treinamento das RNAs

A definicdo da topologia de uma RNA ndo é tarefa trivial, sendo na maioria das vezes
definida a partir de experiéncias anteriores e de processos de tentativa e erro.
Cybenko (1989) e Flood e Kartam (1994a) sugerem o numero de uma ou dias
camadas para a modelagem de problemas geotécnicos.

Com base em Hecht-Nielsen (1989) e Fernandes e Lona (2005) uma Unica camada
escondida operando uma funcdo de ativacdo do tipo sigmodide é suficiente para as
redes treinadas convergirem para bons resultados. Os resultados Obtidos por Kurnaz
et al. (2016) apontam que RNASs treinadas com o algoritmo Levenberg-Marquardt com
apenas uma camada escondida, e funcéo de ativacao logistica e linear operando na
camada escondida e de saida, respectivamente, conduzem a resultados satisfatorios
na previsao 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
previsdo do Cc em RNA com duas camadas escondidas, com 9 e 3 neurdnios,
respectivamente. As redes também foram treinadas com o algoritmo Levenberg-
Marquardt. Os autores utilizaram a func¢éo de ativacdo logistica (LogSig) na primeira
camada oculta, tangente sigmoide (TanSig) na segunda camada oculta e linear
(Purelin) na camada de saida.

Nesse sentido, esta pesquisa opta por investigar a previsdo do Cc e CR a partir de
RNAs estruturadas em uma e duas camadas ocultas. O algoritmo Levenberg-

Marquardt € empregado, associado as fungfes de ativacédo LogSig, TanSig e Purelin,
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operando em diferentes combinagdes. S&o treinadas assim diversas redes para cada
condi¢cdo de separacdo das amostras. O numero de neurdnios na primeira camada
escondida é adotado como 2, 3, 5, 9, e 20. Na segunda camada escondida o niumero
de neurdnios é adotado como a metade do numero de neurénios 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 sao treinadas 20 redes, sendo
as 10 primeiras dotadas de apenas uma camada escondida operando as funcdes de
ativacdo LogSig ou Tansig na camada oculta e Linear na saida. Ja as redes com duas
camadas ocultas, a partir da 11° sdo treinadas operando alternadamente em cada
camada oculta as fun¢des LogSig e Tansig, sendo adotada também a funcdo de

ativacdo Linear para a camada de saida.



78

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 2 LM LogSig TanSig Linear

RN13 5 3 LM LogSig TanSig Linear

RN14 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, N° 1 e N° 2 = namero de neurdnios na 1° e na 2° camada escondida,
respectivamente, F1 e F2 = funcdo de ativacdo da 1° e 2° camada escondida, respectivamente, e FS =
funcado de ativagcdo na camada de saida.

Fonte: Autor (2019)

Conforme definido no APENDICE A, a etapa de treinamento das redes é dividido em
trés fases: treino, validacdo e teste. Assim, quando nesta pesquisa se fala em
treinamento consiste nos resultados das amostras de treino, validacéo 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 sinapticos de acordo com
0s erros; o percentual de validagdo € empregado para medir a generalizacdo da rede,
ainda dentro do grupo de amostras do treinamento, quando a rede durante o
treinamento ndo apresentar mais melhora de generalizacdo, o0 treinamento €
interrompido. Ja as amostras de teste ndo séo apresentadas a rede para validacéo,
ou seja, sdo medidas independentes dos ajustes ocorridos na fase de treino,

revelando assim o desempenho final da rede. Em resumo, a etapa de validagao
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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 opcao por utilizar a fase
de validacéo cruzada esta no fato de maior facilidade para identificar as amostras que

nao foram apresentadas as RNAs para o treinamento.

3.2.4 Correlagdes empiricas

O tempo de realizagdo dos ensaios de adensamento, a necessidade de amostras
indeformadas e os custos financeiros, muitas vezes representam dificuldades para a
realizacdo de ensaios oedométricos. Normalmente, para estudos preliminares, as
correlagbes empiricas sdo ferramentas comumente empregadas. Nessa direcao,
diferentes estudos foram realizados correlacionando as propriedades indices do solo,
tais quais LLcup, wn, €0 € IP com Cc e CR.

As correlacfes empiricas que utilizam as propriedades indices, consideram o principio
gue a compressibilidade do solo € resultante de fatores como a mineralogia e o estado
de tensdes. Nesse sentido, LLcur e IP refletem a influéncia do percentual de particulas
de argila e a sua mineralogia, assim como eo € uma propriedade que reflete os estados
de tensdes atual e de pré-adensamento, e wn indica a medida de agua livre nos vazios

do solo.

Desde Skempton (1944) e Terzaghi e Peck (1967) diversas correlacbes empiricas
foram propostas na literatura para correlacionar propriedades indices do solo com a

sua compressibilidade.

Para efeitos comparativos, a presente pesquisa selecionou algumas correlacbes
publicadas na literatura, comumente avaliadas em artigos cientificos, para as
estimativas de Cc e CR. Observa-se que a maioria das correlacdes empiricas

publicadas para estimar Cc e CR séo lineares com uma Unica variavel de regressao.

Entre os trabalhos mais comumente discutidos sobre a compressibilidade de solos
argilosos moles, destaca-se a publicacdo de Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) sobre
solos argilosos moles de sitios geoldgicos da Grécia e Estados Unidos. Os
pesquisadores desenvolveram correlacdes empiricas a partir de técnicas de

regressao sobre uma base de 700 amostras de solos indeformadas. Foram propostas
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correlages lineares simples entre Cc ou CR e as propriedades indices de wn, LLcup,

eo e IP e correlacdo empirica com mdultiplas variaveis.

Kootahi e Moradi (2016) organizaram uma base de dados de solos marinhos de
diversos paises do mundo (mais de 1000 amostras) e propuseram correlacbes
empiricas lineares simples e com multiplas variaveis para prever Cc a partir de
propriedades indices do solo. Os pesquisadores concluem que a variedade de

correlagdes empiricas publicadas na literatura tende a subestimar Cc.

Widodo e Ibrahin (2012), a partir de uma base limitada de amostras de solos argilosos
moles da regido de Pontianak, na Indonésia propdem correlagdes empiricas simples
para estimar Cc usando wn, LLcup, eo. As equagdes propostas apresentaram no geral
R2 abaixo de 0,5. Resultados semelhantes foram encontrados pelos pesquisadores
utilizando outras correlacdes empiricas previamente publicadas na literatura. Ainda na
Indonésia, Sari e Firmansyah (2013) desenvolveram correlagdo empirica usando wn
para estimar Cc para a regiao 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 correlacbes empiricas
usando propriedades indices do solo para estimar Cc para as amostras de Surubaya,

os desempenhos medidos por R2 estiveram proximos a 0,5.

Kalantary e Kordnaeij (2012) estudaram a compressibilidade de solos argilosos moles
da provincia de Mazandaran, Ird, e propuseram correlacées empiricas para prever Cc
usando wn e eo, além de RNA. A base € composta por 391 amostras de solos
preferencialmente argilosos de baixa compressibilidade, situadas no litoral iraniano do
Mar Caspio.

Park e Lee (2011) avaliaram 947 amostras de solos argilosos moles da Coréia e
propuseram correlagdes empiricas usando wn, eo € LLcup para estimar Cc. Os autores

encontraram melhores resultados para a correlacdo usando wn.

Oh e Chai (2006) também propuseram uma correlagcdo empirica de multiplas variaveis

para estimar Cc para amostras de solos argilosos moles da Malasia.

Na literatura brasileira também existe um grande numero de correlagbes empiricas

publicadas, no geral com resultados semelhantes, para os sitios geoldgicos avaliados.

Nesta pesquisa sdo organizadas correlacdes empiricas de diferentes estados

brasileiros. Cozzolino (1961), propde correlacbes empiricas usando wn e LLcup para
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estimar Cc para solos argilosos ricos em montmorilonita da cidade de Sao Paulo, SP,
e de um sitio de argila siltosa localizado em Santos, SP. Castello e Polido (1986) e
Bicalho et al. (2014) propuseram correlagdes empiricas para estimar Cc usando wn,

eo e LLcup para amostras de solos moles do litoral da Grande Vitoria, ES.

Para sitios geologicos do Rio de Janeiro, Almeida et al. (2008) e Baroni e Almeida
(2017) propuseram correlagbes empiricas simples para estimar Cc. Importante
destacar a presenca de matéria organica nas amostras avaliadas, o que é

caracterizado pela alta variabilidade da umidade natural (10% a 700%).

Na Tabela 12 sdo apresentadas as correlacbes empiricas para estimar Cc avaliadas
nesta pesquisa, nela é possivel avaliar o intervalo dos valores das propriedades
indices base para as correlacdes, além do niamero de amostras de solos que cada
pesquisador utilizou para propor as correlagdes empiricas e o local de origem das

amostras de solos.



Tabela 12 - Correlagdes empiricas previamente publicadas na literatura utilizadas para estimar Cc

Variavel Referéncia ID Correlagcdo Empirica Localidade Intervalo n g&:ﬁgé;ﬁ
GZ;;’(;‘)Z' Krizek e Cotoris Cl  Cc=0,0100w— 0,05 Grécia e EUA 5<w <128 717 GL,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 Ird (Mazandaran) 10,2<wn <70 400 G1

Wn Widodo e lbrahin (2012) C5 Cc =0,0102(wn + 11,57) Indonésia (Pontianak) 34,86 < wn < 90,96 20 Gl
Sari e Firmansyah (2013) C6 Cc =0,0143w, — 0,0165 Indonésia (Surubaya) - 466 Gl
Bicalho et al. (2014) Cc7 Cc =0,0128w, — 0,0951 Brasil (ES) 19 <wn <97 80 G2
Kootahi e Moradi (2016) Cc8 Cc =0,012(wn — 7,75) Diversos paises 10<wn <384 500 G1, G2
Baroni e Almeida (2017) C9 Cc =0,011wn Brasil (RJ) 60 < wn < 700 85 G2
Cozzolino (1961) C10 Cc =0,0186(LLcup — 30) Brasil (Santos) 47 < LLcup < 136 - G2
Terzaghi e Peck (1967) Cll  Cc=0,009(LLcur — 10) - 20 < LLcup < 130 30 G1, G2
é\lzg;’g)z' Krizek e Cotoris C12  Cc=0,006(LLcur —9) Grécia e EUA 18 < LLoup < 98 678  G1,G2

LLcup Park e Lee (2011) C13  Cc=0,014(LLcur — 0,168) Coréia 6,9 < LLcup < 144 947 G2
Widodo e Ibrahin (2012) Cl4  Cc=0,01706(LLcur —1,3) Indonésia (Pontianak) 17,10 < LLcup < 62,46 20 G1
Bicalho et al. (2014) C15 Cc=0,011(LLcur - 8,3) Brasil (ES) 11 < LLcup < 40 80 G1,G2
Kootahi e Moradi (2016) Cl16  Cc=0,012(LLcur - 8,0) Diversos paises 19 < LLcup < 395 500 G1, G2
f‘lz;%’)z' Krizek e Cotoris C17  Cc=0,400e0 - 0,100 Grécia e EUA 0,276 < &0 < 2,12 717 G1,G2
Castello e Polido (1986) C18 Cc=0,228e0+ 0,22 Brasil (ES) 0,1<ep<1,53 54 G2
Bicalho et al. (2014) C19 Cc =0,4196e0 - 0,1163 Brasil (ES) 0,1<e0<1,53 80 G1, G2

€o Kootahi e Moradi (2016) C20  Cc =0,510(eo -0,33) Diversos paises 0,3<e0<8,8 500 G1, G2
Baroni e Almeida (2017) C21  Cc=0,5284e0 Brasil (RJ) 13<e0<88 74 G2
Widodo e Ibrahin (2012) C22  Cc=0,5217 (eo - 0,20) Indonésia (Pontianak) 0,88<e0<7,11 20 G3
Kalantary e Kordnaeij (2012) C23  Cc=0,3608e0—-0,0713 Ir& (Mazandaran) 0,357 <e0<1,882 400 Gl

eo, LLcup,Wh 'azgfg)z' Krizek e Cotoris C24  Cc=0,37(eo + 0,003LLcup + 0,0004wn — 0,34) Grécia e EUA - 678  GI1,G2

eo, LLcup, IP Oh e Chai (2006) C25  Cc=0,5393e0— 0,0074PI + 0,0049LLcup — 0,1248 Malasia - 60 G1, G2

eo, LLcup Kootahi e Moradi (2016) C26 Cc =0,374(eo + 0,01LLcup — 0,47) Diversos paises - 500 G1, G2
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Além das correlagbes empiricas para estimar Cc, também s&o utilizadas correlagdes

empiricas previamente publicadas na literatura para prever CR.

Cox (1968 apud NAGARAJ; JOSHI; MURTHY, 1988) desenvolveu correlacbes empiricas
para estimar CR para solos marinhos do sudoeste asiatico. Enquanto Balasubramaniam e
Bremer (1981) apresentaram correlagdes para estimar CR usando apenas amostras de
solos argilosos de Bangkok e Tailandia. Nagaraj, Joshi e Murthy. (1988) a partir de técnicas
matematicas de derivacdo de equacOes de compressibilidade de solos saturados e
normalmente adensados propdem uma equagéao linear simples para estimar CR usando
LLcup.

Elnaggar e Krizek (1970) avaliando argilas de facies organicas, inorganicas e siltosas de
diferentes partes dos Estados Unidos prop6em uma correlacdo entre CR e eo. Vidalie (1977)

propde correlacédo para estimar CR usando wn, isso para argilas da Franca.

Crumley, Fernandes 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 séo apresentadas as correlacdes empiricas para estimar CR avaliadas nesta

pesquisa.



Tabela 13 - Correlagdes empiricas previamente publicadas na literatura utilizadas para estimar CR.

Variavel Referéncia ID Correlagdo Empirica Localidade Intervalo n E\r/l;ﬁgéé%e
Cox (1968 apud NAGARAJ et al.,1988) CR1 CR = 0,0043w, Sudeste da Asia - -

W Vidalie (1977) crz  SRZ gzgggg’ﬁ:": B’gfg 8 Franca w2 100 -
Balasubramaniam e Bremer (1981) CR3 CR = 0,00566w, — 0,037 Bangkok e Tailandia - -

Crumley, Fernandes e Regalado (2003) CR4 CR =0,001w, + 0,114 Porto Rico 400
Cox (1968 apud NAGARAJ et al.,1988) CR5 CR =0,0054LLcyp Sudeste da Asia - -

LLewn Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) CR6 CR =0,002(LLcyp +9) Grécia + EUA 18 < LLcup <98 678 Gl1, G2
Nagaraj et al. (1988) CR7 CR = 0,003LLcyp Diversos paises - -
Balasubramaniam e Bremer (1981) CR8 CR =0,00463LLcye — 0,013 Bangkok e Tailandia - -

Elmaggar e Krizek (1970) CR9 CR =0,156e, + 0,0107 EUA € <20 230

e Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) CR10 CR=0,14(e, + 0,007) Grécia e EUA 0,276 < gy <2,12 717

€0, LLcup, Wy, Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) cri1  CR=0.135( + 0,01l Lewe — Grécia e EUA - 678

0,002w;, — 0,06)

Fonte: Autor (2019)
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3.2.5 Propostas de novas correlagfes empiricas

Com base no conjunto de dados organizados nesta pesquisa S&0 propostas novas
correlacdes empiricas de ajuste para a estimativa de Cc e CR. As novas correlacdes
empiricas de ajuste sdo modeladas para cada grupo especifico de analise, ou seja,
para os grupos G1 e G2. Para cada grupo de andlise sdo desenvolvidas correlacdes
simples Cc-wn, Cc-eo € Cc-LLcup, além de uma correlacado de multiplas variaveis Cc-
Wn, €0, LLcup. A mesma estratégia se repete para o desenvolvimento de correlacdes

para estimar CR.

Para a criacdo das correlacdes empiricas de ajuste foi utilizado o programa estatistico
Minitab. As correlacdes foram desenvolvidas utilizando apenas a base de amostras

separadas para treinamento, para cada grupo de analise.

A partir das amostras separadas para treinamento de cada grupo, para cada
propriedade indice foi plotada a sua distribuicdo no eixo X e no eixo Y Cc medido,
assim, por regressao linear, pontos fora de um intervalo de confiangca de 95% foram
removidos. Ainda, para confirmar a validade da correlagéo encontrada foi empregada
a andlise dos resultados dos residuos entre Cc medido e Cc estimado pela correlacéo
criada. Neste teste de normalidade, assume-se que a distribuicdo dos residuos é
independente e tem uma distribuicdo normal (SANTOS, 2017). O teste de hip6tese de
Kolmogorov-Smirnov foi utilizado para analise de aderéncia dos resultados.

No teste de Kolmogorov-Smirnov (Teste KS), o resultado do teste (Dks) € comparado
ao valor critico (D’ks) para avaliacdo da hipétese. Caso o valor de KS seja maior que
D%s, a hipétese Ho com 1- a de confianca pode ser rejeitada, em que Ho representa
a hipétese nula (ou seja, a hipétese assumida como verdadeira) e a representa o nivel
de significancia (MINITAB, 2017). Quando a hip6tese de normalidade for reprovada,
pontos fora do intervalo de confianga de 95% sao removidos da base, e em seguida
repetido o teste (BERGER; ZHOU, 2014). O parametro Valor-P no teste hipétese de
Kolmogorov-Smirnov maior que 0,05 indica que a distribuicdo dos residuos da

regressao € normal.

A Tabela 14 e a Tabela 15 mostram as correlagdes empiricas de ajuste criadas para

cada grupo de andlise para estimar Cc e CR. Nota-se que as correlacdes empiricas
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simples com wn e eo e as com multiplas variaveis apresentam as maiores correlacdes

positivas com Cc. As correlagdes empiricas propostas para o grupo G1, embora

apresentem valores elevados de R?, normalmente ndo mostram aderéncia aos testes

de normalidade (Valor-P < 0,05).

