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RESUMO

O desenvolvimento de modelos como apoio aos projetos de infraestrutura de transportes vem se firmando como
uma alternativa para se obter dados e informacdes acerca das caracteristicas geotécnicas dos solos de uma
determinada regido. Uma das técnicas que tem obtido sucesso na geragdo dessas estimativas € a de Redes
Neurais Artificiais (RNA). A modelagem neural tem permitido tanto a predicdo de diferentes atributos
geotécnicos dos solos quanto de suas localizagdes com relativa precisdo para uma dada regido de estudo. Sabe-se
que os métodos de dimensionamentos empirico-mecanisticos de pavimentos dependem, para sua aplicag¢do, do
conhecimento prévio de algumas dessas caracteristicas. A obtencdo de informagdes geotécnicas de solos, como
por exemplo, a classificacdo da AASHTO, CBR e Mddulo de Resiliéncia (MR), implicam em elevados custos.
Assim, esta tese propde o uso de técnicas de inteligéncia artificial na geracdo de modelos destinados a estimar o
MR de solos, a fim de que sejam usados nos métodos de dimensionamentos de pavimentos, para os quais esta
informag@o seja imprescindivel. Propde-se a realizagdo de ensaios geotécnicos convencionais (Andlise
Granulométrica e Compactagdo) para obtencdo dos dados que permitirdo a modelagem proposta, visando-se
estimar o comportamento resiliente dos solos no estado do Ceard. A partir dos resultados obtidos, foram geradas
estimativas que podem ser integradas aos métodos de dimensionamento de pavimentos para a drea de estudo,
reduzindo-se os custos financeiros dos projetos e o tempo de execugdo. Os resultados mostraram que as RNA
sdo capazes de prever com boa precisdo, com coeficiente de correlacdo de 0,984, os valores de MR dos solos, se
mostrando assim, promissor, o uso de modelos neurais para prever o MR para o dimensionamento empirico-
mecanistico de pavimentos. Esta técnica permite assim o uso dos modelos gerados no dimensionamento de

pavimentos, quando da auséncia de informacgdes ou escassez de recursos financeiros para projetos rodovidrios.

Palavras Chave: Redes Neurais Artificiais. Mdédulo de Resiliéncia. Pavimentacao. Solos.
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ABSTRACT

The development of models to support the transport infrastructure design has established itself as an alternative
to obtain data and information on the geotechnical characteristics of the soil in a given region. One of the
techniques that have been successful in generating the estimates is the Artificial Neural Networks (ANN).The
neural modeling has allowed both the prediction of different geotechnical soil attributes as their locations with
relative accuracy for a given study area. It is known that the methods of empirical-mechanistic pavement design
depend on their application, prior knowledge of some of these characteristics. Obtaining geotechnical soil
information, such as AASHTO classification, CBR and resilient modulus (RM), imply high financial cost. Thus,
this thesis proposes the use of artificial intelligence techniques to generate models to estimate the RM of soil in
order to be used in methods of pavement design, for which this information is essential. It is proposed to perform
conventional geotechnical testing (Particle size analysis of soils and Compaction) to obtain data that will allow
the proposed model, aiming to estimate the resilient behavior of soils in the state of Ceard. From the results,
estimates were generated that can be integrated into the pavement design methods for the study area, reducing
the financial costs of the projects and the execution time. The results showed that the ANN are able to predict
with good accuracy, with 0.984 correlation coefficient, RM values of the soil, showing that the use of neural
models to predict the RM to the empirical-mechanistic design of pavements is possible. This technique allows
the use of the models generated for the design of pavements, where there is lack of information or lack of

funding for road design.

Keywords: Artificial Neural Networks. Resilient Modulus. Paving. Soils.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 Contextualizacao

Embora no Brasil ainda se adotem métodos empiricos para o dimensionamento de
pavimentos, como, por exemplo, o método de dimensionamento proposto por Souza (1979), o
qual se baseia em informagdes geotécnicas e mecanicas obtidas nos ensaios laboratoriais de
cargas estdticas, sendo o principal deles o CBR (California Bearing Ratio); pesquisas
realizadas ao longo do tempo evidenciam que o CBR nio representa, de maneira adequada, a
natureza das cargas aplicadas aos pavimentos, que sdo dindmicas e possuem ciclos de
carregamento que variam com a velocidade com as quais passam sobre a rodovia. Dessa
constatacdo, surgiu a necessidade da adocao de ensaios que mais se aproximem da realidade
das cargas as quais, de fato, sdo submetidos os pavimentos.

Internacionalmente, os métodos de dimensionamento empirico-mecanisticos de
pavimentos flexiveis, como por exemplo o Guide of Design Pavement Structure
(AASTHO,1993), o Guide For Mechanistic — Empirical Design of New Rehabilitated
Pavement Structures-NCHRP 1-37A (AASTHO, 2004) e o Mechanistic-Empirical Pavement
Design Guide (AASTHO, 2008), utilizam o Médulo de Resiliéncia (MR) para caracterizacao
mecanica dos materiais das camadas dos pavimentos e do subleito, sobretudo dos solos que
geralmente compde a maior parte da estrutura.

O Moddulo de Resiliéncia € determinado a partir dos ensaios triaxiais de carga
repetida, sendo definido como a razdo entre a tensdo desvio e a deformacdo elastica
recuperdvel ou resiliente. Quando os solos sdo submetidos a aplicacdo de carregamentos de
qualquer natureza, ocorrem processos bastante complexos. Suas respostas a esses
carregamentos dependem de um conjunto de fatores relacionados a mecanica, génese e fisica
de solos. Dentre esses fatores, podem-se citar: as condi¢cdes de carregamento e estado de
tensdo; fatores de formacgdo do solo, relacionada a origem; composicao e estrutura; o estado
fisico do solo, definido pelo teor de umidade e massa especifica seca; além das condi¢des
ambientais e paleoambientais que influenciaram no seu desenvolvimento ao longo dos anos
geoldgico-pedoldgicos.

Os ensaios triaxiais de carga repetida ou ciclica sdo executados em corpos de

prova moldados na umidade préxima a 6tima de compactacdo. Com base nestes resultados,
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sdo definidos os modelos de comportamento resiliente utilizados nos softwares de calculo de
tensdes e deformacdes, que por sua vez determinam o valor do médulo de resili€éncia em
funcdo do estado de tensdes vigente, ou seja, aqueles que consideram o comportamento
eldstico ndo linear dos materiais. No Brasil, esse ensaio € especificado pela NORMA DNIT
134/2010 — ME (DNIT, 2010).

Em comparacdo aos ensaios tradicionalmente executados para projetos de
pavimentacdo, o MR € de execucdo mais complexa, tanto no que se refere aos recursos
humanos quanto ao equipamento utilizado. Enquanto os ensaios ditos tradicionais podem ser
executados em laboratérios rudimentares, dotados apenas de equipamentos bdsicos e
instalados em regides remotas, as camaras destinadas ao ensaio triaxial de cargas repetidas
consistem de um aparato relativamente sofisticado, o que dificulta, ou mesmo inviabiliza, o
seu deslocamento e a sua utilizacdo fora de locais devidamente adaptados. A isto se somam os
problemas relativos aos custos, da ordem de R$ 450.000,00, com precos de 2016, para
aquisicdo do equipamento triaxial. No Brasil existe um ndmero relativamente pequenos de
equipamentos triaxiais de carga repetida, sendo que, a maior parte estdo disponiveis apenas
nas Universidades e Centros de Pesquisas.

Os fatores citados sdo determinantes para que a obten¢@o dos valores de MR ainda
nido seja uma pratica amplamente difundida e executada usualmente nos laboratérios de
pavimentacdo do Brasil, fato esse que concorre para uma baixa aplicacio dos métodos de
dimensionamento empirico-mecanisticos de pavimentos, tornando o processo de
caracterizacdo do comportamento mecanico de solos por meio de ensaios triaxiais ciclicos
mais dificil.

Além disso, os custos financeiros dos projetos rodovidrios, bem como a restricao
dos recursos destinados a caracterizagdo e controle de qualidade dos materiais empregados
nas camadas e nas fundacdes dos pavimentos, t€m motivado diversos pesquisadores a buscar
correlagdbes e modelos de predicdo confidveis do moédulo de resiliéncia com outras
propriedades geotécnicas dos solos, na tentativa de que, através dessas propriedades (varidveis
explicativas), obtenham-se os resultados do MR para uso em anteprojeto e projetos
rodovidrios, de forma mais fécil, rdpida e com baixo custo. Cabe ressaltar que esses modelos
nao podem ser usados unicamente para substituir os ensaios de MR, mas sim para ter-se uma
visdo do comportamento resiliente dos materiais em uma etapa inicial do projeto. Ja para o
detalhamento do projeto em nivel executivo, faz-se necessdrio a realizacao de ensaio para

confirmar os valores previstos pelos modelos.
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Os métodos de dimensionamentos Guide For Mechanistic — Empirical Design of
New Rehabilitated Pavement Structures NCHRP 1-37A (AASTHO, 2004) e o Mechanistic-
Empirical Pavement Design Guide (AASTHO, 2008) permitem a utilizacdo de relacdes entre
o moédulo de resiliéncia e outras caracteristicas dos solos para os niveis de 2 e 3 de
dimensionamentos, que correspondem, respectivamente, ao projeto de rodovias de trafego
pesado, onde os equipamentos de ensaios, em laboratério ou de campo ndo sdo disponiveis e
ao projeto de rodovias de baixo volume de trafego.

Podem-se mencionar alguns trabalhos que geraram predi¢cdes do comportamento
resiliente de solos a partir de outras caracteristicas geotécnicas, como: RODGHER (2002),
SUKUMARAN et al., (2002), ZEGHAL e KHOGALI (2005), MASADA et al., (2004),
VIANA (2007), FERREIRA (2008) e SOLIMAN et al., (2010). Os autores citados utilizaram
diversas técnicas de modelagem matematica para criagdo de modelos de predicdo do médulo
de resiliéncia.

A partir dessas constatacdes, esta tese visa contribuir para o estudo do
comportamento mecanico dos solos no estado do Ceard, gerando estimativas de MR e tendo
como area de trabalho a Regido Metropolitana de Fortaleza (RMF) e areas adjacentes. Tais
previsdes visam apoiar os dimensionamentos empirico-mecanisticos de pavimentos na regiao
estudada. Para isso, foi utilizada a técnica de Redes Neurais Artificiais (RNA), que permitiu a
obtencdo de estimativas de MR, com bons ajustes, a partir de resultados de ensaios bésicos, o
que certamente pode concorrer para uma maior aplicacdo dos métodos de dimensionamento
empirico-mecanisticos de pavimentos, bem como para a reducao dos custos de coleta e tempo

de execucao de ensaios mais complexos.

1.2 Questoes de Pesquisa

Com o intuito de balizar as investigacdes para o desenvolvimento deste trabalho,
elencaram-se as seguintes questdes de pesquisa:

® Os dimensionamentos empirico-mecanisticos de pavimentos podem utilizar
estimativas de MR?

® (Quais dados geotécnicos (varidveis, atributos, caracteristicas) possuem maior
poder explicativo quanto ao comportamento resiliente de solos da regido de
estudo?

e E possivel obter modelos de predicdo confidveis de MR a partir dos ensaios de

caracterizacao fisicas dos solos na regido de estudo?
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A técnica de RNA ¢ adequada a modelagem do comportamento resiliente dos
solos para uma determinada regiao?

Como sistematizar e disponibilizar um modelo que gere estimativas do ensaio
de Mdédulo de Resiliéncia dos solos para a regido de estudo?

Qual a precisdo de um modelo proposto em relacao a geracao de estimativas do

comportamento resiliente de solos no estado do Ceara?

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Propor, calibrar, validar e testar um modelo destinado a gera¢do de estimativas do

modulo de resiliéncia de solos no estado do Ceard, como uma alternativa mais ripida,

simples, precisa e de baixo custo, que sirva de suporte a alguns niveis do dimensionamento

empirico-mecanistico de pavimentos flexiveis.

1.3.2 Objetivos Especificos

Verificar se os métodos de dimensionamentos empirico-mecanisticos
existentes de pavimentos podem utilizar estimativas de MR como opcao aos
ensaios.

Identificar quais dos dados geotécnicos t€ém maior poder de contribuicdo na
predi¢ao do Médulo de Resiliéncia de Solos na drea de estudo.

Implementar modelos de predicdo confidveis de MR a partir dos ensaios
fisicos de caracterizacdo dos solos para a regido de estudo.

Validar a técnica de Redes Neurais Artificiais como técnica adequada a
modelagem do mdédulo resiliente dos solos para a regido estudada.

Desenvolver e disponibilizar um aplicativo computacional destinado a geracao

de estimativas dos valores de Mddulo de Resiliéncia para area de estudo.

1.4 Contribuicao da tese
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A principal contribuicdo desta pesquisa para o estudo do comportamento
mecanico dos solos é a implementacdo de modelos destinados a geracdo de estimativas
confidveis dos resultados do ensaio de MR para os solos naturais no estado do Ceard, tendo
como drea de trabalho a Regido Metropolitana de Fortaleza (RMF) e municipios
circunvizinhos.

A metodologia proposta visou também contribuir para difusdo do uso dos
métodos de dimensionamentos empirico-mecanisticos de pavimentos, pela facilitacio na
obtencdo de MR, ajudando na redugao dos custos de coleta e tempo de execugcao dos ensaios
triaxiais de cargas repetidas em solos de fundagdo e das camadas granulares dos pavimentos
rodovidrios.

Espera-se ainda que os modelos de geracao de estimativas do médulo contribuam
com os projetistas e tomadores de decisdo quanto a caracterizagdo e localizacdo, a priori, dos
solos no estado do Ceard, fazendo parte das indicacdes de modelos alternativos ao ensaio de
modulo de resiliéncia para uso nos projetos de engenharia rodovidria, respeitando-se suas
restri¢cdes, dentro do estado do Ceard. Para isso, utilizou-se a técnica de Redes Neurais
Artificiais (RNA), o que permitiu a geracdo de estimativas do MR com baixo nivel de
incerteza a partir de resultados de ensaios mais simples.

O modelo gerado contribui, de forma impar, na implementacio do método de
dimensionamento empirico-mecanistico de pavimentos para o estado do Ceard, por
possibilitar o uso de um modelo de previsao de MR, em alternativa aos ensaios triaxiais de

carga repetida.

1.5 Estrutura do Trabalho

Este trabalho estd dividido em sete capitulos. No Capitulo 1 € apresentada uma
contextualiza¢do geral do trabalho, bem como os objetivos e justificativas que nortearam a
pesquisa. Os Capitulos 2, 3 e 4 apresentam o estado da arte e da prética dos assuntos que
subsidiaram este trabalho, sendo respectivamente: caracterizacdo de solos aplicada a
Pavimentacao, uso de redes neurais artificiais na modelagem de solos e modelos de predicao
indireta do Mdédulo de Resiliéncia. O Capitulo 5 detalha a metodologia proposta nesta
pesquisa, bem como apresenta os materiais que foram utilizados. No Capitulo 6, sdo
apresentados, analisados e discutidos os resultados obtidos. Finalmente, o Capitulo 7 traz as

conclusdes e recomendacdes a respeito dos resultados obtidos.
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CAPITULO 2
CARACTERIZACAO DE SOLOS APLICADA A PAVIMENTACAO
2.1 Consideracoes Iniciais

Neste topico serdo mostradas algumas das principais caracteristicas dos solos
utilizadas na drea de pavimentacdo, bem como as inter-relacdes entre a Geotecnia e outras
variaveis que possam explicar e/ou influenciar na formacdo do solo e em suas caracteristicas
geotécnicas. Tal contextualizagdo apresenta uma em visdo geral sobre solos e propriedades
dos solos de interesse na Pavimentagao, o qual estd dividido em caracteristicas bdsicas gerais,

modulo de resiliéncia e modelos resilientes.

2.2 Propriedades dos Solos de Interesse na Area de Pavimentacao

2.2.1 Caracteristicas Bdasicas Gerais

A Pavimentacgdo utiliza-se da Mecénica dos Solos para estudar a melhor aplicacdo
dos solos nas camadas estruturais e na funda¢do dos pavimentos. Para tanto, a Engenharia
Rodovidria considera o solo como todo material inconsolidado ou parcialmente consolidado,
inorganico ou ndo, que possa ser escavado sem o emprego de técnicas especiais.

A caracterizacdo bdsica de solos na pavimentagdo consiste em conhecer as
propriedades indices, a estrutura dos solos e a resisténcia mecanica quando submetido a um
carregamento estatico ou dinamico. Para tanto, a obtencdo desses dados € realizada através de
ensaios de laboratério. A estrutura e as propriedades indices sdo encontradas através de
andlise granulométrica e pela determinagdo dos limites de liquidez e de plasticidade, os quais
sdo importantes para classificar os solos segundo a classificagdo da AASHTO. Ja o parametro
mecanica € obtido através dos ensaios de California Bearing Ratio (CBR) para carregamento
estatico e Mddulo de Resiliéncia (MR) para carregamento ciclico. Contudo, para realizacdo
dos ensaios mecanicos, necessita-se ainda determinar os parametros da compactacao (teor de
umidade e massa especifica aparente seca maxima) para uma dada energia.

No Brasil, o dimensionamento empirico convencional (Souza, 1979) de estruturas

dos pavimentos ainda utiliza o CBR como parametro de rigidez. Este parimetro caracteriza
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mecanicamente solos e britas naturais ou misturas destes, estabilizadas granulométrica ou
quimicamente.

A classificacdo de solos da AASHTO utiliza a anédlise granulométrica por
peneiramento e a determinacdo dos limites de liquidez e de plasticidade para classificar os
solos na drea rodovidria. J4 o CBR pode ser explicado como sendo a medida de resisténcia a
penetracdo de uma amostra saturada compactada segundo o método Proctor. O valor da
resisténcia a penetracdo € computado em porcentagem, sendo que 100% € o valor
correspondente a penetragdo em uma amostra de brita graduada de elevada qualidade que foi
adotada como padrao de referéncia na época da concepg¢do do ensaio.

Atualmente um grande empenho de pesquisa vem sendo realizado no Brasil com o
intuito de desenvolver um método de dimensionamento que utilize os conceitos de mecanica
dos pavimentos. Neste método o MR € o parametro de caracterizagdo mecanica de solos, seja
para subleito ou para as camadas dos pavimentos. Esse esfor¢co pode ser representado pelo
projeto chamado Rede Tematica de Asfaltos da Petrobras, iniciado em 2006, que contempla
pesquisa, aquisicdo de equipamentos, reforma e constru¢do de laboratérios de pavimentagao

em varias universidades brasileiras.

2.2.2 Modulo de Resiliéncia (MR)

Pode-se afirmar que o Mddulo de Resiliéncia (MR) é uma propriedade mecanica
do solo. Na pavimentacio, este conceito foi introduzido por Hveem (1955). Para esse autor, o
trincamento dos revestimentos betuminosos originava-se na deformacao eldstica das camadas
subjacentes do pavimento que gerava excessivos esforcos de tracdo nos revestimentos. Usa-se
o termo resiliente quando um material € solicitado, no caso do trafego, por cargas repetidas
aplicadas em fracdes de segundos que provocam deslocamentos verticais transientes nos
materiais. Uma vez cessada a acdo das cargas, parte desse deslocamento se torna permanente,
ndo recuperdvel, e parte € resiliente, recuperavel.

Matematicamente, o Médulo de Resiliéncia (MR) € definido como a razio entre a
tensao desvio (od) aplicada repetidamente e a deformacao especifica resiliente correspondente

(er), conforme apresenta a Equacgdo 2.1.

MR=0,/%, 2.1
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onde:

MR = Médulo de Resiliéncia;
04= 01 — 03 = tensdo desvio;
o1 =tensdo axial ciclica;

o3 = tensao de confinamento;

&= deformacdo recuperdvel ou resiliente.

O procedimento de laboratério utilizado para obten¢do do Mddulo de Resiliéncia
do solo é o ensaio triaxial ciclico. Os ensaios triaxiais de cargas repetidas objetivam
reproduzir em laboratério as condi¢des de carregamento impostas aos materiais quando
submetidos as cargas de trafego na estrutura do pavimento.

Este ensaio tem basicamente duas fases: a fase de condicionamento e a fase do
ensaio propriamente dito. A fase de condicionamento tem por objetivo reduzir a influéncia
das grandes deformacdes pldasticas e reduzir o efeito da histéria de tensdes no valor do
Médulo de Resiliéncia, além de garantir que o ensaio seja realizado no regime eléstico. E na
verdade uma sequéncia de carregamentos dindmicos que permite dotar o material de uma
condi¢do como de “pré-adensamento”. A obtencdo dos valores de MR ¢ feita na segunda fase
do ensaio, onde para cada par de tensdes 64 (tensdo desvio) e o3(tensdo confinante) aplicado é
feita a medi¢do da deformacdo resiliente recuperavel.

Durante a etapa de condicionamento, aplicam-se 200 repeticdes para cada tensiao
desvio com frequéncia das cargas repetidas de 1 Hz (60 ciclos por minuto) e duracdo de cerca
de 0,1 segundo. A determinacdo do mdédulo de resiliéncia é feita a partir da aplicacdo de
sequéncia de 18 pares de tensdes com 10 repeticdes de carga para cada par. A partir dessas
repeticoes sdo obtidas as leituras das deformagdes especificas resilientes recuperdveis. As

Tabelas 2.1 e 2.2 apresentam os pares de tensdes de condicionamento e do ensaio triaxial

ciclico, segundo a NORMA DNIT 134/2010 — ME, respectivamente.

Tabela 2.1- Sequéncia de tensOes para fase de condicionamento.

Tensdao Confinante 63 (MPa) | Tensao Desvio od (MPa) Razao (61/63)
0,069 0,069 2
0,069 0,206 4
0,103 0,309 4

Fonte: Adaptado de NORMA DNIT 134/2010 - ME
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Tabela 2.2 — Sequéncia de tensdes para determinacdo do médulo de resiliéncia.

Tensao Confinante 63 (MPa) | Tensao Desvio od (MPa) Raziao (61/063)
0,021 0,021 2
0,021 0,041 3
0,021 0,062 4
0,034 0,034 2
0,034 0,069 3
0,034 0,103 4
0,051 0,051 2
0,051 0,103 3
0,051 0,155 4
0,069 0,069 2
0,069 0,137 3
0,069 0,206 4
0,103 0,103 2
0,103 0,206 3
0,103 0,309 4
0,137 0,137 2
0,137 0,275 3
0,137 0,412 4

Fonte: Adaptado de NORMA DNIT 134/2010 - ME

2.2.3 Modelos Resilientes de Solos

Os solos tém seu comportamento tensdo-deformacgao expressos por duas parcelas
principais, a parcela relativa a deformagdo eldstica, que cessa quando a estrutura ¢é
descarregada; e a parcela plastica, que d4 origem as deformagdes permanentes, ndo
recuperdveis com a retirada das cargas. Para quantificacdo da deformacdo eléstica dos
materiais, utiliza-se o Mddulo de Resiliéncia (MR). Uma caracteristica no comportamento
desses materiais € que eles tendem a uma relagdo tensao-deformagao nio linear, ou seja, na
maioria dos materiais utilizados hd uma grande dependéncia em relagcdo ao estado de tensdes
vigente. Sendo assim, foram criados diversos modelos que expressam o MR em funcao das
tensoes aplicadas aos materiais, especialmente a Tensdo Desvio (64) € a Tensdo Confinante
(03).

Os modelos matematicos para obtencao dos valores de MR em func¢do das tensdes
e deformacgdes aplicadas aos corpos de prova de solos foram pioneiramente propostos por

Hicks (1970) e Barksdale e Hicks (1973), separados em trés equagdes, sendo uma para
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utilizacdo em solos de comportamento granular, Equagdo (2.2), e os outros dois para solos de
comportamento coesivo, Equagdo (2.3) e (2.4).

Thompson e Elliott (1985) ao discutirem os modelos representados pelas
Equagdes (2.3) e (2.4) os nomearam de modelo bilinear e constataram que o valor do MR
aumenta com a tensdo desvio até um limiar, a partir do qual o valor comeca a diminuir com o

aumento da mesma.

MR= k,c;% (2.2)

MR= ky+ks(k;-64), paracy<k, (2.3)

MR= ky+ky(o4-k;),  paracg>k, (2.4)
sendo:

MR = Médulo de resiliéncia;

o3 = Tensdo de confinamento;

od = Tensdo-desvio;

k1, k2, k3 e k4 = Constantes determinadas experimentalmente (ensaio triaxial

dinidmico).

Dunlap (1963) formulou o modelo representado na Equacado 2.5 no qual o MR ¢é
calculado através da tensdo confinante e da pressdo atmosférica. Nesta formulagdo, as

constantes k; e k3 do modelo sdo normalizadas e adimensionais.

k
MR=k,Pa(Z) ’ (2.5)
onde:

Pa = Pressdo Atmosférica.

Seed et al., (1967) apresentaram o modelo baseado no primeiro invariante de
tensdo e na pressao atmosférica. O autor ressaltou que o modelo apresentado na Equagdo 2.6

foi usado principalmente para solos granulares. O primeiro invariante de tensdo 0 € dado pelo
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somatério da tensdo principal maior (o;), da tensdo principal intermediaria (o,) € da tensdo

principal menor ou de confinamento (c3).

