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RESUMO
Solos colapsiveis e expansivos sdo solos problematicos na Engenharia Civil. Identificar,
classificar e compreender o comportamento hidro geomecanico requer procedimentos de
ensaios de laboratério e campo e a utilizacdo de modelos computacionais que levam em
consideracao o estado tensional em que o solo se encontra e a que sera submetido, relacionando
a variacdo de volume devido & mudanca de umidade. Redes Neurais Artificiais (RNA)
constituem uma ferramenta importante para essa finalidade, através da correlacdo entre os
preditores e das propriedades a serem estimadas. A pesquisa tem por objetivo identificar o grau
de probabilidade e classificar a suscetibilidade de ocorréncia de solos colapsiveis e expansivos
no Brasil baseadas em varidveis geotécnicas e variaveis pedoldgicas, geoldgicas e
climatoldgicas. A partir das informacgdes do Banco de Dados de Solos Especiais (BANDASE)
do Grupo de Pesquisa de Solos Ndo Saturados (GNsat) da UFPE, utilizando RNA através do
Neural Design, as redes séo desenvolvidas e tem seu desempenho analisado segundo testes de
classificacdo binaria (acurécia, taxa de erro, previsdo, sensitividade e especificidade). Trés
redes foram elaboradas. A primeira rede (PEO4) criada a partir de 87 amostras de PE (53
treinamento, 17 selecdo e 17 teste), conta com 4 variaveis de entrada (% de areia, % de argila,
indices de plasticidade e atividade) e tem acurécia de classificacdo de 76,5%. A segunda rede
(PEO7) considera as mesmas 87 amostras com 7 variaveis de entrada (as 4 variaveis da rede
PEO4, além de clima, pedologia e geologia) e obtém uma acuracia de 88,2%. A terceira rede
(BR0O3), desenvolvida com 393 amostras (237 treinamento, 78 selecdo e 78 teste), utiliza 3
variaveis entrada (clima, pedologia e geologia) e tem acuracia de 89,7%. A generalizacdo dos
padrBes de previsdo das redes apresenta taxas de acuracia de 91,11% e 81,95% para as redes
PEO4 e BRO03 e sdo aplicadas interpolando amostras dentro do mesmo dominio que foram
desenvolvidas; enquanto a rede PEO7, validada extrapolando o dominio com amostras do
Nordeste e do Brasil, teve um decréscimo na taxa de acuracia: 65,5% e 56,7% respectivamente.
Com a melhor rede (BR03) foi desenvolvido um programa para classificacdo de solos e
elaborado um mapa probabilistico de ocorréncia dos solos colapsiveis e expansivos,
“disponibilizados gratuitamente” em ambiente web. As RNA PEO4 e PEQ7 possibilitaram a
producdo de estimativas de identificacdo e classificacdo de solos colapsiveis e expansivos de
Pernambuco com acuracia satisfatoria, estabelecendo uma boa correlagao entre as variaveis e a
rede BRO3 e ratificou a importancia das variaveis de origem e formacéo do solo para classificar

locais de propensédo a esses fenémenos.

Palavras-chave: redes neurais artificiais; colapso; expanséo.



ABSTRACT

Collapsible and expansive soils are problematic soils in Civil Engineering. ldentifying,
classifying and understanding the hydro-geomechanical behavior requires laboratory and field
testing procedures and the use of computer models that take into account the tensional state in
which the soil is and to which it will be subjected, relating the volume variation due to the
change in moisture. Artificial Neural Networks (ANN) constitute an important tool for this
purpose, through the correlation between the predictors and the properties to be estimated. The
research aims to identify the degree of probability and classify the susceptibility of occourence
of collapsible and expansive soils in Brazil based on geotechnical variables and pedological,
geological and climatological variables. Based on information from the Special Soils Database
(BANDASE) of the Research Group on Unsaturated Soils (GNsat) at UFPE, using ANN
through Neural Design, the networks are developed and their performance is analyzed
according to binary classification tests (accuracy, error rate, prediction, sensitivity and
specificity). Three networks were elaborated. The first network (PEO4) created from 87 PE
samples (53 training, 17 selection and 17 testing), has 4 input variables (% sand, % clay,
plasticity and activity indices) and has classification accuracy of 76.5%. The second network
(PEQ7) considers the same 87 samples with 7 input variables (the 4 variables of the PE04
network, in addition to climate, pedology and geology) and obtains an accuracy of 88.2%. The
third network (BRO3) developed with 393 samples (237 training, 78 selection and 78 testing),
uses 3 input variables (climate, pedology and geology) and has an accuracy of 89.7%. The
generalization of the prediction patterns of the networks presents accuracy rates of 91.11% and
81.95% for the PEO4 and BRO3 networks and are applied by interpolating samples within the
same domain that they were developed; while the PEO7 network, was validated with samples
from the Northeast and Brazil, had a decrease in the accuracy rate: 65.5% and 56.7%
respectively. With the best network (BR03) a soil classification program was developed and a
probabilistic map of the occurrence of collapsible and expansive soils, “available for free” in a
web environment. The ANN PEO4 and PEO7 allowed the production of estimates for the
identification and classification of collapsible and expansive soils in Pernambuco with
satisfactory accuracy, establishing a good correlation between the variables and the BR03
network and ratifying the importance of the variables of origin and soil formation for classify
places prone to these phenomena.

Keywords: artificial neural networks; collapse; expansion.
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1  INTRODUCAO

Muitos edificios, estruturas leves, rodovias, ferrovias, canais, tubulagdes, muros de contencdo
de terra, represas e pontes sdo levados a patologias ou ruinas devido ao comportamento
inesperado dos solos colapsiveis e expansivos (SIMOES et al., 2006; NAKASHIMA et al.,
2014). Nesses casos, tensdes maiores podem ser criadas quando a variagdo de volume de um
material é impedida. O valor dessas tensdes pode diminuir ou aumentar rapidamente quando
alteracdes de volume sdo parcialmente permitidas. Tendo em vista 0 uso e ocupacéo do solo
por obras civis, é recomendado que o solo seja avaliado quanto ao colapso e expansdo sempre

que esse seja considerado ndo saturado.

AlteracGes no nivel da agua subterrénea e infiltracdo de 4gua ou umidade da superficie como
resultado de precipitacdo sazonal ou absorcdo de dgua nas camadas mais secas ou ainda por
aguas servidas e fluidos contaminantes, podem alterar o conteddo natural da agua na camada
do solo. Alguns solos argilosos mostram mudangas de volume (colapso e/ou expansao) nessas
condigdes, assim como solos arenosos e siltosos sofrem colapso. Portanto, solos expansivos
submetidos a baixos niveis de tensdes podem apresentar uma elevacdo diferencial significativa
e, solos colapsiveis submetidos a tensdes mais elevadas, com baixo teor de umidade, podem
causar sérios danos nas estruturas devido ao comportamento de colapso (ASHAYERI &
YASREBI, 2009).

Os progressos na compreensao da natureza dos solos colapsiveis e expansivos, nos ultimos 40
anos, trouxeram contribuices consideraveis que podem ser separadas em duas categorias: A
primeira enfatiza o estudo teorico e a segunda compreende as analises da mineralogia e estrutura
do solo, além de ensaios de laboratdrio. Estudos mais recentes como os de Barbosa (2019) e
Magalhdes e Soares (2021), com base na suc¢do e pressdo osmotica do solo, apresentam
propriedades de solos expansivos pouco conhecidas. Procedimentos mais modernos para a
realizacdo desses ensaios possibilitam o controle da succdo, permitindo uma descricdo mais
detalhada da ocorréncia do fendmeno de expansdo, proporcionando, por exemplo, técnicas de
translacdo de eixos e de transferéncia de vapor aplicada aos solos. A segunda categoria de
progressos, refere-se a performance dos solos expansivos com énfase no critério de projeto e

precaucOes construtivas para estruturas apoiadas neles (ENGEGRAUT, 2015).

No caso de solos colapsiveis, os resultados de ensaios edométricos ou de campo (como cone ou
expansocolapsémetro) sdo usados para estimar o colapso admitindo a hipdtese de inundagéo
extrema, sendo a maioria dessas estimativas realizadas com a implementagdo de modelos
constitutivos em programas de calculo (ALONSO et al., 1990; FUTAI et al., 2001; SILVA
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FILHO et al., 2010). Entretanto, um procedimento simplificador também é usual, no qual o
deslocamento vertical é estimado através da multiplicacdo das deformacdes de colapso obtidas
em ensaios edomeétricos pela espessura da camada envolvida no processo de colapso,
determinando-se as tensbes no solo sob a fundacdo por meio de equacles da teoria da

elasticidade.

Estimar o comportamento de tais solos € muito complexo e ter a capacidade de prever a
expansdo e o colapso de um solo, durante a etapa de investigacao, contribuiria substancialmente
na elaboracdo do projeto de fundacgdes, a fim de diminuir a possibilidade de ocorréncia das
deformac6es associadas ao umedecimento dos solos. Nessa perspectiva, varias abordagens sdo
desenvolvidas, além dos ensaios laboratoriais, com métodos de identificacdo diretos e indiretos
(ABIODUN E NALBANTOGLU, 2015; TEIXEIRA, 2019), tém-se também os métodos
estatisticos (SAVINO, 2017), e de inteligéncia artificial com a aplicacdo de Redes Neurais

Artificiais (RNA) interpretando o colapso e a expanséo dos solos.

A pesquisa apresenta parte do conhecimento de redes neurais para identificagdo de solos
colapsiveis e expansivos, baseadas em variaveis de entrada geotécnicas, ampliando essa
identificacdo para um grau de probabilidade de classificacdo de solos colapsiveis e expansivos
do Brasil, com base em caracteristicas de origem e formacdo do solo contribuindo no avanco
de metodologias a partir de RNA, segundo a compreensao dos modelos de rede desenvolvidos.

1.1  Importancia e Justificativa

Para evidenciar a importancia dos solos expansivos na engenharia geotécnica, Murthy (2003)
posiciona os danos provocados por estes solos, em terceiro lugar dentre as seis catastrofes
naturais de maior risco do mundo, sendo elas: 1) terremotos; Il) escorregamentos; 111) solos
expansivos; 1V) ciclone; V) furacdo e VI) enchentes. Para Jones e Holtz (1974), o dano causado
pelos solos expansivos em edificacfes e pavimentos é maior que 0s danos causados por outros
desastres naturais incluindo terremotos e inundagdes. De acordo com NYS DHSES (2014)
estima-se que os EUA tenham um custo de aproximadamente US$ 300 milhdes/ano devido a
danos causados pela expanséo dos solos. Entretanto, para o Brasil ndo se tem dados registrados
gue permitam, em uma analise semelhante, contabilizar 0s custos - compondo um banco de
dados unificado nacionalmente, tampouco um tratamento estatistico desses dados, de modo a
gerar conhecimento acerca dos prejuizos, como 0s citados em outros paises, ou a posi¢do na

classificacdo de riscos geologicos.
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Nos solos colapsiveis além das alteragdes na propria estrutura do solo, os impactos oriundos do
processo de colapso manifestam-se, de forma mais clara, nas obras civis apoiadas sobre estas
camadas, especialmente em prédios, e secundariamente, tubulacdes, canais e pavimentos. Os
projetos de fundacGes, em solos potencialmente colapsiveis, devem adotar técnicas de
melhoramento, além de medidas preventivas quanto a possibilidade de vazamento de esgotos e
infiltracdo de aguas pluviais.

A maior parte dos impactos diretos que ocorrem como consequéncias de processos de colapso
de solos sdo perdas econémicas, visto ndo se ter registro, no Brasil e no exterior, de danos
provocados por colapso que tenham ocasionado perda de vidas. Os custos mais comuns,
relativos a recuperacdo das obras danificadas, em consequéncia da ocorréncia de colapso, sdo
os danos em alvenaria e dispositivos de fechamento, além dos reparos necessarios nas redes de

utilidade, especialmente agua e esgoto (LOLLO, 2008).

Pesquisas tém sido realizadas por Vargas et al. (1989), Ferreira e Teixeira (1989), Ferreira
(1995), Ferreira et al. (1998a), Ferreira et al. (1998Db), Justino da Silva (2001, 2005) e Burgos
e Campos (2002) tanto nas microrregides do semiarido nordestino, onde as precipitacdes
pluviométricas sao baixissimas na maioria dos meses do ano e elevadas nos demais, como
também em solos de areas litoraneas, onde as precipitacdes sdo, em geral, elevadas (BASTOS,
1994; JUSTINO DA SILVA, 2001; CAVALCANTE et al., 2006). Essas pesquisas embasam e
enriquecem o banco de dados de solos colapsiveis e expansivos possibilitando uma melhor
caracterizacdo das amostras de solos pelas mais variadas categorias, e sob quais 0s principais

aspectos sdo determinados o0s padrdes de comportamento dessas amostras.

Na identificacdo de solos colapsiveis e expansivos, alguns cuidados na fase de elaboracdo do
projeto podem diminuir a possibilidade de ocorréncia das deformacgdes associadas ao
umedecimento. Como esses solos estdo presentes em praticamente todo o0 mundo e tém gerado
grandes prejuizos, principalmente em regides onde a evapotranspiracdo anual excede a
precipitacdo, que sdo as zonas aridas, ha um crescente interesse em aplicar técnicas que
minimizem a diferenca entre a previsdo das medic¢Ges oriundas de ensaios de campo e 0S

resultados de modelos numéricos.

Um dos principais objetivos de uma caracterizacdo geotécnica do solo € classificar vérias
camadas de solo para interpretacdo do subsolo. A investigacdo do local gera séries de dados
estratigraficos, em intervalos continuos, que sdo agrupados e entdo classificados com base na

experiéncia e nas relacbes empiricas, respectivamente. A classificacdo do solo pode ser
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correlacionada com seu comportamento e tem sido utilizada por diversos estudos para prever

as propriedades de engenharia.

Nesse aspecto, as Redes Neurais Artificiais vém apresentando resultados promissores na
classificacdo de padrdes comportamentais de solos, possibilitando conjecturar que o
reconhecimento dessas caracteristicas intrinsecas pode ser obtido de forma competente, a partir
de varidveis geotécnicas que todo programa de sondagem traz, de baixo custo e de informacGes

disponiveis gratuitamente para todo o Brasil dos condicionantes pedogenéticos.

As RNA, em seu sistema de aprendizado supervisionado, abordam dois conjuntos de dados
previamente conhecidos, de varidveis de entrada e de saida correlatas para determinar a
estrutura e os parametros desse modelo, a partir dos quais pode ser feito o treinamento. De
acordo com Leite (2019) dentro dos seus beneficios estdo flexibilidade, adaptabilidade,
capacidade de generalizar e aprender um problema por meio dos estimulos externos e internos
e capacidade de produzir uma resposta para problemas lineares e n&o-lineares. Outras
caracteristicas importantes sdo: a capacidade de auto-organizagdo e de processamento temporal.

Segundo as pesquisas de Ikizler et al. (2010) e Merouane e Mamoune (2018) além de
oferecerem uma excelente capacidade de modelar problemas ndo lineares com maultiplas
variaveis, as RNA produziram previsfes com grau de correlacbes em seus resultados acima de
90% e sobretudo, apresentaram a vantagem de poder ser atualizadas imediatamente a medida
que novos resultados sdo acumulados, conforme os dados tornem-se disponiveis, com novos
modelos de treinamento, os resultados de previsdo e a correlacdo desses tendem a melhorar.
Esses fatores se combinam para tornar as RNA uma poderosa ferramenta de modelagem de

engenharia geotécnica.

A solucdo de problemas através de RNA tem grande relevancia para a academia e para a
industria, tendo em vista a possibilidade de extrair correlacGes dos dados de entrada e saida das
redes neurais sem subjetividade de especialista, possibilidade de trabalho com mudltiplas
variaveis - gerando fungdes e correlacionando a bom termo e capacidade de generalizar a
informacdo aprendida para novos casos, cujo resultado se desconhece previamente, € sua

principal funcdo, e um dos atrativos principais desta ferramenta.

Assim, a identificagdo e classificacdo da suscetibilidade de ocorréncia de solos colapsiveis e
expansivos utilizando RNA, constitui uma contribuicdo técnico-cientifica relevante para o

planejamento do uso e ocupagao do solo.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Classificar a suscetibilidade através do valor da probabilidade de ocorréncia de um solo ser
colapsivel ou expansivo no Brasil, baseadas em varidveis geotécnicas, climatoldgicas,

geoldgicas e pedoldgicas, utilizando RNA.

1.2.2 Objetivos Especificos

a) Contribuir com a ampliacdo de informacfes geotécnicas de solos colapsiveis e
expansivos, do Banco de Dados de Solos Especiais (BANDASE) desenvolvido pelo
Grupo de Pesquisa de Solos N&o Saturados da UFPE - GNsat;

b) Identificar através de analise multivariada de componentes principais e desempenho das
Redes Neurais Artificiais elaboradas a partir de parametros geotécnicos, climatologicos,
geoldgicos e pedoldgicos responsaveis pelo comportamento de colapso e expansdo dos
solos;

c¢) Definir um modelo de redes neurais de classificacdo, objetivo e suficientemente geral
que torne possivel aplicacdo de seus padrdes nos ambitos estaduais (PE), regionais (NE)
e nacionais (BR), levando em consideragdo o0s diferentes ambientes
geoldgico/pedoldgicos/geotécnicos e os dados normalmente obtidos na caracterizacéo
do solo;

d) Disponibilizar em programa e mapa em portal da internet, para a comunidade técnica, o
modelo matematico de Inteligéncia Artificial — Redes Neurais, como ferramenta de
auxilio no estudo geotécnico, bem como o mapa probabilistico de ocorréncia desses

fendmenos.

1.3 Hipotese

E possivel identificar e classificar o potencial de suscetibilidade de ocorréncia de solos
colapsiveis e expansivos, utilizando condicionantes climatoldgicos, geoldgicos, pedoldgicos e

geotécnicos por meio de Redes Neurais Artificiais.
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1.4  DelimitacOes da Tese

O desenvolvimento da presente pesquisa conta apenas com amostras de solos colapsiveis e
expansivos para a elaboracéo das Redes Neurais Artificiais, bem como para a compreensao das

ocorréncias desses fendmenos nos solos do Brasil.

Né&o foi obtido resultados quanto ao percentual de colapso, percentual de expansao livre ou a
pressdo de expanséo.

A classificacdo de suscetibilidade a ocorréncia de colapso ou expansdo nao esta relacionada ao

grau de colapso ou expansdo, e sim a probabilidade de ocorréncia desses fenémenos.

As redes classificatorias ndo foram treinadas com amostras de solos ndo colapsiveis ou ndo

expansivos.

N&o houve amostras de outros paises além do Brasil durante o desenvolvimento das redes, ou

na etapa de aplicacdo dos parametros.

15 Estrutura da Tese

Esta tese esta estruturada em cinco capitulos. O primeiro faz as consideracGes iniciais sobre o
tema, define o problema, apresenta a justificativa, os objetivos da pesquisa e o arranjo geral da
tese. O Capitulo 2 proporciona uma breve revisao bibliogréafica sobre os solos expansivos e
colapsiveis, inteligéncia artificial e sua aplicacdo em geotecnia. O Capitulo 3 descreve 0s
procedimentos utilizados na simulacdo numérica. Sdo apresentadas as caracteristicas do banco
de dados, bem como o trabalho estatistico utilizado, uma breve descri¢cdo sobre o programa
utilizado para desenvolver as redes neurais, Neural Designer; e as modelagens e iteracdes feitas
para prever e determinar a caracteristica de colapsividade e expansividade dos solos. E 0s
resultados obtidos utilizando as RNA sé&o apresentados no Capitulo 4. Por fim, as conclusdes e

as sugestdes para futuras pesquisas sao apresentadas no Capitulo 5.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Sdo abordados aqui os principais temas relacionados aos solos colapsiveis e expansivos como:
Conceituacao, classificacdo, mecanismos de colapso e expansdo, fatores internos e externos de
ocorréncia, identificacdo por métodos diretos e indiretos e cartografia desses solos, bem como
temas relacionados a Inteligéncia Artificial como: Conceituacdo de uma rede neural artificial,
evolucdo historica, processos de treinamento, selecdo e teste de desempenho do modelo, bem

como aplicacdes dessa tecnologia a engenharia civil, a geotecnia e a expansividade de solos.

2.1 Solos Colapsiveis e Expansivos

O solo € um dos materiais de construcdo mais utilizados pela humanidade, entretanto o
comportamento deste material varia de acordo com a origem, tipologia da construcéo, clima e
meio ambiente. Segundo Latifi et al. (2017) em algumas regides do mundo ocorre escassez de
solos adequados para obras de engenharia, seja como material de construcdo, seja como
material de fundacdo para estruturas; em virtude disso, frequentemente é necessario melhorar
as caracteristicas do solo existente ou aumentar a capacidade de reconhecimento de suas

caracteristicas a fim de contribuir para os projetos de Engenharia Geotécnica.

Solos geotecnicamente problematicos estdo sendo ocupados, ultimamente, com mais frequéncia
em areas urbanas, as suas principais caracteristicas sdo a baixa ou alta permeabilidade, baixa
resisténcia ao cisalhamento e alta compressibilidade. Além disso, solos especiais em geral,
podem apresentar uma variacdo espacial consideravel resultante do processo de formacéo,
fazendo com que ocorram mudancas de comportamento geomecanico em um mesmo depdsito
(HALLAL, 2003). O problema das obras situadas em solos colapsiveis e expansivos é
recorrente em obras que cruzam diversos terrenos (lineares) e/ou hidraulicas (pois carregam
agua, elemento deflagrador de suas variagcbes volumétricas), como canais de transposicao,
dutovias, caixas d’agua, ou obras que podem sofrer grandes prejuizos como estradas, aeroportos

e grandes conjuntos habitacionais, refinarias ou estaleiros.

Alguns solos ndo saturados, quando aumentam a quantidade de agua em seus vazios, ou quando
impostos a um carregamento e posteriormente umedecidos, apresentam uma variagdo
volumeétrica. Por isso, seu comportamento depende das variagbes de umidade sazonais.
Podendo apresentar caracteristicas de compressibilidade, de expansdo e de plasticidade em

decorréncia do aumento da umidade; e contracdo com ressecamento e reducdo de umidade.
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Com isso, as edificacBes de engenharia em solos colapsiveis e/ou expansivos podem manifestar
distorg¢des provocadas por estes solos que védo desde fissuras, que determinam a paralizacdo no
todo ou em parte do uso da construcdo, levando ao Estado Limite de Servigo — ELS; até mesmo
aruinadaobra, com indicios de comprometimento da durabilidade da estrutura, nao respeitando
as condicdes especificadas para o uso normal da construgdo, que por sua ocorréncia, repeticao
ou durac&o, atingem o Estado Limite Ultimo - ELU.

2.1.1 Solos Colapsiveis

Os solos colapsiveis sdo geralmente compostos de minerais estaveis em presencga de &gua como
caulinita e quartzo. Tal fenémeno é tradicionalmente explicado pela destruicdo parcial do
agente cimentante do solo, tendo como causas primarias a molhagem e a existéncia de uma
pressdo-limite. Todo solo suscetivel ao colapso possui uma estrutura aberta ou porosa
(DUDLEY, 1970; VARGAS 1973), potencialmente instavel e parcialmente saturado
(CLEMENCE & FINBARR, 1981), com baixa coesdo e granulometria bem distribuida.

O colapso estrutural do solo se caracteriza por ser rapido e capaz de provocar sérios danos em
construcdes, especialmente as de pequeno porte, em que as tensdes de trabalho nas fundacdes
variam entre 100 e 200 kPa, por essas terem suas fundacdes apoiadas nas camadas mais rasas
dos solos - onde se encontra a camada ativa. A situacdo de risco mais comum é aquela em que
as fundagbes sdo inundadas, seja por vazamento da rede de esgotos, seja pela percolagéo de
aguas de chuvas em casas desprovidas de passeios laterais, levando o solo a um grau de
saturacdo critico (superior a 60% até provavelmente 85%) e, em seguida, a uma drastica
diminuigéo de volume (TEIXEIRA, 2019).

Entretanto, Teixeira (2019) alerta para a existéncia das tensdes-limites, inferior e superior,
abaixo e acima das quais a inundagéo do solo ndo produz deslocamentos verticais por colapso.
Embora se tenha conhecimento de ocorréncia de colapso em aterros de barragens, a
compactacdo é, em principio, um procedimento eficaz na sua prevencao, posto que diminui 0
indice de vazios e elimina a causa de metaestabilidade do solo, antecipando-se a destruicdo dos

vinculos cimenticios dos grdos sélidos.
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2.1.1.1. Mecanismo de Colapso

O mecanismo de colapso difere completamente do processo classico de adensamento. Para
ocorrer o fendmeno de adensamento em solos, 0 acréscimo de pressdo neutra, por acdo de
sobrecarga nos intersticios do arcabouco solido do solo, é dissipado por acdo da drenagem. Ja

o fenémeno do colapso pode se manifestar por acdo simples ou combinada de dois mecanismos:
(1) Aumento do grau de saturacdo ao exceder o valor critico inferior e,
(2) Tensdes que excedem o valor limite (sobrecarga ou peso proprio).

O aumento do teor de agua de um solo pode dar origem, em condic¢des de tensdo total constante,
a deformacBes volumétricas compressivas conhecidas como deformagdes por colapso. O
mecanismo responsavel por estas deformacdes é a reducdo das forcgas capilares inter particulas
associadas ao acréscimo do grau de saturacdo (reducao da succdo matricial). As deformacGes
por colapso podem ocorrer em qualquer tipo de estrutura geotécnica (fundacdes, aterros,
escavacOes, barragens de aterro, tlneis) e provocar alteracdes significativas no campo de
tensdes e/ou deformagdes. Erroneamente, este fendmeno, descrito na literatura como hidro
compactacao de solos colapsiveis, é frequentemente atribuido a perda da coeséo por dissolugédo
das ligacGes (cimentacdo) entre particulas (WALTHAM, 1994).

A pressao isotrépica presente na agua intersticial, que é consequéncia das condi¢es fisico-
quimicas, responsavel pelo sistema agua-solo absorver ou perder agua, € denominada de
succdo. Ela pode ser dividida em duas parcelas: matricial e osmética (MARINHO, 1997).

A succdo matricial tem sido reconhecida como a mais importante fonte de succao a interferir
no comportamento mecanico de solos ndo saturados. Dessa forma, € necessario que se considere
a succdo como uma variavel independente, suficientemente capaz de governar a
permeabilidade, a variacdo de volume e a resisténcia ao cisalhamento dos solos (LODI E
LOLLO, 2008). Ja a sucgdo osmotica é frequentemente desprezada sob o argumento de que
suas variagdes sao pequenas e 0 impacto dessas variagcdes em problemas tipicos de engenharia
ndo é relevante. Mas, qualquer problema que envolva alteragdo da concentracao de sais no solo

deve ser examinado, considerando com atencdo as suc¢fes osmoticas.

A relagéo existente entre a umidade e a sucgéo nos solos, & denominada de curva caracteristica
de succgdo ou curva de retencdo de agua. Fredlund e Rahardjo (1993) explicam que, & medida

que decresce 0 grau de saturacdo do solo, a distribuicéo das fases sélida, liquida e de ar altera-



26

se em conjunto com o estado de tensdes no solo. Para cada solo existe uma relagéo entre a taxa
na qual ocorrem as variagdes nas tensdes com a area de contato agua-particula. Fredlund e Xing
(1994) ressaltam que existem dois pontos fundamentais da curva caracteristica solo/agua que
sdo relevantes: a) o valor de entrada de ar, succdo em que o solo comeca a dessaturar e o0 ar
comega a entrar nos maiores poros; e b) a succao residual, a partir da qual é necessario um
grande incremento na sucgdo para que seja possivel retirar dgua do solo. Geralmente, a
tendéncia € que o valor de entrada de ar aumente quanto maior o teor de finos, por possuir poros

menores.

De acordo com Reichardt (1985), o principal fator que influencia na curva de retencdo dos solos
¢ a textura, pois ela indica a area de contato entre a agua e as particulas solidas e, alem disso,
influencia na organizacao das particulas e na distribuicdo dos poros. As forcas iterativas entre
as particulas sélidas e o fluido percolante dependem, dentre outros fatores, da superficie
especifica do argilomineral presente no solo. Quanto maior a superficie especifica maior sera a

area que o solo disponibilizara para interagir com o fluido percolante.

2.1.1.2. Fatores de Ocorréncia

De acordo com Ferreira et al. (2008), os solos de comportamento colapsivel podem ser

encontrados em:

e solos ndo saturados;

e areas onde a evapotranspiracdo excede a precipitacao;

e solos de estrutura porosa;

¢ solos com particulas interligadas por argila, 6xido de ferro, aluminio ou carbonatos;
e solos de origem recente e de facil drenagem;

e regibes tropicais Umidas com lixiviagdo dos horizontes superficiais;

regides de alternancia de estagdes secas e chuvas intensas e concentradas.

Um solo estara propenso a ocorréncia de colapso desde que ele possua uma estrutura macro
porosa, com equilibrio metaestavel entre as particulas maiores. A estrutura deste solo, em
particular, € mantida pela presenca de algum vinculo capaz de proporcionar uma resisténcia

adicional temporéria.



27

Quanto ao tipo de material, ndo ha uma faixa granulométrica especifica que enquadre os solos
colapsiveis. Na maioria dos casos, os solos sdo caracterizados por estruturas fofas, com
granulometria variando de silte a areia fina, geralmente uma mistura de areia fina, silte e argila,
com predominancia do primeiro. Todavia, ha exemplos na literatura de solos reconhecidamente

colapsiveis predominantemente argilosos.

Os solos de comportamento colapsivel variam tanto em textura quanto em estrutura. As maiores
constatacbes sdo nos depdsitos eodlicos, aluviais, coluvionares, solos vulcanicos, solos
compactados no ramo seco e solos residuais, sendo a maior incidéncia nos depdsitos eolicos,
em especial os loess. Dentro deste universo, os solos colapsiveis tém sido encontrados em quase

todas as regides do mundo.