Tabela 14 - CorrelagBes empiricas de ajuste propostas para estimar Cc

- ~ - Grupos de
2 -
Varidvel  Correlagdo Empirica Intervalo N R Valor-P Avaliacio
Ce = 0,01389wn - 0,1700 14,50 < wn < 167,00 1261 091 <0,05 Gl
W (Eq. Cc-a)
n
Cc = 0,01595w, — 0,2854 19,23 < wn < 167,00
(Eq. Co-b) 156 0,86 >0,05 G2
%q:gfg%“'c“" —02036  4900<Llcur<177,00 1192 081 <005 Gl
LLcup -
Cc=001875LLcur ~0.3688 55 50 < | cyp< 140,00 159 0,69 >0,05 G2
(Eq. Cc-d)
52_2)0'516660 —01752 (Ea- g 45<e9<4,39 1237 091 <005 Gl
€o - —
82;) 0.6032¢0-0.3029 (BA- 64 < o< 4,30 157 085 >0,05 G2
Cc = 0,00285wx + 0,3193e0
—0,002658LLcup — 0,20647 14,50 < wn < 138,00 1.082 091 <0,05 G1
eo, LLcur, (EqQ. Cc-Q)
Wn Cc = 0,00489wx + 0,3660e0
+0,00520LLcup — 0,5083 19,23 < wn < 185,00 157 0,86 >0,05 G2
(Eg. Cc-h)
Fonte: Autor (2019)
Tabela 15 - Correlagdes empiricas de ajuste propostas para estimar CR
Variavel  Correlagdo Empirica Intervalo N R2 Valor-P Grupos de
Avaliacdo
CR =0,00333wn +0,03007 14 50 <, < 167 1.024 080 <005 G1
W (Eq. CR-a)
" CR = 0,00234w, + 0,0919 19,23 < wn < 167
(Eq. CR-b) 166 056 <0,05 G2
CR = 0,00319LLcup +
. 0.01580 (Eq. CR.0) 19,00 < LLcup < 112,00 1.082 0,75 <0,05 G1
CR = 0,00423LLcupr + 0,0034
(Eq. CR-d) 28,0 <LLcup<13500 152 0,67 >0,05 G2
CR=0,129420 +0,02189 4 15 o)< 250 956 083 <005 Gl
eo (Eg. CR-e)
CR = 0,08975e0 + 0,0914
(Eq. CRf) 0,64 < eo < 4,39 160 0,85 >0,05 G2
CR = 0,01847 — 0,00022wn +
0,0926e0 + 0,00112LLcup 14,50 < wn < 136,00 1.043 0,82 <0,05 G1
eo, LLcur, (Eg. CR-0)
Wn CR = 0,00056wn + 0,0376€0
+0,01340LLcup + 0,0802 19,23 < wn < 185,00 176 056 >0,05 G2

(Eq. CR-h)

Fonte: Autor (2019)
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Ja o grupo das amostras brasileiras (G2), embora também seja heterogéneo, com
grandes variacdes das propriedades indices, apresentou valores elevados do

coeficiente de determinacéo.

Diferente das correlacdes para estimar Cc, as correlacdes empiricas de ajuste para
prever CR mostraram, no geral, dificuldades de aderéncia aos testes de normalidade

(Valor-P > 0,05) e moderados valores de R2.

Na Figura 30 sdo apresentadas graficamente as correlacbes empiricas propostas
nesta pesquisa para estimar Cc em comparagdo as publicadas previamente na
literatura usando as propriedades indices wn, eo € LLcup. Essa relacéo indica que o
aumento das propriedades indices implicam em maiores compressibilidades das
amostras de solos argilosos moles. Nota-se que todas as correlacbes apresentam
relacdo direta e positiva entre as propriedades indices e Cc. Pode-se atribuir a
diferenca entre elas a variacdo da base de dados de origem. As correlagdes Cc-wn
apresentam pouca diferenca de inclinacdes das retas de correlagdo, com maior
proximidade entre as correlagbes empiricas C2 (CASTELLO; POLIDO, 1986), C3
(ALMEIDA et al., 2008), C7 (BICALHO et al., 2014) e Cc-a (ESTE ESTUDO, 2019).

Figura 30 - Representacdo gréfica das correlagbes empiricas investigadas para estimar Cc
usando wy (a), eo (b) e LLcupe (C)
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Fonte: Autor (2019)

Assim como as correlacdes Cc-wn, as correlagdes Cc-eo apresentam baixa variacéo
na inclinacéo das retas das correlagdes empiricas. Embora as correlacdes empiricas

desenvolvidas para solos marinhos tendem a superestimar os valores de Cc, a
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correlagdo C18, proposta por Castello e Polido (1986) apresentou maior variacdo em
relacdo as demais correlacdes lineares. As correlacdes empiricas Equagcdo Cc-e,
proposta nesta pesquisa e C20, de Kootahi e Moradi (2016) tiveram inclinacéo
praticamente idénticas, isso se explica porque os dados organizados por estes
pesquisadores compdem a maior parte da base de amostras desta pesquisa de

mestrado.

As correlagdes Cc-LLcup, apresentam maior variabilidade nos resultados avaliados.
As correlacdes empiricas C11, proposta por Terzachi e Peck (1967) e C12, proposta
por Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) mais se aproximam da correlagdo empirica de

ajuste Cc-f, proposta nesta pesquisa.

A Figura 31 apresenta graficamente as correlacbes empiricas propostas nesta
pesquisa para estimar CR comparadas as publicadas previamente na literatura

usando as propriedades indices wn, €o € LLcup.

No geral, as correlacdes empiricas analisadas apresentam uma grande variacdo das
retas de inclinacdo, especialmente quando usam as variaveis LLcup € wn. Por outro
lado, como mostra a Figura 31, as correlagbes CR-eo apresentam maior proximidade
entre as retas de inclinagéo, o que é esperado, sendo CR calculado como Cc / (1 +

€0).

Figura 31 - Representacdo gréafica das correlacdes empiricas investigadas para estimar CR
usando wy, (a), eo (b) e LLcur (C)
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3.2.6 Metodologia de avaliacao dos resultados

A definicdo de qual correlagdo empirica escolher ndo é tarefa trivial, requer critério na
sua selecdo, o que sugere o uso de técnicas estatisticas de avaliacdo da
confiabilidade das equacfes usadas e investigacfes geotécnicas. O mesmo critério

também é dispensado na selecdo das RNAs com desempenhos satisfatorios.

Como metodologia para a avaliacdo da capacidade de previsbes de correlagbes
empiricas e RNAs, alguns critérios estatisticos sao avaliados nesta pesquisa: (i) a raiz
do erro quadratico médio — root mean squared error (RMSE), (ii) o coeficiente de
determinacao (R?2), (iii) a variacdo do indice de compressao medido e estimado (K),
(iv) indice de classificacdo — ranking index (RI) e (v) indice de distancia — ranking
distance (RD). Essa metodologia € baseada nas publicacdes prévias de Briaud e
Turker (1988), Cherubini e Orr (2000), Ozer; Isik e Orhan (2008), Onyejekwe et al.
(2015) e Gullt, Canakci e Alhashemy (2016).

O RMSE ¢ a raiz do somatorio do quadrado da diferenca entre os valores estimados
e medidos, dividido pelo nUmero de observacbes, 0 que consequentemente atribui
maior peso aos maiores erros. Valor proximo de zero indica melhor desempenho do

modelo. RMSE é calculado de acordo com a Equacéo 17.

1
RMSE = \/ﬁzllv(CCestimado - CC medido)2 (17)

onde N representa o numero de observagdes, Cc estimado é o valor de Cc estimado
pelas correlagcdes empiricas ou pelas RNAs; Cc medido é o valor de Cc medido em

laboratoério.

O coeficiente de determinacdo (R?), em geral tem por objetivo medir a relacdo
existente entre duas variaveis distintas, mostra o quanto a variavel independente pode
ser explicada pela variavel fixa. Valor de R2 préximo a 1 indica melhor ajuste de
correlagdo. Jarushi, Alkaabim e Cosentino (2015) apontam a seguinte escala de
classificacéo dos valores de Rz
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e correlacao perfeita (R2 = 1);

e correlacao forte (0,7 <R%2<0,9);

e correlacdo moderada (0,4 < R2<0,6);
e correlacdo baixa (0,1 <R?2<0,3);

e sem correlacdo (R?2<0,1).

A Equacédo 18 € empregada para calcular R2.

RZ =1- Z?zl(CCestimado,i_Ccmedido,i)2 (18)

n ~ 2
Zi=1(ccmedido,i _Ccmedido,m)

onde, Cemediaom € O Valor médio das entradas de Cc medidos em laboratério, Cerneaido,i

representa o valor medido em laboratorio de Cc e Ceestimado,; € 0 Valor de Cc estimado.

A média e o desvio padrdo da razdo entre os valores estimados e o indice de
compressdo medido (K) comp8em os parametros de exatiddo e precisdo dos métodos

de Rl e RD. K € calculado pela Equacao 19:

K — Ccestimado (19)

Ccmedido

Briaud e Tucker (1988) apontam que a acuracia de K na avaliacdo da capacidade
preditiva de um método é representada pela média de K. A precisdo do método refere-
se a dispersao dos valores estimados em torno de K, que € medido pelo desvio padréao
de K. Teoricamente, o fator K varia entre zero e infinito, com um valor 6timo igual a 1
(BRIAUD; TUCKER, 1988). K < 1 indica que os valores previstos estao subestimados,
enquanto K > 1 indica previsbes superestimadas (ABU-FARSAKH; TITI, 2004). Os
melhores resultados estimados estdo associados a média de K proxima a 1 e desvio
padrdo de K proximo a 0 (ABU-FARSAKH; TITI, 2004; GULLU; CANAKCI;
ALHASHEMY, 2016).

Importante compreender que a acuracia de um método esta relacionada ao grau de
proximidade de uma estimativa com o seu parametro de referéncia, enquanto a

precisdo é a representacdo do grau de consisténcia das estimativas em relacdo a
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média (MIKHAIL; ACKERMANN, 1976). Dessa abordagem, pode-se apreender que a
precisdo esta relacionada a disperséo das estimativas, enquanto a acuricia reflete o
guanto as estimativas se aproximam aos valores parametros. Nessa direcdo, os

valores da p(K) préximos a 1 é indicativo de acuracia das estimativas.

O ranking index (RI) foi proposto por Briaud e Tucker (1988) para aliviar o problema
da distribuicdo ndo simétrica dos valores de K. O RI € um indice geral que relaciona a
média, u(K), e o desvio padrdo, SD(K) de todos os valores de K de um grupo de
estimativas de valores de uma variavel, para assim ser possivel um julgamento da
acuracia e precisao das estimativas. Para a avaliacdo, baixos valores de RI indicam

bom desempenho do modelo de previsdo. O RI € determinado pela Equacéo 20.

RI = |u(n[KT)| + SD(n[KT) (20)

onde p e SD representam a média e o desvio padréo de todos os valores analisados

de K, respectivamente.

O ranking distance (RD) € um indice geral alternativo proposto por Cherubini e Orr
(2000) para avaliacdo da qualidade de um método de calculo, avaliando a acuracia e
a precisdo de uma estimativa. Como RI, RD também considera p e SD de todos os
valores analisados de K. Para avaliacao, baixos valores de RD indicam que os valores
estimados possuem alta acuracia e precisdao, enquanto que altos valores indicam o
oposto. Considerando um gréafico plotando os valores médios de K no eixo X e 0s
desvios padrdes no eixo Y, RD indica a distancia entre um ponto estimado e o ponto
gue representa a condicdo 6tima de previsdo, quando u(K) =1 e SD(K) =0. ORD é

calculado conforme a Equacéo 21.

RD = J(l — ,Ll[k])z + (SD[k])Z (21)
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4. RESULTADOS

Neste capitulo sé@o discutidos os resultados obtidos para a previsao de Cc e CR para
os diferentes grupos de amostras de solos moles analisados. Os resultados séo
apresentados de forma comparativa entre as estimativas das variaveis obtidas a partir

de correlacdes empiricas e redes neurais artificiais.

As redes neurais foram treinadas conforme os critérios definidos no topico 3.2.3,
sendo o0s treinamentos executados para cada grupo de analise definido. Sé&o
analisadas as correlagdes empiricas definidas na Tabela 12 e na Tabela 13, conforme
a sua separacdo para cada grupo de andlise. Essa separacdo da aplicacdo das
correlagdes empiricas, previamente publicadas, buscou melhor adequacédo das
equacdes aos sitios geoldgicos de analise, e também otimizar a apresentacdo dos
resultados e discussdes. As correlacbes empiricas de ajustes propostas nesta

pesquisa também sdo empregadas conforme a sua definicdo de grupo de aplicacao.

Seguindo orientacdo de Diminsky (2000), as redes foram inicializadas 5 vezes. Em
cada inicializacdo o sistema escolhe aleatoriamente 0s pesos sinapticos das
conexdes. De acordo com a pesquisadora, essa acdo € uma tentativa de mitigar o

risco de a rede convergir para um minimo local da superficie de erros da RNA.

4.1 RESULTADOS A PARTIR DAS AMOSTRAS DE SOLOS DO GRUPO G1

O grupo G1 comp®e a organizagao de 1.815 amostras de solos argilosos moles, toda
a base de dados da pesquisa, que contempla sitios geoldgicos de 20 paises, entre
eles o Brasil. Trata-se de um universo de amostras de solos de complexa
heterogeneidade, com varia¢do 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 graficos de apresentacdo dos resultados, as correlacdes
empiricas e as RNAs avaliadas séo 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 sequéncia do algarismo apresentado na Tabela 11.

Tabela 16 - Relacdo das correlacdes empiricas de previsdo de Cc para as amostras de solos

do grupo G1
Variavel ID Referéncia Correlagdo Empirica
G1_Cl1  Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) Cc = 0,0100wn — 0,05
Gl C2 Kootahi e Moradi (2016) Cc =0,012(wn — 7,75)
G1_C3 Almeida et al. (2008) Cc =0,013wn
Wn 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 (Eqg. Cc-a) (2019) Cc =0,01389wn — 0,17
G1_C8  Terzaghi e Peck (1967) Cc =0,009(LLcup — 10)
G1_C9  Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) Cc =0,006(LLcup — 9)
LLcup G1_C10 Bicalho et al. (2014) Cc =0,011(LLcur — 8,3)
G1_Cl1l1 Kootahi e Moradi (2016) Cc =0,012(LLcur — 8,0)
G1_C12 Este Estudo (Eqg. Cc-c) (2019) Cc =0,01265LLcup — 0,2036
G1_C13 Kalantary e Kordnaeij (2012) Cc =0,3608e0— 0,0713
G1_C1l4 Azzougz, Krizek e Cotoris (1976) Cc = 0,400e0 — 0,100
€o G1_C15 Bicalho et al. (2014) Cc =0,4196e0 - 0,1163
G1_C16 Kootahi e Moradi (2016) Cc =0,510(eo -0,33)
G1_Cl17 Este Estudo (Eq. Cc-e) (2019) Cc =0,51166€0 — 0,1752
eo, LLcur, wn  G1_C18  Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) OC,%Z)O"?'?(EO +0,003LLeue +0,0004wn —
eo, LLcup G1_C19 Kootahi e Moradi (2016) Cc =0,374(eo0 + 0,01LLcup — 0,47)
eo, LLcur, I G1_C20  Oh e Chai (2006) (_:%,:13;1%39390 —0,00741P +0,0049LLeuwe
€o, LLcup, Wn  G1_C21  Este Estudo (Eq. Cc-g) (2019) Cc = 0,00285wn + 0,3193e0 -

0,002658LLcur — 0,20647 (Eg. Cc-g)

Fonte: Autor (2019)
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Tabela 17 - Relac&o das correlacdes empiricas de previsdo de CR para as amostras de

solos do grupo G1

Variavel ID Referéncia Correlagdo Empirica
G1 CR1  Cox (1968 apud NAGARAJ et al.,1988)  CR = 0,0043wn
G1 CR2  Vidalie (1977) Rz gzgggg’ﬁ:"i B’g’fg 8
Wn G1_CR3 Balasubramaniam e Bremer (1981) CR = 0,00566wn — 0,037
G1 _CR4  Crumlley (2003) CR =0,001wn + 0,114
Gl _CR5  Este Estudo (Eg. CR-a) (2019) CR =0,00333wn + 0,03007
G1 CR6  Cox (1968 apud NAGARAJ et al.,1988)  CR = 0,0045LLcup
G1_CR7  Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) CR =0,002(LLcup + 9)
LLcup G1_CR8 Nagaraj et al. (1988) CR = 0,003LLcur
G1_CR9 Balasubramaniam e Bremer (1981) CR =0,00463LLcupr — 0,013
G1_CR10 Este Estudo (Eg. CR-c) (2019) CR = 0,00398LLcup + 0,01580
G1_CR11 Elnaggar e Krizek (1970) CR = 0,156e0 + 0,0107
€o G1_CR12 Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) CR = 0,14(eo + 0,007)
G1_CR13 Este Estudo (Eg. CR-e) (2019) CR =0,1294e0 + 0,02189
S0 LLCUP  G1_CR14  Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) R 0,135(e0 + 0,01LLcup — 0,002wn —
eo. ';V"HCUP’ G1_CR15 Este Estudo (Eq. CR-g) (2019) g,gozlf’z?_lﬁz ~ 0,00022wn + 0,0926e0 +

Fonte: Autor (2019)

4.1.1 Avaliacao 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 correlagbes empiricas e redes neurais artificiais € avaliado por
diferentes parametros estatisticos (i.e., RMSE, K, RI, RD, u(K), SD(K) e R2), os quais

representam o comportamento de diferentes métodos.

Por ser este grupo composto por diferentes sitios geoldgicos, os resultados séo
apresentados em forma tanto geral quanto individual para alguns paises, incluindo o
Brasil. S&o destacados também os resultados em funcédo da compressibilidade das
amostras de solos moles investigadas. Um resumo do desempenho das redes neurais
treinadas e das correlagbes empiricas avaliadas é apresentado na Tabela 18 e na
Tabela 19, para as amostras de solos de treinamento e validagcdo cruzada,

respectivamente.
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Tabela 18 - Resumo estatistico das estimativas de Cc para as amostras de solos de
treinamento do grupo G1

Variaveis ID
%<1 % > 1 u SD RI RD R? RMSE
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
RN 1la 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
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
RN 1b 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
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
RN 2a 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
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
RN 2b 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
Cl 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
Whn 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
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
Her C10 47,17 52,83 1,20 0,64 0,54 0,67 0,56 0,36
Cl1 38,46 61,54 1,31 0,70 0,64 0,77 0,56 0,35
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
Cl4 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, €0, 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, €0, IP C20 23,89 76,11 1,37 0,52 0,62 0,64 0,74 0,28
LLCUP, €0, wn Cc21 51,67 48,33 1,03 0,32 0,31 0,32 0,79 0,25
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Tabela 19 - Resumo estatistico das estimativas de Cc para as amostras de solos de validacao
cruzada do grupo G1

Variaveis ID
%<1 % > 1 n SD RI RD R? RMSE
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
RN 1la 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
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
RN 1b 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
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
RN 2a 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
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
RN 2b 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
Cl 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
Whn 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
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
Her C10 45,93 54,07 1,22 0,64 0,57 0,68 0,60 0,35
Cl1 37,79 62,21 1,34 0,71 0,66 0,79 0,60 0,34
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, €0, 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, €0, IP C20 20,64 79,36 1,43 0,61 0,71 0,75 0,68 0,32
LLCUP, €0, wn Cc21 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 estatisticos das previsées de Cc

das amostras de solos do grupo G1.