MR=k,Pa (%)k2 (2.6)

onde:

0 = Primeiro invariante de tensdo.

O modelo conhecido como K-8, apresentado na Equacdo (2.7), considera para
calculo do valor de MR, o 1" Invariante de Tensoes, ou seja, sdo levadas em conta as tensoes
principais aplicadas ao corpo-de-prova no ensaio triaxial de cargas repetidas (ALLEN e

THOMPSON, 1974).
MR=k, 0% (2.7)

Svenson (1980) propds para cédlculo de MR de solos coesivos o modelo

representado pela Equacao (2.8), em escala log-log, com k; negativo.
MR:kl Gdk2 (28)

Aranovich (1985) propds o modelo conhecido como combinado ou misto,
conforme as Equacdes (2.9) e (2.10). Esse modelo diferencia-se dos modelos tradicionais para
solos arenosos ou coesivos devido levar em consideragdo a influéncia conjunta das tensoes

desvio e confinante no valor do MR.

MR=[ky+k; (k;-04)]03 . paracy<k; (2.9)
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MR:[k2+k4 (Gd-kl)](53k5, para6d>k1 (210)

Witczak e Uzan (1988) revisaram a equacgdo anteriormente proposta por Uzan
(1985), chegando a Equacdo 2.11, a qual considera as tensdes desvio e octaédrica para o
cilculo do MR. Este modelo foi recomendado para o célculo do MR no guia de

dimensionamento de pavimentos (AASHTO, 2008).

MR=k,Pa (%)kz (P—‘)k3 @2.11)

em que:

toct = Tensao octaédrica cisalhante

Pezo (1993) apresentou uma forma para representar o MR de materiais granulares
de rodovias, testados no estado do Texas, por um modelo que incorporou as tensdes desvio e
confinante. O modelo ficou conhecido como UT-Austin Model conforme apresentado na

Equacao 2.12.
MR=k, ;26,3 (2.12)

O mesmo modelo de Pezo (1993), apresentado na Equacdo 2.12, foi trazido para o
Brasil por Macédo (1996), que propds o seu uso na obten¢do do médulo de resiliéncia para
qualquer tipo de material, pois ele considera a influéncia conjunta das tensdes confinante e
desvio no cdlculo do MR. Segundo este autor, muitas vezes ndo € recomenddvel, para um
determinado tipo de material, que se determine o médulo de resiliéncia apenas em fun¢do de
uma das tensdes aplicadas ao corpo-de-prova. Esse modelo ficou conhecido no Brasil como
Modelo Composto, sendo capaz de eliminar as dificuldades quanto a necessidade de defini¢do
prévia do comportamento resiliente dos solos.

Ni et al., (2002) recomendam o uso da Equacdo 2.13, a qual utiliza as pressoes
confinante, desvio e atmosférica. Este modelo foi formulado, devido as Equagdes 2.11 e 2.12
apresentarem MR igual a zero quando a tensdo confinante também apresentar valor igual a

Z€10.
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MR=kPa (1+ E)kz (1+ %)k3 (2.13)

Ooi et al., (2006) recomendam o uso de dois modelos concebidos a partir da
modificagdo dos pardmetros do modelo de NI et al., (2002), conforme mostram as Equacdes

2.14 e 2.15.

MR=k,Pa (1+%)k2 (1+ %)b (2.14)
MR=k,Pa (1+%)k2 (1+ P—‘)kx (2.15)

Wolfe e Butalia (2004) desenvolveram o modelo de correlacdo apresentado na

Equacgdo 2.16 e salientaram que o modelo apenas € vélido para aplicacdo em solos coesivos.

MR P ky
Bk (Bre) (2.16)

Pa TOCtZ
onde:

Coct = Tensdo octaédrica normal

Os métodos de dimensionamentos (AASHTO, 2004) e o (AASHTO, 2008)
recomendam a Equagdo 2.17 que utilizam cinco parametros para o cdlculo do MR. Esse

modelo € bastante utilizado no mundo para o cdlculo do MR.

MR=k,Pa (%)kz (1+ %)k3 2.17)
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2.2.4 Consideracoes Finais

Dentre os diversos modelos de obteng¢do dos valores de MR, em funcdo das
tensdes aplicadas durante a realizacdo do ensaio triaxial, o modelo que mais se ajusta aos
solos do estado Ceard é UT-Austin Model (Equagdo 2.12). Essa afirmac¢do foi constatada em
pesquisas realizadas por Souza Juinior (2005), Gondim (2008), Araudjo (2009) e Bastos (2013),
as quais mostram que, no estado do Ceard, esse modelo é o que melhor representa o
comportamento dos solos granulares e coesivos. Cabe ressaltar, que mesmo esse modelo
sendo considerado o de melhor ajuste aos solos na regido, ainda existe a necessidade de
desenvolvimento de novos modelos para o estado, pois os ajustes (r-quadrados) que ele
proporciona sdo considerados razodveis, expressando valores de R? da ordem de 0,60.
Evidenciando, assim, a necessidade de desenvolvimento de novas pesquisas voltadas a

obtenc¢do de novos modelos de MR para os solos do Ceara.
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CAPITULO 3

TECNICA DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS APLICADA A GEOTECNIA E
PAVIMENTACAO

3.1 Consideracoes Iniciais

Neste topico serdao apresentadas as principais caracteristicas do funcionamento da
das Redes Neurais Artificiais, bem como alguns trabalhos que utilizaram essa técnica para
previsdo das caracteristicas importantes dos solos tanto em Geotecnia quanto em

Pavimentacao.

3.2 Redes Neurais Artificiais (RNA)

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo técnicas de Inteligéncia Artificial (IA)
que tentam simular o funcionamento do cérebro humano em sistemas computacionais de
maneira simplificada. Para isso, sdo usados sistemas paralelos distribuidos compostos por
unidades de processamento simples (nodos) que calculam determinadas fungdes matemaéticas.
Essas unidades sao dispostas em uma ou mais camadas e interligadas por um grande nimero
de conexdes, geralmente unidirecionais.

Haykin (2001) descreveu as redes neurais artificiais como um processador
paralelamente distribuido de unidades de processamento simples, através dos quais se pode
armazenar conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para uso posterior.

As RNA sdo constituidas de neuronios artificiais, projetados para simular o
comportamento dos neurdnios bioldgicos, assemelhando-se ao cérebro em dois aspectos
principais: o primeiro se refere ao conhecimento que € adquirido pela rede a partir de seu
ambiente através de um processo de aprendizagem; ja o segundo leva em consideracdo a
intensidade da conexd@o entre neurdnios, conhecidos como pesos sindpticos utilizados para
armazenar o conhecimento adquirido (HAYKIN, 2001).

A investigagdo aqui proposta nao pretende propor nenhuma teoria para o
melhoramento, aprofundamento ou entendimento das RNA, mas apenas estudar sua aplicacao
como ferramenta de modelagem dedicada a geracdo das estimativas de informacdes a partir de

dados oriundos de ensaios geotécnicos aplicados a pavimentacgao.
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3.2.1 Historico das RNA

Mcculloch e Pitts (1943) desenvolveram o primeiro modelo artificial de um
neurdnio bioldgico. Nesse trabalho eles se concentraram em descrever um modelo artificial de
um neurdnio e apresentar suas capacidades computacionais. Mais tarde, outros pesquisadores
comegaram a desenvolver estudos sobre o aprendizado de redes bioldgicas e artificiais e sobre
sua capacidade de executar determinadas fun¢des conforme pode ser consultado em Braga et
al. (2000).

O histdérico das publicagdes que envolvem RNA € bem extenso, contudo
apresenta-se na Tabela 3.1 um resumo cronoldgico feito por Bocanegra (2002) e Zampiere

(2006) de algumas das principais publica¢des sobre esse tema.

Tabela 3.1-Estado da Arte em RNA (continua)

ANO PESQUISADOR PUBLICACAO AVANCO
“A logical Calculus of the
Warren McCulloch e Concentrou-se em descrever um modelo de
1943 Ideas Immanent in
Walter Pitts neurdnio e apresentar suas capacidades.

Nervous Activity”

Explica a teoria do aprendizado existente entre
nodos biolégicos e o reforco das ligacdes
“The Organization of | sindpticas entre os nodos excitados. Propds que
1949 Donald Hebb ]
Behavior” o cérebro humano muda suas conexdes ao
aprender, excitando novos agrupamentos

neurais conforme executa tarefas.

Introduziu o modelo perceptron baseado nos
“Principles of conceitos de Pitts e McCulloch. Aborda, ainda:
1958 Frank Rosenblatt
Neurodinamics” aprendizado supervisionado; sinapses

ajustdveis; limitacdes nas fungdes logicas.

Adaline (Adaptative linear element); lei de
1967 Widrow e Hoff aprendizado; saidas analégicas ao invés de

saidas bindrias; reconhecimento de padrdes.
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Tabela 3.1 — Estado da Arte em RNA (continuagdo)

ANO PESQUISADOR PUBLICACAO AVANCO
Provaram formalmente que uma rede formada
de uma UuUnica camada de neurOnios,

] independentemente do algoritmo de

1969 Minsky e Papert “Perceptrons” )
aprendizagem, é capaz de resolver o problema
de associacdo de padrdes apenas quando os
conjuntos sdo linearmente separaveis.

1982 John Hopfield Propriedades associativas das RNA.

1986 Rumelhart, Hilton e Algoritmo de retro propagacdo de erro

Williams (backpropagation).

Fonte: Bocanegra (2002) e Zampiere (2006).

3.2.2 O Neuronio Artificial

O modelo inicial para um neurdnio artificial, proposto por Mcculloch e Pitts
(1943), foi posteriormente aprimorado por Rosenblatt (1958) que o nomeou de Perceptron.
Esse neurdnio representa uma aproximacao bastante simplificada sob a 6tica neurofisioldgica,
porém conserva vdrias caracteristicas bdsicas de um neurdnio bioldgico e viabiliza sua
implementacdo computacional. A Figura 3.1 apresenta o modelo de um neur6nio artificial do
ponto de vista matemdtico, onde a representacdo do neurdnio k € melhor descrita pelas

Equacdes 3.1, 3.2 e 3.3.

Figura 3.1- Modelo ndo linear de neur6nio artificial.

pesos bias
X, — \-‘.’ ) bk
5 ! | 1441 I Fungéoﬂde
9 =l ativacao
-E xz ‘:"‘"kz ‘ . u;‘\- saida
2T TN o) —
(%2] " ) -7_7- 7 .
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w ¥ - :
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Fonte: Da Silva (2003).
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m
uk = Z Wi X; (3.1)
i=1
vk = Uy +bk (32)
yk = 0(vy) 3.3)
onde:

Xm= entradas da rede;

Wii= pesos, ou pesos sindpticos, associados a cada entrada;
b= termo bias;

u,= combinacao linear dos sinais de entrada;

¢ (.) =funcdo de ativacdo; e

yk = saida do neur6nio.

Pode-se dizer que é no conjunto de pesos que reside todo o conhecimento
adquirido pela rede. Os pesos sdo os parametros ajustdveis e que mudam e se adaptam a
medida que o conjunto de treinamento € apresentado a rede neural. Assim sendo, o processo
de aprendizado supervisionado em uma RNA, resulta em sucessivos ajustes dos pesos
sindpticos de tal forma que a saida da rede seja a mais proxima possivel da resposta desejada
(HAYKIN, 2001).

Tipicamente, a ordem de amplitude normalizada da saida do neurdnio estd no
intervalo [0, 1] ou [-1, 1]. O modelo neural também inclui um termo chamado de bias,
aplicado externamente, simbolizado por by. O bias by tem o efeito do acréscimo ou
decréscimo da funcdo de ativacdo na entrada da rede, dependendo se é positiva ou negativa,
respectivamente. Ele serve para aumentar os graus de liberdade, permitindo uma melhor

adaptacgdo, por parte da rede neural, ao conhecimento fornecido a ela (HAYKIN, 2001).

3.2.3 Estrutura das RNA

A estrutura das RNA pode ser composta por vérias unidades de célculo, onde as

informacdes sdo processadas. Elas possuem unidades de processamento chamadas de



40

“neurdnios”, as quais sdo conectadas entre si através de ligacdes que determinam o fluxo da
informagdo pela rede, assim como acontece na rede neural bioldgica. As unidades de
processamento podem ser através das ligacdes, posicionadas em camadas intermedidrias ou

camadas ocultas entre a entrada e a saida, como estd representado na Figura 3.2.

Figura 3.2— Modelo Estrutural de uma Rede Neural.

IS
X RN N

Nds da Meurdnios da MNeurdnios da
camada de camada camada de
entrada escondida saida

Fonte: Haykin (2001).

3.2.4 Topologia de uma Rede Neural Artificial

A topologia em RNA corresponde a quantidade de camadas intermedidrias,
entradas, saidas e quantidade de neur6nios nessas camadas. Procura-se definir a melhor
topologia para um determinado problema com a finalidade de obter uma melhor qualidade no
resultado (saidas do modelo).

Da Silva (2003) relata que o desempenho da rede estd diretamente associado a
quantidade de camadas e de neurOnios, pois uma maior quantidade de camadas aumenta a
capacidade de aprendizado, melhorando a precisdo com que a rede delimita regides de
decis@o. No entanto, na pratica, aumentar o nimero de camadas intermedidrias e a quantidade
de neurdnios, as vezes, se torna invidvel devido ao esfor¢co computacional.

Diversos pesquisadores estabelecem critérios matemdticos para determinar uma
topologia 6tima para o funcionamento da rede, dentre esses estdao: Hecht-Nelson (1989), que

afirmam que “com apenas uma camada intermedidria na rede neural, ja é possivel calcular
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uma funcdo arbitrdria qualquer a partir de dados fornecidos”; Cybenko (1989) e Bounds et
al.,(1988), que sugeriram que uma camada intermedidria é suficiente para classificar os
padrées em grupo de dados; Chester (1990) argumentou que redes com duas camadas ocultas
devem ter melhor desempenho do que redes com uma unica camada oculta; Fahlman e
Lebiere (1990) afirmam que mais do que uma camada escondida pode ser util em certas
arquiteturas, tais como a correlacio cascata; Swingler (1996) diz que a escolha do niimero de
neurdnios na camada escondida dependente do problema.

A abordagem conservadora € selecionar um nimero entre o nimero de neurdnios
de entrada e o nimero de neurdnios de saida. E consenso entre os pesquisadores que a sele¢do
do ndmero inicial de neurdnios ocultos € um pouco conflitante. Parece ser uma boa regra
iniciar com o ndmero de neurdnios da camada oculta igual a metade do niimero de neur6nios
da camada de entrada e, em seguida, adicionar mais neuronios, se o erro de treinamento
permanecer alto, ou reduzir os neurdnios se o erro de treinamento cair rapidamente para um
erro de treinamento muito baixo.

Hecht-Nelson (1987) orientam que a camada oculta deve ter por volta de (2i+1)
neurdnios, onde i € o ndimero de varidveis de entrada. Lippmann (1987) defende que, quando
houver uma segunda camada intermedidria na topologia da rede, ela deve ter o dobro de
neuronios da camada de saida. No entanto, no caso de existir apenas uma camada oculta, essa
deverd possuir s(i+1) neurdnios, onde s € o nimero de neur6nios de saida e i o nimero de
neurdnios de entrada. Lawrence e Fredrickson (1988) sugeriram que a melhor estimativa para
o nimero de neurdnios ocultos é a média entre o niimero de neurdnios de entrada e saida.

Como as RNA sdo empregadas em vdrias dreas para resolver diversos problemas,
esses parametros apresentados sao apenas indica¢des de partida para definicao da quantidade
de neurdnios e camadas. Na maioria das vezes, o método empregado € de tentativa e erro,
baseando-se nas medidas de desempenho para escolher o melhor modelo com menor custo

computacional.

3.2.5 Funcoes de Ativagao

Em uma RNA, cada unidade de processamento estd associada a um estado de
ativacdo que € determinado pela fungcdo de ativacdo, continua ou discreta, que se quer
representar com o modelo. A funcdo escolhida para o estado de ativacdo é responsavel pelo
sinal a ser transmitido por um determinado neurdnio aos demais a ele conectados. Em geral,

as fun¢des mais utilizadas sdo a linear, a rampa, a degrau, tangente hiperbdlica e a sigmoidal.
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De acordo com Haykin (2001), a saida de um neurdnio € definida pela funcao de
ativacdo de acordo com o tipo de atividade de entrada. Existem diversas funcdes que
produzem diferentes saidas, sendo que as mais encontradas na bibliografia pesquisada estio

apresentadas na Tabela 3.2.

Tabela 3.2 — Principais fungdes de ativacdo das RNA.

NOME DA | REPRESENTACAO : x
FUNCAO GRAFICA CARACTERISTICA FUNCAO
Funcdo que ndo limita a
saida da RNA e € usada
para armazenar entrada e
Linear n saida de dados. Os oi(t+1) = vi(t)
neur6nios que possuem
esta fung@o atuam como
aproximadores lineares.
Fungdo utilizada para
neurénios que tomam
------ SR, o decisdes bindrias :
Degrau ou ’ ot+1)= [ 1,sevi(t) =0
s e 0 limitando a saida do
Limiar . . 0,sevi(t)<H
e (e neurdnio somente a dois
valores, sendo assim,
classificadora.
....... i il A Fungdo limitada,
Tangente / definida no intervalo de ; s P o e
iz |0 (D) = (1-& ")/ (1+ &)
Sigmoidal
g g Qesl
F(n) 4 44 F 50 limitad
................... ; uncéo limitada,
Sigmoide i e L D
feanssag. 0 definida no intervalo de Q(t+1) =1/(1+e ™)
ou Logistica 0
.............. A Oe+1.

Fonte: Adaptado de Beale (2010).

3.2.6 Aprendizagem em RNA

As RNA possuem a capacidade de aprender diferentes tipos de problemas, para
isso extraem informacdes relevantes de padrdes de informacdo apresentados, criando assim

uma representagao propria para o problema (BRAGA et al., 2000). Existem diversos tipos de
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aprendizagem, contudo aqui serdo apresentados apenas os dois principais: o processo de
aprendizagem supervisionado e ndo supervisionado.

De acordo com Braga et al., (2000), o aprendizado supervisionado é o método
mais comum no treinamento das RNA. E chamado de aprendizado supervisionado porque a
entrada e a saida desejadas para a rede sdo fornecidas por um supervisor externo. O objetivo é
ajustar os parametros da rede, de forma a encontrar uma ligacdo entre os pares de entrada e
saida fornecidos.

No aprendizado ndo supervisionado, ndo existem pares de entrada e saida, s6
entradas. Neste caso, a RNA procura ‘“caracteristicas estatisticamente relevantes” (SILVA et
al.,2004) entre os dados apresentados, sendo que tal técnica s6 € aplicdvel se houver uma

grande quantidade de dados.

3.2.7 Perceptron Multicamadas (MLP) e o Algoritmo Error Backpropagation

As RNA do tipo perceptrons de multiplas camadas (Multilayer Perceptron —
MLP) constituem o tipo de arquitetura mais comum, consistindo em um conjunto de unidades
de processamento com unidades de entrada, unidades intermedidrias (ou camadas escondidas)
e camada de saida. “Os sinais de entrada sdo propagados camada a camada pela rede em uma
direcdo positiva, ou seja, da entrada para saida” (BOCANEGRA, 2002). Sua aplicacdo tem
sido feita em problemas “envolvendo altos graus de ndo linearidades” (BOCANEGRA,
2002).

Neste trabalho, serd utilizado um algoritmo do tipo Retropropagacdo de erro, mais
conhecido na literatura por Error backpropagation. Segundo Haykin (2001), o Error
backpropagation € o algoritmo de Redes Neurais mais usado em aplicacdes praticas de
previsao, classificagdo e reconhecimento de padrdes em geral.

Esse algoritmo funciona em duas fases: (i) na primeira, o sinal que parte da
entrada se desloca em direc@o a saida, os pesos sindpticos sdo mantidos e a saida simulada é
comparada com saida observada, os dados observados sdo subtraidos dos dados simulados
gerando assim um sinal de erro; (ii) na segunda fase, o erro gerado na primeira fase percorre o
caminho inverso (da saida para a entrada), e esse retorno do sinal ¢ denominado de
“retropropagacdo do erro”. Os pesos sindpticos sdo ajustados e o sinal propagado novamente
pela rede, de forma a buscar um sinal de erro menor a cada propaga¢ao (HAYKIN, 2001).

Descreve-se o processo de treinamento de uma RNA em cinco passos:
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a) Apresentar a rede um conjunto de dados com entradas e suas respectivas
saidas conhecidas;

b) Ajustar os pesos das camadas intermedidrias (os pesos sdo iniciados com
valores aleatdrios);

¢) Estimar a saida a partir dos dados fornecidos como entrada;

d) O sinal se propaga pela rede até atingir a saida, é quando os pesos da saida
sao ajustados;

e) Conferir o erro que pode ser feito de varias formas, o objetivo principal de tal
passo € determinar um critério que o erro deve atingir e, caso O erro nao
atenda ao critério, o processo € repetido, os pesos das camadas intermediarias
sdo reajustados, novos valores para saidas sdo estimados € o novo erro €

encontrado.

3.3 Redes Neurais Artificiais Aplicadas a Solos

O trabalho publicado por Shahin et al, (2001) consistiu em uma revisiao
bibliografica sobre os sucessos da aplicacdo de RNA em problemas de engenharia geotécnica.
A revisdo da literatura revelou que as RNA t€m sido utilizadas com sucesso na previsao da
capacidade de suporte do solo, modelagem do comportamento do solo, caracterizacdo in situ,
estruturas de conten¢do de terras, assentamento de estruturas, projetos de estabilidade de
taludes, aberturas de tuneis, permeabilidade do solo, condutividade hidrdulica, compactagao
do solo e classificacao dos solos.

Ao contrario dos modelos convencionais constitutivos, os modelos neurais nao
precisam de nenhum conhecimento prévio, ou quaisquer constantes e/ou suposicoes sobre as
caracteristicas dos solos. Outros atributos poderosos dos modelos de RNA sdo a sua
flexibilidade e adaptabilidade que desempenham um papel importante na modelag@o dos solos
e materiais (GHABOUSSI e SIDARTA, 1998).

Agrawal et al., (1994), Gribb e Gribb (1994) e Najjar e Basheer (1996) utilizaram
redes neurais para estimar a permeabilidade solos argilosos. Goh (1995) usou redes neurais
para modelar a correlagdo entre a densidade relativa e a resisténcia pelo Cone Penetration
Test (CPT), para areias normalmente adensadas. Os dados laboratoriais calibrados foram
usados para treinar e testar o modelo de rede neural com sucesso. Goh (1995) utilizou um
modelo neural com o algoritmo backpropagation para prever o atrito em estacas em solos

argilosos, onde foram obtidos bons resultados, com correlacao da ordem de 0,80.
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Ellis et al., (1995) desenvolveram um modelo de RNA para as areias com base na
distribuicao de tamanho de grdo e histéria de tensdes. Najjar et al., (1996) mostraram que 0s
modelos baseados em redes neurais podem ser usados para avaliar com precisdo a expansao
do solo e que modelos de redes neurais podem proporcionar melhorias significativas na
precisdo dos modelos estatisticos.

Lee e Lee (1996) utilizaram redes neurais para predizer a capacidade de suporte
de estacas com base nos resultados do teste de prova de carga in situ. Romero e Pamukcu
(1996) mostraram que as redes neurais sdo capazes de efetivamente caracterizar e estimar o
modulo tangencial de materiais granulares. Abu-kiefa (1998) utilizou uma rede neural de
regressdo generalizada (GRNN), que € um tipo de rede neural probabilistica, para prever a
capacidade de carga de estacas cravadas em solos coesivos.

Yang e Rosenbaum (2002) afirmaram que as propriedades geotécnicas sdo
controladas por fatores como geologia, mineralogia e 4gua nos poros das particulas minerais e
que essas sdo dinamicas, podendo mudar em resposta a intervencdo humana no meio
ambiente. Segundo os autores essas caracteristicas sao interdependentes, fato que dificulta o
estabelecimento de suas interagdes para respostas geotécnicas através de métodos estatisticos.
Por esse motivo, foi utilizada a ferramenta de RNA para prever o comportamento geotécnico
de Forca Relativa de Efeito (RSE) através de caracteristicas petrograficas.

Um modelo de previsdo do pardmetro OCR (Over Conservation Ratio) ou RPA
(Razao de Pré-Adensamento) de areias a partir da medicao de CPT (Cone Penetration Test)
em campo foi desenvolvido por Juang et al., (2002), utilizando como técnica de modelagem
redes neurais artificiais. Nesse trabalho, a RNA atuou como classificador e aproximador de
funcdes probabilisticas para prever o parametro geotécnico OCR.

O moédulo de resiliéncia foi modelado no trabalho de Zeghal e Khogali (2005), no
qual se previu este parametro, com coeficiente de correlagao variando de 0,40 a 0,45, a partir
de materiais granulares utilizando técnicas de redes neurais artificiais, tendo como dados de
entrada do modelo, massa especifica seca maxima, estado de tensdes e umidade.

