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Resumo

Solos colapsiveis e expansivos sdo problematicos na Engenharia Civil causando patologias nas edificagdes devido a
variagdo de volume com a mudanga de umidade. A identificacdo desses solos na fase de projeto é importante. O artigo
visa elaborar uma arquitetura de Rede Neural Artificial treinada com solos de Pernambuco, para identificacio de solos
expansivos e colapsiveis, e ampliar sua aplicagdo a solos dos demais estados do Nordeste brasileiro. Desenvolvida a
partir de 87 amostras, divididas entre grupos de treinamento (53 amostras), selecdo (17 amostras) e teste (17 amostras),
segundo 4 variaveis de entrada porcentagem de areia, porcentagem de argila, indices de plasticidade e atividade. A
melhor arquitetura da rede consiste em 4 neurdnios na entrada e 1 na saida. Para a validagdo as cegas do modelo, a rede
foi aplicada a 45 amostras de solos colapsiveis e expansivos de demais estados do Nordeste. A analise de desempenho
da precisdo de classifica¢do da rede com dados de Pernambuco apresentou uma taxa de acuracia de 76,5% e na validag@o
nos demais estados do Nordeste o reconhecimento de padrées foi ainda maior, atingindo acuracia de 91,1%,
demonstrando capacidade de capturar tendéncias no movimento da superficie do solo e auxiliando na resolucdo de
problemas.

Palavras-chave: Solos expansivos; Solos colapsiveis; Redes neurais artificiais; Equagédo de classificacao.

Abstract

Collapsible and expansive soils are problematic in Civil Engineering, causing pathologies in buildings due to the
variation in volume with the change in humidity. The identification of these soils in the design phase is important. The
paper aims to develop an Artificial Neural Network architecture trained with soils from Pernambuco, to identify
expansive and collapsible soils, and expand its application to soils from other states in Northeastern Brazil. Developed
from 87 samples, divided between training (53 samples), selection (17 samples) and test (17 samples) groups, according
to 4 input variables, percentage of sand, percentage of clay, plasticity and activity indices. The best network architecture
consists of 4 neurons at the input and 1 at the output. For the blind validation of the model, the network was applied to
45 samples of collapsible and expansive soils from other Northeastern states. The performance analysis of the
classification accuracy of the network with data from Pernambuco showed an accuracy rate of 76.5% and in the
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validation in the other Northeastern states, pattern recognition was even higher, reaching an accuracy of 91.1%,
demonstrating capacity capturing trends in soil surface movement and aiding in problem solving.
Keywords: Expansive soils; Collapsible soils; Artificial neural networks; Classification equation.

Resumen

Los suelos colapsables y expansivos son problematicos en la Ingenieria Civil, provocando patologias en los edificios
debido a la variacion de volumen con el cambio de humedad. La identificacion de estos suelos en la fase de disefio es
importante. El articulo tiene como objetivo desarrollar una arquitectura de Red Neural Artificial entrenada con suelos
de Pernambuco, para identificar suelos expansivos y colapsables, y ampliar su aplicacion a suelos de otros estados del
noreste de Brasil. Desarrollado a partir de 87 muestras, divididas entre los grupos de entrenamiento (53 muestras),
seleccion (17 muestras) y prueba (17 muestras), segln 4 variables de entrada, porcentaje de arena, porcentaje de arcilla,
indices de plasticidad y actividad. La mejor arquitectura de red consta de 4 neuronas en la entrada y 1 en la salida. Para
la validacion ciega del modelo, se aplico la red a 45 muestras de suelos colapsables y expansivos de otros estados del
Noreste. El analisis de desempefio de la precision de clasificacion de la red con datos de Pernambuco arroj6 una tasa de
precision del 76.5% y en la validacion en los otros estados del Noreste, el reconocimiento de patrones fue ain mayor,
alcanzando una precision del 91.1%, demostrando capacidad de captura de tendencias en el movimiento de la superficie
del suelo y ayudar en la resolucion de problemas.

Palabras clave: Suelos expansivos; Suelos colapsables; Redes neuronales artificiales; Ecuacion de clasificacion.

1. Introducéo

Muitos edificios, estruturas leves, rodovias, ferrovias, canais, tubulacGes, muros de contencéo de terra, represas e pontes
sdo levados a ruina por solos colapsiveis e expansivos (Simdes de Oliveira, Jesus & Miranda, 2006; Nakashima, Saito & Hella,
2014). Nesses casos, tensbes podem ser criadas, diminuindo ou aumentando rapidamente, quando ocorrem alteracdes de
umidade, provocando mudancas de volume. Tendo em vista 0 uso e ocupagéo do solo por obras civis, é recomendado que o solo
seja avaliado quanto a expansdo e colapso sempre que esse seja considerado ndo saturado e inserido em um local propicio a
ocorréncia.