2.1.1.3. Identificagdo Geotécnica de Solos Colapsiveis

Os ensaios e critérios para identificacdo do colapso e das caracteristicas de um solo colapsivel
em laboratorio possibilitam estudar parametros especificos (como a composicdo quimica e 0
arranjo estrutural dos solos) e a suscetibilidade ao colapso, de modo a auxiliar na caracterizagdo
do colapso com ensaios que retratam condicdes ideais. Ja a aplicagdo dos ensaios e dos critérios
de campo, direta ou indiretamente, buscam a estimativa do potencial de colapso em escala real,
através da analise geral do comportamento do solo na umidade natural e quando submetido aos

efeitos da saturacao.

A depender do critério de identificacdo, os métodos podem ser classificados em dois grupos:
métodos diretos e métodos indiretos. Os métodos indiretos sdo aqueles que se utilizam os
indices fisicos e limites de consisténcia, ou parametros ligados a textura de simples obtencéo
em ensaios de laboratdrio e de campo, para identificar a potencialidade ao colapso estrutural,
sendo de informagéo orientativa. Os métodos diretos baseiam-se na medida do potencial de
colapso do solo. O Quadro 1 resume alguns critérios de identificacdo, de acordo com a

classificacdo de Ferreira (1995).
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Quadro 1 - Métodos indiretos e diretos de identificacdo de solos colapsiveis

BASE PARA -
METODOS | Subdivisio DEFINIGAO DO B IDTL 1O AL IGAS
CRITERIO
Microscopia eletronica de | Collins e McCown (1974), Wolle
Indicativos | varredura et al. (1978), Derbyshire e
Mellors (1988).
Pedologia Ferreira (1990), Ferreira (1993),
Orientativos | Ensaios expeditos Arman e Thornton (1972),
Jennings e Knight (1975).
Indices fisicos Denisov (1951), Priklonskij
(1952), Gibbs e Bara (1962 e
INDIRETO 1967), Feda (1966), Kassif e
Henkin (1967), Design of Smal
Dams (1960 e 1974)
Qualitativos
Ensaios de campo — cone | Codigo de Obras da URSS
(1977)
Ensaios SPT-T Décourt e Quaresma Filho (1944)
Avaliati Ensaios edométricos Reginatto e Ferrero (1973)
valiativos
duplos
Ensaios edométricos Bally et al. (1973), Jennings e
simples Knight (1975), Vargas (1978),
DIRETO Quantitativos Lutenegger e Saber (1988)
Ensaios de campo - Ferreira e Lacerda (1993)
Expansocolapsdmetro

Fonte: Adaptado por Mendonca Neto (2011) e Ferreira (2008).

Os métodos indiretos, baseados em ensaios de laboratorio, buscam relacionar o indice de vazios
na umidade, equivalente ao limite de liquidez, com o indice de vazios inicial do solo; ou
utilizam o indice de consisténcia. Outros relacionam caracteristicas granulométricas do solo,
diretamente ou associadas a outros indices fisicos. Praticamente todas as propostas desses
métodos sdo qualitativas, baseadas nos indices fisicos ou nos limites de Atterberg, tornando o

uso desses métodos restrito a solos particulares (FUTAI, 2000).

Ja para os métodos indiretos, baseados em ensaios de campo, uma caracteristica observada em
varias formac0es das regides sudeste e centro-oeste sdo o0s baixos valores de Nspt, entretanto
nenhum autor assume algum valor de Nspr como um critério de identificacdo geral, tornando
esse parametro restrito a algumas formagdes. Com isso, ndo existe um critério consolidado para
identificacdo de solos colapsiveis por metodos indiretos de ensaios de campo, a ndo ser as

peculiaridades ja reconhecidas em solos colapsiveis de cada regido.
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A avaliacdo da colapsibilidade de um solo pelos métodos diretos, por meio de ensaios
edométricos e do expansocolapsdémetro, tem a vantagem de levar em consideragdo as tensdes
atuantes e quantificar o potencial de colapso, sendo extensivel a qualquer formacdo e tipo de
solo. Tal caracterizacdo é possivel a partir da realizacdo de ensaios de adensamento para
observar o comportamento do solo, alem de ferramentas complementares de analise, como o
ensaio de sedimentacdo com e sem o uso de defloculante, o ensaio de desagregagao, a curva

caracteristica solo-agua e a distribuicao de poros.

2.1.2 Solos Expansivos

Os solos expansivos séo solos especiais, cujo comportamento ndo segue os padrdes da geotecnia
classica, como solos colapsiveis e por isso sdo problematicos para a Engenharia Geotécnica. E
importante evitad-los quando da construcdo de obras de engenharia, como estruturas de
fundacgdes e pavimentos, embora seja possivel, tratar, conviver e diferenciar os enfoques antes

e apos o projeto.

O fato de se conhecer o potencial expansivo do solo previamente ao projeto tem se mostrado
fundamental para evitar prejuizos financeiros, por isso tem-se estudado o comportamento
desses solos e a proposicdo das mais variadas técnicas para identifica-lo, além da estimativa de
seus parametros de caracterizacdo, segundo modelos estatisticos, como por exemplo, a variacdo
volumétrica, que pode chegar a valores superiores a 30%, quando se altera o teor de agua no
solo (Ql; VANAPALLLI, 2015). Os solos expansivos apresentam elevada superficie especifica,
caracteristica que condiz com a alta capacidade de trocas catidnicas (CTC) e com baixa
permeabilidade deste material, essa caracteristica € devida a natureza dos argilominerais
componentes dos solos expansivos (CHRISTOPHER; CHIMOBI, 2019). As mudancas de
volume em nivel microestrutural, ocorridas nos argilominerais, acarretam mudanca de volume
e reorganizacdo do esqueleto do solo em escala macroestrutural, produzindo o efeito da
expansdo (MONROQOY; ZDRAVKOVIC; RIDLEY, 2015).

Nos periodos de estiagem, se encontram geralmente com uma succdo elevada, a qual confere
uma alta resisténcia, dificultando possiveis trabalhos de escavac¢do. Porém, com o aumento da
umidade esses solos apresentam, muitas vezes, expressivos valores de expansédo
(CAVALCANTE et al., 2006).
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2.1.2.1 Mecanismo de Expansédo

A expansibilidade ¢é a variacdo volumétrica dos minerais argilosos devido a variagdo do teor
em agua. Os mecanismos de expansdo podem ser mecanicos ou fisico-quimicos. A combinacgéo
desses mecanismos interfere diretamente na mudanca de volume dos solos potencialmente
expansivos (FERREIRA, 1995).

A expansibilidade intracristalina resulta na adsorcdo de duas ou mais camadas moleculares de
agua nas superficies internas dos minerais argilosos. Devido a substituicdo isomorfica, as
particulas de argila consistem em cargas negativas superficiais (SCHMITZ, 2006;
SRIDHARAN E CHOUDHURY, 2008). Como resultado, existem forcas eletrostaticas entre a
superficie negativa da argila e cations trocaveis no meio fluido dos poros da argila cuja forca
depende da quimica do cation trocavel (SCHMITZ, 2006).

A expansibilidade intercristalina acontece quando é possivel a absor¢do de agua no interior dos
cristais, ou entre as camadas estruturais, ou seja, entre as superficies externas dos cristais dos
minerais argilosos, e dos vazios entre esses cristais (BARBOSA, 2013). Segundo Neves (1993),
a absorcao da &gua sobre as particulas dos minerais argilosos, afasta as unidades estruturais e
as proprias particulas, podendo chegar ao ponto de separar por completo as laminas de

argilominerais, como no caso das montmorilonitas.

A expansibilidade osmotica é admitida em um processo de duas fases: na primeira, as moléculas
de &gua penetram entre as camadas estruturais das argilas, tendendo a separa-las; na segunda
fase, as superficies das particulas estdo ja separadas por distancias superiores a quatro camadas
monomoleculares de dgua, sendo por isso a energia de adsorc¢do relativamente reduzida, o que
permite que a energia de repulsdo da dupla camada elétrica se sobreponha. Essa expansibilidade
é responsavel por variacdes volumétricas observadas que, a depender da condicdo, pode levar
a grande pressdo osmatica (OLPHEN, 1963).

A capacidade de troca cationica € a quantidade de cations necessaria para a manutencdo da
neutralidade na superficie da argila. Para manter tal neutralidade no meio fluido dos poros da
argila, existe uma afinidade natural para que os ions sejam atraidos para a superficie das
particulas de argila, diminuindo assim sua concentracdo com a distancia da superficie da argila.
Essa mudanca na concentracao produz a propriedade eletrostatica da superficie conhecida como
camada dupla difusa (YADAYV E TIWARI, 2017), Figura 1.
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Figura 1 —Representacdes Graficas das estruturas de argilas silicatadas do tipo 1:1 (caulinita) e do tipo 2:1, ndo

expansivas (ilita) e expansivas (vermiculita e montmorilonita)
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Fonte: LEPSCH (2011).

A dupla camada, consequentemente, causa uma separagdo entre 0s minerais e as particulas,
acompanhada pelo comportamento de dilatacdo para minerais argilosos expansiveis, como a
montmorilonita (SCHMITZ, 2006) e influencia significativamente todas as propriedades de
engenharia do solo argiloso, especialmente a condutividade hidraulica (BESQ et al., 2003;
SRIDHARAN E NAGARAJ, 2005; SCHMITZ, 2006) que reduz com o comportamento de
dilatag&o e o inverso quando a dupla camada diminui (SRIDHARAN E CHOUDHURY, 2008).
Em esséncia, isso fornece a estrutura o comportamento de contracdo ou de inchamento de solos
expansivos com reducdo ou aumento de umidade, respectivamente. Esse comportamento

também ¢é influenciado pela morfologia do mineral de argila expansivel.

2.1.2.2 Fatores de Ocorréncia

A expansdo de um solo pode ser provocada por diversos fatores, mas estad relacionada
principalmente & dois requisitos basicos, um intrinseco e outro extrinseco, sendo necessario

um ou outro para um solo exibir expansividade, ou ainda ambos.
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O requisito intrinseco esta relacionado com a composic¢do mineraldgica, textura e estrutura. Os
argilominerais sdo componentes chaves para um solo ser expansivo, entretanto nem todos os
minerais argilosos experimentam modificacdes volumétricas, com variacdo de umidade.
Argilas como a vermiculita, e em especial a montmorilonita, apresentam uma importante
instabilidade; enquanto argilominerais como a ilita e a clorita, podem ou ndo ser expansivos.
Os minerais de argila interestratificados, contendo camadas de minerais expansivos, também
podem apresentar expansdo em funcdo do mineral e do nimero de camadas presentes no
interestratificado (PAIVA, 2016).

Argilas expansivas podem controlar o comportamento de praticamente qualquer tipo de solo se
a porcentagem de argila é mais que 50%, do seu peso (PAIVA, 2016). Contudo ha outras
caracteristicas que influenciam na ocorréncia da expansdo como: A porosidade, perfil
estratigrafico, espessura da camada e presenca ou ndo de cimentacdo (CAMAPUM DE
CARVALHO et al., 2015; ESTABRAGH; PARSAEI; JAVADI, 2015).

A expansdao de um solo pode acontecer devido a alteracdes estruturais ou devido a sua
composi¢cdo mineraldgica. A primeira podendo ocorrer devido a um alivio de carga (energia
externa) ou pelo aumento de umidade (energia interna), tanto em solos ricos em minerais néo
expansivos como a caulinita ou em solos ricos em minerais expansivos como é o0 caso da
montmorilonita. Ja a expansdo mineraldgica ocorre, principalmente, pela composicdo quimica
e arranjo estrutural que caracteriza cada mineral de argila expansivo apds a entrada de agua
entre as camadas do mineral, influenciadas tanto pela variacdo de energia externa como interna
(CAMPOS et al., 2008).

O requisito extrinseco esta relacionado com a climatologia, a hidrogeologia, a vegetacdo e a
ocupacdo antropica que sao capazes de transferir a umidade de um ponto a outro do solo. Os
requisitos relacionados as mudancas sazonais estdo vinculadas as variac@es climaticas ao longo
do ano e sofrem influéncia antropica. Além disso, se, em um determinado periodo, a
precipitacdo exceder a evapotranspiracdo e a umidade do solo superar a capacidade de campo,
produz-se, por drenagem, a eliminagdo do excesso de agua infiltrada. Essa agua, dependendo
da estratigrafia da area, pode dar lugar a um nivel freatico ou alimentar um ja existente. Nessas

condigdes, as alteracdes sazonais de umidade séo pouco frequentes (FERREIRA et al., 2009).

Outros fatores séo responsaveis pelo potencial expansivo do solo, como: distribuicdo das
particulas de argila, porosidade, orientagdo mineraldgica, cimentacéao, espessura do solo, perfil

estratigrafico e outros; o Quadro 2 traz esses fatores segundo Santos (2017).
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Quadro 2 — Fatores de ocorréncias da variacdo volumétrica dos solos expansivos

FATOR DESCRIGCAO
Como as mudancas nas tensdes normais ou nas de
Condic0es das tensbes carregamento, podem conduzir a resultados
diferentes, em termos de percentagem de expansao.
. . Regido proxima da superficie do terreno em que 0s
8 Profundidade da zona ativa g1ao proxin perticie 4
c solos experimentam variacdes no teor de agua.
g Determinam a mineralogia secundéria do solo e
s Génese e posigdo topografica fornece ainda informagdes sobre os materiais
g originais de que derivam os solos.
= Teor em agua inicial e sua Influencia a densidade, a consisténcia e a
L variacdo resisténcia de um solo.
Determinam a presenca da dgua necessaria a
Variacg0es climaticas expansdo ou as condicdes de evaporacao que
induzem a retracéo.
A Quando a absorc¢do de agua € restrita as superficies
Expansao inter e o X S
. : T cristalinas e as camadas moleculares individuais,
Minerais intracristalina X
. respectivamente.
argilosos z — P
eXPANSivos Area da A superficie especifica é inversamente
superficie proporcional & dimenséo das particulas, mas
§ especifica depende também da respectiva forma.
s Argilas de estrutura orientada tendem a expandir
) - - - A ~
c Arranjo dos mais rapidamente e tém menor expansao
5 grdos secundaria do que agquelas com uma estrutura
S o
2 aleatdria.
o Outras p — p
L . . A conversao da anidrita em gesso, reacao da
variacoes Sulfato de célcio ; . . .
2 esmectita e oxidacdo na pirite e marcassite.
volumétricas -
Mecanismos
internos dos Absorcdo capilar, osmotica, hidratagdo de cétions
minerais permutaveis e forcas de Van der Waals.
argilosos

Fonte: Adaptado de Santos (2017).

2.1.2.3 Identificacdo Geotécnica de Solos Expansivos

A identificagdo dos solos expansivos é essencial para o0 sucesso de projetos de engenharia.
Segundo Ferreira (1999), a identificagdo visual desses solos ndo é facil e os indices
tradicionalmente utilizados para a caracterizacdo dos solos, como SPT, granulometria e indices

de consisténcia, ndo séo suficientes para determinar o grau de expansdo de um solo.

Ayala et al. (1986) e Carvalho e Andrade (2015) apontam algumas caracteristicas do solo

expansivo que podem auxiliar na identificagdo no campo:

e Auséncia, em geral, de arvores e arbustos caducifolios;



34

e Cores primarias do solo cinzentas, esverdeadas ou azuladas;

e Fendas poligonais amplas, profundas e, por vezes, de bordas irregulares, na superficie
do terreno, durante a estacao de seca;

e Facil moldagem do solo quando umedecido, ou seja, alta plasticidade;

e Alta pegajosidade, ou seja, alta aderéncia ao maquinario;

e TorrBes do solo e deformacBes produzidas no terreno molhado s@o muito persistentes
quando secos;

e Quando seco, o0 solo é resistente, sendo dificil rompé-lo com instrumentos manuais;

e Cortes efetuados no solo imido adquirem, ao secar, o aspecto das superficies de ruptura
produzidas em estado seco;

e Os taludes se apresentam bem desagregados com aberturas de juncGes prismaticas
(estrutura do tipo prismatica, com grau de desenvolvimento forte) na superficie, com
queda de pequenos blocos e torrdes de argila ao pé do talude;

e Os vertissolos podem apresentar um micro relevo caracteristico devido aos movimentos

verticais de solo ocasionados pelos ciclos de umedecimento e secagem das argilas.

A identificacdo da expansividade de um solo pode ser avaliada de duas formas: a primeira é
uma pesquisa no local, verificando vérios fatores como topografia, vegetacdo, sinais de
contracdo no solo, fissuras nas edificacfes e dados com os moradores da regido. A segunda
forma é interpretar os ensaios de laboratério dos métodos de identificacdo que pode ser na forma

de ensaios mineraldgicos, métodos diretos e indiretos.

Métodos diretos sdo aqueles que disponibilizam resultados quantitativos, fundamentados na
expansdo induzida do solo ou na tensdo necessaria para impedir que o solo se expanda. E
métodos indiretos sdo fundamentados na analise mineraldgica e propriedades dos materiais
argilosos. Como metodos diretos tem-se 0 ensaio de expansao “livre” e tensdo de expanséo,
ensaios edométricos duplos e simples. E como métodos indiretos tem-se a granulometria,
limites de Atterberg, difracdo de raio X, andlise térmica diferencial, analise térmica

gravimétrica, capacidade de troca de cations, entre outros, como pode ser visto no Quadro 3.
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Quadro 3 — Métodos de identificacdo dos solos expansivos

o
8| @ .
8| = BASE PAEQIET)EE'I'\(')'CAO DO | REFERENCIAS BIBILIOGRAFICAS
S| 8
2| 3
3
S : <
£ Fns_alo de expansao de Lambe Lambe (1960).
= | Indices Edométricos
I
n Ensaio de expanséo livre e presséo | Seed et al. (1960); Chen (1965)
E - de expansdo. Ensaio edométricos | Vijayverviya e Ghazzaly, (1973);
IﬁI:J S | simples e duplos. Rodriguez Ortiz (1975);
= g Cuellar (1978) Jimenez Salas (1980).
§ Ensaio edométricos com succao Escario (1967 e 1969);
O | controlada Aitchison et al. (1974);
Johnson (1978); Mc Keen, (1980).
Difracéo de raio-X. Microscopia | Carcedo et al. (1986).
& | Eletronica de Varredura. Analise
% termodiferencial.
(&)
'E Fisico-Quimicos. Capacidade de | Fink et al. (1971).
3 | troca de cations (CTC). Analise
~ | por sedimentac&o coloidal.
Granulometria Priklonskij (1952); Skempton (1953); Seed
Geomorfologia et al. (1962); Van Der Merwe (1964);
8 § Pedologia Chen (1965); USBR (1953); Holtz e Gibbs
~ | ‘& | ldentificacdo visual (1956); USBR — HOLTZ (1953); Cuellar
IEItJ % (1973); Vijayv_erviya e Ghazzaly (1973);
) S Rodriguez Ortiz (1975); Daksanamurthy e
Z Raman (1973); Ranganathan e Satyma
(1965); Williams & Donaldson (1980).
Geologia, Pedologia; Patrick e Snethen (1976); Carcedo et al.
» | Geomorfologia, Identificagéo (1986); Ferreira (1990 e 1993).
S | visual. Baseado no estado do solo;
S | (Umidade natural e Saturagio).
& | Baseado nas caracteristicas
S | organolépticas (Aspectos e
Estruturas)

Fonte: Modificado de Ferreira (1995) e Ferreira et al. (2008).

Pesquisas constantes sobre o comportamento expansivo do solo vem sendo desenvolvidas desde
a década de 1950. Alguns dos métodos existentes incluem o método do potencial aumento
vertical (PVR) (MCDOWELL, 1956), métodos de suc¢do (MC KEEN, 1992; LYTTON, 1994;
PTI, 1996), teste de Clod (MILLER et al., 1995) e método de teste de reducédo de contetdo de
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agua (BRIAUD et al., 2003). Cada um desses métodos tem vantagens e desvantagens, muitos
dos quais sdo discutidos por Briaud et al. (2003).

2.1.3 Cartografia Geotécnica de Solos Colapsiveis e Expansivos

Os documentos graficos, que deram inicio a cartografia geotécnica no mundo foram
apresentados inicialmente por Langen em 1913, a partir do qual as cartas foram surgindo com
maiores informacdes, anélises diferenciadas e detalhes em funcdo das escalas, nos quais se
classificavam os atributos do meio fisico para diferentes usos. No Brasil esses trabalhos tiveram
inicio nos anos de 1965-1966 pelo professor Haberlehner, na Universidade Federal do Rio de
Janeiro (UFRJ).

De acordo com Franco et al. (2010) a crescente expansao do uso da cartografia geotécnica e do
seu reconhecimento como ferramenta de contribuicdo aos diversos ramos da ciéncia, a exemplo
das areas de ciéncias da terra e das engenharias, tem levado ao seu emprego desde o
planejamento de obras até o diagndstico do meio fisico.

A cartografia geotécnica, ao disponibilizar informacdes referentes aos fendmenos associados a
superficie terrestre, constitui-se em importante instrumento de planejamento e implantacao de

obras civis, principalmente na fase de pré-projeto.

Segundo Gomes, Marques e Franco (2017) € a partir do desenvolvimento da cartografia digital
que a cartografia geotécnica ganha impulso como um dos instrumentos para planejamento e

gestdo, constituindo uma representacao grafica das limitacdes e potencialidades do meio fisico.

Os termos cartas e mapas, sdo usados muitas vezes, como sinénimos, o que deve ser encarado
com certo cuidado. Por causa de suas préprias caracteristicas, a terminologia de mapa ou carta
é utilizada diferentemente, de acordo com o pais e o0 idioma correspondente. No caso do Brasil,
a Associacao Brasileira de Normas Técnicas (ABNT — NBR 13.133/94) confere as seguintes

definigoes:

e Mapa: representacdo grafica, em geral numa superficie plana e numa determinada escala,
com a representacdo de acidentes fisicos e culturais da superficie da Terra, ou de um planeta
ou satélite.

e Carta: representacdo dos aspectos naturais e artificiais da Terra, destinada a fins praticos da

atividade humana, permitindo a avaliacdo precisa de distancias, direcGes e a localizacdo
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plana, geralmente em média ou grande escala, de uma superficie da Terra, subdividida em

folhas, de forma sistemética, obedecendo a um plano nacional ou internacional.

De acordo com o trabalho de Zuquette e Nakazawa (1998) os produtos geotécnicos (com

denominacdes diversas), podem sem agrupados nas seguintes categorias:

e Carta geotécnica: Propriamente dita, quando expdem limitacbes e potencialidades dos
terrenos e definem diretrizes de ocupagéo para um ou varios tipos de uso do solo;

e Carta de risco: Quando prepondera a avaliacdo de dano potencial a ocupacdo ante uma ou
varias caracteristicas ou fendbmenos naturais ou induzidos pela ocupacao;

e Carta de suscetibilidade: Quando apresentam gradacbes de probabilidade de
desencadeamento de um ou mais fendmenos naturais ou induzidos pela ocupacao;

e Carta de atributo (s) ou de parametro (s): Quando se limita a apresentar a distribuicdo

especial de caracteristica (s) — geotécnicas, geoldgicas etc. — do terreno.

A investigacdo direta ou de documentacdo cartogréfica e bibliogréafica existente auxilia no
reconhecimento da distribuicdo espacial dos materiais inconsolidados. Pois 0 mapeamento
desses materiais permite, dentre outros, a observacdo e a realizacédo de correlagdes com as forcas
de percolacdo, com as condic6es de fluxo superficial e subsuperficial, com a profundidade do
nivel freatico e com a espessura dos horizontes nfo saturados (zona ativa) (ROMAO et al.,
2015).

Avyala et al. (1986) elaboraram um mapa de previsao de risco a expansividade de argilas na
Espanha, na escala de 1:1.000.000, classificando a suscetibilidade em quatro categorias: muito
baixa, baixa a moderada, moderada a alta e de alta a muito alta suscetibilidade, considerando
caracteristicas litoldgicas, climatoldgicas e geotécnicas. Pereira e Pejon (1999) elaboraram uma
carta de predisposicao a ocorréncia de problemas expansivos, para solos localizados a noroeste
da Regido Metropolitana de Curitiba/PR, utilizando tensbes de expanséo e expansao livre.
Oliveira (2002) elaborou uma carta de zoneamento se risco de solos colapsiveis na area urbana
de llha Solteira/SP com base em informagdes de obras de infraestrutura urbana de rede de agua

e esgoto.

Mais recentemente, Aquino e Ferreira (2022) elaboraram cartas interpretativas de
suscetibilidade a ocorréncia de solos colapsiveis e expansivos de Teresina/Pl, por meio de
levantamentos climatoldgicos, geoldgicos e pedoldgicos; Tavares et al. (2022) elaboraram
cartas de suscetibilidade a colapso e expansdo dos solos do estado do Ceara, a partir das

caracteristicas das classes pedologicas, classificando-as em alta, media ou baixa suscetibilidade
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e Santos et al. (2022) apresentaram mapas derivados da pedologia, a partir do “Mapa
Exploratério — Reconhecimento dos Solos do Estado de Sergipe, 1973 para classificar os solos

de Sergipe quanto a suscetibilidade (alta, média e baixa) a ocorréncia de colapso e expansao.

Para o estado de Pernambuco, em especial, foram criados mapas, através de levantamentos
climatologicos, pedologicos e geoldgicos. Tais mapas sdo denominados ‘“Mapas
Fundamentais”, sendo esses, segundo Zuquette e Nakazawa, (1998), documentos graficos que

registram as informac@es sobre os diferentes componentes do meio fisico.

Silva e Ferreira (2003) elaboram cartas de suscetibilidade ao colapso e a expansdo, devido a
inundacdo em solos, do municipio de Petrolina/PE e Amorim (2004), a partir dos Mapas
Fundamentais - climatologicos, pedoldgicos e geoldgicos, elaborou as “Cartas Derivadas” de
colapso e expansdo de Pernambuco. Posteriormente, para a elaboragdo das “Cartas
Interpretativas”, ¢ diante da inviabilidade de realizagdo de baterias de ensaios por todo o
territério de Pernambuco, optou-se pelo Método Orientativo (baseado em opinido experta) a
partir dos Mapas Fundamentais disponiveis de clima, geologia e pedologia e de atributos;
resultando nas Cartas Interpretativas de suscetibilidade ao colapso e a expansdo, em trés
diferentes niveis (alto, médio e baixo), observadas na Figura 2.
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Figura 2 — Suscetibilidade de ocorréncia de solos colapsiveis (a) e expansivos (b) no Estado de Pernambuco

(carta interpretativa)
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Fonte: Amorim (2004).

As escalas de trabalho que tém sido utilizadas nas diferentes cartas elaboradas (derivadas e
interpretativas) respeitaram aquelas disponiveis nos respectivos mapeamentos (fundamentais).
O mapa climatoldgico de VAREJAO-SILVA (2003), por exemplo, foi disponibilizado na

escala 1:600.000; os mapas pedoldgicos e geoldgicos, oriundos de trabalhos recentes da
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EMBRAPA (2001) e CPRM (2001), estdo nas escalas de 1:100.000 e 1:500.000,
respectivamente. A escala adotada para a carta interpretativa foi, consequentemente, de
1:600.000.

O Sistema de Informagbes Geogréficas dos Solos Expansivos e Colapsiveis do Estado de
Pernambuco (SIGSEC-PE) indicou uma suscetibilidade de ocorréncia alta em 12,5% da area
do Estado, média em 38,7% e baixa em 45,2% (AMORIM, 2004).

A andlise do comportamento destes solos, a priori, condicionados tanto aos aspectos
geoldgicos, pedoldgicos e climatoldgicos, como ao estado tensional em que se encontram e ao
que serdo submetidos, visa orientar o uso e ocupacdo do solo e formular diretrizes para
planejamento urbano e construcéo civil, e permitir uma rapida visualizacao e interpretacdo dos
dados, facilitando a analise (AMORIM, 2004). Entretanto, as Cartas Interpretativas ou
quaisquer outros métodos de identificacdo do comportamento dos solos ndo substituem as
investigacOes detalhadas dos locais, com ensaios em campo e analise de amostras em
laboratdrio, na fase de exploracéo de projetos. Seu objetivo é auxiliar no planejamento do uso
e ocupacédo do solo, podendo ser utilizados nas diferentes fases do projeto e implantacdo de
obras de engenharia civil, nos processos de planejamento territorial, urbano e ambiental, assim

como no desenvolvimento e na conservacdo do meio ambiente.

2.1.4 Ocorréncia de Solos Colapsiveis e Expansivos no Mundo e no Brasil

Na natureza, solos ndo saturados sdo encontrados em diversas condicdes, assim, considerando
a ampla variedade de tais ocorréncias no mundo, nas ultimas décadas, tem-se constatado
grandes esfor¢os no sentido de se compreender o comportamento desses solos com o intuito de

melhorar e aperfeigcoar projetos e construcdes nessas areas.

Os solos expansivos sdo encontrados principalmente em regides aridas e semiaridas de clima
tropical e temperado, onde a evapotranspiracdo excede a precipitacdo, tais como: os da regido
do Mediterraneo (Espanha, Italia, Turquia, Israel, Marrocos, Tunisia etc.), da Africa do Sul, da
regido sul da América do Norte, do Norte do México e do Norte da América do Sul (Colémbia,
Equador, Peru, Brasil). Estes solos podem também ser predominantes em paises onde existiu
deposicdo generalizada de cinzas vulcanicas. Em ambientes vulcénicos tropicais, a cinza
vulcanica, rica em aluminio, é depositada geralmente em areas amplas, em algumas situagdes

encontram-se concentradas em depressdes ou areas baixas, que sdo geralmente inundadas ou
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saturadas com &gua (MORALES & MORALES, 2004). Entretanto, ha registros de ocorréncias
desses solos em todo 0 mundo (em mais de 60 paises, como pode ser visto na Figura 3), exceto
nas regides articas (STEINBERG, 2000).

Grande parte da literatura existente, associada a estudos sobre solos expansivos, sao de fontes
oriundas dos Estados Unidos ou da Africa do Sul, onde esse tipo de solo é identificado em
regides de clima seco e desértico e a ocorréncia de solos expansivos, em regides de clima
tropical umido, tem sido erroneamente desconsiderada ou ignorada, frequentemente com

resultados desastrosos.

Os solos colapsiveis podem ocorrer em vérias situacdes genéticas: depdsitos eolicos,
aluvionares, coluvionares, solos residuais, materiais de escoamento e até de aterros
compactados. A formacdo destes depositos depende das variagdes climéticas e do ambiente

geoldgico.