O moédulo de resiliéncia (MR) de solos tropicais do interior de estado de Sao
Paulo foi previsto a partir de redes neurais artificiais com eficiéncia no trabalho de Viana
(2007). Esse autor utilizou um banco de dados de 70 amostras de solos, que se enquadram na
classificagdo MCT, para realizar a predi¢do do MR. Viana (2007) utilizou como varidveis de
entrada, de seu modelo, caracteristicas geotécnicas como: composicao granulométrica, LL, IP,

umidade 6tima e resultados dos ensaios de compressao simples.
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Ferreira (2008) utilizou técnicas de Data Mining e redes neurais artificiais para
predicio do Mddulo de Resiliéncia de solos estabilizados e britas a partir de parametros
geotécnicos simples. Para tanto, foi utilizado um banco de dados existente no laboratério de
pavimentacao da COPPE-UFRJ, sendo os resultados bastante promissores, com r-quadrados
da ordem de 0,90.

Gunaydin et al.,(2010) afirmaram que a previsdo da resisténcia a compressao
simples (RCS) de solos coesivos € importante para determinar as propriedades de resisténcia
ao cisalhamento. Nesse trabalho, os autores apresentaram a aplicacdo de diferentes métodos
de andlise e redes neurais artificiais para a previsdo da RCS a partir de propriedades bésicas
do solo, como: grau de compactacdo, granulometria, umidade e massa especifica seca
maxima. A andlise de regressdo e por redes neurais artificiais indicaram que existem
correlagdes aceitdveis entre as propriedades do solo e a resisténcia a compressdo simples.
Além disso, as redes neurais artificiais mostraram um maior desempenho do que os
tradicionais modelos estatisticos para prever RCS.

Taskiran (2010) afirmou que a maioria dos modelos de predi¢ao dos valores de
CBR existentes s@o essencialmente correlacdes estatisticas e que muitos desses modelos
geralmente produzem valores de CBR insatisfatorios. Na tentativa de criar modelos de
previsdao de CBR mais realistas, o autor aplicou técnicas de RNA e Algoritmos Genéticos para
a predicdo de CBR de solos finos da Anatélia, regido sudeste da Turquia. Os resultados
mostraram que ambas as técnicas utilizadas s@o capazes de aprender e inferir a relacdo entre
CBR e propriedades basicas dos solos, com R2 = 0,91, tais como: massa especifica seca
méxima, indice de plasticidade, umidade Otima, teores de (areia, argila e silte), limite de
liquidez e quantidade de cascalho.

Park et al., (2009) usaram modelos neurais para desenvolver um modelo empirico
para predicao do médulo de resiliéncia dos solos do subleito e sub-base. Para tanto, utilizaram
como dados de entrada do modelo propriedades basicas dos solos e o estado de tensoes.

Park e Kim (2010) propuseram um modelo de RNA, com ajustes de 0,92 para o
conjunto de testes, para predizer a compressao simples de solos leves reforcados que consiste
em um solo dragado misturado com cimento e espuma de ar, envolvido por rede. Esse
material é muito utilizado como material de enchimento em constru¢des na Asia.

Johari et al, (2011) juntaram redes neurais e algoritmos genéticos para a
modelagem do comportamento mecanico de solos nao saturados por meio de ensaios triaxiais.
Na abordagem proposta, um algoritmo genético foi usado para otimizar os pesos da rede

neural. Os dados de entrada utilizados no modelo foram: massa especifica seca méxima,
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deformacdo axial, grau de saturacdo, tensdo desvio e tensdo média. Os resultados obtidos
foram considerados bastante satisfatorios, visto que foram obtidos R? = 0,96 para o conjunto
de testes do modelo neural.

Yildirim e Gunaydin (2011) utilizaram com sucesso redes neurais artificiais para a
predicio do CBR das camadas dos pavimentos de vias publicas de diversas cidades em
regides diferentes da Turquia. Os dados de entrada para a predicdo do CBR foram: anélise
granulométrica, limites de Atterberg, peso seco e umidade Stima, os melhores modelos de
predi¢do tiveram correlacao de 0,80. Os autores recomendaram o uso de RNA para realizar
esse tipo de predi¢do como forma de subsidiar um projeto preliminar ou projeto bdsico,
principalmente quando houver limitacdo financeira e de tempo.

Dantas Neto et al., (2014) utilizaram a técnica de RNA para estimar a capacidade
de carga em estacas para diferentes condi¢des de subsolos. Eles utilizaram como dados de
entrada da rede: tipo de estaca, didmetro, comprimento e valores NSPT, onde tiveram
coeficiente de correlacao de 0,94, o que indica um bom resultado para previsdao de capacidade
carga em solos para uso em fundagdes.

Ribeiro, da Silva e Barroso (2015) usaram RNA para previsao da classificacao da
AASHTO nos solos da RMF, para tanto o modelo teve como dados de entrada, pedologia,
vegetacdo, geomorfologia, geologia e altimetria. O indice de acertos da classificagdo da
AASHTO foi de 92,6%. Os resultados mostram que as redes neurais artificiais podem prever

com baixo nivel de incerteza essa caracteristica dos solos da regiao do estudo.

3.4 Consideracoes Finais

Diante do exposto, ao longo deste capitulo, € possivel afirmar que a técnica de
RNA pode contribuir para o conhecimento prévio e modelagem de informagdes geotécnicas e
de materiais para pavimentacdo. Assim, justifica-se o uso dessa técnica de modelagem na
previsdo do mddulo de resiliéncia de solos dentro do estado do Ceard, podendo um modelo
neural, de estimativas do MR, facilitar a obten¢do dessa propriedade e difundir o uso dos

métodos de dimensionamentos empirico-mecanistico de pavimentos no estado do Ceara.
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CAPITULO 4

MODELOS DE PREVISAO DO MODULO DE RESILIENCIA

4.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo faz uma explanacdo sobre os diversos modelos existentes para
estimar o0 Mddulo de Resiliéncia a partir de caracteristicas bdsicas dos solos, obtidas de outros
ensaios. Os modelos apresentados sdo oriundos de pesquisas que tentaram prever o modulo
sem necessidade de realizacdo de ensaios triaxiais ciclicos, facilitando assim a obten¢ao desse

importante pardmetro do solo para a pavimentacao.

4.2 Modelos de Predicao do Moédulo de Resiliéncia a partir do CBR

As primeiras relagdes desenvolvidas para prever o mddulo de resiliéncia a partir
de outros ensaios foram feitas de forma direta com o CBR, tendo em vista esse ensaio ser
muito difundido na drea rodovidria.

Heukelom e Foster (1960) estudaram alguns materiais e fizeram relagdes entre o
MR e CBR. Esses autores verificaram que a relacdo variou entre os limites de 50 e 200,
aproximadamente, e que o valor médio do coeficiente da relacio era 110 (ver Equacdo 4.1).
Eles constataram que a razdo entre a deformacao pléstica e eldstica variava para os diversos
tipos de solos, de modo que uma relacdo entre MR e CBR apresentava uma dispersao
considerdvel. Esta relacdo foi uma das primeiras a tentar relacionar o médulo de resiliéncia e

o CBR, porém apresentou um alto nivel de incerteza.

MR=110 CBR 4.1)

Heukelom e Foster (1962) deram continuidade aos seus estudos, porém com um
maior nimero de amostras e desenvolveram uma segunda correlagdo entre o CBR e MR
(Equacao 4.2). Esta expressdao tem sido recomendada pelo guia de dimensionamento de

pavimentos da AASHTO 2004. Segundo os autores, a Equagdo 4.2 pode fornecer estimativas
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razodveis de moddulo resiliente para solos finos, porém se adapta melhor para os valores de

CBR inferiores a 10%.

MR=1500 CBR 4.2)

Witczak et al., (1995) propuseram uma outra relacdo (ver Equacdo 4.3), que
considera uma variacido exponencial do mddulo de resiliéncia com o indice CBR. Observou-

se que esta relacdo ja tinha sido proposta originalmente por Green e Hall (1975).

MR=5409 CBR""!! (4.3)

Medina e Preussler (1980) desenvolveram uma correlacio a partir do estudo de 10
amostras de solos de CBR com valores inferiores a 20% (Equagao 4.4). A relac@o entre o MR
e o CBR foi estabelecida para solos argilosos e considerou somente a tensdo desvio
equivalente a 2 kg/cmz, com umidade igual ou superior a 6tima. Apesar do nimero reduzido
de amostras contempladas nessa pesquisa, conseguiu-se um coeficiente de determinacdo de

0,82.

MR=326+67 CBR (4.4)

Rada e Witczak (1981) estudaram muitos materiais grossos (areias siltosas,
cascalhos arenosos, misturas arenosas incluindo cascalhos britados, pedras britadas, calcarios
e escorias de siderurgicas) e apresentaram uma relacdo entre o modulo de resiliéncia e o CBR

e com o primeiro invariante de tensao, conforme mostra a Equagao 4.5.

MR= (49010g 6 — 243) CBR (4.5)
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O Asphalt Institute (1982) publicou a Equacdo 4.6, que também prevé o valor do
MR a partir do CBR.

MR =10,3 CBR (4.6)

Powell et al., (1984) chegaram a uma relacdo entre o CBR e mddulo de
resiliéncia, que estd apresentada na Equacdo 4.7. Essa relacdo foi bastante utilizada em

projetos de pavimentos rodovidrios nos Estados Unidos da América.

MR=2554 CBR"®* 4.7

Cardoso (1988) acrescentou a tensdo principal maior (o), além do primeiro
invariante de tensdo (0), na sua expressdo para correlacionar o médulo de resiliéncia com o
CBR, conforme mostra a Equacdo 4.8. Esta expressao, que foi desenvolvida especificamente

para os solos lateriticos de Brasilia, apresentou uma correlacdo com R2 = 0,92.

179.0412 CBR 108774143833
MR= o 118598 (4.8)

Zaman et al., (1994) também propuseram uma correlagdo entre o médulo e o
CBR, ao estudar as caracteristicas resilientes de seis materiais granulares mais utilizados nas
camadas de pavimentos de rodovias, em Oklahoma. Os autores justificaram este tipo de
correlacdo citando que o CBR € muito usado como um indicador das caracteristicas de
resisténcia dos solos e sua correlacdo com o mddulo de resiliéncia pode ser bastante ttil na
pratica. Essa correlagdo foi estabelecida usando-se uma média de valores do mdédulo para
quatro niveis de tensdes (14, 20, 30 e 100 psi), variando em fun¢ao do parametro B, conforme

mostra a Equacao 4.9.

MR =B CBR 4.9)
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onde:
MR = médulo de resiliéncia (psi);
B = varidvel obtida para cada tipo de material (pardmetro de regressao);

CBR = Indice de Suporte Califérnia (%).

O DOT (Department of Transportation) do estado de Ohio - EUA propds a

Equacgao 4.10 para prever as propriedades resilientes do subleito a partir do valor do CBR.

MR = 1200 CBR (4.10)

Um modelo muito parecido com o modelo de Powel et al., (1984) foi introduzido
no método de dimensionamento AASTHO GUIDE (2002) e no MEPDG (2008) para predi¢dao
do MR a partir do CBR para o nivel 2 de projeto, conforme mostra a Equagao 4.11.

MR = 2555 CBR*® 4.11)

Dentre as relagdes mostradas envolvendo o mddulo de resiliéncia e o CBR apenas
duas consideram o estado de tensdes atuante no solo. Essas relacdes foram duramente
criticadas ao longo dos anos. Considera-se que essas relacdes que envolvem diretamente o
CBR e 0 MR nio expressam resultados satisfatorios, isso ocorre devido a ndo consideracao do
estado de tensdes que atuam no material. Por isso, existe a necessidade de se criar modelos de
predi¢ao que combinem outros ensaios mecanicos e de caracterizacao basica de solos com os
valores das tensdes atuantes no solo.

Rada e Witczak (1981) enfatizaram que, pelo fato de o ensaio de MR depender da
tensdo, o coeficiente que relaciona o MR e CBR deve ser dependente da tensdo, que €
variavel, portanto as relacoes que nao consideram o estado de tensdo atuante no material sdo

consideradas limitadas.
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4.3 Modelos de Predicio do Moddulo de Resiliéncia por Diversas Propriedades

Geotécnicas

Muitos autores vém tentando desenvolver modelos de correlagdo do médulo de
resiliéncia de solos e materiais para pavimentacdo com outras caracteristicas geotécnicas de
facil obtengcdo em laboratorio. Diferentemente dos modelos de correlagdo feitos diretamente
com o CBR, esses modelos relacionam diversos pardmetros dos materiais, ja consagrados na
area rodovidria, para prever o valor do MR.

Tais modelos tendem a ser mais confidveis que os modelos utilizando apenas o
CBR, isso ocorre devido ao fato de se trabalhar com mais varidveis explicativas. As maiorias
dos modelos, geralmente, associam o0 MR com: a granulometria, os limites de consisténcia, a
massa especifica seca mdxima, a umidade, bem como as tensdes atuantes no corpo de prova
durante o ensaio triaxial de carga repetida.

Jones e Witczak (1977) desenvolveram um modelo, apresentado na Equagdo 4.12
que relaciona o valor do mddulo de resiliéncia com a umidade e o grau de saturacdo do
subleito de solos coesivos de uma rodovia experimental em San Diego — EUA. Esta equacao
teve um coeficiente de determinagdo de 0,44 e somente deve ser utilizada para solos do tipo

A-7-6 da classificagdo da AASHTO.

logMR =-0,111109w + 0,021699S + 1,17869 (4.12)

onde:
MR = Moédulo de Resiliéncia;
w = teor de umidade em %;

S = grau de saturagdo em %.

Thompson e Robnett (1979) estudaram as caracteristicas resilientes de varios
solos coesivos de subleito do estado americano de Illinois. Nesse estudo, eles mantiveram a
tensdo confinante igual a zero e a tensdo desvio igual a 6psi, correlacionando os valores de
MR com as caracteristicas geotécnicas bdsicas dos solos. A Equacdo 4.13 ilustra o modelo
gerado com um coeficiente de determinacdo de 0,80, sugerindo assim uma boa correlacdo

entre 0 MR e as varidveis investigadas.
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MR = 6,37 + 0,034%CLAY + 0,45xPI — 0,0038%SILT — 0,244CLASS (4.13)

onde:

MR = Moédulo de Resiliéncia;
%CLAY = percentual de argila;

PI = indice de plasticidade;

% SILT = percentual de silte;
CLASS = classificagao da AASHTO.

Rada e Witczak (1981) utilizaram seis tipos de solos granulares para desenvolver
um modelo que correlacionasse o MR com o primeiro invariante de tensdo, o grau de

saturacao e o grau de compactagdo. A Equacao 4.14 apresenta o modelo criado.

log MR = 4,022 - 0,006832 S + 0,007055 GC + 0,005516 log6 (4.14)

onde:

MR = Moddulo de Resiliéncia;

0 = primeiro invariante de tensao;
S = grau de saturacdo em %;

GC = grau de compactagio.

Visser, Queiroz e Hudson (1981), desenvolveram dois modelos de predi¢ao de
MR a partir dos Limites de Atterberg, sendo um para solos arenosos (Equacao 4.15) e o outro

para solos argilosos (Equacgao 4.16).

log MR = 3848 + 0,0243(LL) + 0,101log 64 — 0,0683 (LP) — 0,0198(LP) log o4 (4.15)
log MR =2932 + 0,0348(LL) + 0,293 logog — 0,0683 (LP) (4.16)
onde:

MR = Médulo de Resiliéncia;
LL = limite de liquidez %;
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LP = limite de plasticidade %;

o4= tensao desvio.

O modelo mostrado na Equacdo 4.17 foi desenvolvido por Carmichael e Stewart
(1985) e se baseia em um banco de dados de mddulos resilientes preexistente. O valor de
coeficiente de determinagcdo desse modelo foi de 0,80, sugerindo que esta é uma boa
correlagdo. Os autores alertaram que tal formulacdo é vdlida tdo somente para solos de

subleito contendo argila e silte.

MR = 37,4 -0,45P1 - 0,62w - 0,145200 + 0,1803 — 0,3264 + 36,4CH + 17,IMH (4.17)

em que:
w = umidade;

S200 = percentual passante na peneira nimero #200;

CH =igual a 1 se o solo for muito argiloso e igual a 0, se caso contrario;

MH =igual a 1 se o solo for muito siltoso e igual a 0, se caso contrério.

Carmichael e Stewart (1985) também propuseram uma correlagdo (Equagdo 4.18)

para solos granulares e agregados provenientes de base de pavimentos.

logMR = 0,523 — 0,0225%W + 0,544log 6 + 0,173SM + 0,197GR (4.18)

em que:
%W = umidade 6tima de compactacio;
SM =igual a 1 se o solo for uma areia siltosa e igual a 0, se for outro solo;

GR =igual a 1 se o solo for pedregulhoso e igual a 0, se for outro solo.

Thompson e Lagrow (1988) desenvolveram o modelo de correlacdo mostrado na
Equacgdo 4.19 para os subleitos compactados do estado de Illinois — EUA. Eles propuseram
também fatores de corre¢ao para umidade, que devem ser aplicados na previsdao do médulo de
resiliéncia. Para argila, argila siltosa e silte argiloso, o fator de correcao € de 0,7; ja para a

argila franca, o fator de correcdo € de 1,5.
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MR =4,46 + 0,098C + 0,12PI (4.19)

em que:
MR = Moédulo de Resiliéncia;
C = percentual de argila;

PI = indice de plasticidade.

Elliott et al., (1988) testaram varios solos do estado Americano do Arkansas e
desenvolveram dois seguintes modelos de predicdo de mddulo de resiliéncia para duas
diferentes tensoes desvio de 4 psi (Equacao 4.20) e 8 psi (Equacdo 4.21). Os coeficientes de
determinacdo das Equacdes 4.20 e 4.21 foram de 0,80 e 0,77, respectivamente. Os mddulos
resilientes determinados a partir dessas relacdes sao vélidos apenas para as tensdes

apresentadas acima e para solos coesivos.

MR =11.21 4+ 0.17%CLAY + 0.20PI — 0.73wp (4.20)
MR =9.81 + 0.13%CLAY + 0.16PI — 0.60w (4.21)
onde:

Wopt = umidade 6tima de compactagao.

Farrar e Turner (1991) correlacionaram o moédulo de resiliéncia com outras
variaveis geotécnicas de 13 amostras de solos finos do subleito do estado de Wyoming -
EUA. Eles obtiveram um R? = 0,663, que representa uma forte correlacdo segundo a
estatistica, porém para fins praticos de uso na pavimentagdo, esse valor de correlagdo é tido

como baixo (ver Equacgao 4.22).

MR = 30280 — 359S — 32504+ 23703+ 86PI + 1075200 (4.22)



56

Visser, Queiroz e Hudson (1981) desenvolveram a correlagdo apresentada na
Equacdo 4.23, a partir de amostras indeformadas de solos arenosos oriundos do subleito de

rodovias da regido central do Brasil. Esse modelo apresentou um R* = 0,64.

log MR =2,79 + 0,0268LL - 0,0573LP — 0,000158 LP o4 (4.23)

Diversos ensaios de MR foram elaborados por Hudson et al,(1994) para 8
amostras de solos finos, provenientes do subleito do estado americano do Tennesse. As
amostras eram compostas por solos do tipo A-4 e A-7-6. De posse dos resultados dos ensaios
de moédulo, pode-se relaciond-los com os resultados dos ensaios geotécnicos mais simples

criando assim um modelo (Equagdo 4.24) com um R? = 0,70.

log MR =46,93 + 0,01864+ Ayq— 0,114LI + 0,468S + 0,0085CLASS — 0,0033Aw
—-0,0012 o3+ 0,0001 PL-0,0278 LI- 0,0017 S — 38,44 log S — 0,2222 log o4 (4.24)

onde:
Aw = variac@o da umidade 6tima de compactagao;

Ayq = variacdo da massa especifica seca maxima.

Berg et al., (1996) realizaram um estudo do mdédulo de resiliéncia dos solos
coesivos finos e grossos do estado de Minnesota - EUA. A partir desse estudo desenvolveram
o modelo de predi¢do do MR mostrado na Equacdo 4.25. Esse modelo obteve um coeficiente
de determinacao de 0,95, caracterizando assim a equacao como potencialmente adequada para

predi¢ao do médulo de resiliéncia dos solos no estado de Minnesota.

MR = 1,518.10%[£(S)] **[(f(5))**"* (4.25)

onde:
f (S) = é a saturagc@o normalizada (valor entre 0 e 1);

f (o) = € tensdo de cisalhamento octaédrica normalizada (valor entre O e 1).
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Gupta et al., (2007) propuseram a Equacdo 4.26 para previsdo do moddulo
resiliente a partir da suc¢do do solo (y). A pesquisa foi desenvolvida apenas para solos
coesivos e obteve-se um valor de R? = 0,76. Ressalta-se que o médulo de resiliéncia calculado
por essa expressdo s € valido para o primeiro invariante de tensao de 83 kPa e tensao

octaédrica de 19,3 kPa.

MR =-54105 + 57898log (y) (4.26)

Coleri (2007), ao estudar o comportamento dos solos da Turquia, afirmou que os
modelos de previsdo do mddulo de resiliéncia podem ser melhorados através da inclusdo das
propriedades indices do solo, de modo a minimizar os erros residuais. Para o autor, os
parametros mais eficazes e que tém grande significado para calcular o MR sdo: CBR, limite
de liquidez (LL) e umidade 6tima (MAC). A partir desses parametros foi desenvolvido um

modelo de regressao para o MR com R? = 0,7089, como mostra a Equacao 4.27.

MR =228376,7946-1479,8978xLL-12381,4217xMAC

+689,5xCBR+152,9164xLLXMAC (4.27)

Behiry (2014) desenvolveu modelos de regressdo para calcular o médulo de
resiliéncia em funcdo do CBR e da massa especifica seca dos solos (yd) do Egito. Essa
pesquisa teve como objetivo determinar o médulo de resiliéncia para uso em concepgio de
pavimentos utilizando o método empirico-mecanistico do pais. A Equacdo 4.28 apresenta o
modelo desenvolvido para predicdo dos MR do subleito, onde um R? = 0,92 foi alcancado

com as amostras pesquisadas.

MR =-5170,88+ 41CBR + 178406,47yd (4.28)
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4.4 Modelos de Predicdo do Moédulo de Resiliéncia usados pelos DOT no

Dimensionamento de Pavimentos

Para identificacdo de qual método ou varidveis sao melhores para prever o médulo
de resiliéncia de solos para o uso nos niveis 2 e 3 de dimensionamento da AASTHO (2008) e
AASTHO (2004), que correspondem, respectivamente, ao projeto de rodovias de trafego
pesado, onde os equipamentos de ensaios, em laboratério ou de campo nao sdo disponiveis e
ao projeto de rodovias de baixo volume de trafego.

Em virtude disso, varios departamentos de transporte (DOT) dos Estados Unidos
foram encorajados a realizar pesquisas regionais para verificacdo e validacdo de modelos de
predicao do MR a partir de varidveis secunddrias. Tais pesquisas foram conduzidas por cada
DOT com a finalidade de identificar a realidade das ocorréncias dos solos de cada estado.
Assim,diversos modelos foram gerados e definidos para uso em cada DOT.

Ainda para o nivel 3 de dimensionamento, o MEPDG (AASHTO, 2008)
recomenda a utilizacdo de valores tipicos de MR obtidos a partir dos resultados dos ensaios
realizados em todos os Estados Unidos. A Tabela 4.1 apresenta os valores tipicos de MR para

as classificagdes da AASTHO e SUCS.

Tabela 4.1 — Valores Tipicos de MR usados no nivel 3 do MEPDG (continua)

Sistema de Classificacio do MPa
Classificacao Material Faixa de MR MR Tipico
A-1-a 265,45 - 289,59 275,80
A-1-b 24477 - 275,8 262,01
A-2-4 193,06 - 258,56 220,64
A-2-5 165,48 - 227,53 193,06
A-2-6 148,24 - 213,74 179,27
A-2-7 148,24 - 193,06 165,48
AASHTO
A-3 168,92 - 244,77 199,96
A-4 148,24 - 199,95 165,48
A-5 117,21 - 175,82 137,90
A-6 93,08 - 165,48 117,22
A-7-5 55,16 - 120,66 82,74
A-7-6 34,47 - 93,08 55,16
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Tabela 4.1 — Valores Tipicos de MR usados no nivel 3 do MEPDG (continuagao)

Sistema de Classificacio do MPa
Classificacao Material Faixa de MR MR Tipico
CH 34,47 - 93,08 55,16
MH 55,16 - 120,66 79,29
CL 93,08 - 165,48 117,22
ML 117,21 - 175,82 137,90
SW 193,06 - 258,56 220,64
SP 165,48 - 227,53 193,06
SW -SC 148,24 - 213,74 175,82
SW - SM 165,48 - 227,53 193,06
SP - SC 148,24 - 213,74 175,82
USCS SP - SM 165,48 - 227,53 193,06
SC 148,24 - 193,06 165,48
SM 193,06 - 258,56 220,64
GW 272,35 - 289,59 282,70
GP 244777 - 275,8 262,01
GW -GC 193,06 - 275,8 237,88
GW - GM 244,77 - 279,24 265,46
GP -GC 193,06 - 268,9 234,43
GP - GM 213,74 - 275,8 248,22
GC 165,48 - 258,56 213,75
GM 227,53 - 289,59 265,46

Fonte: AASTHO (2008)

O DOT da Flérida desenvolveu um modelo de predi¢do do médulo de resiliéncia
de solos do tipo A-3 e A-2-4, os quais sdo os solos predominantes no estado. O modelo é
apresentado na Equagdo 4.28 e foi obtido a partir de regressdes miltiplas com o coeficiente de
determinacao igual a 0,525. Esse modelo € utilizado para prever o MR no estado da Flérida

para os niveis 2 e 3 de dimensionamento de pavimentos (PING e LING, 2007).

