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Resumo

Baptista, Gleyce de Souza; Corte, Marina Bellaver (Orientadora). Machine
Learning para Previsdo do Comportamento de Areias em Ensaios de
Cisalhamento Direto e DSS. Rio de Janeiro, 2024. 112p. Dissertagéo de
Mestrado — Departamento de Engenharia Civil e Ambiental. Pontificia
Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

Na geotecnia, os parametros de resisténcia do solo séo essenciais para
qualquer projeto. Os ensaios de campo e laboratdrio sdo essenciais, mas ainda
enfrentam muitas limitagbes praticas e financeiras. Além disso, métodos
tradicionais, apoiados em relacBes empiricas ou tedricas, frequentemente nédo
conseguem abranger a complexidade comportamental do solo. Diante disso,
destaca-se a necessidade de explorar alternativas para superar essas barreiras. Neste
contexto, a inteligéncia artificial surge como uma abordagem inovadora. Este
estudo propde um modelo preditivo para analisar a curva tensdo-deslocamento em
ensaios de cisalhamento direto e tensdo-deformacg@o em ensaios de cisalhamento
simples (Direct Simple Shear - DSS) em areia. Apds coletar e digitalizar dados de
diversas fontes académicas, formou-se uma base experimental robusta para treinar
trés algoritmos de Machine Learning (ML): Support Vector Regression (SVR),
Random Forest (RF) e Feedforward Neural Network (FNN). Foram realizadas
analises comparativas dos modelos, com foco particular na avaliacdo de métricas
de desempenho e curvas dos ensaios de validacdo. O RF destacou-se por sua
preciséo e confiabilidade. Embora os modelos SVR e FNN tenham demonstrado
utilidade, o RF emergiu como o mais eficaz. Este resultado reforga a viabilidade
dos modelos de ML, particularmente o RF, como ferramentas valiosas para
engenheiros geotécnicos e pesquisadores na previsdao do comportamento de areias,

mesmo com um conjunto de dados limitado.

Palavras-chave

Inteligéncia Acrtificial; Cisalhamento Direto; Modelagem Preditiva;



Abstract

Baptista, Gleyce de Souza; Corte, Marina Bellaver (Orientadora). Machine
Learning to Predict the Behavior of Sands in Direct Shear and DSS
Tests. Rio de Janeiro, 2024. 112p. Dissertacdo de Mestrado — Departamento
de Engenharia Civil e Ambiental. Pontificia Universidade Catélica do Rio
de Janeiro.

In geotechnics, soil resistance parameters are essential for any project. Field
and laboratory tests are essential, but still face many practical and financial
limitations. Moreover, traditional methods, relying on empirical or theoretical
relationships, often fail to encompass the soil's behavioral complexity. In light of
this, there is a highlighted need to explore alternatives to overcome these barriers.
In this context, artificial intelligence emerges as an innovative approach. This study
proposes a predictive model to analyze the stress-displacement curve in direct shear
tests and stress-strain in Direct Simple Shear (DSS) in sand. After collecting and
digitizing data from various academic sources, a robust experimental base was
formed to train three Machine Learning (ML) algorithms: Support Vector
Regression (SVR), Random Forest (RF), and Feedforward Neural Network (FNN).
Comparative analyses of the models were conducted, with a particular focus on the
evaluation of performance metrics and validation test curves. RF stood out for its
accuracy and reliability. Although the SVR and FNN models demonstrated utility,
RF emerged as the most effective. This result reinforces the viability of ML models,
particularly RF, as valuable tools for geotechnical engineers and researchers in

predicting the behavior of sands, even with a limited data set.

Keywords

Artificial intelligence; Direct Shear; Predictive Modeling;
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1
Introducao

1.1.
Consideracdes Iniciais

Na engenharia geotécnica, a investigacdo do local necessita que trés tipos
de atividades sejam realizadas: consultoria geotécnica, investigacdo de campo e
ensaios de laboratério (Ahmed, 2014). Essas investigacdes visam a caracterizacao
e aanalise do comportamento mecanico de uma variedade de materiais geotécnicos,
como solos, rochas e rejeitos de mineracéo, que sdo fundamentais em construgdes
de grande porte, incluindo barragens, aterros, estruturas de contencédo e fundaces.

A obtencdo de parametros de resisténcia ao cisalhamento confiaveis é,
portanto, de suma importancia para a engenharia geotécnica. Este processo envolve
ndo apenas ensaios de campo, que proporcionam dados representativos das
condigdes naturais do solo, mas também ensaios de laboratério, onde é possivel
exercer um controle mais rigoroso sobre as condicdes de ensaio.

Segundo Dyvik et al., 1987, para determinar os parametros geotécnicos
relevantes numa situacdo de projeto, devem ser realizados ensaios de laboratério
que simulem as condi¢bes de carregamento in situ 0 mais fielmente possivel. Os
ensaios de laboratorio sdo particularmente valorizados pela precisdo com que
permitem medir varidveis criticas, como tensdes, deslocamentos, deformacdes e
poropressdo, facilitando uma analise detalhada do comportamento tensao-
deformacéo-resisténcia dos materiais.

Entre os ensaios de laboratorio mais antigos e estabelecidos na engenharia
geotécnica, 0 ensaio de cisalhamento direto destaca-se por sua simplicidade e
robustez, na determinacgdo dos parametros de resisténcia do solo. Paralelamente, o
ensaio de cisalhamento simples, do inglés Direct Simple Shear (DSS), tem ganhado
popularidade no Brasil, apesar de sua adogdo ja consolidada em outros paises. Este
ensaio permite avaliar o comportamento de tensdo-deformacéo-resisténcia de

amostras de solo sob cisalhamento uniforme, em estado plano de deformacao.
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Portanto, apesar da importancia critica desses ensaios na avaliacdo das
propriedades dos solos, as dificuldades praticas e financeiras na sua realizagéo
ressaltam a necessidade de buscar solucdes alternativas. A abordagem tradicional,
que frequentemente se baseia em relacGes empiricas ou tedricas entre parametros
de resisténcia e outras propriedades dos solos, revelou-se limitada. Uma vez que o
comportamento de resisténcia ao cisalhamento dos solos é afetado por diversos
fatores que podem apresentar uma relacdo ndo-linear com a resisténcia ao
cisalhamento. A utilizacdo de tabelas empiricas para a determinacao dos parametros
de resisténcia ao cisalhamento, apesar de comum, frequentemente ndo abrange a
complexidade do comportamento geotécnico dos solos. Essa lacuna na metodologia
convencional abre uma porta para que outras propostas sejam testadas e
consolidadas, principalmente com os avancos tecnologicos dos ultimos anos. Os
avancos tecnoldgicos na ciéncia da computacdo das ultimas décadas, permitiu que
diversos autores utilizassem ferramentas de inteligéncia artificial para construcéo
de modelos de previsdo dos parametros de resisténcia ao cisalhamento dos solos,
como citado por Carvalho et al. (2022) e evidenciado por trabalhos como o de
Kanungo et al. (2014). Com efeito, acredita-se que a inteligéncia artificial pode ser
uma alternativa promissora as correlacdes tradicionais para a previsdo do
comportamento de solos, principalmente no que tange a definicdo de parametros de

resisténcia ao cisalhamento na ruptura.

1.2. Objetivos do Estudo

O objetivo geral deste estudo € desenvolver um modelo preditivo que utilize
técnicas de aprendizado de maquina, do inglés Machine Learning (ML), para prever
as curvas de tensdo-deslocamento e tensdo-deformacdo em ensaios geotécnicos de
cisalhamento direto e DSS em areia. Este modelo pretende capturar a complexa
interacdo entre as varidveis geotécnicas que influenciam o comportamento do solo
sob carga de cisalhamento. Deseja-se que 0 modelo ndo apenas fornecga estimativas
acuradas das curvas de cisalhamento, mas que também possa ser uma ferramenta
util para engenheiros e pesquisadores na analise do comportamento do solo. O
modelo proposto poderia ser considerado como uma ferramenta potencial também
para verificar possiveis discrepancias ou falhas nos resultados de ensaios, como

problemas em equipamentos ou erros de operacao.
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Como objetivos especificos, este trabalho visa estudar os hiperpardmetros
envolvidos nos modelos aplicados, a analise de desempenho e comparagéo entre
trés modelos de machine learnig aplicados, bem como a avaliacao geral do modelo

na captura e previsdo do formato das curvas para diferentes compacidades da areia.

1.3. Estruturado Trabalho

O presente trabalho estd estruturado em cinco capitulos. No primeiro
capitulo, Introducdo, sdo apresentadas as consideracGes iniciais seguidas pela
definicéo dos objetivos e organizagéo do trabalho.

A Revisdo Bibliografica, segundo capitulo, proporciona o embasamento
tedrico necessario, abordando topicos como a resisténcia ao cisalhamento e ensaios
de laboratério, essenciais para a compreensdao do comportamento da areia. O
capitulo avanca para uma exploracdo dos conceitos basicos de machine learning,
destacando suas aplicacGes em geotecnia e descrevendo os algoritmos pertinentes
ao estudo. Por fim, esse capitulo aborda as fases de um projeto de machine learning,
como a escolha do modelo e medidas de desempenho, fechando com comparativo
entre alguns modelos.

No terceiro capitulo, Materiais e Métodos, sdo apresentados 0s materiais, 0s
dados utilizados na formacdo do banco de dados. A metodologia também é
explorada, iniciando com a coleta de dados, técnicas de pré-processamento
utilizadas, e a metodologia de desenvolvimento do modelo, incluindo a selecéo e
otimizacdo de hiperparametros.

A Analise dos Resultados, quarto capitulo, consiste na interpretacdo dos
dados obtidos, a avaliacdo do desempenho dos modelos preditivos e a discusséo
sobre a relevancia dos resultados em contextos praticos da engenharia geotécnica.

Por fim, o capitulo de Conclusdes sintetiza os assuntos mais relevantes do
estudo, enfatizando as implicagdes praticas e tedricas dos resultados, e propondo

recomendacdes para trabalhos futuros.
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Revisao Bibliografica

Este capitulo esta estruturado em trés itens principais. O primeiro tem a
resisténcia ao cisalhamento dos solos como principal foco. O segundo aborda os
ensaios de laboratorio de solo que sdo objetos de estudo desse trabalho, Direct
Simple Shear (DSS) e cisalhamento direto. Por fim, a terceira se¢do aborda os
conceitos de Machine Learning, discutindo seu uso crescente para modelagem
preditiva em engenharia geotécnica. Este capitulo estabelece a base tedrica para o0s

desenvolvimentos subsequentes do trabalho.

2.1.
Resisténcia ao Cisalhamento

A compreensdo da resisténcia ao cisalhamento do solo é fundamental na
engenharia geotécnica. O atrito intergranular, incluindo a interconexao fisica entre
os grdos, é um dos principais fatores que contribui para a resisténcia ao
cisalhamento. Especificamente, em areias sedimentares sem cimentacdo
intergranular, atrito intergranular é a unica fonte significativa de resisténcia ao
cisalhamento.

A base tedrica do atrito foi, de acordo com Lambe e Whitman (1969),
primeiramente articulados por Leonardo da Vinci no final do século XV, passado
um periodo de esquecimento até sua redescoberta na Franca pelo engenheiro
Amontons em 1699 e, posteriormente, reformulados por Coulomb em 1785.

Existem duas formas de expressar a resisténcia ao atrito, o primeiro pelo

coeficiente de atrito (f), conforme eq. (1):
T=fN (1)

Onde T é a forca tangencial e N ¢ a forca normal.
A segunda forma é pela defini¢do do angulo de atrito do bloco (¢,,), definido

a partir do coeficiente de atrito conforme eq. (2):
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tgp, =f (2)

A interpretacdo geométrica do angulo de atrito é dada, de acordo com Lambe
e Whitman (1969), conforme Figura 2.1.

ATAVAZAT

Figura 2.1 Defini¢do geométrica do angulo de atrito (Lambe e Whitman, 1969)

O comportamento do atrito é baseado em duas leis: a primeira lei enuncia
que a forca tangencial (T) necessaria para causar movimento relativo entre dois
corpos é proporcional a forca normal (N) entre eles; a segunda enuncia que essa
forca tangencial (T) necessaria é independente da dimens&o dos dois corpos.

Na escala microscopica todas as superficies sao rugosas, até mesmo aquelas
que estdo polidas, sendo assim, dois corpos solidos estardo em contato através dos
pontos altos de algumas irregularidades conforme ilustrado na Figura 2.2.

Figura 2.2 Representacdo microscépica do atrito entre dois corpos solidos (Lambe e
Whitman, 1969)

A éarea de contato real (A4.) representa uma fragéo tdo relativamente pequena
da area de contato aparente (Ar) que faz com que as tensGes normais nesses pontos
de contato sejam extremamente elevadas, ainda que a forga normal total seja baixa.
Na teoria de Bowden e Tabor (1950 apud Beeler et al., 2008), tensdes normais
expressivas levam ao escoamento do material nos pontos de contato, nesse caso a

area de contato real entre os corpos solidos é dada pela relacéo eqg. (3).
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N
Ao =— (3)

Onde: N =) N; ¢ a forca normal equivalente ao somatério das forgas nos
pontos de contato;

A, =Y A, ¢ aéreade contato real total, equivalente ao somatorio das areas

de contato reais em cada ponto de contato;

q,,= Tensdo de escoamento do material;

Considerando que a resisténcia ao cisalhamento por unidade de area (S) nos
pontos de contato é caracteristica dos materiais em contato, a forca tangencial

externa (T) necessaria para separar esses contatos é dada pela eq. (4).
T =sA, (4)

Sendo T = ), T; € a forga tangencial externa total equivalente ao somatdrio

das forcas tangenciais externas nos pontos de contato.
Dessa observacdo, deduz-se que a forca tangencial (T) necessaria para
causar deslizamento relativo entre corpos sélidos esta diretamente relacionada a
area de contato real (4.) entre eles. Sendo assim, aplicando a eq. (3) na eq. (4),

obtem-se a eq. (5).
T=s— (5)

Portanto, conclui-se que a forca tangencial (T) necessaria para o deslizamento
entre os corpos sélidos varia proporcionalmente & forga normal (N), conforme
estabelece a primeira Lei do Atrito.

Ao analisar a eg. (1) em comparagdo com a eq. (5), verifica-se que o
coeficiente de atrito (f) é expresso pela eq. (6), concluindo assim que o coeficiente

de atrito € uma caracteristica inerente aos materiais em contato.
f=— (6)

Taylor (1948) propds uma visao global sobre o atrito em uma abordagem

macroscopica. Ele examinou como blocos repousam e interagem com superficies
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planas em vérias configura¢fes. Quando um bloco é colocado em uma superficie
plana, uma forca vertical P, que inclui o peso do bloco, é aplicada. Isso resulta em
uma forca de reacdo normal (N) da superficie ao bloco, conforme ilustrado na
Figura 2.3 (a). Essa interacdo normal permite a existéncia de uma forca de atrito
(F,), que permanece inativa até que seja necessaria para contrapor uma forca
tangencial aplicada (T). A maxima forca de atrito (F,;) disponivel pode ser

calculada a partir da eq. (7):
F, =N.f=N.tgd (7)

Onde ¢ € o angulo de atrito e f é o coeficiente de atrito, ambos refletindo as
propriedades dos materiais em contato.

Se uma forca tangencial menor (T') é aplicada ao bloco, definida pela eq.
(8), a forca resultante (R") das forcas T’ e P forma um angulo a com a normal a
interface de contato. Esse angulo a, chamado de angulo de inclinacdo da resultante,
depende unicamente do sistema de forcas em jogo, ndo das propriedades dos
materiais. Para evitar o movimento do bloco causado pela forca T', uma parte da
forca de atrito (F,;) € utilizada, resultando em um angulo ¢,,,,, = a comanormal.
Como T' é menor que F,; e o € menor que ¢, o bloco ndo desliza, conforme ilustra
a Figura 2.3 (b).

T’ =N. tg q)mob (8)
P P
R’
B
T’
\r‘ 'I"
Forga de atrito
disponivel
N

Sem atrito Atrito Parcial
oa=0 a<o
Sem movimento

(a) (b)
Figura 2.3 Bloco e uma superficie horizontal na condicédo (a) sem atrito e (b) com atrito

parcial (adaptado de Taylor, 1948)
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Quando uma forca tangencial T, definida pela eq. (9), igual a forca de atrito
maxima (F,;), é aplicada, toda a forca de atrito é empregada para resistir a T,
levando o a igualar ¢, € 0 bloco fica na iminéncia de deslizar para a direita, Figura

2.4 (c) ou para a esquerda Figura 2.4 (d).

T=F,=Ntgd (9)
P P
R R
(24 o
T T
Fu| [Fa /
‘6 d)\»-
N N
Atrito Total Atrito Total
a=¢ a=¢

Deslizamento para direita Deslizamento para esquerda
(c) (d)
Figura 2.4 Bloco e uma superficie horizontal com mobilizacéo total e deslizamento para
(c) direita e (d) para esquerda (adaptado de Taylor, 1948)

A partir da eq. (9), ao dividir essas forcas pela area de contato entre o bloco

e a superficie (A), tem-se a relacdo descrita na eq. (10).
F;y N
. 10
1 tg o (10)

Definindo s como a resisténcia ao cisalhamento (F at/ 4) € 0 como a tensao

normal média (N/A), a formula que descreve a iminéncia de deslizamento é

apresentada na eq. (11).
T=s=o.tgod (11)

Onde 1 ¢ a tensdo cisalhante média entre o bloco e a superficie; s € a
resisténcia ao cisalhamento entre o bloco e a superficie horizontal; e o é a tenséo
normal média atuante entre o bloco e a superficie horizontal.

Taylor (1948) propds uma analogia entre a resisténcia ao deslizamento em
massas de solo e a resisténcia ao cisalhamento observada entre dois corpos solidos.

Essa resisténcia, tanto no solo quanto nos corpos solidos, depende da tensdo normal
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no plano de contato e do angulo de atrito, sendo este tltimo conhecido como angulo
de atrito interno quando se trata de solos.

A analise da resisténcia ao cisalhnamento em solos apresenta maior
complexidade e requer uma compreensao mais detalhada do comportamento dos
solos sob diferentes solicitagdes. No caso especifico das areias, a resisténcia ao
cisalhnamento € influenciada principalmente por duas variaveis: a primeira
relacionada ao atrito gerado pelo movimento e rotacéo entre os graos de areia, € a
segunda ao fendmeno conhecido como interlocking. Este Gltimo fenémeno se refere
ao encaixe entre as particulas do solo, que depende do indice de vazios e da tensdo
normal efetiva (Taylor, 1948). Os topicos a seguir abordardo alguns dos fatores que
influenciam o comportamento das areias, como o efeito do indice de vazios e da

tensdo confinante (item 2.1.2.2).

2.1.1.
Estado de tensdo e critério de ruptura no solo

Para compreender as tensdes em solos, é crucial reconhecer que eles séo
compostos por particulas e que as forcas aplicadas se propagam de particula a
particula, suportadas também pela agua nos vazios entre elas. Essa transmissao de
forcas varia conforme a dimensdo e o tipo das particulas, ela ocorre nos pontos de
contato, representando apenas uma fracdo da area total envolvida.