A presenca de solos colapsiveis é mais frequente em regides de clima quente, todavia, sabe-se
da existéncia destes solos em varias partes do mundo e com climas diversos, Figura 3. Portanto,
pode se afirmar que os climas quentes e aridos, embora predominantes, ndo representam

condicGes essenciais para o desenvolvimento de solos colapsiveis.

Figura 3 - Indicacao dos solos colapsiveis e expansivos estudados pelo mundo
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Benatti (2010) esclarece que os solos tropicais apresentam peculiaridades diferentes dos solos
de clima temperado. As condi¢fes climaticas das regides tropicais levam a formacéao de solos
lateriticos, dando origem a um horizonte superficial poroso, permanecendo 0s minerais mais
estaveis — quartzo, magnetita, ilmenita e caulinita onde é comum a agregacdo das particulas
finas pela acdo dos Oxidos e hidroxidos de ferro e aluminio com caracteristicas e

comportamentos mecénicos e hidraulicos ndo condizentes com sua textura.

No Brasil, sdo identificados solos expansivos em todos os estados da regido Nordeste
(Maranhdo, Bahia, Piaui, Cear4, Rio Grande do Norte, Paraiba, Pernambuco (incluindo o
arquipélago de Fernando de Noronha), Alagoas e Sergipe), bem como nos da regido Sul
(Parand, Santa Catarina e Rio Grande do Sul), no Centro-Oeste (Mato Grosso e Goias), no
Sudeste (Sdo Paulo e Rio de Janeiro) e no Norte (Amazonas, Tocantins e Acre) do pais
(BANDASE, 2022), Figura 4.

A maior quantidade de registros de solos colapsiveis no Brasil esta localizada, principalmente,
nas regides do Centro-sul (Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Goias, Santa Catarina e Rio
Grande do Sul), Nordeste (Maranhdo, Bahia, Piaui, Ceara, Rio Grande do Norte, Paraiba,
Pernambuco, Alagoas e Sergipe) e grande parte do Sudeste (Sao Paulo, Rio de Janeiro e Minas
Gerais), onde existe 0 maior nimero de estudos cientificos como o de Mendonga, (1990),
Ferreira et al. (1991), Andrade (2005) e Futai e Suzuki (2010); proveniente das primeiras
investigagBes geotécnicas relacionadas ao comportamento desses solos, que remontam,
principalmente, a década de 60, quando durante a construcdo das grandes barragens na regido
Centro-Sul, foram identificados solos porosos e sujeitos a recalques repentinos, durante a fase
de enchimento dos reservatorios. Entretanto também sdo registradas ocorréncias no Norte do
pais (Roraima, Ronddnia e Tocantins) (BANDASE, 2022), Figura 4.

Como pode ser observado na Figura 4, as ocorréncias de solos colapsiveis e expansivos mais
conhecidas séo a Formacgao Alianca e solos aluviais nas bordas do Rio S&o Francisco no estado
de Pernambuco, as integrantes das Bacias Sedimentares do Recdncavo Baiano, do Parana e do
Rio Grande do Sul. Assim, identificar previamente esses solos € de grande importancia,

principalmente porque atinge regides economicamente ativas.



Figura 4 - Registros de Solos Colapsiveis e Expansivos no Brasil
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A Amazonia apresenta unidades geotécnicas de solo, cujo comportamento, por vezes, difere

dos solos descritos nas bibliografias usuais de geotecnia classica. A maioria dessas unidades

geotécnicas, especialmente no estado do Acre, é formada por solos oriundos de rochas

sedimentares, parcialmente saturados, com presenca de argilominerais expansivos, um

comportamento ainda pouco estudado, ne regido Norte, devido a sua posicdo e dimensdes

geograficas (BORGES, 2019).

Mediante tais caracteristicas de fatores condicionantes e variabilidade dos aspectos geolégico,

pedoldgico e climatoldgico dos solos brasileiros, ratifica-se a necessidade de empenho em

pesquisas que facilitem a identificagdo de solos expansivos e colapsiveis.
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2.2 Inteligéncia Artificial

O conceito de Inteligéncia Artificial remonta a década de 1950 e foi nomeado na conferéncia
DartMouth, o termo se refere a capacidade de "raciocinio™ dos dispositivos que reflete a funcédo
do cérebro humano, a capacidade de aprender e de se adaptar a um ambiente desconhecido ou
a uma situacdo nova (BAUCHSPIESS, 2002). Assim, duas abordagens tedricas regem a IA: a

cognitiva/simbolista/simbdlica e a conexionista.

A 1A simbdlica € referente ao modo do ser humano racionar. Nela, € preciso inserir no sistema,
de forma manual, os dados especificos do problema para que ele possa raciocinar e tomar as
decisbes, como, por exemplo, os sistemas especialistas. Enquanto a IA conexionista, tem o
objetivo tentar imitar a forma que o sistema nervoso processa informacdes. Nesse tipo de
programa € possivel deduzir os padrdes de maneira automatica a partir de dados existentes, o
que deixa a 1A simbdlica um pouco obsoleta (GRANATYR, 2017).

A rede neural faz parte da IA conexionista e nela existem as Redes Neurais Artificiais, que
permitem realizar tarefas relativas a “percepg¢do”. Junto com plataformas de hardware de
computacdo com multicore atuais, é possivel interconectar muitas camadas neurais para
fornecer uma habilidade maior em se concentrar nos aspectos essenciais, ignorando
caracteristicas menos importantes ou acidentais (PEREZ, 2017). As RNA sdo, portanto,

adaptativas, generalizando a experiéncia e resolvendo situaces que possuem variacao.

Para construir programas utilizando a IA simbolica é necessario alimentar o sistema com 0s
dados especificos do problema, ja para a IA conexionista o programa consegue inferir os
padrdes automaticamente por meio dos dados existentes. Estes sdo os mais utilizados em
resolucdo de problemas de engenharia, por sua capacidade de estabelecer padrdes que
correlacionem os dados de saida e entrada, através de exemplos, mesmo sem um conhecimento
prévio das relacdes entre os dados, em contraste com os modelos tradicionais desenvolvidos a
partir da natureza das relacGes fisicas entre os dados de entrada e saida. Dentre as diversas
técnicas de aprendizado de maquina existentes, duas das mais aplicadas na resolucdo de
problemas nédo-lineares em engenharia s&0 RNA e Algoritmos Genéticos (FATEHNIA;
AMIRINIA, 2018).
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2.3 Redes Neurais Artificiais

A homogeneidade e isotropia sdo duas propriedades levadas em considera¢do para a maioria
dos materiais, como acgo e concreto num projeto de Engenharia Civil. Por outro lado, para solos
tem sido provado que, devido a complexidade da formacdo geoldgica, que causa processos
fisicos imprecisos, as propriedades de engenharia geotécnica mostram comportamento variado
e incerto (JAKSA, 1995). Portanto, o desenvolvimento de modelos analiticos ou empiricos em
algumas situacdes simplificadas é viavel; no entanto, modelos mais praticos que os analiticos
sdo de interesse comum (SHAHIN et al., 2001; PARK 2011; SHAHRI, 2016).

Em situacdo de complexidade de fendmenos a serem analisados por modelos lineares, os quais
ndo apresentem desempenho satisfatorio, deve-se considerar o desenvolvimento de um modelo
ndo linear. Nelles (2001) atenta para o fato de que ao mudar de um modelo linear para outro
ndo linear pode ocorrer que este ndo seja suficientemente flexivel, apresentando um rendimento
pior, frente ao linear. Para evitar esse efeito indesejavel pode-se utilizar um modelo néo linear
gue contenha um modelo linear como caso especial. Como exemplos desses modelos tém os do
tipo polindmios (que simplificam um modelo linear pelo grau) ou modelos do tipo neural ou

fuzzy (que simplificam para 0 modelo linear quando o nimero de camadas).

A teoria das redes neurais apresenta-se como método de aproximacdo de sistemas complexos,
em que uma grande quantidade de dados deve ser modelada e analisada em um contexto
multivariado, envolvendo simultaneamente, aspectos estatisticos e computacionais, dindmicos
e de otimizacdo, particularmente Uteis quando esses sistemas sao dificeis de modelar usando

métodos estatisticos convencionais (CABRAL, 2017).

Assim as RNA sdo modelos computacionais de inteligéncia artificial, aprendizado de maquina,
baseados no cérebro humano e na sua capacidade de previsdo de resultados, a partir do
reconhecimento de padrdes proveniente da experiéncia por exemplos previamente estudados
(RIPLEY, 1996). Associado ao poder computacional de grande quantidade de dados, o seu
desenvolvimento matematico é baseado na idealizacdo da forma, como os neurénios humanos
funcionam e na capacidade de percepcdo e aprendizagem de fendmenos complexos, nédo
lineares e multivariados (BISHOP, 1995; HAYKIN, 2008; SCHMIDHUBER, 2015; DANTAS
NETO et al., 2017).

Caso o leitor s&o esteja habituado a tematica de Redes Neurais Artificiais, podera encontrar no
Apéndice A uma breve revisdo sobre o tema. Caso contrario, a seguir sdo apresentadas

aplicacdes na rea da engenharia civil, geotecnia e colapsividade e expansividade dos solos.
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2.3.1 Areas de Aplicacio da Redes Neurais Artificiais em Engenharia Civil

As RNA podem ser empregadas em diversos problemas relacionados as engenharias.
Atualmente, o campo de aplicacdo € muito amplo, abrangendo tépicos como otimizacao de
processos, simulacdo de processos construtivos, previsao de ameaca sismica, classificacao de
sinais provenientes de testes ndo destrutivos, estimativa de custos de construgao, engenharia de
transporte, andlise estrutural, tratamento de aguas, recuperacdo de aquiferos, previsdo de

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

Os trabalhos sobre redes neurais em Engenharia Civil tiveram sua aplicagéo intensificada a
partir do final da década de 80, até os anos 2000; a maior parte desses trabalhos esteve
compreendida na area da engenharia estrutural em pesquisas de: Previsdo de cargas e definicdo
de secdes de vigas de concreto, selecdo dos elementos estruturais de edificacdes, problemas de
mecanica de fraturas, avaliagdo de danos em elementos estruturais, previsdo do comportamento
de conexdes estruturais, previsdo da resisténcia de elementos estruturais, determinacdo da
relacdo carga-deslocamento em elementos estruturais, otimizacdo dos processos de execucao
de projetos estruturais, identificacdo de sistemas dindmicos estruturais, criacdo eficiente e
automatica de malhas de elementos finitos para analise estrutural, previsdo das propriedades
mecanicas e térmicas de materiais compostos, modelagem constitutiva de concreto e materiais
compostos em geral; avancando posteriormente com a estimativa de resisténcia a compressao
do concreto (CAVALCANTI & SILVA, 2012) e o dimensionamento de pilares de concreto
(NOGUEIRA SILVA et al., 2016).

Estudos de estimativas de custos usando redes neurais também obtiveram resultados
satisfatorios, como por exemplo: andlises de custo de construcdo de rodovias por Sodikov
(2005), em que o percentual de erro encontrado foi de 25%, j& no estudo de Gardner, Gransberg
e Rueda (2016), o erro médio percentual absoluto foi igual a 23%; e na analise de Barros, Marcy
e Carvalho (2018), o percentual do erro em rodovias brasileiras foi de 1%. Outro exemplo é o
estudo de Juszczyk, Lesniak e Zima (2018), no qual foi avaliado os custos estimados de
construgéo de quadras de esporte na Pol6nia, em que 0s autores obtiveram resultado satisfatorio,
com erro medio percentual absoluto igual a 9,97%. Barros (2019) discutiu a estimativa dos
custos de projetos de construgcdo de rodovias com maior precisdo na fase do desenvolvimento
do projeto, apresentando o menor erro dos conjuntos de testes igual a 9%. Tais estudos
contribuem e apoiam as decisdes de viabilidade econdmica de construcao de rodovias, uma vez

que os parametros analisados séo facilmente quantificaveis na etapa de anteprojeto.
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2.3.2 Redes Neurais Artificiais Aplicadas a Geotecnia

Em Engenharia Geotécnica as aplicagdes mais comuns estdo relacionadas com a caracterizacdo
e classificacdo de solos, fundacdes, recalques, escavacoes, estabilidade de taludes, reforco de

solos, 4gua subterranea, dindmica de solos e mineracao.

Uma perspectiva particular a quase todos os estudos da Engenharia Geotécnica é a atribuicdo
para resolver problemas complexos, quando o solo esta sujeito as mais variadas condicGes de
carregamento, as quais geram tensdes, deformacdes (elasticas e plasticas), amolecimento,
endurecimento e podem inclusive levar a estrutura ao colapso (por exemplo MAYORAZ et al.,
1966; ZHOU E WU, 1994; BASHEER et al., 1996; FERNANDEZ-STEEGER et al., 2002;
GOH, 2002; BAZIAR E GHORBANI, 2005; KIM E KIM, 2006; HANNA et al., 2007;
SHAHIN et al., 2008; SAYADI et al., 2013); bem como estimar as propriedades geotécnicas
do solo (por exemplo, GRIBB E GRIBB, 1994; CAL, 1995; YANG E ROSENBAUM, 2002;
LEE et al., 2003; CELIK E TAN, 2005; ERZIN, 2007; SINHA E WANG, 2008); além da
estimativa da sensibilidade das argilas (por exemplo, ROSENQUIST, 1953; TORRANCE,
1983; RANKKA et al., 2004; SOLHEIM et al., 2005; NADIM et al., 2008; SHAHRI, 2016;
LUNDSTROM et al., 2009).

Diversos trabalhos na &rea de Mecanica das Rochas foram desenvolvidos, utilizando as redes
neurais como ferramenta importante e valiosa para a elaboracdo de modelos de previsdo. Na
maioria, contemplam a previsdo de propriedades da rocha intacta, como: resisténcia a
compressdo uniaxial, que podem ser encontrados nos trabalhos de Meulenkamp e Grima (1999),
Moshrefii et al. (2018); mddulo de elasticidade, podendo ser encontrados nas pesquisas de
Sonmez et al. (2016), Yilmaz e Yusek (2008) e Dehghan et al. (2010); e por fim, resisténcia a
tracdo segundo Singh et al. (2001). No que se refere ao desenvolvimento de modelos de
previsdo das descontinuidades rochosas utilizando perceptron multicamadas (MLP), vale citar
os trabalhos de Dantas Neto et al. (2016, 2017) e Leite (2019).

Na area de pavimentacdo, Zeghal e Khogali (2005) previram com sucesso o Modulo de
Resiliéncia para materiais granulares, utilizando RNA, tendo como dados de entrada: A
densidade, o estado de tensdes e a umidade do material. E para Ribeiro et al. (2018) a existéncia
de mapeamentos preditivos ou de reconhecimento com propriedades de interesse pbde
maximizar a qualidade dos anteprojetos rodoviarios, pois a caréncia desses mapeamentos

dificulta o conhecimento prévio dos materiais, resultando em maior consumo de recursos
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naturais, maior tempo de execucdo e consequentemente elevacdo dos custos financeiro e

ambiental dos projetos.

Estudos dos Movimentos de Massa Gravitacionais com RNA buscaram avaliar a suscetibilidade
de é&reas sujeitas a tais movimentos, analise de eventos perigosos, reconhecimento dos
movimentos a partir de imagens, para previsdo e monitoramento, dentre outros objetivos, como
no trabalho de Melo & Pedrollo (2015), que utilizaram as RNA para estimar os parametros de
ajuste da curva caracteristica solo-dgua. Neste trabalho os autores mostram que é possivel
treinar uma RNA, desde que se tenha uma base de dados abrangente. Outros trabalhos utilizam
as RNA a partir parametros geoldgico e geotécnicos e fatores ambientais para determinar areas
instaveis em taludes (LIAN et al., 2015; GORDAN et al., 2016; CHAKRABORTY &
GOSWAMI, 2017 e MOAYEDI et al., 2019). Pereira et al. (2022) aplicaram RNA e
geoprocessamento, para avaliagdo e zoneamento da suscetibilidade de deslizamentos
superficiais em Recife/PE.

Tanto no cenario brasileiro quanto no internacional, a analise de alguns exemplos em que as
RNA apresentam resultados mais satisfatérios, quando comparados com os métodos classicos,
corroboram a premissa que € possivel a utilizacdo das RNA para resolucdo, de forma eficiente,
dos problemas que envolvem a engenharia geotécnica, a exemplo da determinacdo da
capacidade de carga de estacas de concreto armado e do tipo hélice continua. Avaliados os
valores dos coeficientes de determinagéo, histogramas de erros e valores extremos dos erros
(méximos positivos e negativos), sob todos os aspectos observados, é possivel afirmar que os
modelos obtidos se apresentam como potenciais ferramentas alternativas para a determinacéo
da capacidade de carga de ponta, por atrito lateral e total (DELAZZERI et al., 2017,
DELAZZERI, 2018).

Para avaliar a resisténcia dos solos, Ribeiro et al. (2018) apresentou um modelo de RNA,
baseado em caracteristicas biofisicas presentes em bases cartograficas para previsdo e
mapeamento de valores de CBR-N e CBR-I para a Regido Metropolitana de Fortaleza (RMF),
alcangando uma preciséo dos modelos em torno de 0,98. No trabalho de Alan et al. (2020), foi
feita uma tentativa de desenvolver relagdes entre 0 CBR e varias propriedades do indice do
solo, para solos aluviais em Bengala Ocidental, india, de modo a prever valores de CBR em
solos saturados e ndo saturados por RNA e Método de Krigagem. Os resultados revelam que os
métodos podem ser usados com sucesso, possibilitando uma ideia preliminar sobre as

propriedades de resisténcia de sub-base do solo. O trabalho de Al-Busultan et al. (2020),
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utilizando as RNA, traz uma correlacdo entre 0 CBR da sub-base e os indices do solo de
Karbala, Iraque. Os resultados indicaram que o indice de sais soltveis foi o fator mais influente

entre os parametros do solo, enquanto o indice de Plasticidade foi o fator com menor influéncia.

Na pesquisa de Totola (2020) a curva de retencdo de dgua no solo (CRAS), que apresenta papel
crucial no desenvolvimento da teoria e na aplicagédo da Mecénica dos Solos ndo saturados, foi
estimada por RNA e avaliada para solos brasileiros, no intervalo de succéo de 0 e 1500 kPa. O
desempenho das Redes se mostrou promissor podendo ser uma ferramenta eficiente na
estimativa indireta da curva de retencdo de secagem para solos tropicais e subtropicais do
Brasil. Dentre os diversos cendrios analisados, o valor minimo do RMSE foi de 0,035 para a
abordagem pontual e de 0,029 para a abordagem pseudocontinua. Os resultados sdo similares
aos apresentados na literatura, para a utilizacdo de RNA para solos temperados. O trabalho de
Tamiru et al. (2022) validou a precisao de zonas de potencial de agua subterranea, usando o
modelo RNA, considerado uma ferramenta eficaz, com uma porcentagem de precisdo medida
a partir da curva ROC e AUC, que concordam em 96% das estimativas.

Na costa brasileira, foi avaliado por Oliveira Filho et al. (2020), o potencial das RNA para
prever o indice de Compressdo (Cc) de solos moles, a partir de testes de consolidagio padrio
(eddmetro) e dos indices de propriedades dos solos correspondentes. O melhor desempenho das
correlacdes propostas sobre aquelas da literatura evidencia a influéncia da previsdo como
alternativa durante a investigacao preliminar da adequacao de um local de fundacdo durante as
etapas de planejamento. Os valores da Taxa de Compressdao (Cr) mostraram-se menos
favoraveis que as estimativas de Cc. para o conjunto de todas as amostras, embora exista forte
correlacdo entre Cc e CR (OLIVEIRA FILHO, 2019).

A aplicacdo de RNA a analise do desempenho de fundacdes surge da necessidade de olhar além
das equacdes empiricas, para capturar as complexas iteracdes solo-fundagédo e o comportamento
néo linear do subsolo, Mola-Abasi et al. (2020) previram o assentamento de fundacdes rasas
em solos sem coesdo, usando modelagem polinomial de leituras continuas, medidas a partir do
teste de penetracdo de cone (CPT). A andlise de sensibilidade identificou que a resisténcia da
ponta do cone tem a maior influéncia na previsdo de assentamento. Wu et al. (2021) usaram
RNA para desenvolver correlagdes entre o ensaio pressiométrico (PMT) e o teste do Piezocone
(CPTU), para aplicacdo em fundages profundas, em mais de 150 conjuntos de dados, contendo
informacdes de solos arenosos e argilosos. Os valores de recalques preditivos, foram validados

usando recalques reais, medidos a partir dos testes das provas de carga.
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2.3.3 Areas de Aplicacio na Colapsividade e Expansividade dos Solos

A abordagem de RNA na &rea de colapsividade e expansividade dos solos, tem apresentado
vantagens, como a reducao do nimero de ensaios diretos, durante a fase de reconhecimento do

terreno, economizando tempo e custos financeiros; se comparado com métodos estatisticos.

O trabalho de Basma et al. (2003) implementou RNA sequenciais para modelar o
comportamento de solos expansivos, de acordo com as variagdes climaticas, demonstrando que
existe a possibilidade de desenvolver um modelo geral, que pode prever tal expanséo,
dependente do clima, com base nas propriedades basicas do solo, com precisdo relativamente
alta. Moosavi et al. (2006) também desenvolveram estudos de RNA eficientes, para modelar
pressdes, dependentes do clima, devido a expanséo ciclica em rochas fracas, a fim de determinar
o limite maximo de tais expansdes, sob condi¢des de secagem e umidificacao ciclicas. E Doris
et al. (2008) apresentou testes de RNA de retro propagacao, investigados para mapear dados
climéticos (temperatura e precipitacdo) para o0 movimento vertical da superficie do solo, em
locais de campo no Texas e na Australia, demonstrando um mapeamento bem-sucedido, dos
dados de temperatura e precipitacdo, e a capacidade da RNA de capturar tendéncias no

movimento vertical da superficie do solo.

Ashayeri & Yasrebi (2009) elaboraram modelos de RNA capazes de encontrar as funcdes de
mapeamento, que introduzem os efeitos do estado de compactacao e potencial composi¢éo no
comportamento de expansdo, de modo que, as forcas de absor¢do de dgua e o potencial de
substituicdo de ar e dgua, durante a saturacdo, podem explicar o comportamento de expansao

livre das argilas compactadas.

A fim de lidar com as complicagdes na descricdo do comportamento de expansdo do solo,
Ikizler et al. (2010) desenvolveram alternativas usando a abordagem de rede neural artificial.
O modelo de previséo de presséo de expanséo lateral transmitida e pressdes de expanséo vertical
em uma estrutura de retencdo foi desenvolvido para simular as condi¢cbes de campo 0 mais
proximo possivel, reduzindo assim o numero de testes de laboratorio, para que o custo e o tempo

fossem economizados.

Merouane & Mamoune (2018) trataram em sua pesquisa sobre a identificacdo e classificacéo
do potencial de expansdo de argilas na Argélia, segundo o desenvolvimento de dois modelos
de redes neurais: uma rede para prever a pressao de expansao; e a outra para prever a amplitude
de tal expansdo, tendo como varidveis de entrada, os pardmetros de identificacdo geotécnica:

profundidade, porcentagem da fracdo de argila, porcentagem de agua, limite de liquidez, limite
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de plasticidade, atividade e densidade seca. A eficacia de previsdo dos modelos desenvolvidos
pelas RNA, em comparacdo com um modelo de Regressdo Linear Multipla, destacou um

aumento na qualidade da previsdo da pressdo em 51,10% e da amplitude em 33,47%.

O estudo de Salahudeen et al. (2020) aplicou as RNA para prever os valores de resisténcia a
compressédo ndo confinada (UCS) da argila expansiva nigeriana; utilizando oito dados de
entrada. O desempenho da rede simulada foi satisfatorio tendo valores que atenderam aos
critérios minimos recomendados para condi¢do de forte correlacdo observada entre os valores
experimentais de UCS, obtidos por procedimentos de testes laboratoriais e os valores previstos
usando RNA.

Como exemplo de aplicacdo de modelos de RNA, para prever o potencial de colapso dos solos,
cita-se o trabalho de Juang et al. (1999), que utilizaram sete parametros do solo como variaveis
de entrada. A varidvel de saida é a colapsibilidade ou o potencial de colapso. A RNA com as
técnicas de pré-processamento e pOs-processamento propostas, se mostraram superior ao

modelo de RNA convencional.

A pesquisa de Basma & Kallas (2004) envolveu a avalia¢do do potencial de colapso usando o
aparelho oedémetro unidimensional. Para cobrir 0 escopo mais amplo possivel de dados, um
total de oito tipos de solos foram selecionados, cobrindo uma ampla faixa de gradagdo. O
treinamento foi realizado até que o erro quadratico médio da soma (MSSE) fosse minimizado.
Os resultados provaram que as redes neurais sdo muito eficientes na avaliagdo do

comportamento complexo de solos colapsaveis, usando o minimo de processamento de dados.

Salehi et al. (2015) propuseram trés redes neurais para estimar o potencial de colapso dos solos
do norte do Ird, com base nas propriedades basicas do indice. Vérias arquiteturas de redes
neurais e algoritmos de treinamento foram examinados e um estudo de comparacdo foi
realizado para provar a eficiéncia de trés tipos de neurais. Os resultados numéricos mostram
que a melhor estimativa é obtida via rede MLP, com algoritmo de treinamento de retro

propagacao Levenberg Marquardt.
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3 MATERIAIS E METODOS

Os capitulos anteriores e 0 Apéndice A estabeleceram os termos e conceitos relacionados com
a identificacdo e andlise de solos colapsiveis e expansivos, que foram discutidos no @mbito
deste estudo, cujos objetivos contemplam a identificacdo de solo colapsivel e expansivo por
meio de Redes Neurais Artificiais, com aplicacdo aos solos do Brasil. Este terceiro capitulo é

metodoldgico e descreve, com maior énfase, os materiais e métodos utilizados.

As etapas de desenvolvimento da pesquisa e as sub etapas que as compdem séo apresentadas
esquematicamente na Figura 5, e serdo detalhadas nos itens seguintes. Inicialmente, tem-se a
atualizacdo e ampliacdo do Banco de Dados de Solos Especiais - BANDASE, (FERREIRA,
1990), seguida da etapa de elaboracdo das RNA, que ocorre com a definicdo das varidveis de
entrada e saida e de suas correlacBes, determinando, posteriormente, as nomenclaturas das
RNA. Na etapa seguinte, tem-se o desenvolvimento das RNA, a partir das estratégias de
treinamento e selecdo, tendo os desempenhos analisados, segundo testes de avaliacdo binaria,
e seguido da aplicacdo dos padrbes de cada rede, as amostras de dominios diversos (amostras
dos demais estados do Nordeste e/ou a amostras de todo o Brasil), de modo a definir a melhor
rede, que é usada para o desenvolvimento do programa de identificacdo de solos colapsiveis e
expansivos e para a elaboracdo de cartas de suscetibilidade de ocorréncia de solos colapsiveis

e expansivos.

Figura 5 - Etapas metodoldgicas
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3.1  Apresentacdo do Banco de Dados

A partir do BANDASE (FERREIRA, 1990) do Grupo de Pesquisa de Solos N&o-Saturados
(GNsat) da Universidade Federal de Pernambuco (UFPE), e de pesquisas nas bases de dados,
bancos de teses, anais de congressos e periodicos nacionais e internacionais, foi possivel
ampliar o banco de dados, de modo a reunir os atributos exigidos pela pesquisa. O BANDASE
vem sendo construido desde 1990, sendo atualizado periodicamente, e conta com amostras
georreferenciadas com dados da publicacdo, no qual se destacam a caracterizacdo do solo,
plasticidade e potenciais de colapso e expansdo por métodos indiretos e diretos. Vale salientar
que tais dados sdo determinados pelas normas brasileiras vigentes a época em que foram
desenvolvidos os trabalhos, desse modo, os parametros de classificacdo das caracteristicas

desses solos atendem a época.

Em um primeiro momento (margo de 2020), o banco de dados era formado apenas por amostras
do Nordeste do Brasil (180 amostras), sendo 79 amostras de solos colapsiveis e 101 de solos
expansivos. Desse total de amostras, 87 pertenciam a Pernambuco; 38 amostras de Sergipe, 26
da Bahia, 13 do Cear4, 5 da Paraiba, 5 do Piaui, 4 do Rio Grande do Norte, 1 de Alagoas e 1 do

Maranh&o, como poder ser observado na Figura 6.

Figura 6 - Proporcéo de ocorréncias no BANDASE para 180 amostras do Nordeste
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Fonte: A Autora (2022).

Como o avango das pesquisas do GNsat, em marco de 2022, esse banco de dados passa a contar
com 526 amostras de solos colapsiveis e expansivos, das 5 regides do Brasil (Figura 7), sendo
267 de solos colapsiveis e 259 amostras de solos expansivos. Com uma maior concentracao de
amostras nas regides do Nordeste e Sudeste, onde ocorre uma maior quantidade de pesquisas

em universidades, sobre esses comportamentos dos solos (Figura 8).
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Figura 7 - Proporcéo de ocorréncias no BANDASE para 526 amostras do Brasil
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Figura 8 - Localizacdo das amostras usadas para o desenvolvimento das RNA

-72.00

-48.00

-36.00

LEGENDA

A Colapsiveis

® Expansivos
Tipos Climaticos Segundo Thornthwaite
B Super(imido
[ Umido
[ Umido
[ Umido
[ Umido
] Sub Umido
[ Sub dmido seco
I Semiarido
B Arido

250 0 250 500 km
P

Datum Sirgas 2000 - Fuso 25 S

-72.00

-60.00

Fonte: A Autora (2022).

-48.00

-36.00

0.00

-12.00

-24.00

54



55

3.2 Desenvolvimento das Redes Neurais

3.2.1 Programa suporte — Neural Designer

O Neural Designer é uma plataforma de prospeccéo de dados e aprendizado de maquina que
ajuda a criar, treinar e implantar modelos de redes neurais, com o0 objetivo de estabelecer
padrdes consistentes, como regras de associacdo ou sequencias temporais, para detectar
relacionamentos sistematicos entre variaveis, identificando assim, novos subconjuntos de

dados.

A plataforma de ciéncia de dados e aprendizado de maquina foi criada pela startup espanhola
Artelnics em 2014, e conta com técnicas avangadas para preparacdo de dados, identificacdo de
padrdes, tomada de decisdes e implantacdo de modelos, aplicada com sucesso em varios

projetos de diferentes setores.