Figura 32 - Resultados estatisticos das estimativas de Cc a partir de correlac6es empiricas e
redes neurais para (a) treinamento e (b) validacdo cruzada, para as amostras de solos do
grupo G1

(@ . p(K) ——SD (k) —R?
1.60 Rl —RD  —RMSE
o : , ' . 2
x ‘ i i | . it .
o 5o
Q
G 120
3.
S
E, 0,80
14
%
5 0,40
0,00
Redes Neurais e Correlagdes Empiricas
1 60 (b) e H(K) =——SD (k) —R?
’ ----RlI —RD ——RMSE 3
2 420
Q 1
%)
3
Q
@ 080
x
31)‘ )
= 040 %
x 4588
55383
4333
0,00 —
w oMo —
— — NN
0000

CE = numero de neurbnios escondidos; RN = rede neural; 1a = rede com uma camada escondida
operando as fun¢des de ativacdo LogSig e Linear; 1b = rede com uma camada escondida operando as
funcBes de ativacdo TanSig e Linear; 2a = rede com duas camadas escondidas operando as fun¢des
de ativacdo LogSig, Tansig e Linear; 2b = rede com duas camadas escondidas operando as funcdes
de ativacéo 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) sao ligeiramente constantes, tanto na fase do
treinamento quanto da validacdo cruzada, o que n&do ocorre com as correlacdes
empiricas, que apresentam comportamentos divergentes dos parametros estatisticos

avaliados, especialmente para as correlagdes com LLcup.

Altos valores de R? associados a baixos valores de RMSE sé&o evidéncias de bom
desempenho estatistico. Assim como as medidas de acuracia e precisdo sao
evidenciadas a partir da taxa de variagdo K (Cc estimado/Cc medido). Considerando
a dispersao das estimativas em torno da média de K, uma correlacdo exata exibiria
H(K) = 1 e SD(K) = 0. Nessa mesma dire¢do, os parametros Rl e RD com baixos

valores indicam bom desempenho das estimativas.

Considerando as fases de treinamento e validacao cruzada, os valores de R2 variam
entre 0,74 e 0,85 para as redes neurais, com pouca diferenca entre as distintas
arquiteturas investigadas. JA& RMSE variou entre 0,21 e 0,27, considerando ambas as

fases, treinamento e validacéo cruzada.

Entre as correlagbes empiricas investigadas, as correlacbes usando wn, €0 Ou
multiplas variaveis apresentam os menores valores de RMSE associados a altos
valores de R2. Considerando as fases de treinamento e validacéo 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 desfavoraveis associados as correlagcdes com LLcur.

Em termos de acuracia e precisdo medidas a partir dos valores de K, um balanco entre
0s percentuais de valores de K> 1 e K < 1 é melhor observado para as redes neurais
artificiais, com ligeira tendéncia de superestimar as previsdes de Cc (u(K) > 1), por
outro lado as correlagbes empiricas tendem a subestimar os valores de Cc,

especialmente as correlagdes simples Cc-LLcup.

Conforme pode ser observado na Figura 33 existe forte correlacao direta positiva e
crescente para RD versus SD (K) e Rl versus RMSE, enquanto existe correlacéo direta
negativa entre RMSE e R2.
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Figura 33 - CorrelagBes entre os parametros estatisticos RD vs.SD (a), Rl vs.RMSE (b) e
RMSE vs. R? (c), para as amostras de solos do grupo G1
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Fonte: Autor (2019)

Em uma andlise geral, os menores valores de RMSE, Rl e RD foram observados para
as redes neurais artificias, ndo tendo grande relevancia a variagdo das arquiteturas
investigadas, o que sugere que redes treinadas com uma Unica camada oculta, com
namero de neurbnios proximo ao numero de variaveis de entrada, apresentam
desempenho satisfatorio, 0 que vai ao encontro do trabalho de Ozer, Isik e Orhan
(2008). Entre as redes treinadas, considerando ambas as fases, de treinamento e
validacdo cruzada, podem ser destacadas as redes com uma Unica camada oculta
RN3 e RN10, a primeira com 3 neurdnios na camada oculta operando uma funcéo de
ativacao LogSig e a segunda com 20 neurdnios na camada oculta operando uma
funcdo de ativacdo TanSig. J& para as redes com duas camadas ocultas, que também
tiveram desempenho satisfatério, destacam-se as redes RN15 e RN19. A consisténcia
do desempenho estatistico das redes neurais nas fases de treinamento e validagéo
cruzada indicam a auséncia 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, validacao e teste, dessa forma, a
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fase de validacdo cruzada representa um segundo teste de capacidade de

generalizagéo das redes.

Quanto as correlacbes empiricas avaliadas, destacam-se as correlacdes propostas
nesta pesquisa C7 (Eqg. Cc-a) usando wn, C17 (Eq. Cc-e) usando eo e C21 (Eq. Cc-Q)
usando LLcup, eo € wn. Considerando as fases de treinamento e validacéo cruzada,
os menores valores de RI, RD, SD(K) e RMSE foram encontrados pela correlacdo
com multiplas variaveis C21 (proposta nesta pesquisa: Eq.Cc-g), 0,31, 0,33, 0,22 e
0,25, respectivamente, acompanhados de R? = 0,79. Ainda podem ser destacadas as
correlagdes propostas por Kootahi e Moradi (2016): Cc-wn (C2), Cc-eo (C16), Cc-
LLcup, eo (C19), 0 que evidentemente era esperado, por serem essas correlacdes

derivadas da maior parte das amostras da base de dados avaliada.

Ainda, na Figura 34 é apresentada uma comparacdo da reta de tendéncia das
estimativas de Cc realizadas pelos melhores ajustes de correla¢cdes empiricas e redes

neurais nas fases de treinamento e validacdo cruzada.

Figura 34 - Comparativo entre Cc medido e Cc estimado por correlagdes empiricas e RNAs
para as amostras de solos para (a) treinamento e (b) validagédo cruzada do grupo G1

(@) .’ (b) J

Ccestimado
C. estimado

Cc medido Cc medido

Fonte: Autor (2019)

Embora as correlacbes empiricas avaliadas sejam validadas apenas para intervalos

especificos das propriedades indices, definidos em funcéo da base de dados de solos
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utilizadas para as suas proposicdes, nesse comparativo todas as correlacdes
empiricas sdo extrapoladas para os limites das propriedades indices das amostras de
argilas estudadas nesta pesquisa. E possivel destacar a maior proximidade das retas
das redes neurais a Linha Igual, por outro lado as correlacbes mantém-se mais
distantes, especialmente a correlagédo Cc-LLcup (C12). Em geral, ambas, correlagbes
empiricas e redes neurais tendem a subestimar os valores elevados do indice de
compresséo (Cc > 1). Como observado graficamente, as correlacdes com wn e €o
apresentam resultados mais proximos a Linha Igual de Cc medido, corroborando com

0s parametros estatisticos previamente avaliados.

Quanto ao desempenho das correlacdes empiricas Cc-LLcup serem relativamente
inferiores dentre as correlacbes empiricas avaliadas, € importante destacar a
complexidade da estrutura dos argilominerais e a sua relagdo com o comportamento
dos solos moles, como destaca Pinto (2006, p.16-20), em que a estrutura dos solos é
resultante da combinacéo das forcas de atracéo e repulsdo entre as particulas, que
evidentemente refletem a forma como essas particulas estdo dispostas na massa de
solo. Al-Khafaji e Andersland (1992) destacam que a compressibilidade de solos
moles depende, além da proporcao relativa das fracdes de argilas e silte, da area de
superficie das particulas coloidais, de forma que as particulas com maior area de
superficie por unidade de massa, tem a habilidade de maior atracdo de agua. Assim,
considerando o limite de liquidez como a variavel mais dependente das caracteristicas
estruturais e mineraldgicas do solo, é possivel que essa seja uma explicacdo para as
correlagdes Cc-LLcup serem inferiores, tendo em vista a variabilidade das amostras

avaliadas nesta pesquisa.

As Figuras 35, 36 e 37 apresentam a avaliacdo da capacidade de previsdo 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 séo
avaliadas. As correlacbes empiricas apresentam entre elas maior variabilidade de
desempenho, especialmente as correlagbes Cc-LLcur, que apresentam baixos
valores de R?, sobretudo para os solos argilosos de baixa compressibilidade. Para as
trés classes de solos avaliadas, as redes com uma Unica camada escondida RN3 e
RN8 melhor aproximaram os valores minimos 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 correlacdes empiricas para todas as classes SUC apresentam desempenho
estatistico inferiores. Para as amostras de solos CH, destacam-se as correlacdes
empiricas Cc-wn, C4 e C7, a primeira proposta por Bicalho et al. (2014) para solos
moles da Grande Vitoria, ES, a segunda foi desenvolvida nesta pesquisa (Eq. Cc-a).
Ainda para os solos moles CH podem ser apontadas as correlacbes com eo, C16
(KOOTAHI; MORADI, 2016) e C17 (Eq. Cc-e). A correlacdo com multiplas variaveis

C21 (Eqg. Cc-g) também apresenta desempenho satisfatorio.

Quanto as amostras de solo MH-OH, as correlacbes empiricas simples C2 e C16
propostas por Kootahi e Moradi (2016) apresentam os melhores desempenhos,
acompanhadas da correlacdo empirica com multiplas variaveis (C21, Eqg. Cc-g),
proposta nesta pesquisa. Ja as amostras de solos CL foram melhor modeladas pelas
correlacdes simples C6 (Cc-wn) e C13 (Cc-eo0) de Kalantary e Kordnaeij (2012),
desenvolvidas para as argilas iranianas, que sao predominantemente de baixa
compressibilidade. A correlagdo com mudltiplas variaveis C21 (Eg. Cc-g) também

apresenta desempenho satisfatorio para essa classe de solo.
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e

Oes empiricas e

Figura 35 - Resultados estatisticos das estimativas de Cc a partir de correlag

redes neurais para (a) treinamento (n = 673) e (b) validacdo cruzada (n = 124), para as

amostras de solos CH do grupo G1

\ “m ogtdnoT]

Ll
w)
o =
xr
=
[a e
i
£ )
= H R“w
) ;
" \ w
w v Z 0
|| *e
= ;
S ]
o [(=) o~ @ <t o
o ~ — =} =} =}
M eas ‘fay 1M ‘ISe

Redes Neurais e Correlagdes Empiricas

120
022

| 610
810

LD
910
130}
710
€10
[4%e]
LD
010
6D
80
pxe}
92
S0
0
€2
20
[30]

B6LNY
81Ny
LINY

| 9INd

SINY
PINA
€INY
CINY
LINY

N

6NY
8NY
ZNY
ONY
SNY
YN
ENY
ZNY
FNY

a7 |
'dnaT .
 ‘dNoT
dnoTT
o
]
a
2
Q
—
-
-
=
v “N | ozny
o E
o ! i}
_ ‘ [t ] z0O
H [ X o
' [ N
H |
o an
= . |
~ H i
o o ¢ 4 L
H Y Z0
0 : ! £°
| : (e
p \
’ :
“““ E %
i /
— o ! w
S i | zo
o H | X o
P ; ._ =
. 1 H I
H i B H
H Iy
Y J N
& ] Z O
—_— H X o
a s ! =
‘ /
o @ o @ < =)
('] -~ ~— [=) o o

M 8ds Mgy 1M ‘IS

Redes Neurais e Correlagdes Empiricas

Fonte: Autor (2019)



104

0es empiricas e
86), para as amostras

da(n

120
020
610
810
1)
910
510
10

€10
210
(%o}
010
60
80

5 N V)

ao Cruza

90
SO
28]
€0
[40)
20]

254) e (b) validag

2,0
1,6

Figura 36 - Resultados estatisticos das estimativas de Cc a partir de correlag
0,4

redes neurais para (a) treinamento (n
de solos MH-OH do grupo G1

M eas ‘n'ay ‘19 ‘IS

BLNY
8INY
LINY
9INY
SINY
7INY
ELNY
ZINY
| viny
OLNY
BNy
8Ny
INY
ONY
SNY
NN
ENY
ZNY
INY

Redes Neurais e Correlagées Empiricas
Redes Neurais e Correlagées Empiricas

2,0
1,6
0,0

0,8
Fonte: Autor (2019)

M eas ‘n'ay 1y ‘IS



105

Figura 37 - Resultados estatisticos das estimativas de Cc a partir de correlag6es empiricas e
redes neurais para (a) treinamento (n = 491) e (b) validacdo cruzada (n = 114), para as
amostras de solos CL do grupo G1
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Fonte: Autor (2019)

Embora a base do grupo G1 seja composta por amostras de solos de 20 paises
distintos, em funcdo do numero limitado de amostras para alguns sitios geoldgicos de
analise, os resultados sdo apresentados apenas para 6 paises: Brasil, Canada,
Coreia, Indonésia, Ird e Japao. Nesse sentido, a seguir sdo apresentados destaques
dos desempenhos das redes treinadas com as amostras do grupo G1 para os paises
selecionados. Trata-se da analise dos resultados apenas de determinado pais, dentro

do grupo G1.
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4.1.2 Avaliacao de Cc para as amostras de solos do grupo G1: destaque para
as amostras de solos do Brasil

Apos a remocao 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 paises avaliados. Os limites

estatisticos das amostras brasileiras sdo apresentados na Tabela 20.

Tabela 20 - Resumo estatistico das amostras de solos do Brasil investigadas nesta
dissertacéo

Variavel Minimo Méximo 1 SD CV (%)
LLcur (%) 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
€o 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 previsdo de Cc encontrados para as amostras de solos argilosso
moles do litoral brasileiro sédo 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 determinacéo
préximo de 0,80, considerando as fases de treinamento e validagéo cruzada. Durante
a fase de treinamento, os parametros estatisticos de avaliacdo de precisao e acuracia
se apresentam com maior proximidade, na fase de validacdo esses se mostram mais
desfavoraveis, com valores mais elevados de SD(K) e RD, embora os valores de
RMSE sejam menores. Por outo lado, as correlagdes empiricas avaliadas mostram o
mesmo comportamento do grupo geral, grande dispersdo de desempenho entre as
equacdes avaliadas, com os melhores resultados encontrados pelas correlacbes de
ajuste propostas nesta disserta¢ao: Cc-wn (C7), Cc-eo (C17) e Cc-LLcup, €0, wn (C21),

0 que demonstra a influéncia do carater de regionalidade das correla¢bes avaliadas.
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Figura 38 - Resultados estatisticos das estimativas de Cc a partir de correlag6es empiricas e
redes neurais para (a) treinamento (n = 203) e (b) validacdo cruzada (n = 52), para as
amostras de solos do grupo G1, com destaque para o Brasil
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4.1.3 Avaliacao de Cc para as amostras de solos do grupo G1: destaque para

Redes Neurais e Correlagdes Empiricas

as amostras de solos do Canadéa

As amostras de solos moles do Canada séo divididas em 119 para treinamento e 29

para validacao cruzada, representando 8 sitios geoldgicos distintos, entretanto, o mais

representativo é a regiao de Newfoundland, na bacia de Placentia Bay. Essa regido é

de caracteristica geoldgica complexa, com presenca de rochas pré-cambrianas
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vulcanicas e rochas sedimentares que apresentam relativo metamorfismo. Os
sedimentos que compdem 0s solos moles dessa regido investigados nesta pesquisa
foram depositados no Pleistoceno, sob influéncia da variacdo do nivel do mar e
eventos glaciais, conforme aponta Abdel-Gawad (1980), quem organizou a base de
dados das amostras dessa regiao em pesquisa de mestrado. Importante destacar que
essas amostras de solos argilosos foram coletadas em uma profundidade média atual

de lamina d’agua igual a 200m.

No geral, as amostras de solos argilosos canadenses séo 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 sitios geolégicos de Ontéario e Quebec (KOOTAHI; MORADI, 2016).
Um resumo estatistico das amostras de solos do Canada € apresentado na Tabela
21. Nota-se que estao centradas em uma variagao de Cc entre 0,08 e 1,06, entretanto,
a maior parte das amostras esté situada em faixa de variacédo 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 préximo a Linha B, além disso essa propriedade apresenta baixo CV (28,66%).

Tabela 21 - Resumo estatistico das amostras de solos do Canada investigadas nesta
dissertagéo

Variavel Minimo Maximo i SD CV (%)
LLcur (%) 19,00 81,00 52,40 15,02 28,66
IP (%) 2,00 52,00 26,03 11,61 44,59
Whn (%) 16,00 87,00 52,46 16,68 31,79
€o 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 s&o
apresentados na Figura 39. A primeira observagdo esta no alto valor de R%, com
valores proximos a 0,80 para as redes e 0,70 para as correlagbes empiricas. Outro

ponto importante esta no fato da maioria das correlagdbes com wn apresentarem
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valores de Rl e RD, superiores as correlagdes com LLcup, 0 que difere dos resultados

avaliados pelo grupo geral e até mesmo o destaque das amostras de solos do Brasil.

Figura 39 - Resultados estatisticos das estimativas de Cc a partir de correlacées empiricas e
redes neurais para (a) treinamento (n = 119) e (b) validacdo cruzada (n = 29), para as
amostras de solos do grupo G1, com destaque para o Canada
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Fonte: Autor (2019)

Embora a maioria das correlagbes empiricas Cc-wn tiveram a tendéncia de
superestimar Cc, a correlacdo empirica C1, de Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) teve

um dos melhores desempenhos estatisticos. Os mesmos autores também s&o os
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responsaveis pelas correlacdes empiricas Cc-eo (C14) e Cc-LLcup, €0, wn (C18), que

tiveram bons desempenhos.

As redes neurais, novamente nao apresentaram grandes divergéncias de
desempenho, com destaque para a rede de Unica camada oculta RN4, com 9

neurdnios escondidos e operando a funcao de ativagdo LogSig na camada oculta.

4.1.4 Avaliacao 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 depdésitos de solos moles da costa da Coreia
foram formados predominantemente no periodo Quaternario, com camadas variando
em alguns sitios geoldgicos entre 9 e 18 metros e outros entre 9 e 25 metros. Segundo
0s pesquisadores, as argilas do litoral coreano sao tipicamente inorganicas sendo
encontradas as variacdes de amostras de baixa a alta compressibilidade. As amostras
dos sitios geoldgicos da Coreia pesquisadas nesta dissertacdo 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 € de 54,25% e Cc € 0,59,

conforme pode ser observado na Tabela 22.

Tabela 22 - Resumo estatistico das amostras de solos da Coreia investigadas nesta
dissertagéo

Variavel Minimo Maximo i SD CV (%)
LLcupr (%) 27,00 100,00 54,25 20,22 37,28
IP (%) 3,00 71,00 29,78 18,02 60,51
Wi (%) 28,00 95,00 53,05 18,01 33,95
€o 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 estatisticos das estimativas de Cc pelas redes

neurais e correlacdes empiricas.
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Figura 40 - Resultados estatisticos das estimativas de Cc a partir de correlag6es empiricas e
redes neurais para (a) treinamento (n = 74) e (b) validacéo cruzada (n = 18), para as amostras
de solos do grupo G1, com destaque para a Coreia
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No geral, tanto as redes neurais quanto as correlacbes empiricas 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 estdo préximos a 0,13, considerando as fases de treinamento e
validacdo cruzada. Importante destacar que todas as redes treinadas tendem a
superestimar as previsbes de Cc. Embora as redes apresentem desempenho

estatistico similares, a rede RN6, com uma Unica camada oculta com 2 neurdnios,
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operando a funcao de ativacdo TanSig parece ser a mais adequada. As correlagdes
empiricas Cc-LLcup (C11) de Kootahi e Moradi (2016) e Cc-wn, €o, LLcup, proposta
neste estudo (Eq. Cc-g) apresentam os melhores desempenhos, embora também

tendam a superestimar o indice de compressao.