InMR = 9,76 — 0,0602Cc + 0,121Cu - 0,0297w + 0,0303Clay + 6,7k (4.28)

onde:
Cc= coeficiente de curvatura da curva granulométrica;

Cu = coeficiente de uniformidade da curva granulométrica;
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k = coeficiente de permeabilidade;

Clay = percentual de argila.

O DOT do estado de Illinois utiliza para predicdio do moédulo de resiliéncia, a
Equacdo 4.29 desenvolvida por Thompson e Lagrow (1988). O modelo foi gerado com o

coeficiente de determinac¢do igual a 0,63.

MR = 4,46 + 0,098Clay + 0,119P1 (4.29)

O DOT do estado de Indiana utiliza para predicio do MR, para o nivel 1 de
dimensionamento, trés modelos (Equacdo 4.30, 4.31 e 4.32) para célculo das constantes (kl1,
k2 e k3), que sao utilizadas para obtencdo do valor do MR através da aplicacdo direta das
constantes de regressao obtidas no modelo resiliente geral descrito na Equagdo 2.17 e adotado
no AASHTO (2008). Os trés modelos obtiveram um R? = 0,84 na determinacdo do MR. Os

resultados desse trabalho sdao apresentados por Kim e Siddiki (2006).

log k; =-20,62 - 0,0594 OMC + 0,02689 MC - 1,1974 MCR + 0,18322 MDD

—-0,1689DD + 23,5925%COMP -0,4651 SATU - 0,007 % SAND

— 0,0047% SILT — 0,0028% CLAY + 0,04087LL — 0,0244PI (4.30)

k2 =11,9183 - 0,09480MC + 0,08235MC - 2,19MCR - 0,0867MDD + 0,12727DD

—14,03%COMP + 1,02965SATU - 0,0302%SAND — 0,012%SILT - 0,0278%CLAY

+ 0,05654LL - 0,0384PI (4.31)

k3=-131,46 + 0,302030MC - 0,7234MC + 7,13189MCR + 1,22272MDD -1,1918DD

+122,713%COMP + 3,61448SATU - 0,0796 %SAND - 0,0185%SILT +
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0,00251%CLAY+ 0,03458LL + 0,08488PI (4.32)

onde:

OMC = umidade 6tima;

MC = teor de umidade;

DD = massa especifica;

% COMP = grau de compactacdo;
SATU= grau de saturacdo;
%SAND = percentual de areia;
SILT% = percentual de silte;
%CLAY = percentual de argila.

Segundo Von Quintus (2007), no estado do Kansas, o DOT estima o MR do
subleito das rodovias a partir de uma equacgdo de regressdo que foi desenvolvida nos anos
1980 por este mesmo autor. Os valores de MR sdo obtidos através apenas do limite de

liquidez do solo, conforme ilustra a Equagao 4.33.

MR = 372,47 LL'1*%° (4.33)

Os estados que compdem a regido da Nova Inglaterra (Maine, Massachusetts,
New Hampshire, Vermont, Rhode Island e Connecticut) fizeram um consorcio através dos
DOT e estudaram modelos de predicdo de MR a partir de outras varidveis. Com isso,
desenvolveram diversos modelos de previsdo do mddulo para cada classe de solos da
Classificacdo da AASHTO e da Classificacdo Unificada.

Os pesquisadores dos DOT da Nova Inglaterra optaram por prever as constantes
do modelo resiliente geral (Equagdo 2.17), indicado no AASHTO (2004) e no AASHTO
(2008), ao invés do valor do MR. Nesses estados, a maior parte dos solos predominante sdo os
solos do tipo A-3. Apresentam-se nas Equagdes 4.34, 4.35 e 4.36 apenas os modelos de
predicdo para esse tipo de solo, que obteve um coeficiente de determinagdo de 0,98 (MALLA

e JOSHI, 2006).

Log k; =-1,80028 + 0,06083MC + 0,096120MC (4.34)
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ko =1,11468 — 0,03964MC — 0,04803CLAY (4.35)
k; = 1,89076 — 0,088990MC - 0,00055406MAXDD (4.36)
onde:

MAXDD = massa especifica seca maxima.

O DOT da Georgia testou uma série de materiais granulares para o ensaio triaxial
de carga repetida e criaram um banco de dados para viabilizar a constru¢do de um modelo de
correlacdo para previsdo do médulo de resiliéncia para uso no método empirico-mecanistico

de dimensionamento de pavimentos. A pesquisa chegou a Equacao de regressao 4.37.

MR = 3116 (CBR)*¥ (4.37)

Rahim e George (2004) investigaram a relevancia do uso de propriedades indices
na previsdo do moédulo de resiliéncia dos solos do Mississippi. Duas expressdes foram
desenvolvidas, sendo uma para solo fino (Equagao 4.38) e outra para solo granular (Equacao
4.39). Esses modelos foram desenvolvidos a partir de 20 amostras de solos do estado do
Mississipi. O DOT do estado aceita essas equagdes para predicdo do MR para os niveis 2 e 3

de dimensionamento de pavimentos.

MR = 16,75((LL/w vydr)** + (P200/100) ~*%) (4.38)
MR = 307,4 (ydr/we )" (P200/1ogCu) ~ % (4.39)
onde:

vydr= massa especifica / massa especifica seca mdxima.

Edil et al., (2006) e Gupta et al, (2007) estudaram os efeitos da succ¢do na

predicdo do mddulo de resiliéncia nos solos do estado de Minnesota. Esses estudos foram
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desenvolvidos em parceria com o DOT local (MnDOT), eles abordaram a necessidade de
incorporar os efeitos da suc¢ao para a modelagem do MR. Os resultados mostraram que o
valor de MR aumenta com o aumento da suc¢do. Com isso foi desenvolvido um modelo, ja
mostrado anteriormente na Equacgao 4.26, de predicdo do MR a partir da suc¢do com um
coeficiente de determinacdo de 0,76. Tal modelo € sugerido pelo MnDOT para calcular o MR

para os niveis 2 e 3 de dimensionamento pelo MEPDG.

4.5 Consideracoes Finais

Com base nos assuntos discutidos nos capitulos 2, 3 e 4, € possivel afirmar que a
modelagem da previsao do moédulo de resiliéncia tem sido proposta e utilizada em
substituicdo ao ensaio. Percebe-se que a maioria dos autores trabalhou com métodos
estatisticos de regressao multipla e alguns poucos com ferramentas e técnicas de modelagens
computacionais para previsdo desse parametro, obtendo assim resultados satisfatrios para
seus estudos. Ainda viu-se que na pratica alguns desses modelos de predi¢do do MR sdo
utilizados pelos 6rgaos rodovidrios de alguns estados americanos, no dimensionamento de
pavimentos.

No Brasil, os métodos de dimensionamento de pavimentos vigentes ndo fazem
uso do médulo de resiliéncia de solos. Porém, como a constru¢do de um novo método de
dimensionamento estd em curso e nele serd adotado os conceitos de mecénica dos
pavimentos, que usa o médulo de resiliéncia como principal pardmetros mecanico dos solos,
torna-se importante que cada estado, ou regido do Brasil, tenha seus proprios modelos e
equacgdes de previsdo do médulo de resiliéncia dos solos para se trabalhar, pelo menos em
nivel de pré-projeto e anteprojeto. Para isso, pesquisas desse tipo precisam ser desenvolvidas
pelos 6rgaos rodovidrios (DNIT e DER) de cada estado Brasileiro, em parceria com as

universidades e institui¢cdes de pesquisas.
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CAPITULO 5

MATERIAIS E METODOS

5.1 Consideracoes Iniciais

Esse trabalho foi motivado pela necessidade de se contribuir, difundir e
popularizar no Brasil, o uso do método de dimensionamento empirico-mecanistico de
pavimentos flexiveis, através da facilitacdo na obtencdo dos valores dos MR de solos no
estado do Cear4, a partir de técnicas de RNA e de ensaios geotécnicos mais simples.

A regido escolhida para a modelagem foi a Regido Metropolitana de Fortaleza
(RMF)-CE e os municipios adjacentes. Esta selecdo ocorreu devido a uma série de fatores que
serdo mais detalhados ainda neste capitulo. As informag¢des utilizadas para elaboracio desta
investigacdo foram basicamente dados geotécnicos, amostras de solos e aplicativos

computacionais. A partir dessas informagdes, criaram-se modelos neurais de previsao do MR.

5.2 Escolha da Area de Estudo

A Regiao Metropolitana de Fortaleza estd localizada no nordeste do estado do
Ceard, ocupando uma area de 584.301,35 hectares. E formada por 15 municipios: Fortaleza,
Caucaia, Maranguape, Pacatuba, Aquiraz, Maracanad, Eusébio, Guaitba, Itaitinga,
Chorozinho, Pacajus, Horizonte, Sio Gongalo do Amarante, Pindoretama e Cascavel (IBGE
2010). Ela tem como vizinhos e adjacentes os municipios (Paraipaba, Paracuru, Sao Luis do
Curu, Trairi, Itapipoca, Itarema, Acarai) do Pélo Ceard Costa do Sol, onde o turismo se
desenvolve mais forte nesta regido. A Figura 5.1 ilustra a localizacdo da RMF no estado do

Ceara e no Brasil.
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Figura 5.1- Localizagao da RMF no estado do Cear4 e no Brasil.

REGIAO METROPOLITANA DE FORTALEZA

ESTADO DO CEARA

BRASIL

Fonte: O autor.

A RMF ocupa cerca de 4% da drea total do estado do Ceard e possui uma
populacdo de 3.610.379 habitantes, o que representa 42,74% da populacdo total do estado
(IPECE, 2010). Nela esta inserido o Complexo Industrial e Portudrio do Pecém (CIPP), nos
limites dos municipios de Sao Gongalo do Amarante e Caucaia, bem como os podlos
industriais de Maracanai e Horizonte-Pacajus, que abrigam a maior parte da producdo
industrial do estado. A indudstria da RMF € diversificada em vdrios setores, sendo os
principais: vestudrio, alimentos, metalurgia, téxtil e quimico. O turismo € outra atividade
bastante representativa na economia da RMF.

A regido possui uma malha vidria constituida por dezesseis rodovias de grande e
médio porte, sendo trés federais (BR-222, BR-020, BR-116) e treze estaduais (CE-025, CE-
040, CE-060, CE-065, CE-085, CE-090, CE-138, CE-156, CE-163, CE-253, CE-341, CE-
350, CE-348). H4 ainda 20 rodovias estaduais pavimentadas de ligacdo que se estendem pelos

municipios adjacentes a RMF. A Figura 5.2 ilustra a malha pavimentada da RMF.
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Figura 5.2 — Malha Rodovidria Pavimentada da RMF.
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Fonte Ribeiro et al.,(2012).

Desde a inauguracdo do Porto do Pecém, em 2002, e do CIPP (Complexo
Industrial e Portudrio do Pecém) na RMF, muitos investimentos industriais tém se deslocado
para essa regido. A Companhia Siderdrgica do Pecém e a Termelétrica Porto do Pecém sao
exemplos de novas industrias que somam investimentos de cerca de US$ 22.100.000.000,00
(IPECE, 2010).

Para que esses empreendimentos tornem-se vidveis e haja desenvolvimento na
regido e entorno, o poder publico tem investido na melhoria da infraestrutura da regido, tendo
como principais focos: duplicacdo e desvios de rodovias existentes e abertura de novas
rodovias, além de melhoria das vias jad implantadas. Esses investimentos devem trazer grande
demanda de estudos de solos na regido para fins de pavimentacdo e uso em Engenharia no
geral. Alguns trabalhos de reconhecimento de solos para fins de pavimentacdo ja foram
executados na RMF, podendo-se citar os trabalhos de Ribeiro et al, (2015), Barroso (2002) e
Chaves (2000).
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Barroso (2002) realizou a caracterizacdo de sessenta solos na RMF. Essas
amostras foram georreferenciadas com o auxilio do sistema GPS (Global Positioning System),
possibilitando a obtencdo de suas coordenadas geogréficas, viabilizando assim, o futuro
emprego desses dados em ambiente SIG. Ja Chaves (2000) caracterizou geotecnicamente os
solos da Formagdo Barreiras da RMF segundo a metodologia MCT (Miniatura, Compactada,

Tropical) e realizou ensaios de médulo de resiliéncia.

5.3 Dados Utilizados

Para aplicar, testar e validar os modelos de predi¢do do médulo de resiliéncia na
regido escolhida, foi necessario criar um banco de dados geotécnico, que foi formado por
dados existentes extraidos de trabalhos académicos (dissertagdes e teses) desenvolvidos para a
regido de estudo. Tais investigacdes tiveram como objeto de estudo o MR dos solos, in
natura, do estado do Ceard, sendo utilizados os trabalhos de Chaves (2000), Benevides
(2000), Souza Junior (2006) e Bastos (2013) para extracdo de informacao.

Adicionalmente, foram obtidos dados a partir de um esforco amostral que
envolveu a coleta e caracterizacdo através de ensaios em amostras retiradas da regido
estudada, ndo apenas pelo autor, mas em trabalhos académicos realizados concomitantemente

a esta investigacao.

5.4 Aplicativos Computacionais Empregados

Os aplicativos computacionais ArcGIS e Civil 3D foram utilizados na realizacao
de todas as operagdes espaciais de georreferenciamento, populacdo do banco de dados,
cruzamento de informagdes, produ¢do de mapas, dentre outras. O IBM SPSS foi utilizado
para executar a andlise estatistica de correlagdo e significancia das varidveis envolvidas na
modelagem, bem como testar alguns modelos de regressdo. O MS Excel foi utilizado no pré-
processamento dos dados que antecedeu a modelagem neural, assim como andlise dos
resultados apds a saida dos dados da rede neural. O MATLAB foi usado nas etapas de
treinamento, teste e validacdo dos modelos neurais para predicio do MR. Utilizou-se,
também, um programa de andlise de tensdo e deformagao, o CAP3D, desenvolvido pelo grupo
do Laboratério de Mecéanica dos Pavimentos (LMP) da UFC (Universidade Federal do Ceara)

para realizar uma anélise numérica para validacdo do modelo neural escolhido.
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54.1 ArcGIS

Utilizou-se a versdo 9.3 do ArcGIS, bem como suas extensdes para andlise
espacial, desenvolvido pela ESRI (Environmental Systems Research Institute), disponivel no
LAG(Laboratério de Geomatica Aplicada) da UFC. Trata-se de um Sistema de Informacdes
Geogréficas (SIG) que conjuga os procedimentos adequados para visualizacdo, exploracdo e
andlise de informacdo espacial. E o principal SIG do mercado mundial na atualidade,
possuindo uma série de recursos para manipulacdo dos mais variados dados geograficamente
posiciondveis. Neste trabalho, o ArcGIS foi utilizado para executar a manipulacdo de dados

espaciais, georreferenciamento e geracao de mapas tematicos.

5.4.2 Autodesk Civil 3D

O Autodesk Civil 3D 2010, desenvolvido pela Autodesk, é um sistema CAD
(Desenho Assistido por Computador) utilizado na Engenharia para fazer andlise geoespacial,
identificar a melhor localizagdo para projetos, definir tragado, locar pontos de estudos, realizar
calculos dinamicos de trabalhos de terraplanagem, otimizar a utilizacdo de materiais, bem
como visualizar em 3D para melhor compreender os impactos do projeto no meio ambiente.
Nesta tese, este aplicativo foi utilizado para espacializacdo dos pontos geotécnicos que nao

estavam georreferenciados.

5.4.3 Microsoft Excel

O MS-Excel 2007® ¢ um aplicativo desenvolvido pela Microsoft® para
elaboracdo de planilhas eletronicas que possui recursos para cdlculo de fungdes matematicas
basicas e avancadas, bem como célculos financeiros e estatisticos. Nesta proposta
metodoldgica, ele foi utilizado para montar a base de dados para a modelagem, processamento
dos ensaios, fazer o pré-processamento dos dados para a modelagem, esta tltima € uma etapa
fundamental que precede o desenvolvimento do modelo neural, além da andlise dos dados
apos a saida das redes neurais adotadas, bem como para implementagdo do modelo neural de

melhor desempenho.
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5.4.4 IBM SPSS

O SPSS € um aplicativo desenvolvido pela IBM versdo 22 Trial apropriado para
elaboracdo de andlise estatistica de matrizes de dados. O seu uso permite gerar relatérios
tabulados, graficos e dispersdes de distribui¢cdes utilizadas na realizacdo de andlises
descritivas e de correlacdo entre varidveis. Nesta pesquisa, ele foi utilizado para realizar
estatistica descritiva das varidveis, bem como criar modelos de regressdo para prever o
moédulo de resiliéncia, ainda foi utilizado o foolbox de redes neurais artificiais para criar

modelos neurais mais simples do problema em estudo.

54.5 MATLAB

O MATLAB (MATrix LABoratory) 2014 desenvolvido pela Mathworks
disponivel no GTTEMA (Grupo de Transito, Transporte € Meio Ambiente) é um software
interativo de alto desempenho voltado para o cdlculo numérico e matematico. O MATLAB ¢é
capaz de integrar andlise numérica, cdlculo com matrizes, processamento de sinais e
construcdo de graficos em um ambiente facil de usar, onde problemas e solugdes sao
expressos somente como eles sdo escritos matematicamente, ao contrdrio da programacao
tradicional.

O aplicativo computacional MATLAB foi utilizado para o treinamento das RNA
proposta neste trabalho, sendo escolhido por possuir uma interface gréfica de treinamento de
redes neurais. Essa interface deixa transparecer também seu cédigo fonte, o que permite a
implementacdo de outros recursos nessa mesma ferramenta. Esse aplicativo suporta os mais
diversos tipos de algoritmos de treinamento de redes neurais, permitindo que se possa

executar uma extensa arvore de testes na tentativa de definir o modelo neural mais adequado.

54.6 CAP3D

O CAP3D (Computational Analysis of Pavements — 3D) € um programa para
analise numérica baseado no Método dos Elementos Finitos (MEF) e estd sendo desenvolvido
utilizando a técnica de Programacdo Orientada a Objetos (POO) que permite ao sistema ser
expandido com maior facilidade. O CAP3D estd sendo desenvolvido no LMP/UFC, com

intuito de subsidiar os métodos empirico-mecanisticos de dimensionamentos de pavimentos.
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5.5 Metodologia Adotada

A metodologia proposta para elaboragdo desta investigacdo estd descrita nos
topicos seguintes, e contemplard as seguintes etapas: revisdo da literatura, pesquisa e
aquisicdo de dados, definicao da drea de estudo, definicdo do esfor¢co amostral (escolha dos
pontos de coleta de solos georreferenciados), execucdo do programa experimental (ensaios de
laboratdrio), constru¢ao do banco de dados georreferenciado, pré-processamento dos dados,
tratamento de dados, modelagem preditiva do MR, construcdo e disponibilizacdo do gerador

de estimativas MR. A Figura 5.3 ¢ um fluxograma que resume o método utilizado.

Figura 5.3 — Fluxograma do Método Proposto.
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Fonte: O autor.
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5.5.1 Revisdo da Literatura

Nesta etapa, foram realizadas pesquisas sobre modelagem geotécnica, RNA,
Geotecnia aplicada a pavimentagao, modelos de predicdo do MR, sendo as principais fontes:
artigos, livros, periddicos, trabalhos académicos, dentre outros meios. Essa revisdo visou
suprir as necessidades de aprofundamento tedrico, bem como conhecer o estado da arte e o
estado da pratica dos estudos de médulo de resiliéncia aplicados a pavimentagdo e procurou,

também, responder algumas questdes de pesquisa.

5.5.2 Pesquisa e Aquisicdao de Dados

Essa etapa teve a finalidade de obtenc¢do dos dados possiveis (resultados dos
ensaios de granulometria por peneiramento, limite de liquidez, limite de plasticidade,
compactacdo, CBR e Triaxial de Carga Repetida) para subsidiarem o trabalho através da
diminui¢do do esforco amostral de laboratério e criar banco de dados de informagdes
existentes para darea de estudo. Realizou-se uma pesquisa para identificar quais trabalhos
tinham tais informacdes. Nesses trabalhos, pdde-se extrair parte das informacdes, os dados
complementares com detalhes de obtencdo foram conseguidos diretamente com oS

pesquisadores que desenvolveram essas pesquisas.

5.5.3 Definicdo do Esforco Amostral

Ap6s a definicdo da area de estudo foi consultada na literatura a quantidade de
amostras utilizadas nos trabalhos que também previram o MR, também foram realizadas
novamente andlises espaciais para definir a quantidade de pontos amostrados, bem como sua
espacializacdo, necessdrias para trazer uma maior representatividade da drea como um todo.
No Brasil, foram encontrados dois trabalhos que modelaram o MR, sendo um com 76
amostras (VIANA, 2007) apenas para solos lateriticos do estado de Sdo Paulo e 463 amostras
(FERREIRA, 2008) de materiais de todo o Brasil e América Latina de diversas procedéncias
(solos estabilizados granulometricamente, solos estabilizados quimicamente e britas).

Encontrou-se ainda, trabalhos que estudaram solos da RMF para fins de
pavimentagao com 60 amostras (BARROSO, 2002) e 11 amostras (CHAVES, 2000). Dessa
forma, e devido a limitacdo de tempo e recursos definiu-se, que o banco de dados geotécnico

poderia ter entre 80 e 100 amostras para predicio do MR, ou uma quantidade de amostras na
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qual os niveis de incerteza da predi¢dao fosse tanto quanto menor, sendo medido pelo MSE e

pelo coeficiente de correlacdo entre o modelado e o ensaiado.

5.5.4 Execucgdo do Programa Experimental

O programa experimental foi executado com a realizagdo dos seguintes ensaios
para composicao do banco de dados para modelagem do ensaio de médulo de resiliéncia:

e NBR-7181 — Analise Granulométrica de Solos;

e NBR 7182 - Ensaio de Compactacao;

e NBR-7180 — Limite de Plasticidade;

e NBR-6459 — Limite de Liquidez;

e NBR-9895/89 — Determinacdo do CBR;

e DNIT134/2010ME- Determinacdo do médulo de resiliéncia.

Conforme o programa experimental foi avancando, o banco de dados geotécnico
foi sendo aumentado, de forma a garantir uma maior representatividade dos solos da regido
em estudo e uma modelagem mais precisa do fendmeno em estudo.

Escolheram-se esses ensaios para compor o banco de dados geotécnico devido aos
orgdos rodovidrios estaduais e federais do Brasil especificarem esses ensaios como
caracterizacdo bdésica. Assim, o modelo aqui desenvolvido pode ser utilizado para regides
onde j4 existam estudos geotécnicos para rodovias implantadas e em processo de implantagcdao

e, a partir desses dados, pode-se prever os modulos de resiliéncia dos solos.

5.5.5 Construgdo do Banco de Dados Georreferenciado

Com os dados adquiridos e com o avanco do Programa Experimental, os
resultados dos ensaios foram sendo organizados em um banco de dados georreferenciado.
Utilizou-se Coordenadas Este e Norte, em projecdo cartografica UTM e o Sistema de
Referéncia SIRGAS 2000, Fuso 24 Sul. Assim, foi atribuido um caréter espacial aos dados
dos ensaios ja descritos. O banco de dados implementado € composto pelas varidveis

apresentadas na Tabela 5.1.



Tabela 5.1 — Variaveis do banco de dados.

Variavel Descricao
OT (%) Umidade Otima de Compactacio
DEN (g/cm3) Massa Especifica Seca Médxima
CBR (%) California Bearing Ratio
EXP (%) Expansdo
LL (%) Limite de Liquidez
1P (%) Indice de Plasticidade
#P25,4 % de material que passa na Peneira 1"
#P9,5 % de material que passa na Peneira 3/8"
#P4,76 % de material que passa na Peneira N° 4
#P 2 % de material que passa na Peneira N° 10
#P0,42 % de material que passa na Peneira N° 40
#P0,074 % de material que passa na Peneira N° 200
Class Classificacdo da AASTHO
63 Tensao Confinante
od Tensdo Desvio
MR Modulo de Resiliéncia
Er Deformacdo Especifica Resiliente Recuperdvel

Fonte: O autor.