Na versédo gratuita 4.2.0 utilizada neste trabalho sdo oferecidos 2 tipos de anélise de teste (que

estdo sujeitos ao tipo do projeto), sendo elas (Figura 9):

1. Aproximacao (ou funcdo de regressdo): Onde o objetivo basico é ajustar uma funcéo a partir

de um conjunto de dados de entrada e de saida (Figura 9-a).

2. Classificacdo (ou reconhecimento de padrdes): O objetivo basico € modelar as probabilidades
de um individuo pertencer a um determinado grupo, condicionadas as variaveis de entrada
(Figura 9-b). Pode-se distinguir entre dois tipos de modelos de classificacdo: classificacdo
binaria e classificacdo multipla. Na classificacdo binaria, a variavel de destino geralmente é
verdadeira ou falsa, enquanto na classificacdo mdaltipla, a variavel de destino geralmente é

nominal (classe_1, classe_2 ou classe_3).

Figura 9 — Anélise de teste de RNA por Regressdo (a) e Classificacdo (b).
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Fonte: MC.Al (2020).


https://www.artelnics.com/
https://www.neuraldesigner.com/learning/tutorials/neural-networks-applications#BinaryClassification
https://www.neuraldesigner.com/learning/tutorials/neural-networks-applications#BinaryClassification
https://www.neuraldesigner.com/learning/tutorials/neural-networks-applications#MultipleClassification
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3.2.2 Escolha de Variaveis e Arquiteturas das Redes Neurais Artificiais

Definir as varidveis de entrada mais relevantes € um pré-requisito importante para aplicar com
sucesso a RNA ou outro método de classificacdo ou reconhecimento de padrao, de modo que
se possa realizar previsdo sem perdas ou excesso de informac6es. A importancia dessa definigcdo
fica evidente quando se tem em mente que uma RNA é treinada para identificar relagcbes ndo
lineares entre pares de dados de entrada e saida, e se as variaveis de entrada ndo forem
suficientes para representar o problema, a capacidade de generalizacdo da rede neural modelada
estara comprometida. Além disso, se forem consideradas variaveis que ndo representam o
problema, ou 0 excesso de varidveis, ainda que estejam correlacionadas ao problema, o tempo

de treinamento pode ser estendido e a qualidade de previsao da rede reduzida.

A etapa inicial de elaboracdo da RNA consiste na preparacdo das variaveis de entrada e saida,
contando previamente com uma analise criteriosa das amostras disponiveis para uso pelo
BANDASE. Pela disponibilidade de amostras no banco de dados, as redes foram desenvolvidas
com amostras pertencentes ao Estado de Pernambuco; tendo em vista que a etapa de
desenvolvimento da rede ndo deve apresentar dados de variavel de entrada ausentes em maior
quantidade, comparados aos dados presentes, essa constatacdo foi possivel a partir da
observacao do desempenho das redes geradas inicialmente, nas quais classificou-se amostras
de solos colapsiveis e expansivos, mesmo com a auséncia de informac@es de entrada, entretanto,

prejudicando o desempenho da classificagéo.

A primeira selecdo de variaveis de entrada, que compdem as RNA, foi feita a partir da
identificacdo em revisdes bibliograficas, de quais variaveis geotécnicas contribuiam com
melhores desempenhos em redes preditivas de caracteristicas de colapsividade e expansividade,
de modo que tais variaveis sintetizassem os custos e tempo de analise desses solos. As varidveis
geotécnicas sdo de facil obtencdo, na maioria dos ensaios, e sdo utilizadas na identificacdo e
classificacdo de solos colapsiveis e expansivos, como podem ser observados nos critérios de
identificacdo de Skempton (1953). Para outros critérios de identificacdo de solos colapsiveis e
expansivos, ndo foi possivel aplicar as contribuicdes de forma efetiva na determinacdo das
variaveis de entrada pela indisponibilidade de dados nas fontes pesquisadas, como é o caso dos
graficos de Reginatto e Ferrero (1973) e Jimenez Salas (1980) (Figura 10-c e Figura 10-f), os
quais continham dados de menos de 15% e 11% das amostras de colapso e expanséo,

respectivamente.
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Os indices fisicos (varidveis geotécnicas) sdo provenientes da classificacdo convencional dos
solos que, de modo geral, definem as camadas com base em mudancas de textura, cor e/ou
resisténcia, obtidas facilmente em ensaios laboratoriais de baixo custo, em amostras deformadas

e destorroadas, e através de correlagdes entre eles.

Inicialmente destacou-se 6 varidveis de entrada, que foram avaliadas estatisticamente e segundo
a Andlise de Componentes Principais (PCA), e puderam ser reduzidas a 4 variaveis (ver
Apéndice B — Progressdo das Redes Desenvolvidas), de acordo com a dispersdo dos parametros
que apresentaram maior coeficiente de variacdo, dentre as varidveis de entrada, e de acordo com
os graus de correlacdo das variaveis de entrada entre si. Durante 0 andamento dessa pesquisa,
diversas redes neurais foram desenvolvidas (Apéndice B), entretanto o desempenho de 3 delas
é detalhado para uma melhor compreensdo dos resultados alcancados, vale ressaltar que
paralelo ao desenvolvimento das redes, também ocorreu o crescimento do banco de dados, por

1SS0 as primeiras redes foram criadas com uma quantidade menor de amostras.

A Anadlise de Componentes Principais, como uma maneira de identificar a correlacdo entre as
variaveis de entrada e saida, faz-se bastante util quando os vetores de caracteristicas apresentam
muitas dimensdes, impossibilitando uma representacdo grafica. A utilizacdo desse tipo de
andlise reduz a quantidade de variaveis de entrada, sem interferir ou resultar em prejuizo

significativo para o desempenho final da classificacéo.

Assim, para o desenvolvimento das RNA, quatro pardmetros de identificacdo geotécnica foram
indicados apds a PCA, sdo eles: porcentagem da fracdo de argila e de areia, indice de
plasticidade (IP) e indice de atividade (la); e trés variaveis qualitativas: pedologia, climatologia

e geologia.

Das 180 amostras disponiveis pelo BANDASE no inicio da pesquisa, 87 pertenciam ao estado
de Pernambuco, e 48 eram provenientes dos estados Alagoas, Maranhdo e Sergipe e ndo
apresentavam informacdes geotécnicas, apenas georreferencias de seus locais de extracao e por
isso foram consideradas inadequadas a aplicacdo no desenvolvimento das redes neurais iniciais;
as 45 amostras restantes estavam distribuidas entre os estados da Bahia, Cear, Paraiba, Piaui,
Rio Grande do Norte e Sergipe, e foram destinadas a validag&o as cegas dos pardmetros da rede
neural, tendo em vista uma aplicacdo dos parametros da rede extrapolando o dominio com o

qual a rede foi treinada (treinada apenas com dados de Pernambuco).
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Como o Estado de Pernambuco tinha uma melhor caracterizacdo das amostras, e uma maior
quantidade, este foi escolhido para dar inicio ao desenvolvimento das redes neurais, com as
redes PEO4 e PEQ7. Para elaboracao das duas RNA foram investigados os resultados dos testes
de caracterizacéo fisica e as correspondentes propriedades do indice dessas 87 amostras de solos
de diferentes depdsitos do estado, as quais apresentam caracteristicas de baixa e alta

plasticidade.

A partir da atualizacdo do banco de dados, que passou para 526 amostras, foi possivel o
desenvolvimento da rede BR03, com 393 amostras de solos, que de acordo com a presenca e/ou
auséncia de informac0es, apresentando condic¢des pertinentes para a etapa de treinamento,
selecdo e teste de uma rede neural. As 133 amostras restantes desse banco de dados, foram
utilizadas na etapa de validacdo, aplicando os padrfes de classificacdo da rede ao mesmo

dominio a qual foi treinada.

Mediante a disponibilidade dos dados e. tendo em vista as variaveis de entrada para enriquecer
o aprendizado da RNA, as amostras de solo situadas em mesmas coordenadas geograficas,
porém coletadas em diferentes profundidades, foram consideradas como pontos distintos na

coleta de dados deste trabalho.

Na Figura 10 pode ser visto as Cartas de Atividade e Plasticidade das 393 amostras do Brasil
provenientes do BANDASE aplicadas ao desenvolvimento das RNA, além das caracteristicas
referentes as 133 amostras destinadas as etapas de validacdo. Na Figura 10 (a) e (c) a atividade
varia nas trés categorias — Ativa (la = 1,25), Normal (la=0,75) e Inativa (la =0,50) (Skempton,
1953), com uma concentragdo maior de solos expansivos nas faixas Normal e Ativa, e de solos

colapsiveis na faixa Inativa.

Na Figura 10 (b) e (d) os valores de Limites de Liquidez (LL) e Indices de Plasticidade (IP) das
amostras estdo em grande maioria situados ligeiramente acima da Linha A, garantindo argilas
inorganicas de alta plasticidade e pouco solos organicos ou siltosos. Predominantemente, a
fracdo argila estd na faixa da lIlita ou entre a faixa da Montmorilonita e Ilita; em geral tais
amostras apresentam grande resisténcia quando secas, perdendo sua capacidade de suporte por
saturacdo, sob variacbes de umidade, apresentam ainda grandes variagcOes volumétricas,
retraindo-se em processos de secagem e expandindo-se sob processos de umedecimento.
Quanto a compressibilidade, a direita da Linha B da Carta de Plasticidade (LL < 50%) com alta
compressibilidade e alta plasticidade, ha alguns solos de PE, BA e SE; as demais amostras de

estados (PI, CE, PB e RN) apresentam-se com baixa compressibilidade e baixa plasticidade.



59

Figura 10 - Cartas de Atividade (Skempton, 1953) (a) e Plasticidade dos Solos Colapsiveis (b), Critério de
Identificagdo de Solos Colapsiveis Segundo Reginatto e Ferreiro (1973) (c), Cartas de Atividade (Skempton,
1953) (d) e Plasticidade dos Solos Expansivos (e) e Critério de Identificacdo de Solos Expansivos Segundo
Jimenes e Salas (1980) (f)
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Fonte: A Autora (2022).

Um outro padrdo de variaveis buscou dar continuidade a pesquisa de Amorim (2004),
atribuindo as redes neurais as variaveis qualitativas com caracteristicas de origem e formacao
do solo. Dessa forma, pdde-se selecionar trés grupos de variaveis de entrada, um apenas com

indices fisicos, outro com a adi¢éo de variaveis qualitativas (geologia, pedologia e climatologia)
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aos indices fisicos e outro apenas com as variaveis qualitativas; os resultados dessas seleces

podem ser vistos no Capitulo V.

As variaveis qualitativas estdo relacionadas a origem e formacao do solo e foram baseadas na
metodologia de Amorim (2004), a qual apresentou trés condicionantes do meio fisico como os
mais representativos para 0 zoneamento geotécnico dos solos colapsiveis e expansivos. Outras
pesquisas ja mencionadas na revisao bibliograficas também classificam os solos, quanto ao
colapso e expansao, a partir de algumas dessas caracteristicas de origem e formacéo do solo. A
utilizacdo, para fins cientificos, de dados relacionados ao meio fisico pressupbe que seja
conhecida as coordenadas geograficas dos locais onde foram extraidas as amostras, ou seja,

suas coordenadas geograficas.

A classificacdo Climatica de Thorntwaite e Mather (1955) ocorre em func¢éo do indice hidrico
e indice de aridez em 9 categorias, numa escala de umidade que vai do arido ao superumido.
Tal mapa tematico fundamental foi obtido a partir da EMBRAPA (2021), com uma escala na
ordem de 1:1.000.000 e possibilitou identificar a presenca de solos colapsiveis e expansivos em
todos os tipos climaticos, do arido ao superumido. A classificacdo Pedolodgica (IBGE, 2019)
ocorre em classes do 1° nivel categdrico (ordem), numa escala de 1:250.000. E a classificacdo
Geologica (IBGE, 2019) decorre de uma unidade litoestratigrafica de mapeamento de
1:250.000.

Apos a definicdo das varidveis de entrada e do banco de dados disponivel para cada RNA, foi
definida a proporc¢édo otimizada de amostras para cada etapa do desenvolvimento da rede; essa
proporcao segue (com pequenas diferencas) a média ja consolidada nas bibliografias de RNA,
inclusive nos estudos que referenciaram essa pesquisa, que é 60% para treinamento, 20% para
selecdo e 20% para teste.

A nomenclatura das RNA desenvolvidas vem das caracteristicas de variaveis de entrada e
procedéncia dos dados de treinamento, como pode ser visto no Quadro 4. A rede PE04 foi
desenvolvida com base em 87 amostras de solos de Pernambuco e com 4 variaveis de entrada
(4 indices fisicos): porcentagem da fracéo de argila e de areia, indice de plasticidade e indice
de atividade. Do total de amostras, houve uma melhor propor¢do com: 61% (53 amostras) para
treinamento, 19,5% (17 amostras) para selecdo e 19,5% (17 amostras) para teste. Vale ressaltar
que é fundamental que, a distribuicdo dos dados esteja equivalente, para que a rede possa
identificar ambas as situacOes: colapso e expansdo; e para que as amostras colapsiveis e

expansivas sejam escolhidas aleatoriamente pelo Neural Designer.
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A rede PEO7 foi desenvolvida com 0 mesmo banco de dados da rede anterior (rede PEO4),
entretanto, foi acrescentado as varidveis de entrada geotécnicas, trés variaveis condicionantes
do meio fisico: climatologia, geologia e pedologia, totalizando 7 variaveis de entrada. Como o
banco de dados € 0 mesmo, a divisdo das amostras em grupos de desenvolvimento seguiu as

mesmas quantidades da rede PEO4.

J4 aterceirarede, BRO3, foi desenvolvida com base em 393 amostras de solo de todo o territorio
brasileiro, usando apenas 3 variaveis de entrada: climatologia, geologia e pedologia e seguindo
0 mesmo pardmetro de subdivisdo das redes anteriores, para as etapas de desenvolvimento,
distribuiu-se em: 237 (60,3%) amostras para o treinamento, 78 (19,8%) para selecdo e 78
(19,8%) para teste.

Quadro 4 - Caracteristicas das Principais RNA Desenvolvidas

L Amostras para x
Rede Variaveis de desenvolvimento NoAde. Fur]gao~de Validacdo
Entrada da rede neuronios Ativacao

PEO4 | % de areia, | Treinamento—53 | 2-1 Amostras do
% de argila, | Selecdo — 17 neurdnios em Nordeste — 45.
IPe Teste — 17 2 camadas
la. ocultas.

Total — 87. 3

PEO7 | % de areia, | Treinamento —53 |3-1 Fungao Amostras do
% de argila, | Selecdo — 17 neurdnios em| LO9artmica | Njordeste — 284.
IP, Teste — 17 2 camadas | Para as duas
la, ocultas. camadas Amostras do
Clima, Total — 87. ocultas/percep | grasi| — 463,
Geologia e trone Eu,ngao
Pedologia. Probabilistica

para a camada
i i de saida.

BRO03 | Clima, Treinamento — 237 3 -1 Amostras do
Geologiae | Selecdo — 78 neuronios em Brasil — 133.
Pedologia. | Teste —78 2 camadas

ocultas.
Total — 393.

Fonte: A Autora (2022).

Vale salientar, que as redes ndo usaram valores quantitativos ou valores qualitativos da
classificacdo da suscetibilidade do SIGSEC-PE, essa usou métodos indiretos, a partir de opinido
experta para caracterizar e classificar os solos. No caso das RNA, houve interesse de deixa-la

isenta de quaisquer possibilidades de subjetividade de interpretacdes.
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No caso das varidveis com registros ausentes, aqueles que, por algum motivo, faltam no
conjunto de dados, mas existem no contexto em que a variavel foi dimensionada na rede,
geralmente, sdo indicadas por um rétulo no conjunto de dados. Alguns rétulos padrdes usados
no programa para representar valores ausentes sao: ‘NA’ (ndo disponivel), ‘NaN” (ndo ¢ um
numero), ‘Desconhecido’ ou ‘?’. Nesses casos ndo se deve usar valores numéricos nulos como

zeros, para que a falta de informacéo ndo seja confundida com um valor real.

A Tabela 1 mostra os valores usados para caracterizar as variaveis de entrada, que incluem o
minimo, 0 maximo, a média e o desvio padrdo para cada uma das variaveis de entrada, das trés
redes; segundo o banco de dados (colapso e expansao) usado por cada uma delas, nas trés etapas
de desenvolvimento. No caso das varidveis de entrada qualitativas, esses valores sao
representados pela menor e maior quantidade de ocorréncia de amostras nas classes indicadas,

sendo assim inexistentes para os valores de média e desvio padrao.

Tabela 1 — Estatistica das variaveis que comp&em as amostras para o desenvolvimento das RNA. Rede PE04 (a),
Rede PEO7 (b) e Rede BRO03 (¢).

Rede PEO4 b) Rede PEQ7
a) Minimo Maximo Meédia Desvio Minimo Maximo  Média Desvio
Argila 210 94.00 30.78 20.78 Argila 210 94.00 31.31 20.73
Areia 3.00 94.00 48.16 25.80 Areia 3.00 94.00 47.66 25.73
P 0.00 60.00 18.47 14.86 P 0.00 60.00 17.25 15.04
la 0.11 275 066 0.43 la 0.1 275 066 0.42
EXP 0.00 1.00 053 0.50 GEO1 Reconcavo  Borborema

PED1 Planossolo Neossolo
CLIM1  Subumido Arido
EXP 0.00 1.00 0.54 0.50

0) Rede BR03

Minimo  Maximo Média Desvio
PEDOLOGIA Plintossolo Latossolo
CLIMATOLOGIA sub u seco umido
GEOLOGIA  Amazonia SaoFrancisco -
SOLO(EXP/COL) 0.00 1.00 047 0.50

Fonte: A Autora (2022).

Para as varidveis quantitativas, pode-se observar que essas contam com uma grande

variabilidade em cada uma de suas caracteristicas, melhorando a qualidade do banco de dados,
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tendo em vista a importancia de reconhecimento dos padrées de colapso e expansdo. O ideal de
variabilidade é apresentar caracteristicas a rede, na etapa de treinamento e sele¢do, de modo a

obter uma melhor generalizacdo de padrdes.

3.2.3 Caracteristicas e Correlacdes dos Dados de Entrada das Redes Neurais Artificiais

a) Rede PEO4

A primeira rede neural aqui detalhada, conta com 4 variaveis de entrada de carater geotécnico.
Na Figura 11 s&o apresentados os histogramas dos dados de entrada. Segundo as 87 amostras
da rede PEO4 e de acordo com a distribuicdo dos dados de cada variavel tem-se:
% de Argila = bimodal, % de Areia = multimodal e IP e la = distorcido a direita. A variacdo na
apresentacdo dos dados estéa associada a reduzida quantidade de amostras disponibilizadas para
essa etapa de elaboracdo de graficos. Os histogramas de Argila e Areia retratam uma mistura
de dados com médias diferentes, obtidas em condicGes distintas; enquanto para IP e la a
distribuicdo € caracteristica de parametros que possuem apenas um limite de especificacéo,
além da representacdo de picos isolados que podem significar anormalidades temporéarias no

processo e erros de medicao ou registro.

Figura 11 — Histograma das variaveis escalares, segundo as 87 amostras da rede PE04: % de Argila (a), % de
Avreia (b), Indice de Plasticidade - IP (c) e Indice de Atividade - la (d)
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b) Histograma Areia
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Fonte: A Autora (2022).

Para identificar redundancias entre as varidveis de entrada, é usada uma matriz de correlacéo,
de modo a identificar correlac@es perfeitas (1,00), possibilitando a remocao de uma dessas sem
qualquer perda de informacéo. Os resultados mediante a correlacdo entre as variaveis definidas
pelo Neural Designer foram apresentados na matriz da Figura 12, em funcdo dos valores
absolutos das correlacGes lineares entre todas as entradas, confirmando o que geotecnicamente
é esperado para caracteristicas opostas de colapso e expansdo. A correlacdo minima entre as
variaveis % de Argila e % de Areia é de -0,84. A correlacdo maxima é de 0,83 entre as variaveis:
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% de Argilae IP. A variavel la embora ndo tenha atingido correlagdo acima de 0,50, foi mantida
como entrada da rede neural; a grande auséncia dessa informacéo nas 87 amostras desse banco
de dados proporcionou essa tendéncia, entretanto, os estudos bibliograficos nos direcionam a

manté-la, e buscar melhorar a representatividade e variacdo dessa entrada ao longo da pesquisa.

Figura 12 — Matriz de correlacdo entre as varidveis principais pelo Neural Designer

Argila Areia P |a
Agla  1[-0.84] 0.83|_ 023

Areia 1 -076 0.1
IP 1 025
IA 1

Fonte: A Autora (2022).

Além disso, é importante identificar as dependéncias entre variaveis entrada e a variavel de
saida. A Figura 13, mostra esses valores de correlagdo, definidos pela rede neural, para cada
variavel de entrada da rede PEO4 e sua respectiva saida. Correlagfes proximas de 1 significam
que a variavel de saida esta integralmente correlacionada com a dita varidvel de entrada.
Correlagdes proximas de 0 implicam em auséncia de correlacdo entre a entrada e a variavel de
saida. Em geral, os resultados de saida das redes neurais dependem de muitas entradas

simultaneamente.

Figura 13 - Principais correlagfes entre as variaveis de entrada e saida

0,731

Argila 0,647

-1,00 0,50 0,00 0,50 1,00

Correlagdo

0,398

mm== — Correlagdo entre as varidveis de entrada e saida
la—indice de Atividade
IP — indice de Plasticidade

Fonte: A Autora (2022).

Ratificando a aplicabilidade de tais variaveis de entrada, tem-se a classificacdo de solos com

algumas caracteristicas que baseiam a identificacdo de solos expansivos segundo Seed et al.
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(1962) como: porcentagem da fracdo argila e indice de atividade, e ainda segundo Chen (1975),
com Indice de Plasticidade diretamente proporcionais, enquanto o percentual de Areia tem sua
correlacdo inversa. A pouca variabilidade dos valores de 1A também influenciam em uma

correlagdo menor que as demais variaveis de entrada.
b) Rede PEO7

Com a mesma metodologia descrita para definir todos os parametros da rede PE04, também
sera desenvolvida a rede PEQ7, detalhando as caracteristicas das novas variaveis de entrada
atribuidas a rede, bem como a correlacdo entre elas e as variaveis de saida.

Como o banco de dados das amostras ndo sofreu qualquer alteragdo, contando ainda com 87
amostras de solos colapsiveis e expansivos de Pernambuco, sera descrita a informacéo adicional
de caracterizacdo e correlacdo das amostras que € referente as novas variaveis de entrada. A
caracterizacdo das variaveis categdricas de entrada, referentes as 87 amostras usadas no

desenvolvimento da rede, foi representada por graficos na Figura 14.

Figura 14 — Caracterizacao das amostras da rede PEQ7, segundo as varidveis categéricas: Climatologia, Geologia

e Pedologia.
CLIMATOLOGIA GEOLOGIA
Umida 5. Fr;:;scu
4% -\ Borborama
Arida 39%
Sub dmido A%
8%
Sub umido seco .
Reconcave
10% 1T% Cob.
Semidrido Cenozdica
12% 20%
PEDOLOGIA
Planossolo .
gog Argissolo
21%
MNeossalo
a6%
-\ Latossolo
19%
Luvissolo
9%

Fonte: A Autora (2022).
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A variavel climatoldgica que apresenta predominancia das amostras de Pernambuco é o clima
Arido. A colapsibilidade e expansividade se manifestam em funcio da mudanca de umidade,
formando zonas de suscetibilidade a esses solos que coincidem com essas areas climaticas

deficitarias de umidade, principalmente em climas aridos e semiaridos.

Os critérios geoldgicos que determinam se uma unidade geoldgica é ou ndo geradora de um
solo colapsivel ou expansivo foram baseados em Ferreira (1999) e Vasconcelos (2001) na sua
composicao mineraldgica primaria, nos provaveis produtos do intemperismo e presenca ou ndo
de formacdo dos sedimentos. Dessa forma, a predominancia da Provincia da Borborema que
apresenta estratigrafia e geocronologia complexas, definindo uma série de compartimentos
tectbnicos, caracterizado por diferentes aspectos geoldgicos e geofisicos, apresenta uma

suscetibilidade média ao colapso e expansao.

Para a Pedologia, hd a presenca predominante do Neossolo que sdo desenvolvidos de
sedimentos recentes, geralmente origem fluvial, e do Argissolo que, com um acentuado teor de
argila em profundidade, apresenta condutividade hidraulica baixa, causando restricdo a

percolacédo de agua.

As representacdes numeéricas das correlagdes (Figura 15) destacam a correlacdo diretamente
proporcional entre todas as variaveis de entrada e saida, com excec¢do da variavel % de Areia
que apresentou comportamento inversamente proporcional, como ja havia sido observado na
rede PEO4. Destaque para as variaveis % de argila e IP, que confirmaram as maiores correlacoes

entre as variaveis de entrada e saida, com a variavel categérica Clima.

Quanto aos fatores climaticos, a sazonalidade da regido varia a umidade da area, modificando
tanto o nivel dos lencdis fredticos como as condic¢Bes hidro geoldgicas, possibilitando uma
correlacdo diretamente proporcional de 0,618. Os fatores geoldgicos trazem a presenca de micas
e minerais félsicos no tipo de formacao dos sedimentos e uma correlagdo de 0,5 para a rede. E,
tendo a Pedologia como uma varidvel categorica, que permite uma correspondéncia com a
ocorréncia do lengol d’agua, o grau de saturagdo, a atividade do solo, a presenca de minerais
colapsiveis ou expansivos, as caracteristicas de drenagem, erodibilidade e de plasticidade, a
ocorréncia de solos porosos, permeaveis e impermeaveis, além de trazer informac6es acerca

dos solos de jazidas, apresentando uma correlagdo diretamente proporcional de 0,466.
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Figura 15 - Principais correlagdes entre as varidveis de entrada e saida.

Climatologia - 0,618
Geologia 0,5
Pedologia 0,466
la 0,383
-1,00 -0,50 0,00 0,50 1,00

Correlacado

mmmm — Correlacdo entre as varidveis de entrada e saida
la — Indice de Atividade
IP — indice de Plasticidade

Fonte: A Autora (2022).

c) Rede BR03

Observando o desempenho das redes anteriores e com foco no objetivo inicial de reduzir a
guantidade de informacfes necessarias para a classificacdo da amostra pela rede neural, foi
desenvolvida a rede BR03, de modo a ser necessario apenas a georreferencia das amostras, para
gue sejam obtidas as informac6es de origem e formacédo dos solos (Climatologia, Geologia e

Pedologia).

Como as variaveis de entrada da rede sdo integralmente categoricas, nenhuma média e desvio
padrdo sdo apresentados para elas, entretanto é possivel observar as caracteristicas de clima,
geologia e pedologia, que se repetem com o menor e maior frequéncia nas amostras destinadas
ao desenvolvimento. O detalhamento da distribuicdo dessas variaveis é representado pelo

gréfico da Figura 16.

A maioria das amostras do Brasil apresentou caracteristicas de areas de clima umido e sub
umido (Figura 16-a), consideradas com suscetibilidade baixa ao colapso e a expansdo de acordo
com Amorim (2004), por caracterizarem areas de superavit hidrico, ndo apresentando estaces
contrastadas (seca e chuvosa), observadas em climas aridos e semiaridos; propiciando ao solo

teores de umidade mais elevados nas camadas superficiais do terreno.
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Na Geologia (Figura 16-b), as unidades que predominaram a composicdo das amostras foram
Belém do S&o Francisco e a Cobertura Cenozoica. Na unidade Belém do S&o Francisco, 0s
solos sdo ricos em minerais félsicos (quartzo e feldspato), considerados potencialmente
colapsiveis, embora em um grau mais baixo, tendo em vista a maior velocidade de
intemperizagdo, devido a estrutura dos gnaisses e micaxistos. Os solos sedimentares da
Cobertura Cenozoica, de texturas arenosas, se distribuem de modo irregular, ocorrendo de
modo restrito e sem associacdo direta com as Bacias; apesar de serem consideradas
potencialmente colapsiveis, a parte mais oriental dessas coberturas apresenta propriedades
diferenciadas quando préximas ao litoral, sendo consideradas potencialmente expansivas onde
ha concentracédo de argilas (AMORIM, 2004).

Na Pedologia ha uma maior concentracdo de Latossolos e Argissolos (Figura 16-c) que
compdem 60% do territério nacional. S&o solos profundos, altamente intemperizados, acidos,
de baixa fertilidade natural e, em certos casos, com alta saturacdo por aluminio. Os Latossolos
sdo solos ndo hidromorficos em avancado estdgio de intemperizacdo, geralmente sao
fortemente drenados e muito profundos, assim ndo apresentam caracteristicas tipicas de solos
expansivos, entretanto apresentam uma média suscetibilidade ao colapso. J& os Argissolos sdo
minerais ndo hidromorficos, apresentando moderada cerosidade, associada a estrutura fraca a

moderada e argilas de baixa atividade.

O grau de correlacdo entre as varidveis de entrada e saida destacam a relacdo diretamente
proporcional entre as variaveis geologia (0,495) e climatologia (0,331), e uma correlacdo
inversamente proporcional quanto a variavel pedologia, para essa classe foi verificado que 60%
das amostras pertencem a classe dos Latossolos e Argissolos (Figura 17) justificando a inversédo

da correlagéo.
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Figura 16 — Correlacdo entre as variaveis categoricas da Rede BR03. Climatologia (a), Geologia (b) e
Pedologia (c).
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Fonte: A Autora (2022).

Figura 17 - Principais correlagGes entre as varidveis de entrada e saida
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Fonte: A Autora (2022).
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3.3  Estratégias de Treinamento das RNA

Nas estratégias de treinamento das redes neurais sdo definidos os critérios de parada de
minimizacao dos erros, para as etapas de treinamento e selecéo (variando para cada algoritmo
escolhido), além de estratégias aplicadas ao conjunto de dados, como: definicdo do ‘Indice de
Perda’ e do ‘Algoritmo de Otimizagdo’, que ajustardo a rede neural as informagdes do banco
de dados.

