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RESUMO

Fatores ambientais, climaticos, antropicos e outros contribuem para o aumento da
frequéncia e da severidade de desastres naturais, incluindo movimentos de massa.
No contexto desses fendbmenos, deslizamentos de terra com elevado potencial de
gerar impactos negativos séo recorrentes em taludes naturais e artificiais, afetando
diversas regides, como no estado de Santa Catarina. Diversas abordagens vém sendo
aplicadas para a analise da estabilidade de taludes, buscando identificar os fatores
para subsidiar a tomada de decisdes. Com a rapida evolucao da inteligéncia artificial
e sua crescente aplicacdo em diferentes areas, torna-se indispensavel expandir seu
uso na andlise de estabilidade de taludes. Neste contexto, o presente estudo tem
como objetivo desenvolver um modelo de redes neurais artificiais para a previsdo do
fator de seguranca de taludes homogéneos e secos. Para o treinamento da rede,
foram utilizadas 455 amostras geradas no software Slope/W, empregando o método
de Morgenstern-Price. Foram testadas diversas configuracdes de arquitetura das
redes neurais artificiais, permitindo identificar a estrutura que proporcionou 0s
melhores resultados. A arquitetura do modelo final consistiu em quatro camadas
ocultas, com um total de 95 neurdnios e funcbes de ativacdo RelLU. Os resultados
obtidos indicaram um excelente desempenho do modelo dentro do intervalo de dados
utilizados, com um coeficiente de determinacdo (R% de 0,999 e um erro médio
absoluto de 0,0344 nos dados de teste. Na comparag¢do com os métodos de equilibrio
limite, 0 modelo apresentou resultados proximos e satisfatorios. Por outro lado, em
relacdo aos 4bacos de estabilidade, observou-se maior divergéncia nas predi¢cdes,
indicando que a rede neural ndo generalizou adequadamente para dados fora do
intervalo de treinamento. J& no caso das equacdes de estabilidade, constatou-se uma
convergéncia satisfatoria com métodos consolidados. As redes neurais artificiais
demonstraram-se altamente eficazes, evidenciando uma expressiva capacidade de
aprendizagem das relacGes entre os parametros de entrada e o fator de seguranca.
No entanto, o estudo aponta amplo potencial para o aprimoramento do modelo,
especialmente pela incorporacdo de taludes mais complexos e pela ampliacdo do
intervalo de dados de treinamento.

Palavras-chave: redes neurais artificiais; inteligéncia artificial; estabilidade de talu-
des; fator de seguranca.



ABSTRACT

Environmental, climatic, anthropogenic, and other factors contribute to the increasing
frequency and severity of natural disasters, including mass movements. Landslides
with significant potential to cause negative impacts are recurrent in natural and artificial
slopes, affecting various regions, such as the state of Santa Catarina. Several
approaches have been applied to slope stability analysis, aiming to identify influencing
factors to support decision-making processes. With the rapid evolution of artificial
intelligence and its growing application across diverse fields, expanding its use in slope
stability analysis has become indispensable. In this context, the present study aims to
develop an artificial neural network (ANN) model to predict the safety factor of
homogeneous and dry slopes. A total of 455 samples were generated using the
Slope/W software, employing the Morgenstern-Price method, to train the network.
Various architectural configurations of the ANN were tested, enabling the identification
of the structure that yielded the best results. The final model architecture consisted of
four hidden layers, with a total of 95 neurons and ReLU activation functions. The results
indicated excellent model performance within the range of the training data, achieving
a coefficient of determination (R2) of 0.999 and a mean absolute error of 0.0344 on the
test data. When compared to limit equilibrium methods, the model produced results
that were close and satisfactory. However, greater discrepancies were observed in
predictions involving stability charts, suggesting that the neural network did not
adequately generalize to data outside the training range. On the other hand, a
satisfactory convergence was noted with consolidated stability equations. The artificial
neural networks demonstrated high efficacy, showcasing a strong learning capability
of the relationships between input parameters and the safety factor. Nonetheless, the
study highlights significant potential for model improvement, particularly through the
incorporation of more complex slopes and the expansion of the training data range.

