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RESUMO

A progressiva expansao de aterros sanitarios reforga a necessidade de desenvolvimento de
projetos em engenharia geotécnica que representem seu comportamento mecanico durante
sua construcao e manutengao. A realizagdo de um programa completo de ensaios para
determinacao da envoltéria de Mohr-Coulomb, segundo o critério de deformacao, exige
bastantes recursos e tempo. A utilizacdo de modelagem e estimativas é uma alternativa
explorada, sendo pouco utilizado o aprendizado de maquina. Nos trabalhos de Falamaki
e Shahin (2018) as redes neurais Radial Basis Function (RBF) e Multilayer-Perceptron
(MLP) apresentaram bons resultados de aproximagao a partir das propriedades fisicas dos
Residuos Sélidos Urbanos (RSU), sendo obtidos coeficiente de correlagao linear de 0,97 e
0,89, respectivamente, para o intercepto coesivo e angulo de atrito efetivos. No presente
trabalho foi realizada uma aproximacao empregando métodos de aprendizado de maquina,
sendo necessaria uma coleta de dados de 61 ensaios triaxiais da literatura resultando em
197 observacoes de intercepto coesivo e angulo de atrito efetivos. Os dados de entrada
coletados foram a composi¢ao gravimétrica; tempo de decomposicao; teor de umidade;
peso especifico seco; deformagao axial especifica e tensao de confinamento maxima. Os
algoritmos utilizados foram as redes neurais FEztreme Learning Machine (ELM); MLP e o
Least-Squares Suport Vector Regression (LS-SVR), sendo executados através do programa
GNU Octave. O melhor resultado de aproximacao foi obtido para o algoritmo LS-SVR,
sendo alcancado um coeficiente de determinacao de 0,98 para o intercepto coesivo efetivo e
0,97 para o angulo de atrito efetivo. Dentre as redes neurais a MLP obteve um desempenho
superior a ELM. No final foi examinada uma representacdo do aterro sanitario de Santo
Tirso a partir dos dados de Gomes (2008), sendo executada uma estimativa da envoltéria
de Mohr-Coulomb com as redes neurais e uma analise de estabilidade de talude do perfil
do aterro no Slide. Nas analises as diferencas obtidas representaram uma discrepancia

maxima de 1,8 % dentre os fatores de seguranca calculados e o admitido.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina. Residuos Sélidos Urbanos. Propriedades

fisicas. Deformacao axial especifica. Intercepto coesivo efetivo. Angulo de atrito efetivo.



ABSTRACT

The progressive expansion of sanitary landfills urges for the demand of project development
in geotechnical engineering to characterize mechanical behavior during construction and
maintenance. The execution of a complete test program to determine the Mohr-Coulomb
envelope, under the axial strain criteria, requires great amounts of resources and time.
The use of modelling and approximation is another used possibility, even tough machine
learning is not widely used. In the research of Falamaki e Shahin (2018) the Radial Basis
Function (RBF) and Multilayer Perceptron (MLP) neural networks produced good approxi-
mation results originated from physical properties of Municipal Solid Waste (MSW) which
corresponded in a linear correlation coefficient of 0.97 and 0.89, respectively, for effective
cohesive intercept and effective friction angle. In the present study, an approximation was
conducted employing machine learning methods, demanding that data of 61 triaxial tests
from the literature were collected which result to 197 observations of effective cohesive
intercept and effective friction angle. The input data collected were gravimetric compo-
sition; decomposition time; water content; dry unit weight; axial strain and maximum
confining pressure. The executed algorithms were the neural network Extreme Learning
Machine (ELM), MLP and Least-Squares Support Vector Regression (LS-SVR) that has
been applied using the software GNU Octave. The best estimate was obtained for the
LS-SVR that result in a coefficient of determination of 0.98 for effective cohesive intercept
and a 0.97 for effective friction angle. The MLP performed better than ELM in general.
The final part of the study was modeling a depiction of Santo Tirso’s landfill from the data
included in Gomes (2008) being executed a approximation of Mohr-Coulomb envelope
with the neural network and a slope stability analysis for Santo Tirsos’s landfill in the
Slide. In the analysis the maximum difference obtained was represented by a variance of

1.8% between the saftey factors calculated and the employed one.

Keywords: Machine Learning. Municipal Solid Waste. Physical properties. Axial strain.

Effective cohesive intercept. Effective friction angle
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1 INTRODUCAO

Neste capitulo sao apresentados o presente contexto das técnicas de estimativas
de parametros geotécnicos, a motivacao do desenvolvimento do trabalho e os objetivos

gerais e especificos delineados.

1.1 Contextualizacao

Os residuos sélidos urbanos sao materiais possuidores de comportamento meca-
nico complexo e dificeis de serem ensaiados. Na tentativa de relacionar a influéncia dos
materiais Konig e Jessberger (1997) descrevem a resisténcia caracteristica dos residuos em
funcao de uma estrutura matricial composta, sendo representada a resisténcia pela agao
das matrizes basica e de reforco.

A caracterizacgao da resisténcia de cisalhamento dos RSU tem o carater subjetivo
do critério de deformacao axial especifica, tendo como justificativa a auséncia da ruptura
fisica que nao é alcangada como nos solos. Os niveis de deformacao axial especifica
relatados na literatura sao elevados e a envoltéria de Mohr-Coulomb tem grande variedade
observavel com a diversidade destes niveis.

Nas dificuldades experimentais é apontado por Gomes (2008) a grande complexi-
dade em elaborar um programa de ensaios e a grande quantidade de perda de instrumentos.
Nos ensaios de campo e laboratério Carvalho (1999) enumera dentre os obstéculos confro-
tados a quantidade de material necessario a ser coletado; dimensoes dos corpos de provas;
dificuldade de molda-los; as condi¢oes dos ensaios; tempo de execucao e a grande variedade
de materiais a ser lidado.

Uma solucao reconhecida para representar o comportamento mecanico é a
utilizacao de modelos constitutivos ou empiricos para realizacao de estimativas. Na
utilizagdo de modelos constitutivos Machado et al. (2002) assume que a resisténcia é
comandada pelo material fibroso e pastoso, obtendo bons resultados na modelagem do
comportamento mecancio. Nos métodos de mais utilizados, Asadi et al. (2017) relatou
o modelo hiperbélico de Duncan e Chang (1970) como adequado para realizagdo de
estimativas em niveis limites de deformagao.

O uso do aprendizado de maquina é uma alternativa pouco explorada para

estimativa da envoltéria e avaliagao do comportamento mecéanico, apesar de demonstrar
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capacidade de realizar regressoes com pouco tempo e alto desempenho. Na literatura
Falamaki e Shahin (2018) relataram um bom desempenho na utiliza¢ao de redes neurais
dos tipos RBF e MLP, sendo relatados um coeficiente de regressao linear de 0,97 para o
intercepto coesivo efetivo e de 0,89 para o angulo de atrito efetivo.

Dentro do presente contexto, dadas as dificuldades em estabelecer e realizar
um programa de ensaios e a demanda de avaliacao de aterros sanitarios, os algoritmos
de aprendizado de maquina sdo uma solugao relevante pela capacidade de aproximacao e,

comparativamente, pouco desenvolvimento exigido.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é estimar os parametros geotécnicos de intercepto
coesifo e angulo de atrito efetivos, através de dados obtidos da literatura e da utilizacao
de métodos de aprendizado de maquina.

Os objetivos especificos do trabalho sao os trés apresentados abaixo.

e Obter uma base de dados, representadas pelas propriedades fisicas e meca-
nicas, a partir dos ensaios reunidos da literatura.

e Implementar e avaliar algoritmos de aprendizado de méaquina, quanto a
adequacao ao tamanho da base de dados, tais como, especificamente, MLP;
ELM e LS-SVR na estimativa de parametros geotécnicos de resisténcia ao
cisalhamento dos RSU.

e Definir dentre as variaveis de entrada e saida, quais funcionam melhores
como parametros dos algoritmos para uma boa capacidade de generalizacao

dos modelos.

1.3 Escopo do trabalho

A presente dissertacdo é composta de cinco capitulos. No primeiro capitulo sao
exibidos a contextualizacdo no qual se insere as motivagoes do trabalho, a descricao dos
objetivos gerais e especificos, e o escopo do trabalho.

A revisao bibliografica é composta de cinco se¢des. Na primeira se¢ao é exposta
a revisao realizada das propriedades fisicas dos RSU, sendo descrita sua influéncia sobre

as propriedades mecanicas. Na segunda secao é exibida uma revisao sobre a resisténcia ao
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cisalhamento dos RSU. Na terceira secao é explanado a fundamentacao dos métodos de
aprendizado de méaquina, dando enfoque a utilizacao como func¢ao de aproximacao e nas
caracteristicas simnilares dentre os métodos empregados. Na quarta se¢ao ¢ indicado a
teoria e processo de célculo das diferentes redes neurais implementadas. Na quinta secao é
explicada a teoria e procedimento de cdlculo do LS-SVR implementado.

A metodologia empregada é representada em trés secoes, compreendendo a
coleta, tratamento dos dados e a implementacao dos algoritmos. Na primeira segao é
explanado a coleta e representacdo dos dados extraidos. Na segunda secao é explicada as
adequacoes que antecedem a implementacao, visando aperfeicoar os resultados a serem
obtidos. Na terceira se¢ao ¢ descrita a implementagao adotada, o procedimento de busca,
treinamento e validacao das variaveis que compoem os métodos de aprendizado de maquina.

Os resultados apresentados refletem o emprego da metodologia. O capitulo é
dividido em 4 se¢oes. Na primeira se¢ao sao expostos a exposicao detalhada dos ensaios,
local de extragao dos RSU, bem como a citagdo dos trabalhos e a descrigao das variaveis
adotadas como dado de entrada. Na segunda secao é exibido o tratamento de dados
aplicados, sendo relatado o intervalo das variaveis e o nivel de importancia dos dados de
entrada. Na terceira se¢ao ¢ exposto o resultado por método de aprendizado de maquina.
Na quarta secao é feita uma demonstracao da utilizacao para estimativa do estudo de caso
apresentado.

As conclusoes dos objetivos sao apresentados juntamente com demais sugestoes
notadas apos a aferigdo dos resultados no quinto capitulo.

As referéncias, anexos e apéndices sao expostos ao final do capitulo de conclusao.
Os anexos A e B se referem aos dados de entrada e saidas coletados. Os anexos C, D e E
sao alusivos aos resultados das estimativas. Os anexos F e G sao relativos aos resultados
do estudo de caso. Os apéndices A, B e C sao referentes aos scripts utilizados no Octave.

Os apéndices D e E sao concernentes aos dados da drea estudada por Gomes (2008).
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo se expoe caracteristicas dos RSU, sendo relatada a ligacao entre
suas propriedades fisicas e entre os parametros de resisténcia ao cisalhamento. Os métodos
de ensaios de RSU sao descritos embasando a construg¢ao do banco de dados. As técnicas
de aprendizado de maquina sdao apresentadas dando enfase na sua performance e nas
diferencas entre métodos.

Na secao 2.1 é realizada, inicialmente, para cada uma das caracteristicas
uma descricdo dos fatores que as influenciam, posteriormente, sao expostos os padroes e
tendéncias, através de ensaios e analises realizadas por diversos pesquisadores e, finalmente,
sua associacao com a resisténcia ao cisalhamento. Nesta se¢ao, portanto, sao descritas a
relacdo entre as caracteristicas fisicas e entre os pardmetros de intercepto coesivo e angulo
de atrito estimados no trabalho.

Na secao 2.2 é exposta a associagao entre o nivel de deformacao e os parametros
geotécnicos; a descricdo dos modelos que representam o comportamento mecanico para
RSU; os métodos de medicao de campo e laboratério e as caracteristicas fundamentais dos
ensaios triaxiais em RSU. Nesta secao sao descritos o comportamento de resisténcia ao
cisalhamento e embasados os critérios de escolha para a construcao da base de dados por
meio dos ensaios triaxiais.

Na sec¢ao 2.3 sao apresentados os algoritmos de aprendizado de maquina empre-
gados na estimativa dos parametros geotécnicos. Os métodos de treinamento e validagao sao
detalhados extensivamente embasando a escolha dos algoritmos. Nesta secdo é elucidada a

estrutura do algoritmo, hiperparametros dos modelos e sua capacidade de ajuste.

2.1 Caracteristicas Fisicas dos Residuos Sé6lidos Urbanos

Os RSU sao resultantes da constituicao de diversos materiais com propriedades
fisicas e mecanicas distintas. A consequéncia decorrente de sua composicao altamente
heterogénea se demonstra através de seus indices fisicos, seu potencial de biodegrada-
¢ao e comportamento mecanico. As propriedades fisicas dos residuos, portanto, estao

intrisicamente ligadas.



23
2.1.1 Composicao Gravimétrica

A determini¢ao da composicao do RSU se faz necessaria para identificagao
dos materiais que o integra e sua influéncia nas caracteristicas atribuidas ao residuo. A
composicao, normalmente, é atribuida em funcao do percentual de massa dos residuos,
podendo ser avaliada, também, em fungao do volume.

A composicao gravimétrica tem importancia em diversas questoes, servindo
como uma caracterizacao inicial aos residuos, merecendo destaque a influéncia direta desta
nas propriedades mecanicas, indices fisicos e tempo de decomposicao.

A composicao gravimétrica é obtida por meio de uma série de ensaios, sendo
necessaria a amostragem de grande quantidade de material a ser separado e pesado. Caso
o nivel de degradacao do RSU seja alto, faz-se necessario ensaios de laboratério para
determinagao dos Sélidos Totais Volateis (STV).

O percentual de matéria organica, parcela volatil ainda em decomposicao, é
definido pela queima da matéria presente, entretanto na pratica muitas vezes esta matéria
é determinada conjuntamente com a fracao pastosa. A determinacao da composi¢ao
varia, também, de acordo com a profundidade do aterro, sendo esta mais uma variavel a
importante na coleta da amostra.

Na literatura é relatado por Calle (2007) a experiéncia de pesquisadores em
aterros sanitarios brasileiros. A constatacao é de que na composicao dos residuos ha
um grande percentual de matéria organica, em termos de massa, antes de realizado o
pré-tratamento, ficando a média da literatura estudada pelo autor em torno de 60%,
enquanto que para o material fibroso foi de 26%.

Nos exemplos sao citados por Calle (2007) composigoes observadas nos aterros
em Bandeirantes (SP), por Machado et al. (2000); Muribeca (PE), por Monteiro et al.
(2001); Brasilia (DF) por por Junqueira (2000), Jacarepagué (SP), por Borgatto (2006);
Sao Sebastidao (RJ), por Calle (2005); Paracambi (RJ), por Schueler (2005) e Sao Gongalo
(RJ), por Silveira (2004) dentre outros. Os altos teores de matéria organica, figura 2.1,
observados nos aterros brasileiros, portanto, sao atribuidos como acima da média e proprios

de paises em desenvolvimento.
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Figura 2.1 — Composi¢ao gravimétrica de aterros sanitarios
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Fonte: (CALLE, 2007).

Os sistemas de classificacao tem papel de auxiliar a compreensao da natureza
complexa dos RSU, sendo escasso na literatura métodos que orientem sobre sua execugao.
A ABNT (2004) orienta a classificagdo dos residuos na perspectiva de riscos potenciais
a saude publica e meio ambiente. A finalidade da norma brasileira contempla, portanto,
apenas, critérios gerenciais de destinacao.

Dada a variacao significativa dos materiais de residuos, bem como o nimero
limitado de pesquisadores e profissionais envolvidos na determinacao de suas propriedades
mecanicas, um sistema de classificacao é considerado crucial no desenvolvimento de uma
estrutura unificada para a mecanica de residuos, e, portanto, para nossa aptidao em
projetar e operar aterros que representem risco minimo para o ambiente (LANGER;
DIXON, 2004).

Langer e Dixon (2004) visando o controle técnico de aterros realizaram uma
avaliacdo de métodos de classificagao descrevendo a proposta e critérios técnicos dos
autores citados conforme tabela 2.1. A avaliagao realizada visou determinar uma proposta

capaz de descrever as propriedades mecanicas de RSU.
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Tabela 2.1 — Panorama dos sistemas de classificacao existentes

Toépico chave

) - Parametros
da classificacao

Autor

Densidade,
parametros de cisalhamento,
limites de liquidez/plasticidade,
permeabilidade

Turczynski (1988) Tipo de residuo

Siegel et al. (1990) Grupos de Materiais Parte da composicao

Degradabilidade
(facilmente, lentamente
ou nao degradével)

Materiais organicos
e inorganicos

Landva e Clark (1990)

Grupos de Materiais: Resisténcia,
Grisolia et al. (1995a) degradéveis, inerte deformabilidade
e deformavéis e degradabilidade
Kolsch (1996) Grupos de Materiais Forma, tamanho
Manassero et al. (1997) Solossemelhante e outros Propriedades dos indices
Solossemelhante

Thomas et al. (1999) Grupo de materiais

e nao solossemelhante
Fonte: (LANGER; DIXON, 2004).

Segundo Langer e Dixon (2004) um nimero vasto de sistemas de classificagao
de engenharia existentes sdo simplesmente baseados em grupos de materiais (SIEGEL et
al., 1990) ou na distingdo entre aparéncia semelhante e ndo-semelhante ao solo ou a fibra
(MANASSERO et al., 1997; THOMAS et al., 1999).

Os sistemas estudados por Langer e Dixon (2004) apresentam desvantagens
mencionadas pelos autores quanto ao detalhamento de critérios para uma rigorosa estrutura
de classificacdo. Na revisao realizada é dada enfase aos trabalhos propostos por Landva e
Clark (1990), Kolsch (1996) e Grisolia et al. (1995a), sendo exploradas as vantagens dos
métodos ao final do trabalho.

No sistema de Landva e Clark (1990) os constituintes dos RSU sao divididos em
(7) organicos e (i¢) inorgdnicos. Na primeira classe (7) os elementos sao, ainda, subdivididos
em putresciveis e imputresciveis e, na segunda (i), sdo divididos em degradéveis ou
nao degradaveis. No método, sao fornecidas informacoes sobre degradacao e potencial

de compressibildiade, porém sem acrescentar detalhes sobre a forma ou propriedades
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materiais.

O sistema de Kolsch (1996) consiste na divisao de classes pelo tamanho: parti-
culas maiores e menores do que 40mm e forma bidimensional e tridimensional. A proposta
do autor é que todos os constituintes dos RSU podem ser caracterizado em grupos de
tamanho e forma, sendo divididos em trés grupos.

i) DIM O - particulas menores de 40 mm e todas as formas;

it1) DIM 1/2 - particulas maiores de 40 mm e formas bidimensionais. (exem-

plos: formas de fibras, camadas delgadas e folha delgada);
i7i) DIM 3 - particulas maiores de 40 mm e formas tridimensionais.
Ja. forma oca e facilmente compressivel
3b. forma oca e dificilmente compressivel
Jc. forma solida e incompressivel

A vantagem do sistema proposto é devido ao grande detalhamento das pro-
priedades dos residuos, sendo compativel com a variedade de constitutintes dos RSU.
A desvantagem é a necessidade de uma consideravel quantidade de dados e a falta de
informagoes sobre potenciais de degradacao.

Na proposta de Grisolia et al. (1995a) foi definida a influéncia da composi¢ao dos
RSU no comportamento mecanico dos residuos, sendo uma referéncia bastante empregada
na literatura. A proposta consiste na caracterizagdo da composicao por classes agrupadas
por meio de caracteristicas comuns.

As caracteristicas das classes estao atreladas as propriedades mecénicas e ao
potencial de degradacdo. Nesse sistema de classificacdo os autores estabeleceram trés
categorias A, B e C, sendo A — Material inerte e estavel, B - Material altamente deformavel

e C — Material facilmente degradavel (tabela 2.2).

Tabela 2.2 — Sistema de Classificagdo por GRISOLIA et al (1995)

Grupo
do Material

Critério de Classificacao Materiais Componentes

Metais, vidros, residuos de

A Material inerte e estavel -
demolicao e de natureza granular
B Material altamente deformavel Papéis, plastico, téxteis, borracha
. . , Materiais de ori ani
C Material facilmente degradavel aterals de orlgeril orgatica,

restos de comida, vegetais, etc

Fonte: Autor.
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No proposto pelos autores a composi¢ado dos materiais em grupo é representada
num diagrama triangular, onde cada aresta representa uma das classes. A divisao em
classes, através dos constituintes majoritarios, nos permite observar caracteristicas locais e
compreender como o comportamento mecéanico serd governado.

No diagrama da figura 2.2, as amostras classificadas de diferentes regices definem
grupamentos, nas quais podemos estabelecer quais tipos de materiais mais influenciam o
comportamento mecanico. Exemplo: as amostras dos residuos de origem de paises como:
Estados Unidos, Canada e Japao (cluster D) sofrem menos pelos efeitos da degradacao do
que residuos de paises do Mediterraneo (cluster B), enquanto estes sdo, comparativamente,

menos deformaveis.

Figura 2.2 — Classificacao de RSU pelo diagrama triangular
Classe B (Altamente deformaveis)
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— 60 % (Biodegradaveis)
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— 80 %

J— 100 %

Fonte: (GRISOLIA et al., 1995a) adaptado por (NASCIMENTO, 2007).

Na perspectiva de Langer e Dixon (2004) a grande vantagem do sistema proposto
por Grisolia et al. (1995a) sdao as informagoes de compressibilidade e degradabilidade
dos materiais, porém, um componente pode se encaixar em mais de um dos grupos, por
exemplo residuos alimentares sao altamente degradaveis e deforméaveis, sendo ignorado

também o formato destes constituintes.
2.1.2 Teor de Umidade

O teor de umidade é um indice fisico com grande amplitude que exerce impor-
tante papel no desenvolvimento da biodegradacao, sofrendo forte influéncia da quantidade

de matéria organica presente nos RSU. Segundo El-Fadel e Rashed (1997 apud CARVALHO,
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1999) o teor de umidade é a varidvel que mais afeta os processos de biodegradagao, pois
promove um ambiente aquoso que facilita o transporte de nutrientes e microorganismos,
além de diluir os constituintes inibidores do processo.

No aterro, os componentes organicos sao utilizados como substrato por um
numero de diferentes microorganismos capazes de estabilizar e de converter a matéria
organica facilmente degradavel em subprodutos (MILLER et al., 1991 apud CARVALHO,
1999). As experiéncias de ensaios realizados por Landva e Clark (1990), em ensaios de
aterros antigos no Canadd, demonstram relagoes entre a matéria organica e umidade

(figura 2.3), sendo observada a tendéncia de aumento exposta, também, por Gomes (2008).

Figura 2.3 — Matéria organica x umidade de antigos aterros no Canada
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Fonte: Adaptado de (LANDVA; CLARK, 1990).

O teor de umidade também sofre influéncia de diversas outras variaveis. No
estudo de Nascimento (2007) sdo apontados como elementos preponderantes para a variagao
do teor de umidade as condigboes climaticas, o estado de decomposicao e a circulacao do
lixiviado.

A influéncia da umidade nos valores observados dos parametros geotécnicos é
relatada por Kockel et al. (1999), sendo evidenciado que um aumento no teor de umidade
deve levar a uma redugao no angulo de atrito interno. A consequéncia do enfraquecimento
da fibra, portanto, leva a uma importante funcao do teor de umidade na diminuigao da

resisténcia ao cisalhamento.
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Gabr e Valero (1995) perceberam nos ensaios realizados, por exemplo, a dimi-
nuicao da coesao com o aumento da umidade. Por exemplo uma amostra com, aproximada-
mente, 100 kPa de coesdo e 55% de umidade, quando sofre um acréscimo até 72%, a coesao
cai para 40 kPa, conforme figura 2.4. Os valores de umidade observados variaram entre
30 a 100% e a idade da amostra dos residuos entre 15 e 30 anos, sendo explicado, pelos
autores, que o efeito do envelhecimento evidencia a tendéncia da diminui¢ao da coesao

efetiva devido a decomposicao dos materiais fibrosos e de natureza organica presentes.

Figura 2.4 — Efeitos da coesao com o teor de umidade RSU
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Fonte: Adaptado de (GABR; VALERO, 1995).

2.1.3 Peso Especifico

O peso especifico in situ dos residuos depende principalmente da composicao,
esfor¢o de compactagio, volume de cobertura diario do solo e teor de umidade. O grau de
compactacao tem fundamental importancia nos RSU devido aos grandes vazios e o alto
grau de compressibilidade dos seus constituintes.

Landva e Clark (1990) apresentaram dados de peso especifico de residuos sélidos
urbanos obtidos por diferentes autores, com valores variando entre 6,8 ¢ 16,2 KN/m?* em
residuos in situ para aterros no Canadd. Dados apresentados por Kavazanjian et al. (1995)
de observagoes coletadas por proprietarios e operadores de aterros sanitarios, indicaram
valores de peso especifico de residuos sélidos urbanos entre 8,6 e 10,2 KN/m? para residuos

no local.
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Na tabela 2.3 sao apresentados valores de peso especificos de residuos coletados
por Oweis (1993). A faixa de valores dos pesos especificos variam de acordo com a
compactagao, origem e estado dos residuos, entre intervalos de 2,3 KN/m? para lascas de
madeiras, até 16,6 KN/m? para residuos de incineragao. No trabalho destaca-se a extensa
faixa de valores de peso especifico para RSU com diferentes graus de compactacao, porém
é reforcado pelo autor que os resultados foram obtidos para a base de dados de residuos

que possui origens e composigoes especificas.

Tabela 2.3 — Peso especifico do RSU

Peso especifico

Forma do Residuo Sdélido Urbano

KN/m?
RSU - compactacao moderada a boa 47 - 6,3
RSU - compactagao 6tima a excelente 8,6 -94
RSU - residuos em fardos 8,6 - 14,1
RSU - aterro ativo com acimudo de lixiviado 6,6
RSU - aterros antigos 9,7
RSU - originario de pogos de ensaio 8,9 - 16,2
RSU - apds degradacgao e recalque 9,9 -11
Residuo de incineracao recém despejado 7,2-12,7
Residuo de incineragao (densidade méxima seca 135
- compactagao padrao) ’
Residuo de incineragdo - velho e recente (densidade in situ) 14,9 - 16,6
Lascas de madeira (seco) 2,3
Lascas de madeira (64% de umidade) 3,8
Composto de folhagens recém despejado 2,6
Composto (40% de umidade) 5,2
Produto final 3,5

Fonte: Adaptado de (OWEIS, 1993).

2.1.4 Tempo de Decomposiciao

A natureza dos RSU esta atrelada a mudanca de estado decorrente de processos
fisico-quimicos e bioldgicos que ocorrem, inicialmente, na parcela orgénica e, posteriormente,

nos demais constituintes. A caracterizacao dos residuos de forma objetiva, portanto, deveria
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ser dada pelo estado de decomposicao. As dificuldades em se determinar o estado de
decomposicao faz com que seja utilizado o tempo como medida ao processo de degradacao.
A mudanca de composicao e o nivel de alteracdo dos residuos rege a resisténcia ao
cisalhamento.

Dentre as relagoes existentes entre o tempo de decomposicao e a composicao dos
residuos, observa-se a curva de decaimento em funcao da idade dos residuos, apresentada por
Gomes (2008) através dos método do perdxido de hidrogénio e estufa. O primeiro método
¢é apontado como mais eficaz para medi¢cao da quantidade de matéria organica oxidavel
(MOoxip). Nos ensaios realizados (figura 2.5) é possivel avaliar o ajuste aproximado
do tempo de decomposicao e da matéria organica oxidavel, sendo o método empregado,

posteriormente, para estabelecer a idade indeterminada de residuos coletados.

Figura 2.5 — Relacao entre teor de matéria organica oxidavel e a idade dos residuos

(a) Método do perdxido de hidrogénio (b) Método da estufa
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Fonte: Adaptado de (GOMES, 2008).

A decomposicao acarreta na redugao da matéria organica e no processo de
formacao do material de reforco. O efeito direto da decomposicao produz a mudanga de
comportamento mecanico. A decomposicao de residuos organicos ocasiona o aumento da
fracao pastosa (solo e residuos granulares) e a de materiais de reforco (plasticos; borrachas;
couros; téxteis e similares) resulta em aumento na quantidade de fibras, sendo atribuido a
esta parcela ganho adicional na coesao.

Nos residuos ensaiados por Gomes (2008) o dngulo de atrito apresentou um
ligeiro aumento com a idade, sendo evidenciado pelas deformacoes axiais mais elevadas
para os residuos mais antigos (figura 2.6). O tempo de decomposi¢ao para o intercepto
coesivo revela uma diminuicao mais nitida, sendo justificada pela autora pelo efeito do

desaparecimento da fibra e diminuicado do seu tamanho causada pelo envelhecimento
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do reforgo. De acordo com Gomes (2008) os resultados nao permitem concluir uma
generalizacao sobre qual é a influéncia da idade nos pardmetros. A justificativa reside no

fato destes serem obtidos de residuos distintos, sobre diferentes condigoes de ensaios.