Ao se realizar um corte plano em uma massa de solo, conforme ilustrado pela
Figura 2.5, observa-se que poucos grdos e vazios estdo efetivamente em contato, e
a representacdo esquematica desse contato, embora simplificada, ilustra a
complexidade de definir tensdes no solo. A realidade tridimensional e a segdo
transversal variada do solo dificultam a representacao precisa dos pontos de contato

e, por extensao, das tensdes que se desenvolvem nesses pontos (Pinto, 2009).
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| area

Figura 2.5 Esquema de contato entre graos (Pinto, 2009)

Na mecanica dos solos, as tensfes sdo analisadas conforme o conceito da
mecanica do continuo, definidas como forca por unidade de area, conhecidas como
"tensdes macroscopicas”, termo citado por Lambe e Whitman (1969). As tensdes
de contato entre as particulas do solo, embora fundamentais, sdo raramente
avaliadas diretamente devido a complexidade de mensuracdo. Por isso, considera-
se um "ponto” no solo como um elemento cubico de dimensdes finitas que contém
uma massa de solo representativa, com peso especifico correspondente ao do solo
onde esta inserido. Este ponto esta sujeito a tensdes que sdo calculadas dividindo as
forcas que atuam nas faces do cubo pela area dessas faces, o que permite definir as
tensbes normais e de cisalhamento atuantes no elemento.

Em solos, compostos por solidos, agua e ar, os esforcos sdo sentidos tanto
pelo esqueleto sélido quanto pela &gua nos vazios. Nos solos secos, todos 0s
esforgos sdo suportados pelos solidos, enquanto nos saturados, as tensées normais
sdo transmitidas tanto pelos sélidos quanto pela agua.

Na analise de tens6es em mecanica dos solos, um plano genérico no interior
do subsolo estd sujeito a uma tensdo que pode ser decomposta em duas
componentes: a tensdo normal (o), que é perpendicular ao plano, e a tensao

cisalhante (t), que € paralela ao plano, conforme ilustrado na Figura 2.6.

c

d

—

T

s

Figura 2.6 Representacdo das tensdes normais e cisalhantes atuando no plano
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No estudo de tensOes, destaca-se 0 conceito de tensdes principais, oy
(principal maior), o, (principal intermediéria) e o3 (principal menor), que atuam
em planos ortogonais onde as tensdes de cisalhamento sdo nulas, conforme
ilustrado na Figura 2.7. Em engenharia geotécnica, as tensdes principais maiores e
menores sdo de particular interesse, pois a resisténcia ao cisalhamento do solo e a

analise de ruptura dependem dessas tensdes (Pinto, 2009).

O3

3 -

.

Oy

G

Figura 2.7 Tensdes principais atuantes nas faces do elemento cubico

Quando as direcOes principais de tensdo em um ponto sdo conhecidas, as
tensdes em qualquer outro plano passando por esse ponto podem ser determinadas
usando as equac@es de equilibrio para um prisma triangular definido pelos planos
principais e o plano considerado. As tensdes normal e cisalhante em um plano
genérico em relacdo as tensdes principais podem ser deduzidas e chega-se nas eq.
(12) e (13).

o, +03 01—

03
= 12
Oy > > cos(2a) (12)

S1~9% sin(2a) (13)

Ty = 2

Onde, a a € 0 &ngulo que o plano faz com a dire¢do da tens&o principal maior.

Outra forma de se obter o estado de tensbes atuantes em todos os planos que
passam por um ponto ¢ através do circulo de Mohr. O circulo de Mohr (Figura 2.8)
é representado por um grafico onde o eixo horizontal (abcissas) indica as tensdes
normais e o eixo vertical (ordenadas), as tensdes cisalhantes. Nesse sistema as eq.

(13) e (18) definem um circulo como representado na Figura 2.8.
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Figura 2.8 Determinagdo de tens6es num plano genérico por meio do Circulo de Mohr
(Pinto, 2009)

Terzaghi (1936) enunciou o Principio das TensGes Efetivas, que foi crucial
para entender como a &gua afeta a resisténcia de um solo saturado. Atiknson e
Branshby (1978) propuseram a divisdo do Principio das Tensdes Efetivas em duas
partes, a primeira parte que define ‘tensdo efetiva’ enquanto a segunda define seus
efeitos. Ambas sdo descritas a seguir.

Primeira parte: “As tensdes em qualquer ponto de uma se¢do em uma massa
de solo podem ser computadas a partir das tensdes principais totais o4, 0, , 03 que
atuam neste ponto. Se 0s vazios do solo estiverem preenchidos com dgua sob uma
pressdo u, as tensdes principais totais consistem em duas parcelas. Uma parcela
de valor u que age na agua e na parte sélida em todas as direcdes com igual
magnitude. Essa parcela é denominada pressdo neutra (ou poropressdo). As
parcelas remanescentes o'y =o0; —u, ¢',=0,—u € o'3=03—Uu Sa0
“sentidas” exclusivamente pelo esqueleto solido do solo. Estas parcelas das
tensdes principais totais serdo denominadas tensdes principais efetivas.”

Portanto, a equacdo das tensdes efetivas seguindo a primeira parte do

principio das tensdes efetivas € definida pela eq. (14).
6 =0—u (14)

A segunda parte define a importancia da tensao efetiva. “Todos os efeitos
mensuraveis oriundos de uma variacdo do estado de tensdes, tais como
compressdo, distorcdo e variagdo da resisténcia ao cisalhamento, séo
exclusivamente devidos a variacdo do estado de tenses efetivas.”

Com a segunda parte do Principio das Tensdes Efetivas, fica mais evidente

que o comportamento do solo é comandado pelas tensdes efetivas nele atuantes.
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Conhecidos os estados de tensdes totais do solo e a poropressao naquele
ponto, a partir da eq. (14) é possivel determinar as tensdes efetivas e o circulo de
Mohr de tensdes efetivas pode ser determinado. Observa-se que os circulos de Mohr
das tensdes efetivas possuem as mesmas dimensdes dos circulos de Mohr das
tensGes totais, uma vez que a dgua ndo apresenta resisténcia ao cisalhamento. Outro
ponto fundamental € que os circulos sdo deslocados horizontalmente em relacdo ao
valor da poropressao (u), conforme ilustrado na Figura 2.9.
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Figura 2.9 Circulo de Mohr das tensdes totais e efetivas (Adaptado de Simdes, 2015)

O estudo da resisténcia e comportamento de um solo esta relacionado com a
analise do estado de tensGes que provoca sua ruptura. Segundo Pinto (2009), os
critérios de ruptura sdo formulagbes que procuram explicar as condi¢cbes em que
ocorre a ruptura dos materiais. Existem critérios que estabelecem méaximas tensbes
de compressdo, de tracdo ou de cisalhamento, deformagcbes maximas enquanto
outros se referem a energia de deformacao.

O critério de ruptura que, de acordo com Pinto (2009), melhor representa o
comportamento dos solos sdo os de Coulomb e de Mohr. O critério de Mohr é
definido conforme uma observagédo experimental, nele a ruptura ocorre quando o
circulo representativo do estado de tensdes se encontra com a curva, que € a
envoltoria dos circulos relativos a estados de ruptura. A Figura 2.10 apresenta uma
representacdo dessa envoltdria observada por Mohr. Nessa figura, o circulo ‘A’
representa um estado de tensdes tangenciando a envoltéria em que se observa a
ruptura, enquanto o ‘B’ representa um estado de tenses onde nédo foi observada sua
ruptura (Pinto, 2009).
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B
A

G

Figura 2.10 Representagdo do critério de Ruptura de Mohr (Pinto, 2009)

O critério de ruptura de Coulomb enuncia a condi¢éo de ruptura do solo com
base nas Leis de atrito de Coulomb, discutidas anteriormente. Com isso, a
resisténcia ao cisalhamento do solo, a partir do critério de Coulomb, varia com a
tensdo normal ao plano de ruptura, sendo funcdo do éangulo de atrito e,

eventualmente, de um intercepto coesivo ou de uma coesdo verdadeira, conforme
eq. (15).

S = Tff = C +O'ff tanq) (15)

Onde s ¢ a resisténcia ao cisalhamento;

¢ € atensdo cisalhante atuante no plano de ruptura na ruptura;
oss € a tensdo normal atuante no plano de ruptura na ruptura;

¢ € o angulo de atrito;

c € 0 intercepto de coesao ou coesao verdadeira.

O critério de Mohr-Coulomb é a combinacdo dos dois critérios onde a
envoltoria de ruptura de Mohr é representada pela equacéo do critério de Coulomb.
No caso dos solos, conforme discutido anteriormente, a resisténcia é comandada
pelas tensdes efetivas, sendo assim a envoltoria do critério de ruptura de Mohr-

Coulomb é reformulada a partir das tensdes efetivas como apresentado na eq. (16).
s=Tp=c +0' s tan’ (16)

Onde o’;¢ € a tensdo efetiva normal atuante no plano de ruptura na ruptura;

¢’ é o angulo de atrito efetivo;

¢’ é o intercepto de coesao efetiva ou coesdo verdadeira efetiva.
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A Figura 2.11 apresenta uma representacdo da envoltdria de ruptura
considerando o critério de Mohr-Coulomb, com a representacdo de ruptura visto
que o estado de tensdes efetivas esta tangenciando a envoltdria. Importante observar
que o critério ndo leva em consideracdo a influéncia da tensdo principal

intermediéria (o',).

T A
L. ,
Envoltodria de Ruptura de [
Mohr-Coulomb
Tff
o
oy O St O3 o1t o, o

Figura 2.11 Envoltéria de Ruptura de Mohr-Coulomb

Em areias secas ou saturadas, observa-se que em geral a coeséo e o intercepto
coesivo tendem a ser nulos (¢’ = 0), resultando em uma representacdo grafica
através de uma reta que se origina no ponto zero. Importante observar, também, que
devido a alta permeabilidade desses materiais, nas situacdes tipicas de engenharia
as quais a areia saturada esta sujeita, qualquer excesso de poropressdo gerado tende
a ser dissipado quase instantaneamente. Por isso, € frequente a afirmacdo de que,

nessas condi¢des, ndo se verifica a geracao de excesso de poropressao (Au = 0).

2.1.2.
Comportamento da areia submetida ao cisalhamento

De acordo com Pinto (2009), solos arenosos sdo aqueles em que a fracéo de
areia € superior a 50%, onde o percentual de finos presente no solo néo interfere
significativamente no comportamento do conjunto do solo. As areias séo bastante
permeaveis e isso permite que, sob carregamento a que ficam submetidas em obras
de engenharia, o tempo seja suficiente para a drenagem. Com isso, a resisténcia das
areias € comumente definida em termos de tensdes efetivas.

Segundo Lambe e Whitman (1969), existem varios fatores que determinam a
resisténcia ao cisalhamento do solo granular seco e eles podem ser divididos em

dois grupos. O primeiro grupo inclui fatores que afetam um solo especifico: indice
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de vazios, tensdo confinante, a taxa de carregamento, entre outros. O segundo grupo
inclui aqueles fatores que fazem a resisténcia de um solo ser diferente de outro,
mesmo considerando uma relacao de tensdes e indice vazios: o tamanho e a forma
das particulas, distribuicdo granulométrica etc.

As demonstragdes mais antigas de mudancas de volume acompanhando
deformacdes cisalhantes em areia, de acordo com Lee e Seed (1967), foram feitas
por Reynolds (1885 apud Lee e Seed, 1967), que mostrou experimentalmente que
areias compactas dilatam quando cisalhadas seguido diretamente de seus
experimentos. Foi com Casagrande (1940 apud Lee e Seed, 1967) que 0s estudos
feitos demonstraram a dependéncia do angulo de atrito de uma areia na razdo de
vazios e as mudancas de volume associadas durante o cisalhamento. O autor
mostrou que, enquanto areias compactas tendem a dilatar durante o cisalhamento e
exibem um alto &ngulo de atrito, areias fofas tem a tendéncia de se comprimir
durante o cisalhamento e desenvolvem um angulo de atrito muito menor. Ele
definiu o indice de vazios critico para descrever o estado particular de compacidade
relativa em que uma areia cisalha sem mudancas de volume, demonstrou também

que esse valor diminui @ medida que a tensdo confinante atuando na areia aumenta.

2.1.2.1.
Comportamento contratil e dilatante das areias

Segundo Pinto (2009), os ensaios mais comuns de serem empregados para a
determinacéo da resisténcia do solo séo: cisalhamento direto e compressao triaxial.
Para a analise do comportamento da areia nesse topico sera considerado um ensaio
de compressao triaxial pois nele é possivel conhecer os estados de tens@es e 0s
estados de deformacdes, alem do controle da drenagem. Como na grande maioria
das vezes as areias se submetem a carregamentos drenados, serdo estudadas nesse
topico o comportamento das areias por ensaios triaxiais adensados
hidrostaticamente (também conhecido como isostaticamente) de forma drenada, do
inglés Consolidated Isotropic Drained (CID), com os corpos de prova saturados.

Durante um cisalhamento drenado, observa-se que as areias apresentam dois
comportamentos volumétricos distintos: o comportamento contratil, caracterizado
pela redugdo do volume do solo sob cisalhamento, e o comportamento dilatante,

onde ocorre um aumento do volume. O fendmeno que determina se um solo,
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especialmente a areia, exibe um comportamento contratil ou dilatante, é
influenciado por uma combinacéo de fatores. Estes incluem principalmente o indice
de vazios inicial (e,) ou, mais especificamente, a compacidade relativa (CR), bem
como a tensdo confinante (o’.), ou normal, no inicio do cisalhamento (Pinto, 2009).

A Figura 2.12 apresenta os resultados tipicos de areias em ensaios triaxiais

tipo CID, com comportamentos contrateis e dilatantes, estes detalhados a seguir:

Comportamento Contratil:

E possivel observar que durante o aumento das deformacdes axiais (g,), ha
um aumento gradual na tenséo desviadora (o4, = 0, — 03), atingindo um valor
maximo em deformacdes relativamente elevadas, conforme pode ser visto na Figura
2.12 (a). Ensaios conduzidos sob variadas tensfes confinantes (o3) indicam uma
relacdo proporcional entre as tensdes desviadoras geradas e as tensfes confinantes
utilizadas no ensaio (Figura 2.12 (a)). Essa relacdo sugere que, ao tracar os circulos
de Mohr (Figura 2.12 (c)) correspondentes as tensdes efetivas maximas (ponto de
ruptura), obtém-se uma envoltdria de resisténcia que intercepta a origem. O angulo
formado por esta envoltéria com a horizontal é identificado como o angulo de atrito
interno da areia (¢). Adicionalmente, a Figura 2.12 (b) ilustra que, com o progresso
das deformacGes axiais, ha uma tendéncia de diminuicdo do volume dos corpos de
prova (contracdo), sendo essa reducdo ligeiramente maior para tensdes confinantes
elevadas (modificado de Pinto, 2006).

Comportamento Dilatante:

Na aplicacdo de deformacBes axiais, a tensdo desviadora aumenta
rapidamente até alcancar um valor maximo, conhecido como resisténcia de pico,
conforme ilustrado na Figura 2.12 (d). Apds este pico, a tensdo desviadora diminui
gradualmente até estabilizar-se em um valor préximo ao da resisténcia residual.
Essa perda de resisténcia apds o pico pode ser atribuida a uma gradual diminuicéo
do interlocking entre as particulas. Ensaios com diferentes tensdes confinantes
sugerem que as tensdes desviadoras maximas (ruptura) sao proporcionais as tensdes
confinantes dos ensaios. A envoltoria de resisténcia de pico, tangenciando 0s
circulos de Mohr das tensdes efetivas maximas, também se inicia na origem (Figura
2.12 (f)). A partir desta envoltoria, determina-se o angulo de atrito de pico da areia

(). Ademais, os circulos de Mohr das tensdes efetivas na condicdo residual, que
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também sdo proporcionais as tensdes confinantes dos ensaios, definem uma outra
envoltdria que igualmente passa pela origem, estabelecendo o &ngulo de atrito
residual da areia. A Figura 2.12 (e) demonstra que, inicialmente, hd uma pequena
reducdo de volume no corpo de prova (contracdo), mas antes de atingir a resisténcia
méaxima, o volume comeca a aumentar (dilatacdo), resultando em um volume final
superior ao inicial A Figura 2.12 (e) complementa esta analise, mostrando que
tensdes confinantes menores resultam uma leve contracao inicial e maior dilatacao
subsequente (modificado de Pinto, 2009).
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Figura 2.12 Resultados tipicos de ensaios em areia triaxial tipo CID; (a), (b) e (c)

comportamento contratil, (d), (e) e (f) comportamento dilatante (Pinto, 2009)

2.1.2.2.

Efeito do indice de vazios e tensdo confinante no comportamento
das areias

Lee e Seed (1967) realizaram um amplo estudo com programa de ensaios
triaxiais tipo CID e de compresséo hidrostatica. O material utilizado foi a Areia do
Rio Sacramento, da Califérnia. Esta areia, peneirada entre as malhas
#50 (0,297 mm) e #100 (0,149 mm), € composta principalmente por grdos de
feldspato e quartzo, variando de subangular a subarredondado, com uma densidade
de grdos G = 2,68 e indices de vazios minimo e maximo de, respectivamente,

emin = 0,61 € e,,5, = 1,00. Nos ensaios de compresséao hidrostatica pelos autores,
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0 adensamento primario ocorreu quase instantaneamente, seguido por deformagdes
volumeétricas significativas atribuidas a compressdo secundaria. Apds 120 minutos,
as variacOes de volume foram tdo reduzidas que se considerou a compressao
secundaria insignificante para a duracdo dos ensaios. Assim, adotou-se um
procedimento padrdo de adensamento com duragdo de 120 minutos.

As curvas de compressdo hidrostatica obtidas (Figura 2.13) revelaram que,
sob baixas tensdes hidrostaticas, a Areia do Rio Sacramento exibe baixa
compressibilidade, independentemente da compacidade relativa inicial. Notou-se
também que, com o aumento das tensdes hidrostaticas (acima de 100kgf/cm?), as
areias sofrem compressao volumeétrica significativa, resultando em corpos de prova
inicialmente fofos sendo comprimidos até atingirem indices de vazios inferiores aos

da areia compacta, com compacidade relativa (CR) de 100%.