O Indice de Perda define uma medida da qualidade da representacio necesséaria para o
aprendizado das classes, sendo caracterizado pelo somatorio entre o Termo de Erro e 0 Termo
de Regularizacdo. O Termo de Erro estima como a rede se ajusta ao conjunto de dados, sejam
dados de treinamento ou dados de selecdo; o Termo de Regularizacdo € um parametro
ponderador, de modo a reduzir a extensdo de ocorréncia do overfitting; ocorrendo quando ha
uma rede com quantidade de dados de treinamento limitada, por meio do ajuste de pesos
sinapticos e bias, para o calculo do gradiente iterativo (critério de parada), aumentando a
qualidade de previsdo da rede e reduzindo os erros em cada etapa, treinamento e selecdo; se a
resposta da rede for muito suave, o peso da regularizacdo devera ser diminuido, se a resposta
da rede oscilar demais, 0 peso aumentard. Para as redes criadas no desenvolvimento dessa
pesquisa, o tipo de erro definido para calcular o indice de Perda foi: Erro ao Quadrado
Ponderado (WSE) que é usado em aplicacdes de classificacdo binaria com saidas
desequilibradas, ou seja, quando o numero de amostras positivas e negativas é diferente, que é
0 caso do banco de dados utilizado com uma quantidade diferente de amostras colapsiveis e

expansivas.

O Algoritmo de Otimizagdo também depende da quantidade e das caracteristicas das amostras
disponiveis no banco de dados, determinando como ocorre o ajuste dos parametros na rede
neural, identificando o melhor critério de parada entre: um nimero maximo de iteracfes
atingido, o indice de Perda minimizado para um valor objetivo, o tempo maximo de operagio
computacional atingido, etc. O Método Quase-Newton (QNM), como algoritmo de otimizacéo,
usa a funcéo Hessiana da perda, uma matriz de segundas derivadas, para calcular a dire¢do da

aprendizagem, que aponta para 0 minimo da funcéo de perda com maior precisao.

As mesmas estratégias de treinamento foram aplicadas aos conjuntos de dados de todas as redes,

criadas de modo a manter os padrbes de comparagéo entre elas.
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A selecéo da melhor arquitetura de rede é determinada usando o dimensionamento da camada
de entrada, a partir do Desvio Médio Padrdo, resultando em um modelo cuja complexidade
ajuste adequadamente os dados e seja responsavel por encontrar o nimero ideal de neurénios

na rede, com maior capacidade de generalizagéo.

Na etapa de testes, os resultados de previsdo da rede sdo comparados com as condigdes
observadas por cada amostra, a partir dos métodos de classificacdo binaria: Matriz de Confuséo,
Meétricas de Avaliacdo Binaria, Grafico ROC e Grafico de Ganho Acumulado, confirmando

assim a qualidade da RNA.

Na analise do desempenho das redes a partir da matriz de confusdo, as colunas representam os
resultados observados, medidos em campo no conjunto de dados, e as linhas representam 0s
resultados previstos pela rede neural. Alguns dados derivados da matriz de confusdo podem ser
extremamente Uteis na avaliacdo do modelo, ao aplica-lo a um conjunto inteiro de exemplos,
cada um desses quatro resultados (parametros derivados — TP, FP, TN, FN) e seus derivados
serdo empregados nos critérios de desempenho. Como cada estudo tem suas peculiaridades, que
devem ser levadas em consideracdo na escolha de como o teste de classificacdo sera avaliado,
ndo se deve pensar em um critério como melhor ou pior que o outro, de maneira geral, 0 que
deve ser feito é analisar o problema e escolher os critérios que melhor se adequem. Para esta
pesquisa serdo observados os valores de precisdo da classificacdo, taxa de erro. sensitividade e
especificidade, tendo em vista que ambas as situacOes de erro, acarretam problemas de
reconhecimento das caracteristicas do solo. Os parametros derivados da matriz de confusao dao
origem ao Grafico ROC, que apresenta algumas vantagens usado nas andlises de classificacdo
como: poder fazer uma analise independentemente de certas condices, tais como o limiar de
classificacdo e a distribuicdo a priori das classes; calibrar a rede e ajustar os modelos de
classificacdo, quando necessario, analisando-se 0s possiveis ajustes entre as classificacdes
colapsiveis e expansivas. Dada uma condigdo operacional, é possivel derivar o limiar
apropriado, quanto mais distante a curva estiver da diagonal principal (acima dessa), melhor

sera 0 desempenho do sistema de aprendizado para aquele dominio.

A capacidade de previsdo também esta diretamente relacionada a quantidade e qualidade do
banco de dados, quanto maior o banco de dados e quanto menor a auséncia de informagoes,
melhor o desempenho da RNA,; além disso, quanto maior a variabilidade das caracteristicas das
amostras, alcancando os limites de extrapolacdo das varidveis de entrada, melhor a qualidade

de previsdo das RNA.


https://www.neuraldesigner.com/learning/tutorials/data-set
https://www.neuraldesigner.com/learning/tutorials/neural-network
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A nomenclatura dessas etapas (treinamento, selecéo e teste) pode variar para algumas literaturas
(MEROUANE E MAMOUNE, 2018; BARROS, 2019; IKEAGWUANI E NWONU, 2019;
CHOUDHURY E COSTA, 2019), entretanto, a nomenclatura adotada nessa pesquisa segue 0
padrdo usado pelo Neural Designer, o que nao interfere nos resultados da divisao e propor¢éao

do banco de dados.

3.4  Aplicacdo dos Padrdes das RNA

A partir do conceito de generalizacdo de padrdes no aprendizado de maquina, a aplicacdo de
uma rede para a previsdo de padrdes em amostras totalmente desconhecidas - que ndo foram
consideradas durante o processo de aprendizagem ou teste; séo propagadas de maneira feed-

forward, através das camadas perceptron e da camada probabilistica, respectivamente.

Para generalizar os padrdes da rede PEO4, treinada apenas com amostras de solos de
Pernambuco, foram utilizadas 45 amostras de solos dos demais estados do Nordeste. Na
generalizacdo dos padrdes da Rede PEO7 — também treinado apenas de amostras de solos de
Pernambuco, dois grupos diferentes foram verificados: um com 284 novas amostras de solos
do Nordeste e outro com 463 amostras de solos de todo o Brasil. Para generalizar os padrdes
da Rede BRO03, desenvolvida com amostras de todo o Brasil, 133 diferentes amostras desse
universo foram utilizadas para validar os padrdes da rede, conforme descrito, anteriormente, no
Quadro 4.

A progressao nas quantidades de amostras dos grupos de generalizacdo dos padrdes também
ocorreu a medida que o banco de dados foi sendo expandido, esse banco de dados continua em

constante crescimento, alimentado pelas pesquisas do GNsat.

Cada previsdo feita pelas redes para cada amostra testada foi comparada as informacoes
observadas em ensaios laboratoriais, de modo a certificar o erro ou acerto da previséo da rede,

possibilitando uma avaliacdo do desempenho.

3.5  Elaboracéo de Programa de Classificacdo de Solos

A partir da equacdo resultante da rede neural, desenvolvida com o melhor desempenho, e com

base nos testes de classificagdo binaria, foi possivel elaborar um programa de classificagdo de
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amostras de solos, criado em linguagem C# com sintaxe e programacgdo orientada a
componentes, que de acordo com as coordenadas de latitude e longitude, localiza os valores de

entrada nos mapas fundamentais e aplica a equacéo da rede.

O programa deve fazer previsGes de amostras quanto as caracteristicas de colapso e expanséo,
classificando-as quanto as probabilidades de suscetibilidade ao colapso em intervalos de: alta
(0,0 a 0,2), média (0,2 a 0,3) e baixa (0,3 a 0,5), e quanto as probabilidades de suscetibilidade
a expansdo em: alta (0,5 a 0,7), média (0,7 a 0,8) e baixa (0,8 a 1,0), de acordo com o indice

assumido pela amostra apos classificagdo, como pode ser observado na Tabela 2.

Tabela 2 - Indice de Classificagdo dos Solos pelo Programa.

Classificagéo do Solo Indice de Classificacéo
Suscetibilidade Alta - Colapso 0,000 - 0,200
Suscetibilidade Média - Colapso 0,201 - 0,300
Suscetibilidade Baixa - Colapso 0,301 - 0,500
Suscetibilidade Baixa - Expansao 0,501 - 0,700
Suscetibilidade Média - Expanséo 0,701 - 0,800
Suscetibilidade Alta - Expanséo 0,801 — 1,000

Fonte: A Autora (2022).

As amostras de solos que estiverem localizadas em areas com caracteristica Geoldgica
identificada como ‘Corpo d’agua’ ou caracteristica Pedoldgica identificada como ‘Corpo
D’Agua’ ou ‘Outros’, ndo prosseguirdo com a classificagdo, tendo em vista 0 carater desses

atributos e a falta de propriedades do solo.

Deve-se observar que as amostras de solos que ndo forem colapsiveis ou expansivas deverdo
tender a um indice de suscetibilidade com uma menor certeza de classificacdo, prevendo uma
suscetibilidade baixa as caracteristicas, assumindo valores entre o intervalo de 0,30 a 0,70. As
demais classificacbes, como possuem origem em uma variavel qualitativa, para manter-se
isentas de opinido experta, tem seus valores de classificacdo definidos a partir das informacdes
do banco de dados atribuidas a RNA na etapa de treinamento (fundamentos da rede neural

supervisionada).

Os indices de classificacdo, apresentados na Tabela 2, foram definidos a partir das informacoes

provenientes do histograma das populagfes em um processo iterativo de comparacgéo entre 0s
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resultados da classificagdo com a real classificagdo das amostras. Assim, foi possivel identificar

um intervalo numérico de maior incerteza, e de maior certeza, de classificagdo pelo programa.

3.6  Carta de Classificacao de Solos Colapsiveis e Expansivos do Brasil

Apesar de o programa gerar respostas para qualquer ponto localizado dentro do territério
brasileiro, desde que se localize em area com informacGes das variaveis condicionantes, essa
seria uma informacédo pontual. Diante disso, houve o interesse de estender a informacao para

toda a area do territorio brasileiro, cobrindo espacialmente todo o mapa.

Segundo a equacéo proveniente da melhor rede desenvolvida, foi possivel elaborar as cartas de
suscetibilidade ao colapso e a expansdo, a partir da unido dos mapas fundamentais de Clima
(EMBRAPA, 2021) — escala de 1:1.000.000, Geologia (IBGE, 2019) — escala de 1:250.000 e
Pedologia (IBGE, 2019) - escala de 1:250.000, que resultou em 1.264 unidades de mapeamento.
Cada area teve suas caracteristicas submetidas a classificacdo da rede de melhor desempenho e
foram identificadas as suscetibilidades (alta, média ou baixa) ao colapso ou expansdo para todo

o territorio do Brasil (Figura 18).

Figura 18 - Processo de Elaboracdo das Cartas de Suscetibilidade
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Fonte: A Autora (2022).
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4 RESULTADOS

Sdo apresentados os resultados alcancados na definicdo das varidveis usadas para elaboracao
das RNA, bem como o desenvolvimento dessas redes mediante a aplicacdo de estratégias ao
banco de dados, o resultado dos testes de desempenho de cada rede, e a generalizagcdo dos
padrdes de previsdo a novos dados desconhecidos pelas redes; e por fim as orientacdes a
respeito do programa de classificacdo dos solos e apresentacdo da carta de suscetibilidade de

solo colapsivel e de solo expansivo do Brasil.
4.1 Rede Neural PEO4
411 Composicdo da RNA PEO4

Como resultado a composicdo da rede PE04, para um algoritmo de retro propagacéo do erro, 0
critério de parada procura encontrar um valor minimo global. Os pesos sinapticos da rede,
obtidos a partir das determinagdes dos erros de treinamento e selecdo foram sendo ajustados
segundo a minimizagdo da funcdo do erro, pelo método do gradiente descendente, observado
na Figura 19, a cada iteracdo. A linha azul representa o erro de treinamento, e tende a diminuir
rapidamente; a linha laranja representa o erro de selecdo. O valor inicial do erro de treinamento
é 1,9 e o valor final ap6s 14 iteracGes/épocas € 0. O valor inicial do erro de selecdo é 1,9 e 0
valor final ap6s 14 iteracGes/épocas € 0,47.

Figura 19 — Gréfico do histérico dos erros do método Quase-Newton.
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Fonte: A Autora (2022).

A escolha da arquitetura definida para a rede PEO4, ocorreu a partir de testes na etapa de selecé@o

de modelos usando algoritmos geneticos para apontar o melhor nimero de camadas e de



78

neurbnios por camadas, desse modo, contando com 4 variaveis de entrada (circulos pretos),
uma camada escalar (circulos amarelos), na qual ocorre um pré-tratamento dos dados de
entrada, ocorrendo a normalizacdo de dados escalares ou binarizagdo de dados categoricos; duas
camadas perceptron ou rede neural propriamente dita (circulos azuis), que tém seus neurénios
ativados pela funcéo logistica, devido a carateristica binaria das variaveis de saida; e uma
camada probabilistica (circulos vermelhos), com resultados variando entre 0 e 1 (Figura 20).

Figura 20 — Representacdo da melhor arquitetura da rede neural.
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Fonte: A Autora (2022).

4.1.2 Teste — Andlise do Desempenho

Das 17 amostras destinadas para esta etapa, e 4 (23,6%) foram classificadas incorretamente,
enquanto 13 (76,5%) tiveram uma correta classificacdo (Tabela 3-a). A partir desses parametros
pode-se observar que a rede PE0O4 alcangou uma acurécia de 76,5% e, consequentemente, uma
taxa de erro de 23,5%; da taxa de acertos (acuracia), a caracteristica melhor identificada foi o
colapso, tendo em vista que a taxa de especificidade - o percentual de amostras colapsiveis,
classificadas corretamente pela rede PEO4, foi de 77,8%, enquanto. a taxa de sensitividade - 0

percentual de amostras expansivas, classificadas corretamente, foi de 75% (Tabela 3-b).
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Tabela 3 — Matriz de Confusdo (a) e Métricas da Avaliacdo Binaria (b).

a) b) —
Acuréacia 76,5%
Taxa de Erro 23,5%
Sensitividade 75%
Especificidade 77,8%

Fonte: A Autora (2022).

Pela andlise do grafico ROC, foi observado uma area sob a curva para a rede PEO4 de 0,819
(Figura 21) e o limiar ideal de decis&o de classificagdo das amostras foi de 0,476. A curva se
apresenta com uma caracteristica com “degraus” ou assimetrias, devido a utilizacdo de dados

experimentais ndo normais.

Figura 21 — Grafico ROC.
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Fonte: A Autora (2022).

O teste do Ganho Acumulado — potencial da rede diferenciar mais rapidamente as
caracteristicas dos solos, apresentou um momento de melhor desempenho de classificacdo das
amostras expansivas em detrimento das colapsiveis para a rede PE04, ao serem classificadas
65% das amostras (Figura 22). A partir dessa andlise, verifica-se também que no momento de
analise de 50% das amostras, 75% das amostras de solo expansivo ja haviam sido identificadas,
em detrimento das amostras de solo colapsivel (22,2%), enquanto que na aleatoriedade haveria
uma probabilidade de classificacdo de 50% para cada caracteristica.
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Figura 22 - Grafico de Ganho Acumulado.
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Fonte: A Autora (2022).

Depois que o modelo foi testado, ele esta apto para fazer previsdes. Na Figura 23 pode ser
observado o ponto de referéncia dos valores criticos para cada variavel de entrada (quando
todos os limites combinados influenciam para a mudanca de caracteristica do solo), mediante
as amostras do banco de dados usado para o desenvolvimento da rede PE04. Os pontos criticos,
observados a partir do ponto de corte de classificacdo das amostras, indicam a mudanca de
comportamento do solo, demonstrando tendéncia a comportamento expansivo para valores de
‘% de Argila’ maiores que 30,78%, para 0 ‘% Areia’ menores que de 48,16%, para o ‘Indice
de Plasticidade’ maiores que 18,47%, e finalmente para o ‘Indice de Atividade’ maiores que
0,66; a variavel la tem valor critico aproximado ao observado na literatura, em comparacgéo com
os limites definidos por Skempton (1953), as amostras ativas e normais apresentam limites

guanto a expansdo para valores acima de 0,75.
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Figura 23 - Valores Criticos da Variavel Argila (a), Areia (b), indice de Plasticidade -IP (c) e indice de Atividade
- la (d) para as Amostras de Solos Expansivos
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Fonte: A Autora (2022).

Atenta-se para a variavel ‘% de Areia’ que teve uma correlagdo inversamente proporcional a
caracteristica expansiva (Figura 23-b), desse modo, amostras com valores de % de areia maiores
que 48,16% tém tendéncia a caracteristica colapsivel, e menores que 48,16% podera apresentar

caracteristica expansiva.

Apbs o entendimento dos padrdes de comportamento dessas variaveis, segundo o banco de
dados, pode-se analisar as caracteristicas das amostras classificadas incorretamente. Nas 2
amostras de solo colapsivel, classificadas como solo expansivo, ha auséncia de dados em uma
delas (de 4 dados, 3 s&0 ausentes) e na outra, embora apresente um Indice de Plasticidade baixo,
possui um indice de Atividade alto (1,80), inferindo uma maior tendéncia a caracteristica
expansiva. Para 0s solos expansivos, caracterizados como colapsiveis, uma mesma
problematica é comum as classificacbes equivocadas: um percentual de areia que poderia
indicar uma classificacdo de colapso, esta situado em um ponto de inflexdo na curva (Figura

23-b), ponto em que a tendéncia de comportamento expansivo, para solos com percentual de
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areia entre 48 e 59%, nesse banco de dados, se ajustam, reduzindo de volume, possivelmente

associado a liberacdo da pressao de sucgédo ao qual o solo estava submetido.

4.1.3 Aplicacdo dos Padrbes da Rede PEO4 para Solos dos Estados do Nordeste

A generalizagdo dos padrdes da rede PE0O4 foi aplicada a 45 amostras de solos dos estados do
Nordeste (Figura 24), € importante destacar que os estados de Alagoas e Maranh&o néo tiveram
amostras disponiveis a serem aplicadas nessa generalizacdo, devido a falta de dados disponiveis
para classificacdo pela RNA, tendo em vista que, para a correta classificacao, € necessario que
a maioria dos dados de entrada sejam definidos, como foi visto na etapa de desenvolvimento da

rede, quanto maior a auséncia de informacdo, mais dificil a correta classificacao.

Figura 24 — Localizacdo das 45 amostras de solos colapsiveis e expansivos do Nordeste (exceto Pernambuco,
Alagoas e Maranh&o) implementadas a rede PE04
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Fonte: A Autora (2022).
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Com os resultados obtidos pela simulagdo, foi calculada a Matriz de Confusdo e analisadas as
Meétricas de Avaliacdo Binaria (Tabelas 4-a e 4-b) classificando 4 amostras incorretamente,
como falsas expansivas e 41 amostras corretamente, alcancando uma taxa de acuracia de
91,11%. Na investigacdo detalhada do banco de dados, observou-se que as amostras
classificadas incorretamente ndo continham duas das quatro varidveis solicitadas pela entrada
da rede, ratificando a ideia de que a auséncia de informacOes de entrada compromete a

capacidade de previsao.

E observado também uma importante caracteristica do modelo a exportabilidade. A rede PE04,
treinada em Pernambuco, pode ser aplicada para amostras de outros estados, classificando
corretamente com uma boa margem de precisao e baixa taxa de erro (8,89%), identificando com
excelente precisdo os solos expansivos, confirmada no alto percentual de Sensibilidade (100%),

conforme Tabela 4.

Tabela 4 — Matriz de Confusdo (a) e Métricas da Avaliacdo Binaria (b)

22

a) (Verdadeiras b) Acurdcia 91,11%
i Taxa de Erro 8,89%

Expansivas ,
: ) 19 Preciséo 85,18%
(Verdadeiras Sensitividade 100%
Colapsiveis) Especificidade 81,82%

Fonte: A Autora (2022).

Na Figura 25, é apresentado o Histograma de Populacdo, sendo possivel identificar as
caracteristicas de classificacdo feitas pela previsdo da RNA em uma escala, que vai de 0,00 a
0,50 para caracteristicas de colapso e de 0,51 a 1,00 para caracteristicas de expansdo. Além de

identificar a proporcdo de amostras classificada erroneamente, quanto se tem sobreposicao.

Com a aplicacdo dos pardmetros, a rede apresentou um comportamento melhor que o observado
na etapa de testes. Com um limiar de separacdo das caracteristicas em 0,5, observou-se um
importante afastamento entre as classes de amostras. As amostras expansivas foram
classificadas com suscetibilidade entre os intervalos de 0,7-0,8 e 0,9-1,0. Enquanto mais de

80% das amostras colapsiveis concentrou-se no intervalo 0,0-0,1.
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Figura 25 — Histograma de Populacéo
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Fonte: A Autora (2022).

Assim, a RNA desenvolvida com amostras de Pernambuco e com dados geotécnicos como
varidveis de entrada, continuou sendo representativa as caracteristicas do Nordeste, tendo em
vista a acuracia de mais de 91%; isso se deve a fatores como: variabilidade possivel alcancada
pelo banco de dados da etapa de desenvolvimento e possivelmente pela repeticdo nas

caracteristicas das amostras utilizadas na etapa de validacéo.

4.2 Rede Neural PEO7

4.2.1 Composicdo da RNA PEQ7

Os erros de treinamento e selecdo em cada iteracdo sao detalhados na Figura 26. O valor inicial
do erro de treinamento é 1,2 e o valor final apds 191 épocas € 0,04. O valor inicial do erro de
selecdo € 0,8 e o0 valor final apds 191 épocas é 0,5. A adi¢do das variaveis categoricas ocasionou
em um maior nimero de iteracdes para que a rede PEQ7 alcangasse 0os minimos valores de erro
possiveis. Essa caracteristica ja era previsivel, pois quanto mais simples a rede neural (menor
quantidade de variaveis de entrada) menor a quantidade de iteragdes a ser executada pela rede.
Ja o pardmetro de arquitetura, definido para esta, ndo difere dos parametros da rede PEQ4,
contando com duas camadas perceptron e neurénios das camadas ocultas ativados pela fungéo

logistica (Figura 27).



Figura 26 - Histérico dos erros do método Quase-Newton

g
=]
S

Erro ao quadrado ponderado

0,00

=
u
=}

Ly
o
[s}]

o2
tn
=1

e - ErT0 de Selec3o
s - Erro de Treinamento

47 95 143 191

Epocas
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Figura 27 — Representacdo da melhor arquitetura da rede neural
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4.2.2 Teste — Andlise do Desempenho

As 17 amostras destinadas a etapa de testes, de acordo com a fragdo de 19,5% do banco de
dados, apresentaram uma melhoria na classificacdo da rede PEQ7 apds a insercao das variaveis
categoricas, 15 amostras foram classificadas corretamente (88,2%) e 2 amostras classificadas

incorretamente (11,8%), Tabela 5-a.

Observando com maior detalhe os falsos colapsiveis, casos em que o solo expansivo ndo é
identificado pela RNA, tem-se uma boa avaliacdo, tendo em vista que ndo ocorreu esse tipo de
erro. Para as 2 amostras classificadas incorretamente, falsos expansivos, os parametros, da
primeira delas ndo contam com a granulometria da Areia e Argila e os parametros da segunda
amostra tem como auséncias o percentual de Argila, indice de Plasticidade e indice de
Atividade. Dessa forma, entende-se que embora a rede possua bons ajustes de parametros para
identificacdo do comportamento de colapso ou expansdo, a auséncia de algumas variaveis

compromete significativamente o resultado da classificacao.

Os dados derivados da matriz de confusdo aplicados ao modelo classificador sédo utilizados para
analisar os critérios de desempenho na Tabela 5-b. A partir desses parametros de precisdo da
classificacdo, taxa de erro, sensibilidade e especificidade, pode-se ver que o modelo esta
classificando com exceléncia os casos de solos expansivos (sensitividade = 100%), assim,
nenhum solo com tal caracteristica foi previsto como solo colapsivel. A rede classificou com
boa precisao os solos colapsiveis (especificidade = 81,8 %), identificando apenas duas amostras
de solos expansivos (com auséncia de dados geotécnicos) como colapsiveis.

A inclusdo das varidveis categoricas influenciou diretamente na classificacdo das amostras
expansivas, que tiveram todas suas amostras reconhecidas pela classificacdo da rede, enquanto
as amostras colapsiveis mantiveram o nimero de erros ja observados no desenvolvimento da

rede PEO4 (2 amostras classificadas erroneamente).

Tabela 5 — Matriz de confuséo (a) e Métricas da Avaliacdo Binaria (b)

a) 9 b) —
(Verdadeiras Acuracia 88,2%
Expansivas) Taxa de Erro 11,8%
6 Sensitividade 100%
(Verdadeiras Especificidade 81,8%

Colapsiveis)

Fonte: A Autora (2022).
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A melhoria de classificagdo também refletiu na area do grafico ROC (Figura 28), com um
aumento da &rea sob a curva passando para 0,939, indicando como melhor ponto de corte 0

limiar de decisdo em 0,48.

Figura 28 — Gréafico ROC
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Fonte: A Autora (2022).

O gréfico de ganho acumulado, Figura 29, também refletiu a melhoria de classificacdo,
antecipando o0 momento de melhor desempenho com a mais rapida classificacdo das amostras
expansivas em detrimento das colapsiveis, de 65% (caso da rede PE04) para 60% na
classificacdo da rede PEQ7. Nesse momento Otimo 91% das amostras expansivas foram
classificadas. A melhoria no resultado desse teste, em compara¢cdo com a rede PEO4, era
prevista, devido ao aumento na taxa de sensitividade (identificacdo da caracteristica expansiva
corretamente). Em comparacdo a uma situacdo de classificacdo aleatoria, na qual ao ser
analisadas 50% das amostras disponiveis para essa etapa, haveria 50% de chance de identificar
tanto uma classe como outra; a classificacdo a partir do treinamento da rede PEO7 aumenta de
50 para 75% a taxa de classificacdo das amostras expansivas, em detrimento das amostras

colapsiveis.
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Figura 29 — Grafico de Ganho Acumulado.
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Fonte: A Autora (2022).

A Figura 30, mostra o ponto de referéncia para a mudanca de caracteristica do solo,
identificando os valores criticos que melhor representam as variaveis de entrada, mediante a
mudanga de comportamento do solo quanto a probabilidade de colapso ou expanséo para as
amostras do banco de dados utilizada. Como o banco de dados para o desenvolvimento das
redes PEO4 e PEO7 ndo mudou, tem-se valores muito semelhantes para as variaveis geotécnicas.
Ja as variaveis qualitativas ndo integram esse formato de representacdo e classificacdo, pois
cada uma delas tem suas caracteristicas que influenciam de forma particular, com suas

peculiaridades, nas condicGes de propiciar as caracteristicas de colapso ou expansdo aos solos.

No caso da variavel ‘% de Argila’ o ponto critico para caracterizar a expansividade ocorre em
amostras com valores maiores que 31,31%; para o indice de Plasticidade, percentuais maiores
que 17,25%, e para o indice de Atividade valores maiores que 0,66. Ja para o ‘% de Areia’, que
manteve um comportamento inversamente proporcional, a maior tendencia de classificacdo da
amostra como expansiva € com percentuais menores que 47,66% e consequentemente como

colapsiveis com percentuais maiores que isso.
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Figura 30 — Valores Criticos da Varidvel Argila (a), Areia (b), IP (c) e la (d) para as Amostras de Solos
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Fonte: A Autora (2022).

Apos o desenvolvimento dessa rede, o banco de dados sofreu um consideravel avanco em suas
atualizac@es, com isso, a aplicacdo da rede PEQ7 foi feita a 284 amostras do Nordeste do Brasil
e em um segundo momento a 463 amostras de todo o territdrio do Brasil, a fim de que pudesse

ser comparada sua exportabilidade, para essas duas dimensoes.

4.2.3 Aplicacdo dos Padrdes da Rede PEO7 para Solos dos Estados do Nordeste

Os padrdes da rede PEO7 foram aplicados a 284 amostras dos demais estados do Nordeste,
incluindo novas amostras do estado de Pernambuco e o arquipélago de Fernando de Noronha
(Figura 31). Desse total, 159 amostras eram de solo expansivo e 126 amostras de solo
colapsivel; na matriz de confusdo (Tabela 6-a), pbde-se observar que 52 amostras foram
classificadas como falsas expansivas, enquanto 46 amostras de solo foram identificadas como
falsas colapsiveis, resultando em métricas da matriz de confusédo (Tabela 6-b) com taxa de erro
de 34,51% e uma precisdo de 68,29%.
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Figura 31 — Localizacdo das 284 amostras do Nordeste brasileiro validadas as cegas com a rede PEQ7
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Fonte: A Autora (2022).

Tabela 6 — Matriz de Confusdo (a) e Métricas da Avaliacdo Binaria (b)

a) 112 b) _
(Verdadeiras Acuracia 65,49%
Expansivas) Taxa de Erro 34,51%

24 Precisdo 68,29%
bl Sensitividade 70,89%
(Ver a’en:as Especificidade 58,73%
Colapsiveis)

Fonte: A Autora (2022).

No Histograma de PopulagGes (Figura 32) é possivel observar as classificagdes feitas por essa
rede, que além de ter um desempenho consideravelmente baixo, comparado a rede PEO4, por
ter a classificacdo generalizada a padrdes de pedologia e geologia desconhecidos na etapa de
treinamento da rede, classificou amostras na zona central do grafico (préximas ao limiar de
decisdo, 0,5). Essa area de classificacdo representa amostras classificadas com um menor indice

de certeza, tanto para colapso, como para expansdo. lIsso pode ocorrer tanto pelo
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desconhecimento de caracteristicas presentes nessas novas amostras, como por ocorréncia de
padrdes com alta/média suscetibilidade ao colapso e expansdo, comuns as duas classificacdes,
como por exemplo, as classificacdes pedologicas: Chernossolo e Neossolo, 0s climas: arido e
semiarido, e as classes geologicas: Reconcavo — Tucano — Jatobd e Costeira e Margem

Continental.

Figura 32 — Histograma de Populacéo
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Fonte: A Autora (2022).

A generalizacdo dos padrBes as amostras do Nordeste classificou caracteristicas de geologia e
pedologia desconhecidas pela rede na fase de desenvolvimento, como por exemplo geologia:
Amazonas-Solimdes, Costeira e Margem Continental e Tocantins; e classe pedoldgica:

Gleissolo.