4.1.5 Avaliacao 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 regido de Surubaya. Os autores destacam, que essa regiao
litoranea apresenta uma grande diversidade de solos argilosos em funcdo das
caracteristicas geograficas locais, com presenca de ilhas e rios em ambiente litoraneo,
essas amostras de solos apresentam forte influéncia marinha na formacéo das argilas,
mas também das deposicdes de fracdes finas de solos trazidas pelos rios de
diferentes origens geoldgicas. Essa heterogeneidade das amostras de solos da
Indonésia corrobora em resultados conservadores de R?, normalmente abaixo de 0,50
para a maioria das correlacbes avaliadas. A Tabela 23 apresenta um resumo

estatistico das amostras de solos moles da Indonésia.

Tabela 23 - Resumo estatistico das amostras de solos da Indonésia investigadas nesta
dissertagéo

Variavel Minimo Méaximo i SD CV (%)
LLcupr (%) 17,10 148,50 81,58 28,58 35,03
IP (%) 1,60 116,40 50,31 24,77 49,23
Wi (%) 13,25 118,18 60,84 23,26 38,24
€o 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 variacdo de Cc entre 0,14 e 2,10,
com valor médio de 0,83, acompanhado de valor médio de LLcur 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 paises analisados, esse destague para a Indonésia apresentou o pior
desempenho estatistico, tanto para as redes quanto para as correlacfes empiricas. A
Figura 41 apresenta graficamente o desempenho estatistico das previsées de Cc para
as amostras da Indonésia. No geral, as RNAs avaliadas apresentaram valores de p(K)
proximos a 1 indicando que existe um balanco entre as estimativas de Cc entre
superestimar e subestimar, entretanto, os elevados valores de SD(K) mostram que as
previsées ndo estdo ajustadas a média. Os valores de Rl e RD estao proximos a 0,50
acompanhados de valores de RMSE = 0,35. Pode-se constatar assim uma baixa
precisdo das estimativas do indice de compressao. Seguindo a tendéncia das anélises
dos outros grupos, ndo ocorrem diferencas significativas de desempenho em termos
de arquiteturas das redes, podendo destacar a rede RN1, com uma Unica camada

oculta de 2 neurdnios.

Quanto as correlacbes empiricas avaliadas, existe uma grande divergéncia entre elas,
com os piores resultados encontrados pelas correla¢cdes Cc-LLcup, que mostram uma
reducdo substancial do valor de R2. Para esse recorte de analise, a correlacao
empirica de ajuste com multiplas variaveis (Eq. Cc-g), proposta nesta pesquisa, C21,

parece melhor ajustar os parametros estatisticos.
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Figura 41 - Resultados estatisticos das estimativas de Cc a partir de correlag6es empiricas e
redes neurais para (a) treinamento (n = 331) e (b) validacdo cruzada (n = 79), para as
amostras de solos do grupo G1, com destaque para a Indonésia
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4.1.6 Avaliacao de Cc para as amostras de solos do grupo G1: destaque para
as amostras de solos do Ira

As amostras de solos moles do Ird foram organizadas por Kalantary e Kordnaeij

(2012), sendo todas da provincia 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 Céaspio, que hoje
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corresponde a um lago, durante o Oligoceno e Mioceno teve ligacdo com o Mar
Mediterraneo. Os mesmos autores também reforcam a influéncia dos rios no processo
de deposicdo de material terrigeno no Mar Caspio, 0 que traz para essa regiao

diferencas mineraldgicas para as argilas encontradas: ilitas, caulinitas e esmectitas.

As amostras de solos iranianas sao representadas por 287 amostras de solo CL, 38
de CH e 6 de ML-OL, mostrando que sd&o majoritariamente argilas de baixa
compressibilidade, cujo limite de Cc esta entre 0,08 e 0,32, além de LLcup entre
24,00% e 60,00%. As amostras iranianas investigadas compdem o sitio geoldgico
avaliado com os menores valores de CV das propriedades indices avaliadas nesta
pesquisa. Essa caracteristica, previsivelmente poderia indicar melhor ajuste dos
parametros estatisticos, considerando os critérios de pré-processamento dos dados
de entrada para limites mais homogéneos, entretanto, os resultados encontrados
mostram baixos valores de correla¢des entre Cc medido e Cc estimado, tanto para as
redes quanto para as correlacdes empiricas. Por outro lado, os valores de RMSE

encontrados sdo baixos, proximos de 0,05. Um resumo estatistico das variaveis do Ira

esta apresentado na Tabela 24.

Tabela 24 - Resumo estatistico das amostras de solos do Iré investigadas nesta dissertacdo

Variavel Minimo Maximo i SD CV (%)
LLcup (%) 24,00 60,00 38,46 8,31 21,61
IP (%) 4,00 36,00 17,56 7,44 42,38
Wh (%) 14,50 39,80 27,03 5,03 18,62
€o 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 analise, as estimativas de Cc pelas RNAs mostraram-se mais
favoraveis para as redes com 2 camadas escondidas. A RN19, com 9 e 5 neurbnios
ocultos, e operando as funcdes de ativagcdo LogSig e TanSig nas camadas ocultas,
respectivamente, apresentou melhor desempenho, embora com tendéncia de

superestimar os valores do indice de compressao, conforme pode ser observado na
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Figura 42, com a curva da p(K) superior a 1,0. Por outro lado, as correlagcdes empiricas
mostram grande divergéncia de desempenho, especialmente as correlagcbes com
LLcup € wn, sendo as melhores correlacdes as baseadas em eo e multiplas variaveis,
podendo destacar as correlagbes Cc-eo (C17) proposta nesta pesquisa (Eq. Cc-e) e

Cc-LLcup, €0, wn (C18) proposta por Azzouz, Krizek e Cotoris (1976).

Figura 42 - Resultados estatisticos das estimativas de Cc a partir de correlac6es empiricas e
redes neurais para (a) treinamento (n = 266) e (b) validacdo cruzada (n = 65), para as
amostras de solos do grupo G1, com destaque para o Ird
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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 correlacéo
empirica C13, que segundo os pesquisadores apresentou valor médio de 0,96 entre
as amostras de treinamento e validacdo cruzada. Importante destacar que o0s
pesquisadores ndo informam quais amostras foram utilizadas para treinamento e para
a validacéo cruzada, além disso eles utilizaram 391 amostras, que nesta pesquisa
foram reduzidas a 331, sendo a maioria das amostras excluidas classificadas como
CH, entretanto, ao se calcular o coeficiente de determinacdo para todas as 391
amostras do Ird o valor encontrado é R2 = 0,68, por ambas as correlacdes propostas
pelos pesquisadores, C13 e C17. Ja a rede treinada pelos pesquisadores que
apresentou o melhor desempenho é de arquitetura semelhante a RN19, embora eles
também utilizaram como entrada a propriedade indice de densidade especifica dos
gréos (Gs) e 3 neurdnios na segunda camada oculta. Com a mesma base de 391
amostras do Ird, Oliveira Filho et al. (2018) encontraram valor de R2 = 0,82 e RMSE =
0,04 para as amostras de valida¢do cruzada, sendo a rede treinada com 1 camada
oculta operando a funcéo de ativagdo LogSig, com as entradas LLcup, Wn, €0, Gs € IP,
para este estudo, as amostras de treino e validagdo cruzada (20%) foram

selecionadas aleatoriamente.

Os resultados do recorte do grupo G1 para o Ird sugerem que as amostras
descartadas no pré-processamento poderiam melhorar o ajuste do treinamento das
redes e que as mesmas redes tiveram dificuldade de generalizacdo para amostras de

solos moles de baixa compressibilidade.

4.1.7 Avaliacao de Cc para as amostras de solos do grupo G1: destaque para
as amostras de solos do Japao

Parte das amostras marinhas japonesas organizadas por Kootahi e Moradi (2016) séo
de sitios geologicos de Toquio, publicadas por Tsuboi et al. (2012), que classificam
essas amostras como de origem do Pleistoceno a Holoceno, de alta compressibilidade
sob influéncia de sedimentacdo marinha em ambiente de alta salinidade. No geral, as
amostras de solos argilosos do Japéao apresentam valores de Cc variando entre 0,25
e 2,02 e média de 1,07, ja o LLcur médio € de 83,83% e eo médio é 2,48, conforme

pode ser observado na Tabela 25. As caracteristicas das propriedades indices das
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amostras japonesas mostram que as mesmas Sao 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 estatistico das amostras de solos do Japdo investigadas nesta
dissertacao

Variavel Minimo Méaximo M SD CV (%)
LLcup (%) 33,00 157,00 83,83 26,25 31,32
IP (%) 8,00 97,00 47,12 19,80 42,03
Wh (%) 28,00 167,00 93,71 30,81 32,88
€o 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 estatisticos, embora com ligeira tendéncia de superestimar 0s
valores do indice de compressédo, podendo destacar a RN2 com uma Unica camada
escondida com 3 neurdnios, com R2 superior 0,8 e RD e Rl menores que 0,4. Quanto
as correlacdes empiricas, a maioria das correlacbes simples com wn € eo € as
correlagdes com multiplas variaveis apresentaram bom desempenho. A correlacao
empirica Cc-wn (C2), de Kootahi e Moradi (2016), juntamente com a C21 (Eq. Cc-g),

proposta nesta pesquisa (Cc-LLcup, €0, Wn).
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’

Oes empiricas e

Figura 43 - Resultados estatisticos das estimativas de Cc a partir de correlag

redes neurais para (a) treinamento (n = 135) e (b) validacdo cruzada (n = 33), para as

amostras de solos do grupo G1, com destaque para o Japao
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4.2 RESULTADOS DAS ESTIMATIVAS DE CR A PARTIR DAS AMOSTRAS DE
SOLOS DO GRUPO G1

A forte correlacao entre Cc e Cc/(1+eo), CR, € evidenciada por Bicalho et al. (2015)
quando avaliadas argilas marinhas da Grande Vitéria, ES, encontrando um R2 = 0,89.
Conforme mostrado na Tabela 5, para as amostras investigadas nesta pesquisa
também é encontrada uma forte correlagéo entre Cc e CR (R2 = 0,79), por outro lado,
CR apresenta correlacdo moderada com as outras propriedades indices, com R2
préximo 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 tensdo efetiva € proporcional a CR. Por essas razfes esta pesquisa de
mestrado também avalia a aplicabilidade de técnicas computacionais de redes neurais
e outros meétodos, tais como correlacdes empiricas para a previsdo de CR, a partir de

propriedades indices do solo.

As investigacbes ocorreram segundo a mesma metodologia dos estudos para
estimarem Cc e as correlagdes investigadas apresentadas na Tabela 17, sendo CR

calculado a partir da medida de laboratério de Cc, representando Cc/(1+eo).

Os resultados encontrados revelam que, para o conjunto de todas as amostras, 0
desempenho estatistico das estimativas de CR para os parametros de entrada, no
geral, foi menos assertivo que as estimativas de Cc pelas redes neurais. As
estimativas de CR pela correlacdo empirica simples CR-wn (CR2), proposta por Vidalie
(1977) para argilas francesas e a correlacdo empirica com multiplas variaveis CR-wn,
eo, LLcup (CR15), proposta nesta pesquisa (Eq. CR-g) tiveram desempenhos proximos
aos das RNAs. Essas duas correlacdes empiricas e as redes avaliadas apresentam
um balanco entre os valores percentuais K> 1 e K< 1, destacando as RNAs com uma

Unica camada oculta RN2 e RN5.

Os valores de R? encontrados nesta pesquisa para as estimativas de CR estao
relativamente superiores aos valores medios encontrados na pesquisa de Azzouz,
Krizek e Cotoris (1976), que foram da ordem de um R2? = 0,50, entretanto, quando
comparados aos valores de R? encontrados pelas RNAs para Cc (R? = 0,80), séo
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menores. A Figura 44 apresenta graficamente os resultados estatisticos das

estimativas de CR pelas RNAs e correla¢des empiricas.

Figura 44 - Resultados estatisticos das estimativas de CR a partir de correlacGes empiricas e
redes neurais para (a) treinamento e (b) validacdo cruzada, para as amostras de solos do
grupo G1
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Fonte: Autor (2019)

A Tabela 26 e a Tabela 27 apresentam os resumos dos resultados estatisticos das
estimativas de CR para as amostras de solos de treinamento e validacdo cruzada,

respectivamente.



Tabela 26 - Resumo estatistico das estimativas de CR para as amostras de solos de
treinamento do grupo G1
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Variaveis ID
%<1 % > 1 1 SD RI RD R2 RMSE
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
RN la 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
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
RN 1b 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
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
RN 2a 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
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
RN 2b 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
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
Wh 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
CR6 22,19 77,81 1,37 0,53 0,61 0,65 0,47 0,12
CRY7 87,88 12,12 0,71 0,27 0,77 0,40 0,47 0,13
LLcup 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
CR11 36,01 63,99 1,16 0,39 0,42 0,42 0,51 0,10
€o 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, €0, Wn CR14 26,41 73,59 1,25 0,41 0,48 0,48 0,55 0,10
LLcup, €0, 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 estatistico das estimativas de CR para as amostras de solos de validacao

cruzada do grupo G1
Variaveis ID
%<1 %>1 1 SD RI RD R2 RMSE
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
RN la RN3 41,28 58,72 1,12 0,40 0,39 0,41 051 0,10
RN4 40,99 59,01 1,11 0,40 0,40 0,41 0,50 0,10
RN5 4157 58,43 1,11 0,39 0,38 0,41 0,54 0,09
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
RN 1b RN8 41,86 58,14 1,11 0,40 0,40 0,41 051 0,10
RN9 4157 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
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 0,40 051 0,10
RN 2a 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
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
RN 2b 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
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
Wy 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
C6 22,97 77,03 1,40 0,57 0,64 0,69 047 0,12
c7 86,92 13,08 0,72 0,29 0,77 0,40 0,47 0,14
LLcup c8 67,73 32,27 0,93 0,38 0,51 0,38 0,47 0,1
c9 24,42 75,58 1,37 0,56 0,62 0,67 047 0,12
C10 49,42 50,58 1,08 0,44 0,38 0,44 0,47 0,10
ci11 34,30 65,70 1,20 0,47 0,51 0,51 035 0,12
e Cl2 4855 51,45 1,03 0,41 0,46 0,41 0,35 0,12
C13 4535 54,65 1,07 0,41 0,40 0,42 0,35 0,11
LLcup, €0, Wn C14 26,45 73,55 1,29 0,48 0,55 0,56 0,43 0,12
LLcup, €0, Wn Cci5 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 Avaliacao 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
a média de todas as amostras do grupo G1, apresentando valor médio de SD(K) 30%
superior para as RNAs, avaliando apenas as amostras da validacdo cruzada.
Importante destacar que as correlacbes empiricas se mostraram menos assertivas
que as redes neurais, de forma que o valor de RMSE médio € de 0,16, contra 0,10
das RNAs, ou seja, 60% superior, corroborado ainda por um valor médio de Rz =0,30,
em média 100% inferior ao valor das RNAs. Pode-se destacar a correlacdo empirica
simples CR-wn (CR2), de Vidalie (1977) e a correlacdo empirica com multiplas
variaveis CR-wn, eo, LLcup (CR15), proposta nesta pesquisa (CR-g), além das redes
com uma unica camada oculta RN2 e RN9, cujos resultados estatisticos sao

apresentados na Tabela 28.

Tabela 28 - Resumo estatistico das estimativas de CR a partir das amostras de solos de
treinamento e validacdo cruzada do grupo G1: destaque para as amostras de solos do Brasil

K

Variaveis ID
%<1 % >1 U SD RI RD R? RMSE
Amostras do Treinamento
RN RN2 54,68 45,32 1,07 0,45 0,34 0,42 0,57 0,10
la RN9 54,68 45,32 1,05 0,38 0,34 0,39 0,54 0,10
Wh CR2 58,13 41,87 1,05 0,42 0,38 0,42 0,39 0,12
LLcup, €0, Wn CR15 57,14 42,86 1,05 0,47 0,41 0,47 0,31 0,13
Amostras da Validacao Cruzada
RN RN2 46,15 53,85 1,16 0,53 0,43 0,55 0,63 0,10
la RN9 51,92 48,08 1,15 0,52 0,42 0,55 0,66 0,09
Wh CR2 42,31 57,69 1,16 0,55 0,46 0,57 0,40 0,12
LLcup, €0, 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 parametros estatisticos avaliados
para as de CR pelas redes e correlacdes empiricas, nota-se que as curvas das redes
se mantém praticamente idénticas. As correlagbes empiricas CR2 e CR15 tem

comportamentos proximos das redes neurais. Os resultados indicam que correlagdes
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com multiplas variaveis ndo implicam na melhor opgéo para as previsées de CR das
amostras de solos do litoral brasileiro, o que corrobora as conclusdes de Azzouz,
Krizek e Cotoris (1976) quando estudou os solos argilosos dos Estados Unidos e

Grécia.

Figura 45 - Resultados estatisticos das estimativas de CR a partir de correlagbes empiricas e
redes neurais para (a) treinamento (n = 203) e (b) validacdo cruzada (n = 52), para as
amostras de solos do grupo G1, com destaque para o Brasil
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4.2.2 Avaliacao de CR a partir das amostras de solos do grupo G1: destaque
para as amostras de solos do Canada

Observando o desempenho das estimativas de CR para um recorte do Canada, a
partir do grupo de avaliacdo G1, embora todas as redes tenham desempenho
estatistico semelhante, pode-se destacar a RN10 com 20 neurdnios com unica
camada oculta, operando a funcéo de ativagdo TanSig, a qual apresenta resultados
estatisticos mais favoraveis em relacdo a meédia de todas as amostras de solos, em
especial o SK(K) igual a 0,23, considerando as amostras do treinamento e da
validacdo cruzada. Para essa rede neural sdo registrados RI = 0,31 e RD = 0,26.
Esses parametros sdo semelhantes quando avaliado esse mesmo grupo de amostras
de solos nas previsdes de Cc, a diferenga principal esta no valor de R?, enquanto para
a previsao 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 avalia¢des estatisticas da

rede RN10 e da correlagdo empirica CR15, proposta nesta pesquisa (CR-g).