Os solos colapsiveis, geralmente compostos de minerais estaveis em presenca de d&gua como caulinita e quartzo, tem a
condicdo de colapsividade favorecida quando tais minerais ou agregados de minerais sdo ligados por compostos quimicos
sollveis, como os sais (Gitirana Junior et al., 2012). Esse comportamento se caracteriza por ser muito rapido e capaz de provocar
sérios danos em construcGes, especialmente as de pequeno porte em que as pressdes de trabalho nas fundagbes variam entre 100
e 200 kPa (Teixeira, 1998).

As regides tropicais oferecem condicdes propicias para a formacédo de solos colapsiveis. No Brasil, a ocorréncia esta
localizada, principalmente, nas regides do Centro-sul, Nordeste e grande parte do Sudeste, onde existe 0 maior nimero de estudos
cientificos (Bandeira, Souza Neto & Rolim, 2017; Paiva et al., 2012; Ferreira, 1990). Na maior parte sdo solos porosos tropicais,
especialmente oriundos de rochas graniticas e outras rochas acidas, depdsitos aluviais, coluviais e residuais muito lixiviados.
Mesmo considerando que as perdas decorrentes desse processo tenham um carater eminentemente econémico, sua quantificacao,
caso efetuada, proporciona resultados expressivos, dada a grande disseminacdo espacial do problema (Rodrigues & Vilar, 2013).

Nos solos expansivos a instabilidade é mais relevante com a presenga de argilominerais vermiculitas e montmorilonitas.
Ha outros fatores relacionados ao solo como distribuigdo das particulas de argila, porosidade, orientagcdo mineraldgica, perfil
estratigrafico e espessura do solo, que atuam de modo secundario no potencial expansivo (Nelson & Miller, 1992; Driscoll &
Crilly, 2000). No Brasil, embora ndo haja relatos de custos provenientes de danos por solos expansivos, a ocorréncia desses solos
é identificada em todas as regifes do pais (Sobral, 1956; Simmes & Costa Filho, 1981; Vargas, 1981; Juca, Gusmédo Filho &
Justino da Silva, 1992; Ferreira & Ferreira, 2009; Paiva et al. (2012); Suleiman, Tapahuasco & Neto, 2013; Paiva et al., 2016).

Bandeira, Souza Neto & Rolim (2017) destacam que para a elaboracdo de um projeto de fundagdes em solos nao
saturados, estudos sobre expansibilidade e colapsibilidade sdo imprescindiveis. O desempenho das fundac@es e estruturas de
obras em solos expansivos ou colapsiveis é associado a limites de Atterberg e a porcentagem de solo passante na peneira n® 200

(American Society for Testing and Materials - ASTM), segundo levantamentos feitos por engenheiros geotécnicos em pesquisas
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de mestrado, doutorado e artigos nacionais e internacionais, dando origem assim ao Banco de Dados de Solos Especiais
(BANDASE) iniciado por Ferreira (1990). Tal pesquisa resultou no mapa de inventario de ocorréncias, que quando comparado
as cartas de suscetibilidade de solos colapsiveis e expansivos, evidencia a concomitancia dessas ocorréncias com areas definidas
com médio-alto potencial de inchamento.

As Redes Neurais Artificiais (RNA), além de outras aplicacGes, sdo excelentes mecanismos computacionais que, com
base no aprendizado neural biolégico, e a partir da analise de um banco de dados, podem realizar previsfes, classificacfes,
reconhecimento de padrfes e aproximacdes de funcdes (Pessoa et al., 2021). Trabalhos como os de Basma, Barakat & Omar
(2003), Moosavi Yazdanpanah & Doostmohammadi (2006) e Doris, Rizzo & Dewoolkar (2008), Ashayeri & Yasrebi (2009),
Ikizler et al. (2010) e Merouane & Mamoune (2018) desenvolveram RNA para capturar tendéncias no movimento vertical da
superficie do solo e prever a porcentagem de expansao livre e a tenséo de expansdo de solo, comparando a relagdo entre os
valores de tenses medidos e os valores obtidos pelas RNA, todas essas pesquisas alcangaram percentuais acima de 90% de
correlacdo na previsao.

A aplicacdo de RNA para identificacdo de solos colapsiveis e expansivos pode reduzir o nimero de ensaios direto
durante a fase de reconhecimento do terreno, diminuindo o tempo de investigacdo nessa etapa; se comparado com métodos
estatisticos. 1sso possibilita identificar um solo com potencial expansivo ou colapsivel utilizando condicionantes geotécnicos por
meio de RNA.

O presente artigo visa desenvolver uma RNA treinada com dados de solos expansivos e colapsiveis de Pernambuco e
ampliar sua aplicacdo, numa validacdo as cegas analisando o potencial de sua exportacdo com a previsdo de identificagdo e

classificacdo da expansdo e colapso, aos solos dos demais estados do Nordeste brasileiro.