Keywords: artificial neural networks; artificial intelligence; slope stability; safety factor.
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1 INTRODUCAO

Com o desenvolvimento e a expansdo das cidades, impulsionados pelo
aumento da populacdo global e pelas crescentes demandas por infraestrutura,
observa-se uma intensificacdo das ocupacdes em areas de risco, especialmente nas
proximidades de taludes ou encostas. Essas regifes sao suscetiveis aos movimentos
de massas, fenOmenos naturais relativamente frequentes em diversas partes do
mundo. Esses movimentos ocorrem principalmente em taludes ingremes, compostos
por solos ndo resistentes ou cujas resisténcias sdo comprometidas por eventos
externos, envolvendo o deslocamento de grandes volumes de material, geralmente
devido a processos gravitacionais. Quando ocorrem em grande escala, esses eventos
podem causar tragédias, com a perda de vidas humanas, danos a infraestrutura,
impactos ambientais, prejuizos econdmicos, riscos a seguranca publica, reducao na
qualidade de vida, entre outros (Silva, 2011; Gelisli et al., 2015; Kainthola et al., 2013;
Mamat et al., 2022).

Os taludes sé&o predominantemente compostos por solo, rocha ou uma
mistura de ambos. Os solos, em particular, apresentam comportamentos
extremamente complexos, em fungéo das incertezas associadas aos seus processos
de formacdo, a variabilidade ao longo da superficie terrestre e a imprevisibilidade de
seu comportamento fisico, especialmente sob a influéncia de variacbes nas condi¢cdes
climéticas (Shahin et al., 2002; Bui et al., 2019; Gelisli et al., 2015).

A fim de prever possiveis falhas ou deslizamentos de terra, € necessario
recorrer a um processo rigoroso e critico de analise de estabilidade de taludes naturais
ou artificiais. Diversas abordagens tém sido aplicadas para essa finalidade, incluindo
métodos de equilibrio limite, métodos de reducdo de resisténcia, equacdes de
estabilidade e &abacos. Contudo, os métodos de equilibrio limite sdo os mais
empregados em escritorios de projetos de engenharia devido a disponibilidade de
softwares que permitem analises em condigcbes mais complexas (Ray et al. 2020;
Abdalla et al. 2014; Rukhaiyar et al., 2017).

Conforme Mamat et al. (2022), as andlises tradicionais com métodos de
equilibrio limite exigem varias simulacdes com diferentes centros e raios, e alguns
desses meétodos demandam processos iterativos, o que dificulta a determinacgéo
manual. Esses métodos ndo sdo simples e praticos para analises rapidas em

situacdes onde ndo ha disponibilidade de recursos computacionais e softwares (Liang
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e Zhang, 2010). O mesmo ocorre com os métodos de reducdo de resisténcia em
simulacbes numéricas, cujas modelagens requerem um tempo prolongado para
configuracdo e avaliacbes criticas na interpretacdo dos resultados (Abdalla et al.,
2014).

Ha uma crescente demanda por técnicas de alta precisédo e resposta rapida,
que possam ser utilizadas como complementos ou substitutos dos métodos de
equilibrio limite e das simulagdes numéricas, permitindo analises mais abrangentes
da estabilidade de taludes com diferentes configuragbes (Ray et al., 2020). Nesse
contexto, podem ser enquadrado o desenvolvimento de aplicativos para celulares
baseados em modelos de redes neurais artificiais.

Varios estudos recentes tém explorado o uso de métodos de inteligéncia
artificial na analise de estabilidade de taludes, com énfase na determinacéo do fator
de seguranca e na analise da variabilidade dos parametros que influenciam o
comportamento dos taludes (Mamat et al., 2022; Nanehkaren et al., 2022; Abdalla et
al., 2014; Gelisli et al., 2015; Magalh&es et al., 2022; Bui et al., 2019; Rukhaiyar et al.,
2017; Cho et al., 2019; Wang et al., 2020; Ray et al., 2020).

Rukhaiyar et al. (2017) atribuem esse crescente interesse pelas técnicas de
inteligéncia artificial aos bons resultados obtidos em problemas complexos e néo
lineares, com multiplas variaveis. A inteligéncia artificial tem se destacado por
simplificar e otimizar varios processos cotidianos. Entre as técnicas aplicadas, as
Redes Neurais Atrtificiais se destacam em relacdo aos métodos tradicionais, como os
modelos de regresséao, devido a sua capacidade de gerar resultados satisfatérios em
diversas linhas de pesquisa (Shahin et al., 2001; Park, 2011).