Figura 2.6 — Efeito do angulo de atrito com o tempo
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Fonte: (GOMES, 2008)

2.2 Resisténcia ao Cisalhamento dos Residuos Sdélidos Urbanos

Os RSU apresentam diferencas no comportamento mecéanico tradicional em
relacao aos diversos tipos de solos. O efeito das caracteristicas mecéanicas é descrito na
literatura e relacionado ao processo de formacao de fibras que ocorrem no decorrer da
decomposicao do constituinte do RSU. O comportamento mecanico torna-se, portanto,
dependente da interacdo dos materiais constituintes do RSU.

No representagio da resisténcia ao cisalhamento, Cardim (2008) cita a proposta
de divisao dos RSU adotada por Konig e Jessberger (1997) que consiste numa composigao
matricial formada por duas estruturas. A primeira é a matriz basica, cuja constituicao
é, principalmente, de material granular e a segunda a matriz de reforgo, cuja formacao é

dada por materiais capazes de formarem fibras e resistir a tracao.

Figura 2.7 — Modelo esquemético da composi¢ao dos RSU

matriz composta matriz basica matriz de reforgo
T J‘.q .','_'Jr -
B _;' :| .'\._'-:. | !
s IR + B
I - p 1Ay
'y 4.3-‘-1;"'.'[ Y b
Ao A er r iy
rRSU particulas particulas = 120mm
< 120mm iplasticos, téxteis, madeira)

Fonte: (KONIG; JESSBERGER, 1997) apaptado por (CARDIM, 2008).
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Kolsch (1995) retrata a representagao da interagao entre o material e o reforgo
por meio de quatro etapas. A representagdo é analoga a um solo reforgado com elementos
fibrosos. No material com refor¢o a resisténcia cresce com a deformacao até um pico a
partir do qual sua resisténcia se reduz.

e Etapa I: inicialmente ocorre a solicitacao da matriz composta apenas com
forcas de atrito sendo mobilizadas.

e Etapa II: tensionamento crescente tracionam as fibras. A tensao de cisalha-
mento atinge um valor lmite.

e Etapa III: sdo excedidos a tensao de tragao resistente, causando o desliza-
mento ou rompimento das fibras.

e Etapa IV: o aumento da deformacao devido ao cisalhamento é alcangado

reduzindo o nivel de tensao atribuido ao atrito do residuo.

Figura 2.8 — Mobilizacao da coesao e angulo de atrito com os niveis de deformacao
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Fonte: (KOLSCH, 1993) adaptado por (CARDIM, 2008).

A proporgao do atrito transferido é, consideravelmente, determinado pela carga
normal, tendo aumento linear ao aumento da tensdo normal (dngulo de atrito interno,
¢). A tracdo resistente aumenta também com o aumento da tensdo normal, por conta
da transmissao de forcas de tragao aperfeicoadas pela juncao das fibras. A associagao

das forcas de tracao esta restrita a resisténcia a tracao das fibras. Entao existe um
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determinado nivel de tensao normal, onde o valor das forgas de tragao alcangam um
nivel maximo. Muitas das interagoes entre forcas de atrito e tracdo sao dependentes das

diferentes condigoes de tensdo normal que resultam disto (KOLSCH, 1995).
2.2.1 Ensaios Laboratoriais

Na literatura existe a disposi¢ao muitos estudos com dados obtidos por diferentes
métodos, porém cada um destes possuem peculiaridades pertinentes as condigbes de ensaio
e aos critérios de ruptura adotados. Na auséncia de ruptura fisica a validade dos parametros
da envoltoria de Mohr-Coulomb deve ser associada ao critério de deslocamento ou ao
critério de deformacao a depender do tipo de ensaio empregado.

Na revisao dos métodos de ensaios, Dixon e Jones (2005) relacionam a auséncia
de ruptura ao cisalhamento dos ensaios triaxiais a adocao do critério dos niveis de
deformacgao como referéncia. O cisalhamento direto é indicado como método mais confidvel,
sendo recomendada cautela pela grande heterogeneidade dos residuos.

Bray et al. (2009) realizaram experimentos de cisalhamento direto com diferentes
angulos de orientacao das fibras, onde pode se perceber nos corpos de prova ensaiados o
efeito da disposicdo do reforgo. O angulo foi mais eficaz no aumento de tensao cisalhante
na inclinacao de 60°, indicando um comportamento anisotropico dependente da orientacao
das fibras (figura 2.9). No experimento realizado o tnico corpo de prova que nao apresentou
resisténcia de pico tinha fibras dispostas a 0° de orientacao, sendo observados valores que
diferem até 4 vezes entre si.

Dadas as circunstancias expostas dos ensaios de cisalhamento direto, juntamente
com a influéncia da orientacao da fibra, os pardmetros geotécnicos obtidos podem ter
resultados bastante divergentes. Na literatura, pelos modelos de comportamento mecanicos
estarem mais atrelados a deformacao especifica, os resultados obtidos de cisalhamento
direto podem ter, ainda mais, complexidade de interpretacao e comparacao.

Os ensaios triaxiais executados nos RSU, normalmente, requerem aparelhagem
de grandes dimensoes, contudo os principios dos ensaios sao os mesmos dos realizados em
solos. Na literatura de triaxiais de RSU os tipos, mais comumente, empregados sao os
ensaios CD e CU. As condigoes de drenagem segundo Sanchez-Alciturri et al. (1993 apud
GOMES, 2008) nao sao apropriadas quando nao-drenada devido ao RSU se encontrarem

como nao saturados e possuirem alto grau de permeabilidade.
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Figura 2.9 — Resisténcia ao cisalhamento pela dire¢ao
das fibras
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TENSAO DE

A variagao da tensdo de confinamento segundo Gomes (2008) para os RSU é
relacionada a uma diminuicao do angulo de atrito. A justificativa se embasa na grande
deformabilidade da parcela solida dos RSU. Um acréscimo na tensao confinante intensifica
o adensamento, proporcionando uma extensao da area efetiva de apoio. O resultado do
aumento da area efetiva de apoio é uma diminuicao das tensdes nos pontos de contato,
ocasionando uma reducao destas e a diminuicao da resisténcia de atrito mobilizada.

Os resultados dos triaxiais (figura 2.10) indicam que as fibras do RSU triturado
representam um aumento do intercepto coesivo em relacao a envoltéria da matriz bésica,
apresentando um ajuste linear adequado para o critério de Mohr-Coulomb. Segundo
Manassero et al. (1996 apud CARVALHO, 1999) o RSU nao apresenta uma envoltéria de

ruptura significativamente bilinear, como acontece para solos reforcados.
2.2.2 Critério de Deformacdo

No comportamento de tensao-deformacao dos RSU ocorre uma maior mobiliza-
¢ao da resisténcia quanto maior o nivel de deformacao, sendo documentados acréscimos
progressivos para niveis superiores a 45% por Grisolia et al. (1995b). O aumento da tensdao
de cisalhamento sem um pico de resisténcia, atribuido as fibras presentes, distingue o
comportamento mecanico dos residuos ao dos demais solos, sendo notaveis as diferencas
obtidas na literatura pelo progressivo aumento da tensao desviadora (figura 2.11). O efeito

destacado é considerado um tipo de endurecimento causado pelo reforco das fibras.



Figura 2.10 — Envoltéria de Mohr-Coulomb de diferentes tipos de residuos
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Gomes (2008) realizou um comparativo entre resultados obtidos para o aterro

Santo Tirso e autores da literatura. No compatativo o acréscimo das deformacgoes axiais

especificas revela o progressivo aumento do angulo de atrito. O adngulo de atrito é quase

totalmente mobilizado para niveis de deformagao de 5 a 15% (figura 2.12a), alcangando

estabilizacao, enquanto a coesao é mobilizada de maneira mais nitida para deformacoes

superiores a 10 e 20% sem um valor limite (figura 2.12b).
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Figura 2.12 — Comparacao entre parametros de resisténcia do RSU
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2.3 Algoritmos de aprendizado de maquina

O emprego do aprendizado de maquina baseia-se no processo de aprendizado
indutivo, onde deseja-se definir uma funcao geral que aproxime dados a partir de um con-
junto finito de casos, também denominado exemplos. O algoritmo de melhor desempenho
de aprendizagem ¢ definido como sendo aquele que consegue extrapolar o conhecimento
extraido durante o treinamento para novos exemplos, classificando-os corretamente. A
definicdo de parametros, pesos ou arquitetura da rede é determinante para o desempenho
do algoritmo.

Se a rede definida for muito pequena, o modelo sera incapaz de representar a
funcao desejada. Se a rede for muito grande ela serd capaz de memorizar os exemplos
dispondo numa relacao direta de referéncia, mas nao sera capaz de generalizar para
exemplos nao expostos. Em outras palavras, como qualquer outro modelo estatistico, as
redes neurais podem sofrer de overfitting se houver muitos parametros ou pesos (RUSSELL;
NORVIG, 1995).

O treinamento e desempenho de um algoritmo é medido por meio de uma
funcao custo J que, normalmente, é utilizada uma funcao do erro €. Seja um conjunto de
N dados {x;, yi}i]ih onde o i-ésimo erro é definido por meio da diferenca da saida desejada
y; e da fungao de aproximagao y(x;). A fungao custo do conjunto de dados é dado como o

somatorio do erro.

T=5 3 leil? (21)
i=1

onde ||&;|| ¢ a norma euclidiana do i-ésimo vetor de erro e a expressao representa a soma

dos quadrados dos residuos. A expressao pode ser dada diretamente pela funcao de
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aproximacao e da saida desejada, passando a seguinte forma.

7= 53 Iy yGel? 22

Seja os dados de entrada X € R™*P e suas saidas Y € R™*9 onde n representa
o numero de observagoes, p e ¢ sao as dimensoes, respectivamente, dispostas nas colunas
das matrizes de entrada e saida. No processo de aprendizagem sao definidos os pesos da
funcao R™*? — R™*? que aproxima as saidas e minimiza a fun¢do custo. Supondo uma
relacao linear entre variaveis de entrada e saida, podemos expressar as n aproximacoes

y(x;) como um sistema de equagbes entre vetores.

Y(X1) = Wo + W12 + Waiz + ...+ Wpa,

y(X2) = Wo + Wiz + WaZos + ... + Wpo,

(2.3)

Y(Xn) = Wo + Wiy + Wolng + ...+ WpTnp

As equagoes sdo expressas de maneira compactas, em negrito, por vetores linhas.

Logo pesos, entradas e saidas passam a ser expressos como: wo = [wo1, Wo2, - - - , Wog),
Wi = [’LUH, W12, ... ,wqu RN Wp = [wpl, U}pg, Ce ,U)pq], Y1 = [9117912, N 7qu], Y2
(Y21, Y22, - Y2q)s - ¥ = [YUn1sUn2, -, Yng]- Expressando as saidas em fungao do erro

obtido na aproximagio €; = y; — y(x;), resultando em y; = €; + y(x;).

Y1 €1 Iz x2 -- xyy Wo
Yo €2 1 o1 oo -+ @y Wi
— + (2.4)
| Yn | | En | _1 Tpi Tpz c Tpp| | Wp |

onde as equacoes rearranjadas na matriz podem, ainda, ser expandidas nos elementos da

matriz abaixo:
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Yii Yiz o Yig €11 "' €1g 1 21 w2 oo x| [wor woer - Wog
Y21 Y22 - Yoq €21 ' E2¢ 1 x99y x99 --- Top| |W11 W12 -+ Wig
= +
_ynl Yn2 - ynq_ _€lq e €nq_ _1 Tpl Tp2 xnp_ _wpl Wp2 - wpq_
(2.5)

Reescrevendo o sistema de equagoes em (2.5) de forma compacta, chega-se a

seguinte expressao matricial:

Y =&+ XW (2.6)

A determinacao dos pesos e limiares finaliza o treinamento de um algoritmo de
aprendizado de maquina. Nas equagoes (2.4) a (2.6) temos uma demonstragao do Método
dos Minimos Quadrados Ordinarios (MMQO) um método de regressao estatistica que

serve como base de diversos modelos.

2.4 Redes Neurais: conceitos e histdrico

As redes neurais sao um método de aprendizado de maquina que faz uso da
analogia do cérebro humano e da transmissao do impulso elétrico pelo neuronio biolégico.
As fungoes e estruturas do neurénio bioldgico sao empregadas na representacao do neurdnio
artificial que constitui uma rede neural. A vantagem da utilizacdo do método reside na
capacidade de apredizagem e generalizagao reproduzindo boas solucoes de aproximacao.

O projeto de uma rede neural é motivado pela analogia com o cérebro, que é a
prova viva de que o processamento paralelo tolerante a falhas nao so é fisicamente possivel,
mas também rapido e poderoso. Os neurobiblogos procuram as redes neurais (artificiais)
como uma ferramenta de pesquisa para a interpretacdo de fendmenos neurobiolégicos. Por
outro lado, os engenheiros buscam na neurobiologia novas idéias para resolver problemas

mais complexos do que aqueles baseados em técnicas convencionais de design de conexoes

eleletronicas (HAYKIN, 2008).
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2.4.1 O Neuronio Bioldgico

MecCulloch e Pitts (1943) foram os pioneiros a descrever e representar a analogia
do neur6nio biologico. No trabalho de McCulloch e Pitts (1943) a utilizagdo da analogia é
poderosa devido ao carater definitivo da atividade nervosa que pode ser relacionada com
a logica proposicional, sendo desta forma adotados a descricao da estrutura e funcdo do
neuronio biolégico como uma maquina computacional.

A neurofisiologia téorica se embasa em certas premissas principais. O sistema
nervoso ¢ uma rede de neurdnios, cada um tendo um corpo celular e um axoénio. As
adjuncoes, ou sinapses, estao sempre entre axonios de um neurénio e o corpo celular
de outro. A qualquer momento um neurénio tem um limiar, cuja a excitacdo tem que
exceder para dar inicio a um impulso. Isto, exceto pelo fato e momento de ocorréncia,
¢ estabelecido pelo neurdnio, nao pela excitacdo. Do ponto de excitagao, o impulso é
propagado por todo o neurénio (MCCULLOCH; PITTS, 1943).

O neurdnio biologico pela sua vasta variedade de formas e fungoes é analisado de
maneira fracionada, funcional e estrutural com as caracteristicas e papéis desempenhados
na transmissao do impulso nervoso.

e Dendritos: sao as areas receptoras do estimulo ou sinal de entrada. Os
sinais de entradas sao recebidos pelas terminacées denominadas espinhos
dendriticos e retransmitidos por todo o neurdnio, geralmente, como pulsos
rapidos de tensao.

e Soma ou corpo celular: é a parte responsavel pelo processamento da
informacao envolvida no sinal elétrico. Os pulsos conduzidos pelos axonios
representam o potencial de acao ou picos que sao produzidos, sendo respon-
savel pela propagacao do sinal para cada neurdnio, ou inibidos no corpo
celular.

e AxoOnio: é a estrutura responsavel por conduzir o impulso elétrico. Ele tem
uma forma prolongada e esbelta, sendo reconhecido pela alta resisténcia
elétrica e elevada capacitancia.

e Sinapses ou terminais sinapticos: sdo estruturas que intermediam os
contatos entre os neurdnios. As excitagOes entre sinapses acontecem na
direcdo das terminacoes dos ax6nios e o corpo celular. A sinapse realiza a

conversao de um sinal elétrico pré-sinéptico.
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Segundo Haykin (2008) neurdnios tem uma grande variedade de formas e
tamanhos em diferentes partes do cérebro. A figura 2.13 ilustra a forma de uma célula

piramidal que é um dos tipos mais comuns de neuronios corticais.

Figura 2.13 — Neurdnio biolégico
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Fonte: Adaptado de (HAYKIN, 2008).

2.4.2 O Neuronio Artificial

McCulloch e Pitts (1943) através das defini¢des do neurdnio bioldgico definiram
o primeiro modelo do neur6nio artificial, posteriormente aprimorada por Rosenblatt (1958)
com a inclusao de uma regra de aprendizagem. O neurénio artificial denominado perceptron
simples é uma unidade de processamento de informacao com pesos e limiares definidos por:
e Pesos sinapticos: eles sao os pesos ou elos de ligacao entre cada uma das
entradas e um determinado neurénio. Cada neurénio tem um ntmero de

pesos sinapticos correspondente a cada um dos sinais de entrada.

e Viés ou limiar: é o valor a ser somado, apds o processo de multiplicacao
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dos pesos do neurénio e os sinais de entrada.
e Funcao de ativagao: ¢é responsavel por determinar a resposta desejada
do neurdnio.
Figura 2.14 — Neurdnio artificial
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O estimulo de entrada para um neurdnio artificial ¢ é propagado pela multipli-
cagao dos pesos sindpticos (wy, wye, w;3) pelas entradas (x1, T2, x3), sendo realizado a soma
de um viés b; ao calculo que aumenta ou reduz a ativacao do neurénio. A representagao

da transmissao do impulso elétrico é definida pelo processo de célculo da equagao (2.7).

3
j=1
A saida do neurdnio y; é o resultante da sua ativagao ¢(.) que representa a

resposta conduzida ao impulso elétrico, sendo calculada por:

Yi = o(uy) (2.8)

A ativagdo dos neurdnios utilizada em mapeamento de entrada-saida é repre-
sentada, usualmente, por meio de uma funcao diferenciavel e nao-linear. As func¢oes usuais
sao a sigmoéide logistica e a tangente hiperbdlica, sendo definidas, respectivamente, dentro

do intervalo de [0,1] e [-1,1].

1
Sigméide logistica: ¢ (u;) = ———
fungoes de ativacao 1 "’16_ é,ul, (2.9)
Tangente hiperbdlica:  ¢(u;) = =
e
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2.4.3 Caracteristicas gerais da arquitetura das redes neurats

O modelo estrutural béasico de uma rede neural é representado por nos recep-
tores responsaveis pela conducao dos estimulos de entrada, neurdnios que também sao
denominados nés de computagao e os pesos sindpticos entre camadas que direcionam o
sinal de entrada. A distribui¢ao dos neurdnios é realizada somente nas camadas ocultas e
de saida. A representacao funcional é realizada por meio de um gréafico de fluxo de sinais e
a forma como o estimulo se propaga determina o tipo de rede neural, sendo denominada

como feedfoward toda a rede no qual ele é estritamente no sentido progressivo figura 2.15 .

Figura 2.15 — Representacao de uma rede neural feedforward com uma camada oculta

21
(2
o Z2
= N ol

‘\

' ‘ . \ Yq
w : A
y
Zm
Entrada Camada Oculta Saida
Fonte: Autor.
Um vetor coluna composto pelas entradas (x1, 22, - ,x,) conduz um estimulo

que pode ser definido matricialmente para toda a camada segundo a equagao (2.10).

u® = xW® (2.10)

O sinal é propagado resultando na ativagao dos neurdnios da camada oculta

(21, 29,23+ , Zm) representado por:

z = p(xW1) (2.11)

A propagagao do sinal de entrada segue a formula exposta pelas equagoes (2.7)

e (2.8), no entanto a saida do neurdnio oculto é recebido como continuidade ao impulso
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elétrico para a camada seguinte. O resultado analogamente ao obtido para a camada

oculta é dado na forma de matriz pela equagao (2.12).

ul® = zW® (2.12)

O resultado final (y1,---,y,) ¢ o decorrente da ativagdo dos neurénios da

camada de saida, sendo obtido na forma de matriz por:
y = ¢p(zW) (2.13)

onde WO W) e u® u(# representam, respectivamente, os pesos sindpticos e o estimulo

propagado da camada a qual se referem.
2.4.4 A Rede Neural Multilayer Perceptron

A rede MLP é uma classe de redes neurais com uma ou multiplas camadas
ocultas que se distingue em relagao ao perceptron simples pela capacidade de produzir
mais de um resultado para a camada de saida. A rede neural segundo Haykin (1998) é
essencialmente uma composicao de alto nivel de conectividade determinada pelos pesos
sinapticos, neuronios dispostos em camadas e a inclusao de uma funcgao de ativacao nao
linear e diferenciavel.

Segundo Russell e Norvig (1995) as redes MLP nao foram exploradas no
principio de sua concep¢ao pela complexidade em representar a contribuicao dos erros dos
pesos sinapticos que conectam entradas e unidades ocultas, sendo mais dificil determinar
o sinal de erro para elas.

O truque ¢ avaliar a causa de um erro e dividi-lo entre os pesos contribuintes.
Em perceptrons, isto é facil, porque existe apenas um peso entre cada entrada e a saida.
mas em redes com varias camadas, hd muitos pesos conectando cada entrada a uma saida,
e cada um desses pesos contribui para mais de uma saida (RUSSELL; NORVIG, 1995).

A rede MLP se diferencia dentre as demais redes neurais pelo emprego do
algoritmo de aprendizagem, sendo o mais usual o error backpropagation. Segundo Russell
e Norvig (1995) o algoritmo backpropagation é uma forma de distribuir a contribuigao de
cada peso, sendo minimizado o erro entre a saida desejada e a saida computada pela rede.

O algoritmo de aprendizagem error backpropagation é utilizado, juntamente

com métodos baseados em gradiente, como procedimento de ajuste dos pesos em redes
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neurais, sendo inicialmente idealizado por Bryson e Ho (1969). O processo de ajuste mais
aplicado é o proposto por Rumelhart et al. (1986) e tem dois sentidos, sendo alterados
todos os pesos camada a camada.

O procedimento ajusta repetidamente os pesos das conexoes da rede de forma
a minimizar a diferenca medida entre o vetor de saida da rede e o vetor de saida desejado.
Como resultado do ajuste de pesos, unidades 'ocultas’ internas que nao compoem a entrada
ou saida, representam caracteristicas importantes do dominio da tarefa e as regularidades
presentes nelas sao captadas pelas interagoes destas (RUMELHART et al., 1986).

O método de aprendizagem considera a propagacao de dois tipos de sinais na
rede, sendo o primeiro os sinais de entrada, equivalente aos estimulos transmitidos pela
camada, e o segundo os sinais de erro computados em cada neurdnio. A propagacao segue
dois sentidos representado em duas fases figura 2.16. As fases sdo definidas por Haykin
(1998) como abaixo:

i) Na fase forward, os pesos sindpticos da rede sao fixos e o sinal de entrada é
propagado através da rede, camada por camada, até atingir a saida. Assim,
nesta fase, as mudancas sdo confinadas aos potenciais de ativacao e as saidas
dos neuronios da rede.

i1) Na fase backward, um sinal de erro é produzido pela comparagao da saida

da rede com uma resposta desejada. O sinal de erro resultante é propagado
através da rede, novamente camada por camada, mas desta vez a propagagao
é feita na direcao backward. Nesta segunda fase, sao feitos ajustes sucessivos
no pesos sinapticos da rede. Calculo dos ajustes para a camada de saida é
simples, mas é muito mais desafiador para as camadas ocultas

Figura 2.16 — Representacao do sentido das fases forward e
backward

(2) (2)
Camadas Camada
ocultas de saida

(id) (id)

Entrada

Fonte: Autor.

O sinal de entrada propagado de um neur6nio ¢ na camada de saida numa
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iteragao t, denominada por epoch, é dada por:
wi(t) = bi(t) + D wij(t)z(t) (2.14)
j=1

onde m representa a dimensdo dos vetores de entrada e z;(t) a ativagdo do neurdnio da
camada oculta. O resultado leva ao cédlculo do neurénio da camada saida segundo a

equagao (2.15).

yi(t) = d(uq(t)) (2.15)

O ajuste dos pesos sinapticos é realizado otimizando-se a soma dos minimos
quadrados, segundo a funcdo custo na forma (2.1) e (2.2). O ajuste dos pesos w;;(t) para
o0 1-ésimo neurénio da camada de saida é proporcional ao gradiente da funcao custo, sendo
expresso segundo a regra da cadeia, pelo procedimento abaixo:

(2.16)

onde o gradiente local da camada de saida é a parcela d;(t) contida na fungao e representado

segundo (2.17).

0T (t) Oe;(t) Oy;(t)

0;(t) = Oei(t) Oy;(t) Ouy(t)

(2.17)

Os pesos sofrem uma atualizagao para a proxima epoch utilizando o método do
gradiente descendente, seguindo a regra geral da equagdo (2.18), onde 7 representa a taxa
de aprendizagem e ¢ a iteragao.

0J(t)

O ajuste dos pesos dos neurdnios das camadas anteriores segue os mesmos
principios para a camada de saida, porém exige que se prossiga a expansao da regra da
cadeia da equagao (2.16). O sinal de erro computado é obtido recursivamente com a
propagacao do gradiente local do neurénio na camada de saida até o neurénio da referida
camada oculta que deseja-se atualizar os pesos.

Demos algumas razoes sugestivas para que as equagoes de retropropagagao

sejam razoaveis. Acontece que as equacoes também podem ser dadas uma interpretacao
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muito simples como um método para superfice de erros que realiza descida por gradiente
no espago dos pesos. Neste caso, o gradiente esta sobre a superficie do erro: a superficie
que descreve o erro em cada exemplo como uma funcao de todos os pesos na rede neural
(RUSSELL; NORVIG, 1995).

O método do gradiente tem convergéncia assegurada, entretanto existem pro-
blemas, relacionados a convergéncia e eficiéncia computacional. A busca em gradiente
na superficie do erro pelo ponto de minimo global, figura 2.17, que seja solugao para o

problema de minimos quadrados nao é necessariamente alcancgada.

Figura 2.17 — Busca em gradiente na superficie do erro

Fonte: Autor

Haykin (2008) define o método de Levenberg—Marquardt (LM) como um ajuste
entre dois métodos. O primeiro é o método de Newton que tem tendéncia a convergir
rapidamente quando préximo de um ponto de minimo local ou global. O segundo é o
gradiente descendente que tem convergéncia assegurada quando o passo tem tamanho
apropriado, porém sua convergéncia é muito lenta.

O método é uma técnica de otimizacao de segunda ordem que se utiliza do
gradiente da fungao de aproximagao y(x;, w) e da aproximagao da matriz Hessiana H para

acelerar a convergéncia. As derivadas parciais de primeira e segunda ordem da func¢ao
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custo podem ser definidos segundo a expressao (2.19).

J(w) = ;n 2: ly: — y(xi, w)]° (2.19)
alon) = S0 — 03—y w)) ) (2.20)
2T (w) 1 [dy(xi,w)] [dy(xi,w)]'
H(w) ow? n;l ow ][ ow ]

=1 (2.21)
3~ s~y w)) 220
i Y X W)
: yi—Y w2
No processo de célculo ignora-se o segundo termo da expressao (2.21) pela
complexidade e custo computacional envolvido no seu célculo. Segundo Haykin (2008)

o uso dessa aproximacao ¢ justificada quando o algoritmo de Levenberg-Marquardt esta

operando nas proximidades de um minimo local ou global.

Ly [ay X, )1 [6y(;v,w)r 2.2

=1
A regra geral de atualizacao dos pesos do método utiliza-se da aproximacgao da

Hessiana e da derivada de primeira ordem resultando em:

w(t+1)=w(t) — [H] 'g (2.23)

O problema passa ser a invertibilidade da matriz [H]™*

e a propriedade da
matriz ser definida positiva. A solugdo proposta por Levenberg (1944) foi o somatorio de
um termo expresso por AI a aproximacao da matriz Hessiana, onde A é um parametro

regularizador e I é a matriz identidade.
w(t+1)=w(t) - [H+ ]| 'g (2.24)

O parametro de regularizacao A tem seu valor alterado a cada iteracao, sendo
reduzido por uma ordem de 10 ou similar se a fun¢ao custo diminui ou, caso contrario,
aumentado. O método exige alguns cuidados quanto a sucessivos aumentos realizados no
pardmetro de regularizagio por reduzir o peso da informagao contida na aproximagao [H] ™.

A solucao proposta por Marquardt (1963) substitui a matriz identidade pela diagonal da

estimativa inicial.

w(t+1) = w(t) — [H+ MiagH] 'g (2.25)
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2.4.5 A Rede Neural Extreme Learning Machine

O ELM é uma rede neural do tipo feedforward com uma camada oculta ou
SLFN. A diferenga da rede ELM relativa a MLP estd no ajuste apenas dos neurdnios da
camada de saida e na nao utilizacao do algoritmo error backpropagation no processo de
aprendizagem.

O algoritmo de aprendizagem popular, Segundo Huang et al. (2004), utilizado
em redes feedfoward, é o backpropagation, em que o gradiente é computado e propagado
da saida para a entrada. Existem varios problemas com a apredizagem nos algoritmos
error backpropagation, sendo enumerados pelo autor por:

i) Quando a taxa de aprendizagem é muito pequena o algoritmo converge

muito lentamente, entretanto quando grande ele se torna instavel e diverge.
i1) A Presenca de pontos de minimos locais impacta a superficie do erro. Torna
indesejavel que a aprendizagem do algoritmo pare em um ponto de minimo
local, se for muito distante do ponto de minimo global.
i7i) As redes neurais podem sofrer de over-training pela utilizacao do algoritmo
e obter pior perfomance de generalizacao. Validacao e critérios de parada
adequados podem ser necessarios na minimizac¢ao da funcao custo.

iv) Metddos de aprendizagem baseados em gradiente sdo muito custosos relativo

ao tempo na maioria dos casos.