2. Metodologia

A metodologia adotada neste trabalho é predominantemente estruturalista de acordo com Pereira et al. (2018). A
pesquisa € estabelecida com a investigagdo de um evento factual, em seguida, amplia-se para a abstracdo do plano pelo projeto
de modelos computacionais, a partir do banco de dados de amostras de solos, desenvolvido pelo Grupo de Pesquisa de Solos
Nao-Saturados (GNSAT) da Universidade Federal de Pernambuco (UFPE), o BANDASE (Ferreira, 1990); dessa forma,
representa-se o proposito cientifico e, por fim, mostra-se o resultado da investigagdo, vinculado a informacdes a priori sobre a
realidade, idealizadas e correlacionadas as condices e restri¢des sociais, ambientais e econdmicas (Pereira et al., 2018). O estudo
tem carater quantitativo, no qual realizou-se pesquisa bibliografica a fim do levantamento e analise de dados por meio de técnicas
matematicas como € o caso das porcentagens, estatisticas e/ou probabilidades, métodos numéricos, métodos analiticos e geracao
de equagbes e/ou formulas matematicas aplicaveis ao processo, possibilitando a previsdo dos acontecimentos.

Para o desenvolvimento (treinamento, selecdo e testes) da rede neural foram usadas 87 amostras de solos expansivos e
colapsiveis do estado de Pernambuco, enquanto outras 45 amostras de solos expansivos e colapsiveis, provenientes das mais
variadas areas do Nordeste brasileiro, foram reservadas para a validagdo as cegas da RNA.

O banco de dados de amostras de solos que compdem essa pesquisa faz parte do trabalho desenvolvido pelo Grupo de
Pesquisa de Solos N&o-Saturados (GNSAT) da Universidade Federal de Pernambuco (UFPE), o0 BANDASE (Ferreira, 1990).
Para o desenvolvimento (treinamento, sele¢do e testes) da rede neural foram usadas 87 amostras de solos expansivos e colapsiveis
do estado de Pernambuco, enquanto outras 45 amostras de solos expansivos e colapsiveis, provenientes das mais variadas areas
do Nordeste brasileiro, foram reservadas para a validagao as cegas da RNA.

As amostras do banco de dados para treinamento e validacéo as cegas da rede (87 amostras de Pernambuco e as 45
amostras dos demais estados do Nordeste, respectivamente) sdo identificadas na ilustracdo abaixo segundo os critérios
qualitativos de Skempton (1953), Figura 1(a); Van Der Merve (1964), Figura 1(b) e Daksanamurthy & Raman (1973), Figura
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1(c), considerando os seguintes indices: limite de liquidez, indice de plasticidade, % de solo < 2um, umidade e sucgdo, a fim de

observar a congruéncia entre as regides.

Figura 1 — Critérios comumente utilizados no mundo para determinar o potencial de expanséo: (a) Skempton (1953), (b) Van

Der Merve (1964) e (c) Daksanamurthy e Raman (1973), aplicados aos solos de Pernambuco e demais estados do Nordeste.
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Fonte: Autores (2021).

Os resultados do grau de atividade para os solos de Pernambuco, pelo Critério de Skempton (1953), apresentou que
33,3% deles sdo Inativos, 35,9% Normais e 30,8% Ativos; enquanto para Van Der Merve (1964), tem-se 17,9% Muito Alta,
25,6% Alta, 20,5% Média e 35,9% Baixa atividade. Os solos de Pernambuco tiveram 15,6% Muito Alta plasticidade, 51,1%
Alta, 20% Média e 13,3% Baixa, segundo Daksanamurthy e Raman (1973). Neste artigo, as amostras de solos localizadas nas
mesmas coordenadas geograficas, mas a diferentes profundidades, sdo consideradas como pontos diferentes na coleta de dados.

Para a sele¢do das variaveis de entrada foram considerados fatores que influenciam significativamente no potencial de
expansdo dos solos, segundo os trabalhos de Ferreira (1990), Basma, Barakat & Omar (2003), Moosavi Yazdanpanah &
Doostmohammadi (2006) e Doris, Rizzo & Dewoolkar (2008), Ashayeri & Yasrebi (2009), Ikizler et al. (2010) e Merouane &
Mamoune (2018); e dos critérios geotécnicos acima mencionados, apontando variaveis de baixo custo e facil obtencdo em ensaios
comuns de caracterizacdo do solo e de baixo custo. A andlise estatistica, aplicada as variaveis de entrada propostas pela revisao
bibliografica, é baseada na dispersdo de indices, que possuem coeficientes de variacao entre os dados de entrada distantes de
zero e proximos a 1 e -1 (analise de componentes principais). Assim, quatro indices de identificacdo geotécnica foram

considerados: fracdo do solo de argila e de areia, indice de plasticidade e indice de atividade.
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O algoritmo do programa utilizado para formacéo dos grupos de dados de entrada extrai automaticamente combinacGes
no conjunto de dados que fornecem a melhor generalizagdo, através de um subconjunto de entradas que minimiza o erro de
sele¢do, para esse caso usou-se 0 método estocastico do algoritmo genético. Apoés a definicdo dessas 4 variaveis de entrada e dos
grupos de treinamento, selecdo e teste, ocorre o desenvolvimento da rede neural com a representacdo da melhor arquitetura que
a defina, e por fim, é verificado o resultado dos testes de desempenho a partir das analises da matriz de confusdo e parametros
derivados, do grafico ROC e do grafico de ganho acumulado.