As Redes Neurais Artificiais tém ganhado cada vez mais destaque em
pesquisas relacionadas a engenharia geotécnica, abordando temas como
caracterizacdo do subsolo, correlacdo de parametros do solo, capacidade de carga
em estacas, recalque em fundagdes profundas, estabilidade de taludes, liqguefagao,
seguranca de barragens, tuneis, entre outras areas (Shahin et al., 2001).

Diante do exposto, o objetivo deste trabalho é desenvolver um modelo de
Redes Neurais Artificiais para a predicdo do fator de seguranca de taludes
homogéneos secos. Além disso, este estudo propde-se a servir como modelo inicial
para pesquisas futuras no Departamento de Engenharia Civil da UFSC, visando o
estabelecimento de modelos de redes neurais mais elaborados que possam auxiliar

na andlise de estabilidade de taludes mais complexos, o que pode ser de grande
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relevancia para o estado de Santa Catarina, que possui um histérico de deslizamentos

de terra em taludes urbanos, rurais e rodoviarios.

1.1  JUSTIFICATIVA

A engenharia geotécnica desempenha um papel fundamental em todas as
obras civis e de infraestrutura, sendo essencial para o continuo aprimoramento da
qualidade de vida da sociedade, além de garantir a seguranca das estruturas.
Considerando a complexidade do comportamento dos solos, € imprescindivel a
adocdo de novas ferramentas que possibilitem analises rapidas, precisas e
simplificadas de taludes.

Ha um vasto campo de pesquisa para a exploracdo de préaticas inovadoras e
simplificadas na determinacdo da estabilidade de taludes. Em particular, taludes
homogéneos, frequentemente encontrados em aterros artificiais, sdo comuns em
estruturas rodoviérias. Nesse contexto, as redes neurais podem se apresentar como
uma ferramenta simples e eficiente para a avaliacado da estabilidade desses tipos de
obras geotécnicas.

O desenvolvimento bem-sucedido deste trabalho pode abrir caminhos para a
criacao de modelos mais robustos, com potencial para serem integrados em softwares
de analise ou aplicativos, beneficiando especialmente a comunidade técnica de Santa
Catarina.

1.2 OBJETIVO

O objetivo geral e os objetivos especificos estdo detalhadamente descritos

nas sec¢des subsequentes.
1.2.1 Objetivo geral
O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um modelo de redes neurais

artificiais para a previsao precisa dos fatores de seguranca de taludes homogéneos e

SecCos.
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1.2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho séo:

e gerar dados suficientes e de qualidade no software Slope/W para uso no
desenvolvimento do modelo de redes neurais;

e propor um novo modelo de dbaco de estabilidade para analises qualitativas;

e desenvolver um modelo de redes neurais para a previsao do fator de
seguranga;

e avaliar a capacidade do modelo de redes neurais artificiais na previsao do fator
de seguranca de taludes homogéneos e secos;

e verificar a influéncia de diferentes parametros na precisdo do modelo de redes
neurais artificiais;

e comparar os resultados do modelo com os obtidos pelos métodos de equilibrio
limite, método de reducao de resisténcia, dbacos de estabilidade e equacdes
de estabilidade;

e analisar o grau de generalizacdo do modelo de redes neurais.

1.1 DELIMITACOES DO TRABALHO

Este trabalho esta focado na aplicacdo de redes neurais artificiais para a
analise de estabilidade de taludes homogéneos e secos. Assim, ndo sdo abordadas
neste estudo as analises de diferentes ambientes de desenvolvimento de modelos de
machine learning, a utilizacdo de outras técnicas de inteligéncia artificial além das
redes neurais artificiais, nem a analise da influéncia de fatores como carregamento
externo, poropressao, grau de saturacdo, heterogeneidade do solo e variabilidade
espacial dos parametros na estabilidade do talude.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

A estrutura deste trabalho esta organizada em cinco capitulos, descritos a
sequir:
¢ Introducdo: contextualiza o tema, apresentando a justificativa, os objetivos, as

limitacOes e a organizacao do trabalho;
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Fundamentacéo tedrica: apresenta os principais conceitos sobre a analise de
estabilidade de taludes e redes neurais artificiais, fundamentais para o
estabelecimento da metodologia, bem como para o entendimento e a discusséo
dos resultados;