O ELM é uma proposta alternativa de Huang et al. (2004) para resolver os
problemas observados da rede MLP. O algoritmo é capaz de aproximar qualquer func¢ao
continua sem alterar os pesos e vieses da camada oculta, se pelo menos a funcao de ativacgao
for infinitamente diferencidvel. Os autores esclarecem na sua demonstragao que o método
tende a garantir a melhor performance de generalizagao na maioria dos casos.

A determinacao dos pesos da camada oculta é gerada de maneira aleatéria. O

valor destes pesos de entrada sdo fixos durante todo o processo de aprendizagem.

Wo1 Wo2 - Wom Wo
Wy Wiz -+ Wim W1

W = = (2.26)
| Wp1 Wp2 -~ Wpm | | Wp |
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O calculo segue o sentido forward, representado na figura 2.16, obedecendo o
fluxo de informacao dos neurénios da camada oculta no sentido de saida. O célculo do
sinal de entrada é realizado, segundo a equagao (2.7) em seguida procede-se ao calculo das
ativgoes dos neuronios da camada oculta.

O calculo das ativagdes dos neuronios da camada oculta é realizado segundo
equacao (2.8) e o estimulo segue como um sinal de entrada para a camada de saida.
Neste processo adota-se, normalmente, a funcao ativagao sigméide ou tangente hiperbdlica,
conforme a equagao (2.9).

As saidas desejadas sao agrupadas como uma matriz Y composta com n vetores

linhas equivalentes ao niimero de amostras de treinamento.

y1

yo

(2.27)

Yn

O problema passa a ser a determinacao da matriz de pesos M a partir da

ativacao da camada oculta Z calculado para o conjunto das amostras de treinamento.
Y = MZ (2.28)

A Matriz M passa a ser determinada por minimos quadrados resultando em

(2.29), onde o termo Z" (ZZT)_1 representa a matriz pseudoinversa de Z.

M=YZ"(zz")" (2.29)
2.5 O Algoritmo Least Squares Suport Vector Regression

O LS-SVR é um algoritmo de regressao do tipo maquina de vetores-suporte
ou SVM desenvolvido a partir da teoria do aprendizado estatistico elaborada por Vapnik
(2000). O LS-SVR trata-se de um classificador supervisionado definido pela existéncia de
um hiperplano 6timo de separacao.

O problema dos classificadores Support Vector Machines (SVM) consiste em
dividir classes distintas. As classes sao divididas através da definicdo de um hiperplano

que separa os n padroes em n regioes diferentes. A condicao de existéncia desse hiperplano
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é a de que os padroes sao linearmente separaveis, entretanto na maioria dos casos essa nao
¢ atendida.
Seja X € R? um espaco de entrada com n vetores de treinamento representados
N 2
por X = {x;,y;},_;, onde x; € R” representa o vetor de entrada e y; € {+1,—1} o
rotulo da classe associada ao i-ésimo exemplo. Supondo que o problema seja linearmente

separavel, portanto, atenda a condicao de classificacdo, a representacao da funcao linear

que define o rétulo das classes é expressa como se segue.

-1, <W,.’1}l> +b<0
y(z;) = (2.31)
+1,{w,x;) +b>0

onde (w, ;) representa o produto interno entre o vetor de pesos w e o vetor de entrada x;,
podendo também ser expresso na forma (w, x;) = w'x;. A determinacdo do hiperplano
estabelece uma margem de separacgao, definida pela distancia entre os vetores suportes
mais proximos a este. O Hiperplano que define a separacao ¢é obtido igualando a equagao
(2.30) a zero, porém a igualdade assume infinitas solu¢oes nem todas 6timas.

Figura 2.18 — Vetores de Suporte em Classificacao

X2
T N

Fonte: Autor.

Na figura 2.18 podemos observar que o hiperplano 6timo é equidistante entre
os hiperplanos paralelos definidos pelos vetores de suporte das classes distintas (circulos e
quadrados). Nota-se que todas variaveis ficam do lado correto, isto define uma margem
rigida de separagao que define os rétulos dos vetores de entrada pela regra em (2.31).

Supondo que este mesmo problema é nao-linearmente separavel, portanto, a

representacao da fungao linear que define o rétulo das classes é expressa como abaixo:
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y(a:) = w' () +b (2.32)

&=y —y(x:) (2.33)

onde w'p(x;) representa o produto interno, entre o vetor de pesos w e a funcio de
mapeamento nao-linear p(x;) que define a transformacao do vetor de entrada no espago
de alta dimensao R? — R™. A aplicacdo da funcdo de mapeamento sobre o vetor de
entradas ¢ uma transformacao expressa por ¢ : X — §, onde X ¢ o espaco de entrada e
§ denomina-se espaco de caracteristicas.

A transformacao aplicada na variavel & por meio da funcao de mapeamento
©(.) é uma operagao que eleva a dimensao do vetor para um espago, onde o problema
¢é linearmente separavel. Nestes casos, além da transformagao nao-linear, costuma-se
consideraer uma variavel de folga & na equacao, permitindo pequenos erros.

No algoritmo LS-SVR todas as suposi¢oes sao as mesmas até aqui, porém todos
os dados sao definidos como vetores suporte e o valor da fungdo é determinada por meio de
minimos quadrados. A funcao discriminante y(x;) que determina o rétulo de classificacdo

passa a representar a aproximacao da variavel de saida.
2.5.1 O Problema na forma primal

A determinacao do hiperplano 6timo passa a ser uma funcdo com restrigoes
que, desenvolvida a partir da relagao entre os vetores de suporte e o mesmo, é dada pela
equacao (2.34). Onde otimizar a margem significa minimizar a folga e a norma euclidiana

da matriz de pesos.

1 n
manimizar §HWH2 +7) &
i=1

Yy =wlo(@;) +b+ & (2:34)
sujeito a

& >0

O problema definido desta maneira, nos permite aplicar o método dos multipli-
cadores de Lagrange, como solugao do problema de otimizacao. A equacdo do lagrangeano

em funcao das varidveis a se otimizar sao dadas abaixo. Este problema definido com



53

as variaveis envolvidas na otimizacao, sejam elas a matriz de pesos w, viés b, folga &

denomina-se como forma primal.

Lw,b,€ 0 8) = S |WI* +72 06— an(Wiple) + b+ & —u) — D66 (239
i=1 =1 i=1

onde «;, 3; sdo os multiplicadores de lagrange da primeira e segunda restricao. Atendendo

as condigoes para obtermos o ponto 6timo, temos as igualdades abaixo:

=0 = w=%L ap(@),
O — Y7 =0, (2.36)
5%20 — =+ b,

2.5.2 O Problema na forma dual

As relagoes obtidas em (2.36) substituidas em (2.35) definem a forma dual,
onde as demais variaveis do problema sao determinadas encontrando o ponto de sela do

lagrangeano abaixo.

n

1 n n
522041%903% o(x;) —I—Za,—kﬂz & ZZaajcpmz o(x;)

i=1j=1 i=1j=1 (237)

n n n
—bY ai— Y aibi+ Z%?Ji — > B
i=1 i=1 i=1 i=1
Podemos eliminar o segundo, quinto e sétimo termo. O quarto termo desaparece

sozinho pela relagdo em (2.36), podemos, também, somar o primeiro e terceiro termo,

definindo o lagrangeano, apenas em func¢ao do multiplicador a restando apenas:

Zi%% LSS aiagel@) o)) (2.38)

i=1j=1

Apbs estes passos o problema passa a ser a determinagao do produto interno
representado por: ¢(x;)" p(x;), onde ndo se conhece a fungdo de mapeamento nem,
consequentemente, o resultado deste produto. A Solucao deste problema é resolvido

atraves de uma manipulacao utilizando-se o truque de Kernel.
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2.5.3 O Truque de Kernel

O truque de Kernel é definido como uma maneira de utilizar uma fungao pré-
determinada, em vez de calcular o produto interno das fungdes de mapeamento nao-linear,
sendo equivalente a um mapeamento implicito. O Problema nao-linearmente separavel
passa a ser separavel num espaco de alta dimensao.

Uma forma concreta de compreender o processo de mapeamento do espacgo de
entradas no espaco de caracteristicas ¢ : X — §, é exemplificado pela figura 2.19. O
hiperplano separa linearmente o espaco de caracteristicas § € R?, representado em 2.19b,
sendo equivalente a uma seccdo circular no espaco de entrada X € R?, representado em

2.19a, onde todos os dados sao separados corretamente por um hiperplano.

Figura 2.19 — Truque de Kernel
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Fonte: Adaptado de (WU et al., 2005).

Burges (1998) realiza a demonstragao do teorema para que o produto interno
possa ser representado pela funcao kernel, comprovando que existem fungoes o(x;), p(x;)

tal que atendam a seguinte condicgao:

K (s, ;) = (o) o(x;)) = o(x;) o(x;) (2.39)

O produto interno da funcao de mapeamento nao precisa ser computado,
portanto, podendo ser representado por diversas fungoes kernel, sendo usuais a linear,

polinomial e RBF, sendo obtidos como na tabela 2.4.
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Tabela 2.4 — Principais fungoes Kernel

Kernel Descrigao
Linear k(x,z;) =x]x
Polinomial k(z,z;) = (z]x + 1)?

Sigmoidal  k(x,x;) = exp(— ||& — x;|° /o?)
Fonte: Adaptado de (ROCHA NETO, 2017).

Apos atender todas as condigoes e ser determinada a funcao kernel, o sistema
pode ser rearranjado na forma de equacao linear, AX = B, onde a solu¢ao dos multiplica-

dores e vieses é representada na forma:

b 0 0 ‘ 17 ) b 0
A = A= e, entao, a solugao é dada por: =A! ;
«a y 17 ‘ Q4+~ o y

onde © € R™" os elementos da matriz sdo dados por Q;; = K(x;, x;) = ¢(x;)Tp(x;);
1= [1717 71]T; y = [y17y27 "'7yn]T’
A Solugao dos valores preditos é, finalmente, determinada com os valores dos

multiplicadores 6timos a e o viés b, por meio das relagoes (2.36) e (2.39) resultando em:
i=1

Uma das vantagens, resumidamente, do algoritmo LS-SVR e demonstrada na
literatura, estd no fato de a solugao 6tima ser obtida pelo MMQO. Smola e Scholkopf
(2004) cita os autores Goldstein (1980), McCormick (1983), Mangasarian (1969), Vanderbei
(1997) que realizaram demonstracdo que o lagrangeano na forma primal e dual tem pontos

de sela e que sao pontos 6timos para as duas formas.
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3 METODOLOGIA

Neste capitulo realizou-se uma apresentagao do procedimento adotado da coleta
de dados até a implementacao dos algoritmos. A coleta dos dados foi detalhada juntamente
com as consideracoes realizadas na secao 3.1. Na secao 3.2 é descrito o processo de
tratamento aplicado sobre o banco de dados. Na secao 3.2.1 e 3.2.2 sao estabelecidas,
respectivamente, uma descricao dos métodos de normalizagao e andlise de componentes
principais como empregados na modelagem.

Na se¢ao 3.3 é descrita a proposta de utilizagao dos dados adotados nos métodos
de aprendizado de maquina implementados no Octave. Na secao 3.3.1 e 3.3.2 é descrito o
procedimento de determinacao de treinamento e validacao aplicado, respectivamente, a
rede neural ELM, MLP e LS-SVR.

O procedimento adotado se divide em trés etapas esquematizadas na figura
3.1. A primeira exige a especificacao das variaveis e se inicia por meio da coleta de dados.
A segunda é o tratamento dos dados e funciona como uma pré-analise. A etapa final é

a implementacao em cada um dos algoritmos de aprendizado de maquina no programa

utilizado.
Figura 3.1 — Etapas do procedimento adotado
e )
( ) ( ) Implementagdo dos
Trat to d algoritmos de
Coleta dos dados > ratamento dos ? g .
dados aprendizado de
maquina
J . ) L )
+ ) r + N p 3 N
Descrigdo das Normalizag&o dos Treinamento e
variaveis de dados validagdo: redes
entrada ) T % neurais MLP e ELM
\I/ s R N
b Anadlise de - +
Descrigdo das componentes Treinamento e
variaveis de saida principais validagdo: LS-SVR
S J g ) L )

Fonte: Autor.

3.1 Coleta dos Dados

Os ensaios triaxiais correspondem por 197 observacgoes de 61 ensaios triaxiais,

sendo consequente por mais de uma determinagao para cada nivel de deformagao axial
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especifica. Os ensaios triaxiais coletados sao provenientes, principalmente, de trabalhos
de mestrado e doutorado dos autores citados nos anexos A e B, sendo realizada por estes
uma descricao detalhada das varidveis envolvidas. O banco de dados utilizado neste
trabalho é oriundo de 46 ensaios triaxiais do tipo Consolidated Drained (CD) e 15 do tipo
de Consolidated Undrained (CU) da literatura. Todos os pardmetros geotécnicos foram
coletados em termos de tensoes efetivas.

Nos estudos que compdem a base de dados os tnicos integralmente descritos sao
os relativos e os destinados aos ensaios triaxiais, portanto ainda que existam informagoes
relativos ao aterro, estas nao foram utilizadas. Os ensaios triaxiais que compoem a amostra
foram realizados em células de dimensoes padroes e de grandes proporgoes.

A composicao gravimétrica e o tempo de decomposicao sao referentes ao material
coletado em grande quantidade de aterros, sendo, posteriormente, divididos e destinados
em porgoes menores ao preparo e molde dos corpos de prova. Os indices fisicos sao alusivos
aos corpos de provas dos ensaios triaxiais. As observagoes de angulo de atrito e intercepto
coesivo efetivos sao relativos aos corpos de prova ensaiados em diferentes niveis de tensoes
confinantes efetivas e deformacao axial especifica.

Na maioria dos trabalhos cada autor realizou pelo menos um ensaio triaxial e
multiplas determinagoes de intercepto coesivo e dngulo de atrito efetivos (tabela 3.1). Nos
trabalhos de Babu et al. (2012), Caicedo et al. (2002) e Reddy et al. (2009a, 2009b, 2011,
2015) as tinicas observagoes determinadas visaram a avaliar a envoltéria de Mohr-Coulomb
sobre o critério de deformacgao designado. Carvalho (1999) teve como objeto de estudo
da variedade de triaxiais efetuados, as diversas condi¢oes de ensaio e peso especifico
dos residuos. Os diversos ensaios realizados por Gomes (2008) disp6s sobre residuos de
diferentes horizontes de coleta do aterro estudado. No ensaio de Grisolia et al. (1995b)
o unico triaxial realizado teve como fim de anélise uma vasta amplitude de critério de
deformagao. Nos trabalhos de Haque (2007) e Hossain e Haque (2009) o objeto de estudo
dos diferentes ensaios triaxiais foram as distintas composi¢oes determinadas pela variacao
de material de cobertura. Nos triaxiais efetivados por Shariatmadari et al. (2013, 2015)
foram avaliados residuos de diferente idades de um mesmo aterro. Nos ensaios executados
por Machado et al. (2005) e Nascimento (2007) os diversos triaxiais foram realizados na
amostra de residuos originarios de um mesmo aterro, porém com diferentes composigoes e

tempo de decomposicao. Nos triaxiais realizados por Chen et al. (2017), Zhan et al. (2008)
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e Rong et al. (2011) para uma amostra de residuos foram avaliados até dois critérios de

deformacao para as amostras dos aterros examinados.

Tabela 3.1 — Resumo da coleta de ensaios triaxiais por autor

Autor(es) Condigév.uo T(.)tal‘ . Total/ /

de ensaio | de triaxiais | de pares ¢’ e ¢
Babu et al. (2012) CD 1 1
Caicedo et al. (2002) CU 1 1
Carvalho (1999) CD 15 73
Carvalho (1999) CU 4 12
Chen et al. (2017) CD 2 4
Gomes (2008) CD 6 40
Grisolia et al. (1995Db) CD 1 7

Haque (2007) e

Hossain e Haque (2009) eb 12 12
Machado et al. (2005) CD 2 10
Nascimento (2007) CD 4 16
Nascimento (2007) CU 2 8
Reddy et al. (2009a) CU 1 1
Reddy et al. (2009b) CU 1 1
Reddy et al. (2011) CU 1 1
Reddy et al. (2015) CU 1 1
Shariatmadari et al. (2013, 2015) CU 4 4
Zhan et al. (2008) e D 5 5

Rong et al. (2011)

Fonte: Autor.
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3.1.1 Descricao das varidveis de entrada

As variaveis coletadas dos trabalhos, anexo A, sao resultantes de ensaios
empregados com métodos e abrangéncia distintas. Na descricao de cada pesquisador
observam-se diferencas determinantes da metodologia de ensaio aplicada que se referem ao
objeto de estudo dos trabalhos.

Na determinacao da composicao gravimétrica observaram-se diferencas alusivas
a classificacao dos diversos materiais constituintes e, também, dos estados de alteracao dos
residuos. A fracao pastosa, que corresponde ao material organico agregado ao granular,
¢é determinada, segundo a norma MODECOM da ADEME ou através de critérios dos
autores, conjuntamente com a norma D2974-13 ASTM (2013). A adogao do sistema de
classificagao de Grisolia et al. (1995a) fez-se necessario como forma de compatibilizar a
composicao gravimétrica.

Nos ensaios de composicao foram definidos os constituintes do RSU em funcao
da porcentagem em massa. Nas amostras de Babu et al. (2012), Carvalho (1999), Gomes
(2008) , Reddy et al. (2009a, 2009b, 2011, 2015), Shariatmadari et al. (2013, 2015), Haque
(2007) e Hossain e Haque (2009) Machado et al. (2005), Nascimento (2007) os residuos
foram divididos pelo tipo identificavel e pela fracao pastosa, sendo indicados nesta fracao os
solidos volateis presentes. Nos estudos de Caicedo et al. (2002), Chen et al. (2017) e Zhan
et al. (2008) e Rong et al. (2011) os materiais foram agrupados em graus de semelhanga.
Nas amostras de Grisolia et al. (1995b) os residuos sao identificados pelo tipo e a fragao
organica indicadas diretamente.

Na determinacao do tempo de decomposicao os autores realizaram estimativas,
revisao da data de deposi¢ao ou condicionaram ao tempo decorrido a execugao do ensaio.
Reddy et al. (2009a, 2009b, 2011, 2015), Babu et al. (2012), Haque (2007) e Hossain
¢ Haque (2009) ensaiaram amostras de residuos frescos retirados de leiras ou estagoes
de transferéncias, sendo decorrido um periodo indicado de semanas ou meses até seu
ensaio. Chen et al. (2017), Shariatmadari et al. (2013, 2015), Machado et al. (2005) e
Nascimento (2007) ensaiaram residuos frescos e antigos que tiveram sua idade determinada
pelos autores. Carvalho (1999), Zhan et al. (2008) e Rong et al. (2011) ensaiaram residuos
antigos que tiveram sua idade estimada. Grisolia et al. (1995b) efetuou triaxiais, apenas,
em residuos frescos. Gomes (2008) realizou uma estimativa e uma determinagao do tempo

de decomposicao pela data das amostras, levando em consideracao o inicio, fim da deposi¢ao
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e o recolhimento dos residuos coletados.

Na determinacao da umidade e peso especifico os autores buscaram representar
condigoes de campo estipuladas e presentes que foram determinadas através de ensaios de
campo e laboratério dos aterros estudados. Nos trabalhos de Carvalho (1999) e Nascimento
(2007) buscou-se representar condigoes estabelecidas de peso especifico e de umidade natural
e saturada assinaladas. Nos estudos de Reddy et al. (2009a, 2009b, 2011, 2015), Grisolia
et al. (1995b), Shariatmadari et al. (2013, 2015) e Haque (2007) e Hossain e Haque (2009)
foi designada uma estreita faixa de valores para o peso especifico e um valor desejado
para a umidade. Nos triaxiais executados por Chen et al. (2017), Caicedo et al. (2002),
Babu et al. (2012), Zhan et al. (2008) e Rong et al. (2011) foi indicado o valor alvo que
representam a umidade e peso especifico.

Os niveis de deformacao e tensao de confinamento sdo dados de entrada que
caracterizam mecanicamente os RSU, sendo indicados, para todos os trabalhos, cada um
dos valores para cada determinagao de intercepto coesivo e angulo de atrito efetivos obtidos
de cada ensaio triaxial realizado.

Na determinacao da tensao de confinamento efetiva maxima nos estudos dos
autores, os niveis empregados de tensoes confinante foram indicados para cada ensaio.
Nos triaxiais do tipo CD de Babu et al. (2012), Carvalho (1999), Chen et al. (2017),
Gomes (2008), Grisolia et al. (1995b), Haque (2007) e Hossain e Haque (2009), Machado
et al. (2005), Nascimento (2007) e Zhan et al. (2008) e Rong et al. (2011) a tensdo de
confinamento pela condi¢ao de drenagem é dada em termo efetivo. Nos triaxiais do tipo
CU de Caicedo et al. (2002), Reddy et al. (2009a, 2009b, 2011, 2015), Babu et al. (2012),
Haque (2007) e Shariatmadari et al. (2013, 2015), embora as condigdes de drenagem nao
sejam as mesmas dos ensaios CD, as tensoes sao informadas em termos efetivos. Nos
ensaios triaxiais do tipo CU realizados por Carvalho (1999) e Nascimento (2007) a tensao
de confinamento nao é definida como efetiva, porém seu valor é obtido analiticamente
pelas equacoes das trajetorias de tensao informadas. As tensdes de confinamento maxima
efetivas foram adotadas como forma de representar o maior nivel de tensao ao qual os
triaxiais foram executados.

As varidveis de entrada coletadas sdo definidas nos termos descritos nos ensaios,
sendo relativas as amostras de aterro de grande proporgoes destinadas a moldagem dos

corpos de prova ou nao reservadas aos triaxiais, porém tratadas como representativas
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dos residuos ensaiados e das condicoes existente nos aterros. Os dados coletados sao,
portanto, variaveis fisicas e mecanicas relativas aos corpos de prova dos residuos. As
variaveis coletadas que compoem os dados de entradas sao as seguintes:

e Composigao gravimétrica (Classes A; B e C, %): foi expressa através
do sistema de classifcacao de Grisolia et al. (1995a). A composicao refere-se
as amostras coletadas em grandes quantidades para moldar os corpos de
prova.

e Tempo de decomposigao (t, anos): nos casos de residuos sintéticos e
frescos é definido como o tempo decorrido até a execucgao do ensaio triaxial.
Nos casos em que os residuos ensaiados sao amostras recolhidos diretamente
dos aterros sanitérios é a estimativa ou valor indicado nos trabalhos.

e Umidade em base seca (w, %): é relativo ao valor determinado para
os corpos de prova. No geral foi definido um valor alvo desejado que
representem as condigdes de campo ou ao qual deseja-se analisar os RSU.

e Peso especifico seco (74, KN/m?): assim como a umidade é relativo ao
valor determinado para os corpos de prova. No geral, também, se define
um valor alvo, tal qual a umidade, no entanto, nos diversos estudos foram
determinados os pesos especificos para cada corpo de prova ou a faixa de
valores obtidos no remolde.

e Tensdo de confinamento efetiva maxima(o’, kPa): nos ensaios tria-
xiais descritos a envoltéria de Mohr-Coulomb foi obtida a partir de pelo
menos trés valores de tensodes de confinamento e desviadora diferentes. A
tensao de confinamento efetiva maxima associa os parametros da envoltéria
de Mohr-Coulomb ao nivel de maximo tensao ao qual os parametros sao
validos.

e Deformacao axial Especifica (g,, %): por ndo ocorrer ruptura fisica
nos ensaios triaxiais de RSU a deformacao axial especifica torna-se uma
importante variavel de referéncia associando-se aos parametros da envoltoéria.
Nos estudos observou-se uma faixa de valores para a deformacgao axial
especifica dentre 1% e 45% . A utilizacdo de uma extensa faixa de valores,
pelos autores, é devido a avaliacdo da mobilizagao dos parametros da

envoltéria de Mohr-Coulomb.
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3.1.2 Descricao das varidveis de saida

As variaveis de saida utilizadas descrevem o comportamento de resisténcia ao
cisalhamento. Elas sdo os pardmetros geotécnicos da envoltoria de Mohr-Coulomb. As
variaveis coletadas escolhidas que compoem as saidas sdo as seguintes:

e Intercepto coesivo efetivo (c”)
e Angulo de atrito efetivo (¢').

Os parametros de Mohr-Coulomb foram obtidos para os corpos de prova pelos
ensaios triaxiais dos trabalhos pesquisados. O intercepto coesivo e angulo de atrito efetivos
foram coletados associados aos diferentes niveis de deformagao axial especifica e de tensao
confinante efetiva maxima aplicadas ensaiados.

A utilizagao de diferentes niveis de deformagao axial visaram a avaliacao da
mobilizagao dos parametros da envoltéria, sendo obtidas diversas observagoes para um
mesmo ensaio triaxial. A magnitude das tensoes confinante maximas descritas é resultado
direto das diferencas dos equipamentos triaxiais usuais e de grande escala utilizados.
Os diferentes niveis de tensoes delimitam a validade dos parametros de resisténcia ao
cisalhamento.

Na representacao do intercepto coesivo e angulo de atrito efetivos foram obser-
vados niveis de deformagao entre 1 e 40% e niveis de tensao confinante maxima entre 18,2
e 400kPa, anexo B. Nos triaxiais de Carvalho (1999), Gomes (2008), Grisolia et al. (1995b),
Machado et al. (2005) e Nascimento (2007) foram avaliados a mobiliza¢do dos pardmetros
para uma extensa faixa de niveis de deformacao e altos niveis de tensdao. Nos triaxiais
de Babu et al. (2012), Caicedo et al. (2002), Haque (2007) e Hossain e Haque (2009),
Shariatmadari et al. (2013, 2015) e Caicedo et al. (2002), Reddy et al. (2009a, 2009b,
2011, 2015) foram executadas uma tnica determinagao sobre o critério de deformagao, ao
qual consideraram os pardmetros muito ou totalmente mobilizados. Chen et al. (2017) e
Zhan et al. (2008) e Rong et al. (2011) realizaram duas determinagaos para os critérios de
deformacao de 10 e 20% sob uma tensao confinante de 400kPa.

Os resultados obtidos permitiram avaliar os critério de deformacao variados
e a tendéncia de mobilizacao dos parametros. Nos triaxiais coletados representados por
Carvalho (1999),Gomes (2008) e Grisolia et al. (1995b) (figura 3.2) observou-se que ha
uma grande dispersao. Nos ensaios nao é possivel identificar uma tendéncia bem definida

capaz de agrupar as envoltorias de Mohr-Coulomb dos RSU.
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Figura 3.2 — Representagao das saidas coletadas: ¢/(kPa) x ¢'(°)
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Fonte: Autor

3.2 Tratamento dos dados

Antes da execugao da modelagem é necessaria a realizacao do tratamento dos
dados. No tratamento realizou-se a normalizag¢ao dos dados, visando acelerar a execucao
dos algoritmos e, apos isto, utilizou-se da ferramenta de analise de componentes principais
que consiste em um importante instrumento de analise e adequagao dos dados.

O tratamento dos dados no estudo do aprendizado de maquina é uma etapa
opcional e pode ter seu escopo definido de acordo com os métodos utilizados. No presente
estudo fez se uso da analise de componentes principais e normalizacao visando aperfei¢oar

as estimativas dos modelos e a prevencao ao overfitting nas redes neurais.
3.2.1 Normalizagdo dos dados de entrada

A normalizacdo dos dados é um procedimento empregado com o intuito de
estabelecer uma mesma escala para as varidveis de entrada e saida. A normalizacao facilita
o processo de treinamento, sendo definido dentro do intervalo de 0 e 1 (equagao 3.1) e -1 e
1 (equagao 3.2). A normalizagao é determinada definindo os valores maximos e minimos

das varidveis empregadas.



64

X — Xméx
Xnorm=—""—"—""— 3.1
Xméx - Xmin ( )
X — Xméx
Xy = 2~ iz ) g 3.9
<Xmé:v - Xmm> ( )

A normalizacao dos dados aplicada sobre o problema redefine o intervalo sem
alterar a relacao original entre valores. Os valores maximos e minimos servem como
referéncia do modelo para normalizacao. A estatistica descritiva de média, mediana e
desvio padrao auxiliam na analise de dispersao dos dados e identificacdo de possiveis

pontos ruidosos.