A RNA é capaz de trabalhar com casos de amostras, que por algum motivo, tem registros de entrada ausentes, essas
entradas, comuns em bancos de dados construidos a partir de diversas fontes, sdo representadas por simbolos no conjunto de
dados, alguns como: ‘NA’ (ndo disponivel), ‘NaN” (ndo ¢ um nimero), ‘Desconhecido’ ou ‘?°. Valores numéricos (como zero)
ndo devem ser usados para representar a auséncia de informacdes, de modo a evitar o equivoco entre informages ausentes e

valores verdadeiramente nulos.

Desenvolvimento da Rede Neural de Solos Expansivos e Colapsiveis do Estado de Pernambuco

A RNA aplicada aos solos expansivos e colapsiveis do estado de Pernambuco foi desenvolvida através do Neural
Designer (4.2.0), uma plataforma de analise de dados que permite criar, treinar e implantar modelos de redes neurais, para
estabelecer padrdes consistentes, através de trés etapas: Treinamento (aprendizagem), Selecdo (arquitetura da rede) e Testes
(comparar as saidas da rede neural em um conjunto de variaveis independentes, por meio da Matriz de Confusdo e suas métricas
de avaliagdo binaria, area estabelecida pela curva ROC e pelo percentual de ganho acumulado na identificacdo de amostras
expansivas).

A Figura 2, mostra a analise de componentes principais, onde verifica-se que ha uma forte relagdo direta entre a fracdo
de Argila e IP, enquanto a relacdo entre a fragdo de Areia e IP e a fragdo de Areia e a fracdo de Argila apresentam-se ainda fortes,
mas de forma inversa; confirmando que a presencga de Areia diminui o IP e a fracdo Argila e consequentemente a suscetibilidade
a expansdo. O dimensionamento da camada de entrada da rede neural foi feito com base no Desvio Padrdo Médio. A Figura 3,
apresenta os valores de correlagdo entre todas as entradas e a saida, obtidos pelo treinamento da RNA. Correlacdes proximas de
1 significam que uma Unica saida esta correlacionada com uma Unica entrada. Correlagfes proximas de 0 significam que néo ha
um relacionamento entre a entrada e a variavel de saida. Em geral, as saidas dependem de muitas entradas simultaneamente.

A partir dessas correlaces, a etapa de escolha da melhor arquitetura foi definida por meio do algoritmo de selecéo de
neurdnios, usado para encontrar a complexidade da rede neural que produz as melhores propriedades de generaliza¢do. Quanto
maior o nimero de neur6nios ocultos, menor o erro de treinamento, porém, para pequenas e grandes complexidades, o erro de
selecdo é significativo, o que implicaria em situacfes de underfitting e overfitting, respectivamente. Assim, o algoritmo comega
com um pequeno nimero de neurbnios e aumenta a complexidade da arquitetura até que os critérios de parada sejam atendidos,

retornando a rede neural com o nimero ideal de neurdnios ativados pela fungdo logistica.
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Figura 2 - a) Correlaces entre as variaveis de entrada (analise de componentes principais). b) Correlagdes entre as variaveis de

entrada e variavel de destino.
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Fonte: Autores (2021).

As correlagdes obtidas na Figura 2 ratificam a aplicabilidade de tais varidveis de entrada, segundo Seed, Woodward &
Lundgren (1962) indices fisicos como porcentagem da fracdo do solo e indice de atividade sdo fortes indicadores de
comportamento colapsivel e expansivo, e ainda de acordo com Chen (1975) o indice de Plasticidade é diretamente proporcional
a expansividade dos solos, enquanto o percentual de Areia tem sua correlacdo inversa. A Tabela 1 apresenta a estatistica
descritiva das variaveis de entrada e de saida que compdem a RNA.

Tabela 1 — Estatistica Descritiva das variaveis de entrada e da variavel de saida que compdem a Rede Neural.

Variveis Minimo Méximo Média  Desvio Padréo Variancia
% Argila 2,10 94,00 31,31 20,73 424,70

% Areia 3,00 94,00 47,66 25,73 654,25

IP 2,00 60,00 20,69 14,05 194,56
1A 0,11 2,75 0,66 0,42 0,18
Expansdo (saida) 0,00 1,00 0,53 0,50 0,25

Fonte: Autores (2021).