Metodologia: descreve detalhadamente os procedimentos adotados para a
geracdo de dados, o desenvolvimento do modelo de redes neurais, a
comparacao dos resultados e as analises paramétricas;

Resultados e discussdo: apresenta e discute os principais resultados do
trabalho;

Concluséo e recomendacdes: apresenta as consideracgoes finais, as principais
conclusdes do trabalho e as sugestdes para futuras pesquisas;

Referéncias bibliograficas: lista todas as referéncias utilizadas para o
desenvolvimento do trabalho;

Apéndice A: apresenta a revisdo bibliografica de modelos de redes neurais
artificiais utilizados em problemas geotécnicos;

Apéndice B: tabelas com os resultados comparativos das analises paramétricas
do modelo de redes neurais artificiais;

Apéndice C: contém tabelas com métricas referentes as comparacdes do
modelo de redes neurais desenvolvidos em relacéo a predicdo de métodos de
equilibrio limite, abacos, método de reducdo de resisténcia e equacdo de
estabilidade.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta se¢do aborda a fundamentacgédo tedrica essencial para a compreensao e
o desenvolvimento do presente estudo, com énfase nos métodos de previsdo do fator

de seguranca de taludes e nos conceitos de Redes Neurais Atrtificiais (RNAS).

2.1  ANALISE DE ESTABILIDADE DE TALUDES

A cinematica dos movimentos de massa envolve diferentes tipos de ruptura
dos solos, e, conforme Matos Fernandes (2006), € improvavel que exista um unico
procedimento para a andlise de estabilidade de todos os tipos de movimentos de
massa. Para fins de classificagdo, Varnes (1978) apresenta cinco tipos de
movimentos, a saber: queda, tombamento, escorregamentos, escoamentos e corridas
(spread).

Este estudo foca-se exclusivamente nos escorregamentos (deslizamentos),
particularmente nos escorregamentos rotacionais em taludes. Segundo Varnes
(1978), nos escorregamentos rotacionais, a massa de solo instavel desloca-se para
baixo e para o lado, em um movimento predominantemente rotacional, que pode
ocorrer de forma lenta ou rapida, ao longo de uma superficie de escorregamento
curvada ou cOncava.

A ocorréncia de movimentos puramente rotacionais € considerada incomum
devido a variabilidade das composi¢ces de taludes e a complexidade dos materiais
geoldgicos envolvidos. No entanto, esse tipo de movimento pode ser observado com
mais frequéncia em solos puramente coesivos ou homogéneos. Nesse sentido,
Varnes (1978) afirma que as descontinuidades no solo devem ser analisadas
cuidadosamente, uma vez que diversas vezes sdo precursoras da ruptura, sendo
particularmente complexas em taludes naturais.

Conceitualmente, taludes sdo definidos como extensdes de solo, rocha ou
uma combinacdo de ambos, com declividades mensuraveis, e que podem sofrer
deslocamentos em funcdo de sua inclinacdo e de resisténcia de solo, podendo ser
naturais ou artificiais. A analise da sua estabilidade € um campo de pesquisa essencial
em geociéncias, dada as consequéncias potencialmente catastroficas do seu colapso,
que incluem perdas econdmicas, danos materiais e riscos para a vida humana

(Kainthola et al., 2013; Kolbadi et al., 2019). Os principais objetivos dessa andlise
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envolvem o calculo do fator de seguranca (FS) e a determinacdo da localizacdo da

superficie de ruptura critica (Wu; Xiong; Zhang, 2018).

2.1.1 Fator de seguranca

O fator de seguranca é uma grandeza adimensional amplamente utilizada na
andlise de estabilidade de taludes (Wu et al., 2018; Duncan, 2005) e determinada por
meio de diferentes equacdes de equilibrio, que comparam a resisténcia ao
cisalhamento disponivel com a tensdo de cisalhamento mobilizada (Silva, 2011;

Duncan, 2005), como descrito na Equacéo 1.

(1)

FS =

Alw

Sendo Tt a tensdo de cisalhamento mobilizada e s a resisténcia ao
cisalhamento disponivel. A Figura 1 representa as tensées ao longo da superficie de

ruptura.