5.5.6 Pré-processamento dos Dados

Nesta etapa, os dados oriundos dos ensaios geotécnicos foram submetidos a um
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pré-processamento com a finalidade de se adequarem as restricdes impostas pela modelagem

neural. Tal procedimento foi dividido em duas etapas:

¢ numerizacao dos dados: consistiu em se atribuir um valor decimal aos dados

que possuem valores alfanuméricos (varidveis qualitativas) oriundos de ensaios

geotécnicos como, por exemplo: o Indice de Plasticidade (IP), o Limite de

Liquidez (LL) e a Classificacio da AASHTO. A Tabela 5.2 apresenta um

exemplo de numerizac¢do dos dados alfanuméricos.
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Tabela 5.2— Exemplo de numerizaciao dos dados alfanuméricos.

Variavel Dados Alfanuméricos Numerizado
LL NP 0
IP NP 0
Classificacdo da AASTHO A-2-4 2,4

Fonte: O autor.

¢ normalizacdo dos dados: esta operacdo transforma os valores decimais em
valores limitantes de uma fun¢do, neste caso, compreendidos entre -1 e 1. Para
isso, foi utilizada a expressdao de normalizacdo mostrada na Equacdo 5.1. Na
Tabela 5.3, pode-se verificar um exemplo de normalizacdo dos dados com
todos os resultados dos ensaios em valores decimais e em valores

normalizados.

Xi (Xi - Xmax)
Xn=2——--—7%-1 (5.1
(Xmax - Xmln)

onde:
Xn = Valor normalizado;
Xi = Valor decimal;

Xmax = Maior valor da variavel;

Xmin = Menor valor da variavel.

Tabela 5.3— Exemplo de normalizacdo dos dados com valores decimais (continua)

Variavel Valor Decimal Valor Normalizado
OT (%) 8 -0,296875
DEN (g/cm3) 2,16 0,944444444
CBR (%) 73 -0,627949183
EXP (%) 0 0
LL (%) 0 0
IP (%) 0 0
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Tabela 5.3— Exemplo de normalizacdo dos dados com valores decimais (continuagao)

Variavel Valor Decimal Valor Normalizado
25,4 88 0.4
9,5 57 -0,283333333
4,76 53 0,397435897
2 49 0,37804878
0,42 26 -0,16
0,074 8 -0,045454545
Class 1,1 0
o3 0,021 0,021
od 0,021 0,021
MR 1265 0,611153481
Er 1,66008E-05 0,56012301

Fonte: O autor.

5.5.7 Tratamento de Dados

Nesta etapa, foi realizada uma descricdo dos dados por meio de andlise estatistica
descritiva, através da qual buscou-se definir as correlagdes das varidveis explicadas com as
explicativas (elementos do banco de dados georreferenciado). Tal procedimento visou filtrar
as variaveis, isoladas ou em conjunto que tém um maior poder explicativo e que deveriam ser
usadas para a geracdo de estimativas do Mdédulo de Resiliéncia e da deformacgdo resiliente
especifica recuperdvel dos solos na drea estudada.

Em adicdo, criaram-se modelos de regressdo das varidveis explicativas com o
moédulo de resiliéncia e com a deformacao resiliente especifica recuperdvel, a fim de avaliar o

poder de predi¢do da regressao para os dados disponiveis.

5.5.8 Previsdo do Modulo de Resiliéncia

Os resultados dos ensaios de MR foram estimados por meio da técnica de Redes
Neurais Artificiais. Nesta etapa, testaram-se diversas topologias com o objetivo de prever o
mddulo de resiliéncia e a deformacao resiliente especifica recuperavel.

O desenvolvimento de um modelo neural consiste em treinar, validar e testar
diversas topologias até que se encontre o0 modelo de melhor ajuste. Para isso, utilizou-se um

modulo de ferramentas denominado Toolboxes e, dentro dele, mais especificamente o Neural
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Network Tool ou simplesmente NNTOOL. Esse tltimo é uma interface grafica que possibilita
a construcdo de diferentes topologias, com variacdes de algoritmos e parametros de
treinamento de RNA no aplicativo MATLAB.

Assim, foi elaborada uma arvore de testes, que consiste em desenvolver uma
bateria de testes no NNTOOL buscando encontrar uma arquitetura mais adequada para o
problema em questdo, ou seja, aquela na qual os erros das saidas estimadas, para o conjunto
de testes, sejam menores quando comparados aos valores reais. Esta ferramenta tem sido
empregada em diversos trabalhos que utilizaram modelagem através de RNA. Da Silva (2003)
destaca a grande flexibilidade na manipulacdo e formatacdo de arquivos e diversidade de
algoritmos implementados eficientemente como alguns dos pontos positivos que o levaram a
eleger essa ferramenta na modelagem neural realizada em seu trabalho.

Os parametros envolvidos em um algoritmo de RNA permitem uma grande
variacdo nas possibilidades de treinamento. Por esse motivo, torna-se quase invidvel testar
todas as possibilidades com variagdes diferentes nos parametros. Para este trabalho, foi
realizado um conjunto de variacdes até que se chegou aos pardmetros que melhor se
adaptaram aos dados, ou seja, os parametros que possibilitaram uma taxa de acerto maior.

Os dados utilizados para realizar o treinamento dos modelos, desenvolvidos aqui,
foram divididos em trés conjuntos, sendo 60% utilizados para treinamento, 20% para
validacdo, necessdria para implementacdo da regra de parada do algoritmo de aprendizagem, e
20% para teste. Esses conjuntos de dados foram selecionados randomicamente sem repeti¢ao.
Inicialmente os dados de entrada das RNA foram os dados do banco de dados completo,
sendo: Umidade Otima de Compactagdo, Massa Especifica Seca Madxima, CBR,
Expansdo,Limite de Liquidez, Indice de Plasticidade, % de material que passa nas peneiras
(1", 3/8", N° 4, N° 10, N° 40 e N° 200), Classificacio da AASHTO, Tensdao Confinante e
Tensao Desvio. Ja os dados de saida da rede sdo separadamente: Mddulo de Resiliéncia e a
Deformacao Especifica Resiliente Recuperavel.

Ao longo da pesquisa variaram-se os dados de entrada (varidveis explicativas) da
RNA, em busca do modelo com a menor quantidade de varidveis de entrada e com menor
custo de processamento, mas que ndo interferisse no desempenho da previsao do MR. Esses
testes foram realizados para se chegar a um modelo mais simples e com varidveis de facil
obtencdo.

Ap6s a defini¢do dos conjuntos de dados, deu-se inicio ao treinamento das RNA,
com a finalidade de se encontrar a(s) melhor(es) topologia(s) que se ajustassem aos

fenomenos modelados. Para isto, foram testados diversos algoritmos, realizou-se ainda a
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variacdo de seus parametros (nimero de camadas intermedidrias, quantidade de neur6nios em
cada camada, taxa de aprendizagem, termo momentum, nimero de épocas de treinamento e
outros).

O algoritmo selecionado para iniciar os testes foi o Levenberg-Marquardt
(TRAINLM). Esse algoritmo € uma das formas modificadas do algoritmo Error
backpropagation. A escolha inicial desse algoritmo deu-se em fun¢do das recomendagdes
contidas em Beale et al., (2010).

O TRAINLM € uma fungdo que atualiza os pesos e valores dos bias de acordo
com sua otimizacdo. Freqiientemente € considerado como o mais rapido dos algoritmos de
treinamento retropropagacao do erro, porém requer mais memoria computacional do que os
outros algoritmos.

Beale et al. (2010) sugeriram seu uso por ser um algoritmo de treinamento rapido
quando se tem um conjunto de treinamento de tamanho ndo muito grande e por apresentar
bons resultados de generalizagc@o para a maioria dos casos.

Apesar de outros algoritmos, como por exemplo, o algoritmo de gradiente
descendente Error backpropagation com momentum e taxa de aprendizagem adaptativa
(TRAINGDX) terem sidos testados, foi confirmada a eficiéncia do algoritmo Levenberg-
Marquardt, (TRAINLM), onde os melhores resultados para predicdo do Modulo de
Resiliéncia e da Deformacdo Especifica Resiliente Recuperdvel foi obtido através desse
algoritmo.

Os resultados obtidos, a partir do modelo neural foram analisados através do
calculo do MSE (Mean of Squared Error) ou (Quadrado Médio dos Erros), bem como através
de testes estatisticos de correlagdo que verificaram e compararam os valores estimados pela
RNA e os valores reais obtidos em ensaios. Esses testes foram realizados para atestar a

precisao dos modelos geotécnicos neurais produzidos.

5.5.9 Disponibilizagdo do Gerador de Estimativas MR

Na ultima etapa desenvolveu-se um aplicativo em linguagem web (Javascript) e
uma planilha eletronica, com os pesos sindpticos extraidos do modelo gerado pela RNA que
melhor se adaptou ao fendmeno modelado. Ou seja, € capaz de gerar estimativas dos modelos
de predicdo do mdédulo de resiliéncia com a mesma precisdo do modelo gerado pelo

NNTOOL. Isso foi feito para tornar os modelos produzidos utilizaveis e permitir o uso do MR
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de forma facilitada, mesmo se os usuarios ndo tiverem conhecimento ou entendimento acerca
do processo de modelagem.

Para tanto, os pesos sindpticos do modelo de predi¢ao desenvolvido (treinamento,
validacdo e teste) no MATLAB foram exportados, com a finalidade de que fossem usados
para calcular o MR, de forma simples e rdpida, bastando para isso que o usudrio apresente ao
modelo as varidveis explicativas do local em questao.

Essa etapa € essencial para que o modelo gerado seja posteriormente incorporado
ao novo método de dimensionamento empirico-mecanistico de pavimentos para o estado do
Ceard. Dessa forma, é possivel se prever os valores dos mdédulos de resiliéncia dos solos
dentro do estado, quando ndo houver condi¢bes para realizacdo do ensaio triaxial de carga

repetida.

5.5.10 Consideracoes Finais

A metodologia apresentada neste capitulo foi aplicada para a criacio de modelos de
predi¢ao dos valores do ensaio de médulo de resiliéncia de solos potencialmente utilizaveis,
tanto como subleito e quanto em camadas dos pavimentos de rodovias (refor¢co, base e sub-
base). Os MR assim estimados poderdo servir de insumos em alguns niveis do método de
dimensionamento empirico-mecanistico de pavimentos flexiveis na Regido Metropolitana de

Fortaleza (RMF) e nos municipios adjacentes.
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CAPITULO 6

APRESENTACAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

6.1 Consideracoes Iniciais

Este capitulo apresenta os resultados e discussdes da geracdo de modelos de
predi¢do dos ensaios de MR de solos, a partir de caracteristicas geotécnicas de facil obtengdo
e ja consagradas na drea rodovidria, técnicas estatisticas € RNA. Para tanto, sdo apresentados
e discutidos os resultados obtidos durante a etapa de tratamento e descricdo dos dados
utilizados e a modelagem dos valores obtidos no ensaio de médulo de resiliéncia, bem como

os desempenhos de cada modelo, usando indicadores estatisticos.

6.2 Analise dos Dados

Os dados utilizados para geracdo dos modelos de predicdo dos resultados dos
ensaios de médulo de resiliéncia foram adquiridos tanto em trabalhos académicos que
estudaram o MR de solos naturais da area de estudo, quanto obtidos através da realizacdo de
ensaios triaxiais de cargas repetidas e ensaios de caracterizagdo geotécnica basica durante a
realizacdo desta pesquisa.

Desta forma, criou-se um banco de dados com 85 amostras de solos naturais da
area de estudo, perfazendo um total de 1.341 padrdes de valores de médulo de resiliéncia e da
deformacao resiliente recuperavel. Decidiu-se trabalhar com a previsao dos valores oriundos
do préprio ensaio de MR e ndo as constantes dos modelos de regressdo baseadas nas tensoes
atuantes durante o ensaio. Isso foi necessario para maximizar o numero de padrdes, pois para
cada amostra de solo é possivel extrair até 18 valores de MR, o qual varia com o par de tensao
atuante no solo.

O banco de dados foi criado com 17 varidveis, sendo 15 varidveis preditoras e 2
varidveis preditas. Conforme informado no capitulo anterior, as varidveis usadas como
explicativas foram: umidade 6tima de compactagdo (OT), massa especifica seca maxima
(DEN), CBR, expansao (EXP), limite de liquidez (LL), indice de plasticidade (IP), percentual
que passa nas peneiras (25,4 mm, 9,5 mm, 4,76 mm, 2 mm, 0,42 mm, 0,074 mm),

classificacdo da AASHTO, tensdo confinante (c3) e tensdo desvio (G4). J4 as varidveis
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explicadas foram: o valor do mddulo de resiliéncia (MR) e valor da deformacdo resiliente
recuperavel (Er).

Com isso, nesta se¢do foi realizada uma andlise exploratéria do banco de dados
através da estatistica descritiva e uma andlise de correlacdo das varidveis e, finalmente serdao
apresentados histogramas para descrever a composi¢cdo e ocorréncias de cada varidvel do
banco de dados. A Figura 6.1 é um mapa de distribui¢do espacial dos pontos de coleta dos
solos estudados na RMF e dreas adjacentes. E importante destacar que a visualizagio dos 85
pontos no mapa fica dificil devido a escala de apresentacdo dos dados ser muito pequena,

havendo assim sobreposi¢do espacial de alguns pontos nesta visualizagdo.

Figura 6.1- Distribui¢do Espacial dos Pontos de Coleta de Solos.
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Fonte: O autor.

6.2.1 Anadlise Descritiva dos Dados

Na fase inicial da pesquisa, trabalhou-se com trés variantes na composicao do
banco de dados: o banco completo, o banco apenas com amostras de comportamento coesivo
e o banco apenas com amostras granulares. Isso foi feito devido aos valores das varidveis:

expansdo (EXP), limite de liquidez (LL) e indice de plasticidade (IP) das amostras granulares
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terem sido iguais a zero, ndo possuindo, assim, variacdes que permitissem diferenciacdo dos
padrdes, que é uma condicdo necessdria para previsdo dos valores do ensaio de MR para esses
solos. No entanto, os resultados iniciais indicaram que o banco de dados completo era mais
eficiente nas previsdes. Motivo pelo qual, a investigacdo prosseguiu utilizando o banco de
dados completo, contendo 1.341 padrdes de valores do Médulo de Resiliéncia.

Quanto as varidveis, inicialmente trabalhou-se com todas as 15 varidveis
explicativas para previsao do MR. Na sequéncia, procedeu-se com a tentativa de se reduzir
gradativamente a quantidade de varidveis de entrada e, assim, melhorar o modelo com o
refinamento da topologia. No entanto, para a descricao e andlise estatistica serdo apresentados
os resultados do banco de dados completo, sem a preocupagcdo de selecionar apenas as
variaveis escolhidas para compor o modelo final adotado.

A Tabela 6.1 evidencia a estatistica descritiva do conjunto de dados utilizados
(1341 padrdes). A partir dessa tabela foi possivel extrair informacdes de dispersdo e medida

central dos dados, de forma a conhecer melhor cada variavel.

Tabela 6.1 — Estatistica descritiva dos dados.

Medida Média | Mediana | Moda [I);eg:;(:) Va::f:scti;‘ada Amplitude
OT (%) 9,33119 | 9,20000 | 7,70000 2,57559 6,63366 12,80000
DEN (g/cm3) | 2,00214 | 2,01000 | 2,07000 0,12515 0,01566 0,54000
CBR (%) 38,04160 | 32,00000 | 11,00000 | 28,05558 787,11533 110,20000
EXP (%) 0,09508 | 0,00000 | 0,00000 0,19186 0,03681 0,80000
LL (%) 12,75883 | 16,00000 | 0,00000 13,07834 171,04308 46,00000
IP (%) 3,87683 | 3,00000 | 0,00000 4,35132 18,93395 14,00000
254 93,99828 | 97,00000 | 100,00000 | 7,42201 55,08620 20,00000
9,5 78,41602 | 79,00000 | 100,00000 | 21,82596 476,37247 60,00000
4,76 72,40410 | 74,00000 | 100,00000 | 27,57781 760,53548 78,00000
2 68,49450 | 68,00000 | 98,00000 | 28,68131 822,61726 82,00000
0,42 52,37482 | 54,00000 | 20,00000 | 2595117 673,46301 75,00000
0,074 20,95727 | 13,00000 | 13,00000 | 15,81619 250,15201 66,00000
63 0,06893 | 0,05100 | 0,05100 0,03988 0,00159 0,11600
od 0,13738 | 0,10300 | 0,10300 0,10197 0,01040 0,39100
Class 2,55883 | 2,40000 | 2,40000 1,44877 2,09892 6,40000
MR 542,37633 | 509,00000 | 635,00000 | 372,90575 139058,70059 1987,93087
Er 0,00044 | 0,00026 | 0,00027 0,00049 0,00000 0,00306

Fonte: O autor.



82

Como o banco de dados tem um tamanho relativamente grande, decidiu-se
apresentar os dados, de forma indireta, por meio de graficos de cada varidvel dos 1.341
padrdes, conforme ilustrados da Figura 6.2 até a Figura 6.16. A partir da elaboracdo desses
gréficos, pode-se perceber a dimensdo, quantidade e variagdes de cada varidvel dentro do
banco de dados. Nao foram criados graficos das varidveis tensdo desvio e tensdo confinante,
pois as mesmas ji sdo conhecidas, tendo seus valores especificados segundo DNIT-134/2010

- ME.

Figura 6.2 — Gréfico da varidvel Umidade Otima.
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Fonte: O autor.

Figura 6.3 — Gréfico da varidvel Massa Especifica Seca Maxima.
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Fonte: O autor.



Figura 6.4 — Gréfico da varidvel CBR.
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Fonte: O autor.

Figura 6.5 — Gréfico da varidvel Expansao.
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Fonte: O autor.
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Figura 6.6 — Gréfico da varidvel Limite de Liquidez.
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Fonte: O autor.

Figura 6.7 — Gréfico da variavel Indice de Plasticidade.
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Fonte: O autor.




Figura 6.8 — Gréfico do percentual que passa na peneira 25,4 mm.
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Fonte: O autor.

Figura 6.9 — Gréfico do percentual que passa na peneira 9,5 mm.

700

O A-620, 98,66% 100,00%

600

500 -

400 A

Frequéncia

300 A

200 -

100 -

90,60% J54,0570
82,70%

72,04%

96-100 48-56 56-64 88-96 72-80 40-48 64-72 80-88

Passante na Peneira 9,5 mm (%)

[ Peneira9,5 mm

—l— Acumulativa

Fonte: O autor.



Figura 6.10 — Gréfico do percentual que passa na peneira 4,76 mm.
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Fonte: O autor.

Figura 6.11 — Gréfico do percentual que passa na peneira 2,00 mm.
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Figura 6.12 —

Griéfico do percentual que passa na peneira 0,42 mm.
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Figura 6.13 — Grafico do percentual que passa na Peneira 0,074 mm.
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Figura 6.14 — Gréfico da varidvel Classificacdo da AASTHO.

600

500 -

400

300

Frequéncia

200

100

94,63%

89,34%

81,30%

97,32% 98,66%100,00%

A-2-4 A-1-b A4 A-l-a A26 A6

A-3

Classificagdo da AASHTO

[ AASHTO

——- Acumulativa

Fonte: O autor.

Figura 6.15 — Gréfico da varidvel Modulo de Resiliéncia.
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Figura 6.16 — Gréfico da varidvel Deformacao Especifica Resiliente Recuperavel.
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Fonte: O autor.

Observando-se os graficos e tabelas da estatistica descritiva de cada varidvel é

possivel realizar algumas anélises basicas acerca do banco de dados usado nesta tese:

a)

b)

c)

d)

percebe-se que o banco de dados geotécnico tem uma boa representatividade
do ponto de vista quantitativo e qualitativo;

dentre as varidveis, o MR tem os maiores valores e a maior amplitude de
variacdo. J4 os menores valores e a menor amplitude sdo da deformacdo
resiliente recuperdvel, isso ocorre devido ao fato de que essas varidveis sdo
inversamente proporcionais;

para as varidveis limite de liquidez, indice de plasticidade e expansao,
percebe-se que em torno da metade dos dados os valores sdo iguais a zero, iSso
ocorre devido a metade dos dados serem de solos arenosos;

os dados de CBR possuem alguns valores altos, porém com predominancia de
valores mais baixos, valores esses que expressam materiais ndo indicados a
comporem as camadas estruturais dos pavimento;

cerca de 80% dos valores de modulo de resiliéncia estdo abaixo de 1.200 MPa,
e em torno de 20% estdo entre 1.200 e 2.000 MPa; esse fato pode refletir em
maiores erros na predicdo de MR mais elevados. Os valores de MR
considerados mais altos no banco de dados, provavelmente sdo oriundos de

solos granulares do tipo A-1-a, os quais tém essa caracteristica.
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6.2.2 Relacies Estatisticas entre as Varidveis

Conforme ja informado anteriormente, para a criagdo dos modelos de predi¢do das
caracteristicas mecanica dos solos (MR e €r), na RMF e areas adjacentes, foram selecionadas
as varidveis preditoras (OT, DEN, CBR, EXP, LL, IP, % que passa em cada peneira de
analise, Class, tensdo confinante e tensio desvio).

De forma a se analisar o nivel de correlagdo entre as varidveis de entrada e saida
consideradas nos modelos estudados, procedeu-se a elaboragdo da matriz de correlagdes
apresentada na Tabela 6.2

A andlise de correlacdo foi utilizada para relacionar de forma individual e/ou
multipla as varidveis preditoras com os resultados dos ensaios de médulo de resiliéncia do

banco de dados. A partir dos resultados obtidos, podem-se inferir quais varidveis possuem

relacdo direta e se podem contribuir com a predicao do MR por meio da modelagem proposta.



Tabela 6.2 — Matriz de Correlacdo entre as varidveis do banco de dados.

91

oT DEN CBR | EXP | LL
0 | wemsy | @ | | () || 254 | 95 | 476 | 2 | 042 | 0074 | @3 | od | MR | & |Clss
OT (%) | 1.0000
DEN
(g/em3) |-02438| 10000
CBR (%) |-0.1974] 07031 | 1.0000
EXP (%) | 02170 | 00748 | -0.2146 | 1.0000
LL (%) | 06853 | -02174 | -0.3406 | 0.4481 | 1,0000
P (%) | 0.6969 | -02178 | 03044 | 0.3805 | 0.9308 | 10000
254 | 00064 | 06139 | -05596 | -0.1364 | 00419 | 0.0344 | 1.0000
%25 | 00840| -07080 | -0.6822 | -0.0584 | 0.0362 | 0.1166 | 07593 | 1.0000
476 | 5 1408| 06728 | -0.6399 | -0.1207 | 0.0473 | 0.1373 | 07075 | 0.9856 | 1,0000
z 0.1599| 06763 | -0.6253 | -0.1469 | 0,0635 | 0.1404 | 07017 | 0.9738 | 0.9947 | 1.0000
042 50814| 07470 | -07198 | -0.1072 | 0.0105 | 0,0582 | 0.7030 | 0.9497 | 0.9559 | 0.9645 | 1,0000
0,074 | 05544 | 05975 | -0.5894 | 0.0880 | 0.5388 | 0.4537 | 0.4515 | 0.5936 | 0.5832 | 0.5590 | 0.5981 | 10000
o3 100147 00119 | 00107 | 00021 |0,0050 | 0.0070 | 0.0115 | 0.0095 | 0,0087 | 0,0082 | 0.0093 | 0.0174 | 1.0000
od | ho024| 00176 | 00156 | 00030 | 0.0086 | 0.0108 | 0.0156 | 0.0142 | 00131 | 0.0122 | 0,0138 | 00260 | 0.7711 | 1,0000
MR 1197 | 05680 | 0,6113 | 0,0794 | 0,1145 | 0,1642 | 0,6015 | 0,7598 | 0,7494 | 07353 | 0,7531 | 0,4892 | 0,2341 | 0,1286 | 1,0000
& | 02038] 03512 | -0,4604 | 0,0213 | 0,1174 | 01392 | 0,4020 | 0,4893 | 0,4813 | 0,4788 | 0,5108 | 0,2217 | 0,3443 | 0,5132 | 0,5608 | 1,0000
Class | (4833 | 0,955 | -0.6982 | 0,1559 |0,5847 | 0,6171 | 0,5259 | 0,5303 | 0,4923 | 0,4821 | 0,5486 | 0.7751 | 0.0118 | 0,0171 | 0,4352 | 0,2526 | 1,0000

Fonte: O autor.
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Os resultados dos testes de correlacdo entre todas as varidveis dos ensaios
geotécnicos de interesse a pavimentacgdo, reportados na Tabela 6.2 revelam que tais varidveis
tém valores de correlacdo, segundo a estatistica, considerados bons, explicando assim o0s
diversos modelos lineares e polinomiais gerados entre esses parametros, mostrados nos
Capitulos 3 e 4 desta tese.

Percebe-se que os valores de correlacdo das varidveis explicativas com o MR e
com o &r variaram, porém os valores das relacdes sao considerados bons para quase todas as
variaveis, exceto o LL, IP e EXP, isso ocorre devido a metade dos valores dessas variaveis
serem iguais a zero, impossibilitando assim diferenciacdo entre estas variaveis.