E importante dimensionar as proporcdes de distribuicio das amostras para que todas tenham um intervalo equivalente,
o dimensionamento do Neural Designer é feito a partir de algumas estatisticas basicas sobre as entradas, Tabela 1, que incluem
a média, o desvio padrdo, os valores minimo e maximo e a variancia das amostras. Para a situacdo em questdo, tem-se que valores
de Desvio Padrdo e Variancia altos representam uma maior heterogeneidade desses dados, 0 que acarreta uma maior variabilidade
das caracteristicas de % de Argila, % de Areia e IP das amostras do banco de dados, isso proporciona a rede um maior
Aprendizado. A proporcao que apresentou o melhor resultado de distribuicio das amostras nas 3 etapas foi 61% (53) treinamento,
19,5% (17) selecédo e 19,5% (17) teste. A distribuicdo dos dados deve ocorrer de maneira uniforme e aleatoria, para que a rede
possa identificar ambas as situaces (expansivo ou colapsivel). Esta amostragem foge de abordagens mais classicas (Haykin,
1994; Prechelt, 1997) de 50% (treinamento) 25% (validagdo) e 25% (teste) porém foi otimizada para um melhor desempenho.

Durante a etapa de treinamento do sistema de classificacdo binaria, varios modelos com arquiteturas diferentes tiveram
seus desempenhos comparados e o0 melhor padrdo de generalizagdo, teve suas amostras separadas em grupos para as etapas
seguintes (selecdo e teste), para a ndo repeticdo das amostras em etapas diferentes. Nessa etapa de treinamento, prezou-se por
amostras que tivessem um méaximo de 2 informagdes das varidveis de entrada ausentes, de modo que assim a rede tivesse um

maior aprendizado das caracteristicas, ainda que com um banco de dados reduzido.
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A etapa de selecdo define a arquitetura da rede que desempenha a melhor generalizacdo, segundo a selecdo de ordem e
de entradas. A arquitetura ideal definida para a rede, Figura 3, conta com 4 variaveis de entrada (circulos pretos), uma camada
de escala para normalizagdo das variaveis de entrada (circulos amarelos), duas camadas perceptron ou rede neural propriamente
dita (circulos azuis), que tm seus neurdnios ativados pela funcéo logistica devido a caracteristica binaria das variaveis de saida
e a funcdo esperada da rede de classificacdo, e uma camada probabilistica para que a saida tenha sentido de probabilidade de

ocorréncia (circulo vermelho).

Figura 3 — Arquitetura da Rede.

Varigveis de Camada de Camada Camada
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Fonte: Autores (2021).

A definicdo dos ajustes necessarios a etapa de selecéo é feita segundo as caracteristicas do banco de dados utilizado,
bem como as caracteristicas de classificacdo da rede. Dessa forma, para um algoritmo de retro propagagéo do erro, o critério de
parada procura encontrar um valor minimo global, os critérios de parada foram ajustados segundo a minimizagéo da funcéo do
erro pelo método do gradiente descendente. Como o banco de dados tem um nimero de amostras expansivas e colapsiveis
diferentes, foi usado o indice de perda Erro ao Quadrado Ponderado (WSE) e o algoritmo da rede foi otimizado pelo Método
Quase-Newton (QNM), que aponta para 0 minimo da fungéo de perda com maior preciséo.

Na ultima fase de teste, é possivel comparar as saidas da rede neural com o conjunto de varidveis independentes a partir
da andlise dos resultados dos testes: Matriz de Confusdo, Métricas de avaliagdo binaria, Grafico ROC e Gréfico de ganho
acumulado, os métodos de teste sdo definidos a partir do tipo de previsdo (aproximagéo ou classificacdo). Alcancando resultados
aceitaveis para a situacdo, a rede neural poderd ser generalizada, ou seja, ter seus padrdes aplicados as amostras de solos

desconhecidos por ela, mas com comportamento conhecido pela literatura, de modo que as previsdes possam ser confirmadas.

Avaliacéo da Exportabilidade do Modelo Pernambucano

A rede com dados de entrada treinados para Pernambuco cujo desempenho ja havia sido avaliado na fase de teste com
amostras de solos de Pernambuco, ndo utilizados para geragcdo do modelo, foi agora aplicada a 45 amostras de solo de outros
estados do Nordeste brasileiro, sem nenhum ajuste de peso, a fim de avaliar seu poder de exportagdo a outras areas. Cada valor
de saida da rede foi comparado aos valores experimentais retirados da bibliografia, para reconhecimento de erro ou acerto,
possibilitando uma avaliacdo do desempenho desta fase denominada validagdo as cegas (blind test), segundo a metodologia de
Amorim (2012). A matriz de confusdo, as métricas de avaliagdo bindria, a area sob a curva ROC, o percentual de ganho
acumulado e o histograma das populag6es séo calculados, de modo que a confiabilidade na generalizacdo de tais pardmetros de
previsdo garanta um nivel de seguranca.