Figura 1 - Representacdo das tensfes representativas da relacdo do fator de seguranca.

Y

\ Resisténcia
- \ __mobilizavel
N O\
Superficie ™~
de deslizamento \
T - T
I R =
y — ——
T 7
\, Resisténcia
\_mobilizada

Fonte: Adaptado de Silva (2011).

Conforme Silva (2011) e Duncan (2005), a resisténcia ao cisalhamento
disponivel do solo (s) pode ser calculada através da Equacédo 2 que descreve a

envoltdria de ruptura do critério Mohr-Coulomb.
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s=c"+ o' tang’ 2

Onde ¢’ é a coesao efetiva, 0’ é a tensao efetiva e ¢’ € o angulo de atrito
efetivo.

De modo geral, diversos métodos, incluindo os apresentados a seguir, séo
empregados para estimar o fator de seguranca de taludes finitos com superficie de
ruptura circular. Os valores calculados devem ser superiores aos valores minimos
estipulados para garantir a condicdo de seguranca. Para fins de referéncia, a NBR
11682 (2009) recomenda os valores minimos de fator de seguranca (Tabela 1), os
quais sao baseados nos niveis de seguran¢a necessarios para prevenir danos a vida

humana, bem como danos materiais e ambientais.

Tabela 1 - Tabela de determinacéo do fator de seguranca minimo da NBR 11682 (2009).

Nivel de seguranga contra danos a vidas humanas
Alto Médio Baixo
Nivel de seguranca Alto 15 15 14
contra danos o ' ' '
materiais e Médio 15 14 1,3
ambientais Baixo 1,4 1,3 1,2

Fonte: Adaptada da NBR 11682 (2009).

2.1.2 Métodos de andlise de estabilidade de taludes

Existem diversos métodos utilizados para a determinacdo do fator de
seguranca, sendo que cada um deles apresenta diferentes abordagens, baseadas nas
hipéteses assumidas pelos autores durante a formulacdo dos métodos. Dentre os
métodos disponiveis, este trabalho foca-se nos quatro a seguir apresentados:
equilibrio limite, reducao de resisténcia, abacos e equacdes de estabilidade.

21.2.1 Método de equilibrio limite

Os Métodos de Equilibrio Limite (MEL) fundamentam-se na hipotese de que
uma massa de solo, considerada como um corpo rigido-plastico, encontra-se em
equilibrio no limiar de iniciar um processo de escorregamento. Esses métodos definem

diversas equacdes de equilibrio estatico, baseadas no equilibrio de forcas verticais,
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forcas horizontais ou momentos. Dependendo das simplificacbes adotadas em
relacdo as forcas atuantes e as condicbes de equilibrio, os métodos podem ser
classificados como simplificados (mais conservadores) ou rigorosos.

Os métodos rigorosos sao aqueles que satisfazem a maior parte das
condicBes de equilibrio estatico, ou seja, consideram o equilibrio de momentos, forcas
verticais e forcas horizontais (Duncan, 2005; Hammoulti et al., 2008).

Ao considerar todas as forcas atuantes e as condi¢des de equilibrio, o sistema
de equacbes torna-se indeterminado, pois apresenta mais incognitas do que
equacOes disponiveis. Para resolver essa limitacdo, sdo necessarias hipéteses que
fundamentam a formulacdo dos métodos. Duncan (2005) destaca duas abordagens
principais para esse fim.

A primeira abordagem considera a massa de solo acima da superficie de
deslizamento como um unico bloco, o que resulta em um menor niumero de valores
desconhecidos. A segunda, que € o procedimento de fatias e sera adotada neste
trabalho, divide a massa de solo instavel, localizada acima da superficie de ruptura
circular, em um numero arbitrario de fatias verticais. Em seguida, aplicam-se as
condicBes de equilibrio estatico a cada segmento dessas fatias.

Por fim, as forcas resistentes sdo comparadas com as forcas atuantes, assim
como 0S momentos resistentes com 0s momentos atuantes, a fim de calcular o fator
de seguranca (Duncan, 2005). Os procedimentos descritos sao repetidos para
diversas superficies de ruptura, com diferentes centros e raios, a fim de gerar um
modelo com isovalores de fator de seguranca (FS). O menor valor de FS obtido
representa o fator de seguranca critico do talude.