Tabela 3.2 — Estatistica descritiva dos dados de entrada dos RSU

Varidvel/Medida Méximo | Minimo | Média | Mediana E;SZ;Z
Composiciio A (%) 95,5 7,5 50,7 61,0 18,9
Gravimétrica | B (%) 71,1 0,0 32,5 23,5 18,0

(Classes) o0 T 452 45 | 161 | 160 73

T (anos) 21,0 0,0 8,3 6,0 6,4

w (%) 222 20 64 54 35

74 (KN/m?) 13,7 3,4 8,5 8,8 2,7
gq (%) 40 1 20 20 10
o maxima (kPa) 400,0 18,2 265,9 207,0 1245
d (kPa) 196,0 0,0 32,2 21,6 33,5

o (°) 66,0 0,0 26,6 24,9 11,3

Fonte: Autor.

3.2.2 Andlise de Componentes Principais

A andlise de componentes principais é um método que visa transformar um
conjunto de dados em outro de igual ou menor dimensao, visando a otimizacao da
implementacao das técnicas de aprendizado de maquina e das informagoes contidas nas
variaveis. O procedimento elimina o efeito da correlagao existente dos dados e determina,

através da transformacao matricial aplicada, os componentes principais.
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O método faz uso da matriz de covaridncia C, e seus autovalores e autovetores.
O processo pode ser aplicado em quatro etapas até a determinacao dos componentes
principais. Na primeira etapa obtemos a matriz de covariancia que é compreendida como
a medida de dispersao entre variaveis, denotando uma relagao de interdependéncia. Os
elementos da matriz de covaridncia sao definidos estatisticamente pela equagao (3.3), sendo
a média do somatério do produto entre a diferenca das varidveis x; e x; e suas respectivas

médias T; e T;.

YN (2 — ) (x; — T)
N —1

(3.3)

Uij =

Na segunda etapa, temos a determinacao dos autovalores A e autovetores V da
matriz C, e a matriz de covariancia dos componentes principais. Os autovalores podem
ser obtidos através de processo direto, ou através da matriz de covariancia transformada
Cy, onde os pares distintos de varidveis, 0;; = 0 quando ¢ # j. A matriz diagonal C), que,
consiste somente nas variancias (equagao 3.4) é obtida apés determinacao dos autovetores

V e seus elementos sao equivalente aos autovalores \ ordenados em sua diagonal principal.

C,=V1C,V (3.4)

Na terceira etapa temos a definicdo da tolerancia desejada ao conjunto de
dados transformados. A tolerancia dos dados é definida como o limite para a razao do
somatorio acumulado da variancia dos elementos da matriz C, pelo somatério de todos os
elementos. A matriz de autovetores e autovalores sao ordenados de maneira correspondente
e decrescente.

Na quarta etapa ¢ realizada a transformacao dos dados originais para os
componentes principais, que sdo os vetores resultantes de todo o processo. A direcao
dos componentes principais é determinada pela matriz dos autovetores. Os componentes
principais se d& pela multiplicacdo da matriz de autovetores V pelos dados de entrada X,

sendo estes os dados de entrada transformados.

Y =VTX (3.5)
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Neste trabalho, aplicou-se a analise de componentes principais para utilizacao
de uma base de dados reduzida, visando diminuir o tempo de processamento e a quantidade
de parametros ajustaveis que os modelos demandam.

A anélise de componentes principais tem papel fundamental na reducao da
dimensao dos dados e, consequentemente, na reducao do nimero total de pesos, sendo
utilizada esta reducao como garantia de obediéncia a regra empirica (3.6). A redugao da
dimensao dos dados vem acompanhada da transformacao linear dos dados originais, desta
forma os dados de entrada inseridos no problema sao os dados transformados e reduzidos
a0s seus componentes principais.

A reducao da dimensao dos dados é realizada examinando-se a tolerdncia
definida e o acumulado percentual da variancia explicada. Os componentes principais sao
0s vetores que possuem a maior variancia através do qual define-se o conjunto de dados.
Os autovetores da matriz de covariancia formam a matriz de transformagao linear dos
dados de entrada.

A anélise dos componentes principais das observagoes de entrada (tabela
3.3) forneceu a verificagdo da existéncia de uma grande concentracao da varidncia no
primeiro componente, representado mais da metade do total. O conjunto definido pelos 5
primeiros componentes principais correspondem por 93,62% e somado ao sexto e sétimo
sao equivalentes a 99,95% da varidncia dos dados.

Tabela 3.3 — Variancia dos componentes principais: nominal, explicada e
explicada acumulada

Varigvel/Medida | Varincia.| o (R e Acmlada ()

1| 0,2561 52,73% 52,73%

2 | 0,0767 15,79% 68,53%

3| 0,0528 10,88% 79,41%
Componente | 4 | 0,0444 9,14% 88,55
Principal | 51 () 1246 5,08% 93,62%

6 | 0,0213 4,38% 98,00%

7| 0,0095 1,95% 99,95%

8 | 10,0002 0,05% 100,00%

Fonte: Autor.
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No trabalho, afim de obter o melhor equilibrio entre pesos acrescentados e
tolerdncia definida pela varidncia explicada, utilizou-se dos 5 primeiros componentes
principais na base dos dados. Os dados de entrada sao transformados multiplicando os 5

autovetores correspondentes ao 5 componentes principais de maior variancia.

3.3 Implementagao dos algotitmos de aprendizado de maquina

Os algoritmos foram implementados na linguagem do GNU Octave, sendo
definidos a rede e parametros através de fungoes e métodos auxiliares necessarios para a
realizagao de estimativas. No procedimento adotado foram empregados uma divisao de

amostras de treino e validacao para as redes neurais e o LS-SVR.
3.3.1 Treinamento e validagdo: Redes Neurais

A capacidade da rede neural de se ajustar aos dados que se desejam estimar
exige a avaliagdo de uma amostra de treinamento e outra de validagdao. O processo de
treinamento consiste no ajuste dos parametros das redes neurais e a validagdo em estimar
a cada ajuste a convergéncia do Mean Square Error (MSE) para a amostra de validacao.

A avaliagdo da arquitetura das redes neurais foi feita através do procedimento de
grid-search que consiste na avaliagao do treinamento de um sucessivo niimero de neurénios
por vez. O procedimento deve restringir ainda um valor maximo, também, com o intuito
de limitar o nimero de parametros ajustaveis e reduzir a possibilidade de ocorréncia
doowverfitting.

Na limitagao do ntimero de parametros, adotou-se o procedimento heuristico
de Baum-Haussler (equacao 3.6). A heuristica indica serem necesséarios uma quantidade N
total de dados maior do que a razao entre o nimero de parametros ajustaveis totais Z e
o erro tolerado € estabelecido. No estudo considerou-se um erro tolerado de 15%, o que

representam 29,5 parametros para as redes neurais.

N >

f (3.6)

A determinacao das redes neurais ELM e MLP com menor quantidade de

neuronios e melhor performance visa estabelecer uma arquitetura capaz de estimar ade-
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quadamente as saidas. No procedimento proposto foi adotado uma rede neural por saida,
visando reduzir o niimero de pesos e agilizar o processo de treinamento.

A distin¢@o no treinamento entre as redes neurais, no entanto, esta no processo
de ajuste dos pesos. Na rede neural ELM o treinamento ¢é instadntaneo e na rede neural
MLP ¢ iterativo, sendo calculado por meio de epochs que consiste em todo um ciclo de
calculo e ajuste dos pesos. O procedimento adotado aos dois algoritmos de redes neurais
MLP com 1 camada oculta e ELM, em sintese, para o conjunto de dados é dado abaixo.

e Carregamento dos Dados

Divisdo dos dados em treinamento (80%) e validagdo (20%)

Grid Search pelo nimero de neurdnios

Avaliacao dos resultados dos coeficientes de determinagao (R?) e MSE

3.3.2 Treinamento e validagdo: Least-Square Support Vector Regression

O treinamento no LS-SVR é necessario para determinagao do parametro de
regularizagdo v e o parametro da funcao kernel gaussiana adotada o. A amostra de teste
é utilizada para validar os valores obtidos para os pardametros. O treinamento foi realizado
utilizando o método global random search que consiste no teste de n valores dentro de
um intervalo pré-determinado, caso o valor do parametro da iteragao reduza a funcao
custo, entao este é guardado para comparacao com a iteracao seguinte e assim repetindo-se
sucessivamente.

No algoritmo LS-SVR o procedimento realizado difere no processo de busca
dos hiperparametros do algoritmo. Aplicou-se o processo abaixo ao conjunto de dados.

e Carregamento dos Dados
e Divisdo dos dados em treinamento (80%) e validagao (20%)
e Global Random Search pelos hiperparametros v e o

e Avaliagao dos resultados dos coeficientes de determinacio (R?) e MSE
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4 APRESENTACAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo, apresentam-se os resultados da metodologia estabelecida para
a execuc¢ao do trabalho. O presente estudo se divide em duas etapas, sendo a primeira
relativa a utilizacdo da metodologia adotada e a segunda uma demonstragao pratica,
através da representacao de um estudo de caso.

Na se¢ao 4.1 apresentam-se os resultados obtidos das redes neurais ELM e
MLP treinadas. A utilizagdo das redes neurais treinadas visa a estimativa de valores para
a amostra fora do conjunto de dados utilizados no treinamento. O algoritmo LS-SVR foi
empregado, principalmente, para avaliagao da estimativa dos valores para o conjunto de
dados, considerando a propriedade do algoritmo de convergir para a solucao étima, através
da resolucao do lagrangeano.

Na se¢ao 4.2 apresenta-se o estudo de caso do aterro Santo Tirso, estudado
e descrito por Gomes (2008). Os dados coletados para o aterro descrito sdo utilizados
para predi¢ao da envoltoria de Mohr-Coulomb e, ao final, estabelecida uma anélise de
estabilidade de talude, considerando dois cenarios representados, utilizando o programa

Slide 6.0 da Rocscience.

4.1 Implementagao dos algoritmos de aprendizado de maquina

A implementacao dos algoritmos através do cddigo segue a rotina demonstrada
na secao 3.3. Nas redes neurais o procedimento seguido ¢ basicamente o mesmo e no
LS-SVR h& uma ligeira diferenca quanto a determinacao dos parametros de regularizacao
e a constante do Kernel que sdo as variaveis do modelo definidas pelo processo de global
random search. Os codigos foram executados utilizando o GNU Octave e sua liguagem de

scripts conforme apéndice A.B e C .
4.1.1 Treinamento e Validag¢do: Redes Neurais

Nas redes neurais MLP o treinamento foi acelerado por meio do algoritmo de
Levenberg-Marquardt. No processo de treinamento definiu-se um critério de parada de
gradiente minimo do erro e do nimero maximo de epochs. No ultimo caso quando ocorrida
a convergéncia considera-se que o problema encontra-se preso a um ponto de sela e as

iteragoes posteriores elevam o custo computacional sem acrescentar melhores resultados.
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Nas redes neurais ELM utiliza-se o processo de treinamento sem necessidade
de criérios de paradas pela realizacao instantanea do calculo. O Resultado encontrado é o
resultado 6timo obtido pela capacidade de ajuste da rede para as amostras do conjunto
definidas aleatoreamente.

A curva de aprendizagem de estimacao decresce monotonamente para um
namero crescente de épocas, da maneira usual. Diferentemente, a curva de aprendizagem
de validacao decresce monotonamente para um minimo e, entdo comega a crescer conforme
o treinamento continua (HAYKIN, 2008).

As redes neurais foram consideradas validas, quando o Mean Square Error
converge a uma mesma magnitude para as amostras de validagao e treino. O valor do
coeficiente de determinacao, juntamente com o MSFE serve como avaliacao da qualidade

do ajuste dos resultados preditos ao valores reais.
4.1.2 Redes Neurais Multilayer-Perceptron

No procedimento de modelagem do intercepto coesivo e angulo de atritos
efetivos sao utilizadas uma rede neural MLP para cada uma destas variaveis visando um
melhor ajuste para os resultados preditos. A determinagao da arquitetura da rede neural
MLP ¢ o cerne do problema que tem como variante apenas o niimero de neurénios da
unica camada oculta adotada. O niimero de neurénios foi avaliado pelo grid-search dentro
do limite maximo de 4 neurdnios.

O procedimento de Grid-search (tabela 4.1) nos revelou o ganho de desempenho
das redes neurais MLP para as amostras no geral. O resultado do MSE entre as amostras
de treino e validacao nao difere em mais de 29% para ambos ¢’ e ¢, sendo ainda menor
a diferenca quando comparado com um ntimero maior de neurdnios. O R? demonstra a
mesma similaridade entre amostras de treino e validacao das duas saidas, sendo observada
uma diferenca maxima de 18% entre elas. O tempo de execucao observado variou entre 4 a
14 segundos até o critério de parada de niimero de epochs ser atendido. O desempenho das
redes neurais MLP para as saidas melhora com o acréscimo de neurdnios, porém o niimero
de parametros ajustaveis cresce mais rapidamente, sendo adicionados 7 parametros a cada

neuronio acrescentado na camada oculta.
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Tabela 4.1 — Grid-search rede neural MLP: N© de neur6nios, N¢ de parametros, MSE e
R? das amostras de treino e validacdo

QGrid Search

N© de neurdnios 1 2 3 4
N© de parametros 7 14 21 28
) Treino 0,79 0,82 0,81 0,85
R? ’ Validagao 0,68 0,72 0,85 0,72
. Treino 0,65 0,78 0,87 0,85
’ Validacao 0,73 0,78 0,86 0,88
. Treino 6,72.107% | 5,64.1073 | 4,95.1073 | 4,69.10~3
MSE ‘ Validagao 5,23.1073 | 5,68.1073 | 4,95.1073 | 4,03.1073
) Treino 1,03.1072 | 6,32.1073 | 4,21.1073 | 4,26.1073
’ Validacao 7,97.1073 | 7,23.1073 | 3,79.1073 | 4,41.1073

Fonte: Autor

A anélise do grafico do R? pelo niimero de neurdnios na camada oculta, conforme

nos mostra a figura 4.1, apresenta um ganho significativo no desempenho para uma rede

MLP de até 3 neurdnios para o angulo de atrito efetivo. Na andlise para o intercepto

coesivo efetivo pode-se notar um ligeiro ganho até o total de 4 neurénios.

Figura 4.1 — Coeficiente de Determinacao (R?) pelo nimero de neurdnios na

Coeficiente  de determinacio (B2
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A andlise do gréafico do MSE (figura 4.2) confirmou a melhora no desempenho
para o angulo de atrito efetivo, em verde, apresentando a melhor relagao entre ganho de
performance e nimero de parametros para uma quantidade de 3 neuronios. Na analise do
MSE para o intercepto coesivo efetivo o desempenho continua crescente para uma rede
com até 4 neuronios.

Figura 4.2 — Mean Square Error (MSE) pelo ntimero de neurdnios na camada

oculta
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Fonte: Autor

Os resultados das redes neurais MLP apontam que para melhor desempenho de
estimativa e efeito de generalizacao para o banco de dados pode ser adotada para a rede
neural do intercepto coesivo efetivo uma arquitetura com uma camada oculta e um total
de 4 neur6nios. A avaliacao da arquitetura ideal para o angulo de atrito efetivo indica que
o desempenho desejavel é alcancado com 3 neurdnios na camada oculta.

A avaliacao do treinamento foi realizado de maneira individual, através da
analise da curva de treinamento do Mean Square Error pelo nimero de epochs das redes
neurais. A etapa objetiva avaliar a convergéncia e verificar a possibilidade de ocorréncia do
overfitting. Na curva do intercepto coesivo efetivo, conforme figura 4.3, pode-se perceber
que o MSE da amostra de validacao performa ligeiramente acima da amostra de treino, o
que pode significar um leve ajuste dos resultados a pontos ruidosos. O treinamento da
rede neural MLP de 4 neuronios ¢ finalizado quando alcangada 112 epochs pelo critério de

nimero maximo sem mudancas.



Figura 4.3 — ¢’ - Mean Square Error pelo nimero de epochs

0,03

0,025

0,02

0,015

0,01

Mean Square Error (MEE)

0,005

Fonte: Autor

| T este
—Treine
- S
0 25 a0 75 100
Epochs

125

73

A anadlise da curva de treinamento do Mean Square Error pelas epochs para

o angulo de atrito efetivo, conforme a figura 4.4, nos revela a melhor performance da

amostra de validagao em relagado a de treino. A melhoria do desempenho continuam a

crescer nas 14% e 372 epoch. O resultado, assim como no caso do intercepto coesivo efetivo

pode ser efeito do ajuste indesejavel. O fim do treinamento é atingido com 55 epochs pelo

criéteio de niimero maximo.

Figura 4.4 — ¢’ - Mean Square Error pelo nimero de epochs
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As redes neurais definidas para o intercepto coesivo e angulo de atrito efetivos
foram em seguidas analisadas em funcao dos resultados preditos e do desempenho geral do
R? e MSE para todo o conjunto de dados. A andlise dos valores preditos para as redes
neurais MLP foi interpretada em fun¢ao da deformacao axial especifica pela importancia
destacada na literatura de RSU. O objetivo da analise do grafico dos valores preditos e
reais em funcao da deformacao axial especifica é sobretudo mostrar a aderéncia do modelo
e nos revelar onde estdao concentrados a maioria dos erros.

A resposta da rede neural com 4 neurénios para o intercepto coesivo efetivo
para a amostra total dos dados (anexo C) resultou no R? de 0,84 e um MSE de 175,3.
Na avaliacao da amostra AM2 — A4l,, conforme figura 4.5, pode-se constatar a aderéncia
do modelo da rede neural treinada e o ajuste de tendéncia falhando em captar apenas o

ponto de menor deformacao axial especifica.

Figura 4.5 — MLP - GOMES (2008) AM2- - ¢’(kPa) x g, (%): Real x Predito
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Fonte: Autor

Nos resultados das amostras de Carvalho (1999) nota-se um bom ajuste da rede
neural MLP as amostras ensaiadas em geral. Na amostra do corpo de prova T2B12sat
(figura 4.6) a aderéncia e a concentracao dos erros ndo demonstra existéncia de viés de

estimacao, sendo obtido uma média de erro de cerca de 30% para os valores estimados.
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Figura 4.6 — MLP - CARVALHO (1999) - T2B12sat - ¢’(kPa) x ¢, (%): Real
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A andlise dos ensaios reais e valores preditos possibilitou algumas constatagoes

a curva suave.

que podem ser atribuidas aos ruidos presentes nos dados coletados. Na amostra dos
resultados de Grisolia et al. (1995a) (figura 4.7) por exemplo, pode-se reparar que para
o ponto de deformagcao axial especifica de 30% o resultado estimado diverge em 41% do

valor real obtido pelo autor. Os demais valores preditos seguem a tendéncia bem ajustada

Figura 4.7 — MLP - GRISOLIA (1995) - ¢'(kPa) x €, (%): Real x Predito
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A avaliagdo dos erros das amostras revela padroes de falha em niveis de
deformacao extremos e na tendéncia dos valores reais. Na avaliagdo da amostra AM3 — B1l,
de Gomes (2008), por exemplo, (figura 4.8) notou-se um desvio da tendéncia de mobilizagao
do intercepto coesivo efetivo. No nivel de deformacao ¢, = 1%, e, = 20% e ¢, = 25% os
erros alcancados sdo respectivamente de 296%, 19,2% e 69,9% do valor real obtido. A
estimativa apontada indicaria crescimento progressivo, no entanto, ha uma tendéncia de

crescimento com estabilizacao e ligeira redu¢ao com a maior deformagao axial especifica.

Figura 4.8 - MLP - GOMES (2008) - AM3 — B1I, - ¢/(kPa) x ¢, (%): Real x Predito
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Fonte: Autor

A amostra de Nascimento (2007) denominada por 4anosCD10sat (figura 4.9)
expoOe outras ocorréncias dos erros obtidos em niveis extremos. O caso mais critico, no
qual ha o desvio dos valores e da tendéncia observada para as estimativas da rede MLP de
4 neurdnios treinada, ocorrem para ¢, = 5% e ¢, = 20%. Os resultados para os niveis de
deformacao de 5 e 20% correspondem, respectivamente, a erros de 89,8% e 177,3% em

relacao aos dados reais obtidos.
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Figura 4.9 — MLP - NASCIMENTO (2007) - 4anosCD10sat - ¢’(kPa) x ¢, (%):
Real x Predito
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Fonte: Autor

No fnal, o resultado dos valores preditos de intercepto coesivo efetivo da rede
neural MLP de 4 neuronios, para os conjuntos de ensaios que compoe o banco de dados,
foram mais satisfatérios, principalmente, para os ensaios realizados por Gomes (2008),
Carvalho (1999) e Grisolia et al. (1995b). Nos demais dados estimados a rede performa de
maneira correspondente as medidas de avaliacao utilizadas para a amostra total dos dados.

A avaliacao dos resultados que performaram abaixo do conjunto de dados
revela padroes de erros que permitem a orientagao sobre possiveis causas. Nos ensaios de
Nascimento (2007), Hossain e Haque (2009), Machado et al. (2005) e Reddy et al. (2009a,
2009b, 2011, 2015) houve pelo menos um valor predito no qual os resultados nao sao
inteiramente satisfatérios. No conjunto de dados mal estimados se tem entre caracteristica
comum residuos novos, altos percentuais de material organico e constituintes de fibras.

A rede neural MLP de 3 neurdnios, definida para o angulo de atrito efetivo,
obteve para a amostra total dos dados um R? de 0,88 e um MSE de 16,2 (anexo C). Na
avaliagdo da amostra AM2 — A4l, (figura 4.5) notou-se a estimativa aproximadamente

uniforme da rede neural treinada e o ajuste suave em funcao da deformagao axial especifica.
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Figura 4.10 - MLP - GOMES (2008) AM2 — A4l - ¢/(°) x e, (%): Real x
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Fonte: Autor

Na amostra T1B12nat de Carvalho (1999) (figura 4.11), nota-se a boa adesdo
do modelo a tendéncia dos valores reais. Os valores preditos se distanciaram ligeiramente
mais rapido nos niveis de e, = 30% e ¢, = 35%, sendo observados, respectivamente, erros

de 23,1 e 24,2%. A aderéncia a tendéncia é suave e uniforme para os dados estimados.

Figura 4.11 — MLP - CARVALHO (1999) - T1B12nat - ¢'(°) x €, (%): Real x
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A avaliacao do resultado obtido em funcao da deformacao axial especifica,
semelhantemente ao demonstrado para o intercepto coesivo efetivo, permitiu a constatacao
de desvios em relagao aos dados reais que podem caracterizar a presenca de ruidos. No
trabalho de Grisolia et al. (1995b) (figura 4.12), percebeu-se o distanciamento da tendéncia
para o angulo de atrito efetivo no nivel de e, = 25% e a formacgao de dois arcos. Os

resultados estimados representam um ajuste suave aos dois arcos estabelecidos.

Figura 4.12 — MLP - GRISOLIA (1995) - ¢'(°) x €, (%): Real x Predito
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Fonte: Autor

Na distribuicao dos erros encontrados nas estimativas para os ensaios, ocorreu
uma concentragao no maior nivel de deformagao para parcela das amostras. No ensaio
realizado por Carvalho (1999) para o corpo de prova T2B12nat (figura 4.13), constata-
se a ocorréncia de erros maiores nos niveis de ¢, = 25% e ¢, = 30%, sendo obtidos
erros de 62,8% e 71,1%. Os erros nos niveis mencionadosA tendéncia indicada aponta
crescimento progressivo, enquanto o obtido em ensaio indica crescimento com ligeira queda

e estabilizacao.
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Figura 4.13 — MLP - CARVALHO (1999) - T2B12nat - ¢/(°) x ¢, (%): Real x
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Fonte: Autor

O resultado da rede neural MLP com 3 neurdnios treinada para o angulo de
atrito efetivo demonstrou um ajuste adequado para maior parte dos dados. Os melhores
resultados sao observados para o conjunto de dados de Gomes (2008), Carvalho (1999)
e Grisolia et al. (1995b). O resultado menos satisfatério foi o obtido para a amostra
T2B12nat de Carvalho (1999). No geral, as estimativas correspondem ao obtido para
as medidas de avaliacdo da rede treinada, sendo percebido para os valores preditos uma

menor quantidade de erros em relacao ao intercepto.
4.1.3 Redes Neurais Extreme Learning Machine

A modelagem foi realizada utilizando uma rede neural ELM para intercepto
coesivo e angulo de atrito efetivos, visando uma melhor aproximacao dos resultados
preditos. A definicdo do nimero de neurdnios é a Unica variavel a ser definida para a rede
neural ELM. O ntimero de neurénios foi avaliado pelo grid-search dentro do limite de 6
até o maximo de 27 neurénios.

A realizacao do Grid-search, conforme tabela 4.2, mostra uma boa performance
das redes neurais ELM para os valores preditos no geral. O resultado do MSE entre as
amostras de treino e validacao difere em até 60% tanto para o intercepto coesivo quanto

para o angulo de atrito. O R? entre as amostras de treino e validacdo das duas saidas tém
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uma diferenga maxima de 18% entre as amostras. Nas redes neurais ELM o desempenho

também é aperfeicoado com o acréscimo de neurdnios, porém, diferentemente das redes

MLP, o nimero de parametros cresce mais lentamente.

Tabela 4.2 — Grid-search rede neural ELM:N® de neurdnios, N° de
parametros, MSE e R? das amostras de treino e validacdo

Grid Search

N© de neurdnios 6 13 20 27
N¢ de parametros 7 14 21 28
, Treino 0,60 0,69 0,80 0,79
R2 ‘ Validacao 0,66 0,75 0,79 0,80
, Treino 0,68 0,74 0,84 0,86
¢ Validacao 0,59 0,71 0,78 0,85
, Treino 1,12.1072 | 8,48.1073 | 5,88.1073 | 5,88.1073
MSE ¢ Validacdo | 5,45.1073 | 4,45.1073 | 3,56.107% | 3,56.1073
. Treino 8,91.1073 | 7,08.1072 | 4,68.1073 | 4,11.1073
¢ Validacdo | 6,68.1073 | 5,16.1072 | 3,53.1073 | 2,23.1073

Fonte: Autor

A andlise gréifica para o coeficiente de determinagao (R?) concedeu a definigao

da quantidade aceitavel para o nimero de neurdnios.

O desempeho da rede neural

ELM apresenta ganho significativo, conforme mostra a figura 4.14, para uma rede até 20

neurénios tanto para o angulo de atrito efetivo e intercepto coesivo efetivo.

Figura 4.14 — Coeficiente de Determinagao (R?) pelo nimero de neurdnios
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A andlise do grafico do MSE, conforme a figura 4.15, pode confirmar que o
numero ideal de neur6nios é de 20 para o intercepto coesivo e para o angulo de atrito efetivos.
A tendéncia estabelecida aponta que o MSE para o angulo de atrito efetivo continua a
diminuir com o acréscimo de neurénios, porém a justificativa mais provavel para esta

reducao deve ser atribuida ao ajsute dos pontos ruidosos, sendo por isso desconsiderada.

Figura 4.15 — Mean Square Error (MSE) pelo niimero de neurdnios
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Fonte: Autor

A rede neural ELM definida para o intercepto coesivo efetivo apresenta um R?
de 0,79 e um MSE de 235,2 para a estimativa da amostra total dos dados (anexo D). Na
avaliacdo da amostra AM2 — A4l,, conforme figura 4.16, identificou-se o ajuste do modelo
da rede neural treinada aos dados reais por uma curva suave e o maior distanciamento

ocorrendo para o valor predito no nivel de deformacao de 5%.
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Figura 4.16 - ELM - GOMES (2008) AM2 — A4l,: ¢'(kPa) x ¢, (%): Real x
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No resultado da amostra AM3 — B1l, percebeu-se para a rede neural ELM,

similar ao obtido para a MLP, distanciamento da tendéncia observada. Os dados obtidos

cresceram em menor intensidade, enquanto os preditos seguem uma tendéncia maior e

continua de crescimento. Os pontos que incidem maiores erros sao os niveis de ¢, = 20% e

€a = 25%, sendo observado um erro de até 287% para os valores reais.

Figura 4.17 — ELM GOMES (2008) - AM3- - ¢’(kPa) x g, (%): Real x Predito
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Na amostra 4anosCD10sat de Nascimento (2007) observou-se um desvio similar
da tendéncia da rede neural ELM em relacao a MLP. No geral os pontos mais extremos de
ca = 15% e g, = 20% que concentraram erros de 45,5% e 284%, ocorrendo divergéncia
também em sua tendéncia.