Tabela 29 - Resumo estatistico das estimativas de CR a partir das amostras de solos de
treinamento e validagdo cruzada do grupo G1: destaque para as amostras de solos do Canada

K

Variaveis ID
%<1 % >1 U SD RI RD R? RMSE
Amostras do Treinamento
RN 1a RN10 31,93 68,07 1,10 0,22 0,28 0,24 0,61 0,05
LLcup, €0, Wn CR15 46,22 53,78 1,03 0,22 0,23 0,22 0,48 0,04
Amostras da Validagdo Cruzada
RN la RN10 19,23 80,77 1,14 0,24 0,34 0,28 0,60 0,03
LLcup, €0, 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 sitio geologico, a correlacdo empirica com
multiplas variaveis, embora apresente menor valor do coeficiente de determinacgéo, os
demais parametros sdo melhores do que os realizados pela rede neural. A Figura 46
apresenta graficamente os resultados das estimativas de CR para o destaque

Canada.
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Figura 46 - Resultados estatisticos das estimativas de CR a partir de correlagbes empiricas e
redes neurais para (a) treinamento (n = 119) e (b) validacdo cruzada (n = 29), para as

amostras de solos do grupo G1, com destaque para o Canada
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4.2.3 Avaliacao de CR a partir das amostras de solos do grupo G1: destaque

para as amostras de solos da Coreia

Seguindo a tendéncia das estimativas do recorte do Canada, os resultados

encontrados para o destaque da Coreia apresentam grande diferenca entre o balanco
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de K> 1 e K< 1, entre as amostras de treinamento e de validacao cruzada, enquanto
para as primeiras a tendéncia das redes foi subestimar as estimativas, para as
amostras de validacao cruzada acontece o oposto. Como ocorreu nas estimativas de
Cc, as correlagbes empiricas com LLcur mostraram bom desempenho para as
amostras de solo da Coreia, diferentemente da média geral. Para efeitos de
comparacdo sdo destacadas a rede neural RN6 e a correlacdo empirica CR-LLcup
(CR10), proposta nesta pesquisa (CR-c), e seus resultados sdo apresentados na
Tabela 30.

Tabela 30 - Resumo estatistico das estimativas de CR a partir das amostras de solos de
treinamento e validag&o cruzada do grupo G1: destaque para as amostras de solos da Coreia

Variaveis ID
%<1 % > 1 1 SD RI RD R2 RMSE
Amostras do Treinamento
RN la 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 Valida¢do Cruzada
RN la RN6 16,67 83,33 113 o022 031 026 077 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 validacéo
cruzada indicam que a correlacdo empirica CR10 apresenta melhor desempenho
estatistico, embora exista uma tendéncia de subestimar CR. Importante destacar que
existe uma equiparacdo entre a rede neural e a correlacdo empirica avaliada em
termos de RMSE e de R?, sendo esse ultimo parametro proximo a 0,80. A Figura 47

mostra a disposi¢ao de CR x wn para as amostras de validacao cruzada.
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Figura 47 - Resultados estatisticos das estimativas de CR a partir de correlagbes empiricas e

redes neurais para (a) treinamento (n = 74) e (b) validacéo cruzada (n = 18), para as amostras
de solos do grupo G1, com destague para a Coreia
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4.2.4 Avaliacao 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 parametros
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de compressibilidade unidimensional apresentam baixa precisdo e acuracia, conforme
relevado pelos pardametros estatisticos avaliados. Considerando apenas o grupo de
validacdo 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
previsdo de CR. Na mesma dire¢do, as correlacbes empiricas avaliadas apresentam
uma média de R2 = 0,07. Importante destacar que, as correlacbes empiricas do tipo
CR-LLcup tiveram desempenho mais assertivo que as correlagcdes empiricas Cc-
LLcup, mostrando mais uma vez, que o limite de liquidez é uma propriedade de melhor
correlacdo com a taxa de compresséao (CR), para as amostras de solo da Indonésia.
No geral, pode-se destacar a rede com camada Unica RN2 com o melhor
desempenho, além disso a correlacdo empirica CR-LLcup (CRS8), proposta por
Nagaraj, Joshi e Murthy. (1988), além da correlagdo com mudltiplas variaveis CR15,
proposta nesta pesquisa. A Tabela 31 e a Figura 48 apresentam graficamente o
desempenho estatistico da RN2 e da correlacdo empirica CR8.

Tabela 31 - Resumo estatistico das estimativas de CR a partir das amostras de solos de
treinamento e validacdo cruzada do grupo G1: destaque para as amostras de solos da
Indonésia

Variaveis ID
%<1 % > 1 u SD RI RD R2 RMSE
Amostras do Treinamento
RN la 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 Validacao 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 estatisticos das estimativas de CR a partir de correlagbes empiricas e
redes neurais para (a) treinamento (n = 331) e (b) validacdo cruzada (n = 79), para as
amostras de solos do grupo G1, com destaque para a Indonésia
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4.2.5 Avaliacao de CR a partir das amostras de solos do grupo G1: destaque
para as amostras de solos do Ira

Comparando as estimativas de CR com as estimativas de Cc, para o grupo de
amostras de solos iranianos, uma primeira observacao esta no fato das correlagbes
empiricas apresentarem resultados de previsdo da taxa de compressdo menos

assertivos, especialmente usando LLcup, revelado principalmente por um baixo
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coeficiente de determinacao, em média Rz = 0,18. Assim como para Cc, os valores de
CR foram superestimados. Em termos de medidas de acuracia e precisdo medidos
por Rl e RD, as estimativas das redes apresentaram desempenho em média 30%
mais favoravel, embora quando avaliadas apenas as correlacoes CR-eo estas
apresentam desempenho superiores as redes neurais, com menores valores de R,
RD e SD(K). Por outro lado, existe uma equiparacao entre as redes e as correlacdes
empiricas em termos de RMSE. Embora o desempenho estatistico das redes seja
semelhante, pode-se destacar a rede com duas camadas ocultas RN15. Quanto as
correlagdes empiricas, os melhores ajustes sdo dados pelas correlacdes com eo,
como destacado na correlacdo empirica C12, proposta como Azzouz, Krizek e Cotoris
(1976). A Tabela 32 e a Figura 49 apresentam os destaques da RN15 e da correlacdo
empirica CR12. Quando observados os resultados estatisticos das estimativas da
correlagdo empirica CR12, nota-se que os resultados foram mais assertivos que as
RNAs, isso se explica pelo valor da u(K) ser proxima 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 as correlagcdes com eo.

Tabela 32 - Resumo estatistico das estimativas de CR a partir das amostras de solos de
treinamento e validacdo cruzada do grupo G1: destaque para as amostras de solos do Ir&

Variaveis ID
%<1 % > 1 u 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
€o CR12 54,14 45,86 0,99 0,21 0,25 0,21 0,21 0,02
Amostras da Validagdo Cruzada
RN 2a RN15 37,50 62,50 1,09 0,25 0,29 0,27 0,32 0,02
€9 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 estatisticos das estimativas de CR a partir de correlagbes empiricas e
redes neurais para (a) treinamento (n = 266) e (b) validacdo cruzada (n = 65), para as
amostras de solos do grupo G1, com destaque para o Ira
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Fonte: Autor (2019)

4.2.6 Avaliacao de CR a partir das amostras de solos do grupo G1: destaque
para os tipos de solos segundo o SUC

A avaliacao gréfica das estimativas de CR de acordo com os tipos de solos segundo

o0 SUC, para o total das amostras de solos investigadas € apresentada nas Figura 50.
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Figura 50 - Resultados estatisticos das estimativas de CR a partir de correlag
redes neurais para (a) treinamento (n = 673) e (b) validacdo cruzada (n
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Figura 51 - Resultados estatisticos das estimativas de CR a partir de correlag

redes neurais para (a) treinamento (n = 491) e (b) validacdo cruzada (n = 114), para as

amostras de solos CL do grupo G1
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Figura 52 - Resultados estatisticos das estimativas de CR a partir de correlagbes empiricas e
redes neurais para (a) treinamento (n = 254) e (b) validac&o cruzada (n = 86), para amostras

de solos MH-OH do grupo G1
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Quando avaliadas as amostras de argilas de alta plasticidade (CH), nota-se que os

parametros de acuracia e precisdo Rl, RD e SD sao praticamente constantes para as

redes neurais tanto para as amostras de treinamento quanto de validagao cruzada,

entretanto, o parametro R2? na fase da correlacdo cruzada apresenta consideravel

diminuicao, 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 favoravel que a
média entre as amostras de solo CH e MH-OH, além de R? 60% superior.
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Analisando o desempenho das estimativas de CR do grupo G1 em termos das
correlagbes empiricas, os melhores resultados também séo registrados para a classe
de solo CL. Diferentemente das redes neurais, os resultados das correlacbes
empiricas séo variados, apresentando correlagbes com desempenho proximo as
redes, porém outros resultados bastante discrepantes, como a correlagdo empirica
com LLcup, CR6, proposta por Cox (1968 apud NAGARAJ; JOSHI; MURTHY, 1988),
gue apresenta resultados ruins para as trés classes de solos avaliadas. Em termos
gerais, as correlacdes empiricas simples com eo e as com multiplas variaveis com
LLcur, €0 € wn apresentam os melhores desempenhos, com destaque para a
correlacdo empirica CR15, proposta nesta pesquisa. Quando comparados 0s
resultados das redes neurais e das correlagdes empiricas, 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 validacédo cruzada sao discrepantes em relagcéo a
fase de treinamento, o que sugere dificuldade de generalizacdo das redes para as
estimativas da taxa de compressao, entretanto, melhores generalizagcdes sao

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 tépico 2.1.2 sdo de origem marinha, de caracteristicas variaveis,
entretanto marcadamente de alta compressibilidade. Essas amostras de solos
investigadas sao de diferentes localidades do litoral do Brasil, incluindo os estados do
Espirito Santo, Pernambuco, Rio Grande do Sul, Santa Catarina, Sdo Paulo e Rio de
Janeiro. Inicialmente os dados do grupo G2 apresentavam 295 amostras de solos,
entretanto, apos os filtros estatisticos para a remocado de amostras com dados de
laboratorio discrepantes, restaram 255 amostras de solos do Brasil que foram usadas

no treinamento das RNAs.
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As 255 amostras de solos sdo divididas preferencialmente em argilas de alta
compressibilidade (CH) e siltes ou matérias organicas de alta compressibilidade (MH-

OH), conforme apresentado na Tabela 33.

Tabela 33 - Descri¢ao estatistica de Cc por tipo de solo segundo o SUC para as amostras de
solos do Brasil

SucC n Minimo Méaximo Il 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 dispersdo dos valores das propriedades indices das
amostras de solo do litoral brasileiro, como por exemplos o indice de vazio inicial
variando entre 0,7 e 4,8, além do LLcur com minimo de 32,80% e maximo de 177,00%.
A Tabela 34 mostra um resumo estatistico das propriedades indices das 255 amostras
de solos do Brasil, onde normalmente, os limites superiores das propriedades indices
das amostras brasileiras refletem os limites superiores de toda a base de dados
pesquisada.

Tabela 34 - Descri¢do estatistica das amostras de solos do Brasil apos a remocéo de outliers
(n=255)

Variavel Minimo Méaximo M SD CV (%)
LLcup (%) 32,80 177,00 88,90 34,40 38,70
IP (%) 4,00 117,00 51,01 24,36 47,75
Wh (%) 29,00 185,00 94,23 34,51 36,62
€o 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 distribuicdo de todas as propriedades
indices avaliadas, além do indice compresséo, Cc, e da taxa de compressao, CR.
Embora a variagéo de Cc esteja entre 0,13 e 3,25, a maioria das amostras de solos
esta 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 variaveis analisadas das amostras de solos do Brasil: (a) Cc, (b)
CR, (C) Wn (%), (d) eo, (€) LLcur (%) € (f) IP (%)
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Analisando a correlacao entre as variaveis investigadas, nota-se que as propriedades
indices das amostras de solo do litoral brasileiro apresentam, no geral, valores de R2
inferiores a média de todas as 1.815 amostras da base de dados. Conforme
apresentado na Tabela 35, as melhores correlacbes sdo obtidas com Cc e as
propriedades indices wn e eo, respectivamente. Além disso, Cc e CR apresentam forte

correlagao entre eles, R? = 0,82.

Para este grupo de analise, os critérios de treinamento das redes neurais sdo 0s
mesmos empregados na avaliacdo do grupo G1, com todas as amostras da base de
dados. Essa segunda avaliagdo comparada as avaliagcdes realizadas no grupo G1 é
uma tentativa de verificar a capacidade de generalizacao das redes neurais, quando

treinadas com variaveis de sitios geologicos distintos.
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Tabela 35 - Matriz de correlagéo (R?) entre as variaveis das amostras de solos do Brasil (n =
255)

CR Wi (%) eo LLcur (%) 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
eo 0,41 0,23
LLcur (%) 0,83

Fonte: Autor (2019)

Importante destacar que outras correlagbes empiricas propostas para o0s solos
argilosos do litoral brasileiro sdo avaliadas, além de algumas das correlacdes
empiricas apresentadas na literatura, como a de Azzouz, Krizek e Cotoris (1976), que
também foram avaliadas no grupo G1. A relacdo das correlagbes empiricas para
estimar Cc e CR para as amostras do litoral brasileiro sdo apresentadas na Tabela 36
e na Tabela 37, respectivamente.
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Tabela 36 - Correlagbes empiricas empregadas para estimar Cc para as amostras de solos

do Brasil
Variavel ID Referéncia Correlagdo Empirica
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
Wn 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
G2_C8 Terzaghi e Peck (1967) Cc =0,009(LLcup — 10)
G2_C9  Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) Cc =0,006(LLcup — 9)
LLoup G2_C10 Bicalho et al. (2014) Cc =0,011(LLcur - 8,3)
G2_C1l1 Kootahi e Moradi (2016) Cc =0,012(LLcur - 8,0)
G2_C12 Cozzolino (1961) Cc =0,0186(LLcup — 30)
G2_C13 Este Estudo (Eq. Cc-d) (2019) Cc =0,018754LLcur — 0,3688
G2_C14 Castello e Polido (1986) Cc =0,228¢e0 + 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
e 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. Ccf) (2019) Cc =0,6032e0 — 0,3029
o, LLcur, wa  G2_C20  Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) 8‘5:)0’37(% +0,003LLeue +0,0004wn —
€o, LLcup G2_C21 Kootahi e Moradi (2016) Cc =0,374(eo0 + 0,01LLcup — 0,47)
eo,LLowr, I G2.C22  Oh e Chai (2006) (_:%,zlgfésgseo —0,0074P1 +0,0049LLeue
eo, LLcup, Wn  G2_C23  Este Estudo (Eq. Cc-h) (2019) Cc = 0,00489wn + 0,366e0 +

0,0052L Lcup — 0,5083

Fonte: Autor (2019)
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Tabela 37 - Correlacdes empiricas empregadas para estimar CR para as amostras de solos

do Brasil
Variavel ID Referéncia Correlagdo Empirica
G2_CR1  Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) CR =0,003(wn + 7)
G2_CR2  Cox (1968 apud NAGARAJ et al.,1988)  CR = 0,0043wn
wn  G2CRS  Vidalie (1977) Rz 8:382'&3:"1 B,gg 8
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
G2_CR7  Cox (1968 apud NAGARAJ et al.,1988)  CR = 0,0045LLcup
G2_CR8 Nagaraj et al. (1988) CR =0,003LLcur
LLcup G2_CR9 Balasubramaniam e Bremer (1981) CR =0,00463LLcup — 0,013
G2_CR10 Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) CR =0,002(LLcupr + 9)
G2_CR11 Este Estudo (Eg. CR-d) (2019) CR =0,004231LLcup + 0,0034
G2_CR12 Elnaggar e Krizek (1970) CR =0,156e0 + 0,0107
€o G2_CR13 Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) CR =0,14(eo0 + 0,007)
G2_CR14 Este Estudo (Eg. CR-f) (2019) CR =0,08975e0 + 0,0914
go.Lbewn. G2 CR15  Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) gg;) 0,135(e0 + 0,01LLcur — 0,002wn -
eo.LLewr, G CR16  Este Estudo (Eq. CR-h) (2019) O oA ¥ 0:00056n + 003760 *

Fonte: Autor (2019)

4.3.1 Avaliacao 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 variacdo entre as diversas arquiteturas avaliadas, embora na fase da validacao
cruzada é observada maior distancia entre os parametros estatisticos avaliados,
especialmente RI, que indica menor acuracia das estimativas. Por outro lado, esse
padrdo de similaridade ndo é observado nas correlacbes empiricas. As correlacdes

com LLcup apresentam um comportamento mais divergente entre as equagoes.

A Tabela 38 e a Tabela 39 apresentam os resultados estatisticos das estimativas de
Cc pelas redes neurais e correlagdes empiricas, para as amostras do treinamento e

da validacao cruzada, respectivamente.
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Tabela 38 - Resumo estatistico das estimativas de Cc a partir das amostras de solos de
treinamento do Brasil

(continua)
Variaveis ID
%<1 % >1 U SD RI RD R2 RMSE

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

RN la 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

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

RN 1b 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

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

RN 2a 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

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

RN 2b 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

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

Wy 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

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

Heve 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
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Tabela 38 - Resumo estatistico das estimativas de Cc a partir das amostras de solos de

treinamento do Brasil

(conclusao)

Variaveis ID
%<1 % >1 u SD RI RD R? RMSE

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_Cl16 61,62 38,38 1,01 0,43 0,44 0,43 0,60 0,47
& G2_Cl7 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
€0, LLcup, Wn G2_C20 76,77 23,23 0,81 0,33 0,64 0,38 0,63 0,60
€o, LLcup G2_C21 61,62 38,38 0,98 0,40 0,45 0,40 0,64 0,47
€o, LLcup, IP G2_C22 47,47 52,53 1,16 0,53 0,46 0,55 0,55 0,46
€o, LLcup, Wh 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 estatistico das estimativas de Cc a partir das amostras de solos de

validagdo cruzada do Brasil (continua)
Variaveis ID
%<1 % > 1 m SD RI RD R? RMSE

G2_RN1 4583 54,17 1,17 0,54 0,43 0,57 077 033

G2_RN2 4583 54,17 1,22 0,60 0,48 0,64 0,74 0,35

RN 1a G2_RN3 4375 56,25 1,23 0,61 0,49 0,65 0,72 037
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 0,59 075 0,41

G2_RN6 43,75 56,25 1,21 0,59 0,47 0,63 071 0,37

G2_RN7 43,75 56,25 1,20 0,56 0,45 0,60 0,76 0,34

RN 1b G2_RN8 50,00 50,00 1,16 0,56 0,43 0,58 077 033
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

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 0,67 075 0,35

RN 2a 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 0,74 035

G2_RN15 50,00 50,00 1,18 0,61 0,85 0,64 0,78 032

G2_RN16 4583 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

RN 2b G2_RN18 50,00 50,00 1,22 0,73 0,56 0,76 059 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

G2_C1 72,92 27,08 0,88 0,46 0,64 0,47 0,60 059

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

W, 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 0,60 043

G2_C8 81,25 18,75 0,74 0,49 0,98 0,56 040 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

Her 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




146

Tabela 39 - Resumo estatistico das estimativas de Cc a partir das amostras de solos de

validacao cruzada do Brasil (conclusao)
o K
Variaveis ID
%<1 %>1 U SD RI RD R2 RMSE
G2_Cl14 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 5833 41,67 1,08 0,54 0,43 0,55 0,56 0,47
G2_C18 3333 66,67 1,33 0,72 0,62 0,80 0,56 0,45
G2_C19 4583 54,17 1,15 0,56 0,45 0,57 0,56 0,45
€0, LLcup, Wy G2.C20 72,92 27,08 0,89 0,46 0,61 0,47 0,59 0,57
eo, LLcup G2_C21 60,42 39,58 1,08 0,56 0,42 0,57 0,61 0,45
eo, LLcup, IP G2.C22 3542 64,58 1,28 0,71 0,60 0,76 0,49 0,49
e, LLcup, Wy G2._C23 3542 64,58 1,25 0,59 0,51 0,64 0,62 0,45

Fonte: Autor (2019)

A Figura 54 apresenta graficamente o desempenho estatistico das estimativas de Cc

para as amostras de solos brasileiros (grupo G2).

