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RESUMO

As novas diretrizes do Método de Dimensionamento Nacional (MeDiNa) propdem a utilizagao
da Deformagdo Permanente (DP) na analise do comportamento plastico de solos do subleito e
das camadas estruturais de pavimentos asfalticos. Entretanto, fatores como o tempo do
procedimento de laboratorio e os custos relacionados ao equipamento triaxial podem dificultar
e onerar essa pratica. Nesse sentido, esta pesquisa sugere a analise dos parametros do ensaio de
DP para o desenvolvimento de modelos de previsao otimizados de materiais geotécnicos
aplicados em pavimentos. Para tanto, foram analisadas 7 amostras representativas de solos do
estado do Ceard. Apds a caracterizagdo da DP dos solos por 9 pares de tensao ¢ 150.000 ciclos
de aplicagdo de carga, foram desenvolvidas 3 principais abordagens. Na primeira abordagem,
foi realizado o ajuste de modelos de previsdo, baseados em propriedades geotécnicas e indices
fisicos, utilizando algoritmos de Random Forest e Redes Neurais Artificiais. Ambos os modelos
chegaram a um desempenho satisfatorio, com coeficientes de correlagdo (R?) superiores a 0,99,
sendo ainda comparadas estratégias de identificacdo das varidveis mais relevantes. Na segunda
abordagem, foram implementadas redes neurais na previsdo do comportamento plastico de
solos em cada ensaio de estdgio unico. Apds a definicdo de uma arquitetura 6tima, foi possivel
selecionar uma metodologia para facilitar a caraterizagao dos solos com um nimero reduzido
de ciclos de aplicagdo de cargas. Assim, foram retirados os 1.000 ciclos iniciais do ensaio de
DP no treinamento dos modelos, verificando-se que os afundamentos de trilha de roda obtidos
no software MeDiNa com a reducdo para 30.000 ciclos de carga foram similares aqueles com
150.000 ciclos recomendados pela norma. Na terceira abordagem, foi analisada a reducao de
ciclos em ensaios que apresentaram shakedown plastico. O método indicado ndo gerou erros
significativos nos afundamentos obtidos apds cerca de 30.000 ciclos, enquanto o
desenvolvimento de uma arvore de decisdo permitiu a identificacdo de ensaios na faixa A de
acomodamento dentro dos primeiros 10.000 ciclos. Desse modo, espera-se que os resultados
deste trabalho permitam a analise preliminar de materiais para uso em obras de pavimentagado a
luz da mecanica dos pavimentos, assim como favore¢cam a redu¢do do periodo de ensaio de

deformagdo permanente, promovendo economia de tempo e recursos na construcdo de rodovias.

Palavras-chave: pavimentos; modelos de previsdao; Redes Neurais Artificias; Random Forest;

Deformacao Permanente; materiais granulares.



ABSTRACT

The new guidelines of the National Design Method (MeDiNa) propose the use of Permanent
Deformation (PD) in the analysis of the plastic behavior of subgrade soils and structural layers
of flexible pavements. However, factors such as laboratory procedure time and the cost of
triaxial equipment might jeopardize this method. In this sense, this research suggests the
analysis of PD test parameters for the development of optimized prediction models for
geotechnical materials applied to pavement. For this purpose, 7 representative soil samples from
the state of Ceara were assessed. After characterizing the PD of the soils using 9 stress pairs and
150,000 load application cycles, 3 main approaches were developed. In the first approach,
predictive models based on geotechnical properties and physical indices were adjusted using
Random Forest algorithms and Artificial Neural Networks. Both models performed
satisfactorily, with correlation coefficients (R?) greater than 0.99. In the second approach, neural
networks were implemented to predict the plastic behavior of soils in each single-stage test.
After defining an optimal architecture, it was possible to identify a methodology to facilitate
soil characterization with a reduced number of load application cycles. Thus, the initial 1,000
cycles of the PD test were removed when training the models, verifying that the rutting obtained
from the MeDiNa software by reducing to 30,000 load cycles were similar to those with 150,000
cycles recommended by the regulations. The third approach analyzed the reduction of cycles in
tests that showed plastic shakedown. The recommended method did not generate significant
errors in the rutting obtained after around 30,000 cycles, while the development of a decision
tree enabled the classification of tests in the A range of accommodation within the first 10,000
cycles. It is therefore hoped that the results of this work will permit the preliminary analysis of
materials for use in paving works in the light of pavement mechanics, as well as helping to
reduce the Permanent Deformation test period, thereby saving time and resources in road

construction.

Keywords: pavements; prediction models; Artificial Neural Networks; Random Forest;

Permanent Deformation; granular materials.
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1 INTRODUCAO

Por muitos anos o Departamento Nacional de Estradas de Rodagem (DNER), atual
Departamento Nacional de Infraestrutura de Transportes (DNIT), definiu como método vigente
para a concepcao de estruturas rodovidrias a abordagem empirica desenvolvida pelo professor
Murilo Lopes de Sousa. Essa estratégia baseou-se na avaliagdo da capacidade de suporte dos
materiais granulares, a partir do ensaio California Bearing Ratio (CBR), de maneira a proteger
a camada de subleito de deformagdes elevadas. Embora traga certa praticidade e economia,
sobretudo pela adequacdo atual das empresas aos procedimentos necessarios, a utilizagao do
CBR nio garante a correta caracterizagao de materiais quanto a influéncia de cargas dinamicas
aplicadas pelo trafego, levando as rodovias a ter um desempenho observado muitas vezes
inferior ao esperado (BERNUCKCI et al., 2008; DNIT, 2020).

Diante disso, vem sendo implementado um novo método de dimensionamento de
pavimentos mecanistico-empirico, o Método de Dimensionamento Nacional de Pavimentos
(MeDiNa). Essa mudanga busca aprimorar a analise do comportamento das camadas
constituintes frente as tensoes e deformacdes, além de otimizar o uso de materiais
potencialmente descartados pela abordagem anterior. Assim, o novo software de
dimensionamento de pavimentos asfalticos MeDiNa opera uma analise elastica de camadas
multiplas por meio de uma rotina de Analise Elastica de Multiplas Camadas (AEMC) para
minimizar a fadiga de misturas asfilticas e as deformagdes acumuladas (DNIT, 2020).

A andlise das camadas das rodovias necessita entdo de pardmetros de entrada que
descrevam o comportamento dos materiais empregados em cada uma delas. Para a
caracterizacdo de solos e materiais granulares, sdo necessarios os ensaios de Moddulo de
Resiliéncia (MR) e Deformacgdo Permanente (DP). Ambos os procedimentos sdo executados
por meio do Equipamento Triaxial de Cargas Repetidas, capaz de verificar o comportamento
resiliente e plastico diante das agdes de carregamentos dinamicos. Entretanto, uma série de
fatores - como os custos associados a aquisi¢do € manuten¢ao do equipamento € o tempo
necessario para os ensaios — dificulta a ampla execucdo dos ensaios mencionados.

Dessa maneira, ¢ necessaria a criagdo de métodos e ferramentas capazes de facilitar
a obtencdo de tais propriedades de forma otimizada, trazendo flexibilidade aos projetistas
quanto aos resultados, considerando uma certa margem de erro (TITI et al., 2015). Orgdos como
American Association of State Highway and Transportation Olfficials (AASHTO) sugerem a
criacdo de correlagdes entre parametros de rigidez como o MR e propriedades e indices fisicos

de solos. Todavia, o método especifica que um programa experimental completo ainda se faz
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necessario para rodovias de trafego pesado, nas quais o nivel de precisdo requerido ¢ mais
severo (ZHOU et al., 2015; HOSSAIN, 2009).

Com esse objetivo, diversos modelos de previsao foram desenvolvidos na estimagao
do MR de materiais geotécnicos por caracteristicas associadas a granulometria, compactacao e
limites de consisténcia (MALA e JOSHI et al., 2007; HOSSAIN et al., 2009; NAZZAL ¢
TATARI et al., 2013; KIM et al., 2015; RIBEIRO, 2016; KHASAWNEH et al., 2019;
GHORBANI et al., 2020; HEIDARABADIZADEH et al., 2021; CHOWDHURY et al., 2021;
IKEAGWUUANI et al., 2021). Entretanto, a variedade de métodos e ferramentas utilizados na
obten¢do do MR ndo ¢ observada em estudos relacionados a DP (PUPPALA e MOHAMMED
etal., 1999; ALNEDAWI et al., 2019; CABRAL et al., 2020).

Nesse sentido, atribui-se a ideia de que materiais granulares com elevados valores
de MR estariam associados a baixos valores de DP, o que nem sempre ocorre. Alguns solos,
mesmo apresentando valores de MR satisfatorios para uso em obras de pavimentagao, também
podem resultar em deformagdes acumuladas elevadas (PUPPALA ef al., 1999; VENKATESH
et al., 2020). Desse modo, a caracterizacao de resultados apenas em relacao as deformagdes
resilientes de materiais a serem utilizados em camadas de pavimentos pode implicar em defeitos
relacionados a deformacdes plasticas excessivas. Consequentemente, afundamentos elevados
irdo implicar no surgimento progressivo de diversos tipos de trincas, resultado em um processo
de deterioracao precoce (BA, 2015; LUO et al., 2017; GU et al., 2020).

Além disso, ¢ importante atentar-se aos padrdes e caracteristicas de ensaios
internacionais, que divergem das especificagdes brasileiras de modo geral na caracterizagao do
comportamento plastico de materiais geotécnicos. Em algumas regides (como Europa e
Austrélia), as parametrizagdes quanto ao numero de ciclos de aplicacao, a frequéncia de ensaio,
nimero e magnitude dos pares de tensdo aplicados e o tipo de sequéncia de ensaio (estagio
unico ou multiplo) diverge das indica¢des observadas na norma proposta pelo método MeDiNa.
Uma vez que essas caracteristicas afetam diretamente nas deformacdes acumuladas obtidas, a
adequacdo de novos modelos torna-se necessaria, assim como o direcionamento de novas
propostas para solucionar problemas especificos dessa abordagem.

Nesse sentido, faz-se necessario a construgdo de novos estudos que se voltem para
a caracteriza¢cdo de amostras de solo brasileiros quanto a DP e o desenvolvimento de modelos
de previsdo baseados nas parametrizagdes propostas pelo método MeDiNa. A principio, a
caracterizacdo de amostras representativas ndo so contribui para a formacdo de um banco de
dados relevante, como também proporciona um panorama geral sobre o comportamento dos

solos de area especifica. Paralelamente, a propor¢ao que permitem obter de forma preliminar
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informacdes importantes para o dimensionamento de pavimentos, a modelagem das
deformacdes plasticas acumuladas pode contribuir de diversas formas na construcdo e

manutenc¢ao de estruturas mais duraveis.

1.1 Problema de pesquisa

O dimensionamento de pavimentos asfalticos pelo novo método mecanistico-
empirico MeDiNa requer a avaliacdo da Deformag¢do Permanente dos solos utilizados em
camadas granulares e subleito para o projeto de pavimentos asfalticos duraveis. Entretanto, sua
obtencdo demanda tempo e recursos consideraveis, sobretudo comparada as abordagens em
estagio multiplo, o que pode dificultar a execugdo dos ensaios laboratoriais e a obtencao da DP.
Desse modo, ¢ possivel que a caracterizagdo inadequada ou auséncia de analise dessa

propriedade no projeto de rodovias possa reduzir a vida util dessas estruturas.

1.2 Justificativa

Existe uma série de fatores que podem restringir a execu¢do de ensaios de DP. A
principio, a disponibilidade do equipamento triaxial no pais € muitas vezes limitada aos centros
de pesquisa, especialmente devido aos custos de aquisigdo de cerca de R$ 650.000,00 (cotacao
de julho de 2021). Para além disso, também se destaca a necessidade de equipes especializadas
no manuseio ¢ manutengdo (GHORBANI et al., 2020; HEIDEBARADIZANEH et al., 2021).
Nesse cenario, o prego atribuido aos ensaios laboratoriais utilizando o equipamento supera
consideravelmente custos de execucao de ensaios convencionais.

Pelas parametriza¢des da norma brasileira (DNIT, 2018a), a execug@o do ensaio de
Deformacao Permanente pode levar cerca de 21 horas para um unico par de tensdes em ensaios
de estagio Unico, sendo aplicada a frequéncia sugerida de 2 Hz. Embora busque se adequar as
especificidades das propriedades identificadas nos solos brasileiros pela pesquisa de Guimaraes
(2009), essa abordagem demanda um periodo de ensaio de cerca de 9 dias uteis (9 pares de
tensdo sugeridos). Esse intervalo ¢ superior aos procedimentos propostos em outras regioes,
como Europa e Australia (CEN, 2004) e Australia (AUSTROADS, 2007).

Ambas as normas internacionais citadas propdem a aplicagdao de 10.000 ciclos no
equipamento triaxial de cargas repetidas, em ensaios de estdgio multiplo. O tempo médio do
procedimento para, no minimo 3 pares de tensdo, deve ser inferior a 4 horas e meia para cada

amostra de solo. Também ¢ possivel citar o procedimento proposto por Puppala, Saride e
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Chomtid (2009), conduzido para a analise da deformagao de solos americanos, que tem duracao
ainda menor. Esse método também foi adaptado para estudos como o de Rahman, Islam e
Gassman (2021), e orienta a avaliacdo de diversos pares de tensao entre 3000 e 2500 ciclos de
aplicagdo para diferentes tipos de solos, o que representa menos de uma hora com o uso de 2
Hz de frequéncia.

Uma das consequéncias desse cenario ¢ a ado¢do de métodos menos assertivos em
relagdo a previsao do comportamento dos pavimentos, como métodos empiricos, muitas vezes
baseados em ensaios como o CBR, ou mesmo a analise de amostras unicamente pelo Modulo
de Resiliéncia. Uma vez que nem sempre é possivel avaliar corretamente o comportamento de
um solo por essas estratégias, as rodovias construidas podem apresentar vida atil menor que o
periodo de projeto.

Entretanto, a quantidade de dados sobre a DP de solos nacionais ¢ severamente
limitada para a maior parte das regides. Diante disso, a analise do comportamento pléstico dos
solos brasileiros se torna ainda mais desafiadora. Assim, os aspectos levantados ndo sé
dificultam a tomada de decisdo preliminar em obras de pavimentagdo como também nao
favorecem o processo de calibracao e desenvolvimento de modelos de previsao.

Por essa razao, € preciso ponderar sobre a possibilidade de estabelecer correlagdes
baseadas em propriedades mais simples e usando técnicas de Inteligéncia Artificial (IA),
especialmente para emprego em obras de baixo € médio volume de trafego. Autores como
Alnedawi ef al. (2019), Cabral et al. (2020) e Rahman ef al. (2021) desenvolveram modelos de
previsdo para obter as deformagdes acumuladas de solos em diferentes pares de tensdo, além de
investigarem a adaptacdo de Rede Neurais Artificiais e modelos estatisticos ao comportamento
em cada estado de tensdo. Essa estratégia se mostrou promissora, a medida que o desempenho
dos modelos foi satisfatorio em relacdo aos erros e grau de ajuste.

Dessa forma, a aplicagcdo de modelos de previsao pode se tornar um método efetivo
para aprimorar e facilitar a implementacdo da caracterizacdo de DP de solos nas diretrizes
brasileiras. Todavia, ainda € necessdrio investigar essa metodologia de acordo com as
especificagdes nacionais, uma vez que a literatura abrange apenas ensaios de estagio multiplo e
intervalos de ciclos inferiores a 10.000. Por fim, a andlise dos parametros de ensaio e
delimitagdo de critérios de parada, com foco no procedimento nacional, pode impactar

positivamente no tempo e custos de associados ao programa laboratorial.
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Investigar ferramentas e métodos para otimizar a obten¢do da Deformagao

Permanente de solos para facilitar a aplicagdo de métodos de dimensionamento mecanistico-

empirico, baseados na analise de ensaios a longos intervalos de ciclos de carga.

1.3.2 Objetivos especificos

Como objetivos especificos, podem ser mencionados os seguintes:

a) investigar o estado da arte a respeito de modelos de previsao da DP de materiais

granulares, identificando os principais métodos e ferramentas utilizados na

literatura;

b) analisar o desenvolvimento de modelos de previsdo da progressdo da DP a

partir de propriedades e indices fisicos sob os parametros de ensaio brasileiro,

para fomentar métodos de analise preliminar do comportamento plastico de

solos para aplicagdo em camadas de pavimentos;

¢) avaliar o impacto do uso de modelos de previsdao da progressao da DP pela

evolucao do niimero de ciclos de carga em ensaios de estdgio inico no célculo

de Afundamentos de Trilha de Roda (ATR), de modo a otimizar o tempo de

procedimento;

d) identificar a influéncia da interrupcao de ensaios de estagio unico de DP nos

parametros brasileiros com base em critérios associados a classificacdo de

shakedown dos solos.

1.4 Estrutura da dissertacio

A dissertagdo esta dividida em 6 capitulos e apresentada em formato de artigos para

o caso dos Capitulos 3, 4 e 5. O primeiro capitulo buscou introduzir o tema abordado, além de

descrever o problema, questdes de pesquisa e objetivos que nortearam o desenvolvimento deste

estudo.

O segundo capitulo descreve uma revisdo sistematica sobre os principais artigos

que buscaram estimar a DP por propriedades e indices fisicos dos solos. Dessa maneira, a
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revisdo discorreu sobre os principais métodos, ferramentas e variaveis utilizadas, assim como o
desempenho obtido em cada caso. Assim, foram fornecidas informagdes importantes sobretudo
para o desenvolvimento dos modelos apresentados nos demais capitulos.

O Capitulo 3 abordou o desenvolvimento de um modelo de previsao da DP a partir
de propriedades relacionadas a composi¢ao granulométrica, compactacdo e capacidade de
suporte, expansao e plasticidade, sendo planejada a submissdo do texto como artigo submissao
em periddico adequado. Para isso foram considerados dois algoritmos de machine learning,
comparando os resultados obtidos por ambos os métodos. Para tanto, foram caracterizadas 7
amostras de solos selecionadas em fungdo de tipos diferentes e caracteristicas pedologicas. As
amostras foram ensaiadas conforme as condigdes especificadas na norma brasileira (DNIT,
2018a), seguindo 9 pares de tensdo em ensaios de estagio Unico, com 150.000 ciclos de
aplicagao.

O Capitulo 4 ¢ referente ao artigo de previsdo do comportamento plastico
acumulado de solos em cada ensaio de estagio Unico, fazendo uso de algoritmos de Redes
Neurais Artificiais (RNAs), também sendo esperada a submissao futura desse trabalho. Esse
capitulo teve como objetivo estimar a progressdo da DP até 150.000 ciclos (intervalo sugerido
no Brasil) a partir do treinamento dos modelos neurais por uma parte dos ciclos dos ensaios em
diferentes estados de tensdo, o estudo. Nesse sentido, ao obter os coeficientes do modelo de
Guimaraes (2009) para o conjunto de 9 pares de tensdo, foram esperados valores de
afundamentos de trilha de rodas (ATR) proximos aos obtidos pelo ensaio completo (150.000
ciclos) a partir de uma quantidade reduzida de ciclos iniciais, o que impactou diretamente no
tempo necessario para a realiza¢do dos procedimentos.

O quinto capitulo tratou da classificagdo dos solos da regido estudada quanto ao
acomodamento plastico, € como a interrup¢ao prévia de ensaios classificados como Tipo A
impactou nos afundamentos calculados, cujo texto foi submetido no primeiro semestre de 2023
em um periddico. Para além disso, também foi abordada a cria¢do de critérios de parada
anteriores a 10.000 ciclos para identificar o tipo de ensaio, sendo utilizados algoritmos de arvore
de decisdo. De modo simplificado, a metodologia proposta para o desenvolvimento dos artigos
mencionados nos Capitulos 3, 4 e 5 foi ilustrada nos esquemas apresentados nas Figuras 1, 2 e

3, respectivamente.
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Figura 1 — Metodologia proposta para o Artigo 1
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Figura 2 — Metodologia proposta para o Artigo 2
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Figura 3 — Metodologia proposta para o Artigo 3
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2 REVISAO SISTEMATICA SOBRE O DESENVOLVIMENTO DE MODELOS DE
PREVISAO DA DEFORMACAO PERMANENTE DE SOLOS

2.1 Introducao

A execucdo de procedimentos que dependem do equipamento triaxial de cargas
repetidas pode implicar em custos significativos para obras de pavimentacdo, além de
demandarem um periodo de ensaios consideravel. Dessa maneira, para otimizar a obtencao
desses parametros, ¢ necessario buscar métodos que facilitem o processo de caracterizagdo de
solos, como o desenvolvimento de modelos de previsdo. Esses modelos, muitas vezes
relacionam essas propriedades a ensaios de baixo custo e facil implementagdo. Para tanto, sdo
verificados diversos registros de estudos relacionados ao tema na literatura, sobretudo a respeito
do Modulo de Resiliéncia.

A maior parte dos trabalhos utiliza métodos estatisticos tradicionais, como
regressdes multiplas, na associacdo entre coeficientes de modelos constitutivos e propriedades
e indices fisicos dos solos. Além dos métodos estatisticos tradicionais, é crescente a utilizacao
de algoritmos de machine learning ou aprendizado de maquina, que garantem a interpretacao
de informagdes importantes em um conjunto de dados, favorecendo a extracdo de regras e
caracteristicas complexas (MAHESH, 2020; SHOLEVAR, GOLROO e ESFAHAHI, 2022).
Esses algoritmos vém sendo amplamente empregados na previsdo do caracteristicas de
materiais geotécnicos (PAHNO ef al.,, 2021; HEIDARABADIZADEH et al., 2021;
IKEAGUUANI et al., 2021).

Apesar da vasta quantidade de estudos referentes ao MR, o desenvolvimento de
modelos de previsdo da DP de solos representa um numero limitado de artigos. Entretanto,
autores como Alnedawi et al. (2019) e Cabral et al. (2020) demonstraram a viabilidade dessa
técnica, apesar da sugestao de configuragdes de ensaios distintos. Portanto, este capitulo busca
desenvolver uma revisao sistematica para investigar as questdes gerais sobre os principais
estudos relacionados ao tema. Ao passo que se busca fornecer uma andlise sobre métodos e
variaveis empregados, espera-se que esse levantamento contribua para justificar e otimizar o
desenvolvimento de novos modelos de previsdo, que auxiliem em facilitar a implementacao do

novo método de dimensionamento mecanistico-empirico brasileiro (MeDiNa).
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2.2 Métodos

A metodologia seguida neste capitulo foi baseada nos passos propostos por Watson
e Xiao (2017), descritos na Figura 4. Inicialmente, foi necessario o levantamento de questdes
de pesquisa especificas para a revisdo sistematica, que delimitassem o problema a ser estudado
e servissem como direcionamento:

a) qual a relevancia atual do tema abordado?

b) que tipo de métodos sao utilizados e quais sdo mais efetivos?

C) quais as principais varidveis, relacionadas as propriedades dos solos, que sao

utilizadas nos modelos?

Figura 4 — Metodologia de condugdo para Revisdes Sistematicas
Planejar 1 - Formular o problema

2 - Desenvolver e validar o protocolo de revisdo

¥

Conduzir 3 - Busca na literatura
4 - Inclusdo de publicagdes
5 - Revisdo da qualidade
6 - Extracdo de dados

7 - Analise e sintese dos dados

¥

Reportar 8 - Reportar os resultados

Fonte: Adaptado de XIAO e WATSON (2017)

Definidas as questdes de pesquisa, foi proposto o critério PICOC (Population -
Populagao, Intervention - Intervencao, Control - Controle, Outcomes and Context — Saidas e
Contexto), na formulagdo do protocolo de pesquisa, o que estreita o direcionamento da revisao,

garantindo sua aplicabilidade (Figura 5).
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Figura 5 — Apresentacdo do critério PICOC para defini¢do da revisdo apresentada

(" ™
Population * Estudosrelacionados a estimagdao da DP de solos
\_ o
(" N
. * Desenvolvimento de modelos baseados em propriedades dos
Intervention OTE :
solos e indices fisicos
o
R
Control * Alnedawi er al (2019)
\_ o
(" N
* Analise do estado da arte sobre o tema. Investigaciao de
Outcomes meétodos, composi¢do de banco de dados de tremamento e
precisao dos modelos gerados
7
+ Estudos com objetivo de otimizar a obtengdo da DP, a partir
Context do desenvolvimento de correlagdes e modelos de previsao
com outras propriedades
\_ 7

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Na fase de conducgdo, foram realizadas pesquisas sobre a disponibilidade de
trabalhos cientificos a respeito do tema abordado, consultando as bases de dados Web of Science
e Scopus, em setembro de 2021 e em margo de 2022. Ambas as plataformas sdo relevantes
quanto a producdo de revistas internacionais € conseguem abranger artigos contemplados por
outras bases de dados. Para identificar, tanto o histérico quanto o cendrio atual sobre o
desenvolvimento de modelos de previsdo da Deformag¢do Permanente (DP), foram definidas

strings de busca para os principais objetos de estudo deste capitulo (Tabela 1).

Tabela 1 — Strings de busca utilizados na pesquisa
Parametros de investigacido Strings de busca

Deformagdo Permanente o ("predicting" OR "prediction" OR “estimation” OR
“estimating”) AND “permanent deformation” AND
(“subgrade soils” OR “soils™)
o “permanent deformation” AND (“unbound materials” OR
“soils”’)

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Os resultados foram organizados a partir do programa de cédigo livre State of the
Art through Systematic Review (START). A exclusdo de artigos para a subsequente inclusao na
base de dados considerou apenas artigos referentes aos modelos de previsdo de materiais
geotécnicos baseados em parametros de ensaios convencionais. Para a etapa 5, os artigos
selecionados passaram novamente por um processo de exclusdo, retirando estudos sobre o

desenvolvimento apenas de modelos constitutivos e auséncia de clareza na apresentacao da
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metodologia e resultados. Por fim, os artigos selecionados foram avaliados para a extrag¢do das
principais informagdes sobre os modelos de previsdo (Etapa 6), dando sequéncia a andlise dos

resultados e sua apresentagdo (Etapas 7 e 8) na se¢do seguinte.

2.3 Selecao bibliografica de publicacdes sobre o desenvolvimento de modelos de previsao

da Deformaciao Permanente

A busca sistematica sobre o desenvolvimento de modelos de previsao de
Deformacao Permanente, utilizando o primeiro e grupo de strings de busca (Tabela 1), resultou
em 183 trabalhos cientificos. Na selec¢do inicial, a base bibliografica foi limitada a 29 estudos,
sendo 10 deles considerados duplicados (Figura 6a). Dentre essas publicacdes, cerca de 79%

foram obtidas pela base de dados Scopus (Figura 6b).

Figura 6 — Relacdo entre os trabalhos aceitos na sele¢ao inicial e a base de dados de origem
(a) Quantidade de trabalhos relacionados a (b) Base de dados referentes aos artigos
DP aceitos na selecao inicial encontrados

m Aceitos

H Scopus
® Duplicados .

m Web of Science
m Rejeitados

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

E notavel, ja na selecdo inicial, a disponibilidade restrita de publicagdes referentes
ao tema de DP aqui abordado, especialmente comparando aos modelos de previsao do Modulo
de Resiliéncia, o que pode indicar a relevancia no desenvolvimento de novos trabalhos que
contemplem esse objetivo. O primeiro trabalho selecionado foi brasileiro, publicado no
periodico Advances in Civil Engineering (Cabral et al., 2020), enquanto o segundo foi
canadense, publicado em 2016 no Canadian Journal of Civil Engineering (Djonkamla et al.,
2016). Uma vez que apenas 2 artigos foram selecionados na etapa final, uma nova busca foi

realizada de maneira mais abrangente ao estudo da DP a partir do segundo grupo de strings de
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busca (Tabela 1), sendo obtidos os resultados mostrados na Figura 7.

Figura 7 — Relacdo entre os trabalhos aceitos na sele¢@o inicial e a base de dados de origem
para a segunda busca
(a) Quantidade de trabalhos relacionados a (b) Base de dados referentes aos artigos
DP aceitos na selecdo inicial encontrados

B Aceitos
H Scopus

m Duplicados .
® Web of Science

m Rejeitados

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Na etapa de selecdo final da busca, foram considerados 2 publica¢des americanas,
cuja primeira € referente ao congresso Geotechnical Engineering for Transportation Projects
(Zhao et al., 2004) e a segunda foi publicada no International Journal of Geotechnical
Engineering (Rahman et al., 2021). Ainda foram avaliados 2 trabalhos cujos resultados se
alinham aos objetivos das buscas, uma publicagdo australiana (referente ao periddico Journal
of Rock Mechanics and Geotechnical Engineering - Alnedawi et al., 2019), e um artigo norte-
americano, publicado no Journal of Materials in Civil Engineering (Puppala et al., 1999),
inseridos manualmente para posterior extracao de dados.