Figura 4.18 — ELM - NASCIMENTO (2007) - 4anosCD10sat - ¢’(kPa) x g, (%):

Real x Predito
a0

15

I
oy
Eﬁf'f 10
- .—'.F hhhhh
- it W
_ﬂ“’r -“-\-"H"'\-\.
& T~
5 - %
Predito
—-a— Real
D |
0% e 10%% 15% 205 255

£a (%)

Fonte: Autor

O resultado para a rede neural ELM treinada com 20 neur6nios para o intercepto
coesivo efetivo, no geral, também, obtiveram melhores resultados para Carvalho (1999),
Gomes (2008) e Grisolia et al. (1995b). Os erros percerbidos nas estimativas de ensaios
tendem a ser maiores do que aos observados para MLP para os maiores niveis de deformacao.
A rede ELM performa abaixo do esperado pelas medidas de avaliacdo para o conjunto de
dados de Nascimento (2007), Hossain e Haque (2009), Machado et al. (2005) e Reddy et
al. (2009a, 2009b, 2011, 2015).

A andlise dos valores de angulo de atrito efetivo para a rede neural ELM com 20
neurdnios apresentaram ajustes suaves. A rede neural apresentou um R? 0,83 e um MSE
de 22,4 (anexo D). Na amostra AM2 — A4l de Gomes (2008) (figura 4.19) por exemplo,
notou-se a aderéncia dos valores preditos da rede neural ELM com erros observados entre

10 e 20% para maioria dos niveis de deformacao axial especifica.
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Figura 4.19 — ELM - GOMES (2008) - AM2 — A4l, - ¢/(°) x &, (%): Real x Predito
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Fonte: Autor

O resultado da amostra T1B12nat de Carvalho (1999) (figura 4.20) expoe o
ajuste mais uniforme para a rede neural ELM em comparacgao ao obtido pela MLP. No
geral, a tendéncia observada para a amostra apresentou de maneira quase uniforme um

erro de cerca de 28% para todos os niveis de deformagao.

Figura 4.20 - ELM - CARVALHO (1999) - T1B12nat - ¢/(°) x ¢, (%): Real x

Predito
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Na amostra ensaiada de Grisolia et al. (1995b) foi revelada a performance de
generalizacdo da rede neural ELM para os valores preditos (figura 4.21). A existéncia
do ponto ligeiramente desajustado no nivel de deformacao de 25% evidenciou a adesao a
tendéncia a curva suave. A tendéncia se distanciou da formacao aproximada em arco no
menor nivel. No geral, os dados preditos diferiram em cerca de 10% dos valores reais em

cada nivel de deformacao.

Figura 4.21 — ELM - GRISOLIA (1995) - ¢'(°) x €, (%): Real x Predito

0

40 o " =T
I et

30 - ..--“.r -
> Tl
= /“’ ,_ -

20 =

PR
e —-a—-Feal
K
10 L] — - —-Predito F
1]
5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% A0% A5%

£a (%)

Fonte: Autor

O resultado da rede neural ELM com 20 neurdnios para o angulo de atrito
efetivo € bem proximo ao obitido para a rede neural MLP, porém o efeito de generalizacao
é ligeiramente maior nesta primeira. A consequéncia atribuida a generalizagao é o ajuste
mais uniforme da tendéncia. O ensaio de Carvalho (1999) para a amostra T2B12nat,

similarmente a rede MLP, nao alcancou resultados inteiramente satisfatorios.

4.1.4 Treinamento e Validag¢do: Least-Square Support Vector Regression

A construcao do modelo LS-SVR concedeu a estimativa para o intercepto
coesivo e o angulo de atrito efetivos de uma vez. A funcao kernel utilizada foi a sigmoidal,
definida conforme tabela 2.4. A determinacao dos valores das variaveis de regularizacao
e da abertura da funcao kernel o sao as tnicas incognitas do algoritmo LS-SVR.

A determinacao dos valores é feita por global-random search, através da geracao
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de 1 mil pares aleatorios dos parametros do algoritmo definidos no intervalo entre 0,001
e 10. Os pares sao testados um a um em cada solugao da equagao linear definida na
secao 2.5.3, pela forma AX = B, sendo posteriormente calculadas as estimativas, segundo
equagao (2.40) para as amostras de treino e validacdo. A cada iteragdo verifica-se a
performance obtido pelo R? e MSE, sendo observada melhoria no desempenho guardam-se
os parametros o e vy analisados.

O global-random search, conforme tabela 4.3, revelou a boa performance para
as amostras, sendo evidenciada pela acurdcia do modelo com divergéncia méxima de 2%
para o R? de treino e validacdo. O valor do MSE diverge cerca de 100% para as amostras
de intercepto coesivo efetivo e em cerca de 44% para o angulo de atrito efetivo. Na tabela
4.3 notou-se que os parametros do modelo LS-SVR tendem a limites extremos e o resultado
obtido com estes nao difere tanto entre o treino e validacdo. O tempo total de execuc¢ao
da busca do algoritmo foi de 219,49 segundos. O resultado, no geral, demonstrou uma
ligeira demora e melhor desempenho dentre os métodos de aprendizado de maquina em
geral, porém confirmou a maior dificuldade em modelar o intercepto coesivo efetivo.

Tabela 4.3 — Global-random-search LS-SVR:Parametros, limite inferior,
superior, solucao, MSE e R? das amostras de treino e validacao

Global Random Search
Lmite inferior 0,001
o Limite superior 10,000
Parimetro Solugao 0,015
Lmite inferior 0,001
Y Limite superior 10,000
Solugao 9,479
, Treino 0,980
R? ‘ Validagao 0,991
, Treino 0,970
¢ Validagao 0,977
, Treino 0,002
MSE ‘ Validagao 0,001
, Treino 0,005
i Validacao 0,003

Fonte: Autor
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Os parametros do LS-SVR definidos pelo procedimento foram posteriormente
utilizados para a estimativa da amostra total dos dados. Na estimativa da amostra total
obteve-se para o intercepto coesivo um MSE de 9,94 e um R? de 0,99 para os dados
desnormalizados (anexo E).

O resultado obtido LS-SVR pode indicar um melhor desempenho para a amostra
AM?2 — A4l, evidenciado na figura 4.22. A adesao aos dados e a tendéncia é mais nitida,
porém o erro para o primeiro e segundo nivel de deformacao axial especifica, ¢, = 1% e
£q = b%, respectivamente, foram de 63,2 e 14,14%. Nos demais niveis de deformacio o

erro observado estdo entre 1,7 e 7,8% do valor real.

Figura 4.22 — LS-SVR GOMES (2008) - AM2 — A4l,: ¢’(kPa) x £, (%): Real x Predito
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Fonte: Autor

O desempenho do modelo LS-SVR para a amostra AM3 — Bll; de Gomes
(2008) é melhor do que o obtido paras redes neurais MLP e ELM. Na figura 4.23 percebeu-
se que os dados reais aderem aos dados preditos em todos os niveis de deformacao. O
erro obtido é quase uniforme e fica em torno de 15% do valor real para todos os niveis de

deformacao axial especifica.
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Figura 4.23 — LS-SVR GOMES (2008) - AM3 — Bll,: ¢’(kPa) x €, (%): Real x
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Fonte: Autor

Na amostra 4anosCD10sat revelou-se a ligeira diferenca dos dados reais a
tendéncia. Os erros observados para os niveis de deformacao ¢, = 5% e ¢, = 20% sao,

respectivamente, de 41,4% e 56,9% e sao os maiores dentro do estimado para a amostra

ensaiada por Nascimento (2007).

Figura 4.24 — LS-SVR - NASCIMENTO (2007) - 4anosCD10sat - ¢’(kPa) x &, (%):
Real x Predito
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No total, a assertividade do LS-SVR para o intercepto coesivo efetivo é melhor
para os mesmos grupamentos de ensaios das redes neurais. Os valores preditos subestimados
ou superestimados sao frequentemente os niveis de deformacao axial especifica abaixo de
5% ou acima de 20%, embora a intensidade dos erros diminuam significativamente. As
estimativas dos ensaios de Haque (2007) e Hossain e Haque (2009), Machado et al. (2005),
Nascimento (2007), Reddy et al. e (2009a, 2009b, 2011, 2015) ainda concentram boa parte
dos maiores erros observados em niveis de deformacao axial especifica, porém a aderéncia
a curva de tendéncia ¢é atendida.

No total o resultado dos valores preditos do LS-SVR para o angulo de atrito
efetivo tem boa adesao aos dados e tendéncias, apresentando para os dados desnormalizados
um R? de 0,99 e um MSE de 1,14 (anexo E). Na amostra AM2 — A4l, (figura 4.25) se
tem que o ajuste da tendéncia segue os dados reais, sendo observada uma divergéncia de
cerca de 7% para maioria dos pontos. A maior diferenca entre valor predito e real ocorre
para o nivel de deformacao de 1%.

Figura 4.25 — LS-SVR GOMES (2008) - AM2 — A4ly: ¢, ’(°) x €4 (%): Real x
Predito

&0

A0

0

¢ )

20

—a—-Real

10—

» — Predito

&

: |
0¥ 5% 10% 15% E0%w 5% 0% 5% 40%%

£a (%)

Fonte: Autor

No resultado da amostra T1B12nat (figura 4.26) a acurdcia é evidenciada pela
aproximagcao uniforme a todos niveis de deformacao axial especifica, semelhantemente, ao
obtido pela rede neural ELM. No total, notou-se um erro observado até cerca de 4% para

todos os pontos e a confluéncia com os dados reais atendida.
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Figura 4.26 — LS-SVR CARVALHO (1999) - T1B12nat: ¢, '(°) x ¢, (%): Real x
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Nos resultados obtidos da amostra de Grisolia et al. (1995b) revelou-se a adeséo
ao ponto £, = 25% que se distancia vagamente ao alinhamento da curva de tendéncia. O
erro observado no ponto desalinhado é de 1,8%. O erro observado nos niveis ¢, = 1% e
£q = 40% foram, respectivamente, de 13,7% e 3,9%, sendo o resultado deste primeiro nivel

o limite maximo dos erros obtidos para a amostra ensaiada.

Figura 4.27 — LS-SVR GRISOLIA (1995): ¢, ’(°) x &, (%): Real x Predito
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As estimativas do LS-SVR para o angulo de atrito efetivo apontou uma melhor
adesao as curvas de tendéncia e aos pontos observados, sendo visto, no geral, uma
performance superior ao obtido pelas redes neurais. No geral a margem de erro para
os dados observados é pequena e garante a acuracia dos dados preditos. Nos triaxiais
realizados por Carvalho (1999),Gomes (2008) e Grisolia et al. (1995b) alcangou-se os
menores erros. Nas amostras dos ensaios de Carvalho (1999) o modelo performou um

pouco abaixo dao desempenho esperado pelas medidas avaliadas.

4.2 Estudo de caso: aterro sanitario de Santo Tirso

Nesta secao apresenta-se uma demonstragao pratica com uma utilizacao de
previsoes do intercepto coesivo e angulo de atritos efetivos de uma amostra de dados reais
estudada por Gomes (2008). As amostras colhidas por furos de sondagem na encosta do
aterro tiveram os ensaios de determinacao das variaveis que compoe os dados de entrada
realizados, porém os ensaios triaixias nao foram executados sobre a totalidade delas.

No final foi realizada uma estimativa do fator de seguranca para uma represen-
tagao especifica do aterro, através do programa Slide 6.0, considerando a geometria e o
perfil modelado. A analise do fator de seguranga para a representacao do aterro foi feita

utilizando os dados ensaiados e as estimativas para campo das redes neurais ELM e MLP.
4.2.1 Caractereisticas gerais e historico

O aterro localizado em Santo Tirso, Portugal, teve seu processo de construcao
iniciado em 1995 onde anteriormente se localizava um lixao a céu aberto. A obra do
aterro contemplou construcoes visando controle tecnologico, impactos ambientais e a
expansao de deposicao de novos RSU, intencionando atender a populagdo dos municipios
da Associacao de Municipios do Vale do Ave (AMAVE). Estima-se que o aterro foi o

destino de aproximadamente 700 mil toneladas de residuos entre 1995 e 2005.
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Figura 4.28 — Aterro de Santo Tirso na fase final de exploracao

Fonte: (GOMES, 2008).

A construgao do aterro acompanhou o perfil de encosta natural do relevo, sendo
composta de dez camadas da base ao topo do terreno superior. A construgdo do aterro se
iniciou a partir da cota de 185 metros se prolongando até a cota de 235 metros conforme
figura 4.29. A inclinagao dos taludes segue uma relagao de 1:1,5 a 1:2 (V:H). A altura de
cada talude alcanca uma elevagao de 4 a 6 metros e a distancia da crista de um talude ao
pé do talude superior se extende por cerca de 3 a 5 metros.

Gomes (2008) analisou o aterro, através de um plano de instrumentagao e
monitoramento abrangendo a avaliagdo dos deslocamentos totais superficiais e do corpo
do aterro; estado de tensao; temperatura; niveis do lixiviado e o histérico construtivo. A
instrumentacao foi executada através da definicao de estagoes: A; B e C e subestagoes: 1;

2; 3 e 4, sendo estes os pontos determinados de coletas (figura 4.29).
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Figura 4.29 — Perfil transversal da area estudada por GOMES (2008)
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Fonte: (GOMES, 2008).

4.2.2 Coleta dos dados

Os dados coletados se referem as amostras dos furos de sondagens referentes a
cada camada do atero até a profundidade de amostragem. Os estudos conduzidos visaram
determinar ou estimar as condi¢des de campo relativas a composicao gravimétrica, peso
especifico, umidade e tempo de decomposicao para cada camada dos residuos, sendo
informadas no trabalho como dados de entrada conforme os anexos F e G.

Os ensaios triaixiais nao foram realizados integralmente em todas as amostras
coletadas. Nos dados de tensao de confinamento efetiva maxima e nivel de deformagao que
sao referentes as condi¢bes impostas sobre o corpo de prova foram necessarias algumas
consideracoes a respeito dos estudos realizados.

Os niveis de deformacgao axial especifica a serem identificados como dado
de entrada para as amostras nao ensaiadas precisaram ser estipulados, sendo adotados,
basicamente, os mesmos das amostras ensaiadas com excec¢ao dos niveis extremos aos
quais o desempenho nao foi adequado. Os niveis de deformacao axial especifica utilizados
corresponderam ao intervalo entre 5 e 20%.

Nos niveis de tensao in situ do RSU, Gomes (2008) expde que, via de regra, nao
sao observados grandes valores para tensao de confinamento que frequentemente ¢é inferior
a b0kPa. Na estimativa dos valores, desejando-se alcancar resultados mais condizentes

com os presentes em campo, adotou-se a tensao de confinamento maxima de 50kPa como
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dado de entrada. Nos corpos de prova ensaiados a tensdo de confinamento maxima,
deformacéao axial especifica, intercepto coesivo e angulo de atrito efetivos sao utilizados
COmMO comparacao para uma nova aproximagcao.

No estudo do perfil do talude Gomes (2008) classificou os residuos estudados,
agrupandos pelo grau de decomposigao em estégio avancado (estagdo C), intermedidrio
(estacdo B) e recente (estagdo A). Os residuos presentes nas 3 primeiras camadas foram
produzidos durante os anos de 1995 e 1997 resultantes da mistura dos RSU presentes no
lixao antigo, aqueles presentes nas demais camadas se subdividem entre os depositados
nos anos de 19998 e 1999 e nos anos de 1999 até o fim de operacao conforme apéndice D.

Na analise do perfil do aterro notou-se que as variantes do processo de coleta
sao a profundidade do furo de sondagem e o posicionamento das estagoes e subestagoes
(apéndice E). No final foram colhidas mais de uma amostra para uma mesma camada,
através do posicionamento de furos de sondagens de diferentes subestacoes, ocasionando
na sobreposicao do material coletado.

A sobreposigao do material coletado das camadas (tabela 4.4) ocorre para as
amostras das estacoes A e B e consistiu no compartilhamento de trechos de amostragem
do aterro. No estudo do perfil geotécnico é possivel observar que a maioria do material
das amostras correspondem a trechos no intervalo de 4 a 5 metros numa tentativa de
minimizar o efeito da coleta de RSU da vizinhanca, sendo a altura aproximada de cada

camada do aterro de Santo Tirso.
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Tabela 4.4 — Resumo das amostras coletadas de RSU

Estacdo | Designacao da amostra | Profundidade (m) | Camada
AM1 0—2 9
AM2 0-12 9
AM1 — A3I, 1—4,0 9
A AM2 — A3I, 4-9,0 8
AM3 — A3, 9—-14,0 7
AMI1 — Adl, 1-4,0 7
AM2 — Adl, 4-9,0 6
AM3 — Adl, 9—-14,0 )
AM1 — B1P, 1-6,0 7
AM?2 — B1P, 6 — 10,0 )
AMI1-B2P 1-6,0 )
AM2-B2P 6—11,1 4
AM1 — B1I; 1-6,0 7
B AM2 — B1I; 6—11,0 5
AM1 — Bl1l, 1-6,0 7
AM2 — Bl1l, 6—11,0 5
AM3 — Bl1I, 11— 14,2 4
AMI1 — B1P, 1—4,0 7
AM?2 — B1P, 4—-38,0 7
AM3 — B1P, 8 —12,0 5
AMI1-C1P 1-6,0 2
AM2-C1P 7—11,0 1
AM3-C1P 12 —14,0 1
C AM1-C2P 1-5,0 1
AM2-C2P 5—-9,8 1
AM1 — C2I, 1-5,0 1
AM2 — C2I, 5—10,0 1

Fonte: Adaptado de (GOMES, 2008).

4.2.3 Caracterizagao geotécnica do perfil do aterro

Na representacao do perfil do talude, para a estimativa do fator de seguranca
pela base de dados existentes, levou-se em consideragao a semelhanca das amostras das
estacoes adotada por Gomes (2008). O conjunto de ensaios triaxiais executados referem-se

as camadas 4, 5, 6 e 8, além do material das matrizes para A, correspondentes ao material
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das camadas 4 a 7, e C que sdo os materiais das camadas 1 a 3.

Na representacao do perfil foram consideradas validas as propriedades do
material coletado de uma camada correspondente a uma mesma estagado quando nao houve
informacoes sobre demais amostras do conjunto. A amostra do triaxial da 8* camada, por
exemplo, foi considerada vélida para a 9% camada e as amostras da matriz de C coletadas
foram atribuidas para a 1* até a 3% camada.

Na associacao das amostras coletadas a cada camada, devido a ocorréncia da
sobreposicao de material coletado, foi admitido como critério aquelas com maior extensao
dentro da camada coletada e nenhum ou menor compartilhamento com outras camadas.
Nas ocasioes onde uma camada pode ser descrita por mais de uma amostra coletada, foi
feita uma divisdo da camada e caracterizagdo por esses materiais, visando obter uma maior
variabilidade na representacao do perfil.

Gomes (2008) nao realizou a amostragem dos residuos das 3* ¢ 10* camadas.
Os RSU da 3% camada na representagao do perfil, semelhantemente ao exposto para os
ensaios que nao foram executados, foram caracterizados pela amostra pertencente ao
conjunto da estagao C ao qual se enquadram.

Na representacao da 10 camada para o perfil do aterro, a solucao foi modela-la
como um carregamento horizontal de 45 KN /m aplicado sobre o topo do aterro. O valor
do carregamento foi obtido pelo calculo da altura pelo peso especifico do RSU. O peso
especifico adimitido foi a média correspondente a faixa de residuo com compactacao 6tima
(tabela 2.3), estando dentro do intervalo de pesos especificos relatados no estudo.

No estudo analisado, nao foi realizado uma investigacao geotécnica do terreno
de fundagao da encosta do aterro que caracterizasse o peso especifico natural, intercepto
coesivo e angulo de atrito efetivos. O solo de fundacao foi representado como leito rochoso
e a estabilidade do aterro avaliada em fun¢ao dos residuos depositados.

O nivel do lixiviado no trabalho de Gomes (2008) foi monitorado através das
estacoes e subestacoes identificadas. As alturas do lixiviado em relacao a base de instalacao
variaram no intervalo de cerca de 2 a 12 metros de profundidade para todo o conjunto de
leituras realizadas, enquanto para o topo a cota ficou em cerca de 14 metros. O nivel do
lixiviado empregado na representacao do perfil foi o caso mais critico de cerca de 2 metros

de profundidade do topo de cada talude (figura 4.30) seguindo o relevo do terreno.



98

Figura 4.30 — Perfil transversal da representacao do aterro de Santo Tirso

243,00 T T T T T T T T T T T T \ \ T T

240,004+

235,00+
230,00+
225,00+
220,00+
215,00+
210,00 +
205,00+
200,00+
195,00+
190,00+

185,00

gl
10,004

175,00 T T T T T T T T T T T T T | T T
0,00 1000 20,00 30,00 40,00 S000 60,00 70,00 80,00 90,00 100,00 110,00 120,00 130,00 140,00 150,00 160,00 170,00

Fonte: Autor.

4.2.4 Implementacdo das redes neurais ELM e MLP

A implementacao das redes neurais para estimativa das saidas foram realizadas
utilizando os pesos treinados para as entradas da secao 4.1. As entradas inseridas sao
normalizadas (equagdo 3.1) para o intervalo exposto em 3.2, e, apés isso, transformados
(equagao 3.5), sendo novamente normalizados. As estimativas do intercepto coesivo e
angulo de atrito efetivos foram realizadas ao final desse processo (anexos F e G).

A coleta dos dados (secao 4.2.3) e as consideragoes feitas resultaram nos
pardmetros inseridos no Slide (tabela 4.5). O critério de deformagao utilizado é de 20%
para ¢ e ¢'. A representacao de cada camada foi realizada admitindo sua caracterizacao

pelas amostras ensaiadas disponiveis no estudo analisado.

Tabela 4.5 — Dados geotécnicos e representacao do perfil do aterro

Cumaty | Peto omoten| Lo |
8e9 AM2 — A3, 9,42 20 | 26,60 | 36,80
6eT AM2 — A4l, 7,68 20 | 21,40 | 36,10

5 AM2 — Bl1l, 9,60 20 | 27,20 | 38,40
4 AM3 — Bl1l, 12,76 20 | 13,10 | 43,00
led Matriz C 12,67 20 | 21,60 | 33,40

Fonte: Adaptado de (GOMES, 2008).
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Nas consideragoes do perfil geotécnico para a realizacao da andalide de estabili-
dade, vale destacar a admissao dos dados da matriz C e o agrupamento das camadas 1 a 3.
A representacao da camada pela matriz dos residuos foi considerada valida, ponderando que
a resisténcia ao cisalhamento do RSU definido, apenas, pela matriz basica é subestimada,
portanto estaria a favor da seguranca.

Os dados estimados das redes neurais MLP para ¢’ e ¢’ foram definidos para o
intervalo de niveis de deformagao entre 5 e 20% (anexo F). O peso especifico natural foi
obtido analiticamente através das relagoes entre peso especifico seco e umidade coletados,
sendo utilizado juntamente aos demais dados geotécnicos. Na realizacao da analise de

estabilidade no Slide foi adotado o critério de deformagao para o nivel de 20% (tabela 4.6).

Tabela 4.6 — Dados geotécnicos estimados e representacao do perfil do
aterro para a rede neural MLP

Cumnaay | P oo | | |
9 AM1 — A3, 10,20 | 20 | 14,94 | 42,65
8 AM2 — A3, 12,11 | 20 | 14,90 | 31,79
7 AM3 — A3, 13,13 | 20 | 16,96 | 33,17
6 AM2 — A4l, 12,65 | 20 | 17,68 | 33,12
5 AMI1-B2P 11,52 | 20 | 17,60 | 33,84
4 AM2-B2P 11,52 | 20 | 18,05 | 30,97

3e2 AMI-C1P 10,56 | 20 | 11,08 | 56,73
1 AM2-C1P 11,78 | 20 | 13,53 | 53,52
1 AM1 — C21, 12,99 | 20 | 16,21 | 50,71
1 AM1 — C21, 13,55 | 20 | 14,87 | 52,15

Fonte: Autor.

Os dados das redes neurais ELM para ¢’ e ¢’ foram estimados para os mesmos
niveis de deformagao (anexo G). O critério de deformagao utilizado, igualmente, as redes
neurais MLP e aos dados ensaiados corresponde ao nivel de 20%, sendo os demais dados

geotécnicos representado segundo tabela 4.7.
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Tabela 4.7 — Dados geotécnicos estimados e representacao do perfil do
aterro para a rede neural ELM

Camada(s) | P S it | ) | (b | (o
9 AM1 — A3, 10,20 20 8,03 | 54,71
8 AM2 — A3, 12,11 20 9,73 | 53,92
7 AM3 — A3, 13,13 20 | 14,19 | 55,24
6 AM2 — A4l 12,65 | 20 | 15,19 | 49,79
5 AM1-B2P 11,52 20 | 17,10 | 59,70
4 AM2-B2P 11,52 20 | 16,44 | 51,83
3a?2 AM1-C1P 10,56 20 998 | 53,65
1 AM2-C1P 11,78 20 | 10,67 | 58,24
1 AM1 — C2I, 12,99 20 | 14,87 | 58,01
1 AM1 — C2I, 13,55 20 | 11,66 | 58,17

Fonte: Autor.

Os resultados obtidos das redes neurais para ¢’ e ¢’ foram comparados entre si
como forma de avaliar o desempenho da amostra para as entradas similares, porém externa
ao conjunto de dados para as quais elas foram treinadas e validados. Os dados reais das
estacoes estudadas definidas por Gomes (2008) serviram como uma média agregada dos
residuos das camadas, sendo utilizadas no comparativo para a estimativa das amostras
estimadas.

Nas estimativas das redes neurais MLP, adotando os dados na tabela 4.5 como
critério de comparacao, foi observado um erro médio relativo de 26,6% abaixo do valor
para ¢’. Os maiores erros relativos para ¢ foram de 44% obtido nas camada 8 e 9 e o
menor foi de 18% obtida para a camada 6. O erro médio relativo para ¢’ foi de 18,4%
acima dos dados ensaiados. Os maiores erros relativos percebidos foram de 70% para a
camada 2 e 3 do aterro e os menores foram de 7,8% para a camada 6 e 7.

Nas estimativas das redes neurais ELM foi identificado um erro médio relativo
de 39% abaixo do valor de ¢’ para os dados ensaiados. Os maiores erros relativos para ¢
foram de 70% obtido nas camadas 8 ¢ 9 e o menor foi de 25,5% obtida para a camada 4.
O erro médio relativo para ¢’ foi de 54,5% acima dos dados ensaiados. Os maiores erros
relativos notados foram de 70% para a camada 2 e 3 do aterro e os menores foram de

20,5% para a camada 6 e 7.
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As diferencas também foram comparadas para as duas redes neurais, sendo
estendida a interpretacao da performance. Os erros relativos para ¢’ e ¢ foi, respecti-
vamente, de 26,2% e 24,6%. Os resultados produzidos da rede neural MLP para ¢’ sao
superestimados em relacao & ELM, no entanto no observado para ¢’ foram subestimados.
No geral, os resultados seguem uma mesma tendéncia, apesar das diferencas notadas e,

em relacao ao dados ensaiados, a rede neural MLP apresenta melhor desempenho.
4.2.5 Andlise de estabilidade no Slide

A anélise de estabilidade do perfil representado do aterro foi realizada utilizando
o Slide 6.0 para o critério de deformacao definido. O método de célculo do fator de
seguranca empregado para superficie de deslizamento foi Morgestern-Price. A razao da
utilizacao do método é justificada pelas consideragoes do método a respeito do equilibrio
de forcas e momentos; representacao das forcas interfatias e sua variacao na extensao da
cunha.

A representacao especificada do perfil do aterro de Santo Tirso no Slide (figura
4.31) para as redes neurais garantiram uma maior distribuicao das amostras do perfil do

aterro. A camada 3 é bem compartilhada por 3 amostras definidas no trabalho analisado.

Figura 4.31 — Representacao do perfil no Slide para as redes neurais ELM e MLP

45,00 kMim

N

e ez e

Fonte: Autor.
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Na avaliacao de estabilidade da representacao considerada do perfil do aterro
de Santo Tirso, apresentou-se para os dados coletados (tabela 4.5)um fator de seguranga
de 1,524 para deslizamento abrangendo as camadas 9 a 6. No resultado projetado notou-se
uma superficie de ruptura circular com raio aproximado de 35 metros que engloba o topo

até a base do relevo natural.

Figura 4.32 — Fator de seguranca do perfil do aterro: dados
coletados

Safety Factor

0.000
l.000

Na avaliagcao para a aproximacao obtida pela rede neural MLP constatou-se
um fator de seguranca 1,552 e uma envoltéria de ruptura circular bem definida de 128
metros de raio (figura 4.33). A ruptura indicada pelos dados aproximados deve envolver
as 9 camadas da representacao estabelecida do perfil do aterro. No geral as diferencas do
intercepto coesivo e angulo de atrito efetivos admitidos para as camadas representadas
resultam numa discrepancia de 1,8% entre os fatores de seguranca obtidos a partir dos

dados reais e estimados.
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Figura 4.33 — Fator de seguranga do perfil do aterro: rede neural
MLP

Safety Factor
0,000

0.500

1.000

1.500

6,000+

Fonte: Autor.