A curva ROC, segundo Amorim (2012), permite tradicionalmente avaliar a qualidade de um classificador binario de

modo resumido através da &rea sob a curva, que em um Unico nimero, indica a melhor ou pior qualidade do modelo. Alertando,
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no entanto, para a ideia de que um valor maior nem sempre indica um modelo melhor, pois podemos estar interessados em taxas
de verdadeiros positivos (TPR) maiores, mas ao custo de um aumento na taxa de falsos positivos (RPF).

Os critérios estatisticos usados como método para avaliar a capacidade de previsao e de correlagGes empiricas ndo foram
identificados em literaturas anteriores referentes a mesma tematica, entretanto séo comuns em analises de redes de classificacao,
por proporcionarem, a partir do uso de graficos, uma melhor visualizacdo da multidimensionalidade do problema. O melhor
método de estimativa exige critérios em sua selecdo, para avaliar as diferentes variaveis de entrada geotécnicas e as diversas
composicdes de banco de amostras disponiveis.

3. Resultados e Discussao

Os resultados dos testes aplicados a rede neural com dados de Pernambuco confirmam a correlagdo existente entre as
varidveis de entrada e a caracteristica de expansdo ou colapso como verificado anteriormente por Seed, Woodward & Lundgren
(1962) e Chen (1975). A selecdo ideal de entradas e de ordem da arquitetura da rede pode ser observada na minimizacéo dos
erros a cada iteracdo, o erro de treinamento representa a capacidade da rede neural de ajustar os dados que ela vé, e o erro de
selecdo a capacidade da rede neural generalizar para novos dados. A aproximagdo maxima entre essas linhas indica um ponto
minimo de critério de parada para o treinamento, definindo para essa rede a melhor arquitetura com duas camadas perceptron.
Na Figura 4, a linha azul representa o erro de treinamento e a linha laranja representa o erro de selecdo. O valor inicial do erro
de treinamento € 1,9 e o valor final apds 14 épocas € 0. O valor inicial do erro de selecdo é 1,9 e o valor final apds 14 épocas é
0,47.

Figura 4 — Histdrico dos erros do método Quase-Newton.
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Fonte: Autores (2021).
A analise de desempenho da precisdo de previséo da rede, para a fragdo de amostras destinadas a essa etapa através da
matriz de confusdo (Tabela 2), mostra que dentre as 17 amostras reservadas para a etapa de teste 13 foram classificadas

corretamente (76,5%) e quatro amostras classificadas incorretamente (23,6%).

Tabela 2 — Matriz de confusdo da rede nos pontos de Pernambuco.

Observado Expansivo Observado Colapsivel
- . 6 (35,3%) 2 (11,8%)
Previsdo de Expansivo Verdadeiro Expansivo Falso Expansivo
- . 2 (11,8%) 7 (41,2%)
Previsao de Colapsivel Falso Colapsivel Verdadeiro Colapsivel

Fonte: Autores (2021).
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Das quatro amostras classificadas incorretamente, duas tém o solo expansivo classificado como colapsivel (11,8%) e
outras duas (11,8%) a situacdo inversa, solo colapsivel previsto como solo expansivo. Nas quatro amostras com erro de
classificagdo foi observada a auséncia de informagBes nas varidveis de entrada, hora duas auséncias, hora trés auséncias das
quatro informagGes de entrada. Fica assim, evidente a importancia que as quatro variaveis de entrada tém, perante a identificacao
dos solos, pois mesmo com bons ajustes de parametros, a auséncia de quaisquer desses dados compromete, significativamente,

a previsdo final. As métricas da avaliacéo binaria, decorrentes da matriz de confusdo, sdo apresentadas no Tabela 3.

Tabela 3 — Métricas de Avaliagdo Binaria da rede nos pontos de Pernambuco.

Descricao %
Acurécia Porcdo de amostras classificadas corretamente 76,5
Taxa de erro Porcdo de amostras classificadas incorretamente 23,5
Sensitividade Porcentagem de solos expansivos previstos como expansivos 75
Especificidade Porcentagem de solos colapsiveis previstos como colapsiveis 77,8

Fonte: Autores (2021).

Segundo as métricas de classificacdo (precisdo da classificacdo, taxa de erro, sensibilidade e especificidade) podemos
concluir que o modelo tem desempenho satisfatério tanto para solos expansivos (sensitividade = 75%) quanto para solos
colapsiveis (especificidade = 77,78 %) mesmo para a pequena quantidade de dados disponiveis nas amostras. A diferenca de
percentuais, embora a quantidade de erros seja a mesma para os dois tipos de solo, se da pelo fato de haver uma amostra a mais
de solo colapsivel. A analise grafica pela curva ROC (Figura 5), apresenta para essa rede uma area sob a curva de 0,819, e um
melhor ponto de corte de classificacdo de 0,719, ratificando a boa qualidade do classificador, uma vez que um classificador

aleatdrio e representado pela linha diagonal a 45° com &rea sob a curva de 0,5.