Pela observagao dos principais aspectos relacionados ao desenvolvimento de grande
parte das publicacdes encontradas, pode-se dizer que a limitagdo no numero de artigos
selecionados para a etapa de extracdo acontece pelo fato da maioria dos trabalhos relacionados
ao tema ainda tentar entender a rela¢do entre diversos pardmetros do solo e a variagcdo da DP,
ou por proporem a analise e ajuste de modelos constitutivos. O processo de selecao de
publicacdes até a etapa de extracdo pode ser exemplificado na Figura 8, que mostra os resultados

conjuntos para ambas as buscas pelos dois grupos de strings.
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Figura 8 — Processo de sele¢do das publicacdes
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

2.4 Analise qualitativa dos resultados sobre a Deformacio Permanente
2.4.1 Previsao da DP de solos a partir de coeficientes de modelos constitutivos

As publicacdes relacionadas a estimacdo da DP podem ser divididas em dois
principais grupos, as que buscam correlagdes entre coeficientes de modelos constitutivos e
parametros de ensaio, e a obtencdo direta da deformacao pléastica como varidvel dependente.
Observa-se que a obtengdo direta da DP se mostra mais recente (a partir de 2019), muitas vezes
aliada a aplicagdo de algoritmos de machine learning. E importante ressaltar que a configura¢io
dos testes, nos quais inimeras deformagdes sao medidas para diferentes ciclos de aplicagao de
carga e estados de tensdo, resultam em bancos de dados extensos quanto a progressdo do
comportamento plastico de solos.

Jano fim dos anos 90, Puppala ef al. (1999) propuseram a obtencao dos coeficientes
de um modelo constitutivo de DP de solos por pardmetros de granulometria e compactacao. Os
autores empregaram regressdo linear multipla para prever as constantes de um modelo
logaritmico, que relaciona as deformag¢des acumuladas ao niimero de ciclos, tensdo octaédrica
e tensdo atmosférica (Equagdo 1). Foram utilizadas 3 amostras distintas de solos, sendo
considerados diferentes teores de umidade para cada caso. As regressoes alcangaram valores de

coeficiente de determinagdo (R?) entre 0,68 a 0,71 para A, a, B.

loge, = logA + alogN + B log (M) (1)

Catm
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Onde:
g,: Deformagdo permanente;
N: nimero de ciclos;
0,ct: Tensdo octaédrica cisalhante;
O4tm: Tensdo octaédrica normal;

A, a, B: constantes do modelo.

Zhao et al. (2004) buscaram incorporar outras caracteristicas dos solos a previsao
dos coeficientes do modelo de Monismith et al. (1975), demonstrado na Equagao 2. Foram
propostas novas Equacdes (3 e 4) para associar as constantes A e b a tensao desvio e a tensao
de pico estatica, parametro que ¢ fun¢do da densidade seca e teor de umidade. Assim, cada
constante foi relacionada aos indices fisicos e outras propriedades dos solos, a partir de
regressoes lineares multiplas, obtendo valores de R? entre 0,59 a 0,99. Foram realizados testes

no equipamento triaxial com 8 solos americanos, considerando 3 teores de umidades para cada

tipo.
g, = AN" (2)
logA = c + dlogSR 3)
logh = e + flogSR 4)
Onde:

gp: Deformagdo permanente;

N: ntimero de ciclos;

A e b: constantes do modelo de Monismith et al. (1975);

SR: razdo entre a tensdo desvio (o,) e forga de compressdo ndo confinada (q,);

¢, d, e e f: constantes que relacionam A e b a razdo de tensdes.

Djonkamla ef al. (2016) utilizaram 6 amostras de solos argilosos e 5 arenosos na
tentativa de estabelecer correlagdes entre os coeficientes a e b do modelo constitutivo proposto
por Huurman (1997), descrito na Equacdo 5. Foram obtidos coeficientes de determinacdo de
cerca de 0,60 para os parametros a ¢ b. Comparando valores previstos e medidos, foi possivel
perceber que, apesar das limitacdes do modelo, o comportamento previsto foi bastante

semelhante a DP medida.
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= (5555) i

Onde:
gp: Deformagdo permanente;
N: nimero de ciclos;

a e b: constantes do modelo.

Ainda seguindo a mesma estratégia, Rahman et al. (2021) utilizaram regressoes
lineares multiplas para correlacionar a DP de 8 amostras de solos da Carolina do Sul (EUA),
considerando 3 diferentes teores de umidade. O ensaio consistiu na aplicagdo de 5 tensdes
desvios em um mesmo corpo de prova até 2500 ciclos. Para isso, foram previstos os coeficientes
do modelo construtivo proposto por Puppala et al. (2009), mostrado na Equacao 6. O modelo
garantiu ajustes com R? em torno de 0,80 para os materiais analisados. As variaveis
independentes utilizadas na previsdo de cada coeficiente foram determinadas por testes
estatisticos, identificando a significancia das mesmas para os modelos gerados. Os autores
também analisaram a relacdo entre MR e DP, percebendo que, para o conjunto de amostras
estudadas, melhores comportamentos resilientes (mddulos maiores) correspondem a menores

deformacdes plasticas acumuladas ao longo da aplicagdo de cargas.

gp = a; N (M)a3 (M)a4 (6)

PCI. PCI.
Onde:
gp: Deformagao permanente;
N: nimero de ciclos;
P,: Pressdo atmosférica;
O,ct: Tensdo octaédrica cisalhante;
T, Tensao octaédrica normal;

a,, a,, az € a,: constantes do modelo.
2.4.2 Previsao direta da DP de solos

Paralelamente ao desenvolvimento de modelos que correlacionaram varidveis aos
coeficientes de modelos constitutivos, também se identificou na literatura a previsao direta da

DP de materiais geotécnicos (Alnedawi et al, 2019; Cabral et al, 2020). Basicamente,
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propriedades e indices fisicos dos solos foram utilizados para ajustar um modelo dependente do
estado de tensdo e progressao de cargas dindmicas. A previsao da DP ocorreu, para cada par de
tensdes, em funcdo do numero de ciclos de aplicagdo de carga.

Nesse tipo de abordagem, os autores compartilham a utilizagdao de algoritmos de
machine learning para ajustar modelos de previsdo, possivelmente motivados pelos resultados
alcangados na previsdo da deformacgdo resiliente de solos (PARK et al., 2009; NAZZAL e
TATARI et al., 2013; PAL e DESWAL, 2015; HEIDARABADIZADEH et al., 2021). Além
disso, deve-se destacar as limitagdes de modelos estatisticos como regressdes lineares quanto
aos pressupostos na base de dados e no comportamento esperado dos residuos.

Alnedawi et al. (2019) avaliaram 4 amostras de solos, moldando 3 corpos de prova
para cada uma delas em 3 diferentes teores de umidade (umidade 6tima, abaixo da 6tima e
acima da 6tima). Com base nesses dados, os autores desenvolveram Redes Neurais Artificias
(RNAs) do tipo perceptron multicamadas. Pela abordagem australiana, foram empregados 3
pares de tensao e 10000 ciclos de aplicagdo de carga, mantendo a tensdo confinante constante
para reduzir a andlise desse efeito na DP. Em ambos os casos, o ajuste do modelo foi excelente,
com coeficientes de correlagdo de 0,99. Os autores sugerem que numero de ciclos e teor de
umidade foram as variaveis com maior influéncia na constru¢do do modelo. Por fim, foi
percebido que amostras com teor de umidade inferior a umidade 6tima apresentaram menor DP
que amostras compactadas em um teor acima do 6timo.

Também foram construidos modelos de previsdo para cada par de tensdes,
relacionando apenas o ntimero de ciclos (N) como varidvel de entrada na previsdo da DP
acumulada como saida. A comparagao entre o uso de redes neurais e modelos constitutivos para
prever o comportamento plastico de solos pela progressao do nimero de ciclos de aplicacao de
carga evidenciou o melhor desempenho da ferramenta computacional frente aos métodos
estatisticos tradicionais.

Ja Cabral et al. (2020) utilizaram duas amostras de subleito € uma mistura entre elas
para criar uma rede neural com DP como varidvel de saida, empregando 12 pares de tensao
baseadas na metodologia proposta no Brasil, conforme DNIT (2018a). Os autores chegaram a
um coeficiente de correlacdo de 0,85, o que sugere bom ajuste. Em uma extensdo dessa
pesquisa, Cabral (2021) chegou a comparar o ajuste de regressdes multiplas e redes neurais,
utilizando como entrada indices fisicos, propriedades dos solos, tensdes atuantes, nimero de
ciclos e MR. Percebeu-se que as regressdes lineares ndo conseguem fornecer modelos que se
adequem de forma efetiva na previsdo da variavel alvo pelo base nos pardmetros de entrada

indicados.
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As Tabelas 2 e 3 resumem as principais caracteristicas referentes a construgdo dos
modelos desenvolvidos nos trabalhos selecionados. Na Tabela 2 sdo mostrados o método, as
variaveis empregadas nos modelos e os coeficientes de determinagdo (R?). J4 na Tabela 3

descrevem-se as configuracdes de ensaio de DP executadas de acordo as informagdes

disponibilizadas nos artigos.

Tabela 2 — Resumo dos principais aspectos sobre os modelos de previsao da Deformacao
Permanente para a literatura selecionada

Titulos Autores Anos Métodos Qualidade do Variaveis de entrada
ajuste (R?)
Permanent Puppala, 1999 Regressdo Entre 0,68 ¢ 0,71 Teor de umidade; Densidade
Deformation Anand J. linear para os seca; porcentagem de areia e
Characterization of Mohammad multipla pardmetros do porcentagem de argila.
subgrade soils from Louay N. modelo
RLT test
Prediction of Zhao, YS and 2004 Regressdo Entre 0,59 ¢ 0,99 Umidade o6tima; Limite de
subgrade permanent Dennis, ND linear para os Plasticidade; Limite de
strain using simple and  Elliott, multipla parametros dos Liquidez; densidade seca
soil properties RP modelos maxima; teor de finos (%);
teor de argila (%);
Development of a Djonkamla, 2016 Regressdo 0,60 paraachb Grau de saturagdo;
prediction model of Youdjari and linear densidade seca; Coeficiente
permanent Dore, Guy multipla de Curvatura; Valor de Azul
deformation and Bilodeau, e porcentagens que passam
considering the Jean-Pascal nas peneiras 0,08 mm e
physical properties 0,002 mm.
of subgrade soil
Correlations of Rahman, Md 2021 Regressdo Entre45% e 87% Densidade maxima;
permanent strain and Mostaqur and linear para 0s 4 densidade; umidade Ootima,
damping coefficients Islam, Kazi multipla coeficientes do teor de umidade; limites de
with resilient Moinul and modelo. consisténcia, Indice de
modulus for coarse- Gassman, Plasticidade; Coeficiente de
grained  subgrade Sarah L. Uniformidade e
soils porcentagem passante na
peneira #4.
Neural network- Ali Alnedawi, 2019 Redes 0,99 para cada Coeficiente de Curvatura;
based model for Riyadh Al- Neurais conjunto de solos Coeficiente de
prediction of Ameri and Artificiais Uniformidade; teor de
permanent Kali  Prasad umidade; tensdo desviatoria
deformation of Nepal e nimero de ciclos.
unbound  granular
materials
Study of the Cabral, W. S. 2020 Regressio 0,64 Classificagdo AASHTO;
Permanent and Barroso, multipla umidade o6tima, indice de
Deformation of Soil S. H. A. and Plasticidade; CBR; MR;
Used in Flexible Torquato, S. Redes 0,85 numero de ciclos; o4 € 03.
Pavement Design A. Neurais
Artificiais

Fonte: elaborado pelo autor (2023)



33

Tabela 3 — Principais configuracdes do ensaio de Deformacdo Permanente utilizadas pelos

autores
Autores Frequéncia Hz o3 (kPa) op(kPa) Ciclos
Puppala et al (1999). ¥ 140 105 1000
Procedimento para solos 21 21 100
arenosos. 21 35 100
21 52,5 100
21 70 100
35 35 100
35 70 100
35 105 100
35 140 100
70 35 100
70 70 100
70 140 100
70 210 100
105 70 100
105 105 100
105 140 100
105 210 100
140 70 100
140 105 100
140 240 100
140 280 100
Procedimento para solos
argilosos =¥ 42 28 2100
42 14 100
42 28 100
42 42 100
42 56 100
42 70 100
21 14 100
21 28 100
21 42 100
21 56 100
21 70 100
0 14 100
0 28 100
0 56 100
0 60 100
Djonkamla ef al. (2016) 1,0 20 18 100.000
Alnedawi et al. (2019) 0,5 50 350 10.000
50 450 10.000
50 550 10.000
Cabral ez al. (2020) 1,0 40 40 10.000
80 10.000
120 10.000
160 10.000
80 80 10.000
120 10.000
240 10.000
320 10.000
120 120 10.000
240 10.000
360 10.000
480 10.000
Rahman et al. (2021) -* -* -* 2500

* - procedimentos cujos autores ndo informaram a configuracao utilizada nos ensaios.
Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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2.5 Conclusoes

A partir deste capitulo buscou-se levantar os principais métodos e ferramentas
utilizados na estimacao da DP de solos, implementando uma revisdo sistematica. Foram
identificados 6 artigos referentes ao desenvolvimento de previsdo do comportamento pléstico
de materiais geotécnicos, muitas vezes baseados em propriedades e indices fisicos. Levando em
consideragdo a divergéncia de parametros adotados mundialmente, também foi possivel
identificar como esses estudos abordam a execug¢do dos ensaios laboratoriais.

Evidenciou-se que os autores adotam parametrizagdes das regides nas quais as
pesquisas se desenvolvem. Nesse sentido, os pares de tensdo e a frequéncia aplicados so
caracteristicos de cada um dos estudos avaliados. Entretanto, verifica-se que ensaios de estagio
multiplo sdo empregados com unanimidade na caracterizagdo da DP das amostras, at¢ mesmo
no artigo brasileiro. Para tanto, ¢ necessario destacar que os resultados observados ainda devem
ser validados considerando outras abordagens, como ensaios de estagio unico, ja que o histérico
de tensdes impacta diretamente as deformagdes obtidas.

Outro aspecto referente a padronizacdo dos ensaios de laboratério ¢ o nimero de
ciclos de aplicacdo de carga dindmica. A metodologia proposta no novo método de
dimensionamento brasileiro para analise de DP (150000 ciclos para 9 pares de tensdo) se destaca
quanto ao numero de ciclos e, consequentemente, tempo de ensaio superior aos métodos
abordados nos demais trabalhos avaliados. Apesar de grande parte da deformacdo acumulada
ser atingida nos primeiros 10000 ciclos de ensaio, maior intervalo adotado nos artigos
analisados, alguns solos brasileiros podem apresentar variagdo expressiva em seu
comportamento até um niimero muito superior de ciclos. Assim, € preciso identificar como esses
modelos podem responder ao comportamento plastico em um intervalo de aplicagao de cargas
muito mais amplo.

Em relagdo as variaveis de entrada propostas para o desenvolvimento dos modelos,
destaca-se a quantidade de propriedades e indices fisicos, sobretudo na construcao dos artigos
que empregaram regressoes multiplas. De modo geral, a DP se relacionou mais expressivamente
com caracteristicas relacionadas a granulometria e compactacdo, o que favorece a praticidade
da implementagao de modelos e sua replicacao em obras de forma mais economica.

Para comparagao dos modelos da literatura tomou-se como base o ajuste obtido, a
partir dos coeficientes de determinacdo (R?). Foi possivel perceber entdo, que os modelos de
previsao direta da DP chegaram a melhor desempenho na previsdo da deformagdo acumulada.

Para além disso, ferramentas como RNAs podem superar algumas limitagdes dos métodos
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estatisticos convencionais, como 0s pressupostos necessarios no ajuste e validagao dos modelos.

Por fim, embora verificados diversos métodos estatisticos e multiplas ferramentas
de machine learning aplicados na previsao de outras propriedades do solo (como o Modulo de
Resiliéncia), a revisao sistematica apontou restricao de modelos de previsao da DP apenas por
regressdes multiplas e RNAs. As observagdes finais validam e incentivam a criacdo de
correlagdes entre DP e propriedades do solo, a medida que apoiam a construgdo desses modelos

sob especificagdes nacionais.



36

3 PREVISAO DA DEFORMACAO PERMANENTE DE SOLOS UTILIZANDO
DIFERENTES ALGORITMOS DE MACHINE LEARNING

Resumo

A caracterizagdo apropriada de solos para uso em camadas granulares de pavimentos asfalticos envolve a analise
conjunta das deformagoes resilientes e plasticas. Nesse sentido, utiliza-se o equipamento triaxial de carga repetida
para considerar as condigdes dindmicas do carregamento impostas pelo trafego ao longo do tempo de vida da
estrutura. Entretanto, esse tipo de procedimento pode exigir recursos financeiros e tempo de ensaio consideraveis,
o que pode prejudicar a viabilidade de sua implementag@o. Dessa maneira, o trabalho em questio busca verificar
estratégias para estimar a Deformagao Permanente (DP) de solos com base no estado de tensdes, na evolugdo da
aplicacao das cargas e em propriedades indices dos materiais. A partir da analise de 7 amostras de solos com
caracteristicas distintas, e tomando como base as especificagdes das normas brasileiras (150.000 ciclos de
aplicacdes em estagio Unico, 9 pares de tensdo e frequéncia de 2 Hz), foi proposto o ajuste de modelos de previsdao
por algoritmos de machine learning (Redes Neurais Artificiais ¢ Random Forest) que podem gerar bons resultados
mesmo em configuragdes de dados nas quais regressoes estatisticas convencionais ndo se aplicam. Para a avaliagdo
dos modelos, foram analisados parametros de erro e ajuste, investigando-se a distribuicdo dos erros absolutos
obtidos ¢ a relagdo entre valores observados e previstos. Ja quanto a previsdo da DP por outras propriedades e
indices fisicos de solos, ambos os modelos demonstraram excelentes resultados, com valores de R? superiores a
0,99 na base de dados de teste. Assim, os modelos propostos podem auxiliar na selecdo preliminar de materiais

para obras de pavimentacao possibilitando a analise de uma variavel de obteng¢ao complexa e com ajuste adequado.

Palavras chave: Redes Neurais Artificias, Random Forests, Modelos de previsdo, Pavimento Flexivel.

3.1 Introducao

Os pavimentos asfélticos sdo formados por multiplas camadas construidas sobre o
subleito, que tem como principal fungdo garantir o trafego seguro e confortavel de veiculos. A
organizacgdo vertical dessas estruturas ocorre de forma decrescente quanto a capacidade de
suporte dos materiais empregados, de modo que a distribuicdo do carregamento de trafego
incidente ocorrerd proporcionalmente a profundidade da rodovia, garantindo menores
magnitudes de tensdes nas camadas menos resistentes e no subleito. (SINGH e SAHOO, 2021).

A caracterizagdo adequada das camadas granulares e do subleito desempenha um
papel importante no desempenho dos pavimentos, sendo determinante para seu sucesso ou
falha. A medida que o trafego rodoviario atua sobre a estrutura, os materiais utilizados sofrem
deformagdes que podem resultar em diversos defeitos, prejudicando o conforto dos usuarios e
diminuindo a vida util dos pavimentos. Entre esses problemas, destaca-se o surgimento

progressivo de deformacgdes que contribuem para a formagao de afundamentos de trilha de rodas
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(ATR).

Esses afundamentos ndo apenas aumentam o risco de aquaplanagem na superficie
do revestimento, mas também afetam as condi¢des de drenagem e a seguranca do trafego.
Portanto, controlar as deformacgdes plasticas nos materiais granulares utilizados na construcao
de rodovias ¢ fundamental para garantir estruturas duraveis, reduzindo a probabilidade de
manifestagdes patoldgicas adicionais, como trincas térmicas em regides de clima frio e trincas
induzidas pelo trafego (BA e FALL, 2015; LUO et al., 2017; GU et al., 2020; KHASAWNEH
et al.,2020).

Nesse cenario, a abordagem de dimensionamento mecanistico-empirico
desempenha um papel fundamental na compreensio do comportamento dos materiais
geotécnicos utilizados em pavimentacdo. Essa abordagem propde o desenvolvimento de
modelos matematicos que levam em consideragdo critérios de fadiga e afundamentos de trilha
de rodas admissiveis. Para alcancgar esse objetivo, sdo necessarios diversos testes que permitam
identificar a relagdo entre os solos e os principais fatores que influenciam seu comportamento
mecanico (ERLINGSON et al., 2017).

Entretanto, a analise dos solos para uso em pavimentagao se baseia muitas vezes no
conhecimento do comportamento resiliente dos materiais. Acredita-se que solos com altos
valores de Modulo de Resiliéncia (MR) apresentariam baixas deformagdes plasticas
acumuladas, ou seja, baixa Deformagdo Permanente (DP). No entanto, foi observado que
algumas misturas de solo e materiais com altos teores de finos podem apresentar um
comportamento que foge a essa expectativa, resultando em valores consideravelmente altos de
MR, mas também em deformagdes acumuladas elevadas (PUPPALA et al., 1999;
VENKATESH et al., 2020).

Na década de 1970, Monismith et al. (1975) propuseram a utilizacdo do
equipamento triaxial ciclico para caracterizar a Deformacdo Permanente (DP) de solos do
subleito. Esse método, normalmente empregado na caracterizacdo do Mddulo de Resiliéncia
(MR), permitia estimar a DP por meio da previsdo de coeficientes em modelos constitutivos
baseados na teoria da elasticidade dos materiais. Esses coeficientes eram dependentes do estado
de tensdo e/ou da progressao dos ciclos de aplicagdo de cargas.

A partir do estudo da propriedade de comportamento plastico, foi identificado que
materiais geotécnicos apresentam trés estagios distintos (WERKMEISTER, 2003). O primeiro
estagio tem uma duragdo curta, abrangendo apenas algumas centenas de ciclos, e ¢ caracterizado
por um rapido crescimento das deformagdes, que diminuem gradualmente ao longo do tempo

(KHASAWNEH, 2020). O segundo estagio ¢ mais prolongado, com milhdes de aplicagdes de
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carga, e nele sdo observadas pequenas deformacdes com uma taxa de variagdo
aproximadamente constante. O terceiro estdgio ¢ marcado por mudangas significativas na taxa
de deformagcdo, levando eventualmente a falha do material. E importante ressaltar que os
métodos mecanisticos-empiricos geralmente consideram apenas os dois primeiros estagios,
uma vez que obter informagdes sobre o comportamento nos trés estagios exigiria um tempo de
ensaio e recursos significativos, devido a complexidade dos modelos necessarios (PUPPALA et
al.,2009; BA et al., 2015).

Apesar da necessidade de estimar o comportamento plastico de materiais
granulares, ¢ importante considerar as limitagcdes associadas ao uso do equipamento triaxial de
cargas repetidas para caracterizar adequadamente os solos. Esse equipamento requer mao de
obra especializada para manuseio, possui um alto custo de aquisi¢ao ¢ manutencao, além de
demandar um tempo consideravel para obtengdo dos resultados. Essas questdes podem
restringir o acesso a tais procedimentos, principalmente em paises com recursos financeiros e
humanos limitados (NAZZAL e MOHAMMAD, 2010).

Considerando as limitagdes mencionadas, a American Association of State Highway
and Transportation Officials (AASHTO) propds a utilizagdo de diferentes abordagens para a
analise de solos em relacao as deformagdes recuperaveis, com base no nivel de trafego previsto.
O Mechanistic Empirical Pavement Design Guide (MEPDQG) estabelece trés niveis de trafego
para dimensionamento. Para trafego pesado (nivel 1), sdo recomendados ensaios mais precisos
conforme as normas vigentes. Para trafego intermediario, ¢ possivel empregar estimativas
obtidas por meio de correlagcdes com outras propriedades do solo. Por fim, para trafego leve, os
parametros de caracterizagdo podem ser obtidos a partir da média de valores de um banco de
dados da regido (HOSSAIN, 2010; ZHOU et al., 2015).

E importante ressaltar que a caracterizagio mecénica dos materiais utilizados em
obras de pavimentacdo, por meio das propriedades de Modulo de Resiliéncia (MR) e
Deformagdao Permanente (DP), ¢ influenciada por uma série de fatores que afetam seu
comportamento eldstico e plastico no campo. Entre esses fatores, destacam-se a granulometria,
umidade, compactagdo, velocidade de trafego e tensdes aplicadas (LIMA et al., 2021a). Diante
disso, diversos estudos tém buscado desenvolver modelos de previsdo que permitam obter, de
maneira pratica e rapida, a estimativa das deformagdes plasticas dos solos com base em suas
caracteristicas e propriedades fisicas. Conforme mencionado por Titi ef al. (2015), o objetivo é
proporcionar uma certa flexibilidade aos projetistas, permitindo alcancar resultados
satisfatorios, considerando a disponibilidade de recursos e a precisdo necessaria para o projeto.

Apesar da ampla disponibilidade de artigos relacionados a previsao do MR, a
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estimacao do comportamento plastico de solos ¢ ainda restrita na literatura. A Tabela 4 apresenta
os principais estudos relacionados ao desenvolvimento de modelos de previsao da Deformagao
Permanente (DP) de materiais granulares com base em propriedades geotécnicas e outras

caracteristicas dos solos.

Tabela 4 — Resumo de parametros utilizados na constru¢do de modelos de previsao da DP por
propriedades fisicas de solos

Titulo Autores Ano Método Qqalldadezdo Variaveis de entrada
ajuste (R?)
Permaneqt Puppala, ) Entre 0,68 o Teor. de umidade;
Deformation Anand J Regressao 0.71 para os Densidade seca;
Characterization of ’ 1999 linear 1P porcentagem de areia
. Mohammad L coeficientes
subgrade soils from Louay N multipla do modelo e porcentagem de
RLT test YR argila.
Umidade otima;
Limite de
Prediction of Zhao, YS and Regressio Entre 0,59 ¢  Plasticidade; ‘Ll'lnlte'
subgrade permanent . . 0,99 para os de Liquidez;
- . . Dennis, ND 2004  linear - .
strain using simple . o coeficientes densidade seca
. - and Elliott, RP multipla .
soil Properties dos modelos maxima; teor de finos
(%); teor de argila
(%),
Development of a Grau. de  saturagdo;
prediction model of  Djonkamla, denmdgde secd,
. ~ Coeficiente de
permanent Youdjari and Regressao Curvatura: Valor de
deformation Dore, Guy and 2016 linear 0,60 paraaecb i
. . L. Azul e porcentagens
consideringthe Bilodeau, multipla e assam  nas
physical properties  Jean-Pascal que b
of subgrade soil peneiras 0,08 mm e
0,002 mm.
Characterization and Gu. Fan and Densidade maéxima;
prediction of Zh;n umidade; Indice de
permanent & ~ 0,88 para  Angularidade; Indice
. Yuquing and Regressao by . .
deformation . deformagao, de Forma; Textura;
. Luo, Xue and 2017 linear ~
properties of ; s 0,90 e 0,87  graduacdo do
Sahin, Hakan multipla
unbound  granular parafep agregado; valor de
. and  Lytton, .
materials for Robert L azul de metileno e
pavement ME design ' percentual de finos.
Densidade maxima,;
Correlations of densidade; umidade
ermanent strain and Rahman, Md otima, teor de
P . . Mostaqur and ~ Entre 45% e  umidade; limites de
damping coefficients . Regressao N oAl -
. o1 Islam, Kazi . 87% paraos4  consisténcia, Indice
with resilient . 2021 linear . ..
Moinul and A coeficientes de Plasticidade;
modulus for coarse- multipla .
rained subgrade Gassman, do modelo. Co§ﬁ01epte de
foils Sarah L. Uniformidade e
porcentagem passante
na peneira #4.
Neural network- . . Cocficiente de
based model for glh a(lik&nedazll_, Curvatura;
prediction of yad Redes 0,99 para  Coeficiente de
Ameri and . . ; . )
permanent Kali  Prasad 2019  Neurais cada conjunto  Uniformidade; teor de
deformation of Nepal Artificiais de solos umidade; tensao
unbound  granular P desviatoria e niimero

materials

de ciclos.
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Tabela 4 — Resumo de parametros utilizados na constru¢do de modelos de previsdo da DP por
propriedades fisicas de solos (conclusdo)

Qualidade
Titulo Autores Ano Método do ajuste Variaveis de entrada
(R?)
Classificagdo

Study of the Permanent Cabral, W. S. Redes AASHTO; umidade

. . and Barroso, . " .
Deformation of Soil S H A and 2020 Neurais 0,85 para otima, Indice de
Used in Flexible o Artificiais o0 modelo Plasticidade; CBR;

. Torquato, S. ) ,
Pavement Design A MR; nlmero de
) ciclos; a4 ¢ g3.