Na avaliacdo para a aproximacao aferida pela rede neural ELM examinou-se
um fator de seguranca 1,541 e a formagao da envoltéria de ruptura circular bem delimitada
(figura 4.34). O deslizamento relativo ao fator de seguranca deve envolver as camadas 9 a
4 do perfil do aterro. No fator de seguranca observou-se uma discrepancia em torno de
1,1% para a referéncia com os dados reais adotados, enquanto a diferenca para o intercepto

coesivo e angulo de atrito efetivos admitidos para as camadas ficou em cerca de 50%.

Figura 4.34 — Fator de seguranga do perfil do aterro: rede neural
ELM

Safety Factor
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Fonte: Autor.
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A avaliacao apontou que, até mesmo para uma maior divergéncia de intercepto
coesivo e angulo de atrito efetivos, como a que ocorre para a rede neural ELM, o resultado
obtido para o fator de seguranca é congruente com o projetado. O resultado obtido é um
indicio de que a estimativa, contanto que sejam apresentadas condi¢oes de ajuste adequado

a tendéncia e o modelo seja treinado e validado, pode ter utilidade pratica.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo sao expostas as conclusoes dos objetivos definidos e as sugestoes
para realizagdo de trabalhos futuros. Na secao 5.1 sao discutidos o produto final do estudo
e o atingimento dos objetivos. Na secao 5.2 sao definidas propostas de complementaridade

e aprimoramento do estudo.

5.1 Conclusoes

No presente estudo foi realizado uma avaliagao dentro do estado da arte de
algoritmos de aprendizado de méaquina. Na avaliagao examinou-se o desempenho da
aproximacao para dados obtidos da literatura de ensaios triaxiais, expor as dificuldades da
construcao dos modelos e realizar a verificagdo das estimativas com uma finalidade pratica
na engenharia geotécnica.

Nas dificuldades de representar a composi¢ao gravimétrica, a determinacao do
sistema de classificagdo técnico de Grisolia et al. (1995a) foi uma ferramenta indispensavel.
A representacao dos dados de maneira conjunta, considerando as proriedades dos materiais
nas quais as classes pertencem, foi uma forma adequada de simplificar a caracteristicas
relevantes ao estudo dos RSU. Nos dados de entrada, via de regra, constatou-se a correlagiao
entre as variaveis descritas que dificultam a mensuracao da importancia individual no
conjunto de dados.

No geral foi revelada uma grande dificuldade em descrever a influéncia direta
dos dados de entrada com o intercepto coesivo e angulo de atrito efetivos. Os trabalhos na
sua maioria definem os parametros da envoltoria de Mohr-Coulomb por meio do critério de
deformacao e pela composicao gravimétrica, destacando a parcela de material fibroso. Na
base de dados coletadas, pela relevancia aplicada nos trabalhos, a classe B do sistema de
Grisolia et al. (1995a) e os niveis de deformagao axial especifcas sdo varidveis significativas
para entender o comportamento.

A avaliacdo da influéncia do tempo de decomposicao é pouco compreendida,
embora existam estudos como Nascimento (2007), Hossain e Haque (2009), Machado et al.
(2005) e Reddy et al. (2009a, 2009b, 2011, 2015) e Kockel et al. (1999) que o relacionem
com o intercepto coesivo e o angulo de atrito efetivos sobre o critério de deformagao, porém

nao ha descrigoes conclusivas sobre a sua influéncia. O efeito do tempo de decomposicao
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é explorado na literatura, também, numa analise conjunta da composi¢ao gravimétrica
com o efeito de degradagao do material fibroso. Os efeitos do peso especifico e umidade
dentro das pesquisas estudadas foram examinados principalmente por Carvalho (1999) e
Nascimento (2007), tendo moldado diversos corpos de prova simulando diferentes condigdes
de campo, no entanto a contribuicao direta destas variaveis no intercepto coesivo e angulo
de atrito efetivos é pouco descrita.

O critério de deformacao axial especifica pelos modelos descritivos dos residuos
que compoem o RSU e a auséncia de ruptura fisica nos estudos, torna-se indispensavel.
Os niveis de deformagao relatados como referéncia sao os maiores niveis capazes de causar
grandes mobiliza¢des, no entanto ndo ha um sé padrao de tendéncia observado. A tensao
de confinamento, apesar de presente nos estudos se tem poucas informagoes.

No tratamento dos dados foi constatada a importancia da analise descritiva,
sendo possivel identificar os ensaios nos quais obtemos outliers e entender como estes
podem influenciar as estimativas. Na realizacao da analise de componentes principais foi
confirmada a relevancia que uma pequena parcela dos dados transformados acrescentam ao
problema, sendo revelado que a variancia do componente principal 1 sozinha corresponde a
52,73% da variancia do conjunto, embora nao tenha sido feita a identificacao do componente
principal para as variaveis de entrada. No trabalho apenas os 5 componentes principais
respondem por um total de 93,62%. A reducao da dimensao dos dados transformados aos
elementos de maior variancia auxiliou na reducao da quantidade de parametros ajustaveis
das redes neurais.

Nos resultados para os algoritmos de aprendizado de maquina avaliados no-
tamos que a partir da base de dados transformada e reduzida ainda é possivel realizar
uma estimativa com bons ajustes as saidas coletadas e a tendéncia geral observada. Na
determinacao da arquitetura das redes neurais podemos confirmar a capacidade de aproxi-
macao de uma rede com apenas uma camada oculta, correndo menor risco de overfitting
quanto menor a quantidade de neurdnios e, portanto, pardmetros ajustaveis. As redes
neurais consideradas durante o grid-search demonstram congruéncia para a quantidade de
neurénios utilizados, no entanto torna-se inevitavel ter parciménia na escolha da rede.

Os resultados do algoritmo LS-SVR indicaram que é possivel atingir bons
resultados de estimacao para as saidas coletadas. Os resultados devem refletir a existéncia

de uma margem flexivel estreita que englobam as saidas alvo. O algoritmo nao serve, no
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entanto para uma predicao de dados desconhecidos devido aos multiplicadores de lagrange
representarem uma solucao tnica para cada dado de entrada.

A ocorréncia dos desvios a tendéncia é um excesso de generalizacao que deve
implicar numa menor quantidade de ensaios presentes nos dados. As caracteristicas que
representem o crescimento progressivo e estabilizacao podem conter dados ruidosos, como
ocorreu com Grisolia et al. (1995b), que podem dificultar a estimativas produzidas para
estes RSU. A |, no entanto nos indica que dado ao tamanho da amostra de dados, a solugao
mais apropriada é o acréscimo de informacoes em detrimento ao de parametros ajustaveis.

As estimativas de intercepto coesivo efetivo demonstraram ser as variaveis mais
dificeis de se aproximar, enquanto o angulo de atrito efetivo revelou um bom ajuste aos
dados e a tendéncia observada, ainda que também tenham sido constatados erros maiores
para os niveis extremos. Os resultados para os métodos obtiveram performance dentro das
medidas de avaliacao para o angulo de atrito efetivo, sendo que a amostra T2B12nat de
Carvalho (1999) obteve desempenho menos satisfatério. Os resultados para o intercepto
coesivo efetivo obtiveram as melhores aproximagoes para os trabalhos de Gomes (2008),
Carvalho (1999) e Grisolia et al. (1995b), embora sejam percebidos ensaios abaixo do
esperado pelas medidas de avalia¢d. Os erros de estimativas observados que compoem os
estudos de Nascimento (2007), Hossain e Haque (2009), Machado et al. (2005) e Reddy et
al. (2009a, 2009b, 2011, 2015) podem ser indicio da importéncia do tempo de decomposi¢ao
pela utilizacdo comum de residuos frescos. As amostras desses ensaios, onde 0s erros
sao observados representam dados abaixo de 1 desvio padrao da média para o tempo de
decomposicao, podendo este fator ter peso na baixa performance atingida. A influéncia do
tempo de decomposicao ter sido notado no intercepto coesivo efetivo tem congruéncia com
o observado por Kockel et al. (1999) que indicou ndo serem constatados valor limite ao
intercepto coesivo mobilizado com niveis crescentes de deformacao.

No caso de estudo examinado foi observado para as duas redes neurais um
padrao de subestimacao do intercepto coesivo efetivo relativo a base de dados ensaiados,
enquanto para o angulo de atrito efetivo foi sobrestimado. As diferencas resultantes das
aproximacao, quando examinadas em relacao ao fator de seguranca obtidos pelos dados
de referéncia, sdo diminuidas para no maximo 1,8%. Os resultados demonstram que a
aproximagcao dos dados podem ter utilidade pratica em andlises em engenharia geotécnica

desde que a adesao a tendéncia real seja confirmada.
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A representacao do perfil do aterro de Santo Tirso segue o esperado para os
residuos definidos pelas estacoes e subestagoes, segundo a descrigdo do perfil de aterro
determinada por Gomes (2008). A representagiao do perfil das redes neurais nao é exata-
mente a mesma, para o adotado como referéncia, por levar em consideracao as estimativas
dos residuos carcaterizados que nao foram ensaiados por triaxiais. As consideracoes a
respeito da matriz e do solo de fundagao estao a favor da seguranga, portanto as condi¢oes

naturais presentes no aterro devem ser muito mais favoraveis.

5.2 Sugestao para trabalhos futuros

No decorrer da execucao do trabalho foram identificadas possiveis ramificacoes
ou extensoes do estudo, visando o aprimoramento dos resultados expostos, nos quais se
inserem os itens abaixo:

e avaliar outras alternativas ao sistema de classificacdo tecnica de Grisolia
et al. (1995a) na representagao da composigao gravimétrica como dado de
entrada. Avaliar a possibilidade de utilizagdo da composicao dos materiais
constituintes separadamente ou outro sistema técnico existente na literatura
de RSU

e realizacdo de uma analise completa dos dados de entrada que contemplem
analise multivariada, andalise de clusters, classificacao de dados e possibilitem
definir o grau de importancia das varidveis

e executar uma analise completa dos dados de entrada para os outliers e
comparar com os resultados para a amostra total

e avaliar o desempenho dos algoritmos com todas as combinagbes possiveis
para as variaveis que compoe os dados de entrada

e avaliar o desempenho dos algoritmos com uma base de dados mais am-
pla, obtida de diversos outros tipos de ensaios de campo, laboratério e
retroandlises

e analisar o desempenho do algoritmo LS-SVR e das redes neurais MLP e
ELM com e sem os outliers

e avaliar a perfomance das técnicas de aprendizado de maquina com outros

métodos de estimativa para o intercepto coesivo e angulo de atrito efetivos
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APENDICE A - SCRIPTS DA REDE NEURAL MLP

Cédigo-fonte 1 — MLP.m

%%This work is licensed under a creative commons attribution 4.0
International license

o®

Treina utilizando o metodo de Levenberg—Marquardt para aproximar
pesos

o®

Rede Perceptron Multicamadas (MLP) — Arquitetura

o° o°

clear; clc; close all;
format long;
pkg load statistics; addpath(genpath('Dados'));

load Entrada.mat; load Saida.mat;

%% 1. HIPERPARAMETROS E ARQUITETURA

% 1.1. Entradas

net.Y = Saida(:,1); load('PCA.mat'); net.X = Y(1:5,:)"';
%% 1.2. Numero de camadas e neuronios

net.neurons = [4, size(net.Y,2)];
% 1.3. Hiperparametros da rede
Epochs
net.epochs = 2000;
%% Parametro de damping/ Intervalo minimo damping/ Intervalo maximo
damping
net.Mu = le—3; net.Mu_min = le—12; net.Mu_max = le+12;
%% Criterio de parada: minimo gradiente
net.min_grad = le—16;
% trainRatio/testRatio/valRatio
net.trainRatio = 0.8; net.testRatio = 0.2; net.valRatio = 0;
% frame rate
net.framerate = 10;

%
%

o°

o®

2. EXECUTA 0 TREINAMENTO DA REDE NEURAL

o®

o°

% 2.1. TREINO, TESTE E VALIDACAO

o®

[tr] = rnacalc(net);
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Codigo-fonte 2 — rnacalc.m

function [tr] = rnacalc(net)
% Atribui os Parametros da RNA MLP

neurons = net.neurons; Epochs = net.epochs;

MinGrad = net.min_grad; Mu = net.Mu; alfa = le—5;

framerate = net.framerate;j =1; GradStop = 1;

[InputTrain, TargetTrain, InputTest, TargetTest, InputVal, TargetVal] =
divideset(net);

)
O

% 1. Configura a RNA

CO

o®

Inicia os pesos aleatorios

= 0;

net.Wl = unifrnd(—a,a, neurons(l), size(net.X,2)+1); net.W2 = unifrnd
(—a,a, neurons(2), neurons(1l)+1);

Q

[
o

% 2. TREINO: Inicia Treinamento por Epochs

)
[

tic;
while ( j<=Epochs) && (abs(GradStop) >= MinGrad)
fail = 0;

%% GRAFICOS: MSE e R2

CO

if (j>2) && (rem(j,framerate) == 0)

n=1;

Yt = TargetTrain; 0t = tr.train.Output;

plotarR2(Yt,0t,n);

movegui('east');

n=2;

Yt = TargetTest; 0t = tr.test.Output;

plotarR2(Yt,0t,n); movegui('west');

figure(3);

plot(1l:j—1,tr.train.MSE(1:j—1),'b—",1:j—1,tr.test.MSE(1:j—1)," 'r—",1:
j—1,tr.val.MSE(1:j—1),'g—");

xlabel('Epochs'); ylabel('MSE');legend('Treino', 'Teste', 'Validacao');
movegui('north');

grid on

refresh;

end

X = [ones(size(InputTrain,l1l),1), InputTrain]; % k x N+1
Y = TargetTrain;

Wlold = net.W1l; W2o0ld = net.W2; W = [Wlold(:); W2old(:)];

[net]

feedfoward(X,Y,net);
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1ld = net.gd; Jold = net.J;
2.1 Ajuste dos pesos e vieses na iteracao
2.1.1. Computa o custo inicial

° Q

do
o
)

o®

o°

erro = reshape(net.erro, [], 1); N = length(erro);

net.custo_old = erro'xerro/(2xN) + alfa/(2xN).x(W'xW); %% Funcao Custo:
Mean Square Error na Epoch

while 1

%% 2.1.2. Altera os pesos na iteracao

o°

Wl = net.Wl; W2 = net.W2;W = [W1(:); W2(:)];
J =net.J; H=1/N.xJ%x]";

Hinv = (H + Mu.xeye(size(H)))\eye(size(H));
W =W — Hinvx(net.gd — 1/N.xalfa.x*W);

N1 = numel(net.Wl); N2 = numel(net.W2);

net.Wl = reshape(W(1:N1,1), size(net.W1l)); net.W2 = reshape(W(N1+1:N1l+
N2,1), size(net.W2));

o°

o®

2.1.3. Computa o custo final

o®

[net] = feedfoward(X,Y,net);

erro = reshape(net.erro, [], 1); N = length(erro);
net.custo = erro'xerro/(2xN) + alfa/(2xN).x(W'xW); %% Funcao Custo:
Mean Square Error na iteracao

o®

o?

% 2.1.4. Avalia e altera a constante de aproximacao da Hessiana

o®

if fail<=1000
if net.custo < net.custo_old
Mu = Mu/10;
if (Mu < net.Mu_min)
Mu = net.Mu_min;
end
break;
else
fail = fail + 1;
Mu = Mux10;
net.Wl = Wlold; net.W2 = W2old; net.gd = gdold; net.J = Jold;
if (Mu > net.Mu_max)
Mu = net.Mu_max;
end
end
else
j = Epochs;
break;
end
end

tr.train.MSE(j,:) = net.MSE; tr.train.R2(j,:) = net.R2;



tr.train.Gradient(j,:) = net.gradient; tr.train.Output = net.Output’;
GradStop = net.gradient;

)
O

%% 3. TESTE: Inicia Teste por Epochs

= [ones(size(InputTest,1),1), InputTest]; % k x N+1
TargetTest;

< X of

[net] = feedfoward(X,Y,net);

tr.test.MSE(j,:) = net.MSE; tr.test.R2(j,:) = net.R2;
tr.test.Gradient(j,:) = net.gradient; tr.test.Output = net.Output';

o

%% 4. VALIDACAO: Inicia Validacao por Epochs

[ones(size(InputVal,l),1), InputVal]; % k x N+1
TargetVal;

< X o°
Il

[net] = feedfoward(X,Y,net);

tr.val.MSE(j,:) = net.MSE; tr.val.R2(j,:) = net.R2;
tr.val.Gradient(j,:) = net.gradient; tr.val.Output = net.OQutput’;

disp(['Epoch: ', num2str(j),' Performance: ', num2str(net.custo),"
Parametro de Damping:', num2str(Mu), ' R2:', num2str(tr.train.R2(j
i) 1)

jo=3+1

end

tr.elapsedTime = toc;

)
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O

%% 5. Armazenamento do TREINO/TESTE/VALIDACAO: guarda performance,
pesos, targets e inputs

)

o

Perf = [1./tr.train.MSE(2:end,:),tr.train.R2(2:end,:)]1;
bestPerf = max(Perf); [i,~] = find( bestPerf == Perf);
bestEpoch = 1i;

% training records (tr)
tr.Wl = net.Wl; tr.W2 = net.W2;

tr.train.Input = InputTrain; tr.train.Target = TargetTrain;
tr.test.Input = InputTest; tr.test.Target = TargetTest;
tr.val.Input = InputVal; tr.val.Target = TargetVal;
tr.bestEpoch = bestEpoch;

end
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APENDICE B - SCRIPTS DA REDE NEURAL ELM

Cédigo-fonte 3 — ELM.m

%%This work is licensed under a creative commons attribution 4.0
International license

clear; clc; close all;
load Entrada.mat; load Saida.mat;

pkg load statistics;

net.Y = Saida(:,1); % net.X = Entrada;
load('PCA.mat'); net.X = Y(1:5,:)";

% neuronios 1 camada — Arquitetura
net.neurons = 27;

% trainRatio

net.trainRatio = 0.8; %% 80% treino

% testRatio }

net.testRatio = 0.0; %% 0% teste

% valRatio

net.valRatio = 0.2; %% 20% validacao

[net, tr] = elmcalc(net);

R2 = [tr.test.R2; tr.train.R2]
pathname = num2str(net.neurons(1l)); filepath = strcat(pwd, '\ELM—"',
pathname);

n=1;

Yt = tr.train.Target; 0t = tr.train.Output;
hold on

plotarR2(Yt,0t,n);

movegui('west');

n=2;
Yt = tr.test.Target; 0t = tr.test.Output;
hold on

plotarR2(Yt,0t,n);
movegui('east');

save(fullfile(filepath, 'ELM.mat"'), 'tr', 'net');

saveas(figure(2), fullfile(filepath, 'R2treino'), 'jpeg'); saveas(figure
(2), fullfile(filepath, 'R2teste'), 'jpeg');

Codigo-fonte 4 — elmcalc.m
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function [net, tr] = elmcalc(net)
[InputTrain, TargetTrain, InputTest, TargetTest, InputVal, TargetVal] =
divideset(net);

neurons = net.neurons; % Number of hidden neurons
a= 1; net.W = unifrnd(—a,a,neurons,size(net.X,2)+1);

tic;
ou

%% 1. TREINO

InputTrain'; % no bias
[ ones(1,length(X)); XI; % Include bias
TargetTrain';

< X X o°
||

[net] = train(X,Y,net);

tr.train.MSE = net.MSE; tr.train.R2 = net.R2; tr.train.Output = net.
Output';

o)
O

%% 2. TESTE

= InputTest'; % no bias
[ ones(1,length(X)); XI; % Include bias
TargetTest';

< X X of
1l

[net] = simulate(X,Y,net);

tr.test.MSE = net.MSE; tr.test.R2 = net.R2; tr.test.Output = net.Output

’

(e}

o

%% 3. VALIDACAO

InputVal'; % no bias
[ ones(1,length(X)); XI; % Include bias
TargetVal';

< X X of
1l

[net] = simulate(X,Y,net);

tr.val.MSE = net.MSE; tr.val.R2 = net.R2; tr.val.Output = net.Output';
tr.train.Input = InputTrain; tr.train.Target = TargetTrain;
tr.test.Input = InputTest; tr.test.Target = TargetTest;

tr.val.Input = InputVal; tr.val.Target = TargetVal;

tr.elapsedTime = toc;

end



APENDICE C - SCRIPTS DO LS-SVR

Codigo-fonte 5 — LSSVR_GRS.m

%%This work is licensed under a creative commons attribution 4.0
International license
% Titulo: Least Square — Support Vector Regression (LS—SVR)

o°

o®
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o®

o°

Least Square — Suport Vector Regression (LS—SVR) — Arquitetura

o®

clear; clc; close all;
format long;
pkg load statistics

load Entrada.mat; load Saida.mat;

o® o°

% 1. Carrega os dados

o®

net.Y = Saida;

net.X = Entrada;

% trainRatio

net.trainRatio = 0.8; %% 80% treino
% testRatio

net.testRatio = 0.2; %% 20% teste

% valRatio

net.valRatio = 0.0; %% 0% validacao

[InputTrain, TargetTrain, InputTest, TargetTest, InputVal, TargetVal]
divideset(net);

Lsuperior = [ 10 10 ];
Linferior [0.001 0.001 1;

o°

2.1 EXECUTA 0 ALGORITMO

o o?
o°

o®

. Atribui os limites e a quantidade de valores aleatorios

o°
o®°
N
-
[

o°

Niteracao = 1000;

xbest = zeros(1,2);
aptidao = zeros(2*size(net.Y,2),Niteracao);

xbest(1l,1:length(xbest)) = unifrnd(Linferior(l:length(Linferior)),
Lsuperior(l:length(Lsuperior)));

param = xbest;

%% 2.1.2.Produz as solucoes candidatas no inetrvalo determinado



col repmat(Lsuperior(l:length(Lsuperior)), Niteracao, 1);
lin = repmat(Linferior(l:length(Linferior)), Niteracao, 1);
xcand = unifrnd(lin, col);

o°

% 2.2.Determina a amostra de treino e a matriz de normas

o° of

Xt
Yt

InputTrain;
TargetTrain;

normij = pdist2(Xt,Xt, 'euclidean').”2;

kernel = 'rbf';

o®

o°

% 3. Executa a busca — global random search

o°

tic;
for t=1:Niteracao
iteracao=t;

[~, mse, Resultado, R2] = fobjetivo(param,kernel, normij, Xt, Yt);
fbest = [R2 1./mse]; %% Avalia solucao inicial
Resultadobest = Resultado;

param = xcand(t,:);

[~, mse, ~, R2] = fobjetivo(param,kernel, normij, Xt, Yt);
fcand = [R2 1./mse]; %% Avalia solucao inicial

o°

o?

% 3.1. Avalia se xcand produz melhor resultado que xbest

o®

if fcand>fbest
xbest = xcand(t,:);
fbest = fcand;

else
param = xbest;

end

aptidao(:,t)=fbest"';
end
elapsedTime = toc;
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o®

% 4. RESULTADOS: treino e teste c/ parametros ajustados

o°

o°

o® o°

% 4.1. TREINO

o®

param = xbest;

[~, ~, Resultado, R2] = fobjetivo(param,kernel, normij, Xt, Yt);
train.Output = Resultado;
train.R2 = R2;

%



123

o?

% 4.2. TESTE

o®

Xt = InputTest;
Yt TargetTest;

normij = pdist2(Xt,Xt, 'euclidean').”2;

[ ~, ~, Resultado, R2] = fobjetivo(param,kernel, normij, Xt, Yt);
test.Output = Resultado;
test.R2 = R2;

%% 5. GRAFICOS

% 5.1. Plotar Aptidao

figure(l);
plot( 1:1:t, aptidao(1,:), 'r—', 1:t,aptidao(2,:), 'b—"');
xlabel('Iteration', 'FontSize', 16); ylabel('Fitness', 'FontSize',6 16);

o°

% 5.2. Plotar R2

o° of

o?

% 5.2.1. TREINO

o®

n=2;

Xt = InputTrain;
Yt = TargetTrain;
0t = train.Output;

plotarR2(Yt,0t,n);

%% 5.2.2. TESTE

n = 3;
Xt = InputTest;
Yt = TargetTest;

0t = test.Output;
plotarR2(Yt,0t,n);

o® o°

% 5.2.3. SAIDAS: Plotar Coesao — angulo de atrito

o®

n =4;

Xt = InputTrain;
Yt = TargetTrain;
0t = train.Output;

plotarSaidas(Xt,Yt,0t,n);
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APENDICE D - PLANTA HORIZONTAL DE LOCALIZACAO DA AREA
ESTUDADA POR GOMES (2008)

Figura D.1 — Planta horizontal das estacoes e residuos estudados

NOTA: Os residucs da antiga lixeira foram
misturados com RS1J de 1995 e 1997,
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APENDICE E — PERFIL LONGITUDINAL DA AREA ESTUDADA POR
GOMES (2008)

Figura E.1 — Perfil longitudinal das estacoes e residuos estudados
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ANEXO A - DADOS COLETADOS DA LITERATURA DE ENSAIOS TRIAXIAIS: ENTRADAS
Tabela A.1 — Dados de entrada coletados
Composigao o
N do ensaio ou T w Yd €4
Autor(es) maxima
designagao da amostra | A (%) | B (%) | C (%) | (anos) | (%) | (KN/m?) | (%) (KPa)
a
1
5)
10
15
GOMES (2008) AM2 — A3, 28,4 64,7 8,3 1.9 0,4 6,6 %0 180
25
30
35

Continua
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Tabela A.1 — Dados de entrada coletados

Autor(es)

N® do ensaio ou

Composigao

designacdo da amostra | A (%)

B (%)

C (%)

(anos)

Yd
(KN/m?)

T3

maxima

(KPa)

GOMES (2008)

AM2 — Ad4l,

18,7

71,1

7.1

4,0

0,4

5,9

10
15
20
25
30
35

135

GOMES (2008)

AM2 — ABI,

21,0

65,7

48

6,0

0,3

7.2

10
15
20
25

150

Continua
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Tabela A.1 — Dados de entrada coletados

Autor(es)

N® do ensaio ou

Composigao

designacdo da amostra | A (%)

B (%)

C (%)

(anos)

Yd
(KN/m?)

T3

maxima

(KPa)

GOMES (2008)

AM3 — ABL

37,5

50,3

5.8

6,0

0,3

7.9

10
15
20
25

140

GOMES (2008)

Matriz C

89,6

0,0

10,4

5,4

0,2

10,5

10
15
20
25

50

Continua
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Tabela A.1 — Dados de entrada coletados

Autor(es)

N® do ensaio ou

Composigao

designacdo da amostra | A (%)

B (%)

C (%)

(anos)

Yd
(KN/m?)

T3

maxima

(KPa)

GOMES (2008)

Matriz A

95,5

0,0

45

0.4

0,2

9,9

10
15
20
25

150

CARVALHO (1999)

T2A12nat

61,0

23,5

16,0

15,0

0,8

10,0

10
15
20
25
30
35

400

Continua
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Tabela A.1 — Dados de entrada coletados

Autor(es)

N® do ensaio ou

Composigao

designacdo da amostra | A (%)

B (%)

C (%)

(anos)

Yd
(KN/m?)

T3

maxima

(KPa)

CARVALHO (1999)

T2A12sat

61,0

23,5

16,0

15,0

0,7

10,5

15
20
25
30
35

400

CARVALHO (1999)

T2A10nat

61,0

23,5

16,0

15,0

0,6

0,2

10
15
20
25
30

400

Continua
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Tabela A.1 — Dados de entrada coletados

Autor(es)

N® do ensaio ou

Composigao

designacdo da amostra | A (%)

B (%)

C (%)

(anos)

Yd
(KN/m?)

T3

maxima

(KPa)

CARVALHO (1999)

T2A14nat

61,0

23,5

16,0

15,0

0,7

11,0

15
20
25
30
35

400

CARVALHO (1999)

T2A12CUnat

61,0

23,5

16,0

15,0

0,6

11,5

10
20
30

273,5

CARVALHO (1999)

T2A12CUsat

61,0

23,5

16,0

15,0

0,7

10,6

10
20
30

87,1

Continua
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Tabela A.1 — Dados de entrada coletados

Autor(es)

N® do ensaio ou

Composigao

designacdo da amostra | A (%)

B (%)

C (%)

(anos)

Yd
(KN/m?)

T3

maxima

(KPa)

CARVALHO (1999)

T1B12nat

61,0

23,5

16,0

15,0

0,5

10,9

15
20
25
30
35

400

CARVALHO (1999)

T1B12sat

61,0

23,5

16,0

15,0

0,5

10,4

10
15
20
25
30
35

400

Continua

cel



Tabela A.1 — Dados de entrada coletados

Autor(es)

N® do ensaio ou

Composigao

designacdo da amostra | A (%)

B (%)

C (%)

(anos)

Yd
(KN/m?)