4.2.4 Aplicacdo dos Padrbes da Rede PEQ7 para Solos do Brasil

Para essa validacédo, foram consideradas 463 amostras pertencentes as 5 regifes do pais (Figura
33), apenas os estados do Amapa, Mato Grosso do Sul e Para ndo foram localizados registros
de pesquisas desenvolvidas nessa area, e por isso ndo integraram o banco de dados. E observada
uma grande concentracdo de amostras na regido Nordeste, seguida da regido Sudeste; onde se
concentram os principais grupos de pesquisa de solos ndo saturados, reunindo os maiores

bancos de dados nessa area.
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Figura 33 — Localizacdo das 463 amostras do Brasil validadas as cegas com a rede PEQ7
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Fonte: A Autora (2022).

Os resultados dessa generalizacdo de padrbes destacam uma insuficiéncia de conhecimento da
rede PEQ7 para os padrdes das amostras validadas, tendo em vista que a rede PEQ7 foi treinada
apenas com amostras do estado de Pernambuco. Padrdes qualitativos e limites das variaveis
guantitativas, desconhecidos anteriormente, refletiram no resultado dessa generalizacdo de
padrdes com 238 amostras colapsiveis e 225 amostras expansivas, que resultaram em uma
matriz de confusdo (Tabela 7-a) com 128 amostra classificadas como falsas expansivas e 68
falsas colapsiveis, assim, a rede passou a classificar, segundo as métricas da avaliacdo binaria
(Tabela 7-b) com uma precisédo de 55,09% e uma taxa de erro de 42,33%, um valor muito

proximo da classificacdo por aleatoriedade.
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Tabela 7 — Matriz de Confusdo (a) e Métricas da Avaliagéo Binéria (b)

157

b)

(Verdadeiras Acuracia 56,67%
Expansivas) Taxa de Erro 42 33%
110 Prem_sgo_ 55,09%

(Verdadeiras Sensitividade 69,78%

Colapsiveis) Especificidade 46,22%

Fonte: A Autora (2022).

No Histograma de Populacdo (Figura 34) é possivel observar que 15% das amostras expansivas
e 20% das amostras colapsiveis concentram-se dispersas nas areas de menor certeza de
classificacéo, entre 0,20 e 0,8, engquanto o restante das amostras se dividiu em classificagoes
corretas e errbneas. Para o caso das amostras colapsiveis apenas 30% das amostras foram
classificadas com alta probabilidade de suscetibilidade; para as amostras expansivas esse

percentual foi acima de 60%.

Figura 34 — Histograma de Populacéao
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Fonte: A Autora (2022).

Como era previsto para esta generalizacdo de padrdes, mais caracteristicas de variaveis de
entrada sdo desconhecidas pela rede treinada com amostras de Pernambuco, como por exemplo
clima: super Umido; geologia: Amazonas-Solimdes, Amazonia, Costeira e Margem
Continental, Mantiqueira, Parand, Parnaiba e Tocantins; e pedologia: Cambissolo, Chernossolo,

Dunas, Espodossolo, Gleissolo, Nitossolo, Organossolo, Plintossolo e Vertissolo.
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Assim, entende-se que a generalizacdo dos padrdes de uma rede desenvolvida com dados de
Pernambuco, tendo como de entrada variaveis geotécnicas e de e origem e formacdo do solo,
ndo atende a critérios de classificacdo quando aplicada a solos de quaisquer regides do Brasil,
tendo uma acuracia de classificacdo proxima a uma classificacdo aleatoria, e isso ocorre pelo
fato de algumas caracteristicas de clima, pedologia e geologia das demais regies do Brasil ndo
terem representacdo no estado de Pernambuco, estando assim ausentes no processo de

treinamento da rede.

4.3  Rede Neural BR03
4.3.1 Composicdo da RNA BRO3

O histédrico dos erros de treinamento e selecdo, pelo método Quase-Newton em cada uma das
193 épocasl/iteracdes, € detalhado na Figura, 35. Iniciando com valores de 1,2 para erro de
treinamento e 1,31 para erro de selecdo e finalizando as iteragdes com erros de 0,2 e 0,5,

respectivamente.

Figura 35 — Histdrico dos erros do método Quase-Newton
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Fonte: A Autora (2022).

A representacdo grafica da arquitetura da rede, Figura 36, conta com duas camadas perceptron
e cada uma delas com neurdnios ativados pela fungdo logistica. Para essa rede, com trés
variaveis de entrada de carater categdrico, cada unidade de mapeamento dessas variaveis €

representada como uma entrada individual no tipo de rede e no tipo de equacdo gerada,
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inferindo ou ndo valores a amostra que estd sendo classificada, por isso ha uma entrada

especifica para cada varidvel de clima, geologia e pedologia, assim a arquitetura é composta de

29 entradas diferentes.

Figura 36 - Representacdo grafica da melhor arquitetura da rede neural.
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Fonte: A Autora (2022).

4.3.2 Teste — Analise do Desempenho

@

SOLO(EXP/COL)

(O -Camada de Escala
@ - Camada Perceptron
@ - Camada Probabilistica

Das 78 amostras destinadas a etapa de testes (o equivalente a 19,8% das amostras destinadas ao

desenvolvimento dessa rede), foi observado na matriz de confusdo (Tabela 8-a) que 70 amostras

foram classificadas corretamente como verdadeiras expansivas (50%) e verdadeiras colapsiveis

(39,7%) e 8 amostras foram classificadas incorretamente, 4 como falsas expansivas (5,13%) e

outras 4 como falsas colapsiveis (5,13%).
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Os parametros derivados da matriz de confuséo (Tabela 8-b) destacam a baixa taxa de erro de
classificacdo (10,3%) complementar a alta acuracia da rede (89,7%) e com um alto
reconhecimento das caracteristicas de solos expansivos e colapsiveis, com taxa de sensitividade
de 90,7% e de especificidade em 88,6%.

Tabela 8 — Matriz de confuséo (a) e Métricas da Avaliacdo Binaria (b).

2) b) Acuréacia 89,7%
Taxa de Erro 10,3%
Sensitividade 90,7%
Especificidade 88,6%

Fonte: A Autora (2022).

A partir desse resultado de sensitividade é observada uma curva no grafico ROC (Figura 37)
gue se aproxima muito do ponto (0, 1), elevando assim a area desse grafico a 0,921, a melhor
area atingida entre todas as redes comparadas nessa pesquisa, € tendo como limite 6timo de
deciséo o ponto 0,832, de modo a se concluir que nessa etapa de testes as amostras tém suas
caracteristicas de classificacdo (colapsiveis e expansivas) bastante sobrepostas.

Figura 37 — Grafico ROC.
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Fonte: A Autora (2022).

Por fim, o gréfico de ganho acumulado (Figura 38), como ja era esperado pela observacéo do
comportamento da curva ROC (Figura 37), teve aproximadamente 90% das amostras com
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caracteristicas expansivas classificadas inicialmente; so6 depois foram classificadas as amostras
colapsiveis, esse momento de melhor desempenho na classificacdo das amostras expansivas é

no momento de classificacdo de 55% das amostras.

Figura 38 — Gréfico de Ganho Acumulado.
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Fonte: A Autora (2022).

4.3.3 Aplicacdo dos Padrbes da Rede BR0O3 para Solos do Brasil

Com o banco de dados ja definido, no desenvolvimento da rede BR03, foram separadas as
amostras com algum dado de caracteristica ausente e essas foram destinadas a etapa de
validacdo, totalizando 133 amostras (Figura 39). Preferiu-se usar amostras com todas as
caracteristicas presentes na etapa de desenvolvimento da rede para que a qualidade do

aprendizado das caracteristicas fosse a maior possivel.
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Figura 39 — Localizacdo das 133 amostras do Brasil implementadas a rede BR03
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Fonte: A Autora (2022).

A aplicacdo da rede BR0O3 resultou em uma matriz de confusdo (Tabela 9-a) com 13 amostras

classificadas como falsas expansivas e 11 amostras classificadas como falsas colapsiveis,

resultando em uma taxa de erro de 18,05%. Do total de amostras validadas (133 amostras), 130

situavam-se em localizacdo com auséncia de classificacdo pedoldgica, areas intensamente

urbanizadas, e 3 e areas sem classificacdo climatoldgica (localizadas no arquipélago de

Fernando de Noronha), ainda assim, a rede BRO3 apresentou como métricas resultantes da

avaliacdo binaria (Tabela 9-b) uma precisdo de 82,89%, para amostras expansivas uma

sensitividade de 85,14% e para amostras colapsiveis uma especificidade de 77,97%.
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Tabela 9 — Matriz de Confusdo (a) e Métricas da Avaliacdo Binéria (b)

b)

V- Acurécia 81,95%
Expansivas) Taxa} d~e Erro 18,05%
Precisdo 82,89%
46 : Sensitividade 85,14%
(Verdadeiras Especificidade 77,97%

Colapsiveis)

Fonte: A Autora (2022).

O histograma de populacdo (Figura 40) apresentou uma caracteristica de sobreposicdo dos
resultados de previsdo de comportamento das amostras e destaca uma maior incerteza de
resultados principalmente para solos colapsiveis, que tiveram mais de 30% das amostras,
embora classificadas corretamente como colapsiveis, com baixa suscetibilidade ao colapso,
percentual muito proximo ao limite de ddvida atribuido a classificacdo da rede neural (entre
0,30 e 0,50); 28% das amostras colapsiveis, com uma probabilidade maior que 90% de
apresentarem comportamento colapsivel, suscetibilidade alta ao colapso. Enquanto as amostras
expansivas, mais de 60% obtiveram probabilidade maior que 90% de indicacdo de

comportamento expansivo, suscetibilidade alta a expansao.

Figura 40 — Histograma de Populacéo
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Fonte: A Autora (2022).
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A sintese dos desempenhos das RNA detalhadas nessa pesquisa pode ser comparada a partir
das informac6es descritas na Tabela 10 e Figura 41. Os indices analisados ndo necessariamente
devem ter crescimento para representar um desempenho positivo, 0 caso da taxa de erro e 0

percentual de Ganho Acumulado séo positivos para o desempenho da rede quando decrescem.

Na etapa de testes (Figura 41-a), os critérios de avaliacdo binaria apresentam um crescimento
da taxa de acuracia e na taxa de especificidade (capacidade de reconhecer a caracteristica de
colapsividade) e um importante decréscimo na taxa de erro, pontos positivos para a evolucao
das redes. Entretanto, hd um decréscimo na taxa de sensitividade (capacidade de reconhecer a
caracteristica de expansividade) entre as redes PEQ7 e BR03; ponderou-se, nesse caso, as
caracteristicas qualitativas de cada uma das redes, uma testada com amostras de Pernambuco,
outra com amostras do Brasil, a variabilidade de caracteristicas, das variaveis de entrada
geoldgicas e pedoldgicas, a serem reconhecidas pela rede BR03 foi consideravelmente maior
com algumas possivelmente ndo representadas na etapa de treinamento, ficando o

reconhecimento para a etapa de testes e validacao as cegas.

A etapa de validacdo as cegas (Figura 41-b) deve ter seus padrdes de desempenho analisados
caso a caso, pois a caracteristica preponderante nessa situacdo é o dominio ao qual esta sendo
aplicado os padrdes de generalizacdo, se esse for o mesmo aplicado nas etapas de treinamento,
selecdo e teste da RNA o desempenho deve ser melhor que uma validacdo aplicada a um
dominio que extrapola o padrédo de caracteristicas ao qual a rede foi desenvolvida. Dessa forma,
observa-se que as redes PEO4 e PEOQ7 tiveram seus padrOes de classificacdo aplicados a
dominios extrapolados em maior e menor dimensdo. A extrapolacao da rede PE04 as amostras
do Nordeste apresentou avancos no desempenho diminuindo erros (de 23,53% para 8,89%) e
aumentando taxas de acuracia (de 76,47% para 91,11%), sensitividade (de 75% para 100%) e
especificidade (de 77,78% para 81,82%), inferindo as amostras validadas as cegas um padrao
de caracteristicas geotécnicas pouco variavel em relacdo aos reconhecidos no desenvolvimento
da RNA.
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Tabela 10 - Sintese de Desempenho das RNA

Redes/Meétricas de Rede PE04 Rede PE07 Rede BRO3
Desempenho

Acuracia 76,47% 88,23% 89,7%

Taxa de Erro 23,53% 11,76% 10,3%

D Sensitividade 75% 100% 90,7%
E Especificidade 77,78% 81,82% 88,6%
AUC 0,819 0,939 0,921

Ganho Acumulado Em 65% Em 60% Em 55%

Acuracia 91,11% 65,49% 57,67% 81,95%

S Taxa de Erro 8,89% 3451% | 42,33% 18,05%
_‘;f Precisao 85,18% 68,29% | 55,09% 82,89%
c_>ts Sensitividade 100% 70,89% 69,78% 85,14%
Especificidade 81,82% 58,73% | 46,22% 89,7%

Fonte: A Autora (2022).

A influéncia de aplicacdo dos padrdes dentro de um mesmo dominio ou extrapolando-o é mais
claramente observada com a validacdo da Rede PEQ7 (Figura 41-b), aplicada a duas situacdes
distintas: a amostras do Nordeste e a amostras do Brasil, nesse caso, todos 0s parametros
indicadores de crescimento no desempenho da rede decrescem da etapa de testes para a
validacdo de amostras do Nordeste e ainda mais para a validacdo de amostras do Brasil,

chegando a padrdes de classificacdo muito proximos da aleatoriedade.

A rede BRO03 foi a Unica rede que ndo extrapolou o dominio de validagdo das amostras, ja sendo
desenvolvida com dados do mesmo dominio ao qual seria validada as cegas posteriormente,
obtendo assim padrBes mais equivalentes de desempenho entre as etapas de testes e de validagédo

as cegas (Figura 41-b).
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Figura 41 - Indicadores de Desempenho das Redes nas Etapas de Testes (a) e Validagéo (b)
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Fonte: A Autora (2022).

O conhecimento adquirido ao construir um modelo de previsdo precisa ser organizado e
apresentado de maneira usual. Dependendo dos requisitos, a fase de implantagdo pode ser téo
simples quanto gerar um relatério ou tdo complexa quanto implementar um processo de
aprendizado continuo. O modelo preditivo assume a forma de uma funcdo matematica e a
expressao légica representada pela rede neural pode ser usada para incorpora-la em outro
programa com diferentes linguagens e sistemas operacionais.
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4.4  Elaboragéo de Programa de Classificacdo dos Solos — Aplicacdo da equacédo da
RNA BRO03

A partir da tabela resumo dos testes de desempenho das RNA (Tabela 10) e das analises feitas
segundo do desempenho das redes desenvolvidas, foi possivel identificar que a rede BR03
alcancou melhores critérios de classificacdo, por isso, teve a equacdo matematica aplicada para
0 desenvolvimento de um programa de classificagcdo de solos, que propde uma alternativa de
facil uso e interpretacdo para a amostras a partir apenas de suas coordenadas geograficas, no
Datum SIRGAS 2000, UTM zona 25 S, o0 SECBRApp — Aplicativo de Solos Expansivos e
Colapsiveis do Brasil.

A interface intuitiva localiza pelas coordenadas, os valores de cada um dos mapas tematicos
fundamentais de climatologia, geologia e pedologia do Brasil, aplicando a equacdo da RNA,
possibilitando ao usuario analisar qual a probabilidade, de um ponto em questdo, assumir as
caracteristicas de colapso ou expansdo, de acordo com os indices de incerteza da rede, e de
acordo com as classes de suscetibilidade alcancadas, dispensando a necessidade de que o
usuério localize em cada mapa as caracteristicas de origem e formacdo do solo e calcule

aplicando a equacéo e parametros da rede.

Alguns exemplos de classificacdes de solos pelo SECBRApp sdo apresentados a seguir. Na
classificacdo de amostras expansivas, Figura 42, ao inserir as coordenadas lat./long. (-49,025;
-23,710) e definir o tipo de resultado esperado pelo usuario (expansao), € iniciada a execucao
da classificacdo que identificou, no referido local, clima: Sub imido, como unidade geologica:
Cobertura Cenozoica e como classe pedolégica: Latossolo; resultando em uma indicacdo de
solo expansivo, com um indice de probabilidade igual a 0,629603, que de acordo com as classes

de suscetibilidade representa uma amostra com suscetibilidade baixa a expansé&o.



104

Figura 42 - Classificacdo de Amostra Expansiva para previsao de expansao pelo SECBRApp

2 yooeooe  GNsAT
DE PERNAMBUCO %

ENTRADA:
Coordenada X Coordenada Y Tipo de Resultado
-49,025 23,710 O Expansio O colapso m
RESULTADO:
Climatologia Geologia Pedologia Frobabilidade Indicativo De:
Subumido Cobertura Cenozoit Latossolo 0,629603 Expansivo

Fonte: A Autora (2022).

Caso a mesma coordenada fosse usada para prever o tipo de resultado oposto (colapso), a
classificacdo seguiria 0 mesmo processo e identificaria as mesmas caracteristicas para clima,
geologia e pedologia, entretanto o indicativo de tipo de solo seria ‘Nao colapsivel’ com grau de

probabilidade de 0,629603, Figura 43.

Figura 43 - Classificacdo de Amostra Expansiva para previsdo de colapso pelo SECBRApp

4 UNIVERSIDADE G N SAT
G

ENTRADA:
Coordenada X Coordenada Y Tipo de Resultado
-49,025 -23,710 O Expansdo © colapso m
RESULTADO:
Climatologia Geologia Pedologia Probabilidade Indicativo De:
Subumido Cobertura Cenozoit Latossolo 0,629603 MNio Colapsivel

Fonte: A Autora (2022).

Em outra situacdo, ao inserir as coordenadas lat./long. (-35,237788; -8,75286) e definir o tipo
de resultado previsto pelo usuario (colapso), é iniciada a execucdo da classificacdo que
identificou um clima: Umido, como unidade geoldgica: Borborema e como classe pedolégica:
Latossolo; resultando em uma indicacéo de solo colapsivel, com um indice de probabilidade
igual a 0,98565, que de acordo com as classes de suscetibilidade representa uma amostra com

suscetibilidade alta ao colapso, Figura 44.
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Figura 44 - Classificacdo de Amostra Colapsivel para previsdo de colapso pelo SECBRApp

4 poreone  GNsAT
DE PERNAMBUCO %

ENTRADA:
Coordenada X Coordenada Y Tipo de Resultado
-35,237788 -8,752%6 O Expansdo © colapso m
RESULTADO:
Climatologia Geologia Pedologia Probabilidade Indicativo De:
Umido Borborema Latosselo 0,98565 Colapso

Fonte: A Autora (2022).

Para situacdes em que a coordenada aplicada refere-se a uma area com indicacéo de unidade
geologica identificada como ‘Corpo d’agua’ e/ou classe pedoldgica identificada como ‘Corpo
d’agua’ ou ‘Outros’, essa classificacdo passa a ndo ser executada, por ndo apresentar precisao
nessas informacgdes de entrada, geologia e/ou pedologia, ndo informando o grau de
suscetibilidade nem a caracteristica de solo indicada, entretanto ainda € possivel identificar as

caracteristicas das outras variaveis de origem e formacdo do solo, como clima, Figura 45.

Figura 45 - Classificagdo de Amostra 'Ndo-classificavel' para previsdo de colapso pelo SECBRApp.

¢ =, UNIVERSIDADE G N SAT
e G

ENTRADA:
Coordenada X Coordenada Y Tipo de Resultado
-51,34251667 -20,428341667 O Expansdo © cColapso m
RESULTADC:
Climatologia Geologia Pedologia Probabilidade Indicativo De:
Subumido Parana Qutres e Mo Classificade
* Caso alguma varidvel de origem e formagio do solo resulte em caracteristica ndo conclusiva a classificagido ndo sera efetuada.

Fonte: A Autora (2022).

45  Carta de Classificagdo de Solos Colapsiveis e Expansivos do Brasil

A aplicacdo dessas classificacdes para o territorio brasileiro, a partir da equagédo da rede BR03
possibilitaram a elaboracéo de cartas de suscetibilidade também disponiveis em ambiente web,

0 que permite a classificacdo de amostras, de forma espacial e ndo mais pontual, obtendo como
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resultado - de forma gréfica, a representacdo em mapa da regido classificada (Figuras 48 e 49),
denominado SECBRMap — Mapa de Solos Expansivos e Colapsiveis do Brasil.

As cartas do Brasil para classificacdo de solos em ambiente web apresentam-se, também, a
partir da insercéo de coordenadas (latitude e longitude) em Graus Decimais georreferenciadas
no Datum SIRGAS 2000, em escala 1:1.000.000, e teve as areas de suscetibilidade a colapso e
expansdo definidas a partir do calculo direto, baseado na equacdo e nos valores dos

condicionantes da rede BR03.

Na carta de suscetibilidade ao colapso, Figura 48, a indicacdo de ocorréncia desses solos se da
com uma suscetibilidade baixa em 16,8% (1.432.022 km?) da area, média em 3,4% (293.374
km?) e alta em 27,8% (2.367.032 km?), totalizando 48% do territério do Brasil. As regides
classificadas na Carta como ‘nao colapsivel’ correspondem a 49,4% (4.203.760 km?) e 2,6%
(221.849 km?) correspondem a classificagdo inconclusiva (localizada em corpos de agua, areas

urbanas ou com registros incompletos), Figura 46.

Figura 46 - Percentuais de ocorréncia de solo colapsivel no Brasil.

2,6%

-

3.4%

16.8%

49.4% N3o Colapsivel
@ Alta
Baixa
Média
@ Inconclusivo

Fonte: A Autora (2022).

Os maiores destaques para o grau alto de suscetibilidade ao colapso estdo na regido Centro-
Oeste, nos estados de Mato Grosso, sul de Mato Grosso do Sul e Goids, entretanto esse
comportamento de solos é observado em todas as regies do pais. Na regido Norte destaca-se 0
estado do Para em sua regido nordeste. No Nordeste do pais observa-se uma maior concentragdo
na Bahia e na regido litordnea do Rio Grande do Norte, Paraiba, Pernambuco e Alagoas. No
Sudeste destaque para todo o interior de S&o Paulo e para as regides Norte, Noroeste, Central,

Sul e do Triangulo Mineiro em Minas Gerais, com niveis de suscetibilidade alta e média ao
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colapso. E na regido Sul ha uma maior evidencia no norte dos estados Rio Grande do Sul e do

Parana.

Ao analisar a carta de suscetibilidade de ocorréncia de solos expansivos no Brasil, Figura 49,
verifica-se que um total de 3,7% (315.878 km?) da area apresenta suscetibilidade baixa, 9,8%
(830.959 km?) média e 35,9% (3.056.921 km?) alta. As demais &reas foram enquadradas como
comportamento ‘ndo expansivo’ e de classificacdo inconclusiva (localizada em corpos de agua,
areas urbanas ou com registros incompletos) que correspondem aos percentuais de 48%
(4.092.428 km?) e 2,6% (221.849 km?), respectivamente, Figura 47.

Figura 47 - Percentuais de ocorréncia de solo expansivo no Brasil

2,6%

-

3,7%

9,8%

48% Nao Expansivo

@ Alta
Média
Baixa
@ Inconclusivo

Fonte: A Autora (2022).

Quanto a suscetibilidade alta, é possivel perceber que, na regido Norte, os estados do Amapa,
Roraima e Acre apresentam destaque em areas com maior criticidade. Esse nivel se faz presente
também na Regido Nordeste, abrangendo a maioria dos estados. No Centro-Oeste, destaca-se 0
Mato Grosso do Sul, que apresenta extensdo de area com niveis de suscetibilidade alta e média.
Em relacdo ao Sudeste, observa-se a suscetibilidade alta, abrangendo a parte leste da regido. Na

regido Sul, prevalece o nivel de maior criticidade a expansao.
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Figura 49 - Carta derivada de suscetibilidade de ocorréncia de solos expansivos no Brasil
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5 CONCLUSOES E SUGESTOES

S&o apresentadas as principais conclusdes e sugestdes resultantes do trabalho desenvolvido
nesta pesquisa e que podem ser aplicadas em estudos futuros de solos colapsiveis e expansivos

do Brasil.

5.1 Conclusoes Finais

Relembrando a nomenclatura das RNA, a rede PEO4 foi desenvolvida com amostras de solos
de Pernambuco a partir de 4 variaveis de entrada; a rede PEO7 foi desenvolvida com amostras
de solos de Pernambuco a partir de 7 variaveis de entrada; e a rede BR03, desenvolvida com
amostras de solo de todo o territério brasileiro, usando apenas 3 variaveis de entrada.

As Redes Neurais Artificiais possibilitam a resolucdo de problemas complexos e ainda nédo
totalmente compreendidos, resultando em estimativas de probabilidade de classificacdo de
solos colapsiveis e expansivos com base no conjunto das variaveis intrinsecas e extrinsecas,

que sdo variaveis de simples obtencdo. Dessa forma, as principais conclusées sao:

o O desenvolvimento das redes neurais acompanhou o crescimento do BANDASE,
partindo de 132 amostras (87 de Pernambuco + 45 de outros estados do Nordeste) para 526

amostras (157 de Pernambuco + 369 dos demais estados do Brasil);

o Os valores das varidveis de entrada que mudam a classificacdo da saida para a rede
PEO04, (4 variaveis quantitativas de entrada) indicam que o solo expansivo deve apresentar um
conjunto de caracteristicas fisicas com: percentual da fracdo argila maior que 30%, percentual
da fracdo areia menor do que 48%, indice de plasticidade maior que 18% e atividade maior que

0,60; e para o solo ser colapsivel os limites indicados deverao ser inversos;

o Os valores das varidveis de entrada que mudam a classifica¢do da saida para a rede PEO7
(4 variaveis quantitativas e 3 variaveis condicionantes do meio fisico como entradas) indicam
gue para o solo ser expansivo deve apresentar um conjunto de caracteristicas fisicas com:
percentual da fragdo argila maior que 31%, percentual da fracao areia menor do que 47%, indice
de plasticidade maior que 18% e atividade maior que 0,60 e para ser colapsivel os limites

indicados para o solo séo inversos. As correlagdes das variaveis condicionantes do meio fisico
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(categdricas) contribuem com escores de 0,50 para a climatologia, 0,62 para pedologia e 0,48

para geologia; para o solo ser expansivo.

o A correlacdo entre as variaveis de entrada e saida para a rede BRO3 (3 variaveis
condicionantes do meio fisico como entradas) indica que para o solo ser expansivo deve
apresentar. variaveis condicionantes do meio fisico (categéricas) para a climatologia

contribuindo com escore com 0,33, pedologia com escore de -0,48 e geologia com 0,5.

o A rede PEO4 apresenta taxas de probabilidade de ocorréncia de solos colapsiveis e
expansivos com acuracia acima de 76%, embora tenha sido verificado uma grande auséncia de
informacdes de entrada nesse banco de dados usado para desenvolver a rede. Todas as amostras
classificadas erroneamente na etapa de testes apresentavam auséncias de informacdes,
destacando a importancia de todas as informacdes de entrada. Ao ser validada as cegas com

amostras de outros estados do Nordeste a taxa de acuracia foi maior que 91%.

o A rede PEO7 demonstra taxa de acuracia maior que 88%, apresentando exceléncia no
reconhecimento das caracteristicas de solos expansivos (taxa de sensitividade 100%). A
aplicacdo das amostras foi a outros estados do NE e posteriormente a amostras de todo o Brasil
e apontou um consideravel decréscimo em seus critérios de classificacdo, sendo 65,49%
classificando amostras do Nordeste e 57,67% na classificacdo de amostras de todo o Brasil,
situacdo em que a rede PEQ7 apresenta-se ineficaz por ter uma classificacdo proxima a

aleatoriedade;

o A rede BRO3 apresenta um percentual de acerto maior que 89%, e durante a validacédo
da rede as amostras do mesmo dominio, manteve a taxa de acuracia em 82%, sendo identificada

como a rede de melhor desempenho;

o O programa — SECBRApp desenvolvido a partir da equacdo da rede BRO3 classifica o
solo em expansivo ou ndo expansivo, colapsivel ou ndo colapsivel; e é disponibilizado em

ambiente web, permitindo a identificacdo dos solos a partir, apenas, da localizagdo geogréfica;

o As cartas de suscetibilidade com classificagdes alta, média, baixa e ndo colapsivel/néo
expansivo, desenvolvidas para os solos do Brasil, podem ser usadas para o planejamento de uso
e ocupacao dos solos, bem como para o anteprojeto de obras em geral. Entretanto, ndo devem
substituir os ensaios de campo e de laboratério em projetos, que sdo indispensaveis para

quaisquer obras de engenharia;
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o Por fim, conclui-se que o0 modelo de redes neurais proposto representa uma ferramenta
atil e promissora, sendo possivel a melhoria do modelo com cada novo caso testado, tendo em
vista que a utilizac8o dessa ferramenta no Brasil ainda seja pouco disseminada no contexto da
geotecnia. Para melhor eficiéncia destas identificacfes de solos € necessario a adequada

precisdo das coordenadas geograficas;

o E possivel identificar e classificar a suscetibilidade de ocorréncia de solos colapsiveis
ou expansivos utilizando condicionantes climatoldgicos, geoldgicos, pedoldgicos e geotécnicos
por meio de Redes Neurais Artificiais, podendo-se inferir que a hipdtese da pesquisa é

verdadeira.

5.2 Sugestdes Para Futuras Pesquisas

a) Continuar atualizando o BANDASE com mais dados de solos colapsiveis e expansivos
de outras regides brasileiras, para aumentar a representatividade do conjunto experimental

utilizado neste trabalho;

b) Aplicar a metodologia desta pesquisa na elaboracdo de cartas de suscetibilidade ao

colapso e expansdo regionais utilizando mapas em escala maior;

c) Comparar a funcdo estimada pelo modelo de RNA desenvolvido com as fungbes
previstas por outros métodos de identificacbes, como: Seed et al. (1960), Daksanamurthy e
Raman (1973); Rodrigues Ortiz (1975), Jennings e Knight (1975);

d) Verificar a sensibilidade do modelo, aplicando o programa cada vez mais a identificacao

de novos solos de diferentes regides;

e) Desenvolver um modelo de Redes Neurais Artificiais com classificagdo multipla (ou
reconhecimento de padrdes), de modo a reconhecer de maneira discriminada as caracteristicas

de solos colapsiveis, expansivos e ndo colapsiveis e ndo expansivos.
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APENDICE A - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Embora os primeiros trabalhos em RNA tenham sido publicados ha mais de 50 anos, tal tema
comecou a ser fortemente pesquisado a partir do inicio dos anos 1990, ap6s um longo periodo
de descredito da Inteligéncia Artificial iniciado nos anos 70, quando ndo havia tecnologia de
hardware suficiente o bastante para explorar todo o potencial das redes neurais, trazendo falhas
para os sistemas de otimizacdo - com algoritmos de aprendizado ndo diferenciaveis, isso
impossibilitou a obtencdo de muitos resultados e a resolucdo de problemas praticos. Até que a
criagdo dos conceitos de multiplas camadas nas redes neurais e redes neurais bidirecionais

trouxe notoriedade novamente ao tema.