A Equacéo 3 estabelece a relagéo entre os momentos resistentes (Mr), que
atuam para impedir o deslizamento, e os momentos atuantes (Mp), que contribuem
para o0 movimento, sendo utilizada para o calculo do fator de seguranca (FS). A Figura
2 apresenta a divisdo de uma massa de solo instavel em fatias, destacando as forcas

atuantes em uma fatia especifica.

Fs = Ur (3)
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Figura 2 - Talude dividido em fatias e com superficie de ruptura arbitraria.

Fonte: Adaptado de Duncan (2005).

A Equacdes 4 e 5 permitem determinar o momento atuante (Mp) e 0 momento
resistente (MR), respectivamente, considerando a configuragao das fatias ilustradas

na Figura 2.

Mp = Z Wia; = rZ W;sen(a;) (4)

Mg = Z rs; = rZ(c' + o'tan ¢") Ali (5)

onde Wi € o peso da i-ésima fatia; ai € 0 braco de alavanca da i-ésima fatia; r
€ o raio do circulo da superficie de ruptura; a; é o &ngulo entre o centro da superficie
de ruptura e o centro de gravidade da i-ésima fatia; si € 0 a resisténcia ao cisalhamento
resistente disponivel na base da i-ésima fatia; Alié o comprimento da base da i-ésima
fatia.

Substituindo as Equacdes 4 e 5 na Equacao 3, obtém-se a Equacao 6, que
expressa o calculo do fator de seguranca conforme o método de equilibrio limite e o

procedimento de andlise por fatias.

s — Y (c'+ d'tan ") Ali (6)
Y Wsen(a)
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A seguir, sdo apresentados alguns dos métodos de equilibrio limite

empregados neste trabalho para a estimativa do fator de seguranca e o Quadro 1

apresenta as principais condi¢fes de equilibrio estéaticos atendidas pelos métodos de

equilibrio limite.

Quadro 1 - Condic¢des de estabilidade que os métodos de equilibrio limite satisfazem, segundo
Abramson et al.(2002).

21211

Método Equilibrio de forgas Equilibrio de
X y momento

Fellenius Né&o M&o Sim
Bishop simplificado Sim MN&o Sim
Janbu simplificado Sim Sim Né&o
Spencer Sim Sim Sim
Bishop rigoroso Sim Sim Sim
Janbu generalizado Sim Sim N&o
Sarma Sim Sim Sim
Morgenstern e Price 5im Sim S5im

Fonte: Adaptado de Abramson et al. (2002)

Morgenstern e Price

O procedimento de Morgenstern e Price (1965) € um método rigoroso que

atende simultaneamente ao equilibrio de forcas e ao equilibrio de momentos (Duncan
2005; Siegel 1975; Silva 2011; Ferreira 2012). A Figura 3 ilustra a configuracdo das

forcas consideradas pelo método em uma fatia genérica.

Figura 3 - Forcas atuantes em uma fatia genérica pelo método de Morgentern e Price (1965).

(y=h)

——

dx

| X+dX
T E'+dE'

XL -— =
Pw+dPw
dw D

(y+dy)
-(h+dh)

(y+dy)
-(y't+dy't)

_~

-

.0
L= —
i C'T/'\@;dpb
a dN'

Fonte: Silva (201

dy

1).
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Sendo E' a forca efetiva de interacao; X a forca tangencial ou vertical de inte-
racao; dW o peso da fatia; Py, a resultante das for¢as neutras na lateral da fatia; dPy,
a resultante da pressao neutra na base da fatia; dN’ a tensdo normal efetiva na base
da fatia; dT a forca cisalhante na base da fatia; a a inclinacdo da base da fatia.

Na formulagcdo do método, foi assumida uma relacéo entre as forcas verticais
(X) e as forcas horizontais (E) (Equacao 7), regida por um fator de escala (A) e por
uma funcéo que prescreve os valores das for¢as na borda de cada fatia (f(x)) (Duncan
2005; Silva 2011, Siegel 1975; Ferreira 2012).

X=2Af(xX)E (7)

A funcéo (f(x)) deve atender a certos critérios, 0s quais séo estabelecidos de
acordo com o comportamento do solo que compde o talude, sendo geralmente
adotada uma relagéo linear (Silva, 2011; Morgenstern e Price, 1965).