T3

maxima

(KPa)

CARVALHO (1999)

T1B12CUsat

61,0

23,5

16,0

15,0

0,6

13,7

10
20
30

178,1

CARVALHO (1999)

T2B12nat

61,0

23,5

16,0

15,0

0,4

11,9

10
15
20
25
30
35

400

Continua
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Tabela A.1 — Dados de entrada coletados

fx /
Composigao o

N® do ensaio ou T w Yd €4
Autor(es) maxima

designagao da amostra | A (%) | B (%) | C (%) | (anos) | (%) | (KN/m?) | (%) (KPa)

15
CARVALHO (1999) T2B12sat 61,0 | 235 | 16,0 | 150 | 0.4 12,0 20 | 400
25
30
35

10

CARVALHO (1999) T2B12CUsat 61,0 | 235 | 16,0 | 150 | 04 8,6 20 | 1756
30

10

CARVALHO (1999) Matriz T2a 78,1 0,0 21,9 15,0 | 0,5 10,3 %0 400

10

CARVALHO (1999) Matriz T1b 78,1 0,0 21,9 15,0 | 0,6 9,6 50 400

Continua

129!



Tabela A.1 — Dados de entrada coletados

Composicao o
N® do ensaio ou T w Yd €4
Autor(es) maxima
designacéo da amostra | A (%) | B (%) | C (%) | (anos) | (%) | (KN/m?) | (%) (KPa)
10
CARVALHO (1999) Matriz T2b 78,1 0,0 21,9 15,0 | 0,4 11,3 %0 400
10
CARVALHO (1999) T2a40CDnat 61,0 23,5 16,0 15,0 | 0,6 11,5 20 400
25
10
CARVALHO (1999) T2a40CDsat 61,0 23,5 16,0 15,0 | 0,6 10,8 20 400
25
10
CARVALHO (1999) T1b40CDsat 61,0 23,5 16,0 15,0 | 0,6 10,8 20 400
25
10
CARVALHO (1999) T2b40CDsat 61,0 23,5 16,0 15,0 | 0,5 12,0 20 400
25

Continua

qel



Tabela A.1 — Dados de entrada coletados

Composicao o

N° do ensaio ou T w Yd €4
Autor(es) maxima
designagao da amostra | A (%) | B (%) | C (%) | (anos) | (%) | (KN/m?) | (%) (KPa)

a
5
10

NASCIMENTO (2007) NovoCD10sat 34,5 33,1 28,3 0,0 0,8 7,5 5 200
20
5
10

NASCIMENTO (2007) NovoCD8sat 34,5 33,1 28,3 0,0 1,4 2,4 5 200
20

D 94

10 58,5

NASCIMENTO (2007) NovoCU10sat 34,5 | 33,1 | 283 0,0 | 1,0 6,3 5 -

20 26,5
D
10

NASCIMENTO (2007) 4anosCD10sat 36,0 44.0 19,9 4,0 0,5 8,8 5 200
20

Continua
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Tabela A.1 — Dados de entrada coletados

Composicao o
N® do ensaio ou T w Yd €4
Autor(es) maxima
designagao da amostra | A (%) | B (%) | C (%) | (anos) | (%) | (KN/m?) | (%) (KPa)
a
)
10
NASCIMENTO (2007) 4anosCD14sat 36,0 44,0 19,9 4,0 0,6 11,4 5 200
20
5 88,1
10 | 49,1
NASCIMENTO (2007) 4anosCU10sat 36,0 44.0 19,9 4,0 0,8 8,4 5 510
20 | 182
SF 233 | 31,7 | 482 | 00 | 15 43 15 | 914
S5 39,9 41,6 18,5 5,0 0,9 5,9 15 58,5
SHARIATMADARI et al (2013,2015)
S14 54,0 32,3 13,7 14,0 0,5 7,2 15 105,7
21 369 | 37.8 | 253 | 210 |07 6,5 15 | 932
Continua
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Tabela A.1 — Dados de entrada coletados

Composicao o
N® do ensaio ou T w Yd €4
Autor(es) maxima
designagao da amostra | A (%) | B (%) | C (%) | (anos) | (%) | (KN/m?) | (%) (KPa)
a
5
10
MACHADO et al (2005) 1 387 | 389 | 223 | 00 |08 45 15 | 200
20
25
d
10
MACHADO et al (2005) p 628 | 217 | 155 | 40 | 05 5.2 15 | 200
20
25
1 41,4 40,0 18,6 0,0 0,4 6,0 15 276
REDDY et al (2009)
1 480 | 430 | 90 | 15 | 10 6,7 15 | 276
REDDY et al (2011) 1 400 | 250 | 350 | 00 | 1,0 5.6 15 | 276
REDDY et al (2015) 1 17,9 | 400 | 355 | 02 | 1,0 40 15 | 276

Continua
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Tabela A.1 — Dados de entrada coletados

Composicao o
N® do ensaio ou T w Yd €4
Autor(es) maxima
designacéo da amostra | A (%) | B (%) | C (%) | (anos) | (%) | (KN/m?) | (%) (KPa)
10
15
20
GRISOLIA et al (1995) 1,0 380 | 40,0 | 220 | 00 | 04 48 25 | 300
30
35
40
13,6 | 70,6 | 160 | 01 | 15 3.6 20
HOSSAIN e HAQUE (2009) e 27,1 59,4 12,6 0,3 1,5 3,8 20
HAQUE (2007) ol 33,9 52,7 10,5 0,6 1,7 4,1 20 207
522 | 410 | 7.0 | 07 |18 4.0 20
300 | 579 | 121 | 01 | 12 46 20
HOSSAIN e HAQUE (2009) e 364 | 529 | 106 | 03 | 15 43 20
HAQUE (2007) 2 A7.5 44,4 8,0 0,5 2,2 3,4 20 207
55,1 38,0 6,9 0,6 1,7 4,3 20

Continua
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Tabela A.1 — Dados de entrada coletados

/

Composigao o
N® do ensaio ou T w Yd €4
Autor(es) maxima
designagao da amostra | A (%) | B (%) | C (%) | (anos) | (%) | (KN/m?) | (%) (KPa)
a
36,5 52,9 10,6 0,1 1,2 9,1 20
HOSSAIN e HAQUE (2009) e 421 48,6 9,3 0,3 1,5 4.7 20
RS2 207
HAQUE (2007) 51,9 | 411 | 7.0 | 05 |22 3.8 20
45,1 51,8 6,1 0,6 1,7 4.4 20
10
LW4 400 | 420 | 160 | 1,7 | 08 5.3 ”
ZHAN et al (2008) e
10 400
RONG et al (2011) LW3 55,8 27,8 16,4 5,0 0,8 6,1 20
LW1 70,0 12,0 16,0 11,0 | 0,6 7,6 10
BABU et al (2012) 1 30,1 354 | 33,1 0,1 0,4 6,9 20 150
10
1 329 | 34,7 | 324 0,0 | 0,6 4.5 20
CHEN et al (2017) o oo
p 558 | 27.8 | 164 | 50 |05 6,2
20
CAICEDO et al (2002) 1 75 | 447 | 478 | 10 | 07 5.4 15 | 200

ovT
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ANEXO B — DADOS COLETADOS DA LITERATURA DE ENSAIOS
TRIAXIAIS: SAIDAS DESEJADAS

Tabela B.1 — Dados de saidas coletadas

Tipo N€ do ensaio ou
Autor(es) ¢ (KPa) | ¢'(°)
de Ensaio | designagao da amostra

4,2 5,0
12,9 16,7
17,6 24,2
21,2 30,9

GOMES (2008) CD AM2 — A3,
26,6 36,8
39,0 41,5
59,5 45,0
87,9 48,1
0,0 6,8
0,0 19,7
1,8 271
9,4 31,9

GOMES (2008) CD AM2 — Adl,
21,4 36,1
39,9 39,9
71,9 41,6
105,8 43,9
5,6 0,0
10,4 14,2
21,0 20,9

GOMES (2008) CD AM2 — ABI,
23,8 30,1
27,2 38,4
30,1 46,2

Continua
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Tabela B.1 — Saidas coletadas

Tipo N¢ do ensaio ou
Autor(es) ¢ (KPa) | ¢/(°)
de Ensaio | designagao da amostra
2,9 8,5
114 16,8
12,6 27,8
GOMES (2008) CD AM3 — ABI,

13,8 36,2
13,1 43,0
11,8 50,2
0,0 12,9
4,0 22,9
8,8 29,1

GOMES (2008) CD Matriz C
14,6 32,3
21,6 33,4
31,9 33,1
0,0 12,9
4,0 229
8,8 29,1

GOMES (2008) CD Matriz A
14,6 32,3
21,6 33,4
31,9 33,1
8,6 18,0
20,0 22,0
30,2 25,7
CARVALHO (1999) CD T2A12nat 39,2 29,0
54,2 31,0
71,5 33,3
111,8 33,0

Continua
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Tabela B.1 — Saidas coletadas

Tipo N¢ do ensaio ou
Autor(es) ¢ (KPa) | ¢/(°)
de Ensaio | designagao da amostra

15,0 14,5

31,4 17,0

471 19,5

CARVALHO (1999) CD T2A12sat 60,7 23,0
73,0 27,0

85,6 30,6

97,4 34,7

4,7 16,7

19,5 19,0

37,9 21,0

CARVALHO (1999) CD T2A10nat 60.2 220
101,6 | 21,7

1154 | 24,0

14,5 17,0

33,3 20,0

50,9 22,2

CARVALHO (1999) CD T2A14nat 74,9 24,3
91,5 27,3

121,7 | 29,0

140,6 | 32,0

37,0 20,5

CARVALHO (1999) CuU T2A12CUnat 33,4 42.6
48.5 53,0

14,9 41,3

CARVALHO (1999) CU T2A12CUsat 49,7 48,5
65,3 56,3

Continua
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Tabela B.1 — Saidas coletadas

Tipo N¢ do ensaio ou
Autor(es) ¢ (KPa) | ¢/(°)
de Ensaio | designagao da amostra
0,0 18,7
9,9 23,0
21,5 26,0
CARVALHO (1999) CD T1B12nat 37,6 28,4
50,6 31,6
68,1 33,8
100,9 35,0
5,5 17,0
26,0 20,0
445 22,5
CARVALHO (1999) CD T1B12sat 71,2 24,6
99,5 26,5
150,2 26,0
196,0 26,6
0,0 29,3
CARVALHO (1999) CU T1B12CUsat 0,0 44,8
0,0 56,8
22,1 8,7
35,7 10,0
38,9 13,0
CARVALHO (1999) CD T2B12nat 471 14,8
73,4 13,9
116,4 11,6
145,8 11,3
Continua




Tabela B.1

— Saidas coletadas

145

Tipo N¢ do ensaio ou
Autor(es) ¢ (KPa) | ¢/(°)
de Ensaio | designagao da amostra

8,7 14,0
12,9 16,6
22,7 17,7
CARVALHO (1999) CD T2B12sat 33,3 19,0
47,2 19,5
71,9 18,6
89,9 18,4
0,0 29,5
CARVALHO (1999) CU T2B12CUsat 0,0 44,1
0,0 53,1
20,0 22,0

CARVALHO (1999) CD Matriz T2a
33,1 27,3
36,5 21,3

CARVALHO (1999) CD Matriz T1b
54,9 27,0
37,0 19,7

CARVALHO (1999) CD Matriz T2b
44,1 25,8
33,8 18,5
CARVALHO (1999) CD T2a40CDnat 73,8 22,0
103,0 | 22,5
18,3 18,3
CARVALHO (1999) CD T2a40CDsat 54,4 20,8
78,7 21,3
20,4 16,3
CARVALHO (1999) CD T1b40CDsat 47.3 20,8
59,7 23,5
23,3 12,3
CARVALHO (1999) CD T2b40CDsat 26,9 17,0
30,7 19,0

Continua




Tabela B.1 — Saidas coletadas
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Tipo N¢ do ensaio ou
Autor(es) ¢ (KPa) | ¢/(°)
de Ensaio | designagao da amostra
6,8 14,8
11,4 | 202
NASCIMENTO (2007) CD NovoCD10sat
17,6 24,2
25,8 27,1
0,7 13,9
49 | 152
NASCIMENTO (2007) CD NovoCD8sat
11,2 | 175
14,8 | 19,2
0,6 28,6
0,0 40,8
NASCIMENTO (2007) CuU NovoCU10sat
0,0 50,2
0,0 57,7
6,0 14,3
8,9 21,6
NASCIMENTO (2007) CD 4anosCD10sat
8,2 27,7
4,6 34,9
9,6 14,3
19,8 28,2
NASCIMENTO (2007) CD 4anosCD14sat
26,0 33,9
22,9 39,8
13,4 28,8
94 | 42,9
NASCIMENTO (2007) CU 4anosCU10sat
0,0 58,5
0,0 66,0
SF 25,0 24,8
SHARIATMADARI S5 11,2 45,8
CU
et al (2013,2015) S14 12,2 34,1
S21 16,1 30,8

Continua




Tabela B.1 — Saidas coletadas

147

Tipo N¢ do ensaio ou
Autor(es) d (KPa) | ¢/(°)
de Ensaio | designagao da amostra

4,2 16,3
5,1 24,7
MACHADO et al (2005) CD 1 2,0 31,8
0,0 37,6
0,0 424
5,0 17,8
12,3 22,2
MACHADO et al (2005) CD 2 18,8 26,3
27.5 29,4
36,0 33,7
1 38,0 16,0

REDDY et al (2009) CU
1 34,0 23,0
REDDY et al (2011) CuU 1 18,0 11,0
REDDY et al (2015) CU 1 42.0 13,0
5,0 11,0
3,5 24,0
11,0 30,0
GRISOLIA et al (1995) CD 1 25,0 33,0
45,0 39,0
44.0 43,0
63,0 45,0
11,2 26,7

HOSSAIN e HAQUE (2009)

e HAQUE (2007) b ol 20,5 26,7
5,3 20,6
2.4 19,0

Continua




Tabela B.1 — Saidas coletadas
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Tipo N¢ do ensaio ou
Autor(es) d (KPa) | ¢'(°)
de Ensaio | designagao da amostra
22,3 29,0
HOSSAIN e HAQUE (2009)
CD RS2
e HAQUE (2007) 30,7 24,9
13,7 23,2
9,1 21,8
24,5 33,1
HOSSAIN e HAQUE (2009)
CD RS2
e HAQUE (2007) 34,0 29,4
13,1 26,4
12,9 23,7
21,6 9,6
LW4
32,0 15,0
ZHAN et al (2008) e
CD 23,0 18,0
RONG et al (2011) LW3
32,0 26,0
LW1 0,0 29,5
BABU et al (2012) CD 1 12,0 25,0
19,0 16,4
1
22,0 26,4
CHEN et al (2017) CD
18,0 18,4
2
24,0 28,6
CAICEDO et al (2002) CuU 1 45.0 14,0
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ANEXO C - MLP: RESULTADOS DAS ESTIMATIVAS DA AMOSTRA TOTAL

Tabela C.1 — MLP: resultados observados e preditos da amostra

DOS DADOS

total dos dados

N® do ensaio on ¢ | o it

designagao da amostra | (KPa) | (°) | (KPa) (°)
42 | 50 | 12,0 45
12,9 |16,7| 12,5 10,5
17,6 | 242 | 13,9 18,1
212 1309 | 16,6 25,4

AM2 — A3,
2,6 | 368 | 22.0 322
39,0 | 41,5 | 328 38,1
59,5 | 45,0 | 54,2 43,0
879 | 481 | 956 471
00 | 68 | 120 9.2
00 |197] 127 15,3
1,8 27,1 14,2 229
9,4 319 | 17,2 30,4

AM2 — A4,
214 |36,1| 232 37,2
39,9 1399 351 43,1
71,9 | 41,6 | 58,7 48,2
105,8 | 43,9 | 104.4 52.3
5,6 0,0 12,4 8,9
104 | 142 13,3 15,1
21,0 1 20,9 | 154 22,5

AM2 — ABI,
23,8 30,1 19,6 29,5
272 1384 280 35,6
30,1 | 462 | 44,7 40,7

Continua




Tabela C.1 — MLP: resultados da amostra total dos dados

N® do ensaio ou d " | Coredito redito
designagdao da amostra | (KPa) | (°) | (KPa) (°)
2,9 8,9 11,5 15,4
114 | 168 | 11,7 20,8
12,6 | 278 | 123 28,0
AM3 — ABIL,

13,8 362 | 134 35,3
13,1 | 43,0 | 15,6 423
11,8 | 50,2 | 20,1 48,6
0,0 [129] 12,3 22.9
40 [229] 12,9 24,0
88 29,1 14;3 25,8
Matriz © 146 | 32,3 | 16,7 28,1
21,6 | 334 21,0 31,2
31,9 | 33,1 285 35,1
0,0 |129| 12,0 20,2
4,0 22,9 | 12,6 23,4
88 1201 137 28,0

Matriz A
146|323 158 33,6
21,6 |334| 19,1 40,0
31,9 | 33,1 25,7 46,8
8,6 18,0 | 18,5 14,9
20,0 |22,0| 24,7 19,3
302 257 | 354 22.9
T2A12nat 39,2 1290 524 25,8
54,2 | 31,0 75,3 28,2
715 | 333 | 978 30,1
111,8 | 33,0 | 112,0 31,6

Continua
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Tabela C.1 — MLP: resultados da amostra total dos dados

N® do ensaio ou d " | Coredito redito
designagdao da amostra | (KPa) | (°) | (KPa) (°)
15,0 | 14,5 | 18,5 15,3
314 | 17,0 | 24,8 19,6
471 1195 | 358 23,0
T2A12sat 60,7 | 23,0 | 53,5 25,7
73,0 | 27,0 | 78,5 27,8
85.6 | 30,6 | 1053 29.4
97,4 | 34,7 | 1249 30,6
47 [167] 189 14,2
19,5 | 19,0 | 25,6 18,7
379 1210 374 224
T2A10nat
60,2 | 220 | 568 25.4
101,6 | 21,7 | 84,6 27,8
1154 | 240 | 1162 29.8
145 | 17,0 | 185 15,4
333 1200 | 24,6 19,4
50,0 | 222 | 354 22,6
T2A14nat 74,9 | 24,3 | 52,7 25,0
91,6 | 27,3 | 77,0 26,7
1217 | 290 | 103,2 28,0
140,6 | 32,0 | 1214 28,8
37,0 1205 | 17,5 27,6
T2A12CUnat 33,4 | 42,6 | 26,2 39,2
485 1530 44,7 47,1
14,9 |413| 21,9 29.3
T2A12CUsat 4977 |1 48,5 | 39,3 41,9
65,3 | 56,3 | 66,0 55,6
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Tabela C.1 — MLP: resultados da amostra total dos dados

N¢ do ensaio ou d " | Coredito redito
designagdao da amostra | (KPa) | (°) | (KPa) (°)
0,0 18,7 | 18,6 14,7
9,9 [123,0] 25,0 18,6
215 | 26,0 | 36,2 21,5
T1B12nat 37,6 | 284 | 54,6 23,6
50,6 | 31,6 | 819 25,1
68,1 | 338 | 1143 26,0
100,9 | 35,0 | 142,2 2.5
55 | 17,0 | 187 15,2
26,0 | 20,0 | 25,3 19,3
445 | 225 | 37,0 22,5
T1B12sat 71,2 | 24,6 | 56,3 25,0
99,5 | 26,5 | 85,1 26,9
150,2 | 26,0 | 119,6 28,2
196,0 | 26,6 | 150,3 29,1
00 |203| 57 36,0
T1B12CUsat 0,0 |448 ] -2,1 49,8
0,0 | 56,8 1,5 61,0
21 | 87 | 1638 10,7
35,7 10,0 | 21,1 13,7
389 | 130 | 284 15.8
T2B12nat 471 | 14,8 | 40,7 17,3
73,4 (13,9 | 60,1 18,2
116,4 | 11,6 | 86,9 18,9
1458 | 11,3 | 116,7 19.3
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Tabela C.1 — MLP: resultados da amostra total dos dados

N¢ do ensaio ou d " | Coredito redito

designagdao da amostra | (KPa) | (°) | (KPa) (°)
8,7 | 14,0 ] 16,3 10,1
12,9 | 16,6 | 20,1 13,1
22,7 | 17,7 | 26,7 15,2
T2B12sat 33,3 | 19,0 | 37,9 16,6
472 | 19,5 | 56,3 17,6
71,9 | 18,6 | 83,0 18,3
89,9 | 184 | 1139 18,8
0,0 295 ]| 129 31,4
T2B12CUsat 0,0 |441] 16,8 45,5
0,0 |53,1] 29,2 57,3
20,0 | 22,0| 30,9 18,5

Matriz T2a
33,1 | 273 | 54,3 28,1
36,6 | 21,3 | 223 22,0

Matriz T1b
54,9 | 27,0 | 42,6 30,4
37,0 | 19,7 389 18,1

Matriz T2b
441 | 25,8 | 41,9 28,3
33,8 | 18,5 | 23,9 17,8
T2a40CDnat 73,8 22,0 49,5 223
103,0 | 22,5 | 71,8 23,6
18,3 | 18,3 | 25,0 19,2
T2a40CDsat 544 | 20,8 | 544 24,7
78,7 21,3 | 80,9 26,3
204 | 16,3 | 248 19,5
T1b40CDsat 473 | 20,8 | 53,5 25,2
59,7 | 23,5 | 78,7 27,0
23,3 | 12,3 | 20,7 13,8
T2b40CDsat 269 | 170| 394 17,5
30,7 | 19,0 | 57,9 18,4
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Tabela C.1 — MLP: resultados da amostra total dos dados

N® do ensaio ou d " | Coredito redito
designagdao da amostra | (KPa) | (°) | (KPa) (°)
6,8 | 148 | 11,2 12,7
114 202 11,3 16,9
NovoCD10sat
176 | 242 11,3 22,0
25,8 | 27,1 | 114 28,0
0,7 13,9 | 11,2 10,2
49 152 11,3 14,3
NovoCD8sat
11,2 | 175 11,3 19,3
148 | 192 11,5 25,1
0,6 28,6 | 11,2 26,6
0,0 40,8 | 11,2 47,7
NovoCU10sat
0,0 50,2 | 11,2 54,4
0,0 57,7 | 11,2 57,4
60 |14,3| 114 15,1
89 |21,6]| 116 21,9
4anosCD10sat
82 |277| 12,0 29,1
4,6 349 | 12,8 36,4
96 |143| 114 17,6
19,8 | 282 11,6 24,4
4anosCD14sat
26,0 |33,9| 119 31,6
229 | 398 | 12,7 38.8
13,4 | 288 11,2 22,8
94 42,9 11,2 45,4
4anosCU10sat
0,0 58,5 | 11,2 57,5
0,0 66,0 | 11,3 62,5
SF 25,0 | 24,8 | 11,2 26,8
S5 11,2 [ 458 | 11,3 43,1
S14 12,2 | 341 11,9 36,3
S21 16,1 | 30,8 | 12,9 37,3
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Tabela C.1 — MLP: resultados da amostra total dos dados

N¢ do ensaio ou d " | Coredito redito

designagdao da amostra | (KPa) | (°) | (KPa) (°)
9,0 17,8 | 11,3 9,9

12,3 | 222 114 15,0

1 188 | 263 | 11,5 21,0
275 (294 119 27,7

36,0 | 33,7 | 12,6 34,9

42 [163] 11,3 15,4

51 | 247 114 20,6

2 2.0 | 318 11,5 26,8
0,0 |376] 11,9 33,6

0,0 |424]| 125 40,6

1 38,0 | 16,0 | 13,0 19,6
1 34,0 1230 17,3 19,6
1 18,0 11,0 | 11,3 17.3
1 420 | 13,0 11,5 16,9
5,0 11,0 | 12,2 11,3

35 | 240 132 18,1

11,0 | 300 152 24,7

1 25,0 (33,0 19,1 30,8
45,0 | 39,0 | 26,7 36,1

440 43,0 41,0 40,5

63,0 | 450 | 67.4 4.1

11,2 | 267 | 226 26,8

20,5 | 26,7 19,1 24,5

RS1

9,3 20,6 | 17,7 26,2

24 190 154 28,5
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Tabela C.1 — MLP: resultados da amostra total dos dados

N® do ensaio ou d " | Coredito redito

designagdao da amostra | (KPa) | (°) | (KPa) (°)
223 290 182 25.2
30,7 | 249 | 17.3 26,0

RS2
137 232 16,0 32.3
9.1 |21.8| 146 29,3
245 33,1 168 27,5
340 | 294 | 162 27.6

RS2
131 | 264 | 153 29.9
12,9 | 237 19,9 27.3
21,6 | 96 | 21,2 8,2

LW4
32,0 15,0 38,0 17,9
23,0 [ 18,0 178 17,9

LW3
32,0 |26,0 | 34,2 28,4
LW1 0,0 29,5 | 16,5 27,8
1 12,0 250 11,3 26.3
19,0 | 164 | 11,3 15,6

1
220 | 264 | 7.6 29.9
18,0 | 184 | 18,1 19,6
2

240 | 28,6 | 362 30,0
1 450 | 140 11,2 171
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ANEXO D - ELM: RESULTADOS DAS ESTIMATIVAS DA AMOSTRA TOTAL

Tabela D.1 — ELM: resultados observados e preditos da amostra

DOS DADOS

total dos dados

Nedoensaioon | ¢ | & | Chroane

designacao da amostra | (KPa) | (°) | (KPa) (°)
42 | 50 | -1,7 9.4
12,0 1167 | 25 14,0
176 | 242 | 91 20,0
212 1309 | 17,6 2,1

AM2 — A3I,
2,6 | 368 | 282 32.1
39,0 | 41,5 | 41,5 37,9
09,56 | 45,0 | 57,7 43,3
87,9 48,1 | 77,0 48,2
00 | 68| 63 12,1
0,0 19,7 1 -0,5 16,9
18 | 271 78 22,9
9,4 31,9 | 17,5 29,0

AM2 — Adl,
214 | 361 291 35.0
39,9 [39,9| 428 40,8
71,9 | 41,6 | 59,1 46,1
105,8 | 43,9 | 78,3 50,9
5,6 0,0 -1,0 5,0
104 | 142 | 41 10,7
21,0 | 20,9 | 11,7 18,0
ANE2 = ABL 238 | 30,1 | 21,0 25,2
972 | 384 | 324 323
30,1 | 46,2 | 46,3 39,0

Continua




Tabela D.1 — ELM: resultados da amostra total dos dados

N® do ensaio ou d " | Credito redito
designacao da amostra | (KPa) | (°) | (KPa) (°)
2,9 8,5 3,1 14,3
114 | 168 | 44 20,8
12,6 | 278 | 7.8 28.8
AM3 — ABL

138 36,2 | 13,5 36,7
13,1 |43,0 | 22,1 44,3
11,8 50,2 | 33,9 51,3
0,0 129 125 15,7
40 229 81 21,1
88 |291] 6,0 27,2

Matriz C
14,6 | 32,3 8,2 32,5
21,6 | 334 | 149 36,9
31,9 | 33,1 26,5 40,3
0,0 |129] -25 15,5
4,0 229 -0,7 19,8
88 [291| 60 24,7

Matriz A
14,6 | 323 182 29,1
216 | 334 358 32,6
31,9 | 33,1 ] 5828 35,6
8,6 18,0 | 16,0 17,2
20,0 |22,0| 248 20,0
302 | 257 | 372 225
T2A12nat 39,2 1290 53,3 24,8
04,2 | 31,0 | 73,3 26,7
715 |333| 969 28,1
111,8 | 33,0 | 124,1 29,0
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Tabela D.1 — ELM: resultados da amostra total dos dados

N¢ do ensaio ou d " | Credito redito
designacao da amostra | (KPa) | (°) | (KPa) (°)
15,0 | 14,5 | 15,3 15,7
314 | 17,0 | 24,1 18,8
471 1195 | 365 21,6
T2A12sat 60,7 | 23,0 | 52,6 24,1
73,0 [ 27,0 | 72,5 26,3
85,6 | 30,6 | 96,0 27,9
97,4 | 34,7 | 123,1 28,9
47 1167 154 17,5
19,5 | 19,0 | 24,1 20,4
379 21,0 36,5 23,1
T2A10nat
602 | 22,0 | 52,7 25.5
101,6 | 21,7 | 72,8 27,6
1154 | 240 | 96,6 29.2
145 [ 17,0 | 14,9 14,5
33,3 | 20,0 238 17,8
500 | 222 | 361 20,8
T2A14nat 74,9 | 24,3 | 52,2 23,4
91,6 27,3 | 71,9 25,7
121,7 | 29,0 | 95,4 274
140,6 | 32,0 | 1224 28,5
37,0 |20,5 8,8 22,0
T2A12CUnat 334 | 42,6 | 28,2 32,6
485 | 53,0 | 62,2 40,5
149 |413| 71 35.9
T2A12CUsat 49,7 | 48,5 | 12,3 50,6
65,3 | 56,3 | 31,0 61,4
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Tabela D.1 — ELM: resultados da amostra total dos dados