A RNA se trata de uma técnica, dentre as varias metodologias existentes, para a solugdo de
problemas de inteligéncia artificial, baseada no ajuste de conjuntos de parametros (ajuste de
pesos), tornando-a capaz de aprender, por meio de experiéncias (treinamento), e generalizar o
comportamento de um determinado problema, ou seja, dar resposta a casos cujo resultado se
desconhece previamente (BARROS, 2019).

Como nao sdo feitas suposicdes prévias sobre 0 modelo estatistico dos dados de entrada, nas
RNA as curvas sdo ajustadas através de dados sem ter uma funcdo predeterminada com
parametros livres. Assim, por exemplo, em uma hipotese de estimativa de coesdo, como no
estudo de Khandelwal et al. (2018), ndo é necessario analisar o dominio para obter a forma da
funcdo de coesdo antes de realizar a estimativa. Semelhante aos métodos paramétricos, as

aproximacdes das Redes Neurais sdo baseadas em dados de casos passados.

Dos diversos setores do conhecimento humano, as redes neurais podem ser aplicadas a:
reconhecimento automatico de alvos, reconhecimento de caracteres, roboética, diagndstico
meédico, sensoriamento remoto, processamento de sinais, biometria etc. (CABRAL, 2017). A
rede neural é dinamica, ndo € um programa onde o programador introduz e codifica a tatica de
solucdo do problema, ou seja, ndo possui uma sequéncia ordenada e definitiva de instrucGes
(caso mais genérico, com treinamento ndo supervisionado); nem tdo pouco que conduz o
processo de resolucdo apenas a partir de um conhecimento explicitamente armazenado, deve-
se aprender a tarefa que sera executada, a partir da analise dos dados disponiveis (NOLA, 2015).
O calculo é processado através dos neurénios artificiais, que estéo interligados para formar uma
rede, sendo capazes de armazenar informacdes, reconhecer e classificar padrdes, bem como
fazer previsdes (MARCY et al., 2014).
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A.1. — Neuronio Artificial

A funcdo do neurdnio artificial simples, Al, deve ser “coletar os sinais existentes de entrada,
agrega-los de acordo com uma funcdo operacional e produzir uma resposta, levando em

considera¢do a sua funcdo de ativacdo inerente” (SILVA et al., 2016).

Figura Al - Modelo de neur6nio artificial simples.

-0

X1:>- w1

X, o= w, u g.) ——vy

X— w_ |

Fonte: Silva et al. (2016).

O conjunto {X1, X2, ..., Xn} sdo os sinais de entrada advindos do meio externo e representam
os valores assumidos pelas varidveis condicionantes de uma aplicacdo especifica. Os pesos
sinapticos sdo representados pelo conjunto {W1, W2, ..., Wn} e servem para ponderar as
entradas da Rede. A relevancia de cada uma das entradas {Xi} do neurénio é entdo executada
por meio de suas multiplicacdes pelos respectivos pesos sinapticos {Wi}, ponderando-se,
portanto, todas as informacdes externas que chegam ao neurdnio. Os pesos sinapticos sao
determinados inicialmente definidos de forma aleatdria. A partir do inicio do processo, 0s pesos
sofrem ajustes de acordo com regras que visam o aprimoramento da Rede Neural na execucdo

de sua tarefa.

A soma ponderada das entradas {2_} se transforma na saida do corpo celular artificial que é o
potencial de ativacdo, denotado por {u}, apos a introducao do limiar de ativacdo / bias {0} o
resultado é obtido, pela diferenca do valor produzido entre 0 combinador linear e o bias. A
funcdo de ativacdo {g} tem como objetivo atribuir um padrdo de comportamento do sinal de
saida {y} do neurdnio, a depender do tipo de funcdo utilizada. O valor final produzido para 0s
dados X1, X2, ..., Xn — no treinamento, depois sera a resposta generalizada para um conjunto

X1, X2, ..., Xn para o qual ndo se tem resposta previa.
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O valor final produzido pelo neurénio em relagdo a um determinado conjunto de sinais de
entrada, pode ser também utilizado por outros neurbnios que estdo sequencialmente

interligados. A sintese desses elementos e suas fungdes esta descrita no Quadro Al.

Quadro A 1 - Descricdo dos elementos que comp8em um neurdnio artificial.

Elementos Basicos de um Neurdnio Artificial

Sinais de Sao as varidveis assumidas para uma aplicacdo especifica. Cada
entrada valor de entrada é um tipo de dado associado a amostra.

Pesos Sdo valores associados a cada variavel de entrada a fim de pondera-
sinépticos las, permitindo quantificar as suas relevancias. Os pesos se iniciam

com valores aleatorios entre 0 e 1, e sdo ajustados durante 0 processo
de ajuste de calculo da rede.

Combinador Tem a funcdo de agrupar os produtos dos sinais de entrada e pesos

linear sinapticos.

Limiar de Determina um valor que deve ser atingido pelo um combinador

ativacdo / Bias | linear de forma a produzir um resultado pelo neurénio.

Potencial de E a diferenca de valores entre o combinador linear e o limiar de

ativacao ativacdo e determina o comportamento do neurdnio (excitatério ou
inibitorio).

Funcéo de Normaliza a saida do neurbnio para valores que possam ser

ativacédo interpretados.

Sinal de saida | E o resultado do processo de célculo. Pode ser o produto geral da

analise, bem como ser utilizado por outros neur6nios da rede.
Fonte: Modificado de Medeiros (2013).

As Equagoes (2) e (3) sintetizam o resultado produzido pelo neurénio artificial proposto por
McCulloch e Pitts (1943). Onde Xi representa a i-ésima entrada do neurdnio, Wi é o peso
associado a entrada Xi, 6 é o limiar de ativacdo (bias), n € o nimero de entradas, g(u) é a funcéo
de ativacdo do neurdnio e y é a saida dele. Detalhes sobre as diferentes funcdes de ativacdo

serdo apresentadas adiante.
u=y-,Wi.Xi— 8 Equacéo (1)

y=g(u) Equaco (2)

A maioria dos modelos de redes neurais possui alguma regra de treinamento, onde 0s pesos de
suas conexdes sdo ajustados de acordo com os padrdes apresentados. Em outras palavras, elas
aprendem através de exemplos (padrbes). Toda e qualquer rede pode ser descrita de forma
matematica, tal como o exemplo das equagdes 1 e 2, de modo que, quanto mais neurdnios e

capas, mais complexa a equacéo fica.
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A.2. - Funcdes de Ativagéo

As redes neurais podem se classificar quanto as funcdes de ativacdo usadas em seu interior, a
arquitetura e quanto sua forma de aprendizado. As fungdes mais utilizadas séo: degrau bipolar,
logistica, tangente hiperbdlica, linear ou gaussiana, tais como apresentados na Tabela Al, tendo
como objetivo principal a geracdo das saidas dos neurénios, fazendo uso dos valores dos dados

de entrada e dos pesos.

Entre as aplicacGes usuais das funcdes de ativacdo em RNA tém-se:

o Funcdes lineares, aplicadas a ajuste de fungdes logaritmo e simulacéo de classificadores
gaussianos;

o Funcdes tangente-hiperbdlicas, aplicadas ao reconhecimento e classificacdo de padrdes;
o Funcgdes gaussianas, aplicadas a previsdo de séries temporais, clustering, identificacdo

de sistemas complexos, aplicacdes financeiras e sistemas de informacao;
o E, funcbes sigmoides, aplicadas a aproximacdo de funcdes, predicdo e otimizacdo
(SILVA et al., 2016).

De acordo com Steck et al. (1996) as RNA podem ser aplicadas também no setor militar no
processamento de sinais para identificacdo de alvos e analise de imagens, sistemas especialistas,
processamento de sinais (imagens, sensores, voz, caracteres, visdo, compressdo de dados,

filtragem de sinais), telecomunicacdes, manufatura, monitoramento de processos e robética.

As funcBes de ativacdo, Tabela Al, podem ser parcialmente derivaveis, propiciando usar
algoritmos de treinamento como o de retro propagacdo do erro quando possuem pontos cujas
derivadas de primeira ordem sdo inexistentes e, totalmente derivaveis, quando as derivadas de

segunda ordem s&o validas e conhecidas em todo dominio da fungéo (SILVA et al., 2016).
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Tabela A 1 - Funcdes de ativacdo em Redes Neurais Atrtificiais

Funcdes Dominio Representacdo Gréfica
Funcéo 1
, . g( ) - 1+e—ﬁ*u
Logistica
< U=
g(u)
A
Funcéo o
_ 1-e~B*u
Tangente g(U) = TreFu U=
Hiperbolica ;
Totalmente P AR
derivaveis
g(u)
Funcéao e | DR 5
Gaussiana g(u) = ez
c b
g(u)
A
Funcéo
: g(u) =u .
Linear '
g(u)
A
Y
Parcialmente g(u)
A
derivaveis . 1
Fungao 1,seu>0
Degrau guy=3 0, se=0 .
. —-1,seu<0 u
Bipolar
—_—
Fonte: Nola (2015).
Onde: g(.): Funcgéo de ativacéo; o2:variancia da distribuicéo;
u: Combinador linear; c: par@metro que define o centro da funcéo
B: Inclinagdo da curva em relacdo ao seu gaussiana.

ponto de inflexdo;
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A.3. - Escolha e Preparacdo das Variaveis

As variaveis de entrada sdo geralmente normalizadas - transformadas na mesma ordem de
grandeza, de modo a tornar as redes neurais mais estaveis - evitando pesos discrepantes,
habilitar taxas de aprendizado mais altas e reduzir o sobre ajuste (overfitting). O processo de
conversao ocorre transformando um intervalo real de valores em um intervalo padréo,

normalmente de-1a+1 oude O a1, Equagéo 3 e 4.

x—min .
y = Equacéo (3)
y = % Equacéo (4)

Onde: y: representa o novo valor normalizado;
x: o valor atual;
u e o: amédia e o desvio padrao da variavel,

max e min: os valores de maximo e minimo, respectivamente.

Para Bishop (1995), uma das formas mais comuns de processamento consiste em um simples
redimensionamento linear das variaveis de entrada. Isso geralmente é Util se diferentes variaveis
tiverem valores tipicos que diferem significativamente, como variaveis quantitativas e variaveis
qualitativas. Dependendo das unidades em que cada um deles € expresso, eles podem ter valores

que diferem em vérias ordens de grandeza.

e Variaveis Quantitativas: sdo as caracteristicas que podem ser medidas em uma escala
quantitativa, ou seja, apresentam valores numéricos cujas operacGes matematicas fazem
sentido. Podem ser continuas ou discretas.

— Variaveis discretas: caracteristicas mensuraveis que podem assumir apenas um numero
finito ou infinito contavel de valores e, assim, somente fazem sentido valores inteiros.
Geralmente sdo o resultado de contagens.

— Variaveis continuas: caracteristicas mensuraveis que assumem valores em uma escala
continua (na reta real), para as quais valores fracionais fazem sentido. Usualmente devem

ser medidas através de algum instrumento.
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e Variaveis Qualitativas (ou categoricas): sdo as caracteristicas que ndo possuem valores
quantitativos, mas, ao contrario, sdo definidas por varias categorias, ou seja, representam
uma classificacdo dos individuos. Podem ser nominais ou ordinais.

— Variaveis nominais: ndo existe ordenacdo dentre as categorias.

— Variaveis ordinais: existe uma ordenacéo entre as categorias.

Identificar as varidveis de entrada mais relevantes é um pré-requisito importante para o sucesso
da aplicacdo da RNA. Pois variaveis que nédo representam o problema podem estender o tempo
de treinamento bem como interferir na obtencéo da qualidade dos resultados (VELASQUEZ,
2006).

A técnica de Analise de Componentes Principais (PCA, em inglés Principal Component
Analysis) é uma ferramenta da estatistica multivariada, que tem como objetivo descrever a
estrutura de variancia e covariancia de um conjunto de variaveis ou dimensdes, por meio de
combinac0es lineares dos membros desse conjunto. Aplicada sobre amostras de medigdes em
um dado sistema, a PCA nos mostra como e com qual importancia essas dimensfes impactam
na variacdo dos valores medidos, frequentemente explicitando relacionamentos ocultos entre

elas.

Além disso, a PCA é uma ferramenta utilizada para mitigar redundancias e correlacdes entre
variaveis independentes e reduzir a dimensionalidade do conjunto de variaveis utilizadas na
observacao dos sistemas levando a modelos e consequentemente a redes mais simples e de

melhor desempenho.

A.4. - Arquitetura da Rede

A arquitetura da rede corresponde as formas como 0s neur6nios estdo arranjados, uns em
relacdo aos outros, onde a rede pode ser composta de uma ou mais camadas de neur6nios,
independente da funcdo de ativacdo (Figura A2). Esses arranjos sdo estruturados de modo a
direcionar as conexdes sindpticas (BARROS, 2019). A defini¢do da melhor arquitetura da RNA
depende das propriedades dos dados, das caracteristicas dos sistemas envolvidos, do que se
espera obter nas saidas, do poder computacional etc. e, um dos fatores principais, da experiéncia

do projetista.
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Figura A2 - Exemplos de arquitetura de RNA

(a) (b)
X 1 X 1
X2, X L6
40N . e——0—

(e)

Fonte: Braga et al. (2000).

Quanto ao numero de camadas, pode-se ter:

Redes de camada unica (Figura A2 a, €): sO existe um nd entre qualquer entrada e
qualquer saida de rede, apenas uma camada alimentada pela frente. As unidades de
entrada sdo neurdnios que recebem os sinais externos e, as de saida, os neurdnios que
apresentam os resultados processados pela rede. Por ter apenas uma camada, esse tipo
de rede pode ndo apresentar um desempenho satisfatorio para problemas mais
complexos, geralmente sdo empregadas em problemas de classificacdo de padrdes e
filtragem;

Redes de multiplas camadas (Figura A2 b, c, d): se distingue da rede de Unica camada
por dispor de camadas intermediarias, denominadas camadas ocultas, em que deve
conter a0 menos uma funcdo de ativagdo ndo linear, apresentando melhores solucdes

para problemas néo lineares (HAYKIN, 2001). A rede surgiu a partir dos agrupamentos
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dos neurdnios artificiais por camadas (entrada, camada oculta e saida), compostas por

quantidades diferentes de neurdnios, em funcdo das variaveis envolvidas no problema,

e da quantidade de saidas pretendidas. Sdo empregadas em problemas de aproximacao

de funcdes, classificacdo de padrdes, identificacdo de sistemas, otimizacdo, robotica e

controle de processos.

Os neurdnios podem ter conexdes do tipo:

e Feedforward, ou aciclica: a saida de um neurénio na i-ésima camada da rede nao pode

ser usada como entrada em camadas de indice menor ou igual a i (Figura A2 a, b, ¢)

e Feedback, ou ciclica: a saida de algum neurdnio na i-ésima camada da rede é usada

como entrada em camadas de indice menor ou igual a i (Figura A2 d, e).

o

o

Na Rede com Recorréncia, as saidas dos neurdnios sdo realimentadas como
sinais de entrada para outros neurdnios (Figura A2 d). Sdo empregadas em
problemas de agrupamento, reconhecimento de padrdes, otimizag&o de sistemas
etc. Redes cuja saida final (Unica) € ligada as entradas comportam-se como
auténomos reconhecedores de cadeias, onde a saida que é realimentada fornece
0 estado do auténomo.

A Rede com Recorréncia Auto Associativa (Figura A2 e), é conhecida por Rede
de Hopfield (1982), quando todas as liga¢des sdo ciclicas, a rede é denominada
auto associativa. Estas redes associam um padrao de entrada com ele mesmo. A
rede ndo possui entradas externas, e sua operacdo se da em funcdo da dindmica
de mudanca de estados de neurdnios que operam de forma auto associativa.
Empregadas em previsdes de séries temporais, otimizacdo, identificacdo de
sistemas e controle de processos, € Uteis para recuperacdo ou “regeneracao” de

um padrdo de entrada.

Embora o projeto das camadas de entrada e saida de uma rede neural seja frequentemente direto,

pode haver bastante variacdo nas equacdes que dao ordem de grandeza ao nimero de neur6nios

nas camadas ocultas. Em particular, ndo é possivel resumir esse processo com regras simples.

Os mais variados designs ajudam as pessoas a obter o comportamento que querem de suas

redes.
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A.5. - Tipo de Aprendizado

Uma das principais caracteristicas das RNA é a capacidade de aprender acerca de seu ambiente
e assim melhorar o seu desempenho, através de um processo iterativo de ponderacdes aplicadas

aos pesos sinapticos da rede, denominado de treinamento (HAYKIN, 2004).

O tipo de aprendizado é a maneira como a rede é treinada. Existem vérios algoritmos de
treinamento, e estes sdo divididos em duas principais classes, aprendizado supervisionado e ndo

supervisionado.

O modelo de aprendizado supervisionado de RNA, faz uso de um bloco para treinar a RNA.
Nesse modelo o estado do sistema é representado por um vetor que € aplicado a entrada da rede.
Dentre os principais algoritmos de aprendizado supervisionado, um dos mais importantes e
utilizados é o de retro propagacao de erro - backpropagation. A retro propagacéo de erro busca
minimizar a funcdo de erro no espaco dos pesos, usando algumas metodologias, como o0 método
do gradiente descendente. O método calcula o gradiente da funcdo de erro em cada etapa de
iteracdo, portanto, a continuidade e a diferenciacdo da funcdo de erro devem ser garantidas.
Uma vez que isso depende da fun¢do composta produzida pelos perceptrons interconectados,
as func@es de ativacdo devem manter as caracteristicas (ROJAS, 1996).

O namero de entradas e saidas ndo é restrito, o que é uma vantagem das RNA. Entdo, define-
se 0 nimero de camadas ocultas e 0 nimero de neurénios ocultos. Um tempo consideravel deve
ser gasto na determinacdo do nimero desses neurdnios, que € uma das desvantagens dessa
técnica, pois exige alguns processos de tentativa e erro (KIM, AN e KANG, 2004). Entretanto,
o0 suporte de programas como o Neural Designer possibilitem a indicacdo do melhor modelo de

arquitetura, com nimero de camadas e de neur6nios por camada, segundo algoritmos genéticos.

A gquantidade de neur6nios pode variar de acordo com o problema a ser resolvido. Alguns
autores sugerem uma formulagéo para o numero ideal de neurdnios, conforme compilado por
Sheela e Deepa (2013) de acordo com a Tabela A2.
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Tabela A 2 - Estimativa do nimero de neurdnios ideal na camada oculta.

Numero de neurdénios na camada

Pesquisa Meétodo Ano oculta
1 Li et al 1995  Np=(V1+8n—1)/2
2 Tanra e Tateish 1997 Ny=n-1
3 Fujita 1998 Ny = KloglIF.Z||/logS
4 Zhang et. al 2003 Nn=2"/n4l

5 Jinchuan e Xinzhe 2008 Ny = (N['n + \f"Tp)fL

6 Chen e Xu 2008 Ny = C;(n/dlogn)®>

7 Shibata e Ikeda 2009 Ny = /NN,

8 Hunter 2012 N =2"-1

9 Sheela e Deepa 2013 N, = (4n? +3)/(n* — 8)

Fonte: Sheela e Deepa (2013).

Onde: Nn: nimero de neurdnios na camada oculta;
Nin, N: nUmero de variaveis de entrada;

Np: nimero de projetos;

No: nimero de saidas €;

L: nimero de camadas ocultas obtidas pela simulacdo de cada uma das configuracdes.

Ja o processo de aprendizagem nédo supervisionado, ocorre quando a rede ndo dispde das
informacdes sobre as respostas corretas e incorretas, aprendendo com seu proprio agrupamento
de padrdes, usado para detectar similaridades e anomalias, como por exemplo: recomendacao

de filmes ou musicas.

Assim, quando a rede neural, em geral, alcan¢a uma solucdo generalizada para uma determinada
classe de problemas entende-se que ocorreu o0 aprendizado, o que a torna capaz de desempenhar

algumas tarefas, tais como a detecgdo e o diagnostico de padrdes.
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A.6. - Modelagem da Rede Supervisionada Tipo MLP com BP

O processo de aprendizagem supervisionada tem a funcdo de modificar os pesos das conexdes
entre 0s neurdnios (pesos sinapticos) da rede de uma forma ordenada para minimizar os erros
entre a saida obtida (y) e a saida esperada (y) (HAYKIN, 2001). A partir da informacédo dos
pares de entrada e saidas, contidas em um banco de dados, a RNA deve “aprender” e generalizar
0 conhecimento contido nas amostras, de forma a responder adequadamente quando entradas
nao presentes no conjunto de treinamento forem apresentadas. O aprendizado da rede fica entéo
gravado como se sua memdria se tratasse, no conjunto final, de pesos que as suas conexdes

adquiriram.

A generalizacdo de informacdes aprendidas através de exemplos é a capacidade da rede
‘aprender’ através de um conjunto reduzido de exemplos, cuja resposta é conhecida, dentro do
intervalo treinado (interpolacdo), e posteriormente dar respostas corretas para dados fora do
dominio aprendido (extrapolacao), é uma demonstracao de que a capacidade das RNA vai muito
além de simplesmente mapear relaces de entrada e saida. As RNA sdo capazes de extrair
informacdes ndo apresentadas de forma explicita através dos exemplos. Além disso, as RNA
sdo capazes de atuar como mapeadores universais de funcGes multivariaveis, com custo
computacional que cresce apenas linearmente com o nimero de variaveis. Outra caracteristica
importante € a capacidade de auto-organizacao e de processamento temporal, que faz da RNA
uma ferramenta computacional extremamente poderosa e atrativa para a solucdo de problemas
complexos (BRAGA et al., 2000).

O processo comega com a insercdo de variaveis de entrada normalizadas, que servem para
treinar a rede, essas informacdes sdo repassadas entre neurénios e calculadas a partir de pesos
sinapticos e bias gerados aleatoriamente. Ao final, a rede ird prever os dados de saida, calcular
0 resultado e comparé-lo com os dados de treinamento experimental para cada conjunto de
variaveis de entrada. A partir desse processo inicial, havera um erro sobre a diferenca entre o
valor de saida do neurdnio de treinamento e o valor desejado do neur6nio de saida, para cada
iteracdo durante o treinamento. Para minimizar o erro, através do célculo do gradiente iterativo
correspondente ao algoritmo de retro propagacéo, peso sinaptico e bias podem ser alterados.
Este processo sera repetido até que o critério de parada seja alcangado.

O ajuste do modelo € extremamente importante para que se possa acompanhar e compreender
a causa de precisdes de modelo insatisfatéria, indicando quais medidas corretivas devem ser

tomadas. Em relacdo aos dados utilizados nos modelos, o usual é que parte desses dados sejam
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usados para o treinamento da rede e outra parte seja reservado somente para as etapas de selegéo
e teste, ndo tendo contato com o treinamento. Dessa forma, € possivel avaliar se 0 modelo

neuronal esta fazendo underfitting ou overfitting dos dados de treinamento, Figura A3.

Em um cenério de underfitting, o modelo esta fazendo o sub ajuste dos dados de treinamento
quando o modelo ndo consegue capturar o relacionamento entre as varidveis de entrada e 0s
valores de destino. O desempenho insatisfatorio nos dados de treinamento pode ocorrer porque
0 modelo é muito simples (as variaveis de entrada ndo sdo suficientemente expressivas) para
descrever o valor de destino. Para que se possa melhorar o desempenho, aumentando a
flexibilidade do modelo, pode ser adicionado novas variaveis especificas de dominio e mais
produtos cartesianos de variaveis; alterar os tipos de processamento das variaveis usadas, e

reduzir o volume de regularizagédo usado.

Ja um cenario de overfitting ocorre quando, nos dados de treinamento, o0 modelo tem um
desempenho excelente, porém quando utilizado os dados de teste o resultado é ruim. Pode-se
entender que, neste caso, 0 modelo aprendeu tdo bem as relacdes existentes no treinamento, que
acabou apenas decorando o que deveria ser feito, e ao receber as informacdes das variaveis
preditoras nos dados de teste, 0 modelo tenta aplicar as mesmas regras decoradas, porém com
dados diferentes esta regra ndo tem validade, e o desempenho é afetado. Neste cenario, 0
modelo treinado tem sua capacidade de generalizacdo comprometida. Devido a essa
possibilidade, € interessante que a parada seja antecipada (early stopping), definindo durante o
treinamento da rede o minimo de Erro Quadratico Médio (MSW, em inglés Mean Square Error)
das amostras usadas para o teste (HAYKIN, 2008; SCHMIDHUBER, 2015).

Figura A3 - Aprendizado de maquina — Underfitting, Bem treinado e Overfitting. Onde a linha verde é a fungéo
real, 0s pontos sdo o conjunto de treinamento com falhas e a linha azul é o modelo gerado

Degree 1 Degree 4 Degree 15
MSE = 4.08e-01(+/- 4.25e-01) MSE = 4.32e-02(+/- 7.08e-02) MSE = 1.82e+08(+/- 5.45e+08)
— Model — Model —  Model

—  True function —  True function —  True function
eee Samples eee Samples e®e Samples

Underfitting Bem treinado Overfitting

Fonte: Pedregosa et al. (2011).
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Usando a funcdo de desempenho MSW, a rede obtera pequenos valores de pesos e polariza¢éo
gue causam uma resposta suave e menos propensa a sobreposicdes, aplicando as técnicas de
regularizacdo e parada antecipada. Em suma, esse processo devera superar o underfitting e
evitar a condicdo de overfitting, e o método early stopping, quando utilizado, devera ser

individualmente aplicado para cada arquitetura da rede candidata (Figura A4).

O acompanhamento do grafico de erro calculado para conjuntos de treinamento e selecdo
durante o aprendizado de rede é Util, entre outras coisas, para observar o ponto a partir do qual
ocorre sobre ajuste dos dados, e para avaliar a qualidade da divisdo dos grupos. Se 0 erro no
conjunto de selecdo encontrar um minimo em uma iteracdo significativamente anterior do que

0 erro no conjunto de treinamento, isso pode indicar uma divisdo de dados ruim.

Figura A4 - Rastreamento de erros no conjunto de selecéo para interromper o processo de treinamento

Erro

Erro de selecdo

Erro de treinamento

2 4 6 8 19 12 14 16
Underfitting I Overfitting

= { Interagdes (early-stopping)
Fonte: Silva et al. (2016).

A fim de evitar a convergéncia da rede para pontos de minimos locais (p) inapropriados, um
dos procedimentos praticos a ser adotado consiste em executar o treinamento de cada
arquitetura de rede mais de uma vez, com diferentes matrizes de pesos iniciais (geradas
aleatoriamente). Assim, dependendo de suas posicdes espaciais, a rede poderia convergir para
pontos de minimos locais (p) (diferenca entre duas solugdes em cada etapa), ou até mesmo
globais (W) (erro minimo em qualquer etapa), que possibilitariam uma melhor representagao

do comportamento do processo (SILVA et al., 2016).
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Figura A5 - Pontos de minimos locais associados a funcéo erro

Erro

Minimos locais

Minimo global ~~

W, p
Fonte: Silva et al. (2016).

Ap0s essa etapa o treinamento pode ser interrompido logo que um nimero fixo de registros de
treinamento for apresentado, quando um erro de treinamento atinge um valor suficientemente
pequeno ou quando ndo ocorre nenhuma alteracédo ligeira no erro de treinamento. No entanto,
a técnicas de critérios de parada podem levar o modelo a parar prematuramente ou durante o
treinamento. Tais problemas séo superados com o uso da técnica de validacao cruzada (STONE,
1974).

A técnica da validacdo cruzada exige que os dados sejam divididos em trés conjuntos distintos,
a saber, treinamento, selecdo e teste/validacéo, dos quais o conjunto de treinamento é o maior
conjunto usado pela rede neural para identificar os padrdes presentes nos dados. O objetivo do
treinamento € encontrar o conjunto de pesos entre 0s neurdnios que determinem a funcao global

minima de erro.

A.7. - Testes de Desempenho

Apos o treinamento e selecdo da melhor arquitetura de rede, inicia-se a fase de testes, em que
0 objetivo ¢ avaliar o desempenho da rede selecionada, ou seja, a precisao da predicao da rede,
a qual é apresentado o terceiro conjunto de dados (n&o utilizados no treinamento e selecéo) para
avaliar o comportamento da rede ja treinada, tais resultados, monitorados nessa fase, indicam a
capacidade de generalizacdo desses padrdes. Dentre os métodos de teste para redes de

classificagdo tem-se:
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o Matriz de confusdo: Nesta avaliacdo as colunas representam as classes de dados
observados no conjunto de dados (resultados medidos em campo) e as linhas representam as

saidas correspondentes a previsao da rede neural, Quadro A2.

Quadro A 2 - Matriz de confusao de duas classes

Condig¢do Observada
Populagdo total Condigdo positiva Condigdo negativa
Condigdo prevista positiva | Verdadeiro positivo (TP) Falso positivo (FP)
Condigdo Prevista
Condigdo prevista negativa Falso negativo (FN) Verdadeiro negativo (TN)

Fonte: A Autora (2022).

— Verdadeiro positivo (TP, em inglés True Positive) - a amostra de solo avaliada em
campo foi observada como expansiva e prevista pela RNA como expansiva.

— Verdadeiro negativo (TN, em inglés True Negative) - a amostra de solo avaliada em
campo foi observada como colapsivel e prevista pela RNA como colapsivel.

— Falso positivo (FP, em inglés False Positive) - a amostra de solo avaliada em campo foi
observada como colapsivel e prevista pela RNA como solo expansivo.

— Falso negativo (FN, em inglés False Negative) - a amostra de solo avaliada em campo
foi observada como expansivo e prevista pela RNA como solo colapsivel.