Considerando as fases de treinamento e validacao cruzada, os valores de R2 variam
entre 0,59 e 0,85, com pequenas variagdes entre as redes treinadas, com excecao da
G2_RN18, que apresentou o menor valor do coeficiente de determinacéo, na fase de
validacdo cruzada. J& o parametro, RMSE, que é inversamente proporcional a R2,
para 0s mesmos conjuntos das amostras de solos variou entre 0,27 e 0,44, com 0s

menores valores encontrados durante o0s treinamentos.

Entre as correlagbes empiricas investigadas, as correlacbes usando wn, €0 Ou
multiplas variaveis apresentaram os menores valores de RMSE associados a valores
mais elevados de R2. Considerando as fases de treinamento e validacdo cruzada, os
valores de RMSE variam entre 0,41 e 0,99, e os valores de R? variam entre 0,42 e
0,65, sendo os valores mais desfavoraveis associados as correlagdes com LLcur.
Nessa primeira abordagem fica evidente que as redes apresentam parametros
estatisticos mais ajustados em detrimento as correlagbes empiricas com melhores

resultados de estimativas.
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Figura 54 - Resultados estatisticos das estimativas de Cc a partir de correlag

redes neurais para (a) treinamento (n = 203) e (b) validacdo cruzada (n = 52), para as

amostras de solos do Brasil (grupo G2)
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Em termos de acuracia e preciséo, avaliadas através dos valores de K, um balanco
entre os percentuais de valores de K > 1 e K < 1 é melhor observado para as redes
neurais artificiais, com ligeira tendéncia de superestimar as previsées de Cc (U(K) >
1), por outro lado, as correlacdes empiricas ndo apresentam uma tendéncia geral,
embora as correlagdes 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
consisténcia das estimativas de Cc, com maior valor igual a 0,73, contra 1,37 das
correlagcdes empiricas, o que € corroborado pelos valores de Rl e RD, na média com

menores para as redes neurais.

Em uma analise geral, os melhores resultados estatisticos foram observados pelas
redes neurais, ndo tendo grande relevancia a arquitetura da rede, sendo que redes
treinadas com uma Unica camada oculta, mostraram-se satisfatorias, conforme ja
observado na andlise do grupo G1. Entre as redes treinadas podem ser destacadas
as redes com unica camada oculta G2_RN4 e G2_RN9, sendo a primeira com 9
neurénios na camada oculta e operando a funcédo de ativacdo LogSig, enquanto a
segunda usa a funcdo de ativacdo TanSig com os mesmos 9 neurdnios ocultos.
Quanto as correlacBes empiricas, destacam-se as correlagdes simples G2_C2 e
G2_C7 com wn, e as correlagdes empiricas com multiplas variaveis 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,
0 que indica capacidade de generalizagcao das redes neurais. A Figura 55 mostra uma
comparacao da reta de tendéncia das estimativas de Cc realizadas pelos melhores
ajustes de correlacbes empiricas e redes neurais, nas fases de treinamento e
validacdo 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 correla¢gdes empiricas e RNAs
para (a) treinamento (n = 203) e (b) validagdo cruzada (n = 52), para as amostras de solos do

Brasil (grupo G2)
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Fonte: Autor (2019)

A Figura 56 e a Figura 57 mostram os resultados estatisticos das previsdes 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 estatisticos das estimativas de Cc a partir de correlag
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Figura 57 - Resultados estatisticos das estimativas de Cc a partir de correlag6es empiricas e
redes neurais para (a) treinamento (n = 78) e (b) validacéo cruzada (n = 20), para as amostras
de solos MH-OH do Brasil (grupo G2)
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S&do avaliadas apenas as classes CH e MH-OH que apresentam maior numero de
amostras. Os resultados para ambas as classes de solos apurados pelas redes
neurais tiveram comportamento semelhante, com excec¢do 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

minimo local da funcéo. Observando os valores da u(K) praticamente todas as redes
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superestimam Cc, enquanto as correlagbes empiricas tendem a subestimar, para
ambas as classes de solos. As correlagdes empiricas com LLcup apresentam baixos
valores de R? associados a elevados valores de RMSE indicando que essas
correlagdes ndo sdo bem ajustadas para as amostras de solos do litoral brasileiro. As
correlacdes simples com wn e eo € as correlagdes empiricas com mdltiplas variaveis
foram mais assertivas para as duas classes de solos avaliadas. Quanto as redes
neurais, para ambas as classes de solos avaliadas, a rede com uma Unica camada
oculta G2_RN4 mostrou-se a mais adequada. Ja as correlacbes empiricas, para as
amostras de solos CH podem ser destacadas as correlacdes simples Cc-wn (G2_C7)
e Cc-eo (G2_C19), além da correlacdo com multiplas variaveis G2_C23, todas
propostas nesta pesquisa. Por outro lado, para as amostras de solos MH-OH, as
melhores correlagées simples foram Cc-wn (G2_C4), proposta por Bicalho et al.
(2014), Cc-eo (G2_C17), proposta por Kootahi e Moradi (2016), além da correlacéo
com multiplas variaveis G2_C21, proposta também por Kootahi e Moradi (2016).

Ainda para o grupo G2 séo individualizados os resultados por estados brasileiros,
entretanto, em funcéo do nimero limitado de amostras de solos, sdo apresentados 0s
resultados da validacdo cruzada apenas para Rio de Janeiro e Santa Catarina,
adotando como critério o numero minimo de 10 amostras de solos. Para o Espirito
Santo sao apresentados apenas os resultados da fase de treinamento. A Figura 58, a
Figura 59 e a Figura 60 apresentam os resultados estatisticos das previsdes de Cc
para cada um dos 3 estados. Praticamente todas as redes neurais apresentaram
capacidade de estimar Cc de forma aproximada para os trés estados avaliados,
embora, arede G2_RN10 né&o tenha sido assertiva para o ES. No geral, os resultados
dos parametros estatisticos apurados para as redes neurais indicam maior precisao

de estimativas de Cc, especialmente para SC e RJ.
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Figura 58 - Resultados estatisticos das estimativas de Cc a partir de correlag

redes neurais para (a) treinamento (n

de solos do RJ (grupo G2)
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Figura 59 - Resultados estatisticos das estimativas de Cc a partir de correlag

redes neurais para (a) treinamento (n

de solos de SC (grupo G2)
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Figura 60 - Resultados estatisticos das estimativas de Cc a partir de correlag6es empiricas e
redes neurais para (a) treinamento (n = 49), para as amostras de solos do ES (grupo G2)
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Complementando a analise dos resultados das estimativas de Cc para os estados do
ES, SC e RJ, é importante destacar que algumas correlacdes empiricas mostraram
resultados satisfatérios. Para as amostras de solo do ES podem ser destacadas as
correlagdes Cc-wn (G2_C7), proposta nesta pesquisa (Eg. Cc-b) e as correlacbes com
multiplas variaveis G2_C20, proposta por Azzouz, Krizek e Cotoris (1976) e G2_C23
(Eg. Cc-h), proposta nesta pesquisa. Para o estado do RJ, as melhores correlagdes
empiricas foram registradas para Cc-eo, 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 correlacdo empirica com multiplas variaveis G2_C21, também de
Kootahi e Moradi (2016). Ja para Santa Catarina sdo destacadas as correlacfes
simples Cc-wn (G1_C5), proposta por Castello e Polido (1988) e Cc-eo (G2_C17),
proposta por Kootahi e Moradi (2016), além da correlagdo com multiplas variaveis

proposta nesta pesquisa (Eq. Cc-h), G2_C23.

Diferente das redes neurais, as correlacdes empiricas mostraram uma grande
diversidade de estimativas de Cc, evidenciando a influéncia da regionalidade das

amostras de solos de sua origem.
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4.3.2 Avaliacao de CR a partir das amostras de solos do Brasil (grupo G2)

Neste topico sdo apresentados os resultados das estimativas de CR através das redes

neurais treinadas apenas com as amostras de solos brasileiros.

Uma primeira observacdo estd no fato das redes neurais treinadas tanto com
amostras do grupo G1 quanto do grupo G2 apresentarem desempenhos estatisticos
semelhantes, como refletidos nos valores médios de RMSE e R2 praticamente
idénticos para ambos os grupos, proximos a 0,10 e 0,58, respectivamente. A mesma

tendéncia ocorreu para 0s demais parametros estatisticos avaliados.

Avaliando os parametros estatisticos para o grupo G2, todas as redes neurais
apresentaram valores de u(K) superiores a 1, indicando que os valores de CR sao
superestimados, corroborando os resultados encontrados também no grupo G1.
Considerando as fases de treinamento e validacéo cruzada, foram observados valores
médios de R2 = 0,58, RMSE = 0,10, SD(K) = 0,46, Rl = 0,40 e RD = 0,49. Por outro
lado, quando avaliados os resultados encontrados pelas correlagdes empiricas, existe
uma grande dispersdo dos parametros estatisticos encontrados, entretanto é possivel
destacar as correlacdes simples CR-wn (G2_CR6) e CR-eo (G2_CR14), ambas
propostas nesta pesquisa, sendo as equacfes CR-b e CR-f, respectivamente.
Comparando apenas essas 2 correlagdes empiricas com a média das RNAs, nota-se
gue o valor de R2 das correlacbes empiricas é 62% inferior (0,22), RMSE = 0,13 é
39% superior, embora ambos 0os métodos sejam equivalentes em termos de SD(K),
Rl e RD. Em termos estatisticos, considerando todas as amostras do grupo G2, o
desempenho das RNAs apresentou valores dos parametros estatisticos mais
favoraveis que as correlagcbes empiricas. A Tabela 40 e a Tabela 41 trazem os
resumos dos resultados estatisticos das estimativas de CR para as amostras de solos

do treinamento e da validagao cruzada do grupo G2, respectivamente.



Tabela 40 - Resumo estatistico das estimativas
treinamento do Brasil (grupo G2)
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de CR para as amostras de solos de

Variaveis ID

%<1 % >1 u SD RI RD R2 RMSE

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

RN 1a 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

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

RN 1b 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

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

RN 2a 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

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

RN 2b 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

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

W 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

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

LLeup 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

G2_CR12 37,88 62,12 1,23 0,51 0,52 0,56 0,23 0,15

o 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

€0, LLeup, Wa G2_CR15 33,84 66,16 1,30 0,52 0,55 0,60 0,28 0,15

G2_CR16 51,01 48,99 1,10 0,43 0,38 0,44 0,31 0,12

€9, LLcup, Wn

Fonte: Autor (2019)
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Tabela 41 - Resumo estatistico das estimativas de CR para as amostras de solo de validacao
cruzada do Brasil (grupo G2)

Variaveis ID

%<1 % >1 u SD RI RD R? RMSE

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

RN la 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

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

RN 1b 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

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

RN 2a 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

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

RN 2b 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

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

o 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

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

LLcue 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

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

€o, LLcup, Wn G2_CR15 20,83 79,17 1,46 0,68 0,69 0,82 0,24 0,18

€0, 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 estatisticos das redes neurais e das
correlagcdes empiricas, podendo ser destacadas as RNAs G2_RN2 e G2_RN9, ambas

com uma Unica camada oculta.

Figura 61 - Resultados estatisticos das estimativas de CR a partir de correlacBes empiricas e
redes neurais para (a) treinamento (n = 203) e (b) validacdo cruzada (n = 52), para as
amostras de solos do Brasil (grupo G2)
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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 estatisticos apurados para as amostras de solos MH-
OH foram ligeiramente melhores. Para a classe de solo CH sédo destacadas as redes
com unica camada oculta G2 _RN2 e G2_RN9, além das correlacbes empiricas
simples CR-wn (G2_CR3), proposta por Vidalie (1977) e CR-eo (CR14), proposta nesta
pesquisa de mestrado (Eq. CR-f), conforme pode ser observado na Figura 62.

Figura 62 - Resultados estatisticos das estimativas de CR a partir de correlacBes empiricas e

redes neurais para (a) treinamento (n = 102) e (b) validacdo cruzada (n = 29), para as
amostras de solos CH do Brasil (grupo G2)
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Quanto as amostras de solo MH-OH, no geral, o balanco em termos de valor da p(K)
é ligeiramente superior ao observado para as argilas de alta plasticidade, indicando
gue os valores de CR sdo normalmente superestimados. Sdo destacadas as redes
com Unica camada oculta G2_RN4 e G2_RN9. J4 as melhores correlagbes empiricas
simples foram CR-wn (CR6) e CR-eo (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 estatisticos das estimativas de CR a partir de correlagbes empiricas e

redes neurais para (a) treinamento (n = 77) e (b) validacéo cruzada (n = 20), para as amostras
de solos MH-OH do Brasil (grupo G2)
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Individualizando os resultados por estados brasileiros, conservando os mesmos
critérios da apresentacdo dos resultados de Cc, as estimativas de CR pelas redes
neurais indicam ser melhores aplicadas para Santa Catarina (SC), apresentando os
melhores paradmetros estatisticos, como RMSE médio aproximadamente 40% menor
ao observado para o Rio de Janeiro (RJ), além disso, Rl e RD sdo 21% inferiores, e
R2 20% superior, considerando as estimativas de CR para o sitio RJ superiores as
observadas para o Espirito Santo. Destacando a melhor rede neural por estado: ES
(G2_RN2), RJ (G2_RN5) e SC (G2_RNS5).

Complementando a analise dos resultados por estado, o comportamento das
estimativas de CR pelas correlagbes empiricas apresenta o mesmo padrdo das
analises gerais, com grande variacdo entre os parametros estatisticos observados.
Para o Rio de Janeiro podem ser destacadas as correlacbes empiricas CR-wn
(G2_CR3), proposta por Vidalie (1977) e CR-eo (G2_CR14), proposta nesta pesquisa
(Eg. CR-f), ambas com desempenho inferiores as RNAs, como evidenciado por um
valor médio de Rz = 0,24 e SD(K) = 0,35. As correlacdes empiricas 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 validacao cruzada, além disso registram SD(K) = 0,32, cerca de 10% superior a
meédia medido pelas redes neurais, evidenciando aproximacao dessas correlacdes as
RNAs. Ja para o Espirito Santo, medido apenas para as amostras de solos da fase de
treinamento, os parametros estatisticos em geral séo pronunciadamente inferiores aos
outros dois estados e também as redes neurais, destacando-se também as mesmas

correlagdes observadas para Santa Catarina.

A Figura 64, a Figura 65 e a Figura 66 apresentam graficamente os parametros
estatisticos das estimativas de CR segundo os estados do Rio de Janeiro, Santa
Catarina e Espirito Santo.
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Figura 64 - Resultados estatisticos das estimativas de CR a partir de correlagbes empiricas e
redes neurais para (a) treinamento (n = 46) e (b) validacéo cruzada (n = 14), para as amostras
de solos do RJ (grupo G2)
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Figura 65 - Resultados estatisticos das estimativas de CR a partir de correlag

neurais para (a) treinamento (n = 75) e (b) validagéo cruzada (n = 15), para as amostras de solos de

SC (grupo G2)
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Figura 66 - Resultados estatisticos das estimativas de CR a partir de correlagbes empiricas e
redes neurais para (a) treinamento (n = 49), para as amostras de solos do ES (grupo G2)
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4.4 SENSIBILIDADE DAS PROPRIEDADES INDICES

Conforme observado na Tabela 5 e na Figura 21 as propriedades indices do solo
apresentam uma correlacdo diferente com os parametros de compressibilidade
unidimensional, sendo wn € eo as variaveis com maior correlagdo com Cc, seguidas
por LLcup e IP. J&4 a taxa de compressao (CR) apresenta maior correlacdo com IP e
Wn, seguida por eo e LLcup, embora os valores observados de R? sejam praticamente
iguais para as 4 variaveis, o que se difere de Cc. Neste topico é analisada a influéncia
de cada propriedade indice na capacidade de generalizacdo das RNAs, medida
inicialmente através da validagcéo das redes treinadas segundo a proposta de Shahin,
Maier e Jaksa (2005), e também pelo treinamento de novas redes neurais excluindo

uma das propriedades indices do solo.

Shahin, Maier e Jaksa (2005) prop6e uma analise de robustez das redes treinadas
com base nas respostas das redes em funcao do grau de liberdade das variaveis de
entrada. A técnica consiste, para todas as variaveis de entrada, exceto uma, fixar os

valores da entrada na média dos valores observados, e para a ultima variavel criar



166

valores sintéticos variando entre o minimo e o maximo observados, seguindo um
incremento de 5%. As respostas da rede sédo examinadas. O processo é repetido para

todas as variaveis de entrada.

Adaptando a interpretacdo 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 indice. Assim, as novas
entradas de dados foram levadas as redes neurais previamente treinadas para
preverem novos saidas de Cc e CR. As saidas sao assim avaliadas, em termos de
resultados as expectativas de valores das medidas de Cc ou CR para os intervalos de

andlise da propriedade indice 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 analise de todas as amostras de solos da base (G1).

Com base no comportamento natural das propriedades indices com Cc e CR, espera-
se que os valores calculados desses indices através dos dados sintéticos apresentem
a mesma tendéncia, caso contrario a interpretacdo possivel € que a propriedade

indice incrementada pouco influencia na modelagem das redes neurais.

A Figura 67 apresenta os gréficos de correlacdes entre Cc estimado pela rede RN3
com as entradas modificadas de acordo com os critérios anteriormente discutidos, em
comparacao aos respectivos graficos de correlacdo entre Cc medido e a propria
propriedade indice, para os dados originais do modelo. Nota-se que as respostas da
RN3 com as entradas sintéticas variando LLcup € IP (a, b) apresentam correlacédo
positiva e direta entre Cc estimado e as respectivas propriedades indices, o que
evidentemente era o esperado. Esse comportamento demonstra, que para o teste
proposto, essas variaveis exercem menor influéncia na modelagem da rede. Por outro
lado, para a variacédo de wn € eo (c, d) as saidas da RN3 ficaram prejudicadas, com o
comportamento dos graficos distintos ao esperado. Essa constatacao indica que
essas duas varidveis sdo as mais sensiveis na modelagem da rede neural.
Considerando que as amostras de argilas estudadas sao saturadas € natural a forte
correlacdo entre wn e eo, 0 que consequentemente se reflete na avaliagcdo da

sensibilidade dessas duas propriedades indices.
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Figura 67 — Teste de sensibilidade das propriedades indices do solo na modelagem de redes
neurais para a estimativa de Cc
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(@), (b), (c) e (d) representam a disperséo dos pontos de Cc estimado x as propriedades indices com

valores sintéticos: LLcur, IP, wn € eo, respectivamente. (a’) , (b’), (¢’) e (d’) representam as correlacdes

entre Cc medido e as propriedades indices LLcur, IP, wnh € €0, respectivamente.