N¢ do ensaio ou d " | Credito redito
designacao da amostra | (KPa) | (°) | (KPa) (°)
0,0 18,7 | 14,0 13,4
9,9 23,0 | 229 16,9
21,5 | 26,0 | 352 20,2
T1B12nat 37,6 | 28,4 | 51,2 23,2
20,6 |31,6 | 71,0 25,7
681 | 338 | 944 27.7
100,9 | 35,0 | 121,5 29,0
55 | 17,0 144 14,7
26,0 |20,0 | 23,2 18,1
445 | 225 | 356 21,2
T1B12sat 71,2 | 24,6 | 51,7 24,0
99,5 |26,5| 71,6 26,4
150,2 | 26,0 | 95,2 28,2
196,0 | 26,6 | 1224 29,5
0,0 29,3 6,3 21,4
T1B12CUsat 0,0 448 | 15,6 37,2
0,0 |56,8| 38,2 49,3
221 | 87 | 13,1 9.8
35,7 10,0 | 21,8 13,9
389 | 13,0 | 34,0 17,7
T2B12nat 471 | 14,8 | 498 21,1
734 13,9 | 69,2 24,1
1164 | 11,6 | 92,4 26,4
145,8 | 11,3 | 119,2 28,1
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Tabela D.1 — ELM: resultados da amostra total dos dados

N® do ensaio ou d " | Credito redito

designacao da amostra | (KPa) | (°) | (KPa) (°)
8,7 |14,0 ] 13,0 9,5
129 | 16,6 | 21,8 13,6
227 | 177 33,9 17,5
T2B12sat 33,3 | 19,0 | 49,7 20,9
472 1195 | 69,1 23,9
719 | 18,6 | 92,2 2.2
89,9 | 184 | 1189 28,0
0,0 {295 40 31,1
T2B12CUsat 0,0 |44,1] 178 43,2
0,0 |53,1] 46,6 52,2
200 | 22,0 | 24,5 925.0

Matriz T2a
33,1 | 273 | 54,7 22,6
36,5 | 21,3 | 25,1 24,0

Matriz T1b
54,9 | 27,0 | 55,3 21,2
37,0 | 19,7 | 24,1 25,5

Matriz T2b
441 | 25,8 | 54,2 23,5
33,8 | 18,5 | 23,1 16,1
T2a40CDnat 73,8 | 22,0 | 51,2 22,4
103,0 | 22,5 | 70,9 24,9
18,3 | 18,3 | 23,3 17,6
T2a40CDsat 544 | 20,8 | 51,7 23,5
78,7 | 21,3 71,5 25,9
204 | 16,3 | 238 18,0
T1b40CDsat 473 | 20,8 | 52,2 23,7
59,7 | 23,5 | 72,0 25,9
933 | 12,3 | 22,0 14,0
T2b40CDsat 269 | 17,0 499 21,1
30,7 | 19,0 | 69,4 24,0
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Tabela D.1 — ELM: resultados da amostra total dos dados

NQ dO ensaio ou Cl ¢, C;/Dred'ito ;redito
designacao da amostra | (KPa) | (°) | (KPa) (°)
6,8 14,8 | 11,0 20,1
11,4 1202 | 11,4 24,5
NovoCD10sat
176 | 242 | 127 28,7
25,8 | 27,1 | 152 32,5
0,7 13,9 | 12,0 15,5
4,9 15,2 | 11,0 20,4
NovoCD8sat
11,2 [ 175 | 114 25,1
14,8 19,2 | 134 29,7
0,6 28,6 | 11,0 25,5
0,0 40,8 | 10,0 33,9
NovoCU10sat
0,0 50,2 8,4 40,9
0,0 57,7 6,9 46,5
6,0 14,3 5,1 18,5
8,9 21,6 7,9 24,6
4anosCD10sat
8,2 27,71 11,9 30,5
4,6 34,9 | 17,7 36,0
9,6 14,3 7.4 15,0
19,8 | 282 | 10,0 21,9
4anosCD14sat
26,0 | 33,9 13,6 28,4
22,9 1398 | 18,6 34.4
134 | 288 6,1 31,7
9,4 42.9 7,7 43,9
4anosCU10sat
0,0 58,5 8,3 54,2
00 | 660 87 61,5
SF 25,0 | 24,8 | 312 17,7
S5 11,2 | 458 3,1 45,9
S14 12,2 | 34,1 8,0 42.6
S21 16,1 | 30,8 | 14,5 32,0
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Tabela D.1 — ELM: resultados da amostra total dos dados

N¢ do ensaio ou d " | Credito redito

designacao da amostra | (KPa) | (°) | (KPa) (°)
50 | 178 | 4,9 16,1

12,3 | 222| 47 21,8

1 188 | 263| 64 27.5
275 1294 10,3 33,0

36,0 |33,7| 16,8 38,3

42 163 -2.9 14,4

51 | 247 | -3.7 20,3

2 20 | 318 -09 26,1
0,0 | 37,6 2,8 31,6

0,0 424 | 16,6 36,6

1 38,0 | 16,0 | 12,6 24,5
1 340 | 23,0 14,7 993
1 18,0 | 11,0 | 21,1 18,7
1 420 | 130 24,0 17.8
5,0 11,0 | 12,2 16,6

35 | 24,0 162 21,6

11,0 |300]| 225 26,7

1 25,0 33,0 31,5 31,5
45,0 |1 39,0 | 43,2 36,1

44,0 | 43,0 | 58,0 40,2

630 | 450 | 75.8 43,7

112 |267| 364 16,6

20,5 | 26,7 | 27,0 25,0

RS1

5,3 20,6 | 21,0 27,1

24 1190 63 23.9
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Tabela D.1 — ELM: resultados da amostra total dos dados

N® do ensaio ou o Qb, C;/m"ed'ito ;)redito

designacao da amostra | (KPa) | (°) | (KPa) (°)
223 1290 | 248 27.1
30,7 (249 | 199 27,5

RS2
137 |232| 73 25.0
0.1 |218| 45 23,5
24,5 |33,1| 20,3 29,3
340 |294 | 156 28,1

RS2
131 | 264 | 41 23,7
129 | 237 | 175 251
216 | 96 | 282 10,6

LwW4
32,0 | 15,0 | 44,6 20,6
23,0 | 18,0 | 17,2 18,4

LW3
32,0 26,0 35,3 26,3
LW1 0,0 29,5 | 16,3 24,8
1 12,0 | 25,0 | 152 36,1
19,0 | 164 | 294 13,0

1
22,0 |264 | 37,7 19,2
18,0 | 18,4 | 16,7 18,5
2

24,0 | 28,6 | 35,6 26,3
1 450 | 140 | 27,7 11,4
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ANEXO E - LS-SVR: RESULTADOS DAS ESTIMATIVAS DA AMOSTRA
TOTAL DOS DADOS

Tabela E.1 — LSSVR: resultados observados e preditos para amostra total dos dados

N€ do ensaio ou d " | Credito oredito
designagao da amostra | (KPa) | (°) | (KPa) (°)
4,2 9,0 6,9 7,1
12,0 | 16,7 | 14,7 17,7
17,6 | 242 | 19,0 24,4
21,2 | 30,9 | 22,2 30,5
AM2-A312
26,6 |36,8| 27,1 35,8
30.0 | 415 | 383 40,1
59,5 | 45,0 | 56,9 43,3
87,9 | 48,1 | 82,6 46,1
0,0 6,8 3,1 8,7
0,0 [197| 31 20,4
1.8 | 271 | 47 27.1
94 |31,9| 11,6 31,4
AM2-A412
214 |36,1| 224 35,2
30.9 399 391 38.6
71,9 | 416 | 68,1 40,2
105,8 | 43,9 | 98,8 42,3
2,6 0,0 8,1 2,6
104 | 142 12,5 15,4
21,0 209 | 221 21,5
AM2-ABI2
23,8 | 30,1 | 24,6 29,8
27,2 | 38,4 | 27,7 37,3
30,1 | 462 | 303 44.3
Continua
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Tabela E.1 — LSSVR: resultados para amostra total dos dados

N¢ do ensaio ou d " | Credito redito

designacao da amostra | (KPa) | (°) | (KPa) (°)
20 | 85| 57 10,2

114 |168| 134 17,7

12,6 | 27,8 | 14,5 27,7

AM3-ABI2

138 36,2 ] 155 35,3

13,1 | 430 149 414

11,8 | 502 | 13,7 48,0

0,0 |129] 31 14,2

40 | 229 67 23.3

8,8 29,1 | 11,0 28,9

Matriz C

146 | 32,3 | 16,3 31,8

21,6 | 334 | 226 32.8

31,9 | 331 31,9 32,5

0,0 129 31 14,2

4,0 229 6,7 23,3

88 291 11,0 28.9

Matriz A

14,6 | 32,3 16,3 31,8

216 | 334 | 226 32,8

319 | 33,1 319 32,5

8,6 18,0 | 10,8 18,8

20,0 | 22,0 21,1 225

302 | 25,7 | 304 25,8

T2A12nat 39,2 29,0 385 28,8
542 31,0 521 30,6

715 |333| 67.7 32.7

111,8 | 33,0 | 104,2 32,4

Continua
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Tabela E.1 — LSSVR: resultados para amostra total dos dados

N¢ do ensaio ou d " | Credito redito
designacao da amostra | (KPa) | (°) | (KPa) (°)
15,0 | 14,5 | 16,6 15,7
314 | 17,0 | 315 17,9
471 195 45,7 20,2
T2A12sat 60,7 | 23,0 | 58,0 23,4
73,0 | 27,0 69,1 27,0
856 | 30,6 | 805 30,2
97,4 | 34,7 | 91,2 33,9
47 |167| 73 17,7
19,5 | 19,0 | 20,7 19,7
379 (21,0 37,3 21,5
T2A10nat
60,2 | 22,0 | 57,5 2925
101,6 | 21,7 | 95,0 22,2
1154 | 24,0 | 1074 24.3
14,5 | 17,0 | 16,2 17,9
33,3 200 | 332 20,6
50,9 | 22,2 | 49,1 22.6
T2A14nat 749 | 24,3| 708 24,5
91,6 | 27,3 | 85,8 27,2
121,7 29,0 | 113,1 28,8
140,6 | 32,0 | 130,2 31,5
37,0 | 20,5 | 36,5 21,1
T2A12CUnat 33,4 | 42,6 | 33,3 41,1
485 | 53,0 | 46,9 20,5
149 | 41,3 ] 16,5 39,9
T2A12CUsat 497 | 48,5 | 48,0 46,4
65,3 | 56,3 | 62,1 53,5
Continua
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Tabela E.1 — LSSVR: resultados para amostra total dos dados

N do ensaio ou d " | Credito redito
designacao da amostra | (KPa) | (°) | (KPa) (°)
0,0 18,7 3,1 19,5
9,9 23,0 | 12,0 23,4
21,5 | 26,0 | 225 26,1
T1B12nat 376 | 284 | 37,1 28,2
50,6 | 31,6 48,8 31,1
681 | 338 | 647 33.1
100,9 | 35,0 | 94,3 34,2
55 |17.0| 80 17,9
26,0 | 20,0 26,6 20,6
445 | 22,5 | 433 22.9
T1B12sat 71,2 | 24,6 | 675 24,8
99,5 |26,5| 93,1 26,5
150,2 | 26,0 | 138,9 26,1
196,0 | 26,6 | 1804 26,6
0,0 293 31 29.1
T1B12CUsat 0,0 44,8 3,1 43,1
0,0 |568| 3,1 53,9
221 | 87 | 228 10,3
35,7 (10,0 | 35,1 11,5
389 | 13,0 381 14,2
T2B12nat 471 | 14,8 | 45,6 15,9
73,4 13,9 ] 69,6 15,1
116,4 | 11,6 | 108,7 13,0
1458 | 11,3 | 135,5 12,7
Continua
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Tabela E.1 — LSSVR: resultados para amostra total dos dados

N¢ do ensaio ou d " | Credito redito

designacao da amostra | (KPa) | (°) | (KPa) (°)
87 |14,0 | 108 15,0
12,9 | 16,6 | 14,8 17,3
227 | 17,7 | 23,7 18,4
T2B12sat 33,3 | 19,0 | 334 19,6
472 1 19,5 | 46,2 20,0
71,9 | 18,6 | 69,1 19,2
89,9 | 18,4 | 85,7 19,0
0,0 [295| 31 29,2
T2B12CUsat 00 |441| 31 424
0,0 [531| 3.1 50,6
20,0 | 22,0 21,1 922.5

Matriz T2a
33,1 | 273 | 33,0 27,2
36,5 | 21,3 | 36,1 21,8

Matriz T1b
54,9 | 27,0 | 52,7 27,0
37,0 | 19,7 | 36,5 20,4

Matriz T2b
441 | 25,8 | 429 25,9
33,8 | 18,5 | 33,6 19,3
T2a40CDnat 73,8 | 22,0| 69,8 225
103,0 | 22,5 | 96,2 229
18,3 | 18,3 | 19,6 19,1
T2a40CDsat 544 | 20,8 | 52,3 21,4
78,7 | 21,3 | 74,2 21,8
204 | 16,3 | 21,5 17,3
T1b40CDsat 473 1 20,8 | 459 21,4
59,7 | 23,5 | 57,1 23,8
233 | 12,3 | 24,1 13,6
T2b40CDsat 269 |170| 274 17,9
30,7 | 19,0 | 30,9 19,7
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Tabela E.1 — LSSVR: resultados para amostra total dos dados

NQ dO ensaio ou C, (b/ C;redito ;redito
designacao da amostra | (KPa) | (°) | (KPa) (°)
6,8 14,8 9,2 15,9
114 | 20,2 | 134 20,8
NovoCD10sat
176 | 24,2 19,0 24,4
258 | 271 | 264 27,1
0,7 | 13,9 | 3,7 15,1
4,9 15,2 7.5 16,3
NovoCD8sat
11,2 | 175 ] 13,2 18,4
148 19,2 | 164 19,9
0,6 28,6 3,6 28,5
0,0 40,8 3,1 39,5
NovoCU10sat
0,0 50,2 3,1 48,0
0,0 57,7 3,1 54,8
6,0 14,3 8,5 15,5
8,9 21,6 | 11,1 22,1
4anosCD10sat
8,2 27,7 | 10,5 27.6
4,6 34,9 7,2 34,1
9,6 14,3 | 11,7 15,5
19,8 | 282 | 21,0 28,1
4anosCD14sat
26,0 | 33,9 26,6 33,2
22,9 1398 | 238 38,6
13,4 | 288 | 15,1 28.6
9,4 429 | 11,6 41,4
4anosCU10sat
0,0 58,5 3,1 55,5
0,0 66,0 3,1 62,3
SF 25,0 | 24,8 | 257 25,0
S5 11,2 | 458 | 13,2 44,0
S14 12,2 | 34,1 | 14,1 33,4
S21 16,1 | 30,8 | 17,6 30,4
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Tabela E.1 — LSSVR: resultados para amostra total dos dados

N do ensaio ou d " | Credito redito

designacao da amostra | (KPa) | (°) | (KPa) (°)
5,0 17,8 7,6 18,6

12,3 | 222 | 142 22,6

1 188 | 263 | 20,0 26,3
275 (294 279 29,1

36,0 | 33,7 35,6 33,1

4.2 16,3 6,8 17,3

51 | 247 7.7 24.9

2 20 | 318 49 31,3
0,0 |376| 3,1 36,6

00 |424| 31 40,9

1 38,0 16,0 | 37,4 17,0
1 34,0 |23,0] 338 23,4
1 18,0 |11,0| 19,3 12,5
1 420 | 13,0 41,0 14,3
50 | 11,0| 7.6 12,5

35 | 240| 62 24,3

11,0 300 13,0 29,7

1 25,0 | 33,0 25,7 32,4
45,0 | 39,0 | 43,8 37,8

44,0 | 43,0 429 41,4

63,0 | 450 | 60,0 43,3

11,2 | 267 132 26,7

20,5 | 26,7 21,6 26,7

RS1

53 | 206 7.8 21,2

24 190] 5.2 19,7
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Tabela E.1 — LSSVR: resultados para amostra total dos dados

N do ensaio ou d (b/ C;redito ;)redito

designacao da amostra | (KPa) | (°) | (KPa) (°)
223 1290 23,2 28,8
30,7 | 249 | 308 25,1

RS2
137 | 232 154 235
01 |218] 11,3 223
245 | 33,1 25,2 32,5
34,0 (294 ] 338 29,1

RS2
131 | 264 | 149 26,4
12,9 | 237 | 147 24,0
21,6 | 9.6 | 22,6 11,2

LW4
32,0 | 150 32,0 16,1
23,0 | 18,0 | 23,9 18,8

LW3
32,0 26,0 32,0 26,1
LW1 0,0 29,5 3,1 29,2
1 12,0 | 25,0 | 13,9 25,2
19,0 | 16,4 | 20,2 17,4

1
22.0 | 264 | 230 26,4
18,0 | 184 | 19,3 19,2
2

24,0 | 28,6 | 248 28,4
1 450 | 140 | 438 15,2

172



ANEXO F -

Tabela F.1 — MLP: Resultados do aterro de Santo Tirso

RESULTADO DO ATERRO DE SANTO TIRSO PARA A REDE NEURAL MLP

Composigao T w Yd €, | 0% maxima
Designacao da Amostra d (KPa) | ¢ (°)
A (%) | B (%) | C (%) | (anos) | (%) | (KN/m3) | (%) (KPa)
5 5,78 23,49
10 6,88 29,48
AM1 39,5 45,7 14,8 0,2 1,0 5,6 100,0
15 8,60 34,78
20 11,28 | 39,44
5 6,75 24,97
10 8,40 31,66
AM1 — A3, 18,2 61,8 13,9 1,1 0,8 5,5 100,0
15 10,97 | 37,55
20 14,94 | 42,65
5 6,74 16,39
10 8,38 22,08
AM2 — A3, 25,2 57,4 7,4 1,9 1,1 5,8 100,0
15 10,94 | 27,19
20 14,90 | 31,79
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Tabela F.1 — MLP: Resultados do aterro de Santo Tirso

Composicao T w Ya €, | 0% maxima

Designacao da Amostra d (KPa) | ¢ (°)

A (%) | B (%) | C (%) | (anos) | (%) | (KN/m3) | (%) (KPa)
5 729 | 17,34
10 9,24 23,22

AM3 — A3I, 171 | 622 | 57 | 24 |11 6,4 100,0
15 12,28 | 28,47
20 16,96 33,17
5 6,79 | 1341
10 8,47 19,05

AM1 — A4, 18,7 57,9 6,7 2,2 1,0 4.4 100,0
15 11,08 | 24,13
20 15,11 28,72
) 7,49 16,24
10 9.55 | 22,52

AM2 — A4, 16,6 | 631 | 63 | 40 | 14 5.2 100,0
15 12,76 | 28,13
20 17,68 33,12
5) 8,04 23,59
10 10,41 29,64

AMS3 — A4l, 16,6 | 631 | 63 | 54 |07 7.5 100,0
15 14,08 | 34,97
20 19,70 | 39,65
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Tabela F.1 — MLP: Resultados do aterro de Santo Tirso

Composicao T w Ya €, | 0% maxima
Designacao da Amostra d (KPa) | ¢ (°)
A (%) | B (%) | C (%) | (anos) | (%) | (KN/m3) | (%) (KPa)
5 6,88 | 11,64
10 8,60 16,40
AMI1 — B1P, 28,8 58,0 4.9 29 0,6 5,7 100,0
15 11,29 20,76
20 15,44 | 24,80
) 6,06 11,86
10 7,32 16,58
AM2 — B1P, 44,6 42,3 6,7 3,4 1,1 5,4 100,0
15 9,29 20,91
20 12,35 | 24.93
5 7,47 18,91
10 9,51 | 24,44
AM1-B2P 236 | 649 | 63 | 31 |06 7. 100,0
15 12,70 | 29,39
20 17,60 33,84
) 7,59 14,90
10 9,70 20,85
AM?2-B2P 193 | 676 | 63 | 37 | 12 5.3 100,0
15 12,99 | 26,19
20 18,05 | 30,97
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Tabela F.1 — MLP: Resultados do aterro de Santo Tirso

Composigao T w Ya €, | 0% maxima
Designacao da Amostra d (KPa) | ¢ (°)
A (%) | B (%) | C (%) | (anos) | (%) | (KN/m3) | (%) (KPa)
5 6,67 | 17,68
10 8,28 22,38
AM1 — Bl1l, 37,4 43,2 5,0 5,9 0,2 7,4 100,0
15 10,78 26,68
20 14,66 | 30,65
5 795 | 22,20
10 10,26 27,97
AM?2 — Bll; 18,6 58,3 4,3 6,0 0,7 7,8 100,0
15 13,86 33,09
20 19,37 | 37,63
) 6,83 18,64
10 8,93 23,80
AMS3 — B1l, 333 | 446 | 51 | 60 |07 7.0 100,0
15 11,17 28,47
20 15,25 32,70
) 6,61 16,20
10 8,17 20,95
AM1 — B1P, 377 | 426 | 48 | 55 |05 6.9 100,0
15 10,62 | 25.30
20 14,41 | 29,32
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Tabela F.1 — MLP: Resultados do aterro de Santo Tirso

Composicao T w Ya €, | 0% maxima
Designacao da Amostra d (KPa) | ¢ (°)
A (%) | B (%) | C (%) | (anos) | (%) | (KN/m3) | (%) (KPa)
5 756 | 24,81
10 9,66 29,98
AM2 — B1P, 30,7 51,0 3,6 6,0 0,4 10,0 100,0
15 12,92 34,60
20 17,94 | 3873
) 7,60 34,99
10 9,73 40,75
AM3 — B1P, 20,8 47.7 7,5 6,0 0,3 10,6 100,0
15 13,03 45,72
20 18,10 49,96
5) 5,73 40,56
10 6,80 46,72
AM1-C1P 416 | 224 | 247 | 59 |02 85 100,0
15 8,47 52,13
20 11,08 56,73
5) 6,38 39,08
10 7,81 44,69
AM2-C1P 465 | 273 | 150 | 91 |03 9.2 100,0
15 10,05 | 49.48
20 13,53 | 53,52
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Tabela F.1 — MLP: Resultados do aterro de Santo Tirso

Composicao T w Ya €, | 0% maxima
Designacao da Amostra d (KPa) | ¢ (°)
A (%) | B (%) | C (%) | (anos) | (%) | (KN/m3) | (%) (KPa)
5 761 | 36,79
10 9,74 42,42
AM3-C1P 33,1 46,3 9,4 8,1 0,3 10,9 100,0
15 13,06 47,25
20 18,14 | 51,36
5) 7,09 35,90
10 893 | 41,61
AM1 — C21I, 31,1 31,3 9,1 10,0 | 04 9,3 100,0
15 11,79 46,52
20 16,21 | 50,71
5) 6,73 37,06
10 836 | 42,90
AM2 — C21, 378 | 308 | 125 | 94 |05 9.0 100,0
15 10,92 | 4791
20 14,87 52,15
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ANEXO G -

RESULTADO DO ATERRO DE SANTO TIRSO PARA A REDE NEURAL ELM

Tabela G.1 — ELM: Resultados do aterro de Santo Tirso

Composic¢ao T w Yd £, | 0% maxima
Designacao da Amostra d (KPa) | ¢' (°)
A (%) | B (%) | C (%) | (anos) | (%) | (KN/m3) | (%) (KPa)
5 0,08 31,27
10 -1,40 38,01
AM1 39,5 45,7 14,8 0,2 1,0 5,6 100,0
15 -1,07 44,52
20 1,53 50,65
5 -7,98 37,59
10 -3,65 43,51
AM1 — A3l 18,2 61,8 13,9 1,1 0,8 5,5 100,0
15 1,56 49,27
20 8,03 54,71
5 -3,36 35,10
10 -0,92 41,54
AM2 — A3, 25,2 57,4 7,4 1,9 1,1 5,8 100,0
15 3,29 47,86
20 9,73 53,92
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Tabela G.1 — ELM: Resultados do aterro de Santo Tirso

Composicao T w Ya £, | 0% maxima
Designacao da Amostra d (KPa) | ¢ (°)
A (%) | B (%) | C (%) | (anos) | (%) | (KN/m3) | (%) (KPa)
5 384 | 36,76
10 0,55 43,08
AM3 — A3, 171 | 622 | 57 | 24 |11 6,4 100,0
15 6,41 49,30
20 14,19 | 55,24
5) -5,31 33,89
10 -2,05 39,95
AMI1 — A4, 18,7 57,9 6,7 2,2 1,0 4.4 100,0
15 2,97 45,97
20 10,18 | 51,81
5) -4,53 32,46
10 0,25 38,32
AM2 — A4, 16,6 | 631 | 63 | 40 | 14 5.2 100,0
15 6,69 44,15
20 15,19 49,79
5 1,01 34,02
10 5,84 41,88
AMS3 — A4, 166 | 631 | 63 | 54 |07 7.5 100,0
15 11,82 | 49,51
20 19,36 56,74
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Tabela G.1 — ELM: Resultados do aterro de Santo Tirso

Composicao T w Ya £, | 0% maxima
Designacao da Amostra d (KPa) | ¢ (°)
A (%) | B (%) | C (%) | (anos) | (%) | (KN/m3) | (%) (KPa)
) -0,37 37,44
10 2,02 44,47
AMI1 — B1P, 28,8 58,0 4.9 2.9 0,6 5,7 100,0
15 6,40 51,35
20 13,24 | 57,92
5 402 | 26,12
10 -5,10 33,31
AM2 — B1P, 44,6 42,3 6,7 3,4 1,1 5,4 100,0
15 -3,22 40,33
20 2,05 47,02
5) 0,37 38,15
10 445 | 4559
AM1-B2P 236 | 649 | 63 | 31 |06 7.2 100,0
15 9,88 52,83
20 17,10 59,70
5 -4,61 34,39
10 0,69 40,30
AM?2-B2P 193 | 676 | 63 | 37 | 12 5.3 100,0
15 7,56 46,16
20 16,44 51,83
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Tabela G.1 — ELM: Resultados do aterro de Santo Tirso

Composicao T w Ya £, | 0% maxima
Designacao da Amostra d (KPa) | ¢ (°)
A (%) | B (%) | C (%) | (anos) | (%) | (KN/m3) | (%) (KPa)
) 7,99 35,84
10 7,78 44,60
AM1 — Bl1l, 37,4 43,2 5,0 5,9 0,2 7,4 100,0
15 9,85 53,02
20 14,68 | 60,92
5) 3,81 33,99
10 761 | 4215
AM?2 — BlI; 18,6 58,3 4,3 6,0 0,7 7,8 100,0
15 12,86 50,05
20 20,01 57,53
5) 3,70 35,21
10 426 | 43,13
AMS3 — B1l, 333 | 446 | 51 | 60 |07 7.0 100,0
15 7,11 50,76
20 12,75 57,93
5 4,15 35,07
10 410 | 4316
AM1 — B1P, 377 | 426 | 48 | 55 |05 6.9 100,0
15 6,53 | 50,94
20 11,95 58,25
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Tabela G.1 — ELM: Resultados do aterro de Santo Tirso

Composicao T w Ya £, | 0% maxima
Designacao da Amostra d (KPa) | ¢ (°)
A (%) | B (%) | C (%) | (anos) | (%) | (KN/m3) | (%) (KPa)
5 13,24 | 30,86
10 14,19 41,00
AM2 — B1P, 30,7 51,0 3,6 6,0 0,4 10,0 100,0
15 16,80 50,78
20 921,58 | 59,99
5) 14,12 26,70
10 14,86 37,36
AM3 — B1P, 20,8 47,7 7,5 6,0 0,3 10,6 100,0
15 16,50 47,58
20 19,50 57,19
5) 20,50 33,98
10 16,04 | 41,26
AM1-C1P 416 | 224 | 247 | 59 |02 8.5 100,0
15 12,37 | 47,87
20 9,98 53,65
5 14,75 33,18
10 11,42 | 4220
AM2-C1P 465 | 273 | 150 | 91 | 03| 92 100,0
15 9.89 | 50,62
20 10,67 58,24
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Tabela G.1 — ELM: Resultados do aterro de Santo Tirso

Composicao T w Ya £, | 0% maxima
Designacao da Amostra d (KPa) | ¢ (°)
A (%) | B (%) | C (%) | (anos) | (%) | (KN/m3) | (%) (KPa)
5 17,68 | 23,59
10 17,04 34,83
AM3-C1P 33,1 46,3 9,4 8,1 0,3 10,9 100,0
15 17,57 45,59
20 19,76 55,68
5) 13,65 30,29
10 12,17 | 40,11
AM1 — C2I, 31,1 31,3 9,1 10,0 | 04 9,3 100,0
15 12,41 | 49.41
20 14,87 58,01
5) 12,17 33,16
10 10,00 | 42,11
AM2 — C21, 378 | 308 | 125 | 94 |05 9.0 100,0
15 9,76 50,50
20 11,66 58,17
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