Observe que o nimero de classificacdes corretas € 0 nimero de verdadeiros positivos mais o
namero de verdadeiros negativos, TP + TN; e o nimero de erros é o nimero de falsos positivos

mais o numero de falsos negativos, FP + FN.

o Métricas de avaliacdo binaria: Ao obter a matriz de confusdo e ser feita a contagem
de todos os termos, € possivel calcular métricas de avaliacdo para a classificacdo, através de um
conjunto de parametros padrdo para testar o desempenho de um modelo de classificacdo, no

caso em questdo: uma rede neural. Estes sdo os parametros derivados da matriz de confuséo:

e Acurdcia: indica uma performance geral do modelo. Dentre todas as classificacoes,

quantas o modelo classificou corretamente;

(TP + TN)

A £ia —
curacia (P n N)

Onde: P: Total de amostras positivas (expansivas);

N: Total de amostras negativas (colapsiveis).


https://www.neuraldesigner.com/learning/tutorials/testing-analysis#ConfusionMatrix
https://www.neuraldesigner.com/learning/tutorials/testing-analysis#BinaryClassificationTests
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Obs.: Essa disposi¢do de amostras ocorre em virtude de o banco de dados ser constituido

apenas por amostras de solos colapsiveis e expansivas.

Precisdo: dentre todas as classificacfes de classe Positivo que 0 modelo fez, quantas
estdo corretas; pode ser usada em uma situacdo em que os Falsos Positivos sdo

considerados mais prejudiciais que os Falsos Negativos.

TP

Precisao = (TP-{-—FP)

Sensibilidade/Recall: € definida como a habilidade do modelo encontrar as respostas
positivas. Pode ser usada em uma situagcdo em que os Falsos Negativos sdo considerados

mais prejudiciais que os Falsos Positivos.

TP

Sensibilidade = m

Especificidade: proporgdo de verdadeiros negativos, a capacidade do sistema em

predizer corretamente a auséncia da condicdo para casos gque realmente nédo a tém.

TN

Especificidade = m

Curva ROC: Uma alternativa mais abrangente para a avaliacdo da eficiéncia da rede

neural ¢ a partir do uso de graficos, que permitem uma melhor visualizacdo da

multidimensionalidade do problema. Um método padrdo para testar classificadores binarios,

mesmo que modelados através de uma rede neural.

O grafico ROC é baseado na probabilidade de deteccdo, ou taxa de verdadeiros positivos (TPR)

ou 1 - especificidade no eixo Y, e na probabilidade de falsos alarmes, ou taxa de falsos positivos
(FPR) ou sensibilidade no eixo X, Figura A6.

Um classificador aleatério, representado pela linha de base (diagonal a 45°), tem uma area

abaixo da curva (AUC, em inglés Area Under the Curve) de 0,5. Quanto mais préximo de 1,00,

for essa area e mais proxima a curva estiver do ponto (0, 1), melhor o classificador.


https://www.neuraldesigner.com/learning/tutorials/testing-analysis#RocCurve
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Figura A6 - Exemplo de curva ROC para um classificador.

ROC

TPR

m _ (lassificacdo aleatoria

- CurvaROC

AUC TPR = Sensibilidade

FPR — Falso Positivo

ROC - Receiver Operating Characteristic
AUC - Area Under Curve

FPR

Fonte: A Autora (2022).

Na representacdo da Curva ROC da Figura A7-a), observamos que cada ponto nela define uma
matriz de confusdo e consequentemente uma relacdo entre os parametros TPR e FPR, se
tomarmos um exemplo para avaliacdo de solos classificados com valor positivo para casos
expansivos e negativo para casos colapsiveis, a terminologia TP, FP, TN e FN pode ser
substituida respectivamente por Verdadeiro Expansivo, Falso Expansivo, Verdadeiro
Colapsivel e Falso Colapsivel e as respectivas regides do histograma de frequéncia das classes
de colapsiveis e expansivos. Assim, o modelo aumentara em desempenho a medida que a
proporcdo de verdadeiros expansivos aumenta mais rapido do que a propor¢cdo de falsos

expansivos.

A curva ROC também é empregada para definir uma regra de decisdo baseada em buscar um
ponto de corte (Figura A7-b) que resume o aprendizado da rede em uma resposta dicotomica,
de forma que amostras com mensuracdes maiores que o ponto de corte sdo classificadas como
Verdadeiras Expansivas, enquanto amostras com mensuracdes menores que o ponto de corte

séo classificadas como Verdadeiras Colapsiveis (Figura A7-c).
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Figura A7 - Curva ROC (a), histograma de frequéncia de célula estavel e instavel (b), e matriz de confusdo para
um ponto na curva ROC (c).
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1-especificidade

Suscetibilidade

Fonte: Amorim, 2012.

Em suma, a primeira vantagem da analise do classificador a partir da area da curva ROC é poder
fazer uma analise independentemente de certas condic@es, tais como o ponto de corte, as
dificuldades relacionadas as classificacfes errdneas e a distribuicdo a priori das classes. Essa
andlise é realizada visualizando-se 0 comportamento entre taxa de verdadeiro positivo e taxa
de falso positivo em um grafico bidimensional. A segunda vantagem ¢ que a analise ROC pode

ser utilizada para a calibracdo e ajuste de modelos de classificacdo, quando necessario.

o Ganho acumulado: A anélise de ganho acumulado é um auxilio visual que representa
a vantagem de usar um modelo preditivo em oposicdo a aleatoriedade, Figura A8. Quanto
menor a propor¢cdo de amostras necessarias para alcancar uma maior divergéncia entre a
identificacdo de classes diferentes, melhor; representando uma velocidade de classificagcdo da
rede.

O ganho acumulado positivo mostra no eixo y a porcentagem de amostras expansivas previstas
em relacdo a populacdo que esta sendo classificada nessa etapa (teste), que é representada no

eixo X.

O ganho acumulado negativo mostra a porcentagem de amostras colapsiveis encontradas em
relacdo a populacdo destinada a etapa de teste. A linha de base representa os resultados que

seriam obtidos sem o uso de um modelo de previsdo, ou com uma classificacdo aleatoria.


https://www.neuraldesigner.com/learning/tutorials/testing-analysis#CumulativeGain
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Figura A8 - Exemplo de grafico de ganho acumulativo.

1,00

Taxa de Amostras Previstas

o© °
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0,00 0,25 0,50 0,75 1,00
Propor¢do de Amostras

- Ganho acumulativo negativo
- Ganho acumulativo positivo
- Classificador aleatdrio

Fonte: A Autora (2022).

O melhor desempenho do modelo é a diferenca maxima entre o ganho acumulativo positivo e
0 ganho acumulativo negativo, ou seja, € 0 ponto em que a porcentagem de amostras expansivas
classificadas € maximizada e a porcentagem de amostras colapsiveis classificadas é
minimizada; nesse exemplo o desempenho maximo de previsdo acontece na proporcao de 25%

das amostras.

o Histogramas Populacionais: Também conhecido como distribuicao de frequéncias ou
diagrama das frequéncias, é a representacdo grafica, em colunas, de um conjunto de dados

previamente tabulado e dividido em classes uniformes, Figura A9.

Um modelo classificador com bom desempenho faré a previsdo das maiores pontuacdes até 0s
positivos reais e das menores pontuacdes até os negativos reais. Um modelo perfeito (Figura
A9-b) terd os dois histogramas em duas extremidades diferentes do eixo x, mostrando que todos
0S positivos reais receberam pontuacgdes altas e 0s negativos reais receberam pontuacdes baixas.
No entanto, os modelos cometem erros, e um grafico comum (Figura A9-a) mostrara que 0s
dois histogramas se sobrepdem em determinadas pontuacdes. Um modelo com desempenho
extremamente baixo (Figura A9-c) ndo conseguird fazer a distin¢do entre classes positivas e

negativas, e as duas classes terdo basicamente histogramas sobrepostos.
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Figura A9 - Histogramas Populacionais

Exemplo de boas amostras
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Expansivo

Fonte: Adaptado de Amorim (2012).

O bom desempenho no grupo de teste indica que a rede foi treinada com sucesso e que a
generalizacdo foi alcancada adequadamente. Dessa forma, pode ser aplicado a rede as

informacdes do problema ao qual busca-se solucéo.
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APENDICE B - RESUMO DO DESENVOLVIMENTO DAS RNA

Durante o desenvolvimento da pesquisa, inicialmente alguns modelos de redes neurais, com
varidveis de entrada baseadas na literatura de geotecnia, foram treinados e passaram pelas
analises de componentes principais, analises de correlacdo, caracteristicas dos algoritmos e
arquiteturas de redes de modo a se identificar quais as principais variaveis responsaveis pelos
melhores resultados de previsdo e generalizagcdo dos padrfes. A reducdo da quantidade de
variaveis de entrada sem prejudicar a qualidade da previsdo da rede, foi um dos parametros
estabelecidos para a pesquisa, a fim de facilitar e atrair um maior uso das redes neurais (fazendo
a previsdo a partir de variaveis rotineiras do estudo geotécnico) além de reduzir custos e tempo

de investigacdo do solo por outros métodos.

Tais redes iniciais foram resumidas com a descri¢cdo de algumas caracteristicas durante o
desenvolvimento e desempenho nos testes (Quadro B1). Apo6s os estudos, 3 redes sdo
apresentadas com detalhes de desenvolvimento, testagem e aplicacéo de padrdes nesse capitulo,
pois obtiveram os melhores desempenhos atendendo aos parametros antes mencionados. A
ordem de apresentacdo das redes, também € a ordem cronolégica de expansdo do banco de
dados, o que possibilitou a avaliacdo de outros conjuntos de variaveis de entrada, bem como a

aplicacdo dos padrdes dessas redes a amostras desconhecidas em seus treinamentos.
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Quadro B 1 - Resumo das redes ndo detalhadas durante o desenvolvimento da pesquisa.
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APENDICE C - EQUACOES MATEMATICAS DAS RNA

Um modelo matematico descreve as ideias sobre o comportamento de um sistema, de modo a
simular o comportamento fisico tal como foi percebido mentalmente pelo autor do modelo. Sua
funcionalidade depende fundamentalmente do fenémeno que se descreve e da capacidade para
simula-lo. Assim, as equacBes possuem parametros determinados por meio de ensaios de

laboratério e de campo.

Para a geomecanica, 0s modelos construtivos usados baseiam-se nos conceitos da teoria da
elasticidade e da plasticidade do solo, e sdo calibrados a partir de informacdes experimentais,
assim, definem o comportamento do solo usando um conjunto fixo de equagdes, cuja principal
vantagem € a capacidade de generalizacdo, além disso, as expressbes matematicas
representadas pelas redes neurais podem ser utilizadas para importa-la em outro programa a
partir de diferentes linguagens de programacéo ou sistemas de computador, no chamado modo
de producéo.

Equacdo Matematica para a RNA PEO4

scaled_Argila = (Argila-30.7829)/20.7821;

scaled_Areia = 2*(Areia-3)/(94-3)-1;

scaled_IP = (IP-18.4687)/14.8603;

scaled_IA = (IA-0.662574)/0.43131;

y_1_1 = Logistic (-4.42867+ (scaled_Argila*11.8894)+ (scaled_Areia*11.6914)+ (scaled_IP*2.26939)+
(scaled_IA*4.45515));

y_1_2 = Logistic (2.30693+ (scaled_Argila*18.0472)+ (scaled_Areia*-10.3963)+ (scaled_IP*-3.93087)+
(scaled_IA*10.8198));

non_probabilistic_EXP = Logistic (-2.57523+ (y_1_1%*7.80666)+ (y_1_2*3.10474));

EXP = probability(non_probabilistic_EXP);

logistic(x){
return 1/(1+exp(-x))

}

probability(x){
ifx<0

return O
elseifx>1
return 1

else

return x

}
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Equacdo Matematica para a RNA PEQ7

scaled Argila = (Argila-31.3102)/20.7336;

scaled_Areia = 2*(Areia-3)/(94-3)-1;

scaled_IP = (IP-17.2545)/15.0367;

scaled_IA = (1A-0.661429)/0.422997;

scaled_ BORBOREMA = (BORBOREMA-0.390805)/0.490759;

scaled_ COBCENOZOICA = (COBCENOZOICA-0.195402)/0.398809;
scaled_SFRANCISCO = (SFRANCISCO0-0.241379)/0.4304;

scaled MANTIQUEIRA = (MANTIQUEIRA-0.172414)/0.37993;
scaled_LATOSSOLO = (LATOSSOL0-0.195402)/0.398809;
scaled_ARGISSOLO = (ARGISSOL0-0.206897)/0.407429;
scaled_NEOSSOLO = (NEOSSOL0-0.45977)/0.501268;

scaled_ PLANOSSOLO = (PLANOSSOL0-0.045977)/0.210649;
scaled_LUVISSOLO = (LUVISSOLO0-0.091954)/0.290636;

scaled_UMIDO = (UMIDO-0.241379)/0.4304;

scaled_SUSECO = (SUSECO0-0.103448)/0.306309;

scaled ARIDO = (ARIDO-0.45977)/0.501268;

scaled_SUUMIDO = (SUUMIDO-0.0804598)/0.273581,;

scaled SEMIARIDO = (SEMIARIDO-0.114943)/0.320802;

y 1 1 =Logistic (1.21415+ (scaled_Argila*11.9273)+ (scaled_Areia*6.41713)+
(scaled_IP*2.01725)+ (scaled_IA*3.65757)+ (scaled BORBOREMA*0.693392)+
(scaled_ COBCENOZOICA*-0.674895)+ (scaled SFRANCISCO*-0.71387)+
(scaled_ MANTIQUEIRA*0.850126)+ (scaled_LATOSSOLO*1.83178)+
(scaled_ARGISSOLO*-1.02669)+ (scaled NEOSSOLO*-0.60598)+
(scaled_PLANOSSOLO*-0.274351)+ (scaled_LUVISSOL0O*0.264096)+
(scaled_UMIDO*-0.944913)+ (scaled_SUSECO0*1.99221)+
(scaled_ARIDO*0.586873)+ (scaled_ SUUMIDO*-1.39018)+ (scaled_SEMIARIDO*-
0.888008));

non_probabilistic_EXP = Logistic (-2.84224+ (y_1_1*10.8581));

EXP = probability(non_probabilistic_EXP);

logistic(x){
return 1/(1+exp(-x))

probability(x){
ifx<0

return 0

elseif x> 1
return 1

else

return x

¥
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Equacdo Matematica para a RNA BR03

scaled_Argissolo = (Argissolo-0.247588)/0.432307;

scaled_Neossolo = (Neossolo-0.212219)/0.409538;

scaled_Planossolo = (Planossolo-0.0257235)/0.158564;

scaled_Luvissolo = (Luvissolo-0.0643087)/0.245697;

scaled Espodossolo = (Espodossolo-0.0192926)/0.137773,;

scaled_Latossolo = (Latossolo-0.350482)/0.47789;

scaled Vertissolo = (Vertissolo-0.0289389)/0.167905;

scaled_Cambissolo = (Cambissolo-0.0321543)/0.176694;

scaled Plintossolo = (Plintossolo-0.00321543)/0.0567048;

scaled_Nitossolo = (Nitossolo-0.00321543)/0.0567048;

scaled _Organossolo = (Organossolo-0.00643087)/0.0800632;

scaled_Dunas = (Dunas-0.00321543)/0.0567048;

scaled_Gleissolo = (Gleissolo-0.00321543)/0.0567048;

scaled_umido = (umido-0.492308)/0.500583;

scaled _semiarido = (semiarido-0.0948718)/0.293414;

scaled_arido = (arido-0.117949)/0.322962;

scaled_subumolhado = (subumolhado-0.15641)/0.36371,;

scaled_subuseco = (subuseco-0.138462)/0.345827;

scaled Costeira_MargemContinental = (Costeira_MargemContinental-
0.124682)/0.330779;

scaled_CobCenozoica = (CobCenozoica-0.165394)/0.37201;

scaled_Borborema = (Borborema-0.127226)/0.333651,;

scaled Reconcavo_Tucano_Jatoba = (Reconcavo_Tucano_Jatoba-0.104326)/0.306072;
scaled_SaoFrancisco = (SaoFrancisco-0.195929)/0.39742;

scaled Parnaiba = (Parnaiba-0.00508906)/0.0712466;

scaled Mantiqueira = (Mantiqueira-0.0712468)/0.257565;

scaled_Tocantins = (Tocantins-0.0381679)/0.191846;

scaled Parana = (Parana-0.147583)/0.355138;

scaled_Amazonas_Solimoes = (Amazonas_Solimoes-0.0178117)/0.132435;
scaled_Amazonia = (Amazonia-0.00254453)/0.0504433;

y 1 1= Logistic (0.9109+ (scaled_Argissolo*-0.562655)+ (scaled_Neossolo*0.482884)+
(scaled_Planossolo*-0.356395)+ (scaled_Luvissolo*0.0661156)+ (scaled_Espodossolo*-
0.661165)+ (scaled_Latossolo*1.03785)+ (scaled_Vertissolo*-0.634753)+
(scaled_Cambissolo*-1.1583)+ (scaled_Plintossolo*-0.201498)+ (scaled_Nitossolo*-
0.248461)+ (scaled_Organossolo*-0.244116)+ (scaled_Dunas*-0.747859)+
(scaled_Gleissolo*-0.0587325)+ (scaled_umido*-0.233544)+
(scaled_semiarido*1.16657)+ (scaled_arido*-1.21157)+ (scaled_subumolhado*-1.1896)+
(scaled_subuseco*0.27908)+ (scaled_Costeira_MargemContinental*0.630182)+
(scaled_CobCenozoica*0.323949)+ (scaled_Borborema*0.406449)+
(scaled_Reconcavo_Tucano_Jatoba*-1.42933)+ (scaled_SaoFrancisco*0.0394679)+
(scaled_Parnaiba*0.236112)+ (scaled_Mantiqueira*-0.544257)+ (scaled_Tocantins*-
0.0216203)+ (scaled_Parana*0.597146)+ (scaled_Amazonas_Solimoes*0.00984775)+
(scaled_Amazonia*0.120275));

y 1 2 =Logistic (-1.12232+ (scaled_Argissolo*-1.1166)+ (scaled_Neossolo*0.192265)+
(scaled_Planossolo*-0.239239)+ (scaled_Luvissolo*1.12808)+ (scaled_Espodossolo*-
0.343818)+ (scaled_Latossolo*-0.0328055)+ (scaled_Vertissolo*-0.2834)+
(scaled_Cambissolo*-0.4639)+ (scaled_Plintossolo*0.0197874)+ (scaled_Nitossolo*-
0.0636594)+ (scaled Organossolo*-0.269052)+ (scaled Dunas*-0.532296)+
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(scaled_Gleissolo*-0.471586)+ (scaled_umido*-0.354488)+ (scaled_semiarido*-
0.652879)+ (scaled_arido*0.941965)+ (scaled_subumolhado*0.317007)+
(scaled_subuseco*0.996665)+ (scaled Costeira_MargemContinental*-0.444875)+
(scaled_CobCenozoica*-0.502196)+ (scaled_Borborema*-1.9477)+
(scaled_Reconcavo_Tucano_Jatoba*-0.388874)+ (scaled_SaoFrancisco*0.994204)+
(scaled_Parnaiba*-0.549999)+ (scaled_Mantiqueira*-0.172675)+ (scaled_Tocantins*-
0.217851)+ (scaled_Parana*1.01265)+ (scaled _Amazonas_Solimoes*-0.353722)+
(scaled_Amazonia*-0.0372485));

y_1 3 =Logistic (0.324244+ (scaled_Argissolo*-0.521932)+ (scaled_Neossolo*2.61155)+
(scaled_Planossolo*-0.0483673)+ (scaled_Luvissolo*-0.183041)+
(scaled_Espodossolo*0.53465)+ (scaled_Latossolo*-2.03593)+
(scaled_Vertissolo*0.478038)+ (scaled_Cambissolo*0.353278)+
(scaled_Plintossolo*0.212764)+ (scaled_Nitossolo*-0.285795)+
(scaled_Organossolo*0.19464)+ (scaled _Dunas*-0.216839)+ (scaled_Gleissolo*-
0.130236)+ (scaled_umido*-0.946436)+ (scaled_semiarido*-0.339532)+
(scaled_arido*0.922047)+ (scaled_subumolhado*1.14023)+ (scaled_subuseco*-0.68745)+
(scaled_Costeira_MargemContinental*0.476753)+ (scaled_CobCenozoica*-0.695934)+
(scaled_Borborema*-0.704799)+ (scaled_Reconcavo_Tucano_Jatoba*0.577688)+
(scaled_SaoFrancisco*1.2692)+ (scaled_Parnaiba*0.423287)+ (scaled_Mantiqueira*-
0.0877955)+ (scaled_Tocantins*-0.113761)+ (scaled_Parana*-0.563557)+
(scaled_Amazonas_Solimoes*-0.578114)+ (scaled_Amazonia*-0.00664421));

y 1 4 = Logistic (-0.165541+ (scaled_Argissolo*0.379186)+ (scaled Neossolo*-
0.827383)+ (scaled_Planossolo*0.164554)+ (scaled_Luvissolo*-0.0997703)+
(scaled_Espodossolo*0.460536)+ (scaled_Latossolo*-0.617469)+
(scaled_Vertissolo*0.399496)+ (scaled_Cambissolo*0.590853)+ (scaled_Plintossolo*-
0.0852574)+ (scaled_Nitossolo*0.0480216)+ (scaled_Organossolo*0.526408)+
(scaled_Dunas*0.840671)+ (scaled_Gleissolo*0.221989)+ (scaled_umido*-0.512505)+
(scaled_semiarido*-0.535813)+ (scaled_arido*0.630293)+
(scaled_subumolhado*1.09267)+ (scaled_subuseco*-1.25203)+
(scaled_Costeira_MargemContinental*-0.499371)+ (scaled_CobCenozoica*-0.783655)+
(scaled_Borborema*-0.589389)+ (scaled_Reconcavo_Tucano_Jatoba*-0.185003)+
(scaled_SaoFrancisco*0.478974)+ (scaled_Parnaiba*-0.0670511)+
(scaled_Mantiqueira*0.415492)+ (scaled_Tocantins*-0.337987)+
(scaled_Parana*1.52136)+ (scaled_Amazonas_Solimoes*0.413631)+
(scaled_Amazonia*0.345901));

y 1 5= Logistic (-1.46252+ (scaled_Argissolo*-1.3724)+ (scaled_Neossolo*1.42123)+
(scaled_Planossolo*-0.615933)+ (scaled_Luvissolo*0.471772)+
(scaled_Espodossolo*0.142004)+ (scaled_Latossolo*-0.630427)+ (scaled_Vertissolo*-
0.251903)+ (scaled_Cambissolo*0.42597)+ (scaled_Plintossolo*0.194722)+
(scaled_Nitossolo*0.277943)+ (scaled_Organossolo*0.530631)+ (scaled_Dunas*-
0.331389)+ (scaled_Gleissolo*-0.212066)+ (scaled_umido*0.91335)+ (scaled_semiarido*-
0.467074)+ (scaled_arido*-1.81328)+ (scaled_subumolhado*0.0415083)+
(scaled_subuseco*-0.497855)+ (scaled_Costeira_MargemContinental*0.151202)+
(scaled_CobCenozoica*-2.52719)+ (scaled_Borborema*0.624016)+
(scaled_Reconcavo_Tucano_Jatoba*0.736243)+ (scaled_SaoFrancisco*0.291576)+
(scaled_Parnaiba*0.167652)+ (scaled_Mantiqueira*0.8936)+ (scaled_Tocantins*-
0.0741716)+ (scaled_Parana*-0.103656)+ (scaled_Amazonas_Solimoes*-0.0763654)+
(scaled_Amazonia*-0.226106));

y 1 6 = Logistic (-0.858593+ (scaled_Argissolo*-0.632104)+ (scaled_Neossolo*-
2.18425)+ (scaled Planossolo*0.0332736)+ (scaled Luvissolo*1.89109)+
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(scaled_Espodossolo*0.283699)+ (scaled_Latossolo*1.45802)+
(scaled_Vertissolo*0.556234)+ (scaled_Cambissolo*0.413183)+
(scaled_Plintossolo*0.320496)+ (scaled Nitossolo*0.398595)+
(scaled_Organossolo*0.0056888)+ (scaled _Dunas*0.0939892)+ (scaled_Gleissolo*-
0.109608)+ (scaled_umido*1.44894)+ (scaled_semiarido*0.697119)+
(scaled_arido*0.330905)+ (scaled_subumolhado*-1.61737)+
(scaled_subuseco*0.105482)+ (scaled_Costeira_MargemContinental*-0.074858)+
(scaled_CobCenozoica*-0.109746)+ (scaled_Borborema*-1.2546)+
(scaled_Reconcavo_Tucano_Jatoba*1.23973)+ (scaled _SaoFrancisco*0.718232)+
(scaled_Parnaiba*0.201)+ (scaled_Mantiqueira*0.276044)+ (scaled_Tocantins*-
0.598171)+ (scaled_Parana*-0.675438)+ (scaled_Amazonas_Solimoes*0.0760764)+
(scaled_Amazonia*-0.0664998));

y_1 7 = Logistic (-0.84205+ (scaled_Argissolo*0.0821398)+
(scaled_Neossolo*0.248346)+ (scaled_Planossolo*-0.420246)+ (scaled Luvissolo*-
0.542639)+ (scaled_Espodossolo*0.143378)+ (scaled_Latossolo*1.38258)+
(scaled_Vertissolo*-0.412911)+ (scaled_Cambissolo*-0.122575)+
(scaled_Plintossolo*0.110495)+ (scaled_Nitossolo*-0.279257)+ (scaled_Organossolo*-
0.229677)+ (scaled_Dunas*0.00229444)+ (scaled_Gleissolo*0.251174)+
(scaled_umido*0.513045)+ (scaled_semiarido*-0.724441)+ (scaled_arido*-0.0385427)+
(scaled_subumolhado*0.471535)+ (scaled_subuseco*-0.797236)+
(scaled_Costeira_MargemContinental*-0.918775)+ (scaled_CobCenozoica*-1.93773)+
(scaled_Borborema*0.606531)+ (scaled_Reconcavo_Tucano_Jatoba*0.981186)+
(scaled_SaoFrancisco*0.753791)+ (scaled_Parnaiba*0.164525)+
(scaled_Mantiqueira*1.62598)+ (scaled_Tocantins*-0.280789)+ (scaled_Parana*-
1.08234)+ (scaled_Amazonas_Solimoes*0.00792791)+ (scaled_Amazonia*-0.288122));
non_probabilistic SOLO_EXP_COL_ = Logistic (-0.400954+ (y_1 1*-3.94238)+
(y_1_2*-4.34826)+ (y_1 3*3.93771)+ (y_1 4*2.96398)+ (y_1 5*4.82757)+

(y_1 6*4.12318)+ (y_1_7*-4.66562));

SOLO_EXP_COL_ = probability(non_probabilistic. SOLO_EXP_COL );

logistic(x){
return 1/(1+exp(-x))

probability(x){
ifx<0

return O

elseif x> 1
return 1

else

return x

¥
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APENDICE D - INTERFACE DO PROGRAMA SECBRAPP

A interface do programa desenvolvido com a equagdo da rede BRO3 nomeada como
SECBRApp € apresentada na Figura D1, na qual inicialmente o usuario devera inserir como
dados de entrada as coordenadas da localidade a ser investigada no canto superior esquerdo
(item 1), as coordenadas devem ser inseridas no campo de busca no formado Graus Decimais
e estarem georreferenciadas no Datum SIRGAS 2000, assim como 0s mapas tematicos
fundamentais. Nos casos em que a coordenada nédo esteja no formato necessario, o icone de
ajuda podera ser acionado (item 2), apresentando um link de acesso ao conversos de

coordenadas do INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais).

O sistema de referéncia SIRGAS 2000 tem a finalidade de estabelecer um sistema de referéncia
geoceéntrico para a América do Sul. E em 2005 a Resolucdo do IBGE N°1/2005 estabeleceu o
Sistema de Referéncia Geocéntrico para as Américas (SIRGAS), em sua realizagdo do ano de
2000 (SIRGAS 2000), como novo SGR para o Sistema Geodésico Brasileiro (SGB) (MONICO,
2008).

Figura D1 - Interface do programa de classificacdo de solos colapsiveis e expansivos

o® JNeuraSoil v1.0 - X
UNIVERSIDADE
Y G Nsat 2 rp
DE PERNAMBUCO W .
ENTRADA:
Coordenada X Coordenada Y Tipo de Resultado
-38,010 | l-8,316 ‘ @ Expansio O colapso m
Processando Pedologia...
resutapo: [ .
Climatologia Geologia Pedologia Probabilidade Indicativo De:
Semiarido Borborema 6

HISTORICO: | [

Logld Data Coord X Coord Y Climatologia Geologia Pedologia Probab. Indicativo De:
} 12/07/2022 Semiarido 1 Borborema Planossolo 10,999595 % Expansivo
9 12/07/2022 -49,025 -23,7110 Subumido Cobertura Cen... |Latossolo 0,629603 Expansivo
10 13/08/2022 -38,010 -8,316 Semiarido Borborema Planossolo 0,999595 Expansivo
1n 13/08/2022 -38,010 -8,316 Semiarido Borborema Planossolo 0,999595 Expansivo
12 13/08/2022 -38,010 -8,316 Semiarido Borborema Planossolo 0,999595 Expansivo
Exportar para CSV

Fonte: A Autora (2022).
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Posteriormente deverd serd ser indicada uma previsao de tipo de resultado a ser encontrado
(colapso ou expansdo) selecionando a opcdo desejada (item 3), seguindo da execucdo do
programa (item 4), e aguardar a busca das caracteristicas para cada classe (clima, geologia e

pedologia) (item 5).

Os resultados de cada caracteristica das variaveis de entrada, bem como da probabilidade e da
caracteristica indicada pela classificacdo do programa serdo descritos no centro da tela (item 6).
E o historico das classificaces feitas fica registrado na tabela ao final da tela, contendo a
identificacdo numérica da amostra classificada, as coordenadas usadas na classificacdo e 0s
resultados: caracteristicas verificadas nos mapas fundamentais, resultado indicado pela
previsdo e probabilidade da classificacdo que indica o grau de suscetibilidade (item 7). Esse
resultado ou conjunto de resultados poderad ser exportado para planilhas em formato .csv
(item 8).