Figura 5 — Gréfico ROC da rede nos pontos de Pernambuco.
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Fonte: Autores (2021).

O ponto é6timo do Grafico de Ganho Acumulado (Figura 6), onde a porcentagem identificada de amostras de solos
expansivos é maximizada e a porcentagem identificada de amostras de solos colapsiveis é minimizada, indica que ao analisar
66% - de todas as amostras a serem classificadas, 100% de amostras expansivas ja havia sido identificada em detrimento de 30%

de amostras de solo colapsivel, caracteristica considerada positiva para o potencial de classificagdo da rede.
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Figura 6 — Ganho Acumulado da rede nos pontos de Pernambuco.
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Fonte: Autores (2021).

Ainda analisando o gréafico de Ganho Acumulado, nota-se que ao analisar 50% das amostras, ha uma probabilidade de
serem identificadas 75% de amostras de solo expansivo e 20% de amostras de solos colapsiveis, enquanto na aleatoriedade, ndo
usando uma rede classificadora, teriamos uma probabilidade de classificar 50% de amostras de solo expansivo e 50% de amostras
colapsiveis.

A identificacdo dos valores criticos que melhor representam as variaveis de entrada definem o ponto de referéncia para
a mudanca de caracteristica do solo quanto a probabilidade de expanséo, para as amostras do banco de dados analisado. Os
valores criticos que melhor representam as variaveis de entrada, a qual detalha tais comportamentos observados a partir da curva
apresentada, sdo observados na Figura 7, no caso da varidvel Fragdo de Argila temos um ponto critico situado a 30%; para a
Fracdo Areia 48%; para o indice de Plasticidade 18%, e finalmente para o indice de Atividade 0,6.

Com isso, é definida a funcdo matematica do modelo de previsdo da rede que pode ser usada para previsdes em outros
programas em uma linguagem e sistema operacional diferente, além de poder ser aplicado a amostras de outras localidades,
partindo de um limite de decisdo de 0,5, os quais resultados maiores ou iguais a 0,5 indicam expansdo e menos de 0,5 indicam

colapsiveis.
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Fonte: Autores (2021).

Resultados da exportacdo do modelo pernambucano
calculada e os indicadores de avaliagdo binarios sdo analisados para avaliar a arquitetura implementada, conforme mostrado na
Tabela 4 e Tabela 5. Na matriz de confusdo, todas as 23 amostras expansivas (51,1%), e 18 (40%) amostras de solos colapsiveis

De acordo com os resultados obtidos pela generalizacdo da rede a amostras de solo do Nordeste, a matriz de confuséo é
foram classificadas corretamente, totalizando uma acuracia de 91,1%. Enquanto quatro (8,9%) amostras de solo colapsivel foram

classificadas erroneamente, assumindo uma taxa de erro de 8,9%.

Tabela 4 — Matriz de Confusdo das amostras de solos dos demais estados do Nordeste.
Observado colapsivel

Observado expansivo
Previsdo de expansivo 23 (51,1%) 4 (8,9%)
P Verdadeiro Expansivo Falso Expansivo
0 (0%) 18 (40%)
Verdadeiro Colapsivel

Falso Colapsivel

Previsao de colapsivel
Fonte: Autores (2021).

E necessario atentar que para a correta classificacio, todos os dados de entrada sejam definidos, pois como foi visto na

etapa de teste, anteriormente, quanto maior a auséncia de informacao nos registros de entrada das amostras, mais dificil a correta

decisdo da rede.
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Tabela 5 — Métricas de Avaliagdo Binaria das amostras de solos dos demais estados do Nordeste.

Meétricas Percentual

Acurécia 91,1%
Taxa de Erro 8,9%
Sensitividade 100%
Especificidade 81,8%

Fonte: Autores (2021).

Houve um aumento das taxas de sensitividade e especificidade diante da comparacdo com os resultados do teste feito
em amostras somente do estado de Pernambuco, isso porque as amostras do Nordeste ndo apresentaram tantos valores de entrada
ausentes como as amostras de Pernambuco favorecendo a classificacdo da rede. Nessa etapa de validagdo as cegas, a rede
identificou corretamente todas as amostras expansivas (sensitividade 100%) e classificou erroneamente quatro amostras
colapsiveis como expansivas (especificidade 81,8%). As amostras classificadas incorretamente foram observadas de forma
isolada, e foi identificada a auséncia de informacdes de 2 das quatro variaveis solicitadas pela entrada da rede, para uma das
amostras; e no caso das outras 3 faltava uma variavel de entrada para cada, comprometendo significativamente a capacidade de
previsao.