Fonte: Autor (2019)

Por outro lado, a Figura 68 apresenta os resultados para os testes da avaliacdo da

sensibilidade para o calculo de CR. Conforme pode ser observado na Figura 68 (a-a’,

c-c, d-d’), para as propriedades LLcup, wn € eo, 0 comportamento dos gréaficos das
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estimativas de CR pela rede RN2 foram aleatérios ao comportamento esperado, o0 que
denuncia que essas variaveis sdo as mais sensiveis para a modelagem das redes

neurais na previsao de CR.

Figura 68 - Teste de sensibilidade das propriedades indices do solo na modelagem de redes
neurais para a estimativa de CR
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entre CR medido e as propriedades indices LLcur, IP, wn € eo, respectivamente.

Fonte: Autor (2019)
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Complementando a andlise de sensibilidade das propriedades indices na modelagem

das redes, também foram treinadas novas redes neurais com apenas trés variaveis

de entrada, dotadas de uma Unica camada oculta e 5 neurénios, operando as funcdes

de ativacdo LogSig na camada oculta e linear na saida. Essa abordagem foi uma

tentativa de avaliar se a retirada de determinada variavel na modelagem implicaria em

mudancas substanciais nos parametros estatisticos 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 parametros estatisticos apurados

foram semelhantes.

Tabela 42 — Resultados estatisticos da previsdo de Cc com redes treinadas excluindo uma
propriedade indice do solo

Variavel  %k<1l %k>1 u(K) SD (K) RI RD R? RMSE
Sem_LLcur 41,43 5857 1,11 0,35 0,36 0,37 0,80 0,24
Sem IP 3687 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_eo 42,45 57,55 1,10 0,36 0,36 0,37 0,80 0,24

Fonte: Autor (2019)

Tabela 43 - Resultados estatisticos da previsdao de CR com redes treinadas excluindo uma
propriedade indice do solo.

Variavel % k<1 %k>1 H(K) SD (K) RI RD R? RMSE
Sem_LLcur 40,41 59,59 1,09 0,32 0,32 0,33 0,64 0,08
Sem_IP 4551 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_eo 41,43 5857 1,09 0,33 0,33 0,34 0,64 0,08

Fonte: Autor (2019)
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5.0 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

5.1 CONCLUSOES

Nesta dissertacao foi avaliada a capacidade de estimativa do indice de compresséo
(Cc) e da taxa de compresséao (CR) a partir de redes neurais artificias e de correlagdes
empiricas previamente publicadas na literatura e correlacbes empiricas de ajuste
propostas nesta pesquisa. As estimativas foram avaliadas usando uma base de dados
de 2.022 amostras de solos argilosos moles de diferentes sitios geoldgicos do Brasil

e de outros paises, composta pelas propriedades indices LLcup, Wn, €0 € IP.

Dada a heterogeneidade das amostras de solos foi empregada a técnica estatistica
de boxplot para a identificacdo de discrepancias na base de dados. Nesse sentido, 0s
sitios geoldgicos foram extrapolados para o contexto geografico de um pais, e
avaliada a distribuicdo para cada propriedade indice, resultando na remocao de 207
amostras de solos da base. No geral, as discrepancias encontradas foram
majoritariamente em amostras de solos de alta compressibilidade, marcadas por
valores elevados de wn e LLcup, esta Ultima apresentava valores maximos 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 avaliagédo: 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 validacdo cruzada. As RNAs foram
treinadas com o algoritmo Levenberg-Marquardt, associados as funcdes de ativacdo
LogSig, TanSig e Linear, operando em diferentes combinagfes, em uma ou duas

camadas ocultas.

Atraveés de técnicas estatisticas de regressao linear e avaliagdo da normalidade de
distribuicdo dos residuos, através do teste de normalidade Kolmogorov-Smirnov,
usando o programa Minitab, foram propostas novas correla¢cdes empiricas de ajustes
simples e com multiplas variaveis para as estimativas de Cc e CR, para os dois grupos

de amostras de solos organizados.
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Foram adotados os critérios estatisticos: (i) a raiz do erro quadratico médio — root
mean squared error (RMSE), (ii) o coeficiente de determinacao (R?), (iii) a variacao do
indice de compressédo medido e estimado (K), (iv) indice de classificacdo — ranking
index (RI) e (v) indice de distancia — ranking distance (RD) para avaliacdo da

capacidade de previsdes das correlacdes empiricas e das RNAs.

Analisando os resultados do grupo G1 em termos gerais para estimar Cc, foi
observado que todas as RNAs treinadas apresentam parametros estatisticos
ligeiramente constantes, revelando que a arquitetura adotada ndo sugere grande
interferéncia nas previsfes do indice de compressédo. Por outro lado, as correlacdes
empiricas apresentam comportamento divergente dos parémetros estatisticos
avaliados, especialmente para as correlacées com LLcur. Em geral as correlacbes
empiricas e as RNAs tendem a subestimar os valores Cc > 1. Para as correlacdes
empiricas, melhores resultados foram observados para as correlacées com wn e eo
com multiplas variaveis, com R2 proximo a 0,80 e RMSE a 0,25, podendo ser
destacadas as correlacbes empiricas simples de ajustes Cc-wn (Eq. Cc-a) e Cc-€eo
(Eg. Cc-e), e a correlagdo com multiplas variaveis Cc-LLcup, €0, Wn (EqQ. Cc-g), todas

propostas nesta pesquisa de mestrado.

Os resultados do grupo G1 apurados de acordo com o tipo SUC revelam também
desempenho estatistico mais favoravel para as RNAs, com pouca variacdo para as
diferentes arquiteturas avaliadas. Para as amostras de solos CH, destacam-se as
correlacdes empiricas Cc-wn (C4 e C7), propostas por Bicalho et al. (2014) para solos
moles da Grande Vitéria, 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
correlagcdes com eo, C16 (KOOTAHI; MORADI, 2016) e C17 (Eq. Cc-e). A correlacdo
com multiplas variaveis C21 (Eqg. Cc-g) também apresenta desempenho satisfatorio.
Quanto as amostras de solos MH-OH, o desempenho das RNAs foi semelhante ao
observado para a classe de solo CH, com pouca diferenca entre as redes, podendo
destacar as correlagées simples Cc-wn (C2) e Cc-eo (C16), ambas propostas por
Kootahi e Moradi (2016), além da correlagdo empirica com mudltiplas variaveis (Eq.
Cc-g), proposta neste estudo. Importante destacar, que a correlacdo empirica com
multiplas variaveis, Eq. Cc-g, proposta nesta pesquisa também apresentou

desempenho estatistico proximo aos das RNAs para a classe de solo CL.
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Avaliando os resultados do grupo G1 para alguns sitios geoldgicos distintos, foi
possivel constatar que as RNAs avaliadas apresentaram comportamento estatistico
préximo para a maioria dos paises 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 Unica camada oculta RN4 e RN10,
apresentando coeficiente de determinacdo préximo a 0,80. Por outo lado, as
correlagbes empiricas avaliadas mostram 0 mesmo comportamento do grupo geral,
grande dispersdo de desempenho entre as equacdes avaliadas, sendo os melhores
resultados encontrados pelas correlagbes empiricas de ajustes propostas nesta
pesquisa: Cc-wn (Eq. Cc-a), Cc-eo (Eq. Cc-e) e Cc-LLcup, €0, wn (Eq. C21), ambas com
R2 préximo a 0,7 e RMSE < 0,4.

Além do destaque para o Brasil, outros sitios geoldgicos foram avaliados. O Canada,
revelou que as estimativas das RNAs e da maioria das correlagbes empiricas
apresentaram valor elevado de R?, 0,80 e 0,70 respectivamente, além disso, diferente
do observado para todas as amostras de solos, as correlacées com LLcup apresentam

valores de RI e RD inferiores as correlagdes com wn.

Olhando o sitio geologico Coreia, sdo destacados os valores elevados do coeficiente
de determinacdo observados pelas redes e correlagdes empiricas, proximos a 0,90.
Embora as redes apresentem desempenho estatistico similares, a rede RN6, com
uma Unica camada oculta com 2 neurdnios, operando a funcéo de ativacdo TanSig
parece apresentar maior potencial de previsdo. As correlacbes empiricas Cc-LLcup
(C11) de Kootahi e Moradi (2016) e Cc-wn, €o, LLcup, proposta neste estudo (Eg. Cc-
g) apresentam os melhores desempenhos, embora tendam a superestimar o indice

de compressao.

O sitio geoldgico da Indonésia revela que para as redes e as correlacdes empiricas,
os valores elevados de SD(K) mostram que as previsdes de Cc ndo estdo ajustadas
a média, corroborando o trabalho de Sari e Firmansyah (2013), que mostram que
existe dificuldades em propor correlagbes empiricas de estimativas de Cc para essas

amostras de solos dessa regiao.

Entre os sitios geoldgicos avaliados, o iraniano apresentou a maior homogeneidade
em termos de compressibilidade, sendo predominantemente de argilas de baixa
compressibilidade, CL. Essa caracteristica, previsivelmente poderia indicar melhor

ajuste dos parametros estatisticos, considerando os critérios de pré-processamento
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dos dados de entrada para limites mais homogéneos, entretanto, os resultados
encontrados mostram baixos valores de correlagdes entre Cc medido e Cc estimado,
para as redes e para as correlacdes empiricas. Além disso, os resultados das redes
sugerem, que para amostras de solos CL, as redes com duas camadas ocultas sao
mais indicadas, como a rede RN19, com 9 e 5 neurdnios escondidos, operando as
funcdes de ativacdo LogSig e TanSig nas camadas ocultas, respectivamente.

Dentre o0s paises avaliados, as amostras de solos marinhos do Japao,
majoritariamente de alta compressibilidade, apresentaram resultados estatisticos
proximos aos encontrados para as amostras de solos marinhos da Coreia, podendo
ser destacada a rede RN2 de camada Unica oculta, com 3 neur6nios. Os melhores
resultados das correlacdes empiricas foram observados para Cc-wn (C2), de Kootahi
e Moradi (2016), juntamente com a C21 (Eq. Cc-g), proposta nesta pesquisa (Cc-
LLcup, €0, Wn), onde RMSE < 0,13, R2 proximo a 0,85 e valores de Rl e RD inferiores
a0,3.

Dados os resultados observados, nota-se que as estimativas de Cc pelas RNAs foram
mais assertivas para todos os cenarios geoldgicos avaliados em detrimento das
correlagcdes empiricas. Além disso € possivel destacar que independentemente do
método de estimativas adotado: RNAs ou correlacbes empiricas, a qualidade das
amostras parece ser fator essencial para o desempenho dos resultados. Além disso,
considerando o histograma de distribuicdo das amostras, os sitios geol6gicos como
Japao e Coreia que apresentaram melhores resultados estatisticos, sdo compostos

por amostras de solos com valores de Cc mais representativos do grupo geral.

Embora exista forte correlacdo entre Cc e CR, a tentativa de prever CR a partir de
correlagbes empiricas e redes neurais usando as propriedades indices do solo
avaliadas nesta pesquisa, mostraram-se menos favoraveis que as estimativas de Cc.
para o conjunto de todas as amostras, o desempenho das estimativas de CR foi
inferior as estimativas de Cc pelas redes neurais, como exemplificado em valores de
R2 em média 25% menores. As estimativas de CR pela correlacdo empirica simples
CR-wn (CR2), proposta por Vidalie (1977) para argilas francesas e a correlacdo
empirica com multiplas variaveis CR-wn, eo, LLcur (CR15), proposta nesta pesquisa
(Eg. CR-g) tiveram desempenhos proximos aos das RNAs. Podendo ser destacadas
também as RNAs de Unica camada oculta, como a RN2 e a RN5. E possivel destacar

que correlagbes empiricas com multiplas varidveis ndo implicaram na melhor op¢éo
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para as previsdoes de CR, o que corrobora as conclusdes de Azzouz, Krizek e Corotis
(1976).

Quando avaliadas as estimativas de CR apenas para o destaque de paises, nota-se
que para o sitio geoldgico da Coreia melhores resultados foram alcancados pelas
correlagbes com LLcup, inclusive com melhor resultado obtido pela correlacdo

empirica CR10 (Eg. 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
favoravel que a média entre as amostras de solo CH e MH-OH, além de Rz 60%
superior. Os resultados das estimativas de CR mostram que, para as amostras de solo
com alta plasticidade, os resultados da validacdo cruzada sdo discrepantes em
relacdo a fase de treinamento, o que sugere dificuldade de generalizacdo das redes
para as estimativas da taxa de compresséo, entretanto, melhores generalizagdes sao

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 indices das amostras de solo do litoral brasileiro apresentam,
no geral, valores de R2 inferiores a 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 variacdo entre as diversas arquiteturas avaliadas, embora na fase da
validacdo cruzada € observada maior distancia entre os parametros estatisticos
avaliados, especialmente RI, que indica menor acuracia das estimativas. Por outro
lado, esse padréo de similaridade ndo é observado nas correlagbes empiricas. As
correlagdes com LLcup apresentam um comportamento mais divergente entre as

equacoes.

Em uma analise geral, os melhores resultados estatisticos foram observados pelas
redes neurais, ndo tendo grande relevancia da arquitetura da rede, sendo que redes
treinadas com uma Unica camada oculta, mostraram-se satisfatdrias, conforme ja
observado na analise do grupo G1. Quanto as correlagbes empiricas, destacam-se a
correlacdo simples com wn G2_C7 (Eq. Cc-b) e a correlagcdo com mudltiplas variaveis
G2_C23 (Eg. 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 generalizacdo das redes neurais.

Avaliando os resultados das estimativas de Cc pelo grupo G2 para o contexto de
estado brasileiro, maiores acuracia e precisdo medidas em termos de Rl e RD foram
encontrados para os estados de Santa Catarina e RJ, respectivamente, tanto pelas
RNAs quanto pelas correlacdes empiricas.

Ainda, dentro do grupo G2, uma primeira observacéo esta no fato das redes neurais
treinadas tanto com amostras do grupo G1 quanto do grupo G2 apresentarem
desempenhos estatisticos semelhantes, como refletidos nos valores médios de RMSE
e R2 praticamente idénticos para ambos os grupos, proximos a 0,10 e 0,58,
respectivamente. Em termos dos valores de p(K) superiores a 1 os valores de CR séao
superestimados, corroborando os resultados encontrados também no grupo G1.
Comparando os melhores resultados encontrados pelas RNAs e pelas correlagbes
empiricas, nota-se que o valor de R2 = 0,22 das correlacdes empiricas é 62% inferior
aos observados pelas redes, RMSE = 0,13 é 39% superior, embora ambos 0s
métodos sejam equivalentes em termos de SD(K), Rl e RD. Em termos estatisticos,
considerando todas as amostras de solos do grupo G2, o desempenho das RNAs
foram mais favoraveis que as correla¢des empiricas. 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 estatisticos apurados para as amostras de solos MH-OH

foram ligeiramente melhores.

Os resultados apresentados revelam que as RNAs treinadas tém potencial de
aplicacado para as estimativas dos indices de compressdo de solos moles como
alternativa as correlacdes empiricas durante a investigacao preliminar de adequacao
de estudos de geotecnia. Importante destacar que as correlacdes empiricas sédo
melhores aplicadas aos sitios geoldgicos de origem. Pela capacidade de aprender, 0s
resultados de RNA adaptados sdo menos influenciados pela variabilidade natural do
local geografico. Aléem disso, o método da RNA sempre pode ser atualizado para obter
melhores resultados, apresentando novos exemplos de solos de treinamento a

medida que novos conjuntos de dados com valores de Cc medidos e propriedades
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indices correspondentes dos solos argilosos investigados se tornam disponiveis.
Assim, a RNA é um método util para avaliar a variacdo dos valores preditivos da
compressibilidade unidimensional de solos moles da costa brasileira e de outros

paises em estudos preliminares de geotecnia.

5.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Esta pesquisa ndo tem a pretensdo de esgotar os estudos acerca da aplicacéo de
RNAs na tentativa de prever o indice de compresséao e a taxa de compressao de solos
moles, pelo contrario, procura contribuir de forma pontual com esse potencial na

engenharia geotécnica.

Considerando que as arquiteturas possiveis das redes neurais artificiais para
treinamento sdo incontaveis, sugere-se que novas abordagens sejam adotadas para

melhor aproximacéo dos indices avaliados.

Uma informacdo 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 andlise o agrupamento das amostras de solos para
treinamento e validag&o cruzada, um bom ponto de partida consiste no uso de redes
neurais ndo supervisionadas do tipo Self Organized Maps (SOM), conhecidas como
redes neurais do tipo Mapas de Kohohen. Essa abordagem permitira o agrupamento
das amostras de solos segundo correlacdes escondidas entre os dados, numa tarefa
conhecida como clusterizacdo. Essa abordagem permitird agrupar os dados segundo

similaridades que extrapolam o contexto geografico.

Além das sugestbes anteriores, sugere-se a implementacdo de uma toolbox
especifica no Matlab para uso dos pesos sinapticos das redes treinadas que seja
capaz de classificar a amostra de solo segundo os critérios de uma rede SOM treinada

e aplicar os pesos sinapticos dos treinamentos para o céalculo de Cc e CR.
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APENDICE A - OPERACIONALIZACAO DOS TREINAMENTOS DAS RNAS

O Matlab é uma plataforma computacional de programacdo difundida no meio
académico e profissional de engenharia, que permite a execucdo de calculos
numericos complexos, calculo com matrizes e processamento de sinais. Além de
outras funcdes, o Matlab também permite o uso de diversos algoritmos de treinamento
de redes neurais artificiais a partir de interfaces gréficas providas de algoritmos

previamente organizados em rotinas.

As duas interfaces graficas de treinamento de redes aplicadas nesta pesquisa sao:
nftool e nntool, que consistem basicamente em aplicativos (toolboxes) para aplicacao

em redes neurais artificiais do Matlab.

A toolbox nftool permite treinar RNA do tipo multlayer feedforward com uma Unica
camada oculta, operando uma funcao sigméide na camada escondida e linear na de
saida. E utilizado o algoritmo de treinamento backpropagation Levenber-Marquardt.
Também é possivel utilizar os algoritmos de treinamento Bayesian Regularization e

Scaled Conjugate Gradient.

Inicialmente € necessario importar os dados que serdo utilizados no treinamento das
redes (LLcup, IP, wn, €0, Cc, CR) para o ambiente Matlab. No excel os dados de input
(LLcup, IP, wn, €o0) e output (Cc ou CR) devem ser organizados em linhas, isso para
cada grupo de treinamento e validacao, conforme a Figura 69. Os rotulos ndo sao

carregados no Matlab, mas € importante no excel para identificacéo das variaveis de

entrada.