Haykin (2001) ressalta que valores de correlagdo negativa ou positiva entre as
varidveis preditoras e preditas superiores a 0,30 aumentam a chance do modelo neural ser
mais eficiente para tais dados. Esse autor indica ainda que uma rede neural serd melhor
treinada com varidveis que tenham correlagdo pelo menos igual a 0,30 ou -0,30, porém o
pesquisador recomenda que ndo se descartem dados que tenham correlacdes inferiores a esses
valores sem antes serem testadas em um modelo neural. Haykin (2001) afirma que é
importante fazer uma andlise de correlacio antes de iniciar a modelagem neural para
conhecimento prévio das relacdes entre as varidveis que se pretende trabalhar.

Com isso, pode-se afirmar que, para o banco de dados completo, as varidveis
umidade 6tima, LL, IP, EXP e as tensOes dos ensaios triaxial poderiam nao fazer parte do
modelo neural. Porém, seguindo recomendagdo de Haykin (2001), todas as varidveis do banco
de dados foram mantidas na modelagem e apenas serdo descartadas apds a modelagem neural,
sendo adotadas como preditoras, as varidveis usadas no modelo que apresentar a melhor
medida de desempenho. Para a modelagem neural, decidiu-se utilizar todas as varidveis
explicativas como parametros de entrada dos modelos, mesmo aquelas que ndo atingiram o

coeficiente de correlagdo de pelo menos 0,30.

6.3 Modelos de Regressao Linear

Antes de realizar a modelagem neural, buscou-se utilizar uma técnica de
inferéncia mais simples para a predi¢do dos valores do ensaio de moddulo de resiliéncia.
Motivo pelo qual optou-se pelo uso da técnica de regressdo linear para gerar modelos lineares
de predicao dos valores de MR e de &r.

Como na drea rodovidria é comum se relacionar os resultados dos ensaios

geotécnicos com a Classificagio AASHTO de solos, bem como seguindo-se o que foi feito no
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MEPDG da AASTHO (2008), nesta pesquisa, criou-se um modelo linear geral para uma tnica
varidvel, o qual classificou o MR em valores para cada classe de solo na Classificacdo
AASHTO.

Para criar esse modelo, precisou-se inicialmente dividir os valores de médulo de
resiliéncia por classes AASHTO. Na sequéncia, realizaram-se alguns testes estatisticos,
verificando se cada grupo de MR seguia uma distribui¢do normal. Como todos os grupos
testados atenderam a essa premissa, pode-se implementar um modelo linear geral para cada
classe de solo.

Para isso, calculou-se para cada grupo de solos, o valor do médulo de resiliéncia
tipico, em seguida, foram calculados os valores extremos para cada valor tipico, para um
intervalo de confianca de 95%. Assim, foi obtido um modelo linear geral para cada classe de
solos, sendo estratificado pelo valor tipico do MR e pelos valores do intervalo de confianga. A

Tabela 6.3 apresenta os resultados dos modelos de regressao.

Tabela 6.3 — Valores Tipicos do Médulo de Resiliéncia para drea de estudo.

Clsitao da Axstiro | Vi ik de Mo | Il de Yaloe e il
A-5 109 93-124
A-3 112 102 - 122
A-4 234 216 - 253
A-6 311 274 - 348
A-2-4 421 388 - 453
A-2-6 515 439 - 591
A-7 589 536 - 643
A-1-a 779 743 - 814
A-1-b 829 793 - 865

Fonte: O autor.

Em seguida, foi gerado um modelo de predicao do MR a partir do CBR para o
conjunto de dados, sendo obtido um r-quadrado de 0,58. Isso foi feito devido a existéncia de
diversos modelos de regressao na literatura que tracam uma correlagdo direta do MR com o
CBR. A Equacdo 6.1 mostra o modelo de predicdo para o banco de dados com R? = 0,58, que
mesmo ndo apresentando um excelente ajuste, pode-se dizer que ainda € melhor que alguns

modelos expostos no Capitulo 4.
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MR =97,18 + 8,24CBR (6.1)

Como o modelo gerado para predicdo do MR a partir do CBR apresentou um r-
quadrado abaixo de 0,60, decidiu-se usar modelos de regressdo multipla (RM) com todas as
varidveis do conjunto de dados.

Assim, usou-se como varidveis explicativas: OT, DEN, CBR, EXP, LL, IP,
percentual que passa na peneira 25,4 mm (P25,4), percentual que passa na peneira 9,5 mm
(P9,5), percentual que passa na peneira 4,76 mm (P4,76), percentual que passa na peneira 2
mm (P2), percentual que passa na peneira 0,42 mm (P0,42), percentual que passa na peneira
0,074 mm (P0,074), classificacdo da AASTHO (Class), tensdo confinante e tensao desvio.
Assim,se obteve resultados mais confidveis e superiores quando comparados aos modelos de
CBR x MR,conforme mostram o grafico da Figura 6.17.

Observa-se no grafico da Figura 6.17, que o desempenho do melhor modelo
usando-se RM, obteve um ajuste (R?) de 0,74 para o banco de dados completo. Podendo-se

reportar um modelo de ajuste razodvel na Equagdo 6.2.

MR = 696,05 + 210T + 130,73DEN + 2,8CBR - 135,72EXP + 6,88LL

+ 13,531IP - 8,14(P25,4) + 10,76(P9,5) — 26,30(P4,76) + 20,85(P2)

—7(P0,42) -6,63(P0,074) + 3135,9705 — 522,5264— 34,26Class (6.2)



95

Figura 6.17 — Grafico do modelo de regressdo multipla do banco de dados completo.
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Fonte: O autor.

Adicionalmente, foram gerados modelos de regressao multipla para o cdlculo do
€r para o conjunto de dados total, porém estes ndo obtiveram ajustes melhores que os modelos

de predicao do MR. Sendo que o melhor ajuste obteve (R?) de 0,64.

6.3.1 Consideracdes sobre os Modelos de Regressdo Gerados

Como os ajustes dos modelos de predicio do MR, usando-se a técnica de
regressao, ficaram melhores que os ajustes dos modelos de predicdo do &r, recomenda-se
apenas o uso do modelo de previsao do MR.

O modelo de predi¢cao do MR gerado a partir do banco dados obteve bom ajuste
com R? = (0,74, com a técnica de RM. Considera-se que esse modelo pode ser usado para
calcular o MR para qualquer par de tensdes na auséncia de um equipamento triaxial de carga
repetida ou para conhecimento prévio do comportamento mecanico de solos no estado do
Ceard. Verifica-se que o ajuste desse modelo € melhor do que o ajuste de alguns modelos
gerados por outros autores, conforme citado no Capitulo 4.

E, para a regido de estudo, esse modelo deve ter melhor aplicacdo que outros

modelos estudados em outras regides do Brasil e do mundo. Essa afirmacao € valida devido as
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especificidades locais das ocorréncias de materiais, bem como a intensidade dos processos de
formacao dos solos, que sdo produtos das variagdes ambientais de cada regido.

Os valores tipicos do MR (Tabela 6.3), classificados para os grupos de solos da
Classificacdo AASHTO, os quais sdo oriundos de um modelo linear geral, também surge
como alternativa de uso para regido estudada, bastando ter apenas os dados para se chegar a

Classificacdo da AASHTO, ou seja, Granulometria, LL e LP.

6.4 Modelagem Neural do Médulo de Resiliéncia

A modelagem neural, executada nesta investigacdo, foi realizada para conjunto de
dados completo, conforme dito anteriormente. As varidveis a serem estimadas sao os
resultados do ensaio de mddulo de resiliéncia, que sdo o proprio valor de MR e o valor de &,
pois € possivel calcular o MR dividindo a tensdo desvio pelo £r.

Os dados foram organizados de forma que os valores de OT, DEN, CBR, EXP,
LL, IP, P25.4, P9,5, P4,76, P2, P0,42, P0,074, Class, tensdo confinante e tensdo desvio
fossem usados como dados de entrada das RNA e os valores de MR e &r fossem utilizados
como dados de saida.

Para a realizacdo da modelagem, inicialmente, testaram-se as 15 varidveis
supracitadas como dados de entrada do modelo, e posteriormente procedeu-se com a variagao
(redugdo gradual) do nimero de varidveis de entrada, de tal sorte que se pudesse encontrar um
modelo neural com menor custo de laboratério (menor nimero de variaveis de entrada) e
computacional (menor tempo de processamento € menores erros) quando comparadas as suas
saidas as respostas conhecidas do banco de dados. Ressalta-se que, para as saidas das RNA,
nio serdo calculados simultaneamente os valores de MR e &r. A modelagem deles serd
realizada separadamente, logo, serdo criados, validados e testados modelos de predi¢ao
independentes para cada uma das saidas, quais sejam MR e £r.

Ap0s ser concluida a etapa da modelagem neural com o conjunto de treinamento e
validacdo, apresentaram-se as redes neurais os resultados dos ensaios de médulo de resili€ncia
(MR e €r) do conjunto de testes para cada modelo gerado. Os resultados dessas estimativas

foram organizados de forma a possibilitar sua interpretacdo e andlise.
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6.4.1 Arvore de Testes

Neste trabalho foram testados diversos algoritmos do tipo errorbackpropagation
feed-forward. No entanto, o algoritmo que melhor se adaptou a previsao dessas propriedades
foi o TRAINLM (Levenberg-Marquardt). Verificou-se que ele foi quem produziu os
melhores resultados para o conjunto de dados na predicao dos parametros esperados como
saida das redes neurais. Para Beale et al.,(2010), o TRAINLM € um algoritmo de treinamento
rapido que utiliza o0 método de Newton para aproximac¢do do minimo da funcdo de erro que
ainda apresenta 6tima capacidade de generalizacao.

Como esta tese se propde a modelar duas caracteristicas geotécnicas de interesse a
pavimentagdo, mas provenientes do mesmo ensaio e que se pode obter uma em fungdo da
outra, buscou-se testar os mesmos modelos para previsao de ambas. Além disso, considerando
que existe um conjunto de dados com 15 varidveis explicativas, optou-se pela busca
parcimoniosa dos modelos neurais para cada varidvel. Desta forma, procedeu-se com o
treinamento, validacdo e teste de cada modelo em separado nos quais se obtinham como
varidveis de saida o MR ou a &r.

Com a definicdo de se buscar os modelos de predicdio do MR e do €&r
independentes, realizou-se a seguinte drvore de testes para se chegar a(s) topologia(s) mais
adequada(s) para cada varidvel:

e redes com diversos algoritmos de treinamento, mas principalmente o

TRAINLM e o TRAINGDX;

® topologias com uma, duas e trés camadas intermedidrias;

e topologias com variagdes do nuimero de neur6bnios nas camadas
intermedidrias, inicialmente testou-se a indicacdo de Hetch-Nelson (1989)
para determinagdo do numero de neur6nios na camada intermedidria,
posteriormente o nimero de neuronios foram variando de diversas formas,
isso em diferentes camadas;

® testou-se outras formas de variacdo do nimero de neurdnios nas camadas
intermediarias, como um numero entre a camada de entrada e saida, o dobro
de neurdnios da indicacdao de Hetch-Nelson (1989);

e também buscou-se o nuimero de neurdnios entre as camadas intermedidrias,

variando entre o numero de entradas e saida;
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e topologias com fun¢do de ativacdo Logistica Sigmoidal (logsig) e Tangente
Sigmoidal (fansig) nos neurdnios da(s) camada(s) intermedidria(s) e fungao
identidade (pureline) nos neurdnios de saida;

e topologias com diferentes parametros de treinamento: taxa de aprendizagem
entre 0,001 e 0,1, e nimero de épocas variando entre 10 e 10000 ciclos;

e uso de regra de parada implementada no algoritmo de treinamento, de forma a
evitar o super-treinamento (overfitting) do conjunto de dados, melhorando

assim a capacidade de generaliza¢do do modelo escolhido.

Certamente, para se chegar a topologia 6tima, poder-se-iam adotar estratégias
diferentes daquela apresentada aqui, na busca da topologia mais adequada, contudo, elegeu-se
uma conduta légica e racional na tentativa de definir a topologia mais apropriada que
convergisse para um erro minimo em um menor tempo de processamento com menor custo de
ensaios. A topologia escolhida nestes resultados, e tomada aqui como mais adequada, foi
aquela possivel de se encontrar dentro das limita¢des de tempo disponivel para a execugdo
dos sucessivos refinamentos necessarios.

O periodo de testes demandou 18 meses, principalmente devido a obtengao de
dados que dependiam da realizacdo de ensaios em laboratério. Esse tempo possibilitou que
fossem testadas cerca de 2.000 topologias diferentes para cada uma das varidveis de saida,
para cada conjunto de dados, na tentativa incansavel de identificacdo da topologia que melhor
se adaptasse a modelagem desse fendmeno.

Conforme citado por Da Silva (2003), esta maneira de definir a topologia
demanda um tempo considerdvel e, ainda assim, € provavel que haja uma combinag¢do nao
testada que responda melhor as expectativas de generalizacido e tempo de convergéncia que
aquela adotada como sendo a mais adequada.

Para medir o desempenho das topologias testadas, adotou-se o MSE (Mean of
Squared Error ou Quadrado Médio dos Erros), medida de desempenho bastante difundida

para avaliar o desempenho dos modelos neurais, sendo a mesma definida pela Equacgao 6.4.

SSE

MSE = (6.4)

onde:
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SSE = Diferencas quadraticas entre os valores de saida da RNA e os valores esperados
como ideais;
n = Numero de exemplos do conjunto de treinamento (quantidade de padroes);

p = Numero de parametros a serem estimados (quantidade de pesos da rede).

Para ilustrar o esfor¢o dessa etapa do trabalho, apresentam-se aqui os 5 (cinco)
melhores modelos para predi¢ao das varidveis modeladas. Os resultados das topologias sao
apresentados variando-se, principalmente, os dados de entrada e o nimero de neur6nios na
camada intermedidria, onde o MR e o &r sdo as varidveis de saida para todas as variacdes dos
conjuntos de dados de entrada dos modelos. Para cada modelo gerado deu-se um nome com a
finalidade de facilitar a sua referéncia.

Ressalte-se também que, para cada topologia da rede neural da arvore de testes,
para cada uma das duas varidveis modeladas, foram obtidos o MSE e coeficiente de
correlacdo (R), considerando os conjuntos de treinamento, validacdo e teste. Os resultados
destes indicadores sdo ilustrados nas tabelas e figuras que sucedem este item e que serdo

analisados posteriormente.

6.4.2 Modelo Neural M1

O Modelo Neural M1 para estimacdo individual do MR e &r tém as seguintes
caracteristicas:
1. algoritmo TRAINLM (Levenberg-Marquardt);
ii.  uma camada de entrada com 15 neurdnios representados pelas varidveis: OT,
DEN, CBR, EXP, LL, IP, (P25,4), (P9,5), (P4,76), (P2), (P0,42), (P0,074),
03, 64 € Class;
iii.  uma camada intermediaria (escondida) com 31 neurdnios;
iv. uma camada de saida com 1 neur6nio para o modelo do MR e 1 neur6nio
para o modelo do €r;
v.  uso da fun¢do de ativagdo identidade nas camadas de entrada e saida, funcdo
de ativacdo tangente sigmoidal (tansig) com intervalo de ativacao [-1; 1] para

as camadas intermediarias.

Os resultados do Modelo Neural M1, com 15 neurdnios na camada de entrada, 31

neurdnios na camada intermedidria e 1 neurdnio na camada de saida (15:31:1), podem ser
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observados nas Tabelas 6.4 e 6.5 e nas Figuras 6.18 a 6.21, as quais apresentam as topologias

e medidas de desempenho dos modelos para esse conjunto de dados.

Tabela 6.4 — Topologia e desempenho da RNA 15:31:1 para o MR.

Modelo MR
RNA 15:31:1
Conjunto Treinamento Validagdo Teste
MSE 0,002 0,005 0,003
R 0,9923 0,9843 0,9844

Fonte: O autor.

Tabela 6.5 — Topologia e desempenho da RNA 15:31:1 para o £r.

Modelo &r
RNA 15:31:1
Conjunto Treinamento Validagdo Teste
MSE 0,001 0,007 0,004
R 0,9931 0,9620 0,9800

Fonte: O autor.
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Figura 6.18 — Gréficos calculado x ensaiado do Modelo M1 para o MR dos trés conjuntos de dados.
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Figura 6.19 — Gréfico da evolu¢cdo do MSE com o niimero de intera¢cdes do Modelo M1 para o MR.
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Figura 6.20 — Gréficos calculado x ensaiado do modelo M1 para o £r dos trés conjuntos de dados.
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Figura 6.21 — Grafico da evolucdo do MSE com o nimero de intera¢cdes do Modelo M1 para o &r.
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6.4.3 Modelo Neural M2

O Modelo Neural M2 para estimacdo individual do MR e &r tém as seguintes

caracteristicas:

1. algoritmo TRAINLM (Levenberg-Marquardt);

ii. uma camada de entrada com 13 neurOnios representados pelas varidveis:
OT, DEN, LL, IP, (P25,4), (P9,5), (P4,76), (P2), (P0,42), (P0,074), 03, c4€
Class;

iii.  uma camada intermediaria (escondida) com 27 neurdnios;

iv. uma camada de saida com 1 neurdnio para o0 modelo do MR e 1 neur6nio
para o modelo do €r;

v. uso da funcdo de ativacdo identidade nas camadas de entradas e saida,
funcdo de ativagdo tangente sigmoidal (tansig) com intervalo de ativacgdo [-

1; 1] para as camadas intermedidrias.

Os resultados do Modelo Neural M2, com 13 neurdnios na camada de entrada, 27
neurdnios na camada intermedidria e 1 neurdnio na camada de saida (13:27:1), podem ser
observados nas Tabelas 6.6 e 6.7 e nas Figuras 6.22 a 6.25, as quais apresentam as topologias

e medidas de desempenho dos modelos para esse conjunto de dados.

Tabela 6.6 — Topologia e desempenho da RNA 13:27:1 para o MR.

Modelo MR
RNA 13:27:1
Conjunto Treinamento Validagdo Teste
MSE 0,002 0,004 0,004
R 0,9934 0,9881 0,9847

Fonte: O autor.

Tabela 6.7 — Topologia e desempenho da RNA 13:27:1 para o £r.

Modelo &r
RNA 13:27:1
Conjunto Treinamento Validagdo Teste
MSE 0,002 0,01 0,008
R 0,9925 0,9532 0,9609

Fonte: O autor.
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Figura 6.22 — Gréficos calculado x ensaiado do modelo M2 para o MR dos trés conjuntos de dados.
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Figura 6.23 — Gréfico da evolugdo do MSE com o nimero de intera¢cdes do Modelo M2 para o MR.
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Figura 6.24 — Gréficos calculado x ensaiado do Modelo M2 para o €r dos trés conjuntos de dados.
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Figura 6.25 — Gréfico da evolucdo do MSE com o nimero de intera¢des do modelo M2 para o £r.
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6.4.4 Modelo Neural M3

O Modelo Neural M3 para estimacdo individual do MR e &r tém as seguintes

caracteristicas:
i.

1.

iii.

iv.

algoritmo TRAINLM (Levenberg-Marquardt);

uma camada de entrada com 11 neurdnios representados pelas varidveis:
CBR, DEN, (P25.4), (P9,5), (P4,76), (P2), (P0,42), (P0,074), 03, o4e Class;
uma camada intermedidria (escondida) com 23 neurdnios;

uma camada de saida com 1 neurdnio para o modelo do MR e 1 neurdnio
para o modelo do €r;

uso da fun¢do de ativacdo identidade nas camadas de entrada e saida, funcdo
de ativacdo tangente sigmoidal (tansig) com intervalo de ativacdo [-1; 1]

para as camadas intermedidrias.

Os resultados do Modelo Neural M3, com 11 neurdnios na camada de entrada, 23

neurdnios na camada intermedidria e 1 neurdénio na camada de saida (11:23:1), podem ser

observados na

s Tabelas 6.8 e 6.9 e nas Figuras 6.26 a 6.29, as quais apresentam as topologias

e medidas de desempenho dos modelos para esse conjunto de dados.

Tabela 6.8 — Topologia e Desempenho da RNA 11:23:1 para o MR.

Modelo MR
RNA 11:23:1
Conjunto Treinamento Validagdo Teste
MSE 0,002 0,005 0,003
R 0,9914 0,9827 0,9878
Fonte: O autor.

Tabela 6.9 — Topologia e Desempenho da RNA 11:23:1 para o £r.

Modelo &r
RNA 11:23:1
Conjunto Treinamento Validagdo Teste
MSE 0,002 0,01 0,008
R 0,9892 0,9429 0,9654

Fonte:

O autor.



Figura 6.26 — Gréficos calculado x ensaiado do Modelo M3 para o MR dos trés conjuntos de dados.
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Figura 6.27 — Grafico da evolu¢do do MSE com o niimero de intera¢cdes do Modelo M3 para o MR.
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Figura 6.28 — Gréficos calculado x ensaiado do Modelo M3 para o €r dos trés conjuntos de dados.
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Figura 6.29 — Grafico da evolu¢do do MSE com o niimero de intera¢cdes do Modelo M3 para o €r.
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6.4.5 Modelo Neural M4

O Modelo Neural M4 para estimacao individual do MR e &r tém as seguintes
caracteristicas:

1. algoritmo TRAINLM (Levenberg-Marquardt);

ii. uma camada de entrada com 10 neurOnios representados pelas varidveis:
OT, DEN, (P25,4), (P9,5), (P4,76), (P2), (P0,42), (P0,074), 63 € o4;

iii.  uma camada intermediaria (escondida) com 21 neurdnios;

iv. uma camada de saida com 1 neurdnio para o0 modelo do MR e 1 neur6nio
para o modelo do €r;

v. uso da funcdo de ativacdo identidade nas camadas de entrada e saida, fungao
de ativacdo tangente sigmoidal (tansig) com intervalo de ativacdo [-1; 1]

para as camadas intermedidrias.

Os resultados do Modelo Neural M4, com 10 neurdnios na camada de entrada, 21
neurdnios na camada intermedidria e 1 neurdnio na camada de saida (10:21:1), podem ser
observados nas Tabelas 6.10 e 6.11 e nas Figuras 6.30 a 6.33, as quais apresentam as

topologias e medidas de desempenho dos modelos para esse conjunto de dados.

Tabela 6.10 — Topologia e desempenho da RNA 10:21:1 para o MR.

Modelo MR
RNA 10:21:1
Conjunto Treinamento Validagao Teste
MSE 0,003 0,005 0,004
R 0,9896 0,9850 0,9857

Fonte: O autor.

Tabela 6.11 — Topologia e desempenho da RNA 10:21:1 para o €r.

Modelo &r
RNA 10:21:1
Conjunto Treinamento Validagdo Teste
MSE 0,003 0,01 0,005
R 0,9900 0,9574 0,9762

Fonte: O autor.
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Figura 6.30 — Gréficos calculado x ensaiado do modelo M4 para o MR dos trés conjuntos de dados.
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Figura 6.31 — Gréfico da evolugcdo do MSE com o nimero de intera¢cdes do Modelo M4 para o MR.
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Figura 6.32 — Gréficos calculado x ensaiado do Modelo M4 para o &r dos trés conjuntos de dados.
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Figura 6.33 — Grafico da evolugdo do MSE com o nimero de interacdes do Modelo M4 para o €r.
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6.4.6 Modelo Neural M5

O Modelo Neural M5 para estimacao individual do MR e &r tém as seguintes

caracteristicas:
i.

1.

iii.

iv.

algoritmo TRAINLM (Levenberg-Marquardt);

uma camada de entrada com 7 neurdnios representados pelas varidveis: OT,
DEN, (P9,5), (P2), (P0,074), o3 € og;

uma camada intermediaria (escondida) com 15 neurdnios;

uma camada de saida com 1 neurdnio para o modelo do MR e 1 neurdnio
para o modelo do €r;

uso da fun¢do de ativagdo identidade nas camadas de entrada e saida, funcao
de ativacdo tangente sigmoidal (tansig) com intervalo de ativacdo [-1; 1]

para as camadas intermedidrias.

Os resultados do Modelo Neural M5, com 7 neurdnios na camada de entrada, 15

neurdnios na camada intermedidria e 1 neurdnio na camada de saida (7:15:1), podem ser

observados nas Tabelas 6.12 e 6.13 e nas Figuras 6.34 a 6.37, as quais apresentam as

topologias e medidas de desempenho dos modelos para esse conjunto de dados.

Tabela 6.12 — Topologia e desempenho da RNA 7:15:1 para o MR.
Modelo MR
RNA 7:15:1
Conjunto Treinamento Validagdo Teste
MSE 0,004 0,003 0,004
R 0,9840 0,9857 0,9847

Fonte: O autor.

Tabela 6.13 — Topologia e desempenho da RNA 7:15:1 para o £r.