O método de Morgenstern e Price (1965) consiste em uma solucao iterativa,
onde os valores do fator de escala (A), das forgas horizontais (E) e do fator de
seguranca (FS) séo incognitas. O procedimento inicia com a escolha arbitraria dos
valores de (FS) e (M), seguida da integracdo de todas as fatias, e posteriormente
realiza-se a determinacao do equilibrio dos momentos e das for¢as, conforme exposto
pelas Equacdes 8 e 9. A iteracdo deve ser repetida até que as expressdes de equilibrio
resultem em um valor nulo, condicdo que assegura a satisfacdo das equacdes de

equilibrio (Siegel, 1975; Morgenstern e Price, 1965).

1 Ny? (8)
E —L+KX[EL-L+—2 +PX]
_ ™ dy ©)
M, _fx (X—de)dx

0

O calculo do fator de seguranca pelo método de Morgenstern e Price € mais
intensivo, 0 que exige o uso de um software para sua aplicacdo. Mais detalhes sobre
o método podem ser encontrados em Morgenstern e Price (1965), Siegel (1975) e
Silva (2011).
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2.1.2.1.2 Fellenius

Um dos primeiros métodos baseados em fatias foi proposto por Fellenius
(1927). Esse método nao precisa de iteracdes e € considerado simples e conservador
devido as inumeras simplificacbes adotadas (Duncan, 2005; Ferreira, 2012). O
meétodo atende apenas ao equilibrio de momentos e assume, de forma simplificada,
que a resultante das forgcas entre as fatias é paralela a base, desconsiderando-a
(Duncan, 2005; Silva, 2011; Ferreira, 2012; Siegel, 1975).

Como consequéncia dessas simplificaces, a diferenca percentual entre os
fatores de seguranca obtidos pelo método de Fellenius e por outros métodos mais
rigorosos pode variar de 5% a 40% (Siegel, 1975). Duncan (2005) observa que essa
diferenca tende a aumentar com o incremento da poropresséo ao longo da superficie
de ruptura.

A expresséo resultante do método de Fellenius para a estimativa do fator de

seguranca € apresentada na Equacéo 10.

_ X(c"Al; + Wi cos atan ¢") (10)
- 2 Wisen(a;)

FS

2.1.2.1.3 Método de Janbu simplificado

O Método de Janbu Simplificado (1954) baseia-se na divisdo da massa de
solo acima da superficie de ruptura em um conjunto de fatias verticais, seguido da
analise individual do equilibrio para cada fatia. Para simplificar os calculos do fator de
seguranca (FS), o método considera apenas o equilibrio horizontal e vertical das
forcas, desconsiderando o equilibrio de momentos. Dessa forma, o fator de seguranca
é definido como a razdo entre as forgas resistentes ao cisalhamento e as forcas
atuantes que promovem o deslizamento (Ferreira 2012; Duncan 2005; Silva 2011).

Em relacdo as hipéteses simplificadoras, o método assume que as forcas de
interacdo entre as fatias (normais e cisalhantes) sdo aproximadas ou consideradas
iguais a zero. Além disso, utiliza-se um fator de correcdo empirico para ajustar as
simplificagbes realizadas nas interagdes e nas forcas resultantes, garantindo maior
aderéncia aos resultados esperados (Ferreira 2012; Duncan 2005; Silva 2011).
Ressalta-se que o0 uso inadequado desse fator de corregcdo empirico pode introduzir
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incertezas adicionais nos resultados, comprometendo a precisdo da analise de

estabilidade.

21214 Método de Janbu generalizado

O método de Janbu Generalizado, formulado também em 1954, € uma
extensdo mais rigorosa do método de Janbu Simplificado, desenvolvida com o objetivo
de superar algumas das limitagdes do método simplificado. Assim como o método
original, ele utiliza o procedimento de dividir a massa de solo instavel em fatias
verticais e ndo considera equilibrio de momentos (Siegel 1975).

O método de Janbu Generalizado é baseado em uma equacéo diferencial
aplicada a uma fatia infinitesimal, que estabelece a relacéo entre as for¢as horizontais
e verticais (Duncan, 2005; Siegel, 1975). A obtencé&o do fator de seguranca segue um
processo iterativo, composto por dois procedimentos principais. O primeiro envolve a
relagdo entre as