Figura 69: Exemplo de organizacéo dos dados de treinamento das RNA no excel

INPUT1 INPUT2 INPUT3 INPUT4 INPUTS
LLeop 5400 53,00 5400 53,00 34,00

IP 31,00 28,00 30,00 27,00 13,00
W, 29,80 22,40 31,20 39,80 20,50
€9 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

Fonte: Autor (2019)
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Dentre outras alternativas, uma forma simples de importar os dados para o Matlab
consiste na declaracdo de uma variavel matricial no programa, simplesmente
digitando na tela de comandos principal o nome da variavel seguida dos simbolos = [

1]. Assim, pode-se declarar as seguintes variaveis:

¢ InputTreino = contém as entradas para o treinamento das redes (LLcup, IP, wn,
€0);

e OutputTreino = contém as saidas esperadas para as redes (Cc ou CR);

e InputVC = contém as entradas (amostras de solos reservadas para a validagdo

cruzada das redes treinadas), LLcup, IP, wn € eo.

A Figura 70 apresenta o exemplo de declaracdes de variaveis no Matlab.

Figura 70 - Exemplo de declarag&o de variaveis no Matlab

HOME PLOTS APPS @ T [ VC Vs ) I @ @ISearch Documentation ,OB

B B gt B 1] 17, New Variable
5 Gf U [Sirndries &1 L=k

New New Open ngCO"Dafe Import Save f;lepenVan‘abIev CODE | SIMULINK | ENVIRONMENT | RESOURCES

Script v - Data Workspace @Clea:wm‘spaoe v
- v 4 v
FILE VARIABLE
| =% 8 @ « EDUCACAO » ENGENHARIA_CIVIL » MESTRADO_CIVIL » ARTIGO_REVISTA_1 » MODELAGEM_RNA » P
Current Folder (Gl Command Window ®
Name [>> InputTreino = [1]; InputVC = [1]; OutputTreino = [1] l

BRA_Gl.mat (MAT-file) WV

\
A\

OutputTreino = \
Workspace ® .
N 1 Declaragdo das
ame ot A8
Variaveis

jj InputTreino
- Inputve Fe >> |

- OutputTreino I — Varidveis Criadas

Fonte: Autor (2019)

Apos declaradas as variaveis os dados podem simplesmente serem colados do excel
em cada variavel correspondente criada, bastando clique duplo sobre a variavel

declarada e colar os dados.
Para utilizar a interface grafica nftool, segue-se 0s passos:

1. Na janela de comandos do Matlab, digita-se nftool. Abre-se a interface gréafica
do aplicativo para prosseguir com a configuracdo dos parametros de

treinamento da rede (Figura 71).
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Figura 71 - Tela inicial da toolbox nftool

<) Neural Fitting {nftool} M= B3

Welcome to the Neural Fitting app.
Solve an input-output fitting problem with a two-layer feed-forward neural network.

Introduction Neural Network

In fitting problems, you want a neural netwark to map bebween a data set of

Hidden Layer Qutput Layer
nurmeric inputs and a set of numeric kargets, - - ~
Input E Output
Examples of this type of problem include estimating house prices from such £ > a
input variables as tax rate, pupilfteacher ratio in local schools and crime rate n e S ﬂ / >
} estimating engine emission levels based on measurements of L
Fuel consumption and speed 1 or predicting a patient's badyfat
level based on body measurements b
The Neural Fitting app will help you select data, create and train a network, # bwo-layer feed-foriard netwark with sigmeid hidden neurons and insar
and evaluate its performance using mean square error and regression analysis. output neurons , can fit multi-dimensional mapping prablems arbitrarily

well, given consistent data and enough neurans in its hidden layer,
The netwark will be trained with Levenberg-Marquardt backpropagation

algarithm , unless there is not enaugh memary, inwhich case scaled
conjugate gradient backpropagation will be used,

|—q'> To continue, dick [Next].

e Meural Network Start M Welcome B Bacl | ) hext I & Cancel |

Fonte: Autor (2019)

2. Na tela seguinte sédo selecionadas as variaveis de entrada (inputs) e de saida

(outputs) para o treinamento da rede (Figura 72).

Figura 72 - Tela de selecdo do conjunto de treinamento da rede na nftool

) Neural

(nftool) =

3 E Select Data
\\’ What inputs and targets define your fitting problem?

Get Data from Workspace Summary

Input data to present to the network. Inputs ‘Input_Train_Ensaio_1'is a 4x51 matrix, representing static data: 51

o Inputs: Input_Train_Ensaio 1w | .. S & e

Target data defining desired network output. . 5 ..
Targets 'Target_Train_Ensaio_1'is a 1x51 matrix, representing static data: 51

@ Targets: Target_Train_Ensai... ¥ samples of 1 element.

Samples are: &[] Matrix columns ¢~ [E] Matric rows

et ko bry aut this taol with an example data set?

Load Example Data Set |

® To continue, dick [Next].

‘e Neural Metwork Start 14 welcome @ Back &) Hext | D cancel |

Fonte: Autor (2019)
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3. A etapa seguinte consiste em definir o percentual das amostras de entrada que
serdo utilizadas para treino, validacao e teste da rede na fase de treinamento
(nesta pesquisa serdo utilizados os percentuais 70%, 15% e 15%,
respectivamente). Durante o treinamento, a rede ajusta os valores dos pesos
sinapticos de acordo com os erros; o percentual de validacdo € empregado
para medir a generalizagdo da rede, ainda dentro do grupo de amostras do
treinamento, quando a rede durante o treinamento ndo apresentar mais
melhora de generalizacdo, o treinamento é interrompido. JA as amostras de
teste ndo sdo apresentadas a rede para validacdo, ou seja, sdo medidas
independentes dos ajustes ocorridos na fase de treinamento, revelando assim

o desempenho final da rede (Figura 73).

Figura 73 - Definicdo dos percentuais do conjunto de treinamento na nftool

<) Neural Fitting (nftool) [_ (O] x]
Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing.
Select Percentages Explanation
.ﬁ Randomly divide up the 51 samples: 5 Three Kinds of Samples:
@ Training: 70% 35 samples G Training:
These ate presented to the network during training, and the network is adjusted
W validation: I 16% ¥ Bsamples  according to its error,
W Testing: RE gsamples @ yalidation:
These are used ko measure network generalization, and ko halk kraining when
generalization stops improving.
ﬁ Tesking:
These have no effect on training and so pravide an independent measure of
network perfarmance during and after training,
Restore Defaults |
® Change percentages if desired, then click [Next] to continue.
‘et Newral Network Start | K welcome | Ep Next | D Cancel |

Fonte: Autor (2019)

4. Define-se o numero de neurbnios da camada oculta (Figura 74).



Figura 74 - Definigdo do numero de neurdnios escondidos na nftool.

J Neural Fitting {nftool}

& E3

=+ Network Architecture
> o Set the number of neurons in the fitting network's hidden layer,

Hidden Layer Recommendation
Define a fitting neural network.  (fitnet)

Reeturn tao this panel and change the number of neurans if the network does not
perform well after training.
Number of Hidden Meurons: |4|

Restore Defaults |

Neural Network

Hidden Layer Qutput Layer

w Change settings if desired, then click [Next] to continue.

‘et Newral Network Start | K welcome

@ Back Ep Next | D Cancel |

Fonte: Autor (2019)
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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 inicializagdo do treino da rede na nftool.

) Neural Fitting (nftoal)

1= E3
Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.

Train Natwork

Results
Choase a training algorithm: & samples MSE 3
Levenberg-Marquardt = W Training: 35 1.70723e-2 8.56535e-1
Validation: 8 2.63494e-2 7.40741e-1
This lgarithm typically kakes more memary but less tme. Training automaticaly W vaidation = €
stops when generalization stops improving, as indicated by an increase inthe: ﬁ Testing: 8 1.64025e-1 5.50508e-2
mean square error of the validation samples.
Train using Levenberg-Marquardt, (krainim) Plot Fit Plot Error Histogram
Flot Regression
Notes
Yy Training multiple times wil generate diferent Mean Squared Error is the average squared
results due ta different nital condtions and difference between outputs and targets.
sampling.

Lawer valuss are better, Zero means no enror,
Regression R Values measure the correlation
between outputs and kargets. An R walue of 1

means a close relationship, 0 3 random
relationship.

5’> Open a plot, retrain, or click [Next] to continue.

& Meursl Netwark Start 1 welcame

< Back ) Next | @ cancel |

Fonte: Autor (2019)



192

6. O desempenho da rede durante o treinamento pode ser monitorado a partir das
informacgdes dos resultados dispostas na tela de inicializagéo do treino e a partir
da janela Neural Network Training (Figura 76), que se abre automaticamente.
Ainda na tela da Figura 76, é possivel abrir o grafico de desempenho de
convergéncia da rede durante as fases que compdem o treinamento (botdo
Performance — Figura 77); o histograma de erros (botdo Error Histogram —
Figura 78); e reta de regressao linear de aproximacao dos valores previstos do
output (botdo Regression — Figura 79). O treino pode ser repetido a partir da

mesma tela de inicializagao do treinamento (Figura 75).

Figura 76 - Tela de controle do progresso do treinamento da rede na nftool

) Neural Network Training {nntraintool) [_ [ =]

Neural Network

{aol (Rl

Algorithms

Data Division: Randam  (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt  (trainlm)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Calculstions:  MATLAE

Progress
Epoch: o |l 15 iterations 1000
Time: 0:00:01
Perfarmance: 0.204 0.0116 0.00
Gradient: 0.713 0,00204 1,00e-07
Mu: 0.00100 1.00e-05 1.00e+10
Walidation Checks: 1} g [
Plots
Petformance (plotperform)
Training State (plottrainstate)
Error Histogram (ploterrhist)
Regression (plotregression)
Fit {platfit)
i i 1 epochs
Plot Interval: : . jLep

v Opening Regression Plot

W Stop Training & Cancel

Fonte: Autor (2019)



Figura 77 - Tela de controle da convergéncia da rede na nftool

Neural Network Training Petformance {plotperformy), Epoch 18, ¥alidation stop. [_ (O] =]
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---------- Best
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Fonte: Autor (2019)

Figura 78 - Histograma de erros na fase de treinamento na nftool.

Meural Network Training Error Histogram (ploterrhist), Epoch 18, ¥alidation stop.
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Fonte: Autor (2019)
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Figura 79 - Gréficos dos coeficientes de correlagcdo para o treinamento na nftool

Neural Network Training Regression {plotregression), Epoch 8, ¥ali... [E[=]E3
File Edit Wew Insert Tools Deskbop MWindow Help £

1Training: R=0.75674 Validation: R=0.55806

0.8

0.6 Fit

0.4 -

Qutput ~= 0.62*Target +0.13
Output ~=0.5*Target + 0.15
o

All: R=0.74264

< Data | . GO
Fit &2

0.5 j G0
“H
o34 o
£

Target

Output ~= 0.41*Target + 0.23
Output ~= 0.58*Target + 0.14
Z
L

Fonte: Autor (2019)

7. Concluido o treinamento, a etapa seguinte (Figura 80), consiste em apresentar
a rede o conjunto de amostras que néo foi utilizado na fase de treinamento,
para uma avaliacao final do desempenho da rede treinada. Assim como na
etapa anterior, nesta fase também é possivel avaliar o grafico de correlacao da
variavel estimada pela rede e o histograma de erros. Também nesta tela é

possivel consultar o valor de MSE dos resultados previstos pela rede.



Figura 80 - Tela de avaliagdo do desempenho da rede treinada (nftool)

Fonte: Autor (2019)

) Neural Fitting (nftooly

Evaluate Network

[_[Cfx]

LT
w Optionally test network on more data, then decide if network performance is good enough.

Iterate for improved performance

Try training again if a first try did nok generate gaad resuks
or yau require marginal improvement

2y Train Agsin

Increase netwiork size iF retraining did o help.,

18] Adiust Hetwork Size:

Nk working? You may need to use a larger data set,

% Import Larger Data Set

@ Click an improvement button, plot, or elick [Next]

& el Histwar: start.

1 welcome

Optionally perform additanal tests

U Inputs: input_Test_Ensain_t v | ..
@ Targets: Target_Test_Ensaio_{ .

Samples are: & [i] Matrix columns ¢ [E] Matrix rows

Inputs ‘Tnput_Test_Ensain_L"is a 48 matrix, representing static data: 5
samples of 4 elements.

Targets 'Target_Test_Ensaio_1'is a 1x5 matrix, representing static data: 5
samples of 1 element.

g Test Network

MSE 1,372848-3
R 9.94278¢-1

Flot Fit Flot Error Histogram
Plot Regression

@ Back ) Next | QD Cancel |
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8. AFigura 81 permite salvar a rede treinada e os parametros do treinamento, que

poderdo ser utilizados em testes futuros para estimar o valor da variavel

investigada na fase de treino. A rede que € salva nesta etapa pode inclusive

ser utilizada, tanto pela propria toolbox nftool quanto pela toolbox nntool.

Figura 81 - Tela de exportacéo dos parametros da rede treinada pela nftool.

Fonte: Autor (2019)

4\ Neural Fitting (nftool)

e

4 Save Results
‘\’ Generate MATLAB scripts, save results and generate diagrams.

Generate Scripts

Recommended > Use these scripts to reproduce results and solve similar problems.

Generate a script to train and test a neural network as you just did with this tool

Generate a script with additional options and example code:

Save Data to Workspace

- Save network to MATLAB network object named:

Save performance and data set information to MATLAB struct named:
4 Save outputs to MATLAB matrix named:

Save ermors to MATLAB matrix named:

[ Save inputs to MATLAB matrix named:

[ ]
@ [ save targets to MATLAB matrix named:
B8

=] [ Save ALL selected values above to MATLAB struct named:

(2] simple Script
(2] Advanced Seript

net
info
output
error
input

target

results

Restore Defaults % Save Results

@ Save results and click [Finish].

[ & Mewal Metwork Start | | H Welcome

[ ®@Back || ® ne | [ @ Finish |




196

Na mesma direcdo da nftool, a toolbox nntool é um recurso grafico do Matlab para
treinamento de redes neurais artificiais. Esta ferramenta permite o uso de arquitetura
de rede com numero variavel de camadas ocultas, além de apresentar um numero
elevado de algoritmos de treinamento que podem ser selecionados. Para utilizar esta

ferramenta, deve-se seguir as etapas:

e Abrir o programa digitando nntool na janela principal do Matlab. E exibida a
janela principal do aplicativo (Figura 82). Nesta janela é preciso importar as
variaveis de entrada modelagem (input e target). Nesta mesma janela é

possivel importar uma rede previamente treinada a partir do botdo Import.

Figura 82 - Tela inicial da nntool

4% Neural Network/Data Manager (nntool) y - e e =)o
U Input Data: Q: Metworks »Jl Output Data:
Input_Test_cc
Input_Train_cc
I
L
@ Target Data: a Error Data:
Target_Train_cc
Target_Test_cc
) Input Delay States: ») Layer Delay States:
[l
% Import... ‘ I f New... Open % Export... J& Delete @ Help @ Close

Fonte: Autor (2019)

e ApOs importar as variaveis do treinamento e do teste é preciso criar a
arquitetura da RNA. Para isso € preciso clicar no botdo New. Na janela de
criagdo de uma nova RNA, no campo Network Type é possivel escolher um
tipo de estrutura de rede, podendo ser o tipo feedforward backpropagation, ou
outro. Ainda nesta janela sao selecionados os inputs e os targets do treino, o
algoritmo de treinamento, o niumero de camadas ocultas e as respectivas
funcdes de ativacdo para as diferentes camadas da rede, conforme a Figura

83.
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Figura 83 - Definicdo da arquitetura da RNA na nntool

i - O »
' Create Network or Data . oW

= ="
Metwork | Data
Name
RMNA_1
Network Properties
Network Type: :Feed-forward backprop v:
Input data: :Inpu't_Train_cc hd
Target data: \Target Train_cc v |
Training function: (TRAINLM  ~ |
Adaption learning function: LEARNGDM -
Performance function: | MSE -
Nurnber of layers: 3
Properties for: :LayerB v:
MNumber of neurcns:
Transfer Function:
[ E‘u’iew ] ’ \(Jﬁ Restore Defaults ]

@ Help ’ ¢ Create ] ’ @D Close ]

Fonte: Autor (2019)

e Apo0s criar a RNA é preciso abrir a mesma a partir da tela apresentada na Figura
82, que dispbe 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

181 Network: RNA_1 [E=ESR>

{View!| Train | Simulate | Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights|

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Output Layer

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 previsao
da rede durante o treinamento e os respectivos erros. Clicando em Training se
inicia o treinamento. Automaticamente € aberta a janela Neural Networking
Training. Assim como nas fases de treinamento com a ferramenta nftool, os
parametros de desempenho da rede sdo monitorados a partir das janelas
acessiveis na tela da Figura 76.

Figura 85 - Tela de treinamento da rede na nntool

11 Network: RNA_1 SRICEL X

| view| Traini| simulate | Adapt | Reinitialize Weights | view/Edit Weights |

Training Info | Training Parameters

Training Data Training Results
Inputs Input_Train_cc x| Outputs RMA_1_outputs
Targets _Targ et_Train_cc - Errors RMA_1_errors

Init Input Delay States (zeros) Final Input Delay States RMA_1_inputStates

Init Layer Delay States (zeros) Final Layer Delay States RMA_1_layerStates

9 Train Network

Fonte: Autor (2019)

Depois de treinada a rede, segue-se para a simulagéo, apresentando a ela um
conjunto de variaveis que néo foi utilizado no treino. Este teste é acessado na
aba Simulate. Na tela da Figura 86 deve ser escolhido o arquivo com as
variaveis de entrada da validacéo cruzada, ou seja, que contém o conjunto de
variaveis do input separadas para a validacao cruzada. Define-se também o
nome de saida do arquivo com os resultados simulados pela rede treinada.
Essa opcao de salvar os resultados da simulagdo € uma das vantagens da

nntool em relacéo a nftool que ndo permite essa acgao.



Figura 86 - Tela para selecdo dos inputs do teste da nntool
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91 Network: RNA_L

| View | Train | Simulate} Adapt | Reinitialize Weights | View/Edit Weights

Simulation Data Simulation Results
Inputs :Input_Test_cc - Outputs

Init Input Delay States (zeros) Final Input Delay States
Init Layer Delay States (zeros) Final Layer Delay States
Supply Targets =l

Targets (zeros) Errars

RESULTADO_TESTE
RMA_1_inputStates
RMA_1 layerStates

RMA_1_errors

Simulate Metwork

Fonte: Autor (2019)

¢ Na aba View/Edit Weights é possivel visualizar e editar os pesos sinapticos dos

diferentes nés da rede. Todos os resultados do treinamento e da simulacao

podem ser exportados para o projeto Matlab corrente a partir da tela

apresentada na Figura 82.

Importante destacar, que o aplicativo nntool utiliza como padrdo os percentuais de

70%, 15% e 15% nas etapas de treino, validacéo e teste, respectivamente.

As toolboxes previamente apresentadas tém o recurso de normalizar as variaveis

de entrada nos intervalos de [0,1] e [-1,1] automaticamente.