Exploration, 0,85 para o

. . Redes . ~
comparative analysis and Neurais modelo Classificagao
modeling of the Artificiai AASHTO; umidade
Permanent Deformation Cabral, W. S. 2021 clais otima, Indice de
of granular materials - 0,64 para o Plasticidade; CBR;

. . Regressdo L
from the microregion of AP modelo MR; nimero de
multipla

Mossordé/RN
Fonte: elaborado pelo autor (2023)

ciclos; o4 ¢ 03

E importante destacar que, assim como na previsio do Moédulo de Resiliéncia,
alguns autores tém se concentrado em modelos que buscam estabelecer equagdes relacionando
a variavel resposta aos coeficientes de modelos constitutivos. Exemplos desses modelos sdo os
de Puppala et al. (1999), Zhao et al. (2004), Djonkamla et al. (2016), Gu et al. (2017) e Rahman
et al. (2021). Por outro lado, outros pesquisadores desenvolveram equagdes de previsao direta
da DP, como Alnedawi et al. (2019) e Cabral et al. (2020).

Enquanto a previsdo dos coeficientes de modelos constitutivos geralmente €
realizada por meio de métodos estatisticos tradicionais, alguns estudos, como o de Alnedawi et
al. (2019) e Cabral (2021), adotaram algoritmos de machine learning para analisar os modelos
propostos, obtendo resultados promissores na previsdo da Deformagao Permanente de solos em
ensaios de estagio multiplo, especificamente a 10.000 ciclos de carga. No entanto, ¢ importante
ressaltar que a literatura analisada ndo apresenta um modelo que demonstre eficacia na
utilizag¢@o de propriedades e indices dos solos para estimar a DP considerando a combinacao de
diferentes pares de tensdo obtidos em ensaios de estagio unico e a progressao da deformacgao ao
longo de uma ampla faixa de ciclos de aplicagdo, como sugerem a norma brasileira 179/2018 -
IE (DNIT, 2018).

Inicialmente, ¢ importante destacar que, em comparacdo as diretrizes brasileiras
(150.000 ciclos de aplicagdo e 9 pares de tensdo em estagio Unico) a analise da parcela
acumulada de Deformagdo Permanente (DP) até¢ 10.000 ciclos iniciais pode subestimar ou
superestimar a deformacdo final acumulada, especialmente para alguns tipos de solos,

comprometendo a precisdo da analise mecanicista realizada. Além disso, a realizagao de ensaios
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em estagios multiplos também afeta a obtengdo desse parametro, especialmente a medida que
o material continua sendo solicitado nos ultimos pares de tensdo para um mesmo corpo de prova
(LIMA et al., 2021b; WERKMEISTER, 2003).

Portanto, este artigo tem como objetivo analisar o desenvolvimento de modelos de
previsao da DP de solos em uma regido brasileira, levando em consideragdo a progressao dos
ciclos de aplicacdo de carga, o estado de tensodes, propriedades como compactacao, composi¢ao
granulométrica, CBR, expansdo e limites de consisténcia dos materiais geotécnicos. Através
dessa investigacao, busca-se criar modelos preliminares de acordo com as diretrizes brasileiras,
a fim de facilitar a andlise prévia dos materiais disponiveis em determinada area e otimizar os

recursos necessarios para obras de pavimentagao.

3.2 Preparacio dos dados a partir da coleta e ensaios nos solos

Foram consideradas sete amostras de solos do estado do Cear4, localizado na regiao
Nordeste do Brasil, levando em consideracao a variabilidade espacial de suas caracteristicas.
Essa andlise foi realizada com base em diferentes caracteristicas geomorfologicas e na
classificagdo da AASHTO (American Association of State Highway and Transportation
Officials). Para garantir a representatividade, a sele¢ao das localizagdes (ilustrado na Figura 9)
buscou associar os aspectos pedologicos, geologicos, e a distribuigdo de distritos operacionais

do Ceara.

Figura 9 — Localizac¢do dos pontos de extracdo das amostras de solo estudadas
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Na caracteriza¢dao basica dos solos foram executados os ensaios de Limites de
Consisténcia (DNER-ME 082/94 ¢ DNER-ME 122/94), Granulometria (DNER-ME 051/94),
Densidade Real (DNER-ME 093/94), Compactagao (DNER-ME 162/94) — empregando a
energia intermediaria - ¢ California Bearing Ratio (DNIT 172/2016-ME). Para a analise da
deformagdo plastica das amostras, foram realizados ensaios de Deformacdo Permanente,
seguindo as diretrizes da norma brasileira DNIT 179/2018-IE.

A preparagdo dos corpos de prova (CP) foi realizada a partir da compactagdo dos
solos dentro do teor de umidade 6timo, utilizando um cilindro tripartido com didmetro de 100
mm ¢ altura de 200 mm. Foi aplicada uma energia de compactagdo intermedidria durante o
processo. A medi¢do das deformagdes por deslocamento plastico dos corpos de prova foi
realizada por meio de um equipamento triaxial de cargas repetidas, que estava equipado com
dois transdutores de deslocamento linear (LVDTs) de alta precisao, com uma precisao de 0,001
mm. Nesse equipamento, o carregamento axial foi medido e transferido para o corpo de prova
por meio de uma célula de carga, enquanto uma pressao confinante especifica foi aplicada pelo
sistema de ar comprimido. Os pardmetros do ensaio foram definidos e o monitoramento foi
realizado por meio de um display eletronico digital acoplado ao equipamento.

Sao recomendados 9 pares de tensdo para a caracterizagdo do comportamento
plastico de cada solo, conforme a norma brasileira, utilizando 150.000 ciclos de aplicacdo (ver
Tabela 5). Inicialmente, € sugerida a aplicagao de 50 ciclos, em que a deformagao ¢ desprezada
para garantir um contato adequado entre a amostra e o pistdo. Nesse estagio, ¢ empregada uma
tensdo confinante de 30 kPa. Cada par de tensdo gera 88 pontos de deformagdo permanente
acumulada ao longo dos ciclos de aplicagdo de carga, conforme os dados fornecidos pelo
equipamento. Foram realizados um total de 63 testes de laboratério, com uma frequéncia de 2
Hz, o que corresponde a uma carga de aplicacdo de 0,1 s e um periodo de repouso de 0,4 s,
como recomendado pela norma.

No entanto, alguns materiais com consisténcia arenosa, classificados como
AASHTO A-3 e A-1-b, apresentaram rompimento sob a aplicacao dos ultimos pares de tensao
(120 kPa/240 kPa e 120 kPa/360 kPa) apresentados na Tabela 5, devido a deformagdes
superiores as deformagdes méximas admissiveis pelo equipamento. Da mesma forma, os
resultados dos pares de tensdo relacionados a uma amostra argilosa foram inconsistentes e ndo
foram considerados. Além disso, alguns ensaios foram encerrados antes de atingir o numero de
ciclos de aplicagdo de 150.000 (encerrados apds 90.000 ciclos) devido a falhas relacionadas ao
sistema. Assim, o conjunto de ensaios resultou na composi¢do de um banco de dado de 5.213

pontos.



43

Tabela 5 — Conjunto de pares de tensdo sugeridos

Tensdo confinante Tensdo desvio

Sequéncia (kPa) (kPa)
1 40
2 40 80
3 120
4 80
5 80 160
6 240
7 120
8 120 240
9 360

Fonte: elaborada pelo autor (2023)

3.3 Modelos de previsao

O desenvolvimento de modelos estatisticos, como as regressoes lineares multiplas,
requer a observacao de uma série de suposicdes quanto ao comportamento das variaveis € dos
residuos gerados. Algumas delas, como a linearidade entre as variaveis, podem ser superadas
por estratégias tais como a transformagdes de dados. Entretanto, as medidas que compdem o
banco de dados deste estudo descumprem a suposicdo de independéncia entre as observagoes,
visto que se atribui diversas medidas de deformacao a cada par de tensao de cada solo. Winter
(2013) afirma que a independéncia dos dados € essencial para prevenir o alcance de resultados
hipotéticos, nos quais o p-valor pode ser completamente insignificante. Além disso, o
desenvolvimento de modelos preliminares mostrou que ndo se observa a normalidade e a
homoscedasticidade (homogeneidade de variancia dos erros) nos residuos. Portanto, o
desenvolvimento de modelos lineares ndo deve ser a melhor abordagem na solug@o do problema
proposto.

Ja modelos de machine learning, tais como RNAs e os métodos ensemble Random
Forest (RF), ndo necessariamente demandam algum tipo de relacao especifica ou restrigao entre
as variaveis dependentes e independentes (CHANG, 2005). Dessa forma, identificando as
limitagdes observadas pelo uso das regressoes, foi sugerido o desenvolvimento e comparacao
de modelos por duas abordagens ja empregadas na previsao de parametros semelhantes (MR de

solos), RF e RNA. O desenvolvimento desses algoritmos foi conduzido a partir dos pacotes
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“randomForest” (LIAW e WIENER, 2002) e “h20” (Aiello et al., 2018). Paralelamente, com o
objetivo de evitar ao maximo a ocorréncia de ajuste excessivo aos valores de treinamentos
(overfiting), a base de dados foi dividida em duas partes. Enquanto 70% (3565 pontos) dos
dados foram utilizados para o treinamento do modelo, a parcela restante, representada por 30%
(1528 pontos), foi empregada na avaliagdo do desempenho alcangado (GHORBANI et al.,
2020).

3.3.1 Modelagem com Random Forests

Os métodos ensemble sdo algoritmos de machine learning que utilizam diversos
previsores distintos para estimar uma variavel desejada. Os resultados sdo calculados por meio
de médias ponderadas dos valores obtidos em cada um dos previsores (DIETERICH, 2000).
Dentre esse grupo, os modelos Random Forest sdo os mais populares, constantemente aplicados
na solu¢do de problemas em diversas areas de estudo, tanto para classificacdo quanto para
regressao (PAHNO et al., 2021). Esses modelos sdo capazes de gerar previsdes razodveis nos
mais distintos cendrios, sendo formados por um conjunto de arvores de decisdo que dependem
de um vetor aleatorio, determinado de modo independente para cada uma delas. O erro
generalizado desse tipo de algoritmo esta associado aos resultados e a correlagdo entre cada
arvore de decisdo, ao passo que converge apos um certo nimero de arvores de decisdao
(BREIMAN, 1999).

As Random Forests foram desenvolvidas com base na metodologia CART
(classification and regression tree), na qual a divisdo em cada arvore segue por particdes
binarias ("splits"), que ocorrerem sucessivamente em relacdo as variaveis independentes.
Inicialmente, observa-se o n6 denominado como "raiz" de cada arvore, correspondente ao
conjunto total de dados. Ja na parte final da arvore, nos nds denominados “terminais”, ndo serdo
efetuadas novas divisdes. Os nos intermediarios se dividem em duas partes descendentes, a
esquerda e a direita, o que ird depender do valor menor ou maior ao delimitado,
respectivamente. O critério utilizado em cada split busca maximizar o aprimoramento do
modelo pela melhor configurag@o possivel, possibilitando a medida da qualidade do ajuste em
cadan6 (CUTLER et al., 2012; CHEN e ISHWARAM, 2012; MEI et al., 2014).

Entretanto, as RFs se diferenciam das arvores de decisdo ao passo que possibilitam
delimitar um numero de variaveis aleatorias m, ou caracteristicas em evidéncia, entre M
varidveis independentes na sele¢do dos critérios de divisdo em cada nd das arvores. Esse

método, também chamada de random subspace busca diminuir a correlagdo entre arvores de
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decisdo que formam a floresta. Adicionalmente, também se aplica uma estratégia denominada
bagging, objetivando solucionar a alta variancia observada no desenvolvimento de arvores de
decisdo. Para isso, ¢ selecionada parte da base de dados aleatoriamente, seguida pela selecao,
também aleatoria, dos splits dentro de cada arvore.

Esse processo leva a formagdo de amostras ndo utilizadas out-of-bag (OOB), que
podem servir para a validacdo de resultados. Desse modo, sdo produzidas numerosas arvores
de decisdao, obtendo os resultados finais pela média dos valores de cada uma delas para
regressdes (HASTIE et al., 2009; GROMPING, 2009; ZHOU et al., 2020 e ATHEY et al.,
2019). Basicamente, considerando um numero p de T arvores (T1(X), T2(X), ..., Tp(X)),
adotando X como um vetor de n entradas (X =x1, x2, ..., xn), tem-se um vetor Y1 =T1(X), Y2
=T2(X), ..., YC =TC(X) de saidas, cujo valor final “y” se dara pela média calculada.

Dentre as principais vantagens associadas as Random Forest, destaca-se a facilidade
e rapidez no treinamento e ajuste de parametros, mesmo frente aos métodos mais populares,
como RNAs. Além disso, RFs sdo bastante adaptaveis, robustas quanto a presenga de pontos
destoantes (outliers) e nao requerem necessariamente multiplos procedimentos de treino como
o cross validation (AHMAD e REZGUI, 2017; MEI et al., 2014). Ainda, pode-se dizer que o
modelo sempre ird convergir quanto aos valores de erro, apesar do desempenho ser diretamente
proporcional ao aumento do nimero de arvores de decisdo até um determinado ponto (MEI et
al.,2014; AHMAD e REZGUI, 2017; GALIANO et al., 2015; GONG et al., 2018).

Ademais, algoritmos baseados em éarvores de decisdo sdo descritos como Otimas
ferramentas de sele¢do de varidveis para a composicao de modelos de regressao e classificacao
(CHO et al., 2010; SCHAUMLOFFEL et al., 2019 ¢ BAGHERZADEH-KHIABANI et al,
2016). Existem diversos métodos dispostos na literatura que utilizam RF para definir a
relevancia de atributos na composi¢dao de modelos. Dentre eles, o método associado ao pacote
VSURF (GENUER et al., 2015) no software R se destaca por menores erros € menor
parcimonia - menor quantidade de variaveis (SPEISER et al., 2019 e SANCHEZ-PINTO et al.,
2018). Segundo Genuer et al. (2015), para cada arvore ¢ (variando de 1 a n arvores na floresta),

o erro atribuido a uma amostra 0OB, ¢ permutado aleatoriamente entre X e j para obter uma

nova amostra 00B], e calcular o erro de um preditor atribuido a ela. Assim, a importancia da

variavel sera descrita por:

. 1 —
VI(XJ) = EZ(errOOOBt] — erro0O0B;) (7)
t
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O diferencial do método do pacote VSUREF estd na abordagem totalmente orientada
por dados, na qual a importancia das variaveis sera estimada apds repeticdes nas florestas, em
vez de assumir a normalidade de VI (Equagao 7) como réplicas independentes. Basicamente, o
processo ocorre em 2 fases. Na primeira as variaveis sao elencadas conforme VI, sendo
eliminadas as variaveis de menor importancia. A segunda fase ¢ dividida entre interpretacao e
predi¢do. Na interpretacdo, sdo desenvolvidos modelos aninhados com k atributos, que varia de
1 até m, verificando as varidveis que levam ao menor erro OOB. Por fim, as variaveis
delimitadas na etapa de interpretagdao sao usadas em modelos ascendentes de RF, testando sua

importancia em uma estratégia stepwise (GENUER et al., 2015).

3.3.2 Modelagem com Artificial Neural Networks

O desenvolvimento de Redes Neurais Artificiais tem se mostrado promissor a
medida que proporciona a resolu¢do de problemas complexos e multidisciplinares, abordando
aspectos estatisticos e computacionais (KOVACS, 2002). Essas ferramentas, desenvolvidas
para identificar padrdes em um banco de dados, simulam a capacidade de processamento e
aprendizagem dos neurdnios humanos, cujo poder de processamento estd na configuragao da
rede e de como os neuronios artificiais estdo interligados (AGATONOVIC e BERESFORD,
2000).

A configuracdo da rede neural, ou seja, sua arquitetura, pode ser classificada em
diferentes categorias. As redes Feedforward, por exemplo, sdo amplamente utilizadas em
diversas aplicacdes e tém a capacidade de identificar padroes complexos em varias areas das
ciéncias (BENARDOS e VOSNIAKOS, 2007). Um dos tipos de redes Feedforward mais
populares € o Perceptron, que pode ter uma ou varias camadas. A estrutura do Perceptron
multicamadas ¢ ilustrada na Figura 10. Esses algoritmos sdo compostos por camadas
interconectadas que processam informacgdes, comecando pelas unidades de entrada, passando
pelas unidades escondidas e chegando as unidades de saida. Quando a rede neural possui duas
ou mais camadas escondidas, ela ¢ chamada de rede de aprendizagem profunda, usada para

resolver problemas complexos (ABIODUM et al., 2018; JAIN et al., 1996).
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Figura 10 — Estrutura de um Perceptron com uma unica camada escondida
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Fonte: adaptado de LIU et al., 2021

Pode-se dizer que as Redes Neurais Artificiais sdo projetadas para receber e
processar sinais entre neurdnios artificiais interconectados. Cada neurdnio artificial calcula sua
resposta com base em critérios predefinidos, levando em consideragdo os valores de entrada.
Na camada escondida, a fun¢do de transferéncia computa as saidas para um vetor n-
dimensional, com i neurénios na camada de entrada e avaliando os sinais da rede no neurénio
j. Esse processo envolve uma combinag¢do dos parametros do vetor X com coeficientes
conhecidos como pesos - uma analogia as conexdes entre axonios € dendritos em neurénios

bioldgicos - como mostrado na Equagdo 8 (ZUPAN, 1994 e BEHRANG et al., 2010).

m d (®)
v = FO Wi+ FO wiyX)
j=1 i=1
Onde
f(X): funcao de transferéncia.
X;; vetor de sinais da camada de entrada.
w;j: conexdes ou pesos entre a camada de entrada e camadas escondidas.

Wi conexdes ou pesos entre as camadas escondidas e camada de saida.

As fungdes de transferéncia podem ter diversas configuragdes, sendo mais indicada

a aplicagdo de fungdes nao lineares caso se identifique problemas nao linearmente separaveis.
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Dentre os principais exemplos pode-se citar a funcdo hiperbolica e a sigmoidal (ZOU, 2008).
J& nos ultimos anos, com o0 avango nos processos € softwares aplicaveis, a fungdo de ativacao
Rectified Linear Unit (ReLU) vem sendo fortemente recomendada na construgao de algoritmos
de regressdo, seja pela facilidade na execugdo de calculos, ou mesmo pela alta velocidade de
convergéncia (LIN e SHEIN, 2018; DUBEY e JAIN, 2019). O comportamento da fun¢ao esta

descrito na Tabela 6.

Tabela 6 — Comportamento da fun¢do ReLU e de sua derivada
ReLU
Fungao _(0,z<0
F(z) = {Z, z=>0

Derivada 0,z<0
F(z) = {
(2) 1,z>0
Fonte: adaptado de Dubey e Jain (2019)

Dentre os varios algoritmos de treinamento das RNAs, o Backpropagation ¢
amplamente utilizado e foi aplicado neste estudo. O processo de analise de erros ocorre da
camada de saida em dire¢ao a camada de entrada, comparando os dados da camada de saida
com os valores alvo da base de dados. As conexdes entre os neur6nios sdo continuamente
atualizadas até que um valor de erro aceitdvel seja alcangado, de acordo com o critério pré-
estabelecido (KHAN ef al,, 2011; NASR et al., 2021). Na atualizagdo dos pesos, € importante
utilizar algoritmos que permitam ajustes para alcancgar valores minimos de erro. Um dos
algoritmos comumente utilizados € o Stochastic Gradient Descent (SGD), que ¢ o padrao
atribuido ao algoritmo no software RStudio. O SGD propde a atualizacdo das conexdes com
base no gradiente de uma funcao de perda, demonstrando maior rapidez, confiabilidade e menor
probabilidade de convergir para um minimo local sub6timo em comparagdo com o método
padrao de gradiente descendente (BOTTOU, 1991).

Dessa maneira, a constru¢ao do modelo neural neste artigo foi orientada pela anélise
e selegdo da quantidade de camadas escondidas e do nimero de neurdnios que as compdem em
um perceptron multicamadas. Para isso, foram realizados processamentos em sequéncia,
considerando: (a) uma camada - suficiente para a solu¢ao de problemas linearmente separaveis
- ¢ (b) duas e (c) trés camadas escondidas - que permitem gerar bons resultados na maior parte
dos problemas. Em cada camada, atribuir poucos neurdnios pode gerar erros elevados por nao
representarem a complexidade do problema em questao (underfitting). Entretanto, um niimero
muito elevado de neurdénios nas camadas ocultas possivelmente ocasiona ajuste excessivo a

base de dados (overfitting), devendo-se limitar essa quantidade a duas vezes o valor de
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parametros de entrada (KARSOLYIA, 2012 e CTABURRO e VENKATESWARAM, 2017).
Ademais, Gokhan et al. (2019) e Jayalakshmi e Santhakumaran (2011) adicionam
que o tratamento inicial dos dados de entrada das RNAs ¢ tdo importante quanto o ajuste dos
parametros do algoritmo, aumentando a qualidade do modelo, impedindo andlises mais
complexas, longas e reduzindo ruido. Configurando um dos tipos de processos mais aplicados
nessa tarefa, a normalizagdo busca escalonar o vetor de entrada a uma mesma unidade,
proporcionando maior velocidade no processamento do aprendizado da rede. A normalizagao
estatistica adotada neste artigo consiste na divisdo da subtracao entre a varidvel y do i-ésimo
termo e a média u pelo desvio padrao g;, como descrito na Equagdo 9, obtendo uma variavel y’

de média zero. Os demais parametros da biblioteca “h20” foram delimitados na opgao default.

Vi T Wi 9)
y = .

3.3.3 Pardametros de desempenho

Como métrica de avaliacdo de erros, foi proposto o uso do Root Mean Squared
Error (RMSE), como ¢ demonstrado na Equacao 10. Chai e Draxler (2014) sugerem que esse
parametro geralmente retorna bons resultados na analise do desempenho de modelos distintos
e evita o uso de valores absolutos de erro, como faz o Mean Absolut Error (MAE). Ainda, como
parametro de comparagdo para o ajuste de modelos, foi utilizado o coeficiente de determinagao

R? (Equagao 11).

1 N
RMSE = Jﬁzi_l(yi - 5)? (10)

NZ?’:ﬂyi}’i) - ZIiV=1 Vi §V=1 Vi

N i3 = (B 707 NS 37 — (Tl 907

R? = (11)

Onde y representa os valores observados, y~os valores previsos, N € o nimero de observagdes

que variam em i, assumindo valores de 1 até N.



3.4 Resultados e discussoes

3.4.1 Anadlise do comportamento das variaveis das amostras ensaiadas
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A configuracdo dos resultados obtidos pela execugdo dos testes de caracterizagao

basica (granulometria, compactagdo, CBR, expansdo e limites de consisténcia) para os 7 tipos

de solos analisados, foi estatisticamente descrita na Tabela 7 e entdo resumidos na Tabela 8.

Tabela 7 — Estatisticas basicas da base de dados

Variaveis Descrigao Unidades Min Max Média Mediana
DP Deformacgao Permanente % 0,01 4,974 0,68 0,29
od Tensdo Desvio kPa 40 120 77,12
o3 Tensdo Confinante kPa 40 360 148,3 120
N Numero de ciclos - 1 150000 30450 21000
P Indice de Plasticidade % 0 20 5,52
Wotm Teor 6timo de umidade % 8,8 13,5 10,6 10,0
D.max Massa especifica seca maxima g/cm? 1,79 2,11 1,942 1,910
CBR California Bearing Ratio % 3,00 34,00 13,59 7,00
N10 Porcentagem passante na peneira #10 % 74,18 99,95 90,99 97,10
N40 Porcentagem passante na peneira #40 % 49,60 92,95 70,79 70,86
N200 Porcentagem passante na peneira #200 % 4,31 48,90 28,07 31,93
D.real Densidade Real - 2,46 2,66 2,60 2,63
Cu Coeficiente de Uniformidade - 3,00 200,00 71,10 51,43
Cc Coeficiente de Curvatura - 0,74 4,50 2,34 1,33
Fonte: elaborada pelo autor (2023)
Tabela 8 — Caracterizagao das amostras de solo
Class
Amostras AASHTO IP Wotm D.max Exp CBR NIO N40 N200 D.oreal Cu Cc
A3 A-3 NP 10 1,79 0,00 22 9995 9295 17,25 2,66 3,00 1,33
A2-1 A-2-4 NP 838 2,11 0,17 6 98,07 71,85 3193 261 72,50 3,87
Ad A-4 NP 13,5 1,95 0,00 7 97,10 76,10 48,4 2,63 5143 0,84
A6 A-6 13 11 1,97 0,30 3 86,71 67,09 41.47 246 200,0 4,50
Al A-1-b NP 95 1,98 0,00 34 74,18 49,60 1,89 2,64 591 0,74
A4-2 A-4 7 96 2,09 0,113 15 78,14 60,88 37,61 2,67 4444 1.17
A2-2 A-2-7 20 0 2,54 330 5 69,01 46,68 345 199 200 0,72

Fonte: elaborada pelo autor (2023)

A andlise do comportamento dessas varidveis teve como objetivo possibilitar o

direcionamento aos principais critérios € metodologias, indicando a abordagem mais adequada
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para inferir a for¢a de associagdo entre elas. Nesse sentido, para identificar o grau de correlacao
existente entre os parametros a serem utilizados nos modelos de previsdo, ¢ necessaria a
avaliacdo de caracteristicas como a normalidade dos dados, que configuram premissas
necessarias a aplicacdo de teste paramétrico. Apos a realizacdo do teste de Kolmogorov-
Smirnove, com valor p de 2.2e-16, rejeitando a hipotese nula (valor de p inferior a 0,05) foi
constatada a ndo normalidade no conjunto analisados. Assim, foi proposta a utilizagdo do

coeficiente de correlagdo de Kendall para construir a matriz de correlacdo mostrada na Figura

11.

Figura 11 — Matriz de correlag@o entre as variaveis propostas

Exp 0.65
Cc 0.4 0.02
Cu 0.19 .n.54
DREAL .-0.13-4:52-4}.35
N200 10131038 0.14 026 0.27 CD”1 .
N40 0.19 0.27 -0.22 0.38 -0.27 -0.48 - 05
N10 . 0.08 0.16 -0.11 0.49 -0.15-0.48 0o
CBR L0.02| 0.1 -0.49 065 ._u.3 .4:-.43 '
D max -0.5 -0.26 -0.37-0.01-0.47 063 0.02 0.59 0.45 . e
Wotm 0.24-0.27 0.1 021 0.61-0.09/0.15-0.01/0.03 |0.24 10
D 0.02 0.11 -0.09-0.07 -0.07|0.07 -0.08 0.11 -0.03|0.09 0.09
TC 057 0.02 0.13-0.1 -0.09-0.09(0.06 -0.1 0.12 -0.05| 0.1 |0.11

DP |0.33 0.53 -0.23-0.03) 0.2 |0.06 [0.02 022 0.11 -0.17-0.08-0.17-0.24

00 & F.4:0 00 v 20 08
Q

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

A matriz de correlagdo apresentada classifica o grau de correlagdo entre as varidveis
a partir das cores azul e vermelho. Quanto mais proxima a 1, mais forte o tom de vermelho e
maior a correlagdo positiva entre as varidveis. De modo semelhante, quanto mais proximo a -1,
mais intenso o tom de azul e maior a correlagdao negativa.

Foi observada uma correlagdo positiva entre a deformagdo permanente (DP) e as
tensdes atuantes, sendo evidente a maior influéncia da tensdo de desvio na variavel resposta,

conforme indicado pelo maior coeficiente de correlagdo obtido. Nesse sentido, a variacdo da
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tensdo de desvio teve um impacto significativo em amostras de solos arenosos e siltosos-
arenosos (A3, Al), resultando em deformagdes plasticas superiores a 4%. Essa conclusdo ¢
reforgada pelo rompimento de amostras arenosas romperam sob as tensoes mais elevadas, como
observado nos pares de tensao 120%240 e 120x360 KPa para o solo A3, enquanto o solo A1 ndo
suportou a aplicacdo do par de tensdo 120x360 KPa. Um comportamento semelhante foi
verificado em alguns solos argilosos (ZAGO et al., 2021).

Por outro lado, quando as tensdes desvio foram mantidas constantes, observou-se
que o aumento da tensdo confinante resultou em menores valores de deformacdo plastica
acumulada. Esse efeito pode estar associado a maior proximidade entre os graos dos solos
(LING et al., 2017; ZHANG et al., 2021). Além disso, o aumento da tensdo confinante também
provocou uma maior variagdo nas deformacdes verticais medidas, conforme discutido por
Werkmeister (2009). A Figura 12 ilustra a variacdo da deformagdo plastica maxima (%) obtida

apos 150.000 ciclos de aplicagdo nos ensaios para as 7 amostras.

Figura 12 — Deformagao acumulada em cada solo nos ensaios realizados
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

A porcentagem passante na peneira N° 200 e a umidade 6tima demonstraram
correlagdes negativas com a deformagao acumulada dos solos analisados. Pode-se dizer que a
granulometria exerce influéncia no comportamento plastico dos materiais geotécnicos, uma vez
que o aumento da quantidade de finos em uma amostra tende a reduzir a deformagao observada,
devido ao aumento da capacidade do solo em resistir a aplicagdo de esforgos (CAO et al., 2018;
DUONG et al., 2016; JING et al., 2018). Nesse contexto, a relacdo negativa entre a deformacgao

do solo e o teor de umidade também pode estar associada a presenca de finos nas amostras, bem
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como a possibilidade de um comportamento lateritico dos materiais (CAO et al., 2018).

Além disso, foi observada uma associa¢do negativa entre a DP e o Coeficiente de
Uniformidade (Cu), com um coeficiente de correlagao de -0,17. Isso indica que um aumento no
valor do coeficiente de uniformidade, que reflete uma maior variabilidade na dimensao dos
grios, confere maior resisténcia ao cisalhamento (CAI et al., 2018; GUIMARAES, 2009;
PINTO, 2000).

No que se refere a capacidade de suporte, a matriz de correlagao indica uma relagao
positiva entre 0 CBR e as deformacgdes plasticas acumuladas. Isso significa que, para o grupo
de solos analisados, valores mais elevados de CBR nao estao associados a menores deformagdes
plasticas. De acordo com os critérios do método empirico de dimensionamento de pavimentos
asfalticos brasileiro, a capacidade de suporte dos solos ¢ um parametro critico para determinar
a aplicabilidade dos materiais estudados. Com base somente nos critérios de CBR, os solos de
A3 e Al poderiam ser utilizados em camadas de sub-base, uma vez que apresentam um CBR
superior a 20% e baixa expansdo. J4 as demais amostras seriam adequadas apenas como
material de subleito para a possivel construcao de rodovias, com excecao do solo A2-2, que
apresenta expansao elevada (maior que 3%).

Por outro lado, os materiais arenosos, classificados como A3 e A1, apresentaram
maior deformacao plastica apds a aplicacao dos 150.000 ciclos no equipamento triaxial, mesmo
tendo os maiores valores de CBR entre as amostras analisadas, como indica a correlacao
positiva. Por outro lado, o solo argiloso A6 de Mombaga mostrou deformacdes maximas
inferiores a 0,7%, apesar de apresentar valores de CBR mais baixos e IP maior que 6%. Esses
resultados estdo em conformidade com um estudo realizado por Cabral (2021), que também
observou uma maior deformagdo permanente acumulada em solos classificados como A-1-b e
A-3 em comparagdo com amostras classificadas como A-2-4 e A-7-6, que foram coletadas em
uma regido adjacente a area estudada no estado do Ceara.

Pode-se perceber que os critérios ainda adotados quanto ao CBR e classificagao
AASHTO nao estao alinhados a analise de parametros do novo método mecanistico-empirico.
Nesse sentido, essas especificagdes sdo consideradas limitadas para avaliacdo prévia da
qualidade de materiais geotécnicos do estado do Ceard quanto a deformacao plastica acumulada
por carregamentos dindmicos. Assim, torna-se importante a analise e obtencdo desse tipo
parametro para o melhor entendimento acerca das possiveis limitagdes da aplicagdo dos
métodos empiricos no dimensionamento dos pavimentos. E importante destacar que o uso de
metodologias como a da classificagdo MCT (Miniatura, Compactado, Tropical) pode explicar

melhor o comportamento desses solos em relagdo aos parametros mencionados.



54

Outras variaveis, como numero de ciclos de aplicacdo de carga e Densidade Real
também demonstram correlagdes positivas com a deformag¢do acumulada das amostras
superiores a 0,1. Apesar das demais propriedades apresentaram coeficientes de correlagao entre
-0,1 e 0,1, todas as varidveis independentes elencadas foram consideradas na composi¢ao dos
modelos, de modo a verificar a resposta dos algoritmos quando a influéncia dos parametros de

entrada.

3.4.2 Desenvolvimento do Modelo de Random Forest

No desenvolvimento de modelos de Random Forest deve ter como foco dois

(13 CC__9

principais parametros, namero “m” de variaveis em evidéncia e “n” arvores de decisdao
(GENUER et al., 2010 e ALNAHIT et al., 2022). Em regressoes, o valor inicial sugerido para
“m” € o de um ter¢co do numero de variaveis independentes, embora essa delimitacdo deva
ocorrer a partir de testes, ja que valores diferentes podem trazer resultados melhores (HASTIE
et al., 2009). Para observar a influéncia da variagdo do niimero m de variaveis, foi definido o
intervalo de testes entre 4 ¢ 14 varidveis, quando todas as varidveis de entrada seriam aplicadas
na previsao da DP, configurando a aplicacdo simplesmente da estratégia de bagging. O
particionamento (random subspace) de dados adotado como uma das principais estratégias de
modelos de RF permite a andlise de uma espécie de grupos de dados de validacao, out-of-bag
(OOB).

Nesse sentido, foi avaliado a variagdo do erro OOB para identificar o valor mais
adequado de m dentro do intervalo sugerido e adotando um fator de crescimento de 1.5, com
um namero constante de 500 arvores. E notavel que o erro observado diminui progressivamente
com incremento do nimero de variaveis em evidéncia, como também constataram Ahmad e
Rezgui (2017). Entretanto, a redug@o do erro ¢ minima entre 12 e 14 variaveis, o que indica a
sele¢do de um m igual a 13 como mais adequada para garantir menor correlagdo entre as arvores
formadas (Figura 13a).

Como esperado, o aumento no nimero de arvores resulta no decréscimo do erro
observado, percebendo-se a estabilizagdo da taxa de reducgdo por volta de 100 arvores, quando
o modelo converge para resultados constantes (Figura 13b). Optou-se por definir o ntimero
minimo de nds finais (nodesize) como 5, seguindo os valores indicados na literatura para
regressodes, como especificado por Probst et al. (2019). Os demais parametros da biblioteca

“randomforest” foram delimitados como default.
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Figura 13 — Defini¢ao dos parametros de entrado do modelo de RF no Rstudio
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

3.4.3 Desenvolvimento do modelo de RNA

Foram testadas topologias com 1, 2 e 3 camadas escondidas, variando o nimero de
neurdnios de 1 a 28 em cada camada, e definindo um numero de épocas igual a 100 de forma
preliminar. A Figura 14 mostra os resultados de erro para a base de testes pela variagdo do
nimero de neurdnios e camadas escondidas. A partir de cerca de 12 neurdnios a taxa de variagao
dos erros se reduz. De modo geral, o desempenho de 1 camada escondida ¢ inferior a abordagem
de deep learning (2 e 3 camadas). O menor valor de RMSE ¢ obtido entdo a partir de 25
neurdnios e 3 camadas escondidas (Figura 14a).

Delimitando a arquitetura composta por 3 camadas escondidas de 25 neuronios,
ainda foi necessario definir o numero de iteragdes do modelo, ja que o critério de parada foi
definido para um ntmero fixo de épocas. O grafico mostrado na Figura 14b demonstra a
variacdo do RMSE de testes e dos coeficientes R? das bases de treinamento e testes perante o
acréscimo no numero de épocas. Inicialmente os erros da base de testes decrescem rapidamente
até se estabilizarem, iniciando uma tendéncia de crescimento apds 15.000 épocas.
Paralelamente, os valores de R? de treinamento comecam a decrescer, também apos 15.000

épocas, sendo esse ponto definido como numero de iteragdes a ser adotado.
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Figura 14 — Variagdo do RMSE pelo ntimero de épocas
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

3.4.4 Anadlise do desempenho dos modelos

Inicialmente, cabe ressaltar a praticidade do treinamento de modelos de Random
Forest frente as RNAs. Para otimizar os resultados, a definicdo do nimero de hiperpardmetros
e a quantidade de testes necessarios a sele¢do da arquitetura 6tima de uma rede neural podem
demandar horas. Em contrapartida, o desenvolvimento do algoritmo ensemble foi efetuado com
maior rapidez e menor esforco computacional. Entretanto, deve-se considerar que o algoritmo
baseado em arvores de decisdo ndo consegue prever dados em um intervalo fora da faixa de
treinamento (nimero de ciclos e tensdes atuantes).

Foram construidos graficos de dispersao entre os valores previstos e observados de
treinamento e teste para os modelos finais, ap0s a retirada das varidveis menos significativas,
como ilustrado na Figura 15. Tanto a analise d¢ RMSE quanto os coeficientes de correlacdo
observados permitem inferir que os modelos de Random Forest alcangam melhores resultados,
mesmo sabendo-se que as divergéncias entre os erros obtidos ndo foram tdo expressivas. Por
conseguinte, a analise grafica da relacao entre os valores previstos e observados demonstra que
houve melhor ajuste para o modelo de Random Forest, uma vez que os pontos se concentram
de forma mais uniforme sobre a reta diagonal tracada, que representa a trajetoria sobre a qual

os valores observados sdo iguais aos valores previstos.
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Figura 15 — Graficos de dispersdo entre valores previstos e observados para a base de
treinamento e teste dos modelos de RF e RNA
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Foram gerados os histogramas mostrados na Figuras 16a e graficos de violino

aliados a boxplots, Figura 16b, que expdem a configuracdo dos residuos gerados pelos dois

modelos propostos. O deslocamento dos histogramas para a direita e a amplitude das retas

verticais que ultrapassam os limites dos boxplots gerados evidenciaram a existéncia de pontos

destoantes, ou outliers. Por outro lado, os erros entre valores observados e previstos se

concentraram proximos a zero, justificando o formato dos histogramas e boxplots achatados,

até mesmo dificultando a visualizagao dos graficos de violino gerados. Apesar das semelhancas

entre os resultados obtidos, ¢ possivel apontar maior frequéncia de menores valores de erro

(mediana mais proxima a zero e formato do histograma) e menor variabilidade (boxplots mais
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achatados) para o modelo de RF. Entretanto, o modelo ensemble também gerou pontos

destoantes com maior amplitude de erros.

Figura 16 — Distribui¢do dos erros gerados pelos modelos
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3.4.5 Anadlise de sensibilidade e selecdo de varidaveis de entrada

Uma das formas para analisar a importancia de uma variavel para o modelo em
Random Forest ¢ pela avaliacdo do grau do aumento na pureza dos nos pela remocao de
determinada varidvel independente. Basicamente, esse indice mede o decréscimo na pureza dos
nos dentro das divisoes realizadas em uma variavel, levando em consideragdo a média de todas
as arvores da floresta. Sua medida ¢ efetuada pela soma dos quadrados, € quanto maior o valor
obtido, maior a pureza e a importancia da variavel para o modelo (PAHNO et al., 2021; e HAN
et al., 2016). J& para modelos neurais, a analise de sensibilidade garante a avaliacdo da
importancia de cada variavel na previsdo da caracteristica desejada. Estima-se que um niimero
alto de variaveis de entrada tende a gerar melhores resultados, mas variaveis redundantes ou
irrelevantes podem prejudicar seu desempenho (GETAHUN et al., 2018; WAGH et al., 2017 ¢
ALNEDAWTI et al., 2019).

Na Figura 17 pode ser observada a variacdo do indice de pureza (IncNodePurity)
para cada variavel independente proposta no modelo de RF (17a) e a contribui¢do percentual

de cada variavel para o modelo de RNAs (17b).
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Figura 17 — Contribuig¢ao das varidveis para os modelos desenvolvidos
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Com excecdo das tensdes atuantes e niumero de ciclos de aplicagdo de carga, os
modelos divergem em elencar a relevancia de cada varidvel na composi¢do dos modelos. Além
disso, enquanto no modelo RNA nenhuma variavel exerceu influéncia majoritdria em
comparagao as outras, no modelo de RF notou-se a ocorréncia de variadveis com indice de pureza
muito superior as demais. A porcentagem passante na peneira #200, o coeficiente de curvatura
e a densidade maxima se destacaram, enquanto as demais caracteristicas e propriedades fisicas
dos solos apresentaram indices proximos a 0.

Deve-se considerar que a redu¢do no niimero de atributos previsores pode otimizar
o processo de previsdo da DP, a medida que minimiza o numero de ensaios necessarios. Dessa
forma, restringir o nimero menor de parametros de entrada, caso nao haja prejuizos ao ajuste
dos modelos, ¢ uma 6tima alternativa de incrementar o desempenho da metodologia proposta.
Especificamente, o ajuste com maior parcimonia (menor niumero de varidveis) otimiza o
trabalho laboratorial, necessitando da realizagdo de menos ensaios, assim como favorece a
insercdo de dados disponiveis na literatura para incrementar o poder de generalizagao dos
modelos de previsdao. Essa questao ¢ especialmente importante na previsdo da DP de solos,
tendo em vista a limitagdo no numero de dados disponiveis, sobretudo de ensaios realizados nas
especificagdes atuais brasileiras.

A primeira estratégia aplicada foi a retirada das varidveis com indice de pureza
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proximo a zero. Nesse sentido, apenas as tensdes atuantes, numero de ciclos, Densidade
Miaxima e Coeficiente de Curvatura (Cu) e porcentagem passante na peneira N° 200 foram
consideradas como parametros de entrada. Ainda, foi utilizado o pacote VSUR para identificar
as variaveis relevantes ao modelo, buscando otimizar os resultados obtidos. Apos as duas etapas
do procedimento, foram identificadas como atributos a serem mantidos as tensdes atuantes,
numero de ciclos e porcentagem passante na peneira N° 200, o que também reafirma os quatro
atributos com maior indice de pureza no modelo desenvolvido anteriormente.

Dessa forma, o que o teor de finos, referente a porcentagem N° 200, foi identificado
como um parametro essencial na explicagdo do comportamento plastico dos solos da regido
analisada. Com objetivo de comparar os resultados, os testes para RF foram executados com m
igual o nimero de entradas e a arquitetura das RNAs foi executada conforme a estrutura
apontada como 6tima na secdo 3.4.3. A Tabela 9 permite comparar os erros (RMSE) de testes

apos a retirada das varidveis com menor relevancia pelos dois pacotes.

Tabela 9 — Impacto no RMSE de testes ap0s a retirada de variaveis por algoritmos de

RandomForest
Métodos Modelos RMSE (teste)

Todas as variaveis RF 0,033
Randomforest RF 0,034
Vsurf RF 0,024

Todas as variaveis RNA 0,062
Randomforest RNA 0,063
Vsurf RNA 0,061

Fonte: elaborada pelo autor (2023)

A retirada de atributos com Indice de Pureza proximo a 0 pela biblioteca
randomforest ndo causou variacoes significativas nos erros da base de dados de teste dos
modelos de RF e RNA, com acréscimos de 0,001 no RMSE obtido. Por outro lado, apesar de
propor a retirada de duas variaveis a mais (Densidade Méaxima e Coeficiente de Uniformidade)
o pacote VSURF ocasionou redu¢do de 0,001 no RMSE em comparagdo ao modelo com todas
as variaveis, indicando maior efetividade do método. A reducdo do nimero das variaveis
independentes proposta em ambas as estratégias favorece a implementacao dos modelos, uma
vez que reduz a necessidade da realizagdo de ensaios como limites de consisténcia, CBR e

Densidade Real.
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Este capitulo buscou analisar a criacdo ¢ ajuste de modelos de previsao da

Deformagao Permanente de solos de uma regido brasileira por meio de suas propriedades

geotécnicas. Foi considerada uma ampla variagcdo de pares de tensdo atuantes (pelo menos 9

estados de tensdo para cada solo), fazendo uso de ensaios de estagios multiplos, em um intervalo

de 150.000 ciclos de aplicacao de carga. As principais contribui¢des da pesquisa desenvolvida

sd0 expressas a seguir:

a)

b)

embora ainda sugerida em especificagdes brasileiras atuais, a avalia¢ao de solos
por critérios somente da classificagdo AASHTO e CBR nao ¢ indicada para a
regido analisada. Essa abordagem pode apontar solos com elevadas
deformacgdes plasticas acumuladas como materiais de comportamento
satisfatorio, mesmo em camadas de sub-base. Portanto, enfatiza-se a
necessidade de métodos auxiliares, que busquem identificar de forma
preliminar a DP de materiais geotécnicos, de modo a mitigar as limitacdes
trazidas por esse tipo de andlise, de modo que se possa encorajar o emprego de
abordagens empiricas-mecanisticas.

a avaliacao dos erros e do ajuste dos modelos sinaliza efetividade dos métodos
de RF e RNA na previsao da DP a partir de propriedades e indices fisicos dos
solos, considerando diferentes estados de tensdo em ensaios de estagio Uinico e
dentro de um amplo intervalo de ciclo de aplicagdes. Todavia, o emprego dessas
ferramentas na previsao do comportamento de solos ainda requer a adi¢cao de
novas amostras a base de dados. Nesse sentido, a incorporagdao de novos solos
deve elevar o poder de generalizagdo dos modelos, tendo em vista a
variabilidade espacial no comportamento de uma area tdo extensa como ¢ o
caso do Estado do Ceara.

a variavel porcentagem passante na peneira N° 200 foi indicada como efetiva
na previsdo da estimacdo dos valores de DP por duas diferentes abordagens
baseadas em Random Forest. Para tanto, pode-se inferir que o comportamento
plastico dos materiais da regido analisada depende substancialmente da
quantidade de finos presentes. Entretanto, também ¢ importante mencionar que,
a medida que novos materiais sdo inseridos na base de dados de treinamento,
essa relacdo pode sofrer modificagdes, atribuindo-se maior importancia a

outras propriedades. Sendo assim, o desenvolvimento de modelos futuros deve
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considerar um grupo amplo de varidveis, como sugerido neste artigo.

d) os modelos desenvolvidos neste estudo demonstraram alto desempenho para
ambos os algoritmos propostos. Foram alcangados valores de RMSE de 0,062
para Redes Neurais e 0,042 para Random Forest, além de coeficientes de
correlacdo superiores a 0,99. Assim, os modelos demonstraram excelente ajuste
diante das condi¢cdes de ensaio brasileiras (longo intervalo de ciclos de
aplicacdo de carga e ensaios de estagio unico). Logo, a metodologia analisada
pode ser implementada na previsao da DP de solos em rodovias, a medida que
seja organizado um banco de dados mais robusto de amostras de solo para
aumentar a assertividade frente a variabilidade espacial de caracteristicas de
materiais geotécnicos.

e) embora os dois métodos (RNA e RF) tenham demonstrado bom ajuste quanto
ao problema proposto, o algoritmo de Random Forest resultou em coeficientes
de correlagcdo, nas bases de treino e teste, além de valores de RMSE
ligeiramente superiores. A avaliacdo da distribuicdo dos erros absolutos
também corrobora com essa constatacao, a medida que indica menores valores
de erro e variabilidade para o método ensemble. Porém, o principal beneficio
observado ¢ referente ao periodo de treinamento consideravelmente superior
para redes neurais, denotando a superioridade de Random Forest quanto a
facilidade e rapidez no desenvolvimento dos modelos de regressdao pelo
software utilizado. Apesar disso, essa ferramenta ndo permite a previsao de
dados fora da faixa de tensoes e ciclos de aplicacdo da base de treinamento,
sendo importante levar em conta essa limitacdo quanto a aplicabilidade dessa
estratégia.

Assim, a presente pesquisa demonstrou a viabilidade dos métodos propostos na
previsdo da deformagdo plastica de solos para uso em pavimentagcdo, considerando as
especificagdes indicadas pelas normas brasileiras. Dessa forma, esses modelos de previsao
podem permitir a identificagdo prévia das propriedades de materiais disponiveis em uma area,
possibilitando economia de recursos e de tempo para o gestor € a obra como um todo.
Entretanto, ¢ necessaria a calibra¢do continua dos modelos propostos, expandindo o banco de

dados para assegurar melhor poder de previsao e generalizagao dessas ferramentas.
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4 APLICACAO DE MACHINE LEARNING NA PREVISAO DA DEFORMACAO
PERMANENTE DE SOLOS EM ENSAIOS DE ESTAGIO UNICO

Resumo

A caracterizagdo de solos quanto as deformacdes plasticas acumuladas € essencial para entender seu
comportamento frente as sucessivas aplicagdes de cargas provenientes do trafego. A auséncia do controle dessa
propriedade pode acarretar no surgimento de afundamentos elevados, prejudicando a estrutura de pavimentos em
aspectos funcionais e estruturais. Nesse sentido, utiliza-se o equipamento triaxial de cargas repetidas para obtengao
da Deformagdo Permanente (DP) de materiais geotécnicos pela aplicagdo progressiva de diferentes pares de
tensdes. Entretanto, esse tipo de analise demanda recursos humanos, materiais e tempo consideraveis,
especialmente pelas especificagdes brasileiras, que consideram a realizacdo de ensaios de estagio unico e adocao
de 150.000 ciclos e 9 estados de tensdo. Desse modo, este trabalho busca reduzir o numero de ciclos necessario
para o ensaio, a partir da aplicacdo de modelos de previsdo. Foram analisadas 7 amostras de solos, 5 para o
desenvolvimento dos modelos e 2 para validag@o dos resultados. A partir do uso de Redes Neurais Artificiais, e
com a retirada dos 1.000 ciclos iniciais no treinamento dos modelos, foi possivel obter deformagdes que levaram
a Afundamentos de Trilha de Roda (ATR) proximos ao obtido com 150.000 ciclos, tomando apenas 30.000 ciclos
do ensaio. Desse modo, a medida que foram alcangados erros inferiores a 0,09 mm em condigdes de trafego severo,
o método proposto demonstrou-se uma boa alternativa a execug@o convencional do ensaio de DP, permitindo a

redugdo de até aproximadamente 50% na caracterizacdo de amostras quanto as deformagdes plasticas.

Palavras chave: Redes Neurais Artificiais, Dimensionamento, Pavimentos asfalticos, Materiais granulares

4.1 Introducao

Um dos principais objetivos do projeto e construgdo de pavimentos asfalticos
rodovidrios ¢ garantir sua capacidade de resistir & deformagdo plastica dentro de limites
toleraveis, evitando deformacgdes irreversiveis significativas (WERKMEISTER, 2003). Ao
longo do tempo, essas deformagdes acumulam-se nas diferentes camadas da estrutura,
resultando em afundamentos que reduzem a capacidade de servigo do pavimento. Portanto, a
avaliacdo da deformagdo experimentada pelos materiais devido ao trafego esta associada tanto
a condicao estrutural quanto a funcionalidade dos pavimentos asfalticos (SINGH e SAHOO,
2021).

Para caracterizar a deformag¢do dos solos do subleito e dos materiais granulares
utilizados nas camadas dos pavimentos, utiliza-se o equipamento triaxial de cargas repetidas.
Esse equipamento permite analisar tanto as deformagdes resilientes ou recuperaveis quanto as

deformacdes plasticas ou permanentes (DP). Enquanto as deformacdes recuperaveis sao
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medidas por meio do ensaio de Moddulo de Resiliéncia (MR), a DP ¢ avaliada pelos
deslocamentos verticais causados pela aplicacdo de cargas sucessivas (GU et al., 2017). No
entanto, os procedimentos realizados no equipamento triaxial exigem tempo e recursos
significativos, o que pode limitar sua utilizacdo no projeto e execucao de obras viarias
(RAHMAN et al.,, 2021; NAZZAL e MOHAMED, 2010). Além disso, ¢ importante ressaltar
que a andlise isolada do Modulo de Resiliéncia nem sempre garante a correta caracterizagao dos
materiais, uma vez que alguns solos podem apresentar alta deformagdo acumulada mesmo
quando possuem valores de MR recomendados (PUPPALA et al., 1999; VENKATESH et al.,
2020).

No Brasil, o novo método mecanistico-empirico de dimensionamento de
pavimentos especifica a analise tanto da deformacao permanente 179/2018 - IE (DNIT, 2018a)
quanto resiliente 134/2018-ME (DNIT, 2018b) na avalia¢ao das propriedades dos materiais e
do terreno de fundagdo da rodovia. No entanto, além das dificuldades associadas aos custos do
equipamento triaxial e de sua manuten¢ao no pais, estima-se que o tempo total de ensaio de DP
seja de 21 horas por corpo de prova para cada par de tensdo, adotando 150.000 ciclos de
aplicagdo de carga e 2 Hz de frequéncia recomendada, o que resulta em cerca de 8 dias
consecutivos de ensaio para 9 pares de tensdao. Assim, leva-se aproximadamente duas semanas
para a caracterizagdo completa de uma tnica amostra de solo, considerando todas as paradas
necessarias, o que dificulta ainda mais o emprego desse tipo de analise na construgdo de
rodovias brasileiras. Nessa situacdo, acredita-se que as estruturas construidas, sem a analise dos
parametros de rigidez (MR e DP), podem apresentar redugdo em seu desempenho ao longo de
sua vida util, uma vez que a auséncia no controle das deforma¢des acumuladas pode levar ao
surgimento de elevados afundamentos e o progressivo surgimento de trincas (ZHANG et al.
2017; BA et al., 2015).

De acordo com Lima et al. (2021), considerando os pardmetros adotados no Brasil,
foi observado que a reducao de 150.000 ciclos para 80.000 ndo resultou em uma grande
divergéncia nos valores de Afundamento de Trilha de Rodas (ATR) obtidos pelo software
nacional MeDiNa. Além disso, os autores sugeriram a programag¢do do equipamento triaxial
quando ocorrer o fendmeno de shakedown, quando a taxa de variacao da deformacao acumulada
¢ muito pequena (cerca de 10~7), a fim de otimizar o procedimento. Por outro lado, ainda ndo
¢ possivel implementar uma técnica, aplicavel a diferentes tipos de amostras de solo no pais,
que viabilize a redug¢ao significativa no tempo total do ensaio de forma generalizada, bem como
que indique a possiblidade de interrup¢ao nos ensaios.

Para estimar o comportamento da deformagdo acumulada, alguns autores
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desenvolveram modelos constitutivos, dependentes do estado de tensdo e do niumero de ciclos
de aplicagdo de carga (PAUTE et al., 1996; WANG et al., 2009; PUPPALA et al., 2009 ¢
GUIMARAES, 2009). Porém, pesquisas como a de Guimardes (2009) e Zago et al. (2021)
sugerem que a caracterizagao de solos brasileiros por modelos constitutivos para ensaios de
estagio unico, como Monismith ez al. (1975) e Barksdale (1972), pode nio ser adequada.

Alnedawi et al. (2019) ainda compararam a aplicagdo de Redes Neurais Artificiais
a métodos de regressao estatistica, modelos constitutivos na previsao da DP em diferentes teores
de umidade. Os autores identificaram que o treinamento da previsao da deformagao acumulada
com base no niumero de ciclos pelos algoritmos desenvolvidos resultou em melhor ajuste que o
emprego de outros 3 modelos constitutivos presentes da literatura. Tais resultados podem
elucidar a efetividade do uso de machine learning frente aos métodos tradicionais para estimar
o comportamento plastico de materiais granulares.

Nesse sentido, este artigo tem por objetivo propor modelos de previsdo da evolugao
da DP de solos, considerando as atuais diretrizes do método de dimensionamento de pavimentos
brasileiro MeDiNa, a partir do uso de um numero reduzido de ciclos. Esses modelos devem
permitir estimar a DP por meio da aplicacdo sucessiva de ciclos de carga em diferentes situacdes
de carregamento, utilizando um numero reduzido de aplicagdo de carga. O resultado esperado
¢ aproximar o Afundamento de Trilha de Rodas obtido na andlise do dimensionamento
mecanistico-empirico de pavimentos asfalticos, a0 mesmo tempo em que se reduz o tempo e os
recursos necessarios para realizar o procedimento de caracteriza¢do do solo. Essa abordagem
pode trazer beneficios significativos para o projeto e a constru¢do de pavimentos, garantindo
maior viabilidade em uma abordagem mais eficiente e precisa da deformag¢do dos materiais

granulares utilizados.

4.2 Fundamentacao tedrica

4.2.1 Deformagdo Permanente

A deformacdo total (€;,) de materiais sujeitos a carregamentos dindmicos
continuos em pavimentos ¢ composta por trés componentes principais: a deformagao resiliente
especifica ou recuperavel (€,), a deformagdo permanente especifica ou acumulada (€,) € uma
parcela viscoeléstica (€,,) associada aos materiais asfalticos. Enquanto a deformacao resiliente
tende a cessar em materiais geotécnicos, a deformacdo pléastica acumulada resulta em

afundamentos irreversiveis na estrutura do pavimento (ZAGO et al., 2021). A Equacao 12
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descreve a composicdo da deformagdo de materiais sujeitos a carregamentos continuos.

€tot = €r T €p T €pe (12)

Na Figura 18 ilustra-se as trés fases distintas da deformacao irreversivel observada
em um material granular sujeito a aplicagdao de cargas sucessivas. Essas fases sdo importantes
para compreender o comportamento do material ao longo do tempo e seu potencial de

deformacao acumulada.

Figura 18 — Estagios do comportamento plastico de solos frente a aplicagdo de cargas
sucessivas

Primario Secundario Tercidrio

Deformacgao Permanente

Repeticdo de cargas

Fonte: Adaptado de Ba et al. (2015)

Na fase inicial, que ocorre nas primeiras centenas de ciclos de carga, a deformacao
do material apresenta uma taxa de crescimento elevada. A medida que os ciclos de carga sdo
aplicados, a taxa de crescimento das deformacgdes tende a diminuir gradualmente. Apds a fase
inicial, o material entra na segunda fase, que pode durar milhares ou até milhdes de ciclos de
carga. Nessa etapa, as deformagdes apresentam taxas de crescimento aproximadamente
constantes, quando o material continua sofrendo deformagdes, mas em uma taxa mais estavel e
previsivel.

A terceira fase € caracterizada por um novo aumento perceptivel na taxa de
crescimento das deformagdes, indicando que o material estd proximo da falha, quando as
deformacdes aumentam significativamente até atingir um ponto critico. Devido a complexidade

dos modelos matematicos necessarios para descrever completamente o comportamento nessas
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trés fases, bem como o tempo e os recursos exigidos, as abordagens mecanisticas-empiricas e
os modelos constitutivos geralmente consideram apenas as duas primeiras fases na
caracterizacdo de materiais geotécnicos (PUPPALA et al., 2009; BA et al., 2015).

Basicamente, a taxa de crescimento da deformacao pléstica acumulada pode seguir
dois comportamentos distintos: (i) aumento continuo até o rompimento ou (ii) estabilizagdo
apds um numero finito de ciclos de carga. No primeiro caso, se uma carga superior ao limite
critico do solo for aplicada, acontecera o rompimento do material, seja por fadiga ou por
deformagdes excessivas (GUIMARAES, 2009; GLUCHOWSKI e SAS, 2020). Entretanto,
quando a taxa de crescimento da deformagdo tende a diminuir consideravelmente ou, se
estabilize apos um numero finito de aplicacdes de cargas, pode-se dizer que o material chegou
ao acomodamento ou shakedown, respondendo puramente de forma elastica ao carregamento
(COLLINS e BOULBIBANE, 2000).

A abordagem mecanistico-empirica no dimensionamento de pavimentos
rodoviarios busca desenvolver modelos matematicos para analisar a relagdo entre a progressao
da deformagdo e o estado de tensdo de materiais granulares utilizados nas camadas do
pavimento e no subleito. Distintas normas e diretrizes foram estabelecidas por diferentes 6rgaos
e regides para caracterizar o comportamento plastico desses materiais por meio da aplicagdo de
cargas dindmicas. A norma europeia EN 13286-7 (CEN, 2004), por exemplo, propde
procedimentos de estagios multiplos, nos quais o mesmo corpo de prova ¢ submetido a
diferentes pares de tensdo consecutivamente. A deformacao total ¢ medida apds a aplicacdo de
10.000 ciclos de carga, em pelo menos 3 pares de tensdo distintos. Da mesma forma, a norma
australiana AG-PT/T053 também sugere um procedimento de estagios multiplos, com a
aplicacdo de 3 pares de tensdao consecutivos, cada um com 10.000 ciclos de carga
(ERLINGSSON et al., 2017; ALNEDAWI et al., 2021).

J&4 a norma brasileira vigente 179/2018 - IE (DNIT, 2018a) baseia-se no modelo
constitutivo proposto por Guimaraes (2009), demonstrado na Equagao 13. Segundo esse autor,
o modelo resultou em ajuste adequado as amostras brasileiras de solos finos e pedregulhos
estudados, o que também foi observado por (LIMA et al., 2021 e ZAGO et al., 2021). Para a
caracterizacdo desses materiais, a norma propde a realizacdo de ensaios em estagio Unico (um
corpo de prova para cada estado de carregamento), tomando 9 pares de tensdao, com 150.000
ciclos de aplicacao e 2 Hz de frequéncia (pode ser utilizada também frequéncia de 1 até 5 Hz),

0 que representa um periodo de ensaio superior ao especificado em outras regides (Tabela 10).
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_ 2 P2 (%)% 0 (13)
R (Pa) p) N

Onde: ¢, ¢ a deformagdo permanente especifica (%), o, € a tensdo confinante, 04 € a tensdo

desvio, N ¢ o nimero de ciclos, P,¢ a pressao atmosférica e @1, @5, @3 € @4 sdo os coeficientes

do modelo.

Tabela 10 — Pardmetros de ensaio da DP em diferentes regides do mundo

N° de pares de N° de . Execucdo de  Caracterizagao
N . Tipo do )
Normas tensdo ciclos por ensaio WM ensaioa 2 completaa?2 Hz
sugeridos ensaio Hz (horas) (dias)
EN 132867 b1y menos3 10000  LStasio 14 1
(Europeia) multiplo
AG-PTTOS3 b nenos 3 10,000  EStégio 14 1
(Australiana) multiplo
179/2018 — Estagio
IE 9 150000 5 21 9
(Brasileira)

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

A possibilidade de aumentar a frequéncia de aplicacdo da carga no equipamento
triaxial ¢ uma abordagem que pode reduzir o tempo de ensaio. No entanto, essa alteragdo afeta
diretamente as deformacdes obtidas, havendo uma relagdo inversamente proporcional entre a
frequéncia e a deformacao acumulada (WANG e ZHUANG, 2021; ALNEDAWI et al., 2021;
KUMAR et al., 2022). E importante ressaltar que ainda sdo necessérios estudos aprofundados
para verificar os impactos do aumento da frequéncia na obten¢do da deformagdo plastica,
levando em consideragdo as diretrizes propostas para o dimensionamento de pavimentos
asfalticos no Brasil.

Ainda, a realizagdo de ensaios em estagios multiplos permite analisar a deformagao
plastica diante da varia¢do das tensdes atuantes em um tUnico corpo de prova, o que pode
economizar tempo e esfor¢o no laboratério. No entanto, ¢ importante considerar que o historico
de tensoes influencia diretamente na deformacao final obtida. Em outras palavras, a deformacao
acumulada pode ser menor se a amostra ja tiver sido submetida a uma condi¢ao de carregamento
prévia (RAHMAH e ERLINGSON, 2015; LIMA et al., 2021).

Por fim, o nimero de ciclos de aplicacao de carga € outro parametro importante que
influencia a anélise da progressao da deformagdo plastica de solos. Embora algumas normas
recomendem a aplicagdo de 10.000 ciclos, ¢ comum observar a estabilizacdo da taxa de
deformacdo apds essa faixa. Estudos, como o de Morgan (1966), indicam que em alguns

materiais ¢ possivel identificar o crescimento da deforma¢dao mesmo ap6s milhdes de ciclos de
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aplicagao.

Ja Guimaraes (2009) observou um aumento significativo na taxa de crescimento das
deformacdes entre 100.000 e 150.000 ciclos em alguns materiais geotécnicos brasileiros,
sugerindo essa faixa de valores para a realizagdo de ensaios. Por outro lado, Lima ef al. (2021)
concluiram que os afundamentos obtidos apds 80.000 ciclos sdo semelhantes aos obtidos apds
150.000 ciclos, embora as diferencas observadas dependam da acomodagdo de cada solo, e
deixando clara a necessidade de analises criteriosas em cada caso.

Assim, entende-se que a adogdo de 150.000 ciclos de aplicacdo na metodologia
brasileira visa aumentar a precisao na previsdo das propriedades para o dimensionamento de
rodovias. No entanto, ¢ necessario realizar analises adicionais para obter mais informagdes
sobre a influéncia do intervalo de ciclos de ensaios e¢ os impactos resultantes no
dimensionamento mecanistico-empirico brasileiro, a fim de otimizar esse procedimento. Desse
modo, serd possivel otimizar a caracterizagdo dos materiais, resultando em uma alocagao mais

eficiente de recursos financeiros e reduzindo o tempo necessario para a execugao dessas tarefas.

4.2.2 Meétodo MeDiNa de dimensionamento de pavimentos brasileiros

As diretrizes de dimensionamento brasileiras mais atuais propdem o uso do
software MeDiNa para dimensionamento, andlise e refor¢o de pavimentos asfélticos e
semirrigidos. O programa utiliza a teoria da elasticidade, especificamente o método AEMC
(Analise FElastica de Multiplas Camadas) para calcular respostas estruturais das camadas
constituintes, verificando se o trafego previsto ira acarretar trincamento excessivo na superficie
do revestimento ou deformag¢des muito elevadas nas camadas da estrutura (DNIT, 2019;
KNABEN e CARPIO, 2020 e LIMA, 2020). Para isso, o dimensionamento de pavimentos
segundo o método mecanistico-empirico brasileiro requer a inser¢do de uma série de parametros
no software, sobretudo quanto as deformagdes resilientes e permanentes de materiais
granulares.

De modo a considerar os principais critérios de avaliacdo - trincamento por fadiga
e Afundamento de Trilhas de Toda (ATR) - deve-se determinar os coeficientes de modelos
constitutivos, que descrevem o comportamento do material quanto as deformagdes elasticas e
plasticas pelo estado de tensdes e pela progressao da aplicacao de cargas. Na caracterizagdo da
Deformacdo Permanente, adota-se o modelo proposto por Guimardes (2009). Ainda, ¢
necessario delimitar a espessura das camadas que constituem a estrutura, pela incidéncia de

trafego através do Numero Equivalente de Eixos Simples Padrao (N) e o periodo de projeto (da
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SILVA e SANTOS, 2021).

A norma 179/2018 — IE (DNIT, 2018a) trata das especificacdes necessarias para
executar os procedimentos de analise da DP de materiais geotécnicos aplicados em camadas do
pavimento e do subleito. A partir da inser¢ao dos coeficientes, obtidos pela execugdo de ensaios
de estdgio unico no equipamento triaxial, o software ird retornar valores de ATR para cada
camada da estrutura. Assim, o projetista podera verificar se o uso de uma amostra ¢ adequado
para um determinado projeto. Como padrao, o afundamento total maximo permitido deve variar
conforme o tipo da via dimensionada. Tradicionalmente adota-se 12,5 mm como limite
admissivel de ATR em rodovias brasileiras. Entretanto, esses limites podem variar conforme o
tipo de via, sendo 10 mm para vias arteriais principais ou coletoras primarias, ¢ 20 mm para

vias arteriais coletoras secundarias e locais.

4.2.3 Redes Neurais Artificiais

Recentemente, a solu¢do de problemas em diversas areas da ciéncia tem voltado
seus esfor¢os no desenvolvimento de ferramentas de machine learning. A utilizagdo de métodos
estatisticos tradicionais possui uma série de limitagdes quanto a sua aplicabilidade e pode
comumente nao resultar em bom ajuste para bases de dados de alta complexidade (Liu et al.,
2021). Nesse caso, as Redes Neurais Artificiais (RNAs) vem ganhando popularidade, sobretudo
pela variabilidade e efetividade de aplicagdes distintas, além de possuirem alta capacidade de
adequacgdo a funcdes complexas e de identificagdo de padrdes entre as varidveis de entrada e
saida de dificil visualizagdo (BERNARDOS e VONIASKOS, 2007).

Essas ferramentas de machine learning tiveram seu desenvolvimento inicialmente
baseado em neurdnios bioldgicos, traduzindo comportamentos ou padrdes observados na base
de dados de entrada, em um processo andlogo a uma fun¢ao matematica (PRIDDY et al., 2005).
Sua introducao ocorreu em 1943, com McCulloch e Pitts, que sugeriram o conceito basico de
neurdnio artificial para simular o complexo processo de ligacao entre os neurdnios biologicos
pela conexdo de pesos. Desse modo, um sistema de multiplos processadores ligados por tais
conexdes, que por analogia recebem a denominacao de neurdnios, integram os sinais obtidos e
geram uma resposta que pode servir de entrada para outros neurénios (ABRAHAM, 2005;
REED e MARSHAL, 1999).

Assim, cada neurdnio artificial ird receber e computar informagdes. Para isso, as
informagdes de entrada x sdo multiplicadas pelos respectivos pesos w, cujo valor estd associado

a forga de conexdo. Entdo, ocorre a soma dos resultados obtidos em um processo similar a uma
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combinagdo linear (Equagdo 14). O processamento dos dados ird ocorrer pela implementagao
de uma fung¢ao de ativagdo y(k) (ou transferéncia), que limita a amplitude e define as saidas do
neuronio. As unidades chamadas bias sdo adicionadas a todas as camadas, com exce¢ao da
camada de saida (SUZUKI, 2011; DONGARE et al, 2012; RAMCHOUN, 2016 ¢ ARORA,
2015).

y(k) = ) wi)x(K)) + bias (14)

Dentre as principais fungdes de ativagao utilizadas, a Rectified Linear Unit (ReLU),
demonstrada na Equacdo 15, vem ganhando popularidade em algoritmos de regressdo,
sobretudo pela velocidade de convergéncia e de execucdo (LIN e SHEN 2018, DUBEY e JAIN
2019). Para além disso, a superposi¢do de inumeras fungdes de ativagdao ndo lineares permite
ao Perceptron identificar padroes em dados de comportamento fortemente ndo linear,
possibilitado alcangar a solucdo mais desejavel ao problema proposto (GARDNER e

DORLING, 1998).

f(y(k)) = max (0, y(k)) (15)

O processo pelo qual a rede consegue utilizar informacdes nao identificadas na
solucdo dos problemas propostos quanto a apresentacdo de um banco de dados ¢ chamado de
aprendizado. Pode-se dizer que o aprendizado pode ocorrer de forma supervisionada ou ndo. O
primeiro tipo (supervisionado) se refere ao processamento baseado em uma base de
treinamento, quando o ajuste da rede se da pela relagcdo entre valores observados e calculados.
Ja o aprendizado nao-supervisionado busca identificar padrdes sem uma base de treinamento,
se adaptando as regularidades observadas, o que ¢ bastante util para conjuntos sem rétulos
(SVOZIL, 1997; REED e MARSHAL, 1999). Para executar esse processo, a rede neural ird

buscar minimizar a fun¢ao de erro, como mostrado na Equacao 16 (ARORA, 2015).

L(W, B ]) (16)
Onde: j refere-se ao exemplo de treinamento; W € o conjunto {Wi} 1:N—1. Para N camadas, Wi
¢ a matriz de pesos ligando as camadas i e 1 + 1; B diz respeito ao conjunto {bi}1:N—1, bi

representa o vetor de bias em cada camada i+ 1.
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Quando o processamento da rede ocorre de modo unidirecional, das camadas de
entrada para a camada de saida, sem haver consideragdo de nenhum tipo de respostas das saidas
para as entradas, tem-se uma rede neural do tipo feedfoward (SAZLI, 2006). Uma das estruturas
mais empregadas na solucao de problemas complexos que leva essa abordagem, o Perceptron
multicamadas, se organiza em camadas contendo diversos neuronios artificiais interligados. Sua
arquitetura conta com uma ou mais camadas escondidas entre uma camada de entrada e uma
camada de saida (JAIN e MOHIUDDIN, 1996; ABIODUN et al., 2018).

Quanto maior o numero de camadas escondidas maior a capacidade da rede em se
adaptar a solugdo de problemas mais complexos, apesar de implicarem em maior custo
operacional. Entretanto, na maior parte dos casos, bons resultados sdo alcangados com 2 ou 3
camadas (KARSOLIYA, 2012). Vale salientar que a otimiza¢do do numero de neurdnios e
camadas escondidas ¢ o principal objetivo quanto a obtencdo de boa generalizacdo para
problemas de regressao e classificagio (RAMCHOUN, 2016).

Na busca por obter valores de saida mais proximos aos valores observados da base
de treinamento, as redes neurais supervisionadas podem adotar um processo de treinamento
denominado backpropagation, no qual os pesos entre os neurdnios serdo continuamente
ajustados para minimizar os erros a valores admissiveis. Nesse tipo de RNA, o processo de
ajuste ocorre em direcao a camada de entrada. Posteriormente, as conexdes entre os neurdnios
sdo atualizadas em processos continuos, visando alcancar critérios delimitados (KHAN et al.,

2011; WYTHOFF, 1993 e NASR et al., 2012).

4.3 Materiais e métodos

4.3.1 Materiais

A selegao das amostras representativas da regido brasileira foi executada com base
em mapas pedologicos, buscando localiza¢des proximas a rodovias construidas no estado do
Ceara. Foram selecionadas 7 amostras de solo, coletadas em diferentes municipios, visando
abordar diferentes classificagdes da American Association of State Highway and Transportation
Officials (AASHTO). A caracterizagao basica das amostras seguiu os ensaios de granulometria,
Compactacao Proctor na energia intermediaria, CBR e limites de consisténcia. Posteriormente,
utilizou-se o equipamento triaxial dindmico para obter o Mddulo de Resiliéncia (MR) e a
Deformacao Permanente (DP). Dos 7 solos, 5 foram utilizados para andlise de dados e

desenvolvimento dos modelos, enquanto 2 solos foram separados para validagao de resultados.
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Municipios ID (s, L1 66 Iilimllltiflgze g I\/]I)aif:ilri.la CBR Qinyeiriro
p AASHTO Plasticidade % Otima (%) . da anlise
(%) (g/em?)
Aracati A3 A3 NP ; 10.0 266 2o Desenvolvimento
e testes
Baturitt  A2-1 A-2-4 NP ; 8.8 2,61 ¢  Desenvolvimento
¢ testes
Varzea Ad-] Ad NP ) 13,5 2.63 Desenvolvimento
Alegre e testes
Mombaga A6 A6 16 29 11,0 2,64 3 Desenvolvimento
¢ testes
Camocim Al  A-1-b NP ; 9,5 2,64 34 Desenvolvimento
¢ testes
Limoeiro A2-2  A-2-7 29 49 10,0 1,99 5 Validagao
Aiuaba  A4-2  A-4 19 26 9,6 2,09 15 Validagio

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Os corpos de prova foram preparados na umidade 6tima e energia intermediaria, em

um cilindro tripartido de 100 mm de diametro e 200 mm de altura. Conforme a norma brasileira

(Tabela 12) para DP, buscou-se realizar 9 pares de tensdo, com 150.000 ciclos de aplicagao de

carga e 2 Hz de frequéncia, garantindo o descarte dos 50 ciclos iniciais, nos quais se emprega

tensdo confinante e desvio de 30 kPa. Entretanto, alguns materiais de consisténcia arenosa (A3

e Al), romperam sob a aplicacdo dos ultimos pares de tensdo (120 kPa/240kPa e 120

kPa/360kPa). Ainda, em dois casos os ensaios foram interrompidos por problemas técnicos com

o sistema (queda de energia), quando ndo foi possivel chegar aos 150.0000 ciclos. E possivel

observar na Tabela 12 a quantidade de ensaios de estagio Unico para cada amostra de solo em

relacdo ao estado de tensao empregado.

Tabela 12 — Configuragdes de ensaio de DP propostas pela norma DNIT (2018a)

Numero Tensao Tensao
de confinante desvio A3 A2-1 A4-1 A6 Al A2-2 A4-2
ciclos (kPa) (kPa)
40 X X X X X X X
40 80 X X X X X X X
120 X X X X X X X
80 X X X X X X X
150.000 80 160 X X X X X X X
240 X X X X X X X
120 X X X X X X X
120 240 Rompeu X X X X X X
360 Rompeu X X X Rompeu X X

Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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4.3.2 Organizacdo da base de dados

Para prever o comportamento plastico dos solos e obter os valores de ATR
esperados, a metodologia idealizada propde o desenvolvimento de modelos para cada ensaio de
estagio tnico. Em cada um desses procedimentos laboratoriais, o equipamento triaxial de cargas
repetidas registra uma medida de deformacdo acumulada por intervalos de nimero de ciclos,
em média 88 deformagdes a cada 150.000 ciclos de aplicagdo. Para ilustrar a forma como a
progressao da deformagdo plastica acumulada ¢ medida frente as sucessivas aplicagdes de
cargas elaborou-se a Tabela 13. Nessa tabela ¢ possivel ilustrar a configuracao padrao do banco
de dados de um ensaio de estagio Uinico para cada par de tensdes aplicado para o caso da amostra

A3, para o par de tensdes 80x80.

Tabela 13 — Exemplo da configuragdo de banco de dados para um ensaio de estagio Unico para
0 caso da amostra A3 80x80
DP(%) N DP(%) N DP®%) N DP(%) N DP(%) N DP %)

N

1 0,0305 200 0,0610 8000 0,0874 23000 0,0951 38000 0,1000 65000 0,1069
2 0,0325 300 0,0650 9000 0,0878 24000 0,0955 39000 0,1000 70000 0,1081
3
4
5

0,0341 400 0,0671 10000 0,0890 25000 0,0959 40000 0,1004 80000 0,1106

0,0358 500 0,0691 11000 0,0890 26000 0,0959 41000 0,1004 85000 0,1122

0,0370 600 0,0707 12000 0,0898 27000 0,0963 43000 0,1012 90000 0,1130
10 0,0386 700 0,0720 13000 0,0906 28000 0,0972 44000 0,1012 95000 0,1146
15 0,0407 800 0,0728 14000 0,0911 30000 0,0976 45000 0,1016 100000 0,1154
20 0,0419 900 0,0736 15000 0,0915 31000 0,0976 46000 0,1016 110000 0,1179
40 0,0463 1000 0,0752 17000 0,0927 32000 0,0980 47000 0,1024 120000 0,1211
50 0,0480 2000 0,0789 18000 0,0927 33000 0,0984 48000 0,1024 130000 0,1232
60 0,0496 4000 0,0833 19000 0,0935 34000 0,0988 49000 0,1024 140000 0,1256
70  0,0508 5000 0,0846 20000 0,0943 35000 0,0988 50000 0,1033 150000 0,1280
90 0,0533 6000 0,0854 21000 0,0943 36000 0,0992 55000 0,1045
100 10,0545 7000 0,0862 22000 0,0947 37000 0,0996 60000 0,1057

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Considerando o conjunto total de dados em um ensaio [1, 150.000], buscou-se
utilizar como base de treinamento para a rede neural um intervalo inicial dos dados coletados,
de 1 até “X” ciclos [1, X], visando ajustar um modelo capaz de prever os valores de deformagao
para os demais ciclos do ensaio [X, 150.000]. Desse modo, caso os afundamentos obtidos pelo
ajuste de modelos constitutivos resultassem em boa aproximacdo aos valores do ensaio

convencional, seria possivel concluir que a metodologia, a partir da reducdo do numero de
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ciclos, pode ser justificada. Na Figura 19 ilustra-se a composi¢do do banco de dados para um
ensaio de estagio unico em determinado par de tensdes, além da divisdo proposta entre parcela

de treinamento e os valores desejados para o desenvolvimento dos futuros modelos de previsao.

Figura 19 — Divisao dos dados para um ensaio de estdgio Uinico quanto a adogdo da

metodologia proposta

0.45

0.40
~ 0.35 A Base de
§ treinamento
A
2 0.30 Valores

previstos
0.25
0.20
0 50000 100000 150000

Numero de ciclos

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Segundo os parametros atuais brasileiros, a execu¢do de um unico ensaio dura cerca
de 21 horas. Desse modo, para definir os intervalores de teste referentes ao nimero de ciclos
iniciais de treinamento, considerou-se a execucao de pelo menos dois ensaios por dia, limitando
o tempo de um procedimento a 8 horas e duplicando a produtividade potencial. Intervalos
superiores a 8 horas ainda resultariam na execug¢do de um unico ensaio por dia, o que poderia
mitigar o esforco realizado pelo equipamento, mas nao representaria qualquer reducao no tempo
total de procedimentos para uma amostra. Na Figura 20 pode-se observar a comparagdo entre o
nimero de horas necessaria para execugdo do procedimento pelos intervalos propostos e o
ensaio total (150.000 ciclos). Inicialmente, foi delimitada o uso de bases de treinamento

compostas para 10.000, 20.000, 30.000, 40.000 e 50.000 ciclos iniciais.
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Figura 20 — Duragdo em ensaio em horas para os intervalos de ciclos propostos
25.0
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. 1.4
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Numero de ciclos de aplicagdo

Periodo de ensaio (h)

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Também foi programada a retirada de ciclos iniciais das bases de treinamento para
conduzir testes adicionais. A principio, foi observada maior variacdo na taxa de crescimento da
DP na primeira fase do comportamento plastico de solos, seguida por uma tendéncia a
estabilidade no segundo estagio, o que ¢ ocasionado pelo aumento na proximidade entre as
particulas (WERKMEISTER, 2003; BA et al. 2015). Dessa forma, essa estratégia pode
favorecer o ajuste dos modelos gerados, a medida que reduz a complexidade do comportamento
dos dados. Além disso, deve-se levar em consideracao a execucao de ensaios de DP no
equipamento triaxial dindmico se limitar ao segundo estdgio (ou estagio secundario), ndo sendo
observada a ocorréncia do terceiro estagio ou colapso na maior parte dos estudos (Figura 18).
Pela configuracao dos dados (Tabela 13) e limitagdo no numero de medidas em cada ensaio, foi

proposta a retirada de intervalos inferiores a 1000 ciclos (500 e 1000).

4.3.3 Definigdo dos parametros do modelo

Foi utilizado o software de codigo livre Rstudio na criagdo de RNAs do tipo
Perceptron de multicamadas, por meio do pacote h2o (AIELLO et al., 2018). A funcdo de
ativacdo adotada no desenvolvimento dos modelos foi ReLu. Para minimizar os erros obtidos,
a biblioteca h20 delimita o uso de uma versao paralelizada do algoritmo Stochastic Gradient
Descent (SGD). Esse algoritmo propde a atualizacdo das conexdes (pesos) pelo gradiente de

uma fun¢do de perda, demonstrando maior rapidez, maior confiabilidade e menor probabilidade
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de chegar a um minimo local ruim, em comparagao ao método padrao de gradiente descendente
(BOTTOU, 1991). Ainda, a biblioteca determina o uso de uma fun¢do de perda especifica de
acordo com o tipo de distribui¢do abordada. As fungdes associadas aos algoritmos de regressao
podem ser verificadas na Tabela 14, onde tUe 0U) referem-se aos valores alcangados e
observados, respectivamente. Os demais parametros de ajuste foram adotados como padrao da

biblioteca.

Tabela 14 — Funcgdes de erro delimitadas para problemas de regressdo na biblioteca h2o
Fungdes Formulas

1 ; )
L(W,B|j) = 5 |69 + 0(1)”2

Mean squared error

A PYG) BIIPNG)
Absolute LW.B1D) ”t o ”1
1, .. . . .
Emm+omﬁsemm+omm21

|W”+“WL—%

Huber L(W,B|j) =

Fonte: elaborada pelo autor (2023)

Para reduzir a probabilidade de ajuste excessivo aos dados, geralmente € proposta
a divisao do banco de dados em uma parcela de treinamento e teste. Assim, o desenvolvimento
do codigo foi conduzido com base na segmentagdo da base entre 70% para treinamento e 30 %
para o teste. Como critério de avaliagdo do desempenho, adotou-se 0 RMSE, como descrito na

Equagao 17.

1 N
RMSE = [ (= 31)? (17)
=1

Onde: y representa os valores observados, y os valores previsos, N € o nimero de observacoes

que variam em i, assumindo valores de 1 até N.

A ideia central da pesquisa foi o desenvolvimento de uma Unica arquitetura de
modelo neural para previsdo da deformacao permanente acumulada pela progressdo do nlimero
de ciclos em cada ensaio de estdgio unico de diferentes materiais. Dessa forma, foram
executados testes para identificar a melhor estrutura quanto ao nimero de camadas escondidas
e neurdnios. Em seguida, adotando como critério de parada um numero fixo de iteragdes, testes

adicionais foram conduzidos para verificar o desempenho das redes pela variagdo do numero
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de épocas. Essa abordagem deve proporcionar a generalizacdo de um modelo que possa ser
implementado de forma pratica e rapida na previsdo da DP de solos, sem que seja necessaria a
selecdo inicial de hiperparametros em cada execugdo de ensaios. Na Figura 21 pode-se

visualizar uma simplificacao da estrutura de rede neural proposta.

Figura 21 — Representacao bésica da abordagem proposta para arquitetura das redes neurais

Camada Camada Camada
de entrada escondida de saida

Niumero
de ciclos

____________________________________

Outra vantagem atrelada ao uso do software Rstudio ¢ a praticidade em incorporar
os modelos de previsdo desenvolvidos a interface de uma aplicacdo online. O pacote
responsavel por essa tarefa ¢ chamado de Shiny. Basicamente, essas aplicacdes retinem dois
codigos em linguagem R, definindo a aparéncia e /ayout visivel para o usuario, enquanto
incorporam instru¢des e comandos relacionados as entradas requeridas (WOJCIECHOWSKI et
al., 2015). Dessa forma, ¢ facilitada a implementa¢do da metodologia proposta, favorecendo a

realizagdo de testes € a comunicagdo com novos usuarios.

4.3.4 Testes no MeDiNa

A versao v 1.1.5.0 do software MeDiNa foi utilizada para verificar o impacto da
implementa¢do da metodologia proposta na obtencao do afundamento de trilha de roda. Apos a
previsdo dos dados em cada ensaio de estagio unico, para cada amostra de solo, foram
calculados os coeficientes do modelo constitutivo de Guimaraes (2009), sendo esses inseridos
como parametros da DP na interface do programa. A estrutura de pavimento adotada foi

executada conforme mostrado na Figura 22 (a), e os valores de referéncia para comparagao do
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ATR pelo método convencional foram obtidos pelo processo ilustrado na (Figura 22 - b). Em

seguida, o modelo de arquitetura da rede neural selecionado foi aplicado a cada um dos pares

de tensdo (ensaios de estagio unico), variando a base de dados de treinamento nas seguintes

condicoes:

1

Controle: Célculo do ATR considerando apenas a base de dados de treinamento,
composta pelos 10.000, 20.000, 30.000 e 40.000 ciclos inicias de ensaio. A
comparagao entre esses resultados ¢ o ATR obtido pela metodologia proposta,
buscou indicar a relevancia frente a previsao da DP pela simples redugdo no
numero de ciclos, sem o uso de modelos de previsio;

RNA1: Utilizagdo da base de dados composta pelos 10.000, 20.000, 30.000 ¢
40.000 ciclos iniciais na previsao por RNAs das deformagdes acumuladas até
150.000 ciclos. Nesse caso, o calculo dos coeficientes do modelo constitutivo
utilizou o conjunto formado pela base de treinamento e os valores previstos.
RNAZ2: semelhante a abordagem RNAT1, mas ignorando os 500 ciclos iniciais
em cada ensaio de estdgio Unico apenas no treinamento dos modelos neurais.
RNA3: semelhante & abordagem RNA2, mas retirando os 1000 ciclos iniciais

em cada ensaio de estdgio unico apenas no treinamento dos modelos neurais.

Referéncia: Valores de ATR obtidos a partir dos ensaios a 150.000 ciclos de

aplicacdo de carga. Basicamente, sdo referentes aos afundamentos que o método sugerido

buscou atingir.

Figura 22 — Composi¢do da estrutura de pavimento flexivel proposta

9 ensaios de estagio

- MR = 8289 MPa H :
Revestimento - CAP v=0,30 5cm ' Unico, diferentes 1
) i paresdetensdo !
Caracterizagéo R R EEEEEEE R
Base - britagraduada  MF-381MPa - 20cm da amostra
v=0,
Coeficientes do
modelo de
5 - i 20cm . ~
Sub- base - Solo analisado Guimaraes (2009)
Subleito - solo siltoso N§' MR =189 MPa i Insergéo dos i ATR
v=045 i coeficientes do modelo !
| __nosoftware MeDiNa__ |
(a) Estrutura de pavimento proposta (b) Método para obtengdo do ATR no

software MeDiNa (DNIT, 2018-a)

Fonte: elaborado pelo autor (2023).
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Nas camadas de revestimento, base e subleito, os materiais foram definidos por
modelos e materiais pré-existentes no programa. O revestimento asfaltico empregado foi o
Concreto Betuminoso Usinado a Quente (CBUQ) RJ CAP 50/70 #12,5mm Sepetiba. Ressalte-
se que os materiais testados neste trabalho foram usados para emprego na sub-base da estrutura
do pavimento considerado (ver Figura 22a). Na Tabela 15 sdo descritas com maiores detalhes
as principais caracteristicas dos materiais empregados na se¢do do pavimento. Por fim, para
investigar a influéncia da variacao do nivel de trafego para os valores de ATR obtidos nas
situagdes propostas, foram consideradas 3 configuracdes de passagens de eixo esperadas -
trafego leve (5 x 10°), moderado (5 x 10°) e pesado (5 x 107) - ao longo de um periodo de

projeto de 10 anos.

Tabela 15 — Principais resultados dos ensaios de caracteriza¢do bésica e MR

Revestimento
MR (Mpa) Tipo do Massa esp. Curva de fadiga Resisténcia
revestimento (g/cm?) a Tracao
MPa
8289 RJ CAP 50/70 2,40 CF = 3x10 ¢, 378 2,08
Base
MR (Mpa) Material Massa esp. DP — Modelo Umidade
(g/cm?) Guimaraes (2009) otima (%)
381 Brita graduada 2,21 0,08605 %298, 823y 009 5,00
C5
Sub-base
MR (MPa) Material DP — Modelo Guimaraes (2009) MR médio
0,18700,°782¢,0.011 A3 233,1
0,21800;%92¢5, %081 Al 199.8
0,11500,;%685g,,~0.071 A2-1 191,7
0,02700,%116g,~0:307 A2-2 Casos de teste secao 4.3.4 230,9
0,15700,%142¢,, 0306 A4-1 2128
0,01900,%168¢,,~0.28° A4-2 385,2
0,05400, %3485, ~0473 A6 578.,8
Subleito
MR (MPa) Material Massa esp. DP — Modelo Umidade
(g/em?) Guimaraes (2009) otima (%)
189 Solo Siltoso NS’ 1,80 0,24405~ %4195, 1,306y 0,069 13,00

Fonte: elaborada pelo autor (2023)

4.4 Resultados e discussoes

4.4.1 Modelo neural
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Na Figura 23 sdo exibidos os graficos referentes a variagdo da DP (%) medida em

cada ciclos de aplicagdo de carga, considerando diferentes estados de tensdo para as 7 amostras

analisadas.

Figura 23 — Resultados para os ensaios de DP realizados nos pares de tensdo analisados
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

O comportamento em relagdo as deformagdes acumuladas divergiu conforme o tipo
de material analisado, especialmente materiais de carater arenoso. As amostras A3 e Al
chegaram a DP de aproximadamente 5%, o que equivale a cerca de 10 mm de deformacao
vertical acumulada no corpo de prova de 200 mm de altura. Caso utilizados em camadas de
pavimentos, esses materiais poderiam ocasionar afundamentos elevados, especialmente
considerando o rompimento nos ultimos estados de tensdo aplicados. Cabral (2021) também
observou deformagdes verticais acumuladas de cerca de 7,5 mm em solos do tipo A-3 de uma
regido adjacente a area de estudo desta pesquisa, mesmo em pares de tensdo menos severos. Por
outro lado, a amostra A2-1 apresentou DP maxima de 3%, enquanto as demais amostras (A2-2,
A4-1, A4-2 e A6) ndo ultrapassaram 1,2% nos pares de tensdo mais severos.

Apesar do solo com menor deformacao (A6) também apresentar maior MR médio,
os solos arenosos (A3 e Al), que indicam afundamentos elevados, exibiram valores de MR
dentro da média, semelhante as demais 7 amostras. Uma relagao semelhante foi identificada por
Puppala et al. (1999) e Venkatesh et al. (2020) para solos com teores elevados de finos e
misturas de materiais geotécnicos. Por tanto, para o conjunto das amostras analisadas, a
avaliacdo isolada do MR poderia levar a escolha de materiais inadequados para a composicao
de camadas granulares.

A avaliagdo do CBR dos materiais também sugere que esse ensaio pode ndo ser
adequado em apontar empregabilidade das amostras, j& que solos com maiores deformagdes
(A3 e Al) implicaram em maiores CBR (maior capacidade de suporte). Isso pode acontecer
pelo ensaio de CBR nio indicar de forma efetiva o estado de tensdes sob o qual a amostra estara

sujeita, ja que o trafego implica em cargas dindmicas (simuladas pelo equipamento triaxial no



83

ensaio de DP). A pressdo causada durante o experimento, pode inclusive induzir a formagao de
deformagdes permanentes no corpo de prova, levando a certo grau de compactacio
(ERLINGSON, 2007).

A analise dos ensaios indicou que os materiais tendem a apresentar menor taxa de
variagdo no crescimento da DP acumulada no segundo estagio de seu comportamento plastico.
De outro modo, a aplicacdo de estados de tensdes mais elevadas resultou em maiores variagdes
no incremento das deformacgdes medidas. Teste preliminares confirmaram uma relagdo
inversamente proporcional entre o RMSE obtido por modelos neurais e o aumento no estado de
tensdo aplicado.

Ainda ¢ importante destacar que o desenvolvimento de modelos para todos os
ensaios realizados, levando em consideracdo todos os pares de tensdo e amostras, seria um
procedimento excessivamente extenso e tornaria a interpretacao dos resultados mais confusa.
Nesse sentido, o ajuste de um modelo neural teve foco nas condigdes de carregamento mais
severas possivel para as amostras analisadas. Assim, para otimizar o ajuste do modelo final, os
testes foram voltados aos ensaios referentes ao par de 80 kPa de tensao confinante e 240 kPa de
tensdo desvio, para cada umas das 5 amostras de solo. Salienta-se que a selegdo de 5 entre os
42 ensaios de estagio unico na avaliagao de arquiteturas de modelos neurais permitiu otimizar
os esfor¢os na delimitagdo de um algoritmo adequado.

Nos graficos mostrados na Figura 24 foi demonstrada a variacdo do RMSE quanto
as arquiteturas propostas para as bases de teste (30% dos dados dos ensaios a 80 kPa x 240 kPa)
das 5 amostras de solo. Na tentativa de definir uma configuragdo que proporcionasse o melhor
ajuste possivel, foi construida uma linha horizontal, referente aos menores valores de erro
obtidos. A avaliac¢do da Figura 24 permitiu apontar que a adoc¢ao de 3 camadas ocultas promoveu
menores valores de erro dentro do intervalo de analise, confirmando a necessidade da
abordagem de deep learning na solug¢ao do problema proposto.

Apesar de nem sempre o valor minimo dos erros corresponder a 15 neuronios, os
resultados obtidos para esse ponto sdo proximos ao melhor desempenho alcancado, o que deve
justificar a adogdo dessa quantidade para priorizar a otimizagdo das previsdes de dados
referentes as amostras arenosas (A3 e Al) que apresentam maiores deformagdes. A arquitetura
sugerida para execucao da metodologia de previsao da DP foi composta, entdo, por 3 camadas

escondidas e 15 neurdnios.
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Figura 24 — Variagdo do RMSE pelo nimero de neuronios para as 5 amostras de solo,
considerando 3 camadas escondidas
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Determinada a arquitetura com melhores resultados de forma generalizada, buscou-

se definir um critério de parada das iteragcdes quanto a um niimero fixo de épocas. Para isso,

novos testes sequenciais foram executados para as 5 amostras no par de tensdo 80 kPa x 240

kPa. Na Figura 25 podem ser identificados graficos que mostram a variagdo do RMSE da base
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de dados de treinamento pelo nimero de épocas para cada solo.

Figura 25 — Variacdo RMSE pela progressao do niumero de épocas para as 5 amostras de solo,
considerando a melhor arquitetura identificada (15 neur6nios em 3 camadas escondidas)
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

As amostras de A3, Al e A6 indicaram que o ponto de inflexdo, com menor valor
de erro, estaria em 80.000 épocas. Para além disso, a selecdo desse numero de iteragdes nao
afetaria o resultado das demais amostras, ja que os valores foram proximos ou iguais aos
menores erros obtidos. E notavel que os erros observados para as amostras arenosas sio
superiores aos referentes aos demais materiais, especialmente em comparagdo ao solo A4-1.
Dessa maneira, ¢ importante destacar que a definicdo da arquitetura teve foco no melhor
resultado obtido paras as amostras A3 e Al.

Foi construido o gréfico ilustrado na Figura 26 para expor a relagdo entre os valores
de DP observados e previstos para as bases de teste, referentes aos ensaios nos 5 solos
analisados. De forma preliminar, os modelos demonstraram bom ajuste (coeficientes de
correlagdo R? superiores a 0,80). Entretanto, tornou-se evidente que os modelos tem pior ajuste
na previsdo das deformacdes referentes aos ciclos iniciais. Para tanto, esses resultados
fortalecem a hipodtese de que a retirada de uma parte inicial desses dados pode impulsionar o

desempenho alcangado.
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Figura 26 — Valores observados pelos valores previstos nas bases de teste dos ensaios de
estagio unico a 80 kPa x 240 kPa
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

4.4.2 Avaliacdo dos valores de ATR obtidos

Como descrito na secdo anterior, foi proposta uma rede neural com 3 camadas
ocultas e 15 neurdnios na previsdo do comportamento plastico para cada ensaio de estagio
unico, tomando como critério 80.000 épocas. O modelo neural foi implementado utilizando
como base de treinamento as condigdes propostas na secdo 4.3.4 (Controle, RNA1, RNA2 e
RNA3). Entretanto, ndo foi abordada a retirada de 1000 ciclos iniciais para a base de 10.000
ciclos, j& que isso restringiria o banco de dados de teste a uma amostra muito limitada de
medicoes. Apds cerca de 630 testes realizados, os coeficientes do modelo constitutivo da DP
dos solos foram aplicados ao software de dimensionamento MeDiNa para obter os
afundamentos nas condi¢des de trafego leve (5x10°), moderado (5x10°) e elevado (5x107).

As Figuras 27, 28, 29, 30 e 31 mostram em graficos de barra verticais os resultados
de ATR obtidos para os solos A3, A1, A2-1, A4-1 e A6, respectivamente, testados para camada
de sub-base quanto a cada condicao de teste descrita na secdo 3.3: (1) utilizando a base de
treinamento (10.000, 20.000, 30.000 e 40.000) na obtencdao dos coeficientes dos modelos
constitutivos (Controle); (2) utilizagdo dos dados previstos por rede neural no complemento aos
valores das bases de treinamento implementadas (RNA1); (3) ajuste da rede neural com a
retirada de dos 500 ciclos iniciais (RNA2) e (4) ajuste da rede neural com a retirada dos 1000

ciclos iniciais (RNA3). Como critério de comparagdo para definir a acuracia dos resultados, as
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linhas horizontais tracejadas demonstram os valores de ATR de referéncia, associada a aplicacao

convencional de 150.000 ciclos sugerida na norma brasileira.

Figura 27 — ATR obtido para cada condi¢ao de teste — solo A3
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Figura 28 — ATR obtido para cada condicao de teste —solo Al
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Figura 29 — ATR obtido para cada condigdo de teste — solo A2-1
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A andlise dos testes mostrou que os solos arenosos A3 e Al apresentaram
afundamentos superiores a 10 mm em condig¢des de trafego severo, ultrapassando o limite de
ATR sugerido para a camada de sub-base em toda a estrutura. Portanto, foram conduzidos testes
preliminares com 10.000, 20.000, 30.000 e 40.000 ciclos nessas duas amostras. Observou-se
que a diferenca entre o ATR de referéncia e os resultados dos testes diminuiu até 30.000 ciclos,
sem melhorias significativas nas previsdes em 40.000 ciclos. Com base nisso, concluiu-se que
nao havia necessidade de estender os testes além de 30.000 ciclos para as amostras de A2-1,
A4-1 e A6, uma vez que foram observados erros muito menores nessas amostras. Para os solos
de A4-1 e A6, obter os coeficientes apenas com a base de treinamento (1) de 30.000 ciclos
resultaria em diferencas minimas em relagdo aos valores de ATR de referéncia.

A utilizag¢do de redes neurais na estratégia RNAT superestimou os valores de ATR
na maior parte dos casos, nao sendo vidvel mesmo em comparagdo ao ATR pela simples redugao
do numero de ciclos (Controle). Entretanto, a retirada dos 500 (RNA2) e 1000 (RNA3) ciclos
iniciais mostrou-se uma abordagem muito efetiva em otimizar a previsdo dos afundamentos.
Portanto, ¢ justificada a hipotese de que houve maior capacidade da rede neural em se adequar
a um conjunto de dados com taxas de crescimento de deformagdo com menor variagdo,
especialmente quando se desconsidera a fase inicial do ensaio.

A partir de 20.000 ciclos como base de dados, a retirada de 500 e 1000 ciclos iniciais
proporcionou uma boa aproximagdo aos afundamentos obtidos pelo ensaio completo para os
solos areno-siltosos, siltosos e argilosos com menor deformagdo. No entanto, 30.000 ciclos
proporcionaram o melhor nivel de previsdo para as 5 amostras analisadas em conjunto,
incluindo os solos arenosos com maiores afundamentos nas condi¢des de trafego estabelecidas.
Portanto, adotar a metodologia proposta com 30.000 ciclos permitiria economizar cerca de 5
vezes o tempo de ensaio para cada ensaio de estagio inico por par de tensdo, de 21 horas para
4,2 horas. Como resultado, a caracterizacdo de cada amostra de solo poderia ser reduzida em
pelo menos 50% em relagdo ao tempo de procedimento vigente, ja que iria favorecer a execugao
de pelo menos dois ensaios por dia.

Para exibir os resultados de afundamento obtidos apos a retirada de 500 (RNA2) e
1000 (RN3) ciclos de forma mais clara, tomando a base de treinamento de 30.000 ciclos, foram
construidos os graficos exibidos na Figura 32. Basicamente, as barras verticais representam o
erro absoluto do ATR obtido em relacao ao ATR de referéncia com 150.000 ciclos de ensaio
pelo método convencional. Os graficos também exibem o erro absoluto entre o afundamento
obtido pelo calculo dos coeficientes apenas pelos 30.000 ciclos iniciais (Controle), de modo a

investigar a relevancia da metodologia empregada frente a simples interrupcao do ensaio nesse
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Figura 32 — Erro absoluto de ATR entre os testes realizados e os valores de ensaio a 150.000
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Ambas as abordagens (RNA2 e RNA3) sugerem 6tima aproximagao e efetividade

da metodologia proposta. Entretanto, as amostras A1, A2-1 e A6 indicam maior aplicabilidade
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da retirada dos 1.000 ciclos iniciais, sobretudo para trafego severo. Mesmo para o solo arenoso
com maiores deformagdes (Camocim), a estratégia resultou em erros absolutos inferiores a 0,04
mm com trafego pesado, o que representa cerca de 0,8% do ATR total obtido. Nos demais casos,
foram observados valores inferiores a 0,09 mm de ATR, o que indica excelente aproximagao
frente a execugdo de ensaio a 150.000 ciclos no equipamento triaxial.

Para solos como A6 e A4-1 e A2-1, cujos menores afundamentos foram
identificados, mesmo a utilizacao dos 30.000 ciclos iniciais na obten¢ao dos coeficientes do
modelo de Guimaraes (2009) resultou em erros iguais ou inferiores a 0,4 mm. Entretanto, de
modo sugerir a melhor forma de abranger materiais com comportamentos distintos ¢ obter
valores de afundamento suficientemente proximos aos valores de referéncia, a analise dos erros
absolutos denota que o modelo de rede neural ap6s a retirada dos 1.000 ciclos inicias representa
a melhor alternativa frente as sugestdes propostas.

Finalmente, a arquitetura de RNA definida por este estudo foi adaptada por meio do
software Rstudio para um aplicativo online na plataforma Shiny. Dois novos solos foram
utilizados para verificar a aplicabilidade do método em questao, sendo obtidas as deformagdes
previstas e de ensaio, como verifica-se na Figura 33. Dessa forma, foram utilizados 30.000
ciclos de ensaios, retirando os 1000 ciclos iniciais, para estimar as deformacdes verticais
acumuladas em cada ensaio de estagio Unico e tensdes correspondentes. As previsoes realizadas
garantiram deformacodes finais a 150.000 (linhas tracejadas) muito proximas as obtidas pelo
procedimento em laboratorio (linhas continuas), que demanda muito mais tempo. Além disso,
¢ possivel antecipar com exatidao o formato do comportamento dos ensaios de estagio tnico.

Entretanto, durante a execucdo das previsdes em ensaios com deformacdes
menores, foram observados pontos inconsistentes (nos quais a taxa de deformacdo ¢
decrescente, comportamento contrario ao esperado) que podem prejudicar o desempenho do
método. Nesses casos, o algoritmo pode retornar deformagao que diminuem ao longo dos ciclos.
Para tanto, recomenda-se o tratamento desses pontos, com o objetivo de garantir os melhores

resultados.
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Figura 33 — Comparacao entre os valores previstos e ensaiados de DP para duas amostras de
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4.4.3 Sugestio de aplicagdo da metodologia abordada na reducio do tempo de

procedimento nas parametrizagoes brasileiras 179/2018 - IE (DNIT, 2018a)

Tomando a precisdo obtida em relacdo ao calculo do ATR pela metodologia

empregada, ¢ possivel delimitar de forma esquematica os principais passos para sua execugao

na caracteriza¢do de solos quanto a DP:

1

Execugdo de ensaios de estdgio unico no equipamento triaxial dindmico,
adotando uma frequéncia de 2 Hz e 30.000 ciclos de aplicagdo de carga para
cada par de tensdes programados;

Utilizar os dados obtidos (progressao da DP por nlimero de ciclos) na previsao
da deformagdo acumulada até 150.000 ciclos, seguindo os intervalos de
medicao adotados neste estudo (Tabela 13) e retirando os 1.000 ciclos iniciais.
O modelo de RNAs adotado deve seguir a arquitetura delimitada (3 camadas
escondidas, 15 neurdnios em cada camada e 80.000 épocas).

Calcular os coeficientes do modelo constitutivo de Guimaraes (2009) pelo
conjunto de ensaios de estagio unico executados. Os dados de cada ensaio
devem agrupar os 30.000 ciclos de ensaios e os demais ciclos previstos.
Inserir os coeficientes no software MeDiNa para analisar o ATR nas condi¢des

esperadas de projeto (estrutura, trafego e periodo estimado).
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O processo descrito pode ser facilitado pelo uso de aplicagdes online também

desenvolvidos neste trabalho, como a plataforma Shiny que permite automatizar o

procedimento quando integrada ao Rstudio.

4.5 Conclusoes

Este capitulo teve como objetivo propor uma metodologia para reduzir o tempo de

ensaio referente ao procedimento de obtencdo da DP de materiais granulares para uso em

pavimentacao, adotando as especificagdes brasileiras. Para isso, foram analisadas 5 amostras de

solos de comportamentos distintos quanto a classificagdo AASHTO, cuja coleta embasou-se em

dados pedologicos para maior representatividade dos solos do estado do Ceara. Sendo assim,

podem-se tecer as seguintes consideracdes a luz dos testes realizados neste trabalho:

a)

b)

inicialmente, buscou-se propor uma Unica arquitetura de RNA na previsao do
comportamento pléastico dos ensaios de estagio unico em diferentes estados de
tensdo, aplicando a metodologia em amostras de solos com propriedades
distintas. Foi possivel otimizar a sele¢ao da arquitetura 6tima a partir da selegao
de um ensaio de estagio unico para cada tipo de solo, tomando um par de
tensdes mais severo 80 x 240 kPa entre os sugeridos nas parametrizagdes
adotadas. Enfatiza-se que o emprego de deep learning, com arquitetura
formada por trés camadas escondidas e 15 neur6nios, foi a mais adequada na
previsao da DP de solos.

a analise da deformacdo acumulada dos solos argilosos e siltosos-argilosos
indica que a simples interrup¢ao do ensaio com 30.000 ciclos ja possibilitaria
alcancar valores de ATR semelhantes aos valores dos ensaios convencionais.
Entretanto, as amostras arenosas demonstraram maior suscetibilidade ao
acimulo de deformacdo frente a aplicacdo de cargas, apresentando DP
superiores a 10 mm. Para esses solos, a interrupcao prévia dos ensaios sem o
uso da metodologia proposta pode gerar valores de ATR até 2 mm superiores
aos calculados pelas parametrizagdes com 150.000 ciclos.

a aplicacdo de redes neurais na previsao da deformag¢dao acumulada, e a
posterior previsdo dos coeficientes de modelos constitutivos, resultou em
valores de ATR superiores aos valores de referéncia (ensaio convencional pelas
normas adotadas). Entretanto, a retirada de ciclos iniciais no treinamento da

rede possibilitou alcangar afundamentos proximos ao esperado, obtendo-se



94

melhores resultados pela retirada dos primeiros 1.000 ciclos nesse processo.
Desse modo, pelos pequenos erros observados, destaca-se a efetividade do
método sugerido na proposi¢ao de uma Unica arquitetura na obtengdo da
deformacao plastica em ensaios de estagio Unico. Consequentemente, a
utilizagdo da metodologia abordada mostra-se aplicdvel na solu¢do do
problema proposto, especialmente por possibilitar métodos de implementagao
pratica, em um software de codigo livre.

d) por fim, as respostas dos modelos neurais desenvolvidos indicaram que ¢
possivel chegar a uma boa aproximagdo dos valores de ATR para todas os
materiais geotécnicos aqui testados, a partir de 30.000 ciclos de aplicagdo de
carga, mesmo em trafego pesado. O maior erro alcancado, referente & amostra
de A3, foi de 0,09 mm na situacdo de trafego mais severa.

As implicagdes da utilizagdo da metodologia aqui proposta resultariam em
economia significativa na caracterizagao de amostras de solo quanto a DP. Estima-se que seriam
poupados pelo menos 4 dias de trabalho continuo no equipamento triaxial para 1 amostra de
solo. Diante do exposto, este artigo demonstrou a viabilidade na redu¢do do tempo total de
ensaio da DP com relacdo aos pardmetros das normas brasileiras, aplicando modelos de machine
learning na previsio do comportamento plastico em ensaios de estagio tnico. A medida que
permite a realizacao de pelo menos duas amostras por dia, estima-se que possa ocorrer a redugao
de até 50% na caracterizacao de amostras.

Portanto, as contribui¢des dispostas neste estudo podem garantir maior praticidade
e auxiliar a caracterizacdo de solos quanto a sua DP, poupando o investimento de recursos
humanos e financeiros, além de reduzir prazos em obras rodoviarias. Espera-se que essa
abordagem favoreca a implementacdo do novo método de dimensionamento mecanistico-
empirico no pais, garantindo maior durabilidade e precisdo no projeto e construgdo de

pavimentos asfalticos e semirrigidos.
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5 IDENTIFICACAO DE NOVOS CRITERIOS DE PARADA PARA ENSAIOS DE
DEFORMACAO PERMANENTE DE MATERIAIS GRANULARES

Resumo

Na caracterizacdo da deformacao plastica de materiais granulares para uso em pavimentagdo, ¢ possivel identificar
diferentes comportamentos ao longo da aplicagdo de cargas no equipamento triaxial. Alguns solos, em
determinados pares de tensao, podem chegar a taxas de variagdo das deformagdes acumuladas tdo pequenas que é
possivel determinar que ocorreu um acomodamento. Para esse tipo de situag@o, ndo se faz necessaria a aplica¢ao
de milhares de ciclos de carga, como sugere a metodologia brasileira para analise da Deformagdo Permanente
(DP). Nesse sentido, identificar tal comportamento de forma preliminar traria economia de tempo e recursos nas
obras de pavimentacdo. No entanto, os critérios disponiveis na literatura sdo baseados em propriedades de um
numero limitado de amostras, o que pode nao ser suficiente para uma generaliza¢ao dos resultados de DP para uso
em projetos rodoviarios. Assim, o objetivo deste trabalho ¢ analisar a aplicabilidade desses critérios em solos de
uma regido amostral ¢ identificar o efeito da interrupgéo prévia em ensaios de estagio tinico de DP, caso verificado
o acomodamento, avaliando o impacto dessa abordagem no dimensionamento de pavimentos sob a perspectiva
brasileira. Para isso, foram analisados os resultados de DP para 7 solos distintos, aplicando 9 pares de tensdo e
150.000 ciclos de carga a uma frequéncia de 2 Hz. Foram propostos alguns intervalos de ciclos, muito inferiores a
150.000, para os ensaios classificados como Tipo A (acomodamento plastico), verificando os valores de ATR por
meio do software MeDiNa. Os critérios de classificagdo foram estabelecidos usando algoritmos de Arvores de
Decisdo para classificacdo, com base em valores da taxa de deformagdo vertical acumulada em diferentes
intervalos anteriores a 10.000 ciclos. Os resultados demonstraram que o algoritmo foi capaz de prever com precisdo
os ensaios do Tipo A, ndo sendo observados falsos positivos das demais classes em relagdo ao acomodamento
plastico, o que indica a aplicabilidade da metodologia proposta. Por fim, a analise do impacto da reducdo do
numero de ciclos mostrou que é possivel interromper o procedimento apos cerca de 30.000 ciclos para ensaios na
faixa A, com erros de aproximadamente 0,1 mm de ATR em trafego pesado, para solos com deformacéo total
acumulada inferior a 2 mm. Portanto, a aplicacdo conjunta dos métodos aqui testados pode proporcionar economia

significativa, bem como otimizar o dimensionamento e constru¢do de pavimentos rodoviarios.

Palavras chave: Teoria de Shakedown, Pavimentos asfalticos, Materiais Granulares, Arvores de Decisdo

5.1 Introducao

Dentre os dois principais defeitos que afetam a vida 1til de pavimentos asfalticos
podem-se destacar os afundamentos nas camadas constituintes e o surgimento progressivo de
trincas por fadiga. Para tanto, a estrutura deve ser dimensionada a partir da selecdo criteriosa de
materiais e dimensdes especificas para prevenir a deterioracdo prematura por €sses processos
(WERKMEISTER, 2003). Em particular, afundamentos elevados podem limitar e prejudicar o

desempenho funcional e estrutural de rodovias. Ressalta-se que a maior parte do afundamento
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ocorre nas camadas granulares (sendo o subleito responsavel por cerca de 40% do total), o que
destaca a relevancia da andlise da deformacdo pléstica acumulada ao longo da aplicagdo de
cargas dindmicas do trafego (PUPPALA et al., 1999).

Para compreender o comportamento plastico dos solos, sdo realizados testes
laboratoriais extensivos, a fim de simular as condi¢gdes de carga e ambientais encontradas no
campo, como compactacdo e umidade. O equipamento mais utilizado para essa finalidade ¢ o
Triaxial de Cargas Repetidas (Repeated Load Triaxial - RLT) que registra a evolugdo da
Deformagao Permanente (DP) acumulada durante a progressdao dos ciclos de aplicagcdo de
cargas em diferentes estados de tensdo. A partir dos dados obtidos, é possivel ajustar modelos
estatisticos constitutivos que, em conjunto com softwares de dimensionamento, permitem
determinar o afundamento esperado para um determinado nivel de trafego e caracteristicas da
estrutura (SALOUR e ERLINGSSON, 2017).

Wermeister (2003) propos critérios para classificar preliminarmente o tipo de
acomodamento atingido em cada ensaio com base na taxa de crescimento da DP. O uso de
materiais com taxas de crescimento elevadas da deformacdo acumulada, classificados como
Tipo C (WERKMEISTER et al., 2001), deve ser evitado para a construcdo de pavimentos
durdveis. Por outro lado, a taxa de deformacdo de alguns solos tende a decrescer
significativamente, indicando que o material acomodou (Tipo A), quando a variagdo nas
medidas se torna muito pequena. Nesses casos, a ado¢do de critérios preliminares permitiria a
interrup¢do do procedimento em determinado ponto, resultando em economia na execugdo de
procedimentos.

Essa abordagem ¢ particularmente interessante para a redu¢do de custos e tempo de
procedimento, ja que os ensaios de caracterizacdo da DP de solos propostos na abordagem de
dimensionamento de pavimentos asfalticos brasileira sdo bastante onerosos e demorados,
envolvendo ensaios de estdgio tinico com 150.000 ciclos de aplicagdo de carga, que podem
durar cerca de 9 dias para uma frequéncia de 2 Hz. O custo elevado de aquisi¢cao e manutencao
do equipamento triaxial do € outro fator que contribui para a necessidade de buscar alternativas
mais econdmicas para a determinagdo da DP de solos.

Entretanto, os critérios de classificagdo do tipo de acomodamento ou shakedown
estabelecidos por Wermeister (2003) sao limitados em abrangéncia e adequados apenas para um
grupo especifico de materiais, o que os torna possivelmente inadequados para outras regioes
com caracteristicas diferentes. Como resposta, Gu et al. (2017), Alnedawi et al. (2019) e Wang
e Zhuang (2021) desenvolveram novos critérios de classificacdo para o shakedown, com o

objetivo de ajustar a classificagdo para o grupo de amostras analisadas. Adicionalmente, sob as
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parametrizagdes brasileiras, esses limites podem desconsiderar deformagdes iniciais
significativas em alguns solos ou classificar ensaios de maneira excessivamente rigorosa,
resultando em solos do tipo A sendo classificados como tipo B e como tipo C (LIMA, 2020).
Para estabelecer novos limites de classificagao do shakedown, ¢ necessario realizar
uma analise criteriosa da distribui¢do de cada tipo de solo e como as classes se relacionam com
faixas de variagdo da DP. Essa tarefa pode ser ainda mais complexa quando se considera a
presenca de solos de comportamento intermedidrio AB. Nesse contexto, ferramentas
computacionais como as Arvores de Decisdo (AD) podem trazer praticidade e efetividade no
processo de classificagdo, permitindo o particionamento de um amplo conjunto de dados em
grupos menores € mais homogéneos em relacdo a uma variavel alvo. Além disso, as regras
geradas por essas arvores sdo facilmente compreensiveis, o que tem contribuido para sua
difusdo na solugdo de diversos problemas de classificagdo e regressao (CHO et al., 2010).
Com base nesses aspectos, o estudo aqui desenvolvido propde a andlise de
estratégias de otimizagdo do procedimento de determinacdo da DP, com destaque para a
interrupgao prévia daqueles ensaios que chegam ao acomodamento pléstico. Além disso, serdo
realizadas analises referentes aos padroes brasileiros para identificar os limites da classificagao
de shakedown mais adequados as caracteristicas dos solos coletados no Estado do Ceara.
Espera-se que os resultados aqui obtidos possam contribuir para o aprimoramento da
caracterizacdo de materiais geotécnicos em relagdo a DP, possibilitando a redugdo de custos e
de tempo necessarios para a realizagdo dos ensaios, tornando o processo de dimensionamento

de rodovias mais eficiente e econdmico.

5.2 Referencial teorico

5.2.1 Analise da deformacdo permanente

Diversos modelos matematicos t€ém sido propostos para descrever a evolucao da
deformacdo permanente (DP) dos solos sob acdo de carregamentos dindmicos. Geralmente,
esses modelos se baseiam em relagdes por logaritmos ou fungdes hiperbolicas
(WERKMEISTER et al., 2005). Em uma fase inicial, observa-se um crescimento rapido da
deformacao acumulada, que ¢ conhecida como pds-compactagdo. Nesse ponto, a variacao nas
deformacdes observadas sera apenas resiliente, ou seja, o material entrou em shakedown. Essa
fase ¢ seguida pelo acomodamento dos graos, quando ocorrera a redu¢do no volume de poros,

redugdo volumétrica e densificagdo. Em seguida, a deformagdo acumulada deve atingir um
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valor assimptoético em relacdo a um nimero crescente de ciclos de aplicagdo, cuja taxa de
crescimento ¢ aproximadamente constante, ¢ 0 aumento na deformagao plastica se da apenas
por variagdes volumétricas.
No entanto, em estados de tensdes mais severas, as deformagdes plasticas podem
crescer, levando a falha devido as deformacgdes cisalhantes (EL-BASYOUNY et al., 2005;
WERKMEISTER et al., 2005; RAHMAN ¢ ERLINGSSON, 2015). Pela teoria do shakedown
os solos podem ser classificados quanto a forma como a deformacgao plastica ocorre perante a
aplicacdo de ciclos de carga no RLT, considerando um determinado estado de tensdes atuantes.
As classificagdes A, B e C foram propostas por Werkmeister et al. (2001), enquanto Guimaraes

(2009) sugere a adogdo de uma nova faixa de comportamento (AB) para a caracteriza¢ao de
solos lateriticos brasileiros (Figura 34).

Figura 34 — Classificagdo do shakedown
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a) Faixa A - shakedown plastico: a deformacao permanente cessa apoés um numero
finito de ciclos de aplicacdo de carga, verificando-se a pds compactacdo do

material. Esse tipo de comportamento ¢ permitido em solos utilizado em
camadas de pavimentos asfalticos.

b) Faixa B - resposta intermedidria: ao se aplicar um estado de tensdo elevado, o

material apresenta uma taxa de crescimento expressiva da deformagao plastica
que tende a se tornar constante apds os primeiros ciclos de aplicagdo. Apds a
progressdo dos ciclos, as deformagdes seguem crescendo a uma taxa de
crescimento pequena. Para utilizar um material que apresenta comportamento
B em determinada camada do pavimento devem ser realizados testes mais

abrangentes no equipamento triaxial, identificando os impactos ao final da vida
util da estrutura.
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¢) Faixa C - colapso incremental: o decréscimo na taxa de variagdo da deformagao
¢ muito mais lento que as demais faixas. Assim, as deformacdes irdo depender
do carregamento atuante, levando o material a falha. Deve-se evitar o emprego
de solos que apresentem comportamento tipo C em camadas granulares e no
subleito de pavimentos.

d) Faixa AB - elevada taxa de crescimento da deformacdo durante os primeiros
ciclos, tendendo, no entanto, a acomodagdao do material apos a aplicagao de
diversos ciclos de aplica¢dao. Estudos como os de Zago et al. (2021) e Lima
(2020) corroboram em apontar a presenga dessa faixa para alguns solos
brasileiros em determinados estados de tensao.

A norma brasileira (DNIT, 2018a) estabelece a realiza¢do de ensaios de estagio
unico com 150.000 ciclos de aplicagao em diferentes estados de tensdo para caracterizagdo da
deformacdo plastica (DP) em solos. Os critérios de shakedown devem ser definidos por
classificagdo visual, utilizando graficos que representam a variacdo da taxa de crescimento da
DP (e’p) em relagdo ao aumento da deformacdo acumulada (ep). O acomodamento ¢
considerado quando as taxas de crescimento da DP sdo iguais ou inferiores a 10~7 mm por ciclo
de carga.

Werkmeister et al. (2001), em seu estudo, buscou delimitar faixas que
representassem a zona de transi¢do entre um tipo de acomodamento e outro, verificando a taxa
de variagdo da deformagdo acumulada em diferentes estados de tensdo. O autor sugeriu que,
para o conjunto de solos testados, os primeiros 5.000 ciclos de aplicagdo de carga foram mais
expressivos em determinar limites para a classificacao do tipo de acomodamento. Na Figura 35
ilustra-se a transi¢cdo entre os comportamentos do tipo B e C, a partir de um limite determinado
pela taxa de variagdo da DP (eixo vertical) para os solos analisados por Werkmeister (2003).
Pode-se verificar que existe um valor (taxa de deformacdo por ciclos) que acima do qual os
ensaios em determinados pares de tensdo serdo atribuidos como tipo C.

E importante ressaltar que, para a caracterizagio de solos brasileiros conforme
comentado anteriormente, Guimardes (2009) propds a adocdo de uma nova faixa de

comportamento (AB) baseada nas caracteristicas dos solos do pais.



100

Figura 35 — Definicao de critérios de classificacao entre as faixas B e C
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Fonte: Adaptado de Werkmeister (2003)

Na busca de adaptar a abordagem do shakedown a diferentes grupos de solos com
propriedades distintas, alguns autores, como Gu et al. (2017) ¢ Wang e Zhuang (2021),
estabeleceram novos limites de shakedown. Para a classificacio do comportamento dos
materiais, esses autores consideraram a diferencga entre as deformacdes acumuladas obtidas a
5000 e 3000 ciclos. Por outro lado, Alnedawi et al. (2019) relacionaram as classificagdoes do
shakedown a inclinagdo da curva formada entre a deformacdo acumulada e os ciclos de
aplicacdo de carga. Esses estudos resultaram em novas relacdes entre as faixas de
comportamento e a deformacgao percentual final atingida em ensaios de estagio multiplo.

De forma semelhante, Lima (2020) observou as propriedades de solos brasileiros,
também relacionando a deformacdo percentual acumulada a determinagdo do tipo de
acomodamento plastico. A autora evidenciou a necessidade da utilizagdo da classificagdo visual
dos ensaios sob as normas brasileiras, ja que a classificacdo de solos por ciclos inicias muitas
vezes levaria a previsdes equivocadas. Basicamente, ao se executar ensaios em longos
intervalos de aplicacao de carga (150.000), identificou-se que, entre 3000 e 5000 ciclos, alguns
solos podem apresentar baixas deformagdes, embora posteriormente cheguem a elevados
valores de DP acumulada. Outros solos, comumente atrelados a classificagcdo AB, podem
demonstrar elevadas deformacdes acumuladas iniciais, mas tendem a estabilizacdo. Na Tabela

16 sdo expostos os critérios adotados em cada pesquisa para as faixas A, B e C.
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Tabela 16 — Critérios de shakedown propostos na literatura

Faixas A B C
& 5000_ . 3000 0045103 & 5000_
; P P ’ p
Werkmeister (2003) <0,045x103 <g,5000_ g 30000 45103 £,3000 >0,4x103
£ 5000_ o 3000 0.06x10-3 & 5000_
p P ) P
Guetal. (2017) <0,06x10-5 <g,5000_ g 3000 0 6510~ £,300 >0,6x107
Wang e Zhuang £,°000- ¢,3000 1x1073 5000_ . 3000 -5
(2021) <1x1075 < g,5000_ g 3000 £ gy10s o T >8x10
Alnedawi et al. (2019) & < 1% 1% <¢g, <3% & > 3%
Lima (2020) £, < [1%, 2%]* [1%,3%]* < &, < [2%, 4%] g, > [3%, 4%]*

Fonte: elaborada pelo autor (2023)

5.2.2 A Abordagem Empirica-Mecanicista

O M¢étodo de Dimensionamento Nacional (MeDiNa) foi desenvolvido para otimizar
o dimensionamento de pavimentos asfalticos no Brasil, permitindo a andlise do emprego de
materiais em camadas de pavimentos. Para avaliar o desempenho desses materiais, 0 método
sugere a analise de suas caracteristicas elasticas, por meio de modelos de previsdo da vida util.
Essa abordagem foi desenvolvida por Franco (2007) em parceria com a Universidade Federal
do Rio de Janeiro e outros centros de pesquisa. O MeDiNa utiliza andlises elastico-linear e
elastico ndo linear para prever o comportamento do pavimento ao longo do tempo (SILVA e
SANTOS, 2021).

O software adotado pelo método, também chamado de MeDiNa, foi desenvolvido
para a andlise e dimensionamento de pavimentos asfalticos e semirrigidos. Utilizando a rotina
AEMC, o programa ¢ capaz de calcular o impacto da incidéncia de trafego em diferentes niveis
para cada camada da estrutura e subleito. Para a realizacdo dessas tarefas, ¢ necessario inserir
uma série de dados sobre a composi¢ao dos materiais utilizados na construcao da estrutura,
além de realizar ensaios padronizados para garantir a confiabilidade no projeto e construcdo de
estradas (DNIT, 2019; KNABEN e CARPIO, 2020 e LIMA, 2020).

Para avaliar a condi¢do do pavimento, dois critérios principais sao utilizados: o
trincamento por fadiga e o afundamento de trilhas de toda (ATR). No caso de camadas
granulares, ¢ necessario realizar ensaios no equipamento triaxial de cargas repetidas para ajustar
modelos constitutivos que representem o modulo de resiliéncia e a deformagao permanente. O
modelo eléstico ndo linear proposto no calculo da DP foi o de Guimaraes (2009) (Equagao 18),
que permite a observagdo da evolucdo das deformagdes plasticas sob os carregamentos
incidentes. O valor maximo permitido para o afundamento do pavimento varia de acordo com

o tipo de via dimensionada, sendo em torno de 10 mm para vias arteriais principais ou coletoras
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primarias e 20 mm para vias arteriais coletoras secundarias e locais.

O, P2 04 $3
w=0i() (5) M (18)

Onde: ¢, ¢ a deformagdo permanente especifica (%),0. € a tensdo confinante,o4 € a tensdo
desvio, N ¢ o niamero de ciclos, P,¢ a pressao atmosférica e ¢4, ¢,, @3 € ¢, sdo os coeficientes

do modelo.

O trabalho desenvolvido por Guimaraes (2009) em amostras de solo de diferentes
regides do pais determinou que os materiais ainda sofriam deformagdes significativas a um
nimero consideravel de ciclos de aplica¢do de carga. Dessa forma, a norma brasileira indica a
realizacdo de até 9 pares de tens@o em ensaios de estdgio Unico, aplicando 150.000 ciclos de
carga repetida. Tomando uma frequéncia recomendada de 2Hz no equipamento triaxial, sdo
necessarias 21 horas em cada estado de tensao, e cerca de duas semanas para a caracterizagao

completa de um solo.
5.3 Materiais e métodos
5.3.1 Materiais

Foram coletadas 7 amostras de solo representativas do Estado do Cear4, localizado
na regido Nordeste brasileira, com intuito de abranger o efeito da variabilidade espacial nas
propriedades desses materiais. A selecdo das amostras foi orientada por caracteristicas

pedoldgicas e pela proximidade a rodovias existentes.
5.3.2 Experimentos

Para caracterizar os materiais granulares utilizados no estudo, foram realizados
testes de granulometria, limites de plasticidade, compactagcdo, CBR e expansdo. A
caracterizagdo do MR foi realizada de acordo com a norma 134/2018-ME (DNIT, 2018b),
utilizando a sequéncia de pares de tensdo sugerida para o subleito apds a aplicacdo de trés pares
de tensdo para condicionamento a 1 Hz de frequéncia. Os corpos de prova foram preparados na
umidade 6tima e compactados na energia intermediaria, utilizando um soquete para 10 camadas

de solo em um cilindro tripartido. Essa etapa foi importante para garantir maior precisdo na
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descri¢ao do comportamento resiliente no dimensionamento.

Os ensaios de DP foram executados conforme especificado na norma DNIT
179/2018 — IE (DNIT, 2018a) e condig¢des dos corpos de prova semelhantes ao descrito para o
MR. A caracterizagao da DP das sete amostras foi realizada aplicando 150.000 ciclos de carga
em ensaios de estagio Unico, a uma frequéncia recomendada de 2 Hz (120 ciclos por minuto).
Na etapa de pré-condicionamento, a norma brasileira sugere a aplicagao de 50 ciclos de carga a

30 KPa de tensdo confinante e 30 KPa de tensdo desvio.

5.3.3 Analise do impacto da reducgdo do niimero de ciclos

Inicialmente, os ensaios realizados em diferentes pares de tensdao foram
classificados quanto a ocorréncia de shakedown de acordo com as premissas indicadas pela
norma brasileira. A classificacdo visual demandou a construcao de graficos da taxa de variagdo
da deformagdo permanente em escala logaritmica no eixo das ordenadas e deformagdo
acumulada no eixo das abscissas para cada solo. A partir disso, foi realizado o ajuste do modelo
constitutivo de Guimaraes para diferentes situagdes, limitando os dados referentes aos ensaios
classificados como Tipo A a 10.000, 20.000, 30.000, 40.000, 50.000 e 60.000 ciclos de
aplicagdo. Para os demais ensaios, classificados como B ou AB, foram considerados sempre os
dados nos 150.000 ciclos, referente ao procedimento padrdo. Intervalos superiores a 60.000
ciclos ocasionariam redu¢@o no tempo de funcionamento do equipamento, mas ndo no tempo
efetivo de caracterizagcdo de amostras, ja que o periodo necessario ainda seria superior ao
horario de funcionamento em laboratorios.

Os coeficientes dos modelos gerados em cada caso de testes foram inseridos como
entrada para o software MeDiNa, versao v.1.1.5.0, adotando a constru¢do de uma camada de
sub-base em estrutura hipotética de pavimento flexivel para 10 anos de vida util. Foram ainda
definidas as espessuras adotadas para revestimento, base e subleito, assim como os materiais
disponiveis no programa com as suas principais propriedades. Por fim, os valores de ATR foram
comparados para vislumbrar o impacto na reducao do nimero de ciclos para ensaios Tipo A no
dimensionamento de pavimentos pelo software brasileiro. Na Figura 36a sdao mostradas as
classificagdes do comportamento plastico de materiais quanto ao shakedown, enquanto a na

Figura 36b ¢ exposta a secao de pavimento sugerida neste estudo.
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Figura 36 — Premissas de metodologicas quanto a classificagdo dos solos e implementacao no

MeDiNa
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

5.3.4 Selecio de critérios de classificacio shakedown por Arvore de Decisio

As Arvores de Decisdo (AD) sio algoritmos amplamente utilizados na construgéo
de modelos estatisticos para previsao de variaveis dependentes, tanto em classificagdo quanto
em regressao. Essa metodologia tem sido empregada de forma multidisciplinar na solucao de
diversos problemas em diversas areas da ciéncia (DE VILLE, 2013). As AD permitem a criag@o
de regras de classificagdo de maneira pratica e clara, por meio de graficos em formato de arvores
ou modelos preditivos, o que possibilita a identificacdo das possiveis implicagdes em relagdo a
chance de ocorréncia de um evento, custos e utilidade (LAVANYA e PREETHI, 2017).

Esses modelos sdo construidos por sucessivas regras de "se-entdo", que ajustam
uma curva senoidal, cuja complexidade da estrutura construida ¢ diretamente proporcional ao
ajuste do modelo gerado (NOORMANSHAH et al., 2018). Ao contrario de outros modelos de
machine learning, como Redes Neurais Artificiais, as AD apresentam a relacao entre a variavel
resposta e os atributos de entrada de forma clara ao usuério, sem a necessidade de entender a
interagdo complexa entre pesos e neuronios (KINGSFORD e SALZBERG, 2008).

Kotsiantis (2013) sugere que o desenvolvimento de AD acontece nas fases de
crescimento e poda. Na fase de crescimento o conjunto de dados de treinamento sera
particionado em ramificagdes, em que cada n6 ira sofrer sucessivas divisdes até certo limite, ou
sera associado a uma classe. Existem 3 tipos de nos nas AD, sendo esses o no raiz, n6 interno e
as folhas. As divisdes formadas irdo construir uma arvore nas quais a base de dados ¢

segmentada em conjuntos cada vez menores. O nod raiz ¢ representado pela particdo inicial,
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gerenciada pelo atributo com maior influéncia na classificagdo dos dados, ou melhor preditor.
Os nos subjacentes serdo chamados de nds intermediarios, sempre constituidos de outros ramos
de entrada e de saida, enquanto as folhas representam a classificagdo dos atributos
(NOORMAHSHAH et al., 2018).

Dessa maneira, o n6 inicial ou raiz ird se desdobrar em ramos que irdo agrupar a
base de dados de acordo com critérios definidos nos nds intermedidrios para cada nivel da
estrutura da arvore. Como critério de parti¢ao, serdo avaliadas as saidas de uma fungao discreta
em cada no, relacionadas aos parametros de entrada que irdo permitir melhor expressar a
variabilidade observada na variavel alvo (KOTSIANTIS, 2013; DE VILLE, 2013). A divisdo
ird seguir até que cada ramo termine em um no final (folha), no processo chamado
particionamento recursivo. A ideia principal nesse processo ¢ encontrar a forma mais eficiente
de estabelecer as divisdes, alcancando os nds mais homogéneos possiveis.

Neste capitulo foi utilizado o algoritmo CART (Classification and Regression
Trees), por meio do pacote rpart (THERNEAU e ATKINSON, 2019) do software Rstudio,
versdo 4.1-15. A partir de divisdes bindrias, o algoritmo CART permite a classificacdo de
variaveis categoricas e numeéricas, apresentando certa robustez quanto a outliers (PATEL e
PRAJAPATI, 2018). O critério de parti¢ao empregado, indice Gini (Equagdo 19), mede a pureza
das variaveis aleatdrias conforme a base de treinamento ¢ particionada sucessivamente. Quanto
mais baixo o valor do indice, maior a preferéncia do atributo na classificagdo da variavel alvo
(YADAV e THAREJA, 2019). Caso uma base de dados D seja dividida em A em dois grupos,
D1 e D2, de acordo com Kotsiantis (2013), o indice de Gini ser4 entdo definido pela Equagao

20.

Gini(D)=1-— nz pE (19)
=1

Para uma base de dados D, o nimero de classes “k™ ird variar de 1 até n e P representa a

propor¢ao dos valores observados referentes a determinada classe.

|D1] |D2|

Gini A(D) = (DIGini(DL)) T (IDIGini(D2))

(20)

Para otimizar os resultados e limitar o desenvolvimento da arvore, impedindo que
o algoritmo gere um ajuste excessivo aos dados, realiza-se a poda. Essa etapa tem como

principal objetivo garantir a criagdo de um modelo com maior poder de generalizagao,
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reduzindo a probabilidade de overfitting na base de dados de treinamento. A fase de poda
também ¢ referenciada como pds-poda, diferenciando-a da etapa de pré-poda durante o
crescimento da arvore, quando alguns splits sdo descartados ao ndo atingirem determinados
critérios. Basicamente, determina-se o ponto de poda nas folhas de menor importancia a partir
de um parametro de complexidade (CP) da menor arvore possivel (YADAV e THAREJA, 2019;
KOTSIANTIS, 2013). Em adicdo a essa estratégia, a base de dados foi dividida entre
treinamento (80%) e teste (20%).

Nesse sentido, também se faz necessaria a delimitagdo de parametros como
minbucket, referente a0 menor nimero de observagdes permitidas em uma folha, minsplit, que
diz respeito ao menor nimero de observagdes em que um no6 pode ser dividido, € maxdepth, que
permite impedir que a arvore cresca além de uma certa profundidade. O parametro crescimento

de desempenho nas divisdes “cp” foi adotado como 0,01.
5.3.5 Parametros de entrada

Apesar da literatura considerar apenas a taxa de deformagao entre 5.000 ¢ 3.000
ciclos inicias, autores como Cabral ef al. (2020) e Lima (2020) indicam que alguns solos
brasileiros podem demonstrar comportamento divergente ao descrito em estudos como os de
Werkmeister (2003). Para tanto, identificando a influéncia dos primeiros 10.000 ciclos iniciais
no comportamento da DP total com 150.000 ciclos, foram propostas faixas adicionais da taxa
de deformacdo como variaveis de entrada para os modelos de AD, sendo relacionadas aos
limites propostos na literatura (Equagao 21). Ainda, a deformacdo inicial (mm) foi também
inserida como variavel, potencialmente explicando a dimensdo da taxa de crescimento da DP
de solos em estdgios como AB. Cada taxa foi obtida pela diferenca entre a deformagao

observada (mm) referentes aos limites superiores e inferiores (Tabela 17).

epY—ng
Y-X

Onde €, X sera o deslocamento vertical (mm) medido no ciclo X.

21)
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Tabela 17 — Intervalos de variacdo da DP propostos como pardmetros de entrada

Variavel Intervalo
e01 gl
€5030 £,5000 - £,3000
€8030 £p8000 - £,3000
€8050 £p8000 - £,5000
e10030 £,10000 - £,3000
e10050 £,10000 - £,5000

Fonte: elaborada pelo autor (2023)

5.3.6 Critérios de avaliacio dos modelos de Arvore de Decisio

Um dos principais critérios para avaliar algoritmos de classificacdo ¢ a acuricia,
que relaciona a soma dos verdadeiros (TP) e falsos positivos (FP) e a jungdo dessa parcela aos

verdadeiros (FP) e falsos negativos (FN), como descrito na Equagdo 22.

VP +VN
VP +FP + VN +FN 22)

Também foram considerados a sensibilidade (Equacdo 23) e especificidade
(Equagdo 24) para avaliacdo do modelo de arvores de decisdo. Enquanto a sensibilidade busca
avaliar a porcentagem de positivos verdadeiros frente a observagdes de condi¢des positivas, a

especificidade ignora falsos positivos, entendendo a que grau o modelo prevé um caso negativo.

VP

VP +FN (23)
VN

VN + FP (24)

5.4 Resultados e discussoes

5.4.1 Classificagao dos solos

Algumas amostras apresentaram deformac¢do inicial superior a permitida pelo

equipamento (5%) nos ultimos pares de tensdo, como A3 nos pares 120 x 240 e 120 x 360 kPa,

bem como Al no par 120 x 360 kPa. J4 a amostra A2-2 apresentou resultados inconsistentes
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quanto a variagdo da DP ao longo do niimero de ciclos nos pares 40 x 40 e 40 x 120, de modo
que esses ensaios também foram desconsiderados. Admite-se que as amostras arenosas
resultaram em maior deformagdo quanto a solicitagdao de cargas e maior sensibilidade sobretudo
a variacdo da tensao desvio, culminando em valores excessivamente elevados nos pares de
tensao mais severos. Por outro lado, diferente dos demais materiais, a amostra A2-2 apresentou
expansao muito elevada, o que pode ter influenciado nas medidas de deformagdo em pares de
tensao menos severos.

Nesse cenario, foram considerados 58 ensaios na composi¢ao do banco de dados.
As principais caracteristicas referentes aos ensaios de caracterizacdo realizados, bem como os

coeficientes do modelo composto de Pezo (1993), Equagao 25, sdo expressos na Tabela 18.

MR = ky(03)*2(04)*s (25)
Onde: MR ¢ o Moddulo de Resiliéncia, o3 ¢ a tensdo confinante,o; ¢ a tensdo desvio, e

kq,k, e ks sdo os coeficientes do modelo.

Tabela 18 — Principais resultados dos ensaios de caracteriza¢do bésica e MR

Umid. Dens. ~ MR
ID (GIEs, otima maxima Epr nsao
AASHTO oy (gem?) w k1 KK R

A3 A-3 10 1,79 0,00 0,187x10* 0,782 0,011 0,98

Al A-1-b 9,5 1,89 0,00 0,218 x10* 0,926 0,081 0,98
A2-1 A-2-4 8,8 2,11 0,17 0,115 x10* 0,685 -0,071 0,97
A2-2 A-2-7 10 1,99 3,30 0,027 x10* 0,116  -0,307 0,93
A4-1 A-4 13,5 1,91 0,00 0,157 x10* 0,142 -0.306 0,89
A4-2 A-4 9,6 2,09 0,13 0,019 x10* 0,168 -0.289 0,90

A6 A-6 11 1,97 0,30 0,054 x10* 0,348  -0.473 0,86

Fonte: elaborada pelo autor (2023)

Uma das limitagdes observadas por estabelecer limites entre as classes por
intervalos de deformagao vertical € o proprio comportamento dos dados. Em alguns ensaios as
taxas de deformagdo se mantiveram paralelas ao eixo das ordenadas sem modificagdo aparente
até o fim do ensaio. Apesar da classificacao visual atrelar esse comportamento ao tipo A, muitas
vezes nio foi atingido o limite de 10~7 m/ciclos, apesar de ser razodvel concluir que a evolugio
do ensaio iria tender ao acomodamento. Sendo assim, tais amostras possuem variagdo da
deformagdo acumulada entre os intervalos propostos na literatura muito mais proximas ao
acomodamento plastico, e mais distantes do comportamento B, portanto sendo classificadas
aqui como de comportamento A

Nesse sentido, para a classificacao das faixas de shakedown, ensaios cuja taxa de
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deformacdo seguiu paralela ao eixo ‘y’, alcangando ou demonstrando tendéncia clara a atingir
1077 m/ciclos receberam a denominagio de classe A. Os ensaios cujo comportamento progride
paralelo ao eixo “y”, mas inclinam-se paralelamente ao eixo ‘x’ sdo determinados como tipo B,
sendo observadas na maior parte dos casos, taxas acumuladas finais de 10~® m/ciclos. J4 para
um comportamento intermediario, no qual se verifica crescimento consideravel da deformacao,
mas tendéncia posterior a atingir 10”7 m/ciclos, foi atribuido o comportamento Tipo AB.

Por fim, quando a variacdo da deformagdo plastica se da por uma curva
aparentemente paralela ao eixo ‘x’ indica-se a ocorréncia do Tipo C. Entretanto, nenhum desses
casos foi verificado no banco de dados. Os ensaios em diferentes pares de tensdo para cada solo
foram classificados quanto ao formato da curva da variagdo da taxa de deformacdo acumulada

em m/ciclos [1073] (eixo “y) pela deformacio acumulada em mm [10?] (eixo “Xx”), como

demonstra a Figura 37.

Figura 37 — Variagdo da taxa de crescimento da DP pela deformacao vertical acumulada
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Na Tabela 19 sao mostradas as classificagdes quanto a ocorréncia de shakedawn,
comparando o método de classificagdo visual pertinente a norma brasileira e os limites
delimitados por Wermeister (2009) e Gu et al. (2017). Nao houve diferengas entre a
classificagdo proposta por Werkmeister (2003) e por Gu et al. (2017). Entretanto, esses
resultados divergiram da abordagem brasileira, o que ressalta a especificidade de cada conjunto
de critérios para amostras de solos com caracteristicas especificas. Os critérios dos autores
mencionados determinaram o comportamento na faixa A para os solos analisados em quase
todos os pares de tensdo. Entretanto, a classificagdo visual sugere a ocorréncia das faixas AB e
B em muitos outros ensaios. Nessa situagdo, ¢ possivel afirmar que os principais critérios

disponiveis na literatura falham em identificar um actimulo significativo de deformagdes em

alguns estados de tensdes, que devem ser analisados com maior cautela segundo as normas
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brasileiras.

Tabela 19 — Classificacdo dos solos quanto ao shakedown

Amostra Critério 1 2 3 4 5 6 7 8 9
DNIT (2019) A B B A B B A - -
A3 Werkeister (2003) A A A A A B A - -
Gu et al. (2017) A A A A A B A - -
DNIT (2019) B B B B B B B B -
Al Werkeister (2003) A A B A B B A B -
Gu et al. (2017) A A B A B B A B -

DNIT (2019) A B AB A AB B AB AB AB
A2-1 Werkeister (2003) A A A A A A A A A
Guetal (2017) A A A A A A A A A

DNIT (2019) - A - A A A AB AB AB
A2-2 Werkeister (2003) - A - A A A A A A
Gu et al. (2017) - A - A A A A A A

DNIT (2019) A A AB A A AB AB AB AB
A4 Werkeister (2003) A A A A A A A A A
Gu et al. (2017) A A A A A A A A A
DNIT (2019) A A A A AB AB A AB B
A4-2 Werkeister (2003) A A A A A A A A A
Guet al (2017) A A A A A A A A A

DNIT (2019) AB A A A A AB A A AB
A6 Werkeister (2003) A A A A A A A A A
Gu et al. (2017) A A A A A A A A A

Fonte: elaborada pelo autor (2023).
*- Ensaios desconsiderados por rompimento das amostras ou comportamento inesperado

5.4.2 Impacto da interrupcio dos ensaios Tipo A na obteng¢do do ATR pelo software
MeDiNa

Foi proposta a redugdo no ntimero de ciclos em ensaios classificados na Faixa A,
com o objetivo de identificar o impacto dessa abordagem no valor de ATR calculado pelo
software MeDiNa em cada caso de teste. Para isso, os intervalos de testes foram determinados
entre 10.000 e 60.000 ciclos, com variagdo de 10.000 ciclos. As observagdes de DP medidas
pelo equipamento triaxial foram restringidas ao limite estipulado. Além disso, no
dimensionamento da estrutura, foi determinada uma vida util de 10 anos, sendo cada situacao
avaliada em trés niveis de trafego (5x10°,5x10° e 5x107).

A amostra de solo A1 ndo foi considerada no processo, pois todos os ensaios foram
classificados como B. No entanto, a amostra A3, também de carater arenoso e com deformagoes
elevadas, apresentou trés estados de tensao nos quais o comportamento plastico foi determinado
como Tipo A. No final do periodo de projeto, o ATR observado para os dados de controle

(150.000 ciclos) variou entre 6 e 11 mm, dependendo das diferentes situacdes de trafego
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incidente. Esse valor pode exceder as deformagdes permitidas para toda a estrutura sob as
perspectivas de dimensionamento brasileiras, denotando um solo cuja implementagdo em
camadas de pavimentos seria evitada.

Ja quanto a execucdo da metodologia proposta, percebeu-se que o aumento no
numero de ciclos nos ensaios A reduziu os erros em relagao ao valor de referéncia do ATR. A
menor variagdo nos erros obtidos entre os intervalos de testes ocorreu de 50.000 a 60.000 ciclos.
Os valores calculados a 60.000 ciclos variaram entre 0,15 mm para trafego leve e 0,38 mm para
trafego pesado, abaixo do ATR de controle. Consequentemente, ¢ possivel concluir que essa
abordagem pode ser efetiva mesmo para solos altamente deformaveis, uma vez que os erros
esperados foram inferiores a 4% dos afundamentos em situagdes de trafego pesado na estrutura.

De outra forma, observou-se que o comportamento das demais amostras foi distinto
do solo arenoso A3, evidenciado pelos afundamentos inversamente proporcionais ao nimero de
ciclos de teste considerados. Além disso, esses materiais apresentaram uma baixa
deformabilidade, com valores de ATR inferiores a 2 mm, o que indica um comportamento
plastico potencialmente favoravel para uso em obras de pavimentagdo, cuja contribui¢do para a
deformacao total na estrutura ndo seria tdo significante em relagdo ao ATR total permitido de
10 mm.

Para além disso, a metodologia proposta mostrou-se eficiente no dimensionamento
da se¢do de pavimento, mesmo apds 30.000 ciclos. Foram obtidos erros méximos em torno de
0,1 mm para todas as demais amostras de materiais ensaiadas, inclusive em situagdes de trafego
pesado. Assim, a interrup¢dao do procedimento nesse intervalo em ensaios classificados como
Tipo A ndo afetou significativamente a precisdo no dimensionamento da estrutura. Na Figura
38 sdo ilustrados graficos de barra que descrevem o ATR obtido em cada situagao de teste em
comparag¢ao ao afundamento com 150.000 ciclos pelo software MeDiNa nas 7 amostras de solos

analisadas.
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Figura 38 — Impacto da reducdo de ciclos no ATR obtido em ensaios na faixa A
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5.4.3 Critério preliminar de classificacdo para o conjunto de amostras

Com o objetivo de estabelecer um critério para interrup¢ao dos ensaios de cargas
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repetidas no equipamento triaxial, foram desenvolvidos modelos de classificagdo baseados em
arvores de decisdo. Esses modelos foram construidos considerando apenas trés classes (A, B e
AB), uma vez que o comportamento tipo C nao foi observado nas amostras avaliadas. As
variaveis de entrada utilizadas nos modelos foram os intervalos entre ciclos propostos na se¢do
5.3.5, enquanto a variavel alvo multi-classe foi o tipo de shakedown de acordo com os
parametros brasileiros.

Com o objetivo de evitar o overfitting na arvore de decisao, foi realizada uma poda
do modelo com base na variagdo do erro relativo em fun¢ao do nimero de complexidade (CP)
para cada divisdo da arvore (conforme apresentado na Figura 39a). E evidente que, apds o
terceiro n6 de divisdo, ndo ha ganhos na eficiéncia do modelo, uma vez que o erro relativo
permanece constante. Portanto, a arvore foi podada com base no menor valor de CP para o
menor split € menor erro relativo (indicado por X). Isso garantiu que o modelo final fosse
potencialmente mais generalizavel para novos dados. Ja a estrutura da arvore apos a “poda”
pode ser visualizada na Figura 39b, sendo possivel visualizar a estrutura condicional de
classificagdo shakedown proposta, com base na taxa de variagdo entre 10.000 e 3.000 ciclos

(€10030) e 5.000 e 3.000 ciclos (€¢5030).

Figura 39 — Avaliacao de desempenho para otimizacao e estrutura pos-poda da AD proposta
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

E importante ressaltar que as arvores de decisdo sdo capazes de selecionar as
varidveis que permitem a maior eficiéncia na particdo dos dados, garantindo assim uma maior
pureza na previsdo da variavel alvo. Nesse sentido, o modelo criado para classificacao de

ensaios quanto ao shakedown identificou o intervalo entre os primeiros 10.000 e 3.000 ciclos
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iniciais como o mais relevante para sele¢do do limite de classifica¢do entre as classes Ae B, e
o intervalo entre 5.000 e 3.000 para a distingdo entre B ¢ AB.

A matriz de confusdo (Tabela 20) e a acuracia obtida para as bases de treinamento
e teste, considerando as trés classes de shakedown, demonstraram efetividade na previsao,
sobretudo para o Tipo A. E notavel que ndo foram identificados falsos negativos para a classe
A, o que se reflete no valor atribuido de 1 para a sensitividade em ambas as bases de dados
(teste e treinamento). Entretanto, um ensaio Tipo A foi classificado como AB na base de

treinamento, justificando o menor valor de sensitividade para esse conjunto de dados.

Tabela 20 — Matriz de confusdo da AD gerada

A B AB
A 20 0 1
Base de treinamento B 0 6 5
AB 0 1 14
A 5 0 0
Base de teste B 0 1 2
AB 0 0 4

Fonte: elaborada pelo autor (2023)

Por outro lado, o desempenho do modelo na identificacdo do comportamento B e
AB apresentou menor precisdo. Tal fato decorre da natureza do comportamento Tipo AB, que
se apresenta com uma tendéncia intermediaria, possuindo uma taxa de crescimento inicial alta,
semelhante ao Tipo B, mas alcangando o acomodamento, como o Tipo A. Ademais, as principais
diferengas entre as classes AB e B ocorrem apds um grande ntimero de ciclos de aplicagdo de
carga, dificultando a classificagdo com base nas taxas iniciais de deformacao pléstica e
resultando em uma maior proporg¢ao de falsos positivos e negativos, devido a menor distribui¢ao
de dados quanto a classe. Assim, a determinacdo de critérios que permitam definir com maior
precisdo os limites entre essas classes tornou-se uma tarefa mais complexa.

Por outro lado, os ensaios que nao tendem ao acomodamento, cujo comportamento
plastico deve ser analisado com maior confiabilidade e maior nimero de ciclos de carga, ndo
serdo interrompidos prematuramente, o que sugere maior seguranga na utilizacdo do método
proposto. Os pardmetros de medida de desempenho adotados para a avaliagdo da AD em cada

classe podem ser verificados na Tabela 21.
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Tabela 21 — Medidas de avaliagdo do desempenho da AD

A B AB
Acuracia 0,981 0,940 0,850
Base de treinamento  Sensitividade 1,000 1,000 0,700
Especificidade 0,961 0,870 1,000
Acuracia 1,000 0,900 0,830
Base de teste Sensitividade 1,000 1,000 0,670
Especificidade 1,000 0,810 1,000

Fonte: elaborado pelo autor (2022)

E importante ressaltar que testes preliminares com o desenvolvimento de modelos
baseados apenas no intervalo entre 5.000 e 3.000 ciclos iniciais demonstraram menor acuracia
e um numero maior de falsos negativos para o Tipo A. Nesse caso, a probabilidade de um ensaio
Tipo B ou AB ser classificado como A seria maior, o que poderia levar a interrupgao prematura
de ensaios com alta taxa de crescimento da deformacao plastica. Portanto, o intervalo proposto
por Werkmeister (2003) pode ndo ser o mais adequado para definir o tipo de acomodamento

plastico em solos do Estado do Ceara.

5.5 Conclusoes

A partir desta pesquisa, foi possivel verificar que ¢ possivel reduzir o nimero de
ciclos em ensaios que atingem o acomodamento plastico (Tipo A) sem prejudicar de forma
significativa o desempenho da previsdo de ATR em camadas granulares no dimensionamento
de pavimentos asfalticos. Além disso, também foram estabelecidos critérios de identificacao
prévia da classificagdo shakedown de procedimentos laboratoriais de estagio unico para o grupo
de amostras analisadas. As principais conclusdes em relagdo ao trabalho desenvolvido foram:

a) Para o trafego pesado (5x107), interromper o ensaio ap6s 30.000 ciclos resultou
em variacdes no ATR calculado na dimensao de 0,10 mm para amostras cujos
afundamento foram inferiores a 2 mm. Dessa maneira, essa metodologia
poderia trazer uma economia de tempo no procedimento laboratorial em cerca
de 16,8 horas em cada ensaio de estagio unico.

b) Os resultados dos ensaios para a amostra de solo A3 mostraram que, para solos
altamente deformaveis (com afundamentos superiores a 11 mm), é necessario
aplicar um numero maior de ciclos de carga para evitar superestimar as
deformagdes. Embora a precisdo na medi¢do do ATR para essa amostra seja

menor (cerca de 0,30 mm), o erro gerado representa menos de 4% do
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afundamento plastico ao final dos testes com apenas 60.000 ciclos. E
justificavel, portanto, interromper os ensaios Tipo A, obtendo uma boa
aproximacao e reduzindo o tempo total de ensaio em cerca de 30%.

c) A avaliagdo da taxa de deformacdes indicou que os critérios de classificagdao
prévia de ensaios descritos na literatura ndo sdo adequados para os solos
analisados, muitas vezes apontando ensaios B ou AB como A. Portanto, ¢
justificada a necessidade de desenvolver e testar critérios que permitam uma
previsao precisa do tipo de comportamento em ensaios de estidgio Unico,
levando em consideracdo os parametros brasileiros e as caracteristicas
particulares dos solos da regido analisada.

d) Os resultados indicam que, dentre as diferentes faixas de variacdo da taxa de
crescimento da DP, a relagdao entre 10.000 ¢ 3.000 ciclos iniciais foi mais
relevante identificar os limites entre as classificagdes A e B, enquanto a faixa
entre 5.000 e 3.000, geralmente abordada na literatura, foi mais efetiva na
classificacdo entre B e AB. Dessa maneira, indica-se a importancia de
considerar outras faixas de variagao da taxa de crescimento da DP para se obter
uma boa previsdo do comportamento dos materiais em ensaios de estagio
unico. Sao necessarios novos estudos para validar a metodologia proposta aqui
em diferentes condigdes.

e) A partir do desenvolvimento de modelos de classificagdo baseados em arvores
de decisdo, foram estabelecidos critérios para a identificagdo dos tipos de
acomodamento A, B € AB em ensaios de estagio tinico. O modelo apresentou
boa acuracia na previsao da ocorréncia do Tipo A, o que sugere sua utilidade
na identificacdo prévia de ensaios que tendem ao acomodamento plastico. Além
disso, ndo se percebeu a falsa identificacdo de ensaios AB € B como A, o que
poderia influenciar negativamente a previsdo do comportamento plastico de
solo. Com isso, seria possivel reduzir o namero de ciclos em condigdes de
acomodamento (faixa A), diminuindo o desgaste do equipamento e otimizando
os recursos financeiros e o tempo necessario para a caracterizagdo dos solos.
Entretanto, a limitacdo no nimero de amostras e ensaios demanda uma analise
mais aprofundada com um banco de dados mais amplo, permitindo a
generalizacdo dos resultados para a regido de estado brasileiro estudado.

Assim, esse método pode trazer beneficios na caracteriza¢do de solos em relagdo a

DP sob parametros brasileiros, a medida que reduz prazos, esfor¢o do equipamento e custos
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associados. Portanto, a utilizag@o desses critérios pode ser uma ferramenta util para melhorar a

eficiéncia e a agilidade na realizacdo de ensaios geotécnicos.
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6 PRINCIPAIS CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

6.1 Principal contribuicao do trabalho

A partir da analise dos 7 materiais ensaiados, foi investigado o uso de ferramentas
de machine learning na previsdo das deformacgdes plasticas dos solos submetidos a
carregamentos dindmicos no equipamento triaxial. Foram implementadas 3 principais
abordagens: a previsao da DP com base em indices fisicos e outras propriedades; a previsao das
deformagdes com base na evolugdo do niimero de ciclos em cada ensaio de estagio tinico e a
classificagdo shakedown com base na taxa de variagdo das deformagdes nos 10.000 primeiros
ciclos de carga.

De modo geral, foi possivel apontar a adequacdo de modelos de RNA e RF na
previsao da DP para identificagdo preliminar do potencial de uso de solos em pavimentos, a
programacao de interrupgao prévia de ensaios na faixa A (acomodamento plastico) e a possivel
redu¢do no numero de ciclos de ensaios sob os parametros brasileiros para 30.000 com auxilio
de uma ferramenta online. A Figura 40 ilustra a interface (a) e o0 QR-code (b) pelo qual se pode
acessar o aplicativo online. Essa ferramenta permite a obten¢do dos valores previstos pelo
upload de uma planilha com os dados de ensaio a 30.000 ciclos (namero de ciclos e deformacao

pléstica acumulada em porcentagem), retirando os 1.000 ciclos iniciais.

Figura 40 — Interface e codigo de acesso ao aplicativo online desenvolvido para demonstragao
do método proposto.

| B R
| DNIT

Upload

}

g
| | Browse arag0240.xisx 3 I
Upload complete. g

| Predict ‘

(a) Interface do software (b) OR code para acesso do
aplicativo
Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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6.2 Principais limita¢oes do trabalho

A analise dos dados e o desenvolvimento dos modelos foi realizada a partir de um
conjunto limitado de amostras ensaiadas. Apesar da configuracdo do ensaio de DP resultar em
um banco de dados expressivo da evolucao de deformagdes acumuladas por um amplo intervalo
de ciclos de carga e estado de tensdes, foram considerados ao todo 7 solos. Essa restri¢ao se deu
sobretudo pela duracdo dos procedimentos e disponibilidade de dados referentes a essa
propriedade.

Nesse sentido, apesar dos modelos de previsdo desenvolvidos indicarem a
viabilidade e potencial dos métodos de estimagdo da DP, ¢ importante destacar que um grupo
maior de amostras € necessario para trazer maior poder de generalizacdo. Assim, o ajuste dos
modelos com dados provenientes de novos materiais ¢ desejavel para criar ferramentas com
melhor desempenho em relagdo a previsao do comportamento de solos com propriedades mais

heterogéneas em relacdo ao banco de dados.

6.3 Principais conclusées com relacio a revisao da literatura

A partir de uma revisao bibliografica, foi identificado um pequeno grupo de estudos
relacionados a estimacdo das deformacgdes plésticas de solos, submetidos & carregamentos
dindmicos no equipamento triaxial. Os modelos foram desenvolvidos a partir de ensaios em
estagio multiplo, dentro de um intervalo de 10.000 ciclos de aplicagdo de carga para cada estado
de tensdo. Os autores empregaram modelos estatisticos de regressdo e algoritmos de RNA,
inclusive sendo apontada maior aplicabilidade das ferramentas de machine learning.
Paralelamente, foram observadas as principais variaveis de entrada determinadas pelos autores,
principalmente referentes aos ensaios de granulometria, compactacao, limites de consisténcia e
CBR. Por fim, o conjunto limitado de artigos selecionados indica que ainda existem diversas
abordagens a serem consideradas na criagdo de modelos de previsdo da DP, tal como o uso de

diferentes ferramentas e métodos cada vez mais eficientes.

6.4 Principais conclusées do artigo 1

Os algoritmos de machine learning (Redes Neurais Artificias e Random Forest)

foram efetivos na criagdo de modelos de previsdao da DP, com base em propriedades e indices
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fisicos, a partir da avaliacdo do ajuste e os erros gerados (com coeficientes de determinacao
superiores a 0,99). Para tanto, essas ferramentas demonstraram bom potencial na previsao desse
parametro por varidveis que exigem menos recursos economicos e de tempo, considerando o
intervalo de ciclos e estados de tensdo propostos nas parametrizagdes brasileiras. Além disso, a
avaliacdo da influéncia das varidveis de entrada levou a identificacdo de propriedades essenciais
ao desempenho dos modelos, identificando a porcentagem passante na peneira N° 200 como
principal variavel explicativa do comportamento plastico do conjunto analisado. Nesse sentido,
essa estratégia possibilitou otimizag¢ao dos algoritmos, estimando a DP por um nimero menor

de atributos sem prejuizos aos erros ¢ ajuste gerados.

6.5 Principais conclusées do artigo 2

Foi possivel delimitar uma unica arquitetura de RNA capaz de prever o
comportamento da DP de solos em ensaios de estagio tinico. A partir de 30.000 ciclos, o modelo
foi capaz de estimar a evolugao das deformacgoes até¢ 150.000. Ainda, a retirada de ciclos inicias
aprimorou o desempenho dos algoritmos, sendo apontada a exclusdo dos primeiros 1.000 ciclos
com a o valor mais adequado para o treinamento. Apds o ajuste de modelos constitutivos
(Guimaraes, 2009), verificou-se boa precisao na previsdo do ATR de uma estrutura de
pavimento proposta, avaliando o uso solos com comportamentos arenosos € siltosos na
composicdo da sub-base da estrutura. Estima-se que a economia de tempo gerada por esse

método possa chegar a 4 dias na caracterizagdo de uma amostra.

6.6 Principais conclusoes do artigo 3

Considerando uma estrutura de pavimento e o uso dos solos ensaiados para compor
sua sub-base, a interrupcdo de ensaios classificados como A (shakedown plastico) no
equipamento triaxial apos 30.000 ciclos resultou em erros de ATR em torno de 0,1 mm, para
amostras cuja deformagdo total foi inferior a 2 mm. Além disso, a utilizacdo de arvores de
decisdo permitiu a criagdo de uma estrutura de classificacdo do tipo de shakedown de ensaios
de estagio unico dentro dos primeiros 10.000 ciclos de aplicacdo de carga. A partir dos
resultados observados na matriz de confusdo e parametros de avaliagdo (sensibilidade e
especificidade) o modelo foi efetivo em identificar a classificagdo A com precisdo,
possibilitando a potencial programagao da interrupg¢ao de ensaios dentro do shakedown plastico

no equipamento triaxial.
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6.7 Sugestao para futuros trabalhos

Diante do exposto tem-se as seguintes sugestoes para trabalhos futuros:

a)

b)

d)

ajustar os algoritmos de RF e RNA no desenvolvimento de modelos com um
nimero maior de amostras de solo, buscando ampliar o poder de generalizagado
obtido e minimizar a sensibilidade a materiais com diferentes caracteristicas;
verificar a aplicabilidade de novos algoritmos de machine learning na previsao
da DP a partir das propriedades e indices fisicos apontados. Assim como na
previsao do MR em muitos estudos, novas abordagens podem trazer diferentes
beneficios e aprimoramento da estimagdo do comportamento plastico de
materiais geotécnicos;

testar a redugdo de ciclos em novas amostras de solo. A expansao dos testes
servird para posterior validacao dos resultados em outras regides e outros tipos
de materiais, verificando a aplicabilidade da metodologia diante de maior
variabilidade espacial de caracteristicas geotécnicas;

apontar critérios de diferenciacdo entre solos com maiores € menores
deformacdes, otimizando ainda mais a redu¢do do tempo de ensaio necessario.
Como alguns solos demonstraram ATRs muito préximos aos de referéncia ja
com 20.000 ciclos, seria interessante definir aspectos que indiquem
preliminarmente a possibilidade de interromper os ensaios antes mesmo de
atingir 30.000 ciclos;

ajustar os modelos de arvore de decisdo com um niimero maior de amostras de

solo e pares de tensdo, em busca de avaliar o poder de generalizagdo obtido.
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