Modelo &r
RNA 7:15:1
Conjunto Treinamento Validagdo Teste
MSE 0,004 0,007 0,01
R 0,9826 0,9671 0,9639

Fonte: O autor.
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Figura 6.34 — Gréficos calculado x ensaiado do Modelo M5 para o MR dos trés conjuntos de dados.
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Figura 6.35 — Grifico da evolugdo do MSE com o nimero de interacdes do modelo M5 para o MR.
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Figura 6.36 — Gréficos calculado x ensaiado do Modelo M5 para o €r dos trés conjuntos de dados.
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Figura 6.37 — Grafico da evolugdo do MSE com o nimero de interacdes do Modelo M5 para o €r.
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6.4.7 Anadlise dos Modelos Neurais Gerados e Escolha do Melhor Modelo

Mostrou-se anteriormente os cinco melhores modelos neurais testados para gerar
estimativas do MR e do &€r dos solos da RMF e dreas adjacentes. Com isso, foi possivel
verificar que todos os modelos apresentados t€ém uma boa capacidade de prever as duas
varidveis com bons ajustes.

Observando as Tabelas 6.7 a 6.13, percebe-se que os MSE finais dos conjuntos de
treinamento, validacdo e teste de todos os modelos sao muito baixos, indicando pequenos
erros em todos os modelos gerados. Também nessas tabelas observa-se que os ajustes finais
de todos os modelos podem ser considerados excelentes superando o coeficiente de correlagcdo
de 0,95.

Os tempos de convergéncia dos modelos também foram muito baixos, chegando a
ser a maior parte dos tempos proximos de 1 segundo e atingindo no méaximo 20 segundos, sao
ciclos considerados excelentes para quantidade de dados. Isso ocorre devido a implantagcdo da
regra de parada de treinamento no algoritmo Levenberg-Marquardt. Tal regra ndo permite que
a rede continue treinando caso o conjunto de validacdo dos dados tenha uma quantidade de
erros consecutivos. Nesta etapa adotaram-se seis ciclos sem que haja diminui¢do significativa
nos erros, o que provoca a parada no treinamento.

Essa € uma forma de garantir que a rede ndo ird acumular super-treinamento
(overfitting), pois a partir dessa etapa no treinamento da rede, embora o conjunto de
treinamento melhore o ajuste, o conjunto de teste nao tem o mesmo desempenho, por isso a
importancia da existéncia do conjunto de validagdo e da existéncia de regras e critérios de
parada.

Os indices de acertos dos modelos neurais sdo medidos, geralmente pelo conjunto
de teste, pois destes dados a rede neural ndo conhecia as saidas, sendo as saidas da RNA
comparadas aos dados reais apresentados a rede apenas apds o treinamento e validagdo. Foi
através deste conjunto que se mediu o desempenho dos modelos calibrados quando da
generalizacdo e indicacdo de utilizagdo dos melhores modelos para prever o MR e o &r dos
solos da drea de estudo.

Adicionalmente, pode-se observar nas Tabelas 6.4 até a 6.13 que foi introduzida
uma medida de correlacdo dos modelos (R) para comparar os resultados do desempenho das
RNA para previsao os dados apds a etapa de treinamento e validacdo, a partir dos dados de

teste. Nessas tabelas, além do MSE, também sdo mostrados os resultados da correlagcdo do
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MR e & com os calculados pelas RNA e os valores reais obtidos nos ensaios triaxiais de
cargas repetidas, isso para todos os conjuntos de dados.

Nas Figuras 6.18 até a 6.37, sio mostrados os resultados de MR e &r
(normalizados entre -1 e 1) previstos pela RNA para os trés conjuntos de dados contra os
resultados obtidos nos ensaios do médulo de resiliéncia para o banco de dados. Também sdo
apresentadas as convergéncias dos MSE, para todos os modelos e para cada conjunto de
dados. Os modelos ilustrados sdao as seguintes: M1 (15:31:1), M2 (13:27:1), M3 (11:23:1),
M4 (10:21:1) e M5 (7:15:1).

Este procedimento foi realizado para mostrar o comportamento das RNA frente a
predi¢do para cada conjunto de dados de todos os modelos apresentados. A partir dos graficos
de correlagcdo e da convergéncia do MSE, foram realizadas andlises de comparacdes do
desempenho dos modelos neurais testados para medir qual desses € melhor indicado para se
prever os valores de MR e €r dos solos naturais da drea de estudo, e a partir disso escolher o
modelo que serd utilizado como recomendacgdo para generalizacio destes fenOmenos.

Analisando-se a qualidade dos modelos de previsao do MR e £r, considerando
como indicador o MSE dos conjuntos de treinamento, validagcdo e teste dos cinco modelos
reportados, € possivel fazer as seguintes afirmacdes:

¢ (Os MSE do conjunto de testes para todos os modelos s@o sempre um pouco
mais elevados que os MSE do conjunto de treinamento. Isso ocorre devido a
quantidade de dados do conjunto de treinamento ser muito superior ao do
conjunto de teste. Ainda, o conjunto de treinamento sofre ajustes dos pesos ao
longo do treinamento fazendo com que o erro seja diminuido a medida que o
nimero de etapas de treinamento (interagdes) vai crescendo;

e Os treinamentos dos cinco modelos foram realizados para o maximo de 10.000
interacdes (etapas), porém todas as topologias tiveram seus treinamentos
encerrados antes da etapa 150, devido a regra de parada implementada no
algoritmo TRAINLM;

¢ Quando comparados os MSE do MR com o MSE do £r para os conjuntos de
treinamento, percebe-se que os valores sdo praticamente iguais para as cinco
topologias apresentadas. J4 para os conjuntos de teste, todos os MSE do MR
sdo inferiores aos do €r, isso demonstra que o erro de generalizacdo do MR ¢é

menor que para o £r;
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Os melhores modelos de predicdo do MR, considerando o MSE do conjunto
de teste, foram os Modelos M1 e M3, ambos com MSE = 0,003. J4 para a
predi¢do do €&r, considerando o MSE do conjunto de teste, o melhor modelo
foi o M1, com MSE = 0,004,

Considerando apenas o MSE do conjunto de teste, pode-se afirmar que para

todos os modelos a varidvel MR tem melhores ajustes que a variavel £r.

A seguir apresenta-se andlise semelhante sobre a qualidade dos modelos de

previsdo do MR e &r a partir dos resultados do ajuste de predi¢do pelos grificos calculadox

esperado (R), dos conjuntos de treinamento, validacdo e teste dos cinco modelos reportados:

Os coeficientes de correlagdo (R) do conjunto de testes para todos os modelos
sdo sempre menores do que os do conjunto de treinamento. Isso ocorre devido
a quantidade de dados do conjunto de treinamento ser muito superior ao do
conjunto de teste. Percebe-se, ainda, que o conjunto de treinamento sofre
corregdes nos pesos ao longo do treinamento fazendo com que o erro seja
diminuido a medida que o numero de etapas de treinamento (interacdes) vai
crescendo;

Quando comparados os coeficientes de correlacdo do MR com os do &r para
os conjuntos de teste, a mesma tendéncia constatada no MSE também ¢
confirmada, ou seja, os acertos de todas as topologias para a previsao do MR ¢é
maior que para a previsdo do €r. Esse resultado demonstra que o erro de
generalizacdo do MR € menor que para o €r;

Os coeficientes de correlagdo dos cinco modelos que predizem o MR sado
praticamente iguais, variando entre 0,9844 a 0,9878;

Para o & o Modelo M1 (15:31:1) foi o de melhor ajuste, com valor do
coeficiente de correlagdo do conjunto de teste de 0,98;

Considerando apenas o coeficiente de correlagdo do conjunto de teste, pode-se
afirmar que para todos os modelos a varidvel MR tem melhores ajustes que a

variavel €r.

A partir das constatacdes realizadas com as duas medidas de desempenho do

modelo neural (MSE e o coeficiente de correlacdo), pode-se afirmar que a modelagem do MR

obteve resultados mais expressivos que a modelagem do €r. Observa-se que, para o ensaio, €

indiferente obter uma ou outra varidvel, sendo que a varidvel MR € obtida, rapidamente,

dividindo a varidvel tensdo desvio pela variavel £r.
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Com base nessas constatagdes, decidiu-se utilizar o melhor modelo neural de
previsdao do MR para ser implementado em uma planilha eletronica e em uma linguagem web
para disponibilizac@o e uso na drea de pavimentacao no estado do Ceard. Porém foi necessario
eleger o melhor modelo de previsao do MR do ponto de vista estatistico e laboratorial. Dentre
os cinco modelos apresentados, praticamente ndo ha diferencas entre os coeficientes de
correlacdo e os MSE deles, podendo qualquer um dos modelos ser selecionado sem grandes
prejuizos na generalizacdo. Essas afirmacdes podem ser vistas na Tabela 6.14, que mostra os

coeficientes de correlacdo e os MSE dos modelos para o MR.

Tabela 6.14 — Topologia e Desempenho dos modelos para o conjunto de teste do MR.

Modelo Topologia R MSE
M1 15:31:1 0,9844 0,003
M2 13:27:1 0,9847 0,004
M3 11:23:1 0,9878 0,003
M4 10:21:1 0,9857 0,004
M5 7:15:1 0,9847 0,004

Fonte: O autor.

Estatisticamente, o modelo mais indicado e que teve o melhor desempenho foi o
Modelo M3, com topologia (11:23:1), pois obteve o maior R e o menor MSE. No entanto, a
escolha do melhor modelo também depende do esforco laboratorial para obtencdo das
varidveis de entrada da RNA. Desta maneira, o melhor modelo, ou modelo mais adequado
serd aquele com menor esfor¢co amostral e de laboratério, ja que as medidas de desempenho
estdo bastante semelhantes. Analisando-se a Tabela 6.14, € possivel verificar que o Modelo
M1 é composto de 15 varidveis de entrada, o Modelo M2 de 13, o Modelo M3 de 11, o
Modelo M4 de 10 e o Modelo M5 de 7 varidveis.

O Modelo M3 € melhor do ponto de vista estatistico e as varidveis utilizadas nele
sdo obtidas em cinco ensaios de laboratério:

e NBR-7181 - Analise Granulométrica de Solos;

e NBR 7182 - Ensaio de Compactagao;

e NBR-7180 - Limite de Plasticidade;

e NBR-6459 - Limite de Liquidez;

e NBR-9895/89 - Determinagao do CBR.
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Os modelos M1 e M2 também utilizam esses mesmos ensaios para previsao do
modulo de resiliéncia. Logo, pode-se afirmar que os trés primeiros modelos necessitam do
mesmo esfor¢o de laboratério para a obtengdo do MR além da necessidade de coletar mais
material em campo.

Para previsdao do moédulo de resiliéncia a partir dos modelos M4 e M5 sao
necessdarios apenas 2 (dois) ensaios de laboratério e menos material na coleta de campo. Os
dois ensaios sao os seguintes:

e NBR-7181 - Andlise Granulométrica de Solos;

e NBR 7182 - Ensaio de Compactagdo;

Desta maneira, pode-se afirmar, levando em consideracio o desempenho do
modelo e o esforco amostral e laboratorial, que o melhor modelo é o M4, com topologia
(10:21:1), sendo 10 variaveis de entrada, 21 neurdnios na camada escondida e 1 neurdnio na
camada de saida da rede para estimar o valor de MR.

Esse modelo, que obteve o coeficiente correlagdo de 0,9857 e MSE = 0,004 para o
conjunto de teste, foi escolhido para ser o modelo implementado em planilha eletronica e em
linguagem web para servir de recomendagao de modelo de previsdao dos valores MR de solos
para o estado do Ceard. Ele poderd ser utilizado nas anélises dos dimensionamentos empirico-

mecanistico de pavimentos flexiveis da RMF.

6.4.8 Comparagdo dos Resultados com outros Modelos de Predicdo de caracteristicas

geotécnicas de Solos

A partir dos resultados obtidos neste processo de modelagem, € possivel realizar
comparacdes com outros modelos de previsdo de caracteristicas de solos de interesse a
pavimentagdo e geotécnico:

e Juang et al.,(2002) realizaram a modelagem do OCR a partir de dados de CPT
em areias, obtendo acertos da ordem de 84% utilizando técnicas de redes
neurais artificiais;

e Viana (2007) estimou o MR de Solos Tropicais Grossos do estado de Sdo
Paulo a partir de RNA, encontrando ajustes em torno de 0,92;

e Ferreira (2008) obteve acertos da ordem 96% para predicdo do MR de solos,

britas e misturas de solos com brita e solos com cal usando a técnica de RNA;
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e Kuo et al., (2009) modelaram a capacidade de carga para fundacdes do tipo
sapata em solos coesivos utilizando RNA e obtiveram acertos da ordem de
84% a 96%;

e Taskiran (2010) realizou modelagem de CBR utilizando RNA e como dados
de entrada granulometria e limites de consisténcia, onde obteve acertos
variando de 61% a 91%:;

e QGunaydin et al, (2010) previram resultados de Resisténcia a Compressao
Simples a partir de propriedades fisicas do préprio solo, como granulometria e
indices fisicos, utilizando Regressdo Estatistica ¢ RNA, onde conseguiram
resultados da ordem de 71% a 95% de acertos para diferentes amostras;

e Ribeiro, Da Silva e Barroso (2015) desenvolveram um modelo de previsao da
Classificacdo da AASTHO a partir de caracteristicas biofisica com coeficiente

de acerto de 92,6% utilizando RNA para a Regido Metropolitana de Fortaleza

- Ceara.

A partir dos resultados reportados nos trabalhos descritos acima e na revisao
bibliografica do Capitulo 4 desta tese, € possivel afirmar que os resultados ilustrados nesta
secdo, para previsdo dos valores de MR dos solos do estado do Ceard, sdo semelhantes ou
superiores aos reportados, considerando-os satisfatérios e relevantes.

Assim sendo, afirma-se que um desses modelos, mas preferencialmente o modelo
M4, pode ser utilizado para prever o MR dos solos naturais no estado Ceard a partir de
ensaios geotécnicos de fécil obtencdo, para uso em dimensionamentos empirico-mecanisticos
de pavimentos flexiveis.

Acredita-se que os resultados deste trabalho s@o bastante satisfatérios para a
predicdo do MR de solos do Ceard, podendo apoiar e difundir o uso desse pardmetro nos
dimensionamentos empirico-mecanisticos de pavimentos. Contudo, € fato que ndo se
conseguiu obter valores maiores de acuricia, provavelmente, ou pelo fato dos dados nao
serem suficientes para obter melhores ajustes e deles serem oriundos de diferentes fontes, ou
porque pode ter havido alguma inconsisténcia nos ensaios, ou erros grosseiros na manipulacao
dos mesmos.

Ainda tentou-se melhorar os resultados dos modelos, aumentando o ndmero de
camadas escondidas e o nimero de neurdnios em cada uma, mas os resultados para o conjunto

de testes ndo foram melhorados. Sendo assim, esse problema foi resolvido com uma topologia
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bastante simples e de facil utilizacdo em uma planilha ou implementacdo em um algoritmo

por meio de uma linguagem de programacao.
6.5 Apresentacio, Uso e Aplicacao do Modelo Escolhido

A topologia do modelo escolhido como o mais eficiente para previsdo do médulo
de resiliéncia de solos a partir de ensaios geotécnicos tradicionais pode ser melhor observada

na Figura 6.38 que ilustra o Modelo M4 (10:21:1).

Figura 6.38 — Topologia do Modelo M4 (10:21:1) para previsao do MR.
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Fonte: O autor.

A partir dessa topologia, foi possivel extrair os pesos da camada intermedidria e
da camada de saida da rede M4 para entdo viabilizar o cdlculo do MR fora do
NNTOOL/MATLAB. Nas Tabelas 6.15 e 6.16, observam-se os pesos sindpticos (wij) € 0s
biases (by) extraidos do software de treinamento de redes neurais e que serdo utilizados na

implementacdo do modelo na planilha e na web.



Tabela 6.15 — Valores dos pesos sindpticos e dos biases entre a camada de entrada e a camada intermedidria do modelo.
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Camada Camada de Entrada (Variaveis)
lin e neredisi g oT DEN #25.4 #9.5 #4.76 #2 #0.42 #0.074 o3 od bk
1 0,460480601 | -0,373239022 | 0,577133599 | 0,450291027 | -0,581219723 | -0,333018312 | 1134249619 | -1,574499631 | -2,138902943 | -2,551591602 | 3,294286493
2 13.09275435 | 2.592651074 | -2,142630154 | -0,046743637 | -0.270547045 | -4,002025394 | -1,055285093 | -2.625565749 | 0,046780499| 0,13916165 | 4,404117401
3 1,508926634 | -0,043531468 | -0,835376021 | 2637701503 | 0,125936637 | 0,32852223 | -2,04252636 | -1,376313117 | 0,067523913 | -0,282956378 | -1,49891278
4 0395426268 | 0212470071 | -0.77720686 | 2796278226 | -0,861392113 | 0,394080832 | -1,709891856 | -0,631678931 | 0,065423493 | -0,400344252 | -0,978848301
5 20,254326204 | -0,063353592 | 0,380578247 | -1,240765117 | 1,029052431 | 0,064058733 | -0,498306068 | -0,023711835 | 0,034406754 | -0.287435217 | -0,764369457
6 0230694628 | -0.770968315 | -2,309380479 | 2,567626862 | 0,045199542 | -2,995811351 | 1,69050437 | 2.589476097 | 0,133006237 | -0,067382949 | 5475830484
7 2210201762 | -2.561522837 | -0,182400334 | 1,926867465 | -2.511079639 | -3.433252465 | -0,79318701 | -1,772101147 | -0,154709971 | 0,051448977 | 0,293131049
8 4045728578 | 2,613394725 | 0,164030081 | 1013668105 | -0,579018811 | -1,620277796 | 2,114246786 | -0,582615034 | -0.207042821 | 0,270528193 | 2,527334494
9 0,675380646 | 1,908031013 | -0,55812723 | 1387745212 | -1,083675111 | -0.408603315 | 2,399108838 | 0,06264026 | 0,04432601 | -0,083754604 | -1,355344325
10 0,054438496 | -1,096310472 | -1,842869191 | 1244100122 | 0356584769 | 0,262320153 | -0.807571166 | 2295746948 | -0,120313194 | 1,220492288 | -0,898362457
11 20275012634 | 1,590281046 | -0,657086566 | 1996929932 | 1,625103155 | -1,171484868 | 1,688488941 | 0,350746192 | 0,029950594 | -0,028570172 | -3,394516146
2 T1,063201144 | 1,019738154 | 0,833787307 | 2,631406357 | -1,237234701 | -3,672626606 | 5314346881 | -2,200037486 | -0,170883788 | 5419566967 | 3,741808304
13 2.606732348 | 2,430484972 | -2,.895985116 | 2,426985452 | 2.192126705 | 0,35277055 | -3,071154999 | 1,108226103 | -0,036035609 | 0,122392767 | 0,409938396
14 11285575039 | 1,68622789 | -1,653758387 | 0450169244 | 0284185188 | -1,420345804 | 1,330924165 | -0,040829882 | -0,099991158 | 0,573210207 | 0,108759716
15 2011637978 | -0,047833065 | -0,201985781 | 1,478608094 | -1,700021855 | 0,993754689 | 0,214132977 | 0,191199207 | -0,904009272 | 5643767023 | 53162962
16 1,404939631 | -1,137143123 | -1,564387778 | 0272671175 | 2.243452497 | 0,772371633 | -2.170655065 | -0,340047814 | 0,334875061 | -2.817796811 | -1,123127856
17 0,1052566 | -0,57994984 | -1,299141069 | 1,020206826 | 0,787514297 | -1,66916778 | 0429428915 | 045072232 | 0,033380643 | -0,258813792 | 1,794144432
18 20,289327848 | 0,451097991 | 0,881303942 | 0,075948235 | 2.363201354 | 2,362346658 | 1,299038353 | 0.647473962 | 0,587060345 | 04277311 | 1697135295
19 1232622476 | 1,089534665 | -4,171278647 | 1,788139824 | -1,155471677 | 5,120823447 | -0,583626071 | ~1,164992421 | -0,003874884 | 0,252862244 | -1,605222467
20 4179859394 | -1,633406736 | 1,929611752 | 0.871554138 | -0,294005313 | 0,476356163 | -3.113255261 | -1,475631652 | -3.235061754| 1.41100159 | 0,855345899
21 T1,314442539 | 2,118482955 | 1,35040325 | -0,128402824 | 0,134316653 | 0,371224184 | -0,.083981654 | 0,620171584 | -0,1607882 | -0.229104538 | 2,419676836

Fonte: O autor.
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Tabela 6.16 — Valores dos pesos sindpticos e dos biases entre a camada intermedidria e a
camada de saida do modelo.

Camada Intermediaria _

1 0,088757298
2 -0,742922073
3 2,467965374
4 -2,079618383
5 5,143708266
6 3,842877935
7 1,168130088
8 0,89343578
9 5,066812581
10 0,455187369
11 -3,273700214
12 0,152869785
13 2,037825877
14 0,806720441
15 -0,566885814
16 -0,174874826
17 -3,52449032
18 0,393887989
19 -1,302933183
20 -0,027643068
21 -1,832007706
bk 3,362675503

Fonte: O autor.

Para implementar o modelo neural em uma planilha eletrbnica ou em uma
linguagem de programacao, é necessario seguir as seguintes etapas e, assim, poder utilizar o
modelo jé ajustado para o cdlculo do MR:

i.  Selecionar as varidveis de entrada do modelo neural escolhido, neste caso o
M4, que tem como varidveis de entrada: OT, DEN, #25.4, #9,5, #4,76, #2,
#0,42, #0,074, 03 e od;

ii.  Normalizar as 10 (dez) varidveis de entrada com valores entre -1 e 1, para
atender ao intervalo da funcdo de ativagdo tangente sigmoidal. Para isso, deve-
se utilizar a Equacdo 5.1 com os valores maximos e minimos das 10 varidveis

de entrada do modelo M4. Esses valores podem ser conferidos na Tabela 6.17.
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ii.  Utilizar os pesos sindpticos e biases,mostrados nas Tabelas6.15 e 6.16,nas
Equagdes 3.1, 3.2 e 3.3 para entdo calcular as respostas na RNA ajustada para
as variaveis de entrada;

iv.  E, por fim, desnormalizar o valor obtido invertendo a Equagao 5.1, utilizando e
aplicando os valores médximos e minimos da varidvel (ver na Tabela 6.17)

modelada, neste caso, o modulo de resilié€ncia de solos.

Tabela 6.17 — Valores maximos e minimos das varidveis do modelo neural M4 (10:21:1).
Varidvel | OT DEN | #254 | #9,5 | #4,76 | #2 | #0,42 | #0,074 | o3 | od | MR

Maiximo 17 2,19 100 100 | 100 | 100 | &9 71 0,137 | 0,412 | 50

Minimo 4,2 1,65 80 40 22 18 14 5 0,021 | 0,021 | 2038

Fonte: O autor.

A funcdo utilizada para ativagdo deste modelo foi a tangente sigméide que é
representada na Equacdo 3.3, mas € detalhada na Equacdo 6.5, € o tipo de fun¢do de ativagao
muito utilizado em redes neurais artificiais. E definida como uma funcio crescente que

apresenta um balanco entre o comportamento linear e ndo linear.

2

0= m (6.5)

Com intuito de exemplificar a utiliza¢do pratica do modelo neural gerado nesta
pesquisa, foram caracterizados dois solos distintos coletados no municipio de Caucaia para
servir de exemplo de cédlculo do MR na planilha eletronica gerada e na aplicagdo web.
Também foram realizados os ensaios de médulo de resili€ncia para esses dois solos, a fim de
realizar uma comparagdo e aferir a acurdcia do modelo M4. As caracteristicas dos dois solos

para entrada na planilha podem ser observadas na Tabela 6.18.

Tabela 6.18 — Valores dos ensaios de granulometria e massa especifica seca maxima para os
solos testados.

Varidvel | OT DEN #25.4 #9,5 #4,76 #2 40,42 | #0,074
Solo 1 10,74 1,97 100 93 90 81 54 27
Solo 2 8 2,16 88 57 53 49 26 8

Fonte: O autor.
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Foram utilizados para calcular os valores do mdédulo de resiliéncia os pares de
tensdes do ensaio, a partir da planilha gerada, que também serd disponibilizada juntamente
com este trabalho. Desta forma, foram obtidos os valores de MR em funcdo dos pares de
tensdo, sendo seguido o procedimento indicado acima para utilizar a planilha com os pesos
extraidos do modelo escolhido.

Aqui serd mostrado um exemplo do uso da planilha apenas para um par de tensao,
no qual 63 = 0,103 MPa e od = 0,309 MPa, o qual o médulo de resiliéncia do ensaio foi MR =
290 MPa para o solo 1. Porém apresenta-se também nas Figuras 6.39 e 6.40, os gréificos dos
valores de MR calculados pela planilha e os valores ensaiados, para os pares de tensao.

Nas Tabelas 6.19 e 6.20, sdo mostrados os valores das saidas resultantes da
aplicacdo das Equacdes 3.1, 3.2, 3.3, 5.1 e 6.5, utilizando os pesos sindpticos (wy;) € biases
(by) mostrados nas Tabelas 6.16 e 6.17 e como dados de entrada os valores das variaveis do

solo 1 (ver Tabela 6.18) com os pares de tensdes descritos no pardgrafo anterior.