A localizagdo das amostras usadas para validacdo as cegas da rede neural estd apresentada na Figura 8, de modo a
destacar a localizagfo das amostras validadas de forma correta e de forma incorreta pela RNA, permitindo a investigagdo mais

profunda a respeito da amostra validada de forma incorreta.

Figura 8 — Localizacdo das 45 amostras de solos dos demais estados do Nordeste classificadas pela RNA.
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Fonte: Autores (2021).
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Uma das formas de avaliar o desempenho desta etapa € através da curva ROC (Figura 9) de representacao bidimensional,
que para esse modelo apresentou area sob a curva de 0,948; o que segundo as métricas de classificacdo, para o caso, ratificam a

boa qualidade da rede.

Figura 9 — Grafico ROC.
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Fonte: Autores (2021).

Também se avaliou a separacdo das classes ou populaces, através do Histograma de Populagcdo, em uma escala de
medicdo, a posicdo das amostras testadas com o modelo matematico, e de quanta variagdo existe entre elas, Figura 10. A
caracteristica do bom comportamento da rede é ratificada através do espagamento definido e pouca mistura (sobreposi¢ao) entre
as duas populagdes (colapso e expansdo), 18 amostras de colapso foram classificadas corretamente, enquanto 4 amostras de solo

colapsivel foram classificadas como expansivas. Ja as amostras do solo expansivo foram todas classificadas corretamente.

Figura 10 — Histograma de Populacéo.

90%
80%
700
60%
50%
A0%
30%
200%
10%
o « B
01 02 03 04 05 06 0,7 08 09 1
Classe

Frequéncia (%)

® Colapsives ® Expansivos

Fonte: Autores (2021).

A partir das observacgdes e comparacdes feitas nas 45 amostras de outros estados do Nordeste disponiveis para validacéo
as cegas, foi possivel confirmar a eficiéncia de classificagdo da rede, e sua grande capacidade de exportacdo. A rede mesmo
treinada apenas com amostras de solo de Pernambuco pOde ser exportada para outros estados do Nordeste, e ainda assim

classificar corretamente com uma boa margem de precisdo e baixo erro. O modelo é representado pelo codigo descrito abaixo.
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De classificagdo da rede, tendo como forte caracteristica a exportabilidade através da expressdo matematica descrita abaixo. A
rede mesmo treinada apenas com amostras de solo de Pernambuco pdde ser exportada para outros estados do Nordeste, e ainda

assim classificar corretamente com uma boa margem de precisdo e baixo erro.

Normalizacdo das variaveis
scaled_Argila = (Argila-31.3102)/20.7336;
scaled_Areia = (Areia-47.6567)/25.732;
scaled_IP = (IP-17.5251)/14.929;
scaled_IA = (1A-0.617467)/0.440879;

Equagcdes das funcdes logisticas e probabilisticas
logistic(x){return 1/(1+exp(-x))}
probability(x){if x <0

return O

elseifx>1

return 1

else

return x}

Equacéo da RNA

y 1 1 = Logistic (1.64231+(scaled_Argila*7.71703)+(scaled_Areia*-3.81293)+

(scaled_IP*3.83541)+ (scaled_IA*4.1356)); (Equagéo 1)

non_probabilistic EXP = Logistic (-2.98875+(y_1 1*6.58936));
EXP = probability(non_probabilistic_EXP)

4. Concluséao

O modelo da rede neural proposta apresenta-se como um instrumento promissor e valido, auxiliando na resolucéo de
problemas complexos ainda ndo totalmente compreendidos, como nesse caso, a identificagdo de solos expansivos e colapsiveis
em amostras de solos de Pernambuco, e com aplicacdo dos padrdes as amostras do Nordeste brasileiro.

A melhor arquitetura de rede neural, constituida a partir de 87 amostras de solo do estado de Pernambuco, conta com
quatro variaveis Geotécnicas de entrada e uma variavel de saida as quais possuem boas correlagdes entre si, que permitem
identificar um conjunto de valores criticos da caracterizagdo fisicas dos solos com maior probabilidade de ser expansivo tais
como: fragdo de argila > 30%; fracdo areia < 48%; indice de plasticidade > 18%, e indice de atividade > 0,6.

A taxa de acuracia para a rede desenvolvida com amostras de Pernambuco é 76,5% e em sua aplicacdo as amostras dos
demais estados do Nordeste houve um reconhecimento ainda maior desses padrdes, alcancando uma acuréacia de 91,1%,
comprovando a capacidade de considerar os dados dos solos de Pernambuco para captar a tendéncia do movimento de expanséo
da superficie do solo em outros Estados.

Pretende-se no futuro implementar uma rede neural artificial treinada com dados de solos de todas as regides do Brasil,
mantendo as variaveis de entrada apresentadas nessa pesquisa, de modo a favorecer ainda mais a andlise via rede neural pela

robustez da rede.
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