0, (kg/cm?)
0.1 1 10 100 1000

< < 0000

+—0.87 0.78 0.71 0.61

Figura 2.13 Curvas de tensdo-indice de vazios para areia em quatro compacidades iniciais
(Adaptado de Lee e Seed, 1967)

No estudo realizado por Lee e Seed (1967), foram realizados ensaios triaxiais
com corpos de prova da Areia do Rio Sacramento em condicdes fofas (e, = 0,87)

e compactas (e, = 0,61) para diferentes niveis de tensGes confinantes (o3). As
Figura 2.14 e Figura 2.15 apresentam graficos com as relagdes (01/03) X €, € &, X

€4, Sendo g, a deformacéo axial e €, a deformacdo volumeétrica.
Ao analisar a Figura 2.14, que corresponde ao corpo de prova na condi¢do
compacta (CR = 100%), observa-se que o incremento da tenséo confinante resulta

em trés consequéncias notaveis. Primeiramente, verifica-se uma reducdo das

tensbes maximas na relacdo entre as tensdes principais (01/03) X g4, impactando
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diretamente a resisténcia do material. Em segundo lugar, ocorre um aumento no
valor de g, no ponto de ruptura, indicativo de uma maior resisténcia sob condigdes
de tensdo elevada. Terceiro, constata-se uma diminuigéo da dilatancia.
Adicionalmente, sob tensdes confinantes elevadas, mesmo o0s corpos de prova
com (eq = emin)- Podem apresentar reducdo de volume durante o cisalhamento,
conforme ilustrado no gréafico €, X €,. Portanto, com uma tenséo confinante alta,
comportamento de um corpo de prova de areia compacta pode assemelhar-se ao de

uma areia fofa sob tensdes confinantes mais baixas.
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Figura 2.14 Gréfico de tensdo-deformagdo-volume para areia compacta (Adaptado de Lee
e Seed, 1967)

A Figura 2.15 mostra resultados similares para corpos de prova da Areia do
Rio Sacramento preparados na condicdo fofa (e, = 0,87). O padrdo de
comportamento é analogamente similar ao observado para 0s corpos de prova
compactos, com algumas distingfes. Para baixos valores de tensdo confinante, a
dilatancia ndo é tdo pronunciada quanto nos corpos de prova compactos. Além
disso, sob altas tensdes confinantes, a compressao é mais acentuada do que aquela
observada nos corpos de prova compactos, indicando uma variagdo no

comportamento mecéanico em fungdo da compacidade inicial do material.
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Figura 2.15 Gréfico de tensdo-deformagdo-volume para areia fofa (Adaptado de Lee e
Seed, 1967)

2.2.
Ensaios de Laboratoério

Ensaios de laboratério e de campo sdo ferramentas indispensaveis para
investigar as propriedades fisicas e mecanicas do solo, fundamentais na analise e
projetos de engenharia de forma geral. Conforme mencionado por Corte (2016), 0s
ensaios de laboratério tém diferentes graus de sofisticacdo e buscam representar as
condigBes de ocorréncia. Dentre 0s varios ensaios de laboratorio existentes, pode-
se citar:

e ensaio de compressdo simples;
e ensaio de cisalhamento direto;
e ensaio de compressao triaxial;
e ensaio ring shear;

e ensaio triaxial cubico;

e ensaio hollow cylinder;

e ensaio direct simple shear.
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Neste trabalho sera aprofundado os dois ensaios que fazem parte do escopo
de estudo: o ensaio de cisalhamento direto e o0 ensaio de DSS (Direct Simple Shear).

2.2.1.
Cisalhamento Direto

Segundo Corte (2016), o ensaio de cisalhamento direto é reconhecido como
um dos mais tradicionais métodos para avaliar a resisténcia ao cisalhamento, se
baseia diretamente no critério de Mohr-Coulomb. Alexandre Collin foi pioneiro na
criacdo do primeiro dispositivo, por volta de 1980. Durante o ensaio, imp&e-se uma
tensdo normal em um plano especifico e observa-se a tensdo de cisalhamento
necessaria para causar a ruptura.

O ensaio de cisalhamento direto tem como objetivo a determinacdo de
algumas propriedades de resisténcia ao cisalhamento do solo. Essencialmente, o
ensaio avalia a capacidade do solo de resistir a forcas de cisalhamento. Nesse ensaio
o cisalhamento ocorre no plano horizontal imposto pela caixa bipartida, conforme

ilustrado na Figura 2.16.

Amostra

Montagem
da caixa de
cisalhamento

_ Forga

Figura 2.16 Cisalhamento no ensaio de cisalhamento direto (adaptado de VVJ Tech, 2023)

Das etapas do ensaio, tem-se inicialmente a colocacdo da amostra a ser testada
no aparato de cisalhamento direto, seguida da aplicagdo de uma tenséo normal e a
amostra sofre o processo de adensamento. Em seguida, desbloqueia-se os quadros
gue seguram a amostra, permitindo o deslocamento horizontal de um quadro em
relagdo ao outro a uma taxa constante de deformacéo por cisalhamento. Durante o
processo, a forga de cisalhamento e os deslocamentos horizontais sdo medidos a
medida que a amostra é submetida ao cisalhamento (ASTM, 2003). A Figura 2.17

apresenta um diagrama esquematico do ensaio.
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Figura 2.17 Diagrama esquematico do ensaio de cisalhamento direto (Adaptado de
Simoes, 2015)

Para cada tensdo vertical nominal aplicada, séo obtidos como resultados as
curvas “tensdo cisalhante sobre tensdo normal (/) versus deslocamento horizontal
relativo (8,)” e “deslocamento vertical do top cap (8,) versus deslocamento
horizontal relativo (6;,)”. De posse dessas curvas, identifica-se a razo (t/0)max
que corresponde a ruptura do corpo de prova. A realizacdo de diversos ensaios com
corpos prova provenientes do mesmo material sob diferentes tensdes verticais
nominais leva a obtencdo da envoltdria de resisténcia do material, grafico t X 0. A
Figura 2.18 apresenta curvas de resultados tipicos do ensaio de cisalhamento direto

em uma areia fofa.
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Figura 2.18 Resultados tipicos de ensaio de cisalhamento direto em areia fofa (Lambe e
Whitman, 1969)
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Considerando as limitagdes do ensaio, existem a impossibilidade do controle
das condicdes de drenagem e auséncia de medicao da poro-presséo, sendo, portanto,
os resultados dos ensaios dados em termos de tensdes totais. Coutinho (2021)
pontua que no caso de ensaios realizados em areias na condicdo submersa, 0s
excessos de poro-pressdao gerados por conta das deformacgfes cisalhantes séo
rapidamente dissipados, sendo assim, o cisalhamento pode ser assumido como
realizado sob condicBGes drenadas e, com isso, as tensbes efetivas podem ser

assumidas como iguais as tensdes totais.

2.2.2.
Cisalhamento Simples (Direct Simple Shear - DSS)

O ensaio de Direct Simple Shear (DSS), assim como o cisalhamento direto,
também tem como objetivo a determinacdo de algumas propriedades de resisténcia
ao cisalhamento do solo. No entanto, no DSS o cisalhamento ndo ocorre em um
plano de ruptura horizontal imposto. O corpo de prova (CP) durante todo o ensaio
é confinado lateralmente, por uma membrana reforcada ou por anéis justapostos
que impedem que o CP tenha um deslocamento lateral, mas permitem a deformacéo
cisalhante, enquanto o comprimento horizontal da amostra é constante (Dyvik et
al., 1987). A Figura 2.19 apresenta as condicdes de tensdo e deformacdo na amostra
do ensaio de DSS.
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Figura 2.19 Condicdes de tenséo e deformagao durante o cisalhnamento no ensaio de DSS
(Dyvik et al., 1987)

Y

A principal referéncia para execugdo do ensaio de DSS é a norma norte-
americana ASTM D6528-17 Standard Test Method for Consolidated Undrained
Direct Simple Shear Testing of Fine Grain Soils. Esta norma, voltada para solos

argilosos, abrange varios aspectos do ensaio, incluindo terminologias, descri¢do do
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equipamento e instrumentacdo, preparacdo de amostras, procedimentos do ensaio,
e métodos para célculo e apresentacao de resultados.

Os corpos de prova usados no DSS sdo geralmente cilindricos, com
dimens@es que variam de acordo com 0 equipamento, mantendo uma proporcao
diametro/altura de pelo menos trés para reduzir a ndo-uniformidade.

A montagem do ensaio passa pela etapa de colocacgdo do corpo de prova no
pedestal com um topcap, ambos com pedras porosas, e é envolvido por uma
membrana de latex seguida de uma contencéo lateral (membrana reforcada ou anéis
justapostos), essencial para manter a deformacdo horizontal nula durante o
carregamento vertical. A Figura 2.20 apresenta um diagrama esquematico

ilustrativo da montagem tipica do ensaio.
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Figura 2.20 Diagrama esquematico do ensaio de DSS (Adaptado de ASTM, 2017)

O ensaio de DSS se divide em duas fases: a aplicacdo do carregamento
vertical com o solo confinado lateralmente, seguida pela fase de cisalhamento
simples. Durante o carregamento vertical, mede-se a deformacdo vertical com um
transdutor de deslocamento vertical. Na fase de cisalhamento, a base do pedestal é
deslocada horizontalmente, mantendo o topcap fixo, e mede-se a variacdo da forga
vertical e a forca tangencial necessaria para manter a velocidade constante e o
deslocamento horizontal da base. A tensdo vertical total e a tensdo cisalhante no
plano horizontal do corpo de prova sdo calculadas a partir dessas medidas.

Com relacéo a condicdo de drenagem na fase de cisalhamento é possivel ter

duas situacdes: o ensaio DSS verdadeiramente ndo drenado e o ensaio DSS drenado
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a volume constante. Ambos os ensaios sdo realizados mantendo-se constante o
volume do corpo de prova (AV = 0). Considerando a segunda parte do Principio
das Tensdes Efetivas, para uma dada distorgéo (y), espera-se que as tensdes efetivas
verticais (o’,,) nos corpos de prova sejam idénticas nos dois tipos de ensaio, visto
que o estado de deformacdes é equivalente.

No ensaio verdadeiramente ndo drenado, o impedimento da variacdo de
volume do corpo de prova é garantido pelo fechamento da drenagem e pela
saturacdo do corpo de prova. A tensdo vertical total (o,) é mantida constante e a
resposta do solo as distorcBes impostas se manifesta através de variacdes de
poropressdo (Au = Au(y)). A tensdo vertical efetiva (o’,,) € entdo calculada como
o', (y) = 6,0 — Au(y). No comportamento dilatante, observa-se um aumento na
tensdo efetiva devido ao excesso de poropressdo negativa (Au < 0), e no
comportamento contratil, uma diminuicdo devido ao excesso de poropressao
positiva (Au > 0). Em contraste, a fase de cisalhamento do ensaio DSS drenado a
volume constante é caracterizada pelo controle da altura do corpo de prova. As
variacbes na tensdo vertical total (Ao, = Ac,(y)) ocorrem em resposta as
distor¢des impostas e sdo ajustadas para prevenir mudancas de volume, conforme
ilustrado na Figura 2.21. Nestas condicGes, a tensdo vertical efetiva (o’,) é
determinada por o', (y) = 0,0 + Ao, (y), sem o desenvolvimento de excesso de
poropressdo (Au = 0).

A equivaléncia entre as tensdes verticais efetivas em ambos os tipos de ensaio
¢ comprovada pela igualdade das equacles 0,0 — Au(y) = oy + Ao, (Y),
indicando que as variag0es na tensdo vertical total nos ensaios drenados séo
numericamente iguais as variacdes de poropressdo nos ensaios nao drenados, porém
com sinais invertidos.

Dyvik et al. (1987) conduziu tanto ensaios drenados a volume constante
quanto ensaios verdadeiramente ndo drenados, demonstrando a equivaléncia entre
eles. Em um ensaio ndo drenado especifico, a poro-pressdo foi medida na base do

corpo de prova, ilustrando essa igualdade.



45

l @' = 0w 1 ov=0wtAu

Verdadeiramente ndo-drenado

lﬂ‘v:'—‘ﬂvn lU'.=CMiﬂG

Drenado a volume constante

Figura 2.21 Esquema do ensaio de DSS sob condicOes verdadeiramente ndo drenada e
drenada a volume constante (Jannuzzi, 2013 apud Martins, 2023)

Conforme pontuado por Atkinson et al. (1991), na fase de cisalhamento do
ensaio, as tensdes normal e cisalhante s&o conhecidas apenas no plano horizontal.
Esta limitacdo implica que apenas as coordenadas correspondentes a um Gnico
ponto no grafico de t" x o', ndo sendo possivel construir um Unico circulo de Mohr.

Conforme evidenciado na Figura 2.22.

Figura 2.22 CondigGes de contorno do ensaio de DSS (Atkinson et al., 1991)

Villet et al. (1985) destacam a importancia do Direct Simple Shear (DSS) na
geotecnia experimental, salientando que este método simula mais precisamente
algumas condicdes in situ do solo comparado a outros ensaios convencionais, cComo
em uma estaca sujeita a carregamento vertical, por exemplo. Airey e Wood (1987)
complementam, apontando a capacidade Unica do DSS de aplicar rotacdes dos eixos
de tensdo principais, uma caracteristica frequente em situacées reais de campo.

Kjellman (1951) destaca algumas vantagens do DSS em comparacdo com o
ensaio de cisalhamento direto. Primeiramente, o0 DSS mantém o teor umidade da

amostra estavel por conta do uso da membrana de borracha. Além disso, no DSS, o
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adensamento da amostra ocorre sem ser afetado por atrito ou adeséo as paredes do
equipamento. No DSS, a &rea da secdo transversal da amostra se mantém constante
durante o cisalhamento, diferentemente do que ocorre nos ensaios de cisalhamento
direto, onde ha reducdo desta area de cisalhamento conforme o deslocamento da
amostra acontece (Figura 2.23). Apesar das tensbes ndo serem distribuidas de
maneira perfeitamente uniforme, o DSS representa uma significativa melhoria em
relacdo a outros métodos. Contudo, Grognet (2011) identifica uma desvantagem do
DSS: a dificuldade em determinar a magnitude e a direcdo das tensdes principais
durante o cisalhamento, um aspecto que € mais bem avaliado pelo ensaio de

compresséo triaxial e no ensaio simple shear (Corte, 2016).
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Figura 2.23 Condicdo de deformagao no ensaio de DSS e Cisalhamento Direto,

respectivamente (Hanzawa et al., 2007)

Os parametros de resisténcia ao cisalhamento dos solos sdo propriedades de
engenharia geotécnica muito importantes para a previsdo do comportamento do
solo. A determinacdo dessas propriedades é fundamental para diversas analises e
projetos em geotecnia. Diversos métodos para determinar esses parametros em
solos foram propostos, geralmente atraves de ensaios em campo ou laboratério.
Diferentes autores trabalharam na previsdo desses parametros em solos usando
relagbes matematicas, como funcdes elipticas e hiperbolicas. Recentemente,
técnicas de computacédo, incluindo Inteligéncia Artificial, tém sido usadas para
resolver problemas variados em geociéncias e engenharia geotécnica (Kanungo et
al. 2014).
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2.3.
Conceitos basicos de Machine Learning

A inteligéncia artificial (Al) abrange varias abordagens, sem uma definicao
unanime. Alguns pesquisadores veem a IA em termos de simulagéo do desempenho
humano, enquanto outros adotam uma visdo abstrata, destacando a racionalidade -
a capacidade de agir adequadamente. A 1A também varia em seu foco, com alguns
estudando 0s processos internos de pensamento e outros observando
comportamentos inteligentes externos. E essencial distinguir entre 'inteligéncia
artificial' e 'aprendizado de maquina’, um subcampo da IA focado na melhoria de
desempenho com experiéncia. Nem todos os sistemas de IA usam métodos de
aprendizado de maquina (Russell e Norvig, 2020).

De acordo com Goodfellow et al. (2016), a inteligéncia artificial (I1A) € um
campo com muitas aplicacbes praticas e topicos de pesquisa ativos. Softwares
inteligentes sdo procurados para automatizar o trabalho de rotina, compreender a
fala ou imagens, fazer diagnosticos em medicina e apoiar a investigacdo cientifica
basica. Os autores apresentaram a Figura 2.24 com a relacdo entre as diferentes
disciplinas da IA. E possivel observar que a IA é o campo mais abrangente,
englobando a concepcao de algoritmos capazes de simular aspectos do raciocinio e
comportamento humano. O Aprendizado de Méquina - AM (Machine Learning -
ML) é uma subcategoria da 1A, focada no desenvolvimento de técnicas que
permitem que as maquinas aprendam a partir de dados. O Aprendizado Profundo
(AP), também conhecido como Deep Learning, € um tipo particular de aprendizado
de méaquina, uma especializacdo ainda mais especifica que tem o potencial de
modelar dados complexos.
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Figura 2.24 Diagrama de Venn apresentando a relagdo entre IA, AM e AP (Adaptado de
Goodfellow et al., 2016)

Um modelo de machine learning pode ser definido, de acordo com Mohri et
al. (2018), como métodos computacionais que utilizam a experiéncia (dados
passados ao modelo) para melhorar o desempenho ou fazer previsGes acuradas.
Esses dados podem estar na forma de conjuntos de treinamento rotulados
digitalmente por humanos ou outros tipos de informacBes obtidas por meio da
interacdo com o ambiente. O autor enfatiza ainda que a qualidade e o quantidade
desses dados sdo essenciais para o sucesso das previsoes feitas pelo modelo.

Os modelos de machine learning podem ser utilizados para auxiliar na
resolucdo de diversos problemas de diversas areas, dentre eles pode-se citar:
classificacdo de textos ou documentos (identificacdo de spam numa lista de e-
mails); processamento de linguagem natural (marcacdo de classes gramaticais);
processamento de fala (reconhecimento de voz); visdo computacional
(reconhecimento de objetos em imagens).

De acordo com Dramsch (2019) o campo do machine learning esta
testemunhando uma expansao rapida, com melhorias significativas impulsionadas
por descobertas matematicas, avancos em técnicas de engenharia e a crescente
disponibilidade de vastos repositérios de dados. O autor apresenta em seu trabalho
uma linha do tempo com o que ele chama de marcos notaveis em machine learning,

apresentado na Figura 2.25.
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Figura 2.25 Selecdo de marcos notaveis em machine learning (Dramsch, 2019)

No contexto do aprendizado de maquina, existem varios cenarios que diferem
conforme os dados de treino disponiveis, a forma como séo recebidos e os dados de
teste utilizados para avaliar o algoritmo de aprendizado. Mohri et al. (2018) cita
sete tipos: Aprendizado supervisionado; ndo supervisionado; semi-supervisionado;
transdutivo; online; reforcado e ativo. No aprendizado supervisionado, o modelo
trabalha com exemplos rotulados e faz previsdes para pontos ndo vistos, sendo
comum em problemas de classificacdo, regresséo e ranking, como a deteccdo de
spam. O aprendizado ndo supervisionado, por sua vez, lida somente com dados néo
rotulados, o que torna desafiador avaliar quantitativamente o desempenho do
aprendizado, como é o caso em problemas de agrupamento e reducdo de
dimensionalidade.

James et al. (2023) explica que no aprendizado supervisionado, cada
observacao de preditor possui uma resposta associada, e 0 objetivo € modelar a
relacdo entre preditores e respostas para previsdo. Enquanto no aprendizado nédo
supervisionado, ndo existe uma Unica resposta associada as observacGes, cada
observagao apresenta um vetor de medidas sem uma resposta associada.

Na area de machine learning, dentro do aprendizado supervisionado, depara-
se com tarefas que tém sido alvo de extensos estudos, sendo duas delas a
classificacdo e a regressdao. A classificagdo envolve categorizar itens em grupos
distintos, como classificar documentos em temas como politica ou esporte, ou
imagens em categorias como carros ou trens. Por outro lado, a regressao busca
prever um valor numérico real para cada item, como o prego de a¢des ou a variagdo
de indicadores econdmicos, onde a exatiddo € crucial e erros séo mensurados pela
diferenca entre o valor real e o previsto. Outras tarefas relevantes incluem ranking,
agrupamento (clustering); reducédo de dimensionalidade (dimensionality reduction
ou manifold learning) (Mohri et al., 2018).
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Para entender a estrutura dos dados, considera-se um conjunto na forma
(x;,vi), onde x; representa um exemplo (atributos ou instancias) e y; o rétulo
correspondente (classe). O objetivo é desenvolver um classificador, também
denominado como modelo, preditor ou hipdtese, que seja capaz de prever de
maneira precisa o rétulo de novos dados. Este processo de gerar um classificador a
partir de um conjunto de dados exemplares é conhecido como treinamento. O
classificador obtido pode ser descrito como uma funcéo f, que recebe um dado x e
retorna uma previsdo y (Lorena e Carvalho, 2007).

Os rétulos ou classes séo representacfes do fenémeno alvo das previsées. Em
situacBes em que os rotulos apresentam valores discretos, esta-se diante de um
problema de classifica¢do. Por outro lado, se os rétulos exibem valores continuos,
configura-se uma situacdo de regressdo (Baranauskas et al., 2000).

Baranauskas et al. (2000) apresenta a Figura 2.26 ilustrando um caso de
processo de construcdo do classificador. Um classificador é definido como,
essencialmente, uma hipotese ou modelo que, ap6s treinado com um conjunto de
dados - os quais incluem entradas e as saidas correspondentes - é capaz de fazer
previsdes acertadas sobre os rétulos de novas instancias. Este modelo é construido
a partir de dados estruturados que ele usa para mapear entradas e seus rétulos
apropriados. Os autores pontuam que o conhecimento prévio acerca dos dados pode
ser aplicado na selecdo de parametros ou na inclusdo de informacoes ja conhecidas
como entrada no modelo de aprendizado da maquina. Posteriormente, o
classificador é tipicamente submetido a uma avaliacdo, e 0 processo pode ser

reiterado, caso necessario.
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Figura 2.26 Processo de construcéo de um classificador (Adaptado de Baranauskas et al.,
2000)

Mohri et al. (2018) também apresentaram, atraves da Figura 2.27, um fluxo
de trabalho tipico em aprendizado de maquina supervisionado. Inicialmente, temos
um conjunto de dados rotulados divididos em trés partes: amostra de treino, dados
de validacdo e amostra de teste. O algoritmo de aprendizado, denotado por A(6), é
aplicado a amostra de treino para aprender os parametros 6 do modelo.
Conhecimento prévio é utilizado para determinar caracteristicas relevantes e a
selecdo de parametros, o que influencia o ajuste do algoritmo. Os dados de
validacao sdo usados para ajustar os parametros A do modelo, refinando-o antes da
avaliacdo final. Por fim, a amostra de teste € utilizada para avaliar a performance
do modelo, oferecendo uma estimativa de como o algoritmo generalizara para

dados novos e ndo vistos durante o treinamento.

dados rotulados algoritmo conhecimento prévio

_’W caracteristicas
5 selecdo de
parametros

» v aliagdo

Figura 2.27 llustracdo das etapas tipicas de um processo de aprendizado (Adaptado de
Mohri et al., 2018)
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Baranauskas et al. (2000) explica o funcionamento de um classificador,
inicialmente definindo seu proposito: 0 modelo de aprendizado de maquina tem
como objetivo aprender uma funcdo h que represente uma boa aproximacgédo da
funcéo f, que é desconhecida. Para ilustrar, considera-se um conjunto de instancias
representadas por pontos em um plano, identificados por circulos vermelhos na
Figura 2.28 (a). O desafio reside em descobrir uma funcdo h(X) que se ajuste a
esses pontos. Uma abordagem inicial poderia ser a conexdo direta desses pontos,
criando uma linha poligonal, conforme ilustrado na Figura 2.28 (b). No entanto,
essa pode ser uma simplificacdo excessiva da funcéo f que se deseja aproximar. Na
busca por uma representacdo mais acurada, pode-se optar por ajustar uma fungéo
polinomial suave, retratada em Figura 2.28 (c). No entanto, em determinados
contextos, tal complexidade pode ndo ser desejavel ou necessaria, e uma funcéao
mais simples pode ser preferivel. E o caso da funcdo mostrada em Figura 2.28 (d),
que propositalmente ignora um ponto, tratando-o como um outlier ou ruido no
modelo. Essencialmente, o que se busca é um equilibrio entre a simplicidade do
modelo e sua capacidade de fazer previsGes acuradas, levando em conta as

particularidades dos dados e as necessidades da aplicacdo em questao.

. / )

Figura 2.28 Possiveis hipéteses h(X) para a aproximacao da funcao f(X) (Baranauskas et
al., 2000)

Além disso, Baranauskas et al. (2000) apontam que € fundamental que o
aprendizado de maquina consiga processar dados imperfeitos. Usualmente, as
instancias apresentam erros em suas descri¢Ges ou auséncia de valores em algumas
caracteristicas. Esses erros podem ocasionar situagdes conhecidas como

superajustamento (overfitting) e subajustamento (underfitting), esses sao conceitos
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do aprendizado de maquina que descrevem problemas de ajuste de um modelo aos
dados. Overfitting acontece quando um modelo é tdo complexo que se ajusta
perfeitamente aos dados de treino, capturando ruido ou flutuacdes aleatdrias como
se fossem parte do padrdo, resultando em uma performance ruim em dados néao
vistos, devido a sua incapacidade de generalizar. Underfitting, por outro lado,
acontece quando um modelo é demasiado simples para captar a estrutura dos dados,
resultando em um desempenho insatisfatorio tanto nos dados de treino quanto nos
dados de teste, por ndo conseguir capturar as tendéncias subjacentes dos dados.

A Figura 2.29 apresenta uma ilustragdo de como o limite de deciséo de
classificacdo e a linha de regressdo seguem os dados de treinamento muito proximos
no overfitting e ndo o suficiente no underfitting. Essas situacdes podem acontecer

tanto em problemas de classificacdo quanto para regressao.

Overfitting Right Fit Underfitting
(Superajuste) (Ajuste Correta) (Subajuste)
. e ot %
ssos o °

Classificagio .®

Regressio \/\I\f\j\J \-/ PR

Figura 2.29 Modelos de classificacdo e regressdo com diferentes ajustes (Adaptado de
MathWorks, 2024)

Lorena e Carvalho (2007) apresentam uma exemplificacdo de diferentes
hipdteses. A Figura 2.30 ilustra uma situagdo em que o objetivo do classificador é
separar os dados das duas diferentes classes. Na imagem da Figura 2.30 (a), a
hipbtese que classifica corretamente, incluindo dois possiveis ruidos representando
um caso com a ocorréncia de um overfitting do modelo aos dados de treinamento.
Enquanto na ilustracdo da Figura 2.30 (c) representa uma nova hipotese na condigédo
de underfitting, pois o classificador ndo é capaz de se ajustar mesmo aos exemplos

de treinamento. Na Figura 2.30 (b) um meio termo é apresentado, esse modelo tem
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complexidade intermediéria e classifica corretamente grande parte dos dados, sem

se fixar demasiadamente em qualquer ponto individual.

Figura 2.30 Conjunto de treinamento e trés hipéteses diferentes (Lorena e Carvalho,
2007)

Scikit-Learn (2024) afirma que frequentemente, o aspecto mais desafiador na
resolucéo de problemas de aprendizado de maquina reside na selecdo do estimador
(modelo) mais adequado para a tarefa em questdo. Estimadores distintos sdo mais
apropriados para diferentes modalidades de dados e variados problemas analiticos.

Este item sera abordado no item 2.3.3.1.

2.3.1.
Aplicacbes em Geotecnia

De acordo com Dramsch (2020), as geociéncias acompanharam de perto o
desenvolvimento do aprendizado de méaquina. Duas das aplicacBes de machine
learning em geociéncias citadas pelo autor é a obtengdo da granulometria através
de imagens de Microscopio de Eletronico de Varredura (MEV) e a previsdo da
magnitude de terremotos.

O acesso mais facilitado as ferramentas, conhecimento e computacdo das
décadas recentes contribuiram com o aumento da aplicacdo dos algoritmos de
aprendizado de maquina nas geociéncias. A Figura 2.31 apresenta trabalhos que
aplicaram algoritmos de machine learning em diversos graus nas pesquisas em
geociéncias ao longo dos anos, nela é possivel ver um aumento significativo de
publicacbes a partir de 2010. A bibliometria foi realizada com 242 artigos,
considerando termos de pesquisa incluindo variacdes de termos de aprendizado de

maquina e subdisciplinas geocientificas (Dramsch, 2020).
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Numero de papers

Ano
Figura 2.31 Gréfico de quantidade papers com machine learning aplicado a geociéncias
ao longo dos anos (Adaptado de Dramsch, 2020)

Zhang et al. (2022) apresentou trabalhos de pesquisa relativos a aplicacéo de
machine learning na previsdo das propriedades do solo, selecionando os mais
conhecidos nas categorias de engenharia e geologia, conforme Figura 2.32. O autor
destaca o crescimento exponencial que pode ser visto a partir do ano de 2018, que,
de acordo com ele, esta associado ao florescimento do machine learning. A linha
vermelha representa o nimero acumulado de referéncias, destacando a crescente
relevancia da aprendizagem de maquina na analise de solo e suas aplicacBes nas
disciplinas listadas, sugerindo um interesse crescente e uma possivel expansdo da

aplicabilidade do machine learning nesses campos ao longo da Gltima década.

60 T T T T T T 150
Palavras-chave: "machine learning”, "solo" 1
50 glpos de. d?cumentos: Artigo 121 123 125
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Engenharia Crvil

40 - Engenharia Geologica
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Numero de referéncias por ano

Numero acumulado de referéncias por ano
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Ano

Figura 2.32 Numero de publicagdes relacionadas ao desenvolvimento e aplicacdo
de algoritmos de machine learning para previsao de propriedades do solo (Adaptado de
Zhang et al., 2022)
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As tecnicas de aprendizado de maquina tém encontrado uma variedade de

aplicacdes na modelagem das propriedades do solo, conforme Zhang et al. (2022)

aponta em seu trabalho, algumas das técnicas e trabalhos de machine learning e

suas aplicacOes sdo listadas a seguir:

Genetic programming (GP) é aplicada para avaliar a suc¢do do solo
(Cheng et al., 2020).

A Support Vector Machine (SVM), mais especificamente a sua
variante Support Vector Regression (SVR), é utilizada anélises de
previsdo de deslocamento de deslizamento hidrodindmico (Wang et
al., 2020).

Algoritmos baseados em arvores de decisdo, como as Decision Trees
(DT) e Random Forests (RF), sdo empregados para modelar a erosao
do solo (Ai et al., 2013) e a previsdo do comportamento de creep,
respectivamente, fornecendo estruturas semelhantes a fluxogramas e
algoritmos de conjunto para tais fendmenos complexos (Zhang et al.,
2020 apud Zhang et al., 2022).

Kanungo et al. (2014) utilizou Rede Neural Artificial (RNA) e Arvore
de Regressdo (CART) para estimativa de parametros de resisténcia ao
cisalhamento de solos néo saturados.

Por fim, as técnicas Bayesianas, como as Bayesian Neural Networks
(BNN), sdo Uteis para lidar com incertezas em problemas de
geotecnia, como nas andlises da resisténcia lateral ndo drenada de

eixos perfurados em tuneis (Goh et al., 2005).

Zhang et al. (2021) apresentaram em seu trabalho uma pesquisa com 158

artigos relacionados com geotecnia que utilizaram algoritmos de deep learning,

disciplina especifica dentro do machine learning. Pode-se verificar, a partir da

Figura 2.33, que a aplicagdo do deep learning na engenharia geotécnica foi

extremamente limitada na primeira década do século XXI, enquanto o nimero de

publicacBes aumentou acentuadamente na ultima década. Os autores pontuam que

os dados de 2020 sdo parciais pois alguns artigos ainda estavam em processamento

durante seu trabalho.
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Figura 2.33 Artigos de periddicos publicados com foco na aplicacdo de deep learning na

engenharia geotécnica ao longo dos anos (Adaptado de Web of Science, 2020 apud Zhang

etal., 2021)

Os métodos de Deep Learning tém revelado um amplo espectro de aplicacfes

na engenharia geotécnica, algumas aplicacfes sdo apresentadas:

A Artificial Neural Network (ANN) tem sido utilizada para avaliar a
liqguefacdo de solos arenosos com ensaios ciclicos (Baziar e Jafarian,
2007) e para previsao da tensdo de swelling de solos, a partir de dados
de ensaios de laboratério (Ikizler et al., 2014);

Outro exemplo é a aplicagdo de ANN na previsdo de recalque de
estacas, onde mais de mil casos foram analisados para melhorar a
precisdo das previsoes de recalque (Nejad et al., 2009);

Ja a Long Short-Term Memory (LSTM), uma variacdo de redes
neurais recorrentes, tem sido empregada em projetos de tlneis e para
a previséo da taxa de penetracdo de Tunnel Boring Machines (TBM),
oferecendo um modelo robusto para a simulagdo em tempo real e
monitoramento de parametros operacionais de TBMs (Gao et al.,
2020a apud Zhang et al., 2021);

Uma aplicacdo da Convolutional Neural Network (CNN) que pode ser
citada é a estimativa de velocidades das ondas P (primaérias) e S
(secundarias) a partir de imagens de rochas (Karimpouli e Tahmasebi,
2019).
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Na literatura académica brasileira existem contribuicbes no campo da

engenharia geotécnica com uso de técnicas de machine learning e deep learning.

Algumas delas sdo citadas a seguir.

Oliveira et al. (2019) focou na aplicacdo de algoritmos de machine
learning, especificamente random forest, para estimar o coeficiente
de mola de estacas. Este trabalho utilizou um banco de dados que
incluia informacdes de ensaios SPT e provas de carga estéaticas.
Outro trabalho é o de Aradjo (2015), que empregou Redes Neurais
Artificiais do tipo perceptron para estimar recalques em estacas. Este
trabalho ilustra a eficacia das RNA na previsdo de comportamentos
geotécnicos complexos, contribuindo significativamente para o
planejamento e projeto de fundacdes.

O estudo de Dias (2023) apresenta uma abordagem da analise de
susceptibilidade a liquefacéo dindmica, utilizando técnicas estatisticas
multivariadas, especificamente a Regressdo Logistica. Este trabalho
baseou-se em um banco de dados de CPT e SPT da literatura.

Barros (2020) utilizou de RNA no contexto de previsao de fendbmenos
de piping em barragens de terra homogéneas. Este estudo aproveitou
dados de pesquisas anteriores para treinar o modelo de RNA,;

Silva (2020) apresentou um modelo de estimativa da condutividade
hidraulica em solos ndo saturados, com 275 exemplos, a partir de um

tipo de RNA conhecido como perceptron multicamadas.

Carvalho et al. (2022) direcionaram o0s estudos para a aplicacdo de

inteligéncia artificial, incluindo machine learning e deep learning, especificamente

para a estimativa dos parametros de resisténcia ao cisalhamento dos solos. A

pesquisa foi feita por meio do acesso ao Portal Periodicos CAPES, onde os autores

analisaram 18 artigos cientificos do periodo de 2008 a 2018, conforme pode ser

visto na Figura 2.34. Nestes trabalhos, foram identificadas a aplicagéo de 17

técnicas distintas de inteligéncia artificial.
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Figura 2.34 Quantidade de artigos com aplicacdo de inteligéncia artificial para a

estimativa da resisténcia ao cisalhamento dos solos (Adaptado de Carvalho et al., 2022)

Entre os trabalhos referenciados por Carvalho et al. (2022), destacam-se

diversas aplicacdes inovadoras de métodos de inteligéncia artificial na geotecnia.

Utilizacdo de Artificial Neural Network (ANN) na previsdo do angulo
de atrito (¢). Este estudo analisou 54 conjuntos de dados extraidos da
literatura, com ensaios de Ring Shear (Das e Bashudhar, 2008 apud
Carvalho et al., 2022);

Técnicas de Probabilistic Neural Network (PNN) foram empregadas
na estimativa da coeséo (c) e do angulo de atrito (¢). Este trabalho se
baseou a partir de 300 amostras de areia siltosa, submetidos a ensaios
triaxiais do tipo UU (ndo adensado e ndo drenado) (Kiran, et al.,
2016).

Outra aplicacdo notavel envolve o uso de Programacdo Genética
Linear (Linear Genetic Programming - LGP) em um conjunto de 88
amostras, visando a previsdo de c e ¢ com base em ensaios triaxiais
do tipo UU (Mousavi et al., 2011).

Estes exemplos destacam o potencial de integracdo entre a ciéncia de dados e

geotecnia para resolver problemas complexos e variados. A sofisticacdo dos

métodos de inteligéncia artificial permite ndo apenas avaliar, mas também otimizar

as condicOes de desempenho e fazer previsdes. As publicacdes associadas a esses

estudos ilustram a diversidade e a profundidade com que as técnicas de aprendizado

estdo sendo integradas a pesquisa geotécnica, abrindo novos caminhos para analises

preditivas e avaliacdes de risco mais precisas em projetos de engenharia geotécnica.

A obtencdo de conjuntos de dados abrangentes e detalhados € um desafio

reconhecido na aplicagéo de Inteligéncia Artificial (I1A) em geotecnia, uma vez que
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a realizacdo de ensaios geotécnicos, essenciais para coletar essas informacoes,
envolve processos complexos e onerosos. Muitas vezes, os dados resultantes desses
ensaios sdo retidos por empresas privadas, que por razbes de confidencialidade ou
direitos proprietarios, ndo permitem sua ampla divulgacdo ou uso em pesquisas.
Apesar desses obstaculos, diversos autores tém demonstrado sucesso na
implementacdo de modelos de IA com volumes variéveis de dados, como Carvalho
et al. (2022) mostrou em seu estudo, onde o numero de amostras utilizadas por
diversos autores variou de 54 a 332. Esses modelos foram capazes de fornecer
insights valiosos e previsdes confidveis, evidenciando a adaptabilidade e a
eficiéncia do machine learning mesmo quando confrontado com limitacbes no
tamanho dos datasets. Esta flexibilidade € especialmente valiosa na engenharia
geotécnica, onde a qualidade e a especificidade dos dados sdo muitas vezes mais

criticas do que a quantidade absoluta de dados disponiveis.

2.3.2.
Algoritmos

Esta secdo detalha alguns algoritmos incluindo Arvore de Decisdo (DT),
Floresta Aleatoria (do inglés Random Forest - RF), Regressao Vetorial de Suporte
(Support Vector Regression - SVR) e Redes Neurais Artificiais (RNA). Cada
algoritmo possui caracteristicas distintas e é otimizado para tipos especificos de

dados e problemas.

2.3.2.1.
Decision Tree (DT)

Arvores de decisio (Decision Trees — DT) sdo fundamentadas na
estratificacdo ou segmentacao dos dados de previsdo em regides mais simples. Para
a previsdao utiliza-se a média ou a moda das respostas das observacbes de
treinamento na mesma regido. Esses métodos, que sdo estruturados em forma de
arvore, sdo valorizados pela sua simplicidade e facilidade de interpretacdo, embora,
conforme apontado por James et al. (2023), possam nédo ser tdo acurados quanto
outras técnicas de aprendizado supervisionado.

As metodologias envolvidas na construcdo de arvores de decisdo incluem a

geracgdo de multiplas arvores, cujos resultados sdo posteriormente combinados para
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formar uma previsdo de consenso. Este processo de combinacdo de mudltiplas
arvores pode frequentemente resultar em uma melhoria significativa na preciséo da
previsdo, embora possa implicar em uma diminuicdo na capacidade de
interpretacdo.

O processo de construcdo de uma arvore de decisdo para regressdo pode ser
descrito em duas etapas fundamentais:

1. Adivisdo do espaco correspondentes o conjunto de valores possiveis para

X1, X3, ..., Xp, em J regiGes distintas e ndo sobrepostas, Ry, Ry, ..., R;.

2. A aplicacdo de uma previsdo uniforme para cada observacdo que se
enquadre na regido R, baseada na média dos valores de resposta das
observacdes de treinamento presentes em R;.

Para melhor ilustrar, James et al. (2023) apresentaram a Figura 2.35. Na
Figura 2.35 (a), observa-se uma representacdo esquematica de uma arvore de
decisdo, onde cada no interno (indicado pelas divisdes com X; < t;) representa um
ponto de decisdo baseado em um valor de corte especifico, que bifurca os dados em
subconjuntos mais homogéneos. As folhas da arvore, ou nds terminais
(Ry, R, ..., Rs), representam as regides no espaco dos preditores dentro das quais as
previsdes sao feitas com base na média dos valores de resposta das observacdes de
treinamento. A Figura 2.35 (b) fornece uma visualizagdo tridimensional
demonstrando como o espaco ¢é separado em regides distintas (cada cor representa
uma regido diferente). Por fim, a Figura 2.35 (c) € um diagrama bidimensional do

espaco do preditor.

X, <t
Rs
X,<t, XLt R b

¥ R,

t Ry
X,<t,
R, R R R,
tl l3
R, Rs X,

(a) (b) ©)
Figura 2.35 Esquema arvore de decisdo de regressdo. (a) Representacdo esquematica da
DT; (b) Visualizagdo 3D referente a saida correspondente e (c) Diagrama do espago do
preditor. (Adaptado de James et al., 2023)
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A ideia do aprendizado conjunto € selecionar uma colec¢do, ou conjunto
(ensemble), de hipoteses e combinar suas previsdes por meio de média, votacéo ou
outro nivel de aprendizado de maquina (Russell e Norvig, 2020).

O método de Florestas Aleatdrias (Random Forest) € um dos que utiliza a
técnica do aprendizado em conjunto. Para entender melhor esse algoritmo é
necessario entender bootstrap e bagging que seré abordado a seguir.

O bootstrap é uma ferramenta estatistica que pode ser usada para quantificar
a incerteza associada a um determinado estimador ou método de aprendizagem. O
poder do bootstrap reside no fato ser facilmente aplicado em véarios métodos de
aprendizagem, incluindo alguns para os quais uma medida de variabilidade é dificil
de obter e ndo é automaticamente produzida por software estatistico, conforme
pontuado por James et al. (2023). Quando utilizado em conjunto com técnicas como
arvore de decisdo, ele pode ajudar a criar modelos mais robustos e menos propensos
ao sobreajuste (overfit), pois cada arvore € construida a partir de uma amostra
ligeiramente diferente dos dados.

A Figura 2.36 apresenta uma ilustracdo grafica que ajuda a entender essa
técnica. Considera um banco de dados original (Z) em que existem 3 observacoes
(Obs 1, 2 e 3), cada uma com seus valores correspondentes de X e Y. A técnica de
bootstrap consiste em criar mdltiplos conjuntos de dados de amostras
(Z*1,Z*2,...,Z*B) a partir do conjunto de dados original (Z), onde B é o nlimero
total de amostras bootstrap criadas. Cada conjunto de dados de amostra é construido
através da selecdo aleatdria de observac6es do conjunto original com reposicdo. A
partir disso, para cada amostra bootstrap, uma arvore de decisao é ajustada e uma
estimativa para um parametro de interesse (a) é calculada. Ao final do processo,
tem-se varias estimativas de @*!,@*?,..,a*®. Uma média ou moda dessas
estimativas pode ser usada para obter uma estimativa final mais estavel e precisa

para a.
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Figura 2.36 llustracdo gréfica da técnica de bootstrap (Adaptado de James et al., 2023)

A técnica de bagging (bootstrap aggregating), consiste em extrair amostras
de bootstrap (amostras aleatdrias com substituicdo) do conjunto de treinamento
inicial, razdo pela qual o bagging também é conhecido como agregacdo de
bootstrap (Raschka e Mirjalili, 2017).

O diagrama apresentado por Raschka e Mirjalili (2017) (Figura 2.37)
fornece uma representacdo visual do processo de bagging. Inicialmente, multiplas
amostras de bootstrap (T, T,,...,T,,) Sd0 geradas a partir do conjunto de
treinamento original. Os modelos de classificacdo (Cy,C,, ...,C,,) S0 entdo
treinados de forma independente. Cada modelo é capaz de gerar uma previsao
(Py, Py, ..., Py,) para novos dados. Estas previsdes individuais sdo entdo combinadas
através de um processo de votacdo, que para problemas de classificacdo, é
tipicamente um voto de maioria, onde a classe que recebe 0 maior nimero de votos
é escolhida como a previsdo final. No contexto da regressdo, a combinacdo das
previsdes € frequentemente a média dos valores previstos. A previsao final P, é
obtida ap0s a agregacdo das previsdes de todos os modelos individuais, fornecendo
assim uma saida Unica que é geralmente mais robusta do que as previsées dos

modelos individuais.
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Figura 2.37 llustracdo gréfica da técnica de bagging (Adaptado de Raschka e Mirjalili,
2017)

2.3.2.2.
Random Forest (RF)

Breiman (2001) define uma floresta aleatoria (do inglés Random Forest -
RF) como um classificador com uma colegéo de classificadores estruturados em
arvore {h(x,k), k = 1,} onde {k} representa os vetores aleatorios independentes e
distribuidos de forma idéntica e cada arvore da um voto unitério para a classe mais
popular na entrada x, no caso de um problema de classificagéo.

De forma mais abrangente, Zhang et al. (2022) diz que o modelo de RF
consiste na construcdo de um "comité" de Arvores de Decisdo (DTs), cada um
operando como um modelo preditivo autbnomo e contribuindo individualmente
para a decisdo coletiva. O veredito do algoritmo, no caso de regressdo, é
determinado pela média das predicGes de todas as arvores que compdem a floresta.

O diagrama da Figura 2.38 fornece uma representacdo visual do processo
de criacdo de uma Floresta Aleatoria (Random Forest). A 'Base de Treino' constitui
0 ponto de partida, onde multiplos subconjuntos de dados séo gerados. Para cada
subconjunto aleatorio de dados, uma arvore de decisdo individual é treinada. A fase
final do processo consiste na 'Agregacdo dos Resultados' das previsdes de cada
arvore individual, tipicamente por meio de voto majoritario para classificagdo ou

média para regressdo, para produzir uma 'Predicdo Final'.
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Figura 2.38 Processo de criagdo de Random Forests (Brains, 2023)

Conforme mencionado por Raschka e Mirjalili (2017), ao longo da Gltima
década, a metodologia das Random Forests consolidou-se como uma abordagem
de destaque no dominio do aprendizado de maquina, reconhecida por sua eficacia
classificatdria, escalabilidade e simplicidade operacional. Os autores elencam
quatro etapas importantes na construcao e entendimento do algoritmo:

1. Selecionar aleatoriamente uma amostra de bootstrap de tamanho N
(escolhendo aleatoriamente N amostras do conjunto de treinamento, com
reposicéo).

2. Construir uma arvore de decisdo fundamentada na amostra de bootstrap
obtida. Para cada no da arvore:

a. Efetuar a selegdo aleatoria de D atributos, sem reposicao.

b. Dividir o nd utilizando a caracteristica que oferece a melhor
divisdo segundo a fungdo objetivo, por exemplo, maximizando o
ganho de informagéo.

3. Replicar as etapas anteriores 1 e 2, k vezes.

4. Agregar as previsdes de cada arvore para atribuir a etiqueta de classe através
do voto majoritario no caso de classificacdo, ou de média, no caso de
regressao.

Zhang et al. (2022) cita dois hiperparametros que se sobressaem em termos

de importancia quando uma RF é configurada, conforme pode ser visto na eq. (17):
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0 numero de DTs, conhecido como ' ntree', e 0 nimero de atributos avaliados em
cada divisdo de um nd, denominado 'mtry '. Esses pardmetros sdo cruciais pois
definem a estrutura e a capacidade preditiva do modelo. Para formar as DTs,
emprega-se 0 método de bagging (bootstrap aggregating), que consiste em criar
maultiplos conjuntos de dados de treinamento por meio de amostragem com
substituicdo, ou seja, sorteando aleatoriamente e com a possibilidade de repeticao,
discutido anteriormente. De forma geral, cada conjunto de treinamento gerado pelo
bagging inclui dois tercos dos dados originais, deixando o tergo restante, conhecido
como "out of the bag", para ser usado como uma forma de teste interno da arvore,

avaliando seu erro e performance preditiva.

ntree

1
y=—— > % (17
i=1

ntree

James et al. (2023) explicam que o método random forest aprimora a
estratégia de bagging ao introduzir um elemento adicional de aleatoriedade no
processo de selecdo de caracteristicas para as divisGes em cada nd das arvores. Ao
invés de considerar todas as caracteristicas disponiveis para a divisdo em um dado
no, um subconjunto aleatério de caracteristicas € selecionado, o que promove a

construcdo de arvores descorrelacionadas.

2.3.2.3.
Suport Vector Regression (SVR)

As Magquinas de Vetores de Suporte, do inglés Support Vector Machine -
SVMs, sdo embasadas pela teoria de aprendizado estatistico (TAE). Essa teoria
estabelece uma série de principios que devem ser seguidos na obtencdo de
classificadores com boa generalizagéo, definida como a sua capacidade de prever
corretamente a classe de novos dados do mesmo dominio em que o aprendizado
ocorreu (Lorena e Carvalho, 2007).

As SVMs, quando aplicadas a problemas de regressdo é conhecida como
Regressdo de Vetores de Suporte (SVR, do inglés Support Vector Regression). O
método € fundamentado no principio da minimizacdo do risco estrutural. Esta
técnica é particularmente Gtil quando nos deparamos com conjuntos de dados que

ndo sdo linearmente separaveis no espaco original, de dimensao mais baixa. O SVR
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supera essa limitagédo aplicando uma funcéo de kernel, que projeta os dados para
um espaco de maior dimensdo. Neste espaco ampliado, torna-se viavel encontrar
um hiperplano que consiga separar eficazmente os conjuntos de dados, ou seja, um
hiperplano que maximize a margem entre as categorias de dados que se deseja
discriminar (Zhang et al., 2022)-

A Figura 2.39 apresenta uma representagdo do modelo e seus elementos. O
SVR trabalha a partir da minimizacdo do erro, maximizando a margem e
considerando a flexibilidade através das variaveis de folga (€), que permitem erros
dentro de um certo limiar (g). Os vetores de suporte sdo 0s pontos de dados mais
préximos do hiperplano e tém uma funcdo importante na definicdo da margem, que

é a distancia entre o hiperplano e esses pontos mais proéximos.

4
Margem L 0o
o

Hiperplan—(_)/ -----

X Suporte

-
Figura 2.39 Representacdo esquematica do modelo SVR (Adaptado de Scholkopf e
Smola, 2002 apud Smola e Scholkopf, 2004)

No treinamento do SVR, o objetivo é descobrir um hiperplano que néo
apenas separe todos os conjuntos de dados, mas que também mantenha a maior
"folga" ou margem possivel entre as diferentes categorias, matematicamente ele

pode ser expresso pela eq. (18) (Zhang et al., 2022).
. 1 2 N
ming y, p 5 ||W|| + CZ &
i=1 (18)

sa.yWleéX)+b)=21-%¢, i=12,...m, §=0

Onde m é um total de conjuntos de dados;

¢ é 0 parametro de folga, ou margem, indicando o erro permitido;
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C é aregularizacdo do pardmetro para impor uma penalidade em caso de erro.

Um exemplo de funcdo kernel comumente utilizada na base, segundo Zhang

et al. (2022), é apresentada na eq. (19), onde Yyerner € 0 coeficiente kernel.

|; — xj||2) (19)

d)(xi: xj) = exp (_Ykernel

Smola e Scholkopf (2004) apresentam, na Figura 2.40, uma visdo geral
gréfica das etapas do algoritmo SV da fase de regressdo. O padrao de entrada (para
0 qual uma previsao deve ser feita) € mapeado no espaco de recursos por um mapa
(®). Os produtos escalares sdo calculados e correspondem ao kernel k(x;,x).
Finalmente, os produtos escalares sdo somados usando 0s pesos v; = «; — a;. Esse
termo somado a constante b, produz o resultado da previsdo. Esta saida representa
a previsédo do modelo para um novo vetor de teste.

O processo descrito € muito semelhante a regressao em uma rede neural, com
a diferenca de que no caso SV 0s pesos na camada de entrada sdo um subconjunto

dos padrdes de treinamento (Smola e Scholkopf, 2004).

z saida X ok (x.x,) + b
o, o, a, pesos
(-) ( ) A S (- ) produto (kernel) (D(x)-P(x;)= k(x.X,)
i !
[P, ) D) P(x,) vetores mapeados P(x)), P(x)
7 4— el 4 vetores de suporte X - X
4 vetor de teste

Figura 2.40 Arquitetura da maquina de regressao construida pelo algoritmo de SV
(Adaptado de Smola e Scholkopf, 2004)

Os resultados da aplicacdo do SVM exibem desempenho notavelmente
competitivo, frequentemente excedendo o de outras metodologias consagradas em
aprendizado de maquina, como as Redes Neurais Artificiais (RNASs) (Braga, 2000
e Haykin, 1999 apud Lorena e Carvalho, 2007)
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Em geral, conforme citado por Mammone et al. (2009), devido a
complexidade intrinseca dos problemas do mundo real, um espaco de hipoteses
mais abrangente e representativo é essencial, ultrapassando a simplicidade das
funcBes lineares. Assim, torna-se necessario incorporar funcdes mais sofisticadas
para uma modelagem eficaz dos dados reais.

A Figura 2.41 (a) do Russell e Norvig (2020) mostra um exemplo de um
espaco de entrada definido por atributos com exemplos positivos (y = +1) dentro
de uma regido circular e exemplos negativos (y = —1) do lado de fora. Apenas com
essa imagem pode-se supor que nao ha um separador linear para este problema.
Agora, reconsiderando os dados de entrada, ou seja, mapeando cada vetor de
entrada (x) para um novo vetor de valores de atributos, f(x). Em particular, serdo

utilizadas trés caracteristicas expressas na eq. (22). Com isso, a verdadeira fronteira

2
de decisdo, ’“2—1+ x3 <1, é encontrada. Na Figura 2.41 (b) os mesmos dados s&o
mostrados apds 0 mapeamento em um espaco de entrada tridimensional

(x2,x2, \2x,x,). A fronteira de deciso circular em Figura 2.41 (a) torna-se uma

fronteira de deciséo linear quando vista em trés dimensfes em Figura 2.41 (b).

fi= x12»f2 = x22,f3 = ‘/Ex1x2- (20)

1 - 250
(a) (b)

Figura 2.41 Exemplo de um caso ndo linearmente separavel na dimenséo dos dados

iniciais (Russell e Norvig, 2020)
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2.3.2.4.
Rede Neural Artificial (RNA)

Anthony e Bartlett (2009) afirmam que as redes neurais artificiais se
tornaram populares na Gltima década para diversas aplicacGes, desde previsdo
financeira até mecanica.

Os métodos de aprendizado de rede neural fornecem uma abordagem
robusta para aproximar funcdes-alvo de valor real, discreto e vetorial. Essas redes
demonstram uma eficdcia notdvel, particularmente em tipos de problemas que
envolvem a interpretacdo de dados sensoriais complexos oriundos do ambiente real.
Atualmente, as redes neurais artificiais (RNAs) sdo reconhecidas entre as
estratégias mais eficientes de aprendizado para tais contextos. O estudo das RNAs
abrange uma motivacdo bioldgica inspirada pela observacdo de que sistemas de
aprendizado bioldgicos sdo compostos por redes altamente complexa e
interconectadas. Em uma analogia simplificada, redes neurais artificiais sdo
construidas a partir de uma série de unidades simples interconectadas, onde cada
unidade processa um nimero de entradas de valor real e produz uma Unica saida de
valor real (Mitchell, 1997).

Fielding (1999) apresentou a Figura 2.42 (a) que ilustra uma comparagédo
entre um neurdnio bioldgico e sua representacdo simplificada em uma rede neural
artificial (RNA). A representacdo esquematica da Figura 2.42 (b) demonstra um
modelo de neur6nio artificial. Os sinais de entrada (I;,1,,) sdo analogos aos
estimulos recebidos pelos dendritos em um neurdnio bioldgico. Cada sinal de

entrada &€ multiplicado por um peso sinaptico w;;, que € equivalente a forca da

sinapse em um neurdnio bioldgico. Estes produtos sdo somados em um acumulador
(indicado pelo simbolo %), que corresponde a integracdo dos sinais de entrada em
um neurdnio bioldgico. A funcao de transferéncia, também conhecida como fungéo
de ativacdo, processa a soma ponderada dos sinais de entrada. Esta funcédo
determina o nivel de ativacdo do neurdnio artificial, similar ao processo que
determina se um neur6nio bioldgico vai disparar um impulso elétrico através do
axonio. Finalmente, o resultado da funcdo de transferéncia é transmitido como saida
para outros nos da rede, imitando a propagacdo do sinal para outros neurdnios

através das sinapses. Russell e Norvig (2020) diferenciam as redes neurais de outros
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métodos pela capacidade de interacdo entre as camadas, coisa que um modelo linear

e um modelo de deciséo n&o proporciona.

sinapses

dendritos

micleo

Saida para
outros nos

(a) (b)

Figura 2.42 (a) Diagrama do neurénio biol6gico e (b) esquema de um né na RNA
(Adaptado de Fielding, 1999)

Os principais tipos de redes neurais sdo Rede Neural Feedforward
(Feedforward Neural Networks — FNN), Redes Neurais Convolucionais
(Convolutional Neural Networks — CNN) e Redes Neurais Recorrentes (Recurrent
Neural Networks — RNN) (Russell e Norvig, 2020). James et al. (2023)
complementam que as CNN sdo especializadas em classificacdo de imagens e RNN
sdo utilizadas para problemas relacionados a séries temporais e outras sequéncias.

Russell e Norvig (2020) definem uma rede do tipo feedforward como uma
rede que possui conexdes apenas em uma direcdo. Em que cada né calcula uma
funcdo de suas entradas e passa 0 resultado para seus sucessores na rede. As
informac@es fluem pela rede dos nés de entrada para os nos de saida e nao ha lacos
(loops). Esse tipo de rede pode ser, segundo James et al. (2023), composta de apenas

uma camada ou multicamadas, como exemplo da Figura 2.43.
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Figura 2.43 Diagrama de uma rede neural com duas camadas ocultas e multiplas saidas
(Adaptado de James et al., 2023)

Uma rede recorrente (RNN), diferente da FNN, realimenta seus resultados
intermediérios ou finais em seus proprios insumos. Sendo assim, 0s valores dentro
da rede formam um sistema dindmico que possui estado interno ou memoria.
(Russell e Norvig, 2020). De acordo com o James et al. (2023), os dados de entrada
da RNN sdo sequéncias, e os dados de saida podem ser sequenciais, Como no caso
de uma traducdo de idioma, ou podem ser um dado escalar. A Figura 2.44 ilustra a

arquitetura desse tipo de rede.
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Figura 2.44 Esquema de uma rede neural recorrente simples (James et al., 2023)

Segundo Russell e Norvig (2020), uma rede neural convolucional (CNN) é
aquela que contém conexdes espacialmente locais e possui padrdes de pesos que
sdo replicados nas unidades de cada camada. Um padrédo de pesos que é replicado
em multiplas regides locais é chamado de kernel e o processo de aplicacéo do kernel
aos pixels da imagem (ou a unidades organizadas espacialmente em uma camada

subsequente) é chamado de convolugdo. James et al. (2023) utiliza a Figura 2.45
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para ilustrar a ideia por trds de uma rede neural convolucional em uma imagem de
desenho animado de um tigre. A rede identifica caracteristicas de baixo nivel na
imagem. Esses recursos sdo entdo combinados para formar recursos de nivel
superior. Com isso, a presenca ou auséncia destas caracteristicas de nivel superior

contribui para a probabilidade de qualquer classe de saida.

Figura 2.45 Esquema mostrando como a CNN classifica a imagem (Adaptado de James et
al., 2023)

Feedforward Neural Network (FNN) é o algoritmo de ML mais comumente
utilizado segundo Zhang et al. (2022), além de ser um dos modelos mais simples
consistindo em camadas de entrada, ocultas e de saida e este serd o modelo utilizado
na presente pesquisa.

No modelo FNN, os dados de entrada fluem da camada de entrada para a
camada de saida e o erro é propagado da camada de saida para atualizar todos 0s
pesos e vieses até que a diferenca entre 0s resultados previstos e reais seja
minimizada (Rumelhart et al., 1986).

Uma rede neural recebe um vetor de entrada de p variaveis Xy, X, ..., X, €
constroi uma funcdo néo linear f(X) para prever a resposta Y. Para explicar melhor
as equacOes matematicas envolvidas, serd utilizado o exemplo da Figura 2.46. Essa
figura mostra uma rede neural feedforward para modelar uma resposta quantitativa

usando p = 4 preditores.
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Figura 2.46 Exemplo de rede FNN com uma camada oculta (Adaptado de James et al.,
2023)

Na terminologia de redes neurais, 0s quatro recursos, ou features, (X, ..., X4)
compdem as unidades na camada de entrada. As setas indicam que cada uma das
entradas da camada de entrada leva a cada uma das K unidades ocultas (o valor de

K é escolhido e neste exemplo vale 5). O modelo de rede neural tem o formado da
eq. (21).

K K p
f(X) = Bo + Z Brchi(X) = Bo + 2 Brg | Wio + Z Wi Xj (21)
k=1 k=1 j=1

A construcdo é feita em duas etapas. Primeiro, as K ativacdes A; (eq. (22)),
k =1, ..., K, na camada oculta sdo computadas como fung¢des das caracteristicas de
entrada (Xy, ..., Xp)-

p
A = he(X) = g| Wyo +ZijXj : (22)
=

Onde g(z) é uma funcdo de ativacdo ndo linear, dois exemplos de funcédo de
ativacdo sdo apresentados na Figura 2.47. De acordo com James et al. (2023), a
fungéo de ativagdo chamada ‘sigmoid’ era bastante utilizada nas primeiras redes
neurais, no entanto a escolha preferida em redes neurais modernas ¢é a fungéo de

ativacdo ‘ReLU’ (unidade linear retificada).
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Figura 2.47 Graficos e equacdes das fungdes de ativacao sigmoid e ReLU (Adaptado de
James et al., 2023)

Pode-se pensar em A; como uma transformacdo das variaveis de entrada
original h, (X). Essas K ativacGes da camada oculta entdo alimentam a camada de

saida, resultando na eq. (23).

K
fX) =Bo + Z BrAk, (23)
k=1

Ou seja, um modelo de regressao linear nas K =5 ativacdes. Todos 0s
parametros de viéses do modelo B, ..., , € os respectivos pesos Wiy, ..., W,
precisam ser estimados pelo modelo, a partir do treinamento dos dados.

De forma resumida, o modelo descrito na Figura 2.46 consegue fazer
previsdes de novas caracteristicas ao computar cinco funcgdes de ativacdo diferentes
a partir dos dados de entrada X, e entdo as aplica em cada uma através de uma
funcéo de ativacdo g(-) para transformé-la. O modelo final é entdo transformado
em previsdes. A nao linearidade na funcédo de ativacdo g(-) é essencial, ja que sem
ela o modelo f(X) se reduziria a um modelo linear simples Xy, ..., X,. Além disso,
ter uma funcdo de ativacdo ndo linear permite que o modelo capture nédo

linearidades complexas e efeitos de interagcéo (James et al., 2023).

2.3.3.
Fases de um projeto de machine learning

Esta secéo esta separada em trés partes que compdem de forma simplificada
as fases de um projeto de machine learning: escolha do modelo, medidas de

desempenho e, por fim, a comparacdo entre os modelos.
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2.3.3.1. Escolhado modelo

Na discussao sobre aprendizado de maquina, Baranauskas e Monard (2000)
salienta que, embora seja uma ferramenta potente, ndo existe um algoritmo que seja
o melhor para todos os tipos de problemas. E essencial conhecer bem os pontos
fortes e as limitacOes dos diferentes algoritmos disponiveis.

De acordo com Russell e Norvig (2020), o objetivo principal no aprendizado
de maquina é escolher a hipotese que melhor se ajuste e minimize o erro em dados
futuros, assumindo que estes se assemelhem aos dados histéricos. Uma estratégia
pratica que pode ser eficaz, segundo Baranauskas e Monard (2000), € testar varios
algoritmos, avaliar a precisdo de cada um e escolher o mais adequado para o
problema em questdo. Ao fazer isso, geralmente lidamos com vérias hipoteses e
precisamos comparar modelos distintos ou ajustar hiperparametros dentro de um
mesmo modelo.

Para evitar confusdo e garantir que os resultados sejam confiaveis, é
importante ndo usar o conjunto de teste até que o processo de treinamento e ajuste
esteja completo. Russell e Norvig (2020) reforca a necessidade de trés conjuntos de
dados: um conjunto de treinamento para construir 0s modelos, um conjunto de
validacdo para avaliar e selecionar o melhor modelo e, por fim, um conjunto de
teste para validar o modelo escolhido de forma imparcial.

Segundo Russell e Norvig (2020) caso nao se tenham dados suficientes para
a formacao desses trés conjuntos, uma técnica chamada validagéo cruzada fold (k-
fold cross-validation) pode ser utilizada. A ideia por tras da técnica é que cada
exemplo tenha uma funcéo dupla — como dados de treinamento e dados de validacéo
— mas ndo ao mesmo tempo. Primeiro, divide-se os dados em subconjuntos iguais.
Em seguida, sdo realizadas rodadas de aprendizagem; em cada rodada, os dados séo
apresentados como um conjunto de validagdo e os exemplos restantes sdo usados
como conjunto de treinamento.

Russell e Norvig (1994 apud Baranauskas e Monard, 2000), propdem uma
abordagem sistematica para avaliar algoritmos de aprendizado de maquina. A

Figura 2.48 apresenta de forma resumida os passos da estratégia proposta.
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3. Modelagem

= Aplicar métodos
= Gerar hipéteses

4, Avaliacao 5. lteragao 6. Ajuste do Modelo

+ Testar o desempenho Repetir com diferentes - Refinar métodos

no conjunto de teste dados de treinamento = Prevenir sobreajuste
* Medir erro e outros (overfitting)
critérios

Figura 2.48 Abordagem sistematica para avaliar algoritmos de aprendizado de méquina
(Adaptado de Baranauskas e Monard (2000)

2.3.3.2. Medidas de desempenho

Na avaliacdo de modelos de classificacdo, diversas métricas sdo utilizadas
para avaliar a performance do modelo. De acordo com Géron (2019), as principais
métricas incluem a matriz de confusdo, precisdo (precision), sensibilidade (recall),
a medida F1 (F1-Score) e a curva ROC (Receiver Operating Characteristic).

A matriz de confusdo, exemplificada na Figura 2.49, é uma ferramenta
detalhada que revela o numero de previsdes corretas e incorretas feitas por um
modelo de classificacdo. Segundo Fielding (1999), ela resume o desempenho de um

classificador.

Grupo Real
1
1 Correto Incorreto
Positivo Positivo
Grupo Previsto Verdadeiro Falso

2 Incorreto Correto
Positivo Verdadeiro
Falso Negativo

Figura 2.49 Matriz de confusdo genérica (Adaptado de Fielding, 1999)

A precisdo, eq. (24), indica a proporcdo de previsdes positivas que sdo
corretas. A precisao é frequentemente utilizada em conjunto com a sensibilidade,
eq. (25), ou recall, que mede a propor¢édo de instancias positivas reais que foram
corretamente identificadas pelo modelo (Géron, 2019).
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TP

precision = TP FP (24)
T (25)
e T TP Y EN

Onde TP € o nimero de positivos verdadeiros;
FP é o numero de falsos positivos;

FN é o numero de falsos negativos.

Segundo Géron (2019), para uma meétrica que considere tanto a precisdo
quanto o recall, utiliza-se a medida F1 (F1-Score), conforme eq. (26), que é a média
harmbnica entre essas duas métricas. Diferente da média aritmética, a média
harménica enfatiza os valores mais baixos; por isso, um F1-Score alto sé € possivel
se ambos, precisdo e recall, forem altos, o que indica um equilibrio entre as

métricas.

precision X recall TP
F; — Score = 2 X

precision + recall _ TP + M (26)
Outro instrumento analitico mencionado por Géron (2019) é a curva
caracteristica de operacdo do receptor (do inglés receiver operating characteristic
- ROC), que ¢é utilizada para avaliar a performance de classificadores binarios. Essa
curva compara a taxa de verdadeiros positivos (equivalente ao recall) com a taxa
de falsos positivos (False Positive Rate — FPR). A Figura 2.50 apresenta um

exemplo dessa curva.
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Taxa de Positive Verdadeiro (Recall)
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Taxa de Falso Positivo

Figura 2.50 Curva ROC (Adaptado de Géron, 2019)

Ainda para problemas de classificagdo, Baranauskas e Monard (2000) citam
a taxa de erro de um classificador ou taxa de classificacdo incorreta, ce(h). De
acordo com os autores € uma medida muito comumente utilizada nesse tipo de
problema. Essa taxa de erro é apresentada na eq. (27), ela compara cada instancia
rotulada com o rétulo previsto pelo classificador. O operador |E| retorna 1 se E for
verdadeiro e zero caso contrario, e n € o0 nimero de instancias. O complemento da
taxa de erro, conhecida como a acuracia do classificador, denotada por ca(h), é
dado pela eq. (28).

1 n

ce(th) = HZ'Yi # h(x)| (27)
i=1

ca(h) =1 — ce(f) (28)

Onde, n é 0 nimero de instancias no conjunto de dados;
X; € um vetor de todos os valores de recurso;
y; € a previséo;

h é a fungéo de previsdo do sistema (hipdtese).

Quando se trata de um problema de regressdo, o erro preditivo pode ser
estimado calculando a distancia entre o valor verdadeiro e o previsto. Segundo
Baranauskas e Monard (2000), as duas medidas que sao mais comumente utilizadas
sdo: 0 erro quadratico médio (MSE) e o erro médio absoluto (MAE), dados pelas

eqg. (29) e (30), respectivamente
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1 n
MSE = HZ(yi —h(x))? (29)
1 n
MAE = H;m — h(x)| (30)

Géron (2019) apresenta outra medida de desempenho tipica para problemas
de regressdo, que € a raiz do erro quadratico médio (Root Mean Square Error -
RMSE). Essa medida da uma ordem de quanto erro o sistema normalmente comete
em suas previsdes, com peso maior para erros grandes. A eq. (31) mostra a formula

matematica para calcular o RMSE.

1 n
RMSE = HZ(Yi —h(x))” (31)
i=1

Tanto o RMSE quanto o MAE séo formas de medir a distancia entre dois
vetores: 0 vetor de previsdes e o vetor de valores alvo. O calculo do RMSE
corresponde a norma euclidiana, enquanto o0 MAE corresponde a norma também
chamada de norma Manhattan, medindo a distancia entre dois pontos em uma
cidade, por exemplo, se vocé s6 puder viajar ao longo de quarteirdes ortogonais.
Sendo assim, 0 RMSE € mais sensivel a valores discrepantes do que o MAE (Géron,
2019).

O coeficiente de determinacdo (R2) é uma medida estatistica que representa a
relacdo linear entre o valor real e o valor previsto, apresentando-se sempre entre 0
e 1 e sendo independente da escala da variavel dependente (James et al., 2023). Essa
medida também é comumente utilizada para avaliar o desempenho das previsoes
feitas pelos modelos de ML. O R2 ¢ representado pela eq. (32), onde y; sdo 0s
valores observados, ¥ é a média dos valores observados e h(x,) sdo os valores

previstos pelo modelo.

T (O —AG)’ (32)

R?>=1 —
el O — y)?
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2.3.3.3. Comparacao entre alguns modelos

No contexto do aprendizado de maquina, a selecdo de um modelo adequado
é um passo critico que influencia diretamente a eficacia e eficiéncia da solucéo
proposta. Com isso, a comparacdo dos modelos também constitui um passo
importante num projeto de machine learning. A Tabela 2.1 apresentada por Zhang
et al. (2022) apresenta um panorama comparativo, abordando as principais

vantagens e limitac6es de algoritmos selecionados para utilizacdo neste trabalho.

Tabela 2.1 Comparagao entre alguns modelos de ML (Adaptado de Zhang et al., 2022)

Algoritmo Vantagens Limitacdes
Minimizag&o do risco Pobre legibilidade e

SVR estrutural; Rapida velocidade de interpretabilidade; Previsdo de
treinamento saida Unica

RE Forte capacidade de Previsdo de saida Unica; Pobre

mapeamento ndo-linear capacidade de extrapolacdo
Forte capacidade de . A .
X1 ] Numerosos hiper-parametros;
FNN mapeamento ndo-linear; Alto custo computacional
Previsdo de saida multipla

A Figura 251 apresentada uma comparacdo entre trés modelos de
aprendizado de maquina distintas para classificacdo de dados: RF, SVM e DNN
(Deep Neural Network). Os dados sao apresentados no grafico superior com dois
tipos de classes (Classe 0 e Classe 1) marcadas em vermelho e azul respectivamente,
juntamente com dados de treino e teste. As figuras abaixo demonstram as fronteiras
de decisdo criadas por cada um dos algoritmos. Esta visualizacdo € interessante para
avaliar qual algoritmo fornece a melhor separacéo entre as classes, evidenciando a
complexidade das fronteiras de decisdo que cada método é capaz de capturar.
Enquanto o RF e 0 SVM mostram fronteiras mais simples e lineares, o DNN parece
modelar uma fronteira mais complexa e ajustada aos dados de teste. Segundo
Dramsch (2020), enquanto o modelo de RF supera o SVM por uma pequena
margem de 2,5% na precisdo do treinamento, a diferenca de desempenho é minima
(0,88%) no conjunto de teste, que é crucial para avaliar a generalizacdo do modelo

em dados novos.
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Figura 2.51 Conjunto de dados e o limite de decisdo entre os modelos RF, SVM e
DNN (Adaptado de Dramsch, 2020)

Mahamat et al. (2021) avaliou modelos de ML para prever a resisténcia a
compressdo de solo de cupins ativados por alcalis. Os modelos SVM, ANN e Linear
Regression (LR) foram treinados e validados, sendo o SVM 0 mais acurado,
seguido pela ANN e LR, respectivamente. Foram utilizadas as métricas de

coeficiente de correlacdo (R?) e RMSE, conforme Figura 2.52.

R? (%) RMSE
- - w (T - -
ANN ‘
an (I
sum \
, s (I - -
20
a0 &0

(a) (b)
Figura 2.52 Medidas estatisticas dos modelos de previsao: (a) coeficiente de
determinacdo e (b) RMSE (Mahamat et al., 2021)



3
Materiais e Métodos

Este capitulo descreve a abordagem sistematica e as metodologias
empregadas na investigacdo da previsdo da curva de tensdo versus
deformacéo/deslocamento em areias, utilizando algoritmos de machine learning. A
secdo de 'Materiais' detalhara as fontes dos dados adotados neste estudo, que
consistem em trabalhos académicos de dominio publico. Sera apresentada uma
descricdo dos critérios de selecdo dos estudos, bem como das caracteristicas dos
dados extraidos, fundamentais para a constru¢do dos modelos de previsdo. Na secéo
'‘Métodos', serd delineado o processo metodoldgico adotado, que se divide em
quatro etapas principais: Coleta de Dados, Pré-processamento, Definicdo das

Arquiteturas e Treinamento dos Modelos e Anélise de Desempenho.

3.1.
Materiais utilizados

Para a realizacdo deste estudo, procedeu-se com uma pesquisa abrangente
utilizando ferramentas de busca online, empregando palavras-chave relacionadas
aos ensaios de cisalhamento direto e DSS. Esta pesquisa teve como alvo
publicacbes cientificas, artigos em periddicos especializados, conferéncias,
trabalhos de conclusdo de curso, dissertacdes de mestrado e teses de doutorado que
contivessem dados experimentais especificos na forma de graficos da relacéo
tensdo-deformacdo/deslocamento. Publicagbes que ndo atendiam a esse critério
eram prontamente excluidas do conjunto de dados potenciais. Na selecdo
subsequente, avaliou-se a relevancia do material estudado nos documentos pré-
selecionados. Conforme o foco deste trabalho é em materiais arenosos, areia seca e
com saturagdo total durante o ensaio, foram excluidos da anélise trabalhos que
envolviam outros tipos de materiais, tais como rejeitos, esferas de vidro, argilas e
misturas argilosas, entre outros. A excluséo foi feita considerando a distingdo de

comportamento significativa destes materiais em comparacéo com a areia.
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Para ensaios de cisalhamento direto, 7 pesquisas foram escolhidas,
totalizando 205 ensaios individuais, os quais forneceram um total de 7.185 pares de
dados de tensdo versus deslocamento. Trés desses ensaios foram designados para o
conjunto de validacdo, o banco de dados foi separado em trés partes e foram
sorteados 3 ensaios no total sendo 1 ensaio de cada uma dessas partes. O objetivo
dessa separacéo foi para evitar que os ensaios separados para validagdo fossem do
mesmo autor.

Mediante a interpolacao dos dados e o estabelecimento de um valor de corte
de deslocamento horizontal para todos os ensaios excluindo-se os dados de
validagdo, resultou em 3.434 pontos de dados. Os detalhes dos trabalhos
selecionados, incluindo autores, ano de publicacdo, titulo, localizacao e quantidade

de ensaios contribuintes, sdo sumarizados na Tabela 3.1.

Tabela 3.1 Trabalhos utilizados para os ensaios de cisalhamento direto

Autor, Ano Titulo do trabalho Locallza_gao Quantldgde
(ID) da areia de ensaios
Coutinho, Ensaios de Cisalhamento Direto na Areia da
2021 Praia de Ipanema Ipanema n
(C21) P
'\g&:irs:ﬁze Ensaios com a Areia de Hokksund para
2009 ' Projeto de Revitalizacdo da Camara de Hokksund 20
(M09) Calibragdo
Monteiro et Caracterizacdo Geotécnica da Areia do Porto Porto do
al., 2023 do Acu Acu 16
(M23) ¢ ¢
Nunes, 2014 | Ensaios de caracterizagdo geotécnica da areia Itaipuacy 29
(N14) da praia de Itaipuacu puag
Pinheiro, Caracterizacdo geotécnica em laboratorio da
2018 clerlzacao g . , Cavaleiros 24
(P18) areia da praia dos Cavaleiros — Macaé/RJ
Sim0es, s . . .
2015 Caracterizagéo geoltegg:;i:a areia da praia de Ipanema 30
(S15) P
Teles, 2013 Estudo sobre os pardmetros de resisténcia e Hokksund 15
(T13) deformabilidade da areia de Hokksund

Para 0 ensaio de DSS, um conjunto de 8 estudos foi selecionado,
compreendendo 100 ensaios e totalizando 2.793 pares de razdo de tensdo versus
deformacdo. Da mesma forma, trés ensaios foram destinados aleatoriamente para o
conjunto de validacdo. Apds processos similares de interpolacdo e um corte
deformacdo cisalhante, restaram 2.813 pontos de dados que também foram

divididos para treinamento (80%) e teste (20%). A Tabela 3.1 oferece uma viséo
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geral dos estudos utilizados para o ensaio de DSS, incluindo as mesmas

informagdes descritivas mencionadas anteriormente.

Tabela 3.2 Trabalhos utilizados para os ensaios de DSS

Autor, Ano Titulo do trabalho Locallza_gao da Quantld_ade
(ID) areia de ensaios
Beach of South
Adams, 2017 Near-Surface Response of Beach Sand: Beach, 14
(AD17) An Experimental Investigation Newport,
Oregon
Kim, 2009 Static Simple Shear Characteristics of Nak-dong River 14
(K109) Nak-dong River Clean Sand e Fraser River
Lashkari et al., Instability of loose sand in constant Babolsar, Qare-
2020 volume direct simple shear tests in Aqaj, Bushehr e 15
(LA20) relation to particle shape Firoozkuh
. Influence of linear coupling between
Lashkari et al., . X
volumetric and shear strains on .
2021 . - . Firoozkuh 6
instability and post-peak softening of
(LA21) e .
sand in direct simple shear tests
Schuck, 2022 Ensaios de cisalhamento simples na areia Ipanema 30
(SC22) da Praia de Ipanema P
Al Tarhouni e . . .
st 2021 | MTOEIITEE S | ot |6
(TA21) P
. Vaid e Static and cyclic liquefaction potential of
Sivathayalan, L .
1996 Fraser Delta sand in simple shear and Fraser River 12
(VA96) triaxial tests
Resisténcia ao cisalhamento do solo Solo A —
Zorzan, 2018 pelos ensaios de cisalhamento direto e P
T ; o Localizagdo néo 3
(Z018) DSS: analise experimental e aplicacdo na . .
) identificada
estabilidade de taludes

3.2.

Métodos utilizados

A metodologia contou com quatro principais etapas, sao elas: coleta de dados;

pré-processamento dos dados; definicdo das arquiteturas e treinamento e analise de

desempenho e validacdo. As etapas foram feitas de forma independente para

cisalhamento direto e DSS, considerando banco de dados diferentes para cada

ensaio.

3.2.1.

Coleta de Dados

Apos a selecdo dos trabalhos que seriam utilizados conforme descrito no item

3.1, a metodologia utilizada para a etapa seguinte do estudo envolveu uma coleta
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sistematica dos dados. Esta fase foi estruturada em trés procedimentos especificos:
a aquisicdo de dados gréficos, a digitalizacdo desses dados e a andlise de

informacdes complementares ao estudo.

1. Aquisicdo de Dados Gréficos: Inicialmente, procedeu-se com com a
separagdo dos dados graficos em imagens independentes de tensdo-
deformac&o/deslocamento disponiveis nos trabalhos selecionados.

2. Digitalizacdo dos Dados: Utilizou-se o software “PlotDigitizer” (2024)
para transcrever os dados dos graficos salvos anteriormente. Este processo
permite a conversdo dos dados graficos para formatos numéricos, pares
de pontos, facilitando a subsequente analise estatistica. Os gréficos foram
entdo manipulados no ‘excel’ e foram sobrepostos aos graficos originais
para verificacdo da exatiddo da digitalizacéo.

3. Anélise de InformacBes Complementares: Cada publicagdo selecionada
foi examinada detalhadamente para extrair informacgdes complementares
referentes ao material e ao ensaio estudado (como indice de vazio inicial,

tensdo vertical, entre outros).

Essas etapas foram feitas de forma individual para cada trabalho e ap6s esses
procedimentos, a consolidacdo dessas informacdes resultou em um banco de dados

unificado para cada tipo de ensaio.

3.2.2.
Pré-processamento dos Dados

A fase de pré-processamento dos dados € crucial na preparacdo de um
projeto de machine learning. Esta etapa envolve limpar, organizar e transformar os
dados coletados para garantir que sejam de alta qualidade e adequados para analises.
O objetivo é assegurar que os dados reflitam as condigdes experimentais e estejam
em formatos apropriados para os algoritmos de ML.

Apos a coleta e consolidacdo dos dados, inicia-se a exploragdo destes
através da visualizacdo de graficos dos ensaios individuais e grafico de todos os
ensaios consolidados. Isso permite identificar incompatibilidades ou anomalias, que
podem surgir do processo de digitalizacdo. Um exemplo de erro de digitagdo é
apresentado na Figura 3.1, onde um dos ensaios tinham dados de ensaio que

estavam com valores constantes erradamente. Outra anomalia identificada durante
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0 processo de digitalizacdo foi a troca do eixo X com 0 eixo y no processo de
digitalizagdo. Todos os erros identificados foram prontamente corrigidos para

garantia da confianca no banco de dados utilizado.

/0,

Deformacao cisalhante y(%)

Figura 3.1 Exemplo de anomalia encontrada

Para garantir a consisténcia entre os dados, estabelecem-se critérios de
padronizacdo, como a uniformizacao dos intervalos de aquisicdo de dados através
da interpolacdo. Isso ajuda a mitigar discrepancias significativas e facilita a
comparacédo entre os diferentes estudos. A interpolacdo gera dados em intervalos
regulares, e apds este processo, 0s dados sdo novamente sobrepostos e avaliados
para confirmar a preservacao de suas caracteristicas originais. Além disso, também
se faz necessario o estabelecimento de critérios para que todos os dados cheguem
no mesmo ponto de deformacéo cisalhante/deslocamento horizontal final.

Um passo essencial antes da aplicagéo dos algoritmos de machine learning
é a normalizacdo dos dados. Este processo ajusta 0s valores dentro de um intervalo
comum, evitando distorces nas analises e preservando a integridade das
informacgdes. A normalizacdo é importante para assegurar que todos os dados
contribuam da mesma forma para o aprendizado do modelo, sem que sejam
influenciados por variacGes de escala. Neste trabalho, todos os pardmetros de

entrada do modelo (inputs) estdo sendo normalizados.

3.2.3.
Definigcdo das Arquiteturas e Treinamento

No desenvolvimento do modelo, uma etapa crucial consiste na selecdo
apropriada dos chamados hiperpardmetros para a arquitetura do modelo. Esta
escolha deve ser guiada com o objetivo de otimizar tanto a capacidade preditiva
quanto a generalizacdo do modelo. Para alcancar uma configuracdo que
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potencialize a capacidade preditiva e a generalizacéo, propde-se a realizagdo de um
estudo detalhado visando a identificacdo dos melhores parametros para os modelos
de regressao. O estudo escolhido para este trabalho se baseara na aplicacdo de uma
técnica de otimizacdo conhecida como busca em grade (Grid Search), que permite
a exploracgdo sistematica de diversas combinagfes de parametros para determinar a
configuragdo mais eficaz. Para a implementacdo da busca em grade, seré definido
um conjunto de valores possiveis para cada hiperparametro, configurando-se assim
uma matriz multidimensional de opcdes. A ferramenta GridSearchCV, disponivel
na biblioteca sklearn do Python, sera utilizada para automatizar este processo. A
configuracdo da busca incluira a avaliagdo do desempenho dos modelos por meio
de validacdo cruzada, com um nimero de divisdes estipulado em trés, para garantir
uma avaliacdo consistente e minimizar a variacao nas estimativas de desempenho.

O critério de selecdo dos melhores hiperparametros se dara através da
analise de métricas como o erro absoluto médio (MAE), a raiz do erro quadrado
médio (RMSE) e o coeficiente de determinacdo (R?), aplicadas ao conjunto de teste.
Com a definicdo dos parametros mais adequados, pode-se seguir entdo ao
treinamento dos modelos utilizando os dados previamente preparados e pré-
processados.

O treinamento sera desenvolvido de maneira a permitir que os modelos
ajustem seus pesos internos para estabelecer uma correlacdo eficaz entre as
variaveis de entrada e as saidas esperadas. Este processo sera iterativo, com foco na
minimizacdo do erro de previsdo, buscando-se assim aprimorar acurdcia dos

modelos.

3.2.4.
Anélise de Desempenho e Validacao

Na fase de andlise de desempenho e validacdo do modelo, é importante
avaliar a eficacia dos modelos treinados utilizando métricas estatisticas apropriadas,
como este trabalho trata sobre problemas de regressdo, serdo utilizados o erro
absoluto medio (MAE), a raiz do erro quadrado médio (RMSE) e o coeficiente de
determinacdo (R?). Esta avaliacao sera realizada utilizando os dados de teste, com
0 objetivo de comparar as previsoes geradas pelos modelos com dados néo vistos
durante a fase de treinamento. A comparacao nos dados de teste visa analisar 0s

erros e a capacidade de generalizagdo dos modelos desenvolvidos. Importante
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ressaltar que a avaliagdo do modelo passa pelo entendimento do contexto do
problema, ou seja, a utilizagdo de uma Unica medida de desempenho, como 0 R?,
ndo é suficiente para concluir se 0 modelo estd sendo adequado para aquela situagéo
estudada.

Com isso, adicionalmente as métricas de desempenho, sera empregado o
conjunto de validagéo para realizar previsfes das curvas de tensdo-deformacéo
cisalhante/deslocamento horizontal. Este procedimento tem como finalidade
verificar a adequacdo dos modelos para aplicacdes praticas. Para complementar a
andlise, propde-se a execu¢do de uma avaliagdo comparativa entre os diferentes
modelos desenvolvidos, com foco na identificacdo de qual modelo apresenta o
melhor desempenho com base nas métricas selecionadas.

A linguagem de programacdo utilizada foi Python, devido a sua
popularidade e a disponibilidade de bibliotecas especializadas em machine learning
e anélise de dados. Foram empregados diversos modulos, como Pandas para
manipulacdo de dados, NumPy para opera¢Ges numéricas, Scikit-learn para
implementar modelos de machine learning, TensorFlow e Keras para construir e
treinar redes neurais, e Matplotlib e Seaborn para visualizacdo de dados. Além
disso, foram utilizados modulos como GridSearchCV para ajuste de

hiperparametros e joblib para salvar e carregar modelos treinados.
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4
Analise dos Resultados

4.1.
Construcao dos Modelos

Na construgdo do banco de dados, os dados foram categorizados para
facilitar a compreensdo e o estudo das caracteristicas e comportamentos dos solos.
As categorias estabelecidas sdo: localizacdo do material para identificacdo do solo
estudado; Propriedades fisicas do solo; Condicdo de preparacéo do corpo de prova
e Resultados do ensaio. Os itens de cada categoria séo apresentados a seguir:

o Localizagdo do Material: Identificacdo da proveniéncia do solo
estudado.

o Propriedades Fisicas do Solo: Incluem o indice de vazios maximo
(emasx), O indice de vazios minimo (e,,;;) € a densidade real dos
gréos (Gs).

o Condigdes Iniciais de Preparacdo do Corpo de Prova: indice de
vazios inicial médio (e,) e compacidade relativa média (CR).

o Resultados do Ensaio: Abrangem a tenséo vertical de adensamento
(o,), a area corrigida do corpo de prova, a velocidade de
cisalhamento do ensaio, o deslocamento horizontal (6;) no caso de
cisalhamento direto e deformacéo cisalhante (y) no caso do DSS, a

tensdo de cisalhamento (t) e a razdo de cisalhamento (t/c,,).

Na fase de compilagdo do banco de dados, observou-se uma variabilidade
na disponibilidade dos pardmetros coletados de diferentes fontes. E importante
destacar que nem todas as contribui¢cdes incluiam o conjunto completo de
parametros de interesse. Com isso, foi adotado o critério de ndo utilizar os
parametros para 0s quais 0s dados estavam ausentes, com o objetivo de manter a
integridade e a consisténcia do conjunto de dados analisado. Além disso, certos

parametros foram empregados unicamente com o propoésito de identificacdo das
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amostras e, portanto, ndo foram incluidos na analise preditiva. Os parametros
efetivamente utilizados para a modelagem, bem como as estatisticas descritivas dos
dados, sdo detalhadamente apresentados na Tabela 4.1. Ressalta-se, também, que o
conhecimento prévio acerca do funcionamento do ensaio e do comportamento do

solo foram importantes na escolha dos parametros de entrada utilizados no modelo.

Tabela 4.1 Dados estatisticos dos inputs utilizados

. Target
Ensaio Input (X
put () V)
CR c b
- Gs eo . v h t/0
Ve kPa mm v
Cisalhamento ; (%) (kPa) (mm)
Direto Min | 2.643 | 0.428 8 12.50 0 -
Max | 2.763 | 0.726 99 1600.00 5 -
) CR c, o
Gs €p (%) (kPa) Y (/0) T/Gv
DSS Min | 2.640 | 0.463 | 12 6.00 0 -
Max | 2.780 | 1.060 91 750.00 20 -

Como uma das etapas de pré-processamento dos dados, foram feitas
verificages da digitalizacdo dos graficos. A Figura 4.1 mostra o exemplo de um
dos graficos com dados digitalizados sobrepostos ao grafico original para
verificacdo da exatidao da digitalizacdo. Esse processo foi realizado para todos os
ensaios.

| 300 200 100 50 10 30 20 10 ——6 = o, (kPa)

[
200

150 -

100 -~ 7 o
CE + Pontos Digitalizados
e D

Tensdo Cisalhante 7' (kPa)

0 10 20 30 10 50 60

Deformagio Cisalhante = (%)

Figura 4.1 Graficos com dados digitalizados sobrepostos ao grafico original para

verificagcdo da exatiddo da digitalizacdo
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Adicionalmente a validacao da exatidao da digitalizac&o, realizou-se o plot
de gréficos de maneira individualizada para a identificacdo de potenciais anomalias,
conforme ilustrado na Figura 4.2. A Figura 4.3, por sua vez, exibe o plot coletivo

dos ensaios a fim de ter uma visao geral dos ensaios.

Cisalhamento Direto
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Figura 4.2 Exemplo de plot de gréaficos individuais para detec¢do de possiveis anomalias
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Figura 4.3 Plot coletivo para visdo geral e deteccdo de anomalias

Ao plotar todos os graficos conjuntamente, foi possivel identificar
discrepancias nos deslocamentos horizontais e deformac@es cisalhantes (eixo X)
entre os diferentes ensaios. Para mitigar esta variacdo, estabeleceu-se um valor
padrdo que buscasse abranger a maioria dos ensaios, sendo definidos 5 mm para o
ensaio de cisalhamento direto e 20% para o ensaio de DSS. Observou-se também a
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inconsisténcia nos intervalos de aquisi¢do de dados ao longo dos ensaios, 0 que
levou a necessidade de interpolacéo de pontos a fim de uniformizar esses intervalos.
Essa diferenca entre os intervalos de aquisicdo de dados dos ensaios € esperada
visto que diferentes autores utilizaram diferentes maquinas com diferentes
intervalos de aquisi¢do. Para a uniformizagdo, foram arbitrados intervalos de
deformacédo de 0,7% para DSS e deslocamento horizontal de 0,3 mm para
cisalhamento direto. Apds essa etapa, procedeu-se com uma nova verificagdo dos
gréficos, tanto de maneira individual (Figura 4.4) quanto coletiva (Figura 4.5), para

assegurar a adequacéo das interpolacdes realizadas.
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Figura 4.4 Plot de alguns gréficos individuais com dados interpolados e originais
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Cisalhamento Direto DSS
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Figura 4.5 Plot dos Gréaficos interpolados juntos

Os ensaios foram separados em grupos de treino, teste e validacdo. Para a fase
de validacéo, o banco de dados total foi segmentado em trés partes iguais, e de cada
segmento, foram selecionados trés numeros aleatérios. Com o objetivo de prevenir
a inclusdo de multiplos ensaios de um mesmo autor no conjunto de validacdo. Os
ensaios correspondentes a estes nimeros aleatorios foram entdo excluidos do
conjunto principal e reservados para a validacdo. O conjunto remanescente foi
subdividido, destinando-se 80% dos dados ao treinamento e 20% ao teste.

Durante o treinamento dos modelos, manteve-se constante o intervalo no eixo
X (correspondente ao deslocamento/deformacdo no grafico de resisténcia), que foi
utilizado como entrada tanto no treinamento quanto na fase de previsdo. Com isso
o0 modelo tem como objetivo apenas a previsao da tensdo cisalhante normalizada
pela tens&o vertical (eixo y da curva de resisténcia). Adicionalmente, implementou-
se uma condicédo de contorno, o ponto (0,0), que representa a auséncia de tenséo e,
consequentemente, de deslocamento ou deformacédo, pois € considerado como uma
das premissas do ensaio.

A selecéo dos hiperparametros para o treinamento foi realizada por meio da
técnica de busca em grade (GridSearch). um procedimento que avalia o
desempenho do modelo com diferentes combinacbes de pardmetros. O processo
emprega validacdo cruzada para determinar a configuragdo que minimiza os erros,

conduzindo a escolha dos hiperparametros mais eficazes.

4.2.
Avaliacao de desempenho

Apds o treinamento dos modelos com os hiperparametros definidos, as

métricas de desempenho, especificamente o Erro Médio Absoluto (MAE), a Raiz
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do Erro Quadratico Médio (RMSE) e o coeficiente de determinacdo (R?), foram

calculadas. Os resultados dessas métricas para as fases de treino e teste estdo

apresentadas

na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 Avaliacdo de desempenho dos modelos

Ensaio Modelo

Treino Teste
MAE | RMSE R2 MAE RMSE R2

Cisalhamento

RF 0.01 0.02 0.99 0.03 0.05 0.96
SVR 0.05 0.10 0.86 0.06 0.10 0.85

Direto ENN | 009 | 013 | 0.75 | 0.09 013 | 0.74
RF 003 | 006 | 099 | 004 | 009 | 099
DSS SVR | 010 | 020 | 092 | 011 | 022 | 091

FNN 0.09 0.17 0.94 0.11 0.20 0.92

Ensaio

Ensaio

de Cisalhamento Direto:

O modelo RF demonstrou superioridade, conforme evidenciado por
métricas de desempenho da Tabela 4.2, como um MAE e RMSE
reduzidos durante o treinamento (0.01 e 0.02, respectivamente), além
de R2de 0.99, refletindo um alinhamento quase perfeito com os dados.
Na fase de teste, observa-se um aumento relativamente pequeno do
RF quando comparado ao treino nos valores de MAE e RMSE (0.03
e 0.05, respectivamente) e um Rz de 0.96, que pode indicar uma boa
capacidade de generalizacdo do modelo.

Os modelos SVR e FNN apresentaram desempenho inferior ao RF. O
SVR apresentou métricas de erro (MAE e RMSE) mais altas tanto no
treino quanto no teste em comparagdo com o RF. O FNN teve um
desempenho menos exato no treinamento, com MAE e RMSE
maiores (0.09 e 0.13, respectivamente), e um R? mais baixo (0.74). A
performance no teste foi consistente com o treino, mantendo as
métricas de erro aproximadamente constantes, mas com um R2 de
0.74, podendo refletir a menor capacidade de generalizacdo entre os
modelos.

de DSS:

O RF novamente se destacou, com um R2 de 0.99 no treinamento e no

teste, apesar de um ligeiro aumento no MAE e RMSE.



96

e Os modelos SVR e FNN apresentaram métricas de erro maiores e R?2
menor que o RF. O FNN teve um R2 ligeiramente superior (0.94)
comparado ao SVR (0.92 no treino e 0.91 no teste).

e Esses resultados sugerem que os modelos de SVR e FNN tiveram o
desempenho competente, porém ndo alcancaram o nivel de
generalizacdo e capacidade de modelar dados do RF.

O modelo RF destacou-se consistentemente com um melhor desempenho
geral nos dois tipos de ensaio, indicando uma excelente capacidade preditiva e uma
tendéncia minima ao overfitting. Os modelos SVR e FNN, apesar de apresentarem
resultados aceitaveis, sdo superados pelo RF. Estes resultados sugerem que o RF é

a melhor escolha para modelar os dados analisados.

4.3.
Ensaios de validagéo

A seguir sdo apresentadas as curvas de resisténcia, nos topicos separados por
ensaio, das previsoes realizadas pelos modelos nos conjuntos de dados designados
para validacdo. Além da andlise das curvas de resisténcia, propde-se uma medida
adicional de avaliacdo do conservadorismo das curvas previstas pelos modelos,
focando na seguranca para aplicacdo em projetos de geotecnia. Essa medida
consiste na comparagéo entre os valores maximos das curvas previstas pelo modelo
no eixo y e os valores maximos das curvas reais obtidas nos ensaios de validacéo,
conforme descrito na eq. (33). A diferenca resultante dessa comparacao pode servir
como indicador do carater conservador da previsdo: um resultado positivo implica

que 0 modelo superestimou a resisténcia e beneficiou, assim, a seguranga.

dif = méx(Yprevisﬁo) - méx(Yreal) (33)

4.3.1.
Cisalhamento Direto

As Figura 4.6, Figura 4.7 e Figura 4.8 exibem os resultados das curvas de
previsdes dos modelos utilizando os ensaios de validagdo para o ensaio de
Cisalhamento Direto, destacando as diferencas entre os valores maximos previstos

e os valores reais - com as previsdes modeladas em vermelho e os dados reais em
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azul. Para esta avaliacdo, trés ensaios completos foram selecionados, e as previsoes
foram realizadas pelos trés modelos estudados.

As curvas geradas pelo modelo RF se alinharam bem com os dados de
validacdo, tanto para materiais contrateis quanto dilatantes, demonstrando boa
aderéncia em termos de forma e tendéncia (Figura 4.6). As diferencas entre as
curvas do RF e os dados de validagdo variaram de 0.01 a -0.03, indicando que o
modelo tende a subestimar ligeiramente a tensdo maxima, mas com alta exatiddo
geral. As curvas do RF se mantiveram proximas as curvas de validacao ao longo de
toda a extensdo do eixo de deformacdo, sugerindo que o modelo captura com
exatiddo a relagdo tensdo-deformacéo horizontal do material geotécnico estudado.
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0.6 ,,7’,,-1':7\.,;—. 0.5 4 ‘if_fff 0.8 1 /..'(< "
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[~ 4 > [~ |
021 f 0.2 f |
' dif = -0.02 / dif = -0.03 5541 dif = 0.01
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J = 3 J H 3 | 3
o0-é Validagao 008 Validagao 004 Validagao
o 1 2 3 4 5 o 1 2 3 4 5 o 1 2 3 4 5
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Figura 4.6 Curvas de previsdo nos ensaios de validagdo do modelo de RF no ensaio de
Cisalhamento Direto

O modelo SVR, por sua vez, Figura 4.7, apresentou previsdes particularmente
no ID M23_27_300, que sdo quase indistinguiveis dos dados de validacdo, o que
pode indicar uma precisdo notavel. No entanto, no ID S15 88 150, a previsdo
diverge ligeiramente, indicando uma variacdo na capacidade do modelo de capturar
picos de tensdo. Observa-se, ainda, que neste ID 0 modelo demonstrou uma curva
com um leve crescimento pos-vale, ndo esperado para esse ensaio de acordo com
os dados. As medidas de diferencas entre maximos desse modelo também foram

baixas, variando de -0.01 a 0.03.
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Figura 4.7 Curvas de previsdo nos ensaios de validacdo do modelo de SVR no ensaio de

Cisalhamento Direto

Para o modelo de FNN, Figura 4.8, as curvas apresentam uma aderéncia
menor aos dados de validacdo, quando comparados ao RF e SVR, com algumas
variacdes na forma das curvas, como visto no ID M23_27 300. Isto pode refletir
uma sensibilidade a variagdes nos dados de entrada ou uma menor estabilidade no
ajuste do modelo. As diferencas variam de -0.03 a 0.11, com dois casos de dif
positivos, podendo indicar uma tendéncia do FNN a superestimar a tensdo maxima

em 2 dos 3 casos.
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Figura 4.8 Curvas de previsdo nos ensaios de validacdo do modelo de FNN no ensaio de

Cisalhamento Direto

Os trés modelos demonstram potencial na previsdo da curva tensao-
deslocamento em ensaios de cisalhamento direto, com o RF e SVR oferecendo um
equilibrio favoravel entre exatiddo da previsdo e segurangca com os baixos valores
de dif e boa capacidade de capturar o formato da curva, sendo 0s mais
recomendados para utilizacdo. O FNN pode exigir uma avaliacdo mais criteriosa

para garantir que suas previsoes se alinhem consistentemente com as expectativas.
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Para o ensaio de DSS, o modelo Random Forest (RF), ilustrado na Figura 4.9,

evidenciou um desempenho conforme antecipado pelas métricas de avaliacdo

previamente discutidas. A forma das curvas do RF, particularmente no ID

SC22_65_500, é quase indistinta da curva de validac&o, refletindo um modelo bem

ajustado. As diferencas variam de -0.01 a 0.02, indicando uma aproximagao aos

dados reais.
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Figura 4.9 Curvas de previsdo nos ensaios de validagdo do modelo de RF no ensaio de

DSS

O SVR esta apresentado na Figura 4.10. Observa-se uma variacdo maior na

forma das curvas quando comparadas aos valores de validacédo, especialmente no

ID TA21 87 400, onde a previsdo do SVR apresenta um pico mais acentuado. Este

comportamento pode indicar uma sensibilidade elevada do modelo SVR a certas

caracteristicas dos dados de entrada. No modelo SVR, a medida da diferenca entre

maximos ficou relativamente alta, variando de -0.01 a 0.49, com a maior

discrepancia apontando para uma previsdo potencialmente mais conservadora.
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Figura 4.10 Curvas de previséo nos ensaios de validagdo do modelo de SVR no ensaio de
DSS

Para 0 modelo FNN, ndo mostraram resultados considerados satisfatérios em
2 das 3 curvas, em termos de forma e magnitude, como visto no ID TA21 87 400
e SC22_65 500. O FNN apresenta diferencas que vao de -0.08 a 0.07, sugerindo

que a maior parte dos casos podem subestimar a tensdo quando comparadas aos

dados reais.
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Figura 4.11 Curvas de previsdo nos ensaios de validagdo do modelo de FNN no ensaio de
DSS

Dos trés modelos utilizados para 0 ensaio de DSS, o Unico que conseguiu
apresentar um desempenho significativo com relagdo ao formato da curva e medida
dif baixo foi o RF, conforme esperado a partir das métricas de desempenho. Vale
ressaltar que o banco de dados de DSS tem uma quantidade menor de ensaios
guando comparado ao ensaio de Cisalhamento Direto. Mesmo com a quantidade de
dados limitada, 0 modelo ainda mostrou um desempenho satisfatorio, com destaque
ao RF. Ressalta-se que néo foi possivel avaliar o desempenho dos modelos de DSS
em uma areia que apresentasse o comportamento dilatante, por conta do sorteio dos

ensaios utilizados para validagéo.
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4.4,
Anélise dos parametros de entrada

Neste tdpico serdo estudados os parametros de entrada a partir da analise da
correlacdo e do grafico que apresenta a influéncia dos parametros no modelo de RF.

Os gréaficos de correlacdo, Figura 4.12, fornecem uma visdo quantitativa da
influéncia de diversos parametros nos resultados dos ensaios de cisalhamento direto
e DSS, com a tensdo de cisalhamento (7) como referéncia, pois o target é um dado
normalizado pela tensdo vertical. Esses graficos revelam as complexidades
envolvidas na avaliacdo dos efeitos de diferentes parametros geotécnicos sobre a

resisténcia ao cisalhamento dos solos.
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Figura 4.12 Gréfico de correlacdo de Pearson com os parametros de entrada dos ensaios

Em ambos os ensaios, a correlagdo mais expressiva parece ser com a tenséo
vertical de adensamento (a,,), 0 que sugere que, conforme a tensdo aplicada sobre
o0 solo aumenta, ha um impacto consideravel na tensdo de cisalhamento, o que era
esperado a partir do estudo da resisténcia ao cisalhamento abordado no item 2.1.
Em contraste com o esperado, para o0 ensaio DSS, a deformacéo cisalhante exibiu
uma correlacdo quase insignificante, enquanto outros parametros variaram de

correlagdes fracas a fortes, apesar de um conjunto de dados mais limitado. Para o
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cisalhamento direto, com excecdo da tensdo vertical de adensamento, todas as
outras variaveis demonstraram correlagdes negligiveis. Na resisténcia ao
cisalhamento das areias, conforme estudado no item 2.1, sabe-se que a curva de
resisténcia pode alterar seu formato conforme variacédo do valor do e, por exemplo.
No entanto, a correlacéo direta entre esses fatores e a resisténcia ao cisalhamento
nem sempre é evidente ou linear, refletindo a complexa interacdo das variaveis que
governam o comportamento do solo.

No contexto de aprendizado de maquina, existem algumas formas de se obter
a importancia de cada variavel de entrada na previsdo do modelo, uma delas é com
a utilizacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial Explicativa como o SHAP
(SHapley Additive exPlanations). De forma simplificada, o SHAP é uma
abordagem da teoria de jogos para explicar a saida de qualquer modelo de
aprendizado de maquina (Lundberg e Lee, 2017).

O gréfico da Figura 4.13 é um grafico de barras SHAP. Este gréafico é usado
para resumir a importancia das caracteristicas (features) em um modelo de
aprendizado de maquina, nesse caso foi analisado o modelo de RF, pois apresentou

o melhor desempenho para 0s dois ensaios.
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Figura 4.13 Gréfico de barras SHAP para ensaio de cisalhamento direto e DSS

Na Figura 4.13, cada barra representa uma feature diferente do modelo. A
largura da barra indica a importancia média dessa feature. Na escala horizontal
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(mean(JSHAP value|)) mostra o valor absoluto médio do impacto SHAP para cada
feature. Este valor € uma medida de qudo importante a feature é para as decisfes
do modelo em média, sobre todas as amostras, analisadas a partir dos dados de teste.
Ao lado de cada barra tem-se um valor positivo para os dois ensaios. 1sso ndo
significa que a contribuicdo da feature seja sempre positiva, mas sim que o valor
absoluto do efeito dessa feature. O SHAP considera tanto os efeitos positivos
guanto negativos e os converte em uma medida de impacto unidirecional usando o
valor absoluto. Esse grafico serve como referéncia para mostrar a importancia
meédia das features, e ndo como os diferentes valores dessas features afetam a
previs&o.

Para o ensaio de cisalhamento direto, 0 CR surge como o fator mais influente,
seguido pela tensdo vertical de adensamento (o,) e, em menor grau, pelo
deslocamento horizontal (6;). Esta hierarquia de importancia reflete a relevancia
do CR na determinacdo da curva de resisténcia prevista pelo modelo. A tenséo
vertical de adensamento (o,), também desempenha um papel significativo,
conforme esperado.

No ensaio DSS, observa-se que a tenséo vertical de adensamento (o,,) tem a
maior influéncia, destacando-se significativamente sobre os outros parametros. O
CR e a deformacdo cisalhante (y) também apresentam impactos notaveis.

Para o ensaio de cisalhamento direto, o CR apresenta a maior correlacao de
Pearson e o maior valor de SHAP, indicando que é o fator mais influente na
resisténcia ao cisalhamento do solo a partir da Otica da analise de dados e da
previsdo do modelo. No caso do ensaio DSS, a tenséo vertical de adensamento (o)
também é o pardmetro mais impactante, segundo o grafico SHAP. No entanto, o
CR e a deformacao cisalhante (y) aparecem com valores de SHAP significativos e
positivos, sugerindo uma influéncia considerdvel sobre a resisténcia ao
cisalhamento. A correlacdo de Pearson para a deformacéo cisalhante é moderada, o
que, juntamente com o valor de SHAP, ressalta a relevancia do parametro.

Essas descobertas e analises dos inputs sdo essenciais para o refinamento de
modelos preditivos em geotecnia, permitindo aos engenheiros identificarem quais

pardmetros requerem atencao especial durante a fase de coleta de dados e analise.
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Conclusoes

Neste estudo foram realizadas andlises do desempenho de modelos de
aprendizado de maquina, machine learning, aplicados a previsao da curva de razao
de tensdo-deslocamento/deformacdo em ensaios geotécnicos de cisalhamento
direto e DSS. Utilizando uma base de dados composta por 205 ensaios de
cisalhamento direto e 100 ensaios de DSS, extraida de uma variedade de pesquisas,
procedeu-se a construcdo de modelos especificos para cada tipo de ensaio. Uma
parcela dos dados foi reservada para validacdo, enquanto o restante foi distribuido
entre conjuntos de treino e teste, sequindo a proporg¢do padréo de 80/20. A busca
em grade (GridSearch) provou ser uma ferramenta indispensavel na otimizagdo dos
hiperparametros, indicando modelos de alto desempenho e confiabilidade.

Com relacdo ao desempenho dos modelos, 0 modelo Random Forest (RF)
destacou-se consistentemente, exibindo alta precisdo e alinhamento com os dados
reais, uma caracteristica reforcada pela estabilidade das métricas de desempenho do
treinamento para a fase de teste. Esta robustez foi evidente nos valores de R?
préximos a unidade, refletindo uma forte capacidade de previsao e sugerindo um
modelo bem calibrado. Os modelos Support Vector Regression (SVR) e
Feedforward Neural Network (FNN), embora apresentassem resultados aceitaveis,
foram superados pelo RF, nos ensaios de Cisalhamento Direto e DSS. Este
resultado foi consistentemente observado nas métricas de avaliacdo - MAE, RMSE
e R2? - tanto nos dados de treino e teste quanto na validacdo. As diferencas nas
previsdes, métrica proposta no presente trabalho, representaram quédo proximas as
previsdes estavam dos dados reais, no modelo de RF foram significativamente
baixas, sugerindo confiabilidade na previsdo do modelo. Vale ressaltar,
considerando a importancia da seguranga em aplicacfes geotécnicas, que esses
mesmos Vvalores baixos de dif podem apontar para possibilidades de
aprimoramentos, possivelmente com fatores de seguranca, para utilizacdo desses

modelos em projetos de geotecnia.
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Importante ressaltar que mesmo com um conjunto de dados relativamente
limitado, os modelos alcancaram resultados promissores, indicando que o
enriquecimento do banco de dados poderia ampliar ainda mais a eficicia e a
confiabilidade das previsdes. Entretanto, ressalta-se também sua aplicabilidade
restrita ao tipo de solo estudado.

Neste estudo, foi explorada a aplicacdo de inteligéncia artificial (1A) na
geotecnia, desmistificando a percepcdo de que os modelos de machine learning sao
uma "caixa preta”. O destaque de desempenho no estudo foi o modelo de RF, que
demonstrou ser superior na previsdao do comportamento do solo, mesmo com o
conjunto de dados relativamente limitado. A utilizagdo de inteligéncia artificial
explicativa para avaliar este modelo reforgou a confianca nos resultados e indicou
o0 potencial de métodos de 1A transparentes e interpretaveis na geotecnia.

Este trabalho evidencia que o machine learning tem um potencial
significativo para aprimorar a analise em engenharia geotécnica, sugerindo
alternativas e complementos aos métodos tradicionais. A integracdo da IA na
geotecnia é vista como um avangco que pode levar a projetos mais seguros e
confidveis, marcando um passo importante na exploragdo da sintonia entre
tecnologias computacionais avangadas e a engenharia geotécnica.

Como sugestdo de trabalhos futuros, propde-se investigar a inclusdo de outras
varidveis de entrada que possam capturar outras relacdes do comportamento do
solo, como caracteristicas microestruturais. A aplicacdo de técnicas de aprendizado
de méaquina mais avancadas, como técnicas de deep learning, podem oferecer
esclarecimentos adicionais sobre padrées complexos nos dados. Por Gltimo, ha um
campo vasto para a aplicacdo dessas técnicas em uma diversidade maior de
materiais geotécnicos, como rejeitos de mineracgdo e solos argilosos, abrindo novas
frentes no campo da engenharia geotécnica e contribuindo para a seguranca e
inovacdo na engenharia geotecnia.

Como parte desse trabalho, um software chamado ‘GSandy’ foi criado. Ele
permite a utilizacdo dos modelos aqui desenvolvidos para realiza¢do de simulagdes
das curvas de razdo de tensdo x deslocamento horizontal ou razéo de tenséo x
deformacéo cisalhante. A aplicacdo permite que os usuarios facam interacdo com
0s modelos treinados bem como acessar as referéncias e 0 banco de dados dos

trabalhos utilizados.
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