Tabela 6.19 — Valores das saidas dos neurdnios da camada intermedidria para o solo 1.

yl y2 y3 y4 y5 y6 y7
0,967703253 | 0,790534468 | 0,196880089 | -0,059023792 | -0,604273910 | 0,990936212 | -0,967351420

y8 y9 y10 yl1 y12 y13 yl4
0,962111112 | -0,882886010 | -0,951820264 | -0,929921338 | 0,999999515 | 0,154464110 | -0,681709450

y15 yl6 y17 y18 y19 y20 y21
0,999999631 | -0,976673103 | 0,559253780 | 0,999988987 | -0,948439451 | 0,993869895 0,995968614

Fonte: O autor.

Tabela 6.20 — Valores da saida do neur6nio da camada de saida e desnormalizada (valor real).

1 Saida Desnormalizada
y (MPa)
-0,635001282 312

Fonte: O autor.
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Figura 6.39 — Gréfico dos valores de MR do ensaio x RNA para o solo 1.
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Fonte: O autor.

Figura 6.40 — Gréfico dos valores de MR do ensaio x RNA para o solo 2.
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Fonte: O autor.

Verificou-se nos gréficos (ver Figuras 6.39 e 6.40) calculado esperado que o r-

quadrado para o solo 1 foi R = 0,964 e para o solo 2 foi R = 0,976, valores esses que
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confirmam os ajustes do conjunto de testes do Modelo Neural M4, escolhido como o modelo
de melhor desempenho, e aqui implementado e gerado os valores para os graficos mostrados.

Desta maneira, é possivel concluir que esse modelo representa bem os valores
calculados nos ensaios de médulo de resiliéncia para os solos no estado do Ceard. No entanto,
decidiu-se fazer uma verificacdo da sensibilidade das diferencas entre os valores ensaiados e
calculados pela planilha eletronica com os pesos do Modelo M4.

Para isso, resolveu-se fazer uma andlise numérica, no regime eldstico-linear, do
comportamento do solo 1 como subleito de um pavimento, comparando o valor da resposta
estrutural do MR ensaiado,para o par de tensdao 63 = 0,103 MPa e od = 0,309 MPa, com o
valor da resposta estrutural do MR calculado pela planilha para o mesmo par de tensao.

Desta forma, criaram-se duas estruturas tipicas de pavimento com intuito de se
realizar duas andlises distintas, sendo um pavimento com revestimento de CBUQ (Concreto
Betuminoso Usinado a Quente) e outro com revestimento TSD (Tratamento Superficial
Duplo), onde as duas estruturas foram analisadas duas vezes, variando apenas o valor do
modulo do subleito, calculado e o ensaiado.

A estrutura do primeiro pavimento utilizado para a comparacdo tem um
revestimento de CBUQ com espessura de 10 cm e MR = 3000 MPa, uma base composta de
solo-brita com espessura de 20 cm e com MR = 400 MPa. J4 o subleito ensaiado tem o MR =
290 MPa e o subleito calculado tem o MR = 312 MPa, extraido da Tabela 6.20. Os
coeficientes de Poisson adotados para a andlise desta pesquisa foram: v = 0,30 para o
revestimento, v = 0,35 para a base e v = 0,40 para o subleito. A Figura 6.41 apresenta a

estrutura do pavimento com CBUQ utilizado com suas propriedades e caracteristicas.

Figura 6.41 — Estrutura e propriedades do pavimento com CBUQ utilizado para anélise
numérica.

E=10cm
— MR =3000MPa
v=0,30
L E=20cm
MR =400 MPa
v=0,35

L MRy, =290 MPa
MR ¢euo = 312 MPa
v=0,40

Fonte: O autor.
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O segundo pavimento tem revestimento do tipo TSD com espessura de 2,5 cm e
MR = 500 MPa, uma base composta de solo-brita com espessura de 20 cm e com MR = 400
MPa para as mesmas condicdes de subleito do pavimento com CBUQ com os mesmos
coeficientes de Poisson. A Figura 6.42 apresenta a estrutura do pavimento com TSD utilizado

com suas propriedades e caracteristicas.

Figura 6.42 — Estrutura e propriedades do pavimento com TSD utilizado para andlise
numérica.
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MER.= 500 MPa
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Fonte: O autor.

Para realizacdo das anédlises mecanisticas,utilizou-se o software CAP3D com as
caracteristicas ja apresentadas para os dois pavimentos e para os dois valores do médulo de
resiliéncia do subleito. O carregamento considerado para esta andlise corresponde a carga de
uma roda do eixo simples padrdo, o qual é composto de uma tensdao uniforme com valor de
550 kPa a ser aplicada em uma drea de formato circular, com raio igual a 0,108 m.

Para realizacdo da andlise proposta, gerou-se uma malha pelo médulo gerador de
malha PMG (Pavement Mesh Generator) do CAP3D, nele gerou-se uma malha mista, com
elementos finitos e infinitos. Para as camadas do revestimento asfaltico e de base, foram
modelados apenas elementos finitos (Q8), enquanto para o subleito geraram-se elementos
finitos (Q8) e infinitos (L6).

No caso desta tese, optou-se por apresentar apenas a distribuicdo das tensdes
verticais ao longo da estrutura para os dois pavimentos. Também se fez a andlise da tensdao
vertical no topo do subleito para os dois casos. E possivel observar, nas Figuras 6.43 ¢ 6.44, a
distribuicdo das tensdes verticais ao longo das duas estruturas, bem como a tensdo de

compressao no topo do subleito modelado e ensaiado para os dois pavimentos.
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Figura 6.43 — Distribuicao das tensdes verticais (kPa) no pavimento com CBUQ analisado
para o moédulo de resliéncia do subleito modelado e ensaiado.
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Fonte: O autor.

Figura 6.44 — Distribuicdo das tensdes verticais (kPa) no pavimento com TSD analisado para
o modulo de resiliéncia do subleito modelado e ensaiado.
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Observando as Figuras 6.43 e 6.44, pode-se afirmar que as andlises realizadas
pelo CAP3D apresentaram valores de tensdes verticais no topo do subleito ensaiado e
modelado muito préximas tanto no pavimento mais robusto, com revestimento de CBUQ,
como no pavimento mais delgado, com revestimento TSD.

Fazendo uma comparacdo entre a distribuicdo das cargas nos dois pavimentos,
observa-se que o bulbo de tensdes, praticamente, comporta-se igual nas duas comparacoes.
Para o pavimento com revestimento CBUQ, no topo do subleito calculado pela planilha a
tensdo vertical maxima foi de o,= -60,1 kPa. J4 no topo do subleito ensaiado, no equipamento
triaxial de carga repetida, a tensdo vertical mdxima foi 6,= -58,6 kPa.

No caso do pavimento com revestimento TSD, no topo do subleito calculado pela
planilha a tensdo vertical méxima foi de ov= -121 kPa. J4 no topo do subleito ensaiado, no
equipamento triaxial de carga repetida, a tensao vertical méxima foi ov=-124 kPa.

Percebe-se que as diferencas nas tensdes que se distribuem ao longo das camadas
e dos seus valores no topo do subleito sdo bastante pequenas. Tendo 1,4 kPa e 3 kPa de
diferenca entre o modelado e o ensaiado, respectivamente para o pavimento com CBUQ e
com TSD. Essas diferencas nas tensdes podem ser consideradas despreziveis no
dimensionamento e andlise das camadas dos pavimentos. Dessa maneira, avalia-se que o
Modelo Neural M4 tem uma boa representagcdo para a previsdo do médulo de resiliéncia dos

solos na regido estudada.

6.6 Consideracoes Finais

De uma maneira geral, os resultados obtidos nesta pesquisa demonstram que a
técnica de redes neurais artificiais tem uma boa capacidade de estimar de maneira eficiente os
valores do mdédulo de resiliéncia dos solos naturais no estado do Ceard, tendo como base os
dados de ensaios geotécnicos simples e convencionais na drea rodovidria. Essa afirmacao se
torna evidente quando considerados os baixos valores de erros e o alto indice de acertos dos
valores nos conjuntos de testes dos modelos gerados.

Também fica claro que a ocorréncia dos erros no conjunto de testes diminui a
capacidade de generalizacdo da rede. Isso ocorre devido a qualidade e quantidade das
amostras estudadas serem, talvez, insuficientes para diminuir o erro, podendo haver presenca
de ruidos, que prejudicaram o treinamento e a validacio do modelo neural. Mesmo

considerando-se que houve a preocupacdo em filtrar os dados e analisar inconsisténcia,



131

algumas amostras poluidas podem ter sido utilizadas na modelagem. Contudo, os erros dos
conjuntos de teste sdo considerados baixos e satisfatorios para o problema estudado.

Pode-se observar que a simples comparagao dos valores ensaiados com os valores
calculados pelo modelo neural poderia ndo refletir de forma adequada a influencia do erro no
dimensionamento de pavimentos. Por isso a importancia da quantificacdao da influéncia do
erro a partir da analise mecénica com o CAP3D.

Os resultados apresentados permitiram verificar que a influéncia do erro de
predi¢ao do MR na distribui¢do e propagacdo das tensdes verticais nas camadas do pavimento
e no subleito era muito pequena. A partir desta constatacdo, acredita-se que a estrutura gerada
no dimensionamento de pavimentos utilizando a previsdao do mddulo de resiliéncia dos solos
pelo modelo neural M4 seria praticamente idéntica a estrutura com o valor do médulo de
resiliéncia ensaiado pelo equipamento triaxial de cargas repetidas.

Com isso, ndo € exagero afirmar que o Modelo Neural M4 pode ser utilizado para
substituir, em parte, a realizacdo do ensaio triaxial de cargas repetidas para solos dentro do
estado do Ceard pelo menos para o subleito, podendo ser indicado como alternativa a
realizag¢do do ensaio para niveis de dimensionamentos de pavimentos rodovidrios, com cargas
atuantes correspondentes a niveis de trafego de leve a pesados.

Desta forma, indica-se a incorporacdo deste modelo neural dentro dos softwares
de dimensionamentos de pavimentos empirico-mecanisticos em desenvolvimento no Brasil,
como forma de calcular o MR para solos quando da auséncia de informag¢des mecanicas dos
materiais para subleito e sub-base de pavimentos flexiveis dentro da drea estudada.

Nesta tese estdo disponibilizados os pesos € os valores maximos € minimos das
varidveis de entrada do modelo escolhido. Isto torna possivel a incorporacdo do Modelo M4 a
qualquer software bastante simples, precisando apenas aplicar as equagdes mostradas no
Capitulo 3. Contudo, o Modelo Neural M4 j4 estd disponibilizado implementado em uma
planilha eletronica adicional a esta pesquisa e na linguagem web Javascript, tendo o seu uso
facilitado através do sitio do PETRAN na pagina do Laboratério de Geomadtica Aplicada
(LAG) ou no [link (metro.det.ufc.br/rna).

A ferramenta web, que tem as mesmas funcdes da planilha eletronica
implementada no Modelo M4, funciona de forma rdpida e pratica. Basta inserir os dados das
varidveis de entrada, selecionar o par de tensdo para o qual se quer prever o MR, clicar no
botdo Calcular e observar o resultado do valor do médulo de resiliéncia para os dados

fornecidos.
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Ao aplicativo, deu-se o nome de MR Simples Ceard e poderd ser utilizado por
qualquer pessoa com acesso a internet, de qualquer local do mundo, desde que aceite os
termos e condicdes de uso do aplicativo. Assim como se fez com a planilha, decidiu-se
mostrar o exemplo de uso do aplicativo para prever o valor de MR para o solo 1 para o par de
tensdo 63 = 0,103 MPa e od = 0,309 MPa. As Figuras 6.45 e 6.46 apresentam o aplicativo e

demonstram a operacao de previsdo a partir dele.

Figura 6.45 - Visao geral do Aplicativo MR Simples Ceara.
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Figura 6.46 — Predi¢ao do MR pelo Aplicativo MR Simples Ceara.

/[ MR Simples Ceara x % 7=

C A www.detufc.br/lag/mrsimples =

MR Simples Ceara

MODELO NEURAL DEDICADO A GERAGAO DE ESTIMATIVAS DO MODULO DE RESILIENCIA DE SOLOS NO ESTADO DO CEARA

VARIAVEIS a o RESULTADO

Calcular

Médulo de Resiliéncia (MPa): 312

J—— — L]
,
x W,
i u
. 0 . 5
i W,
y s
e ol SN

Fonte: O autor.



134

CAPITULO 7

CONCLUSOES E RECOMENDACOES

7.1 Consideracoes Iniciais

A tese proposta teve como objetivo principal contribuir para a previsao do
comportamento mecanico dos solos no estado do Ceard, gerando-se estimativas de médulo de
resiliéncia que possam ser usadas em alguns niveis de dimensionamento empirico-
mecanistico de pavimentos flexiveis.

Com isso ajudar na difusdo do uso desse método, através da facilitacio na
obtencdo de MR, ocasionando uma reducdo de custos na execucdo de ensaios triaxiais de
cargas repetidas ou fazer projetos sem a necessidade desse ensaio para um determinado nivel
de cargas/tensdes no dimensionamento.

A geracdo dos modelos desenvolvidos baseou-se na confec¢ao de banco de dados
primérios, por meio de coleta e ensaios de laboratorio. Para tanto, foi selecionada a RMF e
areas adjacentes como drea de estudo dentro do estado do Ceard, por ser economicamente a
regido mais importante do estado do Ceard, portanto, onde ocorre a maioria das intervencoes
na infraestrutura, incluindo as obras rodoviarias.

Este estudo procurou deixar a sua parcela de contribuicao no reconhecimento do
comportamento mecanico dos solos dessa regido no estado do Ceard, de forma rdpida,
econ0mica, no intuito de trazer beneficios para as atividades de projeto, constru¢ido e
gerenciamento de rodovias da regido. Acredita-se que este trabalho contribuiu ainda com a
implementacdo de uma metodologia, de facil replicacdo, para que possa ser empregada em
outras dreas de estudo onde se tenha interesse em conhecer os solos sob a dtica da
pavimentagao.

Espera-se que este estudo venha auxiliar na facilitacdo do reconhecimento prévio
do comportamento mecanico dos solos para finalidades de pavimentacao no estado do Ceard e
no Brasil. Espera-se também que os estados utilizem os métodos de dimensionamento
empirico-mecanistico de maneira a propiciar a construcdo e conservacdo de rodovias de
maneira mais econdmica, segura, € com menores impactos socioambientais. Desta forma, os
recursos publicos serdo poupados, podendo ser destinados a outros programas e setores mais

carentes de nossa sociedade.
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E fato que muito da demora na difusio do método de dimensionamento de
pavimentos flexiveis que usem métodos empirico-mecanisticos decorre da dificuldade na
obtencao do modulo de resiliéncia, quer seja pela falta de equipamentos, quer seja pela
complexidade do ensaio, que fatalmente demanda recursos humanos capacitados. Espera-se
que através dos modelos propostos, com o uso apenas de ensaios geotécnicos bdsicos,
possiveis de se obter em qualquer laboratério, mesmo em campo, tenha-se ajudado na difusao

e massificacdo destes métodos de dimensionamento.

7.2 Principais Constatacoes

7.2.1 Quanto ao Método e a Modelagem Neural

Embora tenham sido empreendidos esfor¢os para se escolher as melhores
topologias neurais, de sorte a oferecer um erro minimo, em um baixo tempo de
processamento, certamente ndo foi possivel ao longo do trabalho esgotar a imensa
combinacdo de possibilidades entre topologias e parametros de treinamento. Desta forma,
pode-se utilizar, para a predicdo dos resultados do ensaio de mdédulo de resiliéncia, as
topologias apresentadas no Capitulo 6, mas deve-se considerar que potencialmente podem
existir outras topologias que possuam um erro menor para o conjunto de teste, ndo sendo o
procedimento aqui adotado um trabalho esgotado.

O melhor modelo, o M4, apresentou um grau de precisdo relevante, com um
coeficiente de correlacdo de 0,9857 e erro medido pelo MSE da ordem de 0,004 para o
conjunto de testes. A metodologia apresentada neste trabalho demonstrou que € possivel
produzir modelos de predicdo dos valores do ensaio de médulo de resiliéncia de uma
determinada regido, neste caso a Regido Metropolitana de Fortaleza e municipios
circunvizinhos, de forma ripida e econdmica que subsidie o conhecimento prévio das
caracteristicas resilientes dos solos para emprego em pavimentagdo e obras vidrias a partir de

um modelo de previsdo.

7.2.2  Quanto as incertezas dos modelos gerados

Os modelos de previsdo do ensaio de médulo de resiliéncia modelados neste

trabalho tiveram os niveis de acertos considerados satisfatorios e relevantes, sendo de 0,984 a
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0,9878 para os melhores modelos de previsdo do €r e do MR, considerando o coeficiente de
correlacdo (R) como medida ajuste.

Outra medida de desempenho utilizada foi o MSE do conjunto de teste que tem
20% do conjunto de dados disponivel para cada modelo estudado. Quando verificado esse
valor para os melhores modelos, variaram de 0,004 a 0,0001, sendo considerados erros muito
pequenos, dada a quantidade de dados disponiveis.

Comparando estes resultados com os de outros modelos similares de estimativas
de parametros geotécnicos aplicados a pavimentacdo ou a geotecnia, observou-se que o0s

modelos gerados tém desempenho igual ou superior aos encontrados na literatura consultada.

7.2.3 Quanto ao uso de estimativas de MR na Pavimentacdo

Nos Capitulos 3 e 4, foi possivel verificar que os métodos de dimensionamentos
empirico-mecanistico de pavimentos pelo mundo utilizam correlagdes e modelos para
previsdo de MR de solos. Desta forma, esta tese apresenta resultados expressivos de predi¢ao
do médulo de resiliéncia para ser utilizado nos métodos de dimensionamentos empirico-
mecanistico dentro do estado Ceara.

Os métodos de dimensionamentos empirico-mecanisticos de pavimentos,
necessitam de valores do MR para realizacdo das andlises de tensdes e deformacgdes no
projeto da superestrutura vidria. Esses valores podem ser de trés formas: MR médio, MR para
um determinado par de tensdo, nas andlises eldstico-linear, e ainda valores das constantes de
regressdao dos modelos de MR com os pares de tensoes, para as andlises eldstico-nao linear.

Entdo, a partir da planilha eletronica e do aplicativo web nos quais foi implementado o
Modelo Neural M4, gerado neste trabalho, pode-se calcular o MR para todos os pares de
tensdes do ensaio de Mddulo de Resiliéncia e obter as constantes de regressdo para um
modelo que melhor descreva aquele solo, ou ainda utilizar as médias dos MR para todos os

pares de tensdes, ou um valor qualquer de médulo para um dos 18 pares de tensdo do ensaio.

7.2.4 Quanto as varidveis explicativas dos modelos

Para previsdao do MR, inicialmente trabalhou-se com as varidveis: umidade 6tima
de compactacdo (OT), massa especifica seca maxima (DEN), CBR, expansdo (EXP), limite
de liquidez (LL), indice de plasticidade (IP), percentual que passa nas peneiras (25,4 mm,

4,76 mm, 2 mm, 0,42 mm, 0,074 mm), classificacio da AASTHO, tensao confinante e tensao
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desvio. A partir das matrizes de correlacdo, pdde-se verificar a importancia de cada varidvel
para prever os resultados do ensaio de modulo de resiliéncia. No total, eram 15 varidveis de
entrada (explicativas) obtidas a partir de 5 ensaios geotécnicos de laboratdrio.

Para o modelo de melhor desempenho (Modelo Neural M4), dentre os testados,
conseguiu-se diminuir a quantidade de varidveis explicativas para 10, com suas obtencdes a
partir de apenas 2 ensaios geotécnicos de laboratorio. Essas varidveis foram: umidade 6tima
de compactacdo (OT), massa especifica seca maxima (DEN), percentual que passa na peneira
25,4 mm, percentual que passa na peneira 9,5 mm, percentual que passa na peneira 4,76 mm,
percentual que passa na peneira 2 mm, percentual que passa na peneira 0,42 mm, percentual

que passa na peneira 0,074 mm, tens@o confinante e tensdo desvio.

7.2.5 Quanto a generalizacao dos modelos neurais

Os diversos modelos neurais de estimativas do ensaio de mddulo de resiliéncia
gerados para o estado do Ceard tiveram um conjunto de dados utilizados para generalizagao,
este conjunto foi dado o nome de conjunto de testes.

Os acertos desses conjuntos sdo utilizados para generalizar os modelos neurais
para a drea de estudo. Como o modelo escolhido como mais eficiente para prever o MR foi o
Modelo Neural M4 com topologia (10:21:1), ele apresentou o MSE = 0,004 e o R = 0,9857,
logo a generalizagdo para a drea de estudo tem essas duas medidas de desempenho.

Ainda foi possivel demonstrar a capacidade de generalizacdo do modelo com os
dois solos ensaiados a posteriori, que para previsao do MR de um ensaio completo teve a
correlagdo (R = 0,964) para o solo 1 e (R = 0,976) para o solo 2, confirmando assim a

tendéncia de generalizacdo do Modelo M4 implementado na planilha eletronica.

7.2.6 Quanto aos modelos de regressdo linear para previsdo do MR

Os indices de acertos para os modelos de regressao linear multipla que previram o
MR para o banco de dados completo ficaram com coeficiente de ajuste (RZ = 0,74). Esse
modelo também pode ser utilizado para prever o MR de solos da drea de estudo, pois ficou
com um bom coeficiente de acerto, esse fato culminou para o melhoramento da precisio de

estimativa a partir dos modelos neurais.
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E possivel ver na literatura exposta no capitulo 4 que modelos com ajustes
inferiores a esse sdo utilizados para calcular o mdédulo de resiliéncia de solos, no caso de

dimensionamentos para niveis de tensdes/cargas mais baixas.

7.2.7 Quanto aos modelos de previsao do MR Regionalizados

Conforme visto na literatura indicada neste trabalho, verifica-se que cada vez mais
os pesquisadores vém criando novos modelos de previsao do médulo de resiliéncia de solos
regionalizados, sendo assim esses modelos melhores representam as areas estudadas. No
mesmo sentido, este trabalho também buscou criar modelos de predi¢do do MR para o estado
do Ceard, sendo assim também um modelo regional, onde a precisdo das estimativas &
verdadeira para os tipos de solos ocorrentes nessa regido, dada as condicdes regionais de

formacdo e desenvolvimento dos solos.

7.3 Recomendacoes e Sugestoes para Trabalhos Futuros

A partir dos resultados obtidos e com base no conhecimento adquirido ao longo
do desenvolvimento desta pesquisa, percebeu-se que existe a necessidade de trabalhos que
venham a complementar este ou ainda melhorar e expandir a drea de estudo. Assim,
recomenda-se realizacdo das seguintes pesquisas:

a) Sugere-se que os resultados obtidos neste estudo possam ser usados como
alternativa a realizacdo do ensaio de mdédulo de resiliéncia, para posterior
dimensionamento de pavimentos;

b) Sugere-se ainda que os resultados obtidos nesse estudo possam ser usados
para apoiar a gestdo das vias pavimentadas, a partir do melhor
entendimento dos subleitos, que servem como suporte das mesmas,
podendo utilizar a planilha implementada ou o aplicativo, a serem
utilizados como modelo de retro-andlise dos MR do subleito a época da
constru¢do, bem como ajude na obtencdo de materiais adequados as suas
manutengao;

¢) Recomenda-se, para trabalhos futuros, a coleta de solos em outras regides
do estado do Ceara, de forma a buscar melhorar o modelo com ensaios de

solos modelados em pontos espacialmente mais distribuidos. Com objetivo
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g)

h)

139

de confrontar os resultados de laboratdrio com os resultados preditos pelos
modelos e verificar a sua precisao;

Recomenda-se aos 6rgaos rodovidrios que construam uma base de dados
com as informacdes geotécnicas das rodovias ja construidas e/ou
projetadas. Essa acdo facilitaria os trabalhos atuais e futuros a serem
executados nas dreas de interesse e ainda subsidiaria um futuro trabalho do
tipo aqui apresentado para uma outra regiao.

Sugere-se a aplica¢do dessa metodologia para outras regides do Brasil ou
mesmos expandindo o poligono da RMF para todo o estado do Ceard, de
maneira que se possa validar o modelo aqui gerado ou melhorar a sua
capacidade de generalizagao;

Sugere-se que este modelo possa ser utilizado como referéncia na
constru¢do de segmentos experimentais € rodovias de baixos volumes de
trafego pelo menos para o subleito;

Sugere-se a integracdo de fei¢des biofisicas como varidveis de entrada de
novos modelos para previsao do MR. Sabe-se que atualmente hd um
volume muito grande de dados e informacdes espaciais disponiveis na web
de forma gratuita, tanto tabular quanto em formato de imagens vetoriais e
matriciais, que podem ser usados em diferentes anélises € modelagens.
Sugere-se a utiliza¢do de outras técnicas de modelagem para prever o MR,
Automatos Celulares, Andlise de Componentes Principais, Redes Neurais
Auto-Organizaveis (Mapas de Kohonen), com a finalidade de produzir

mapas de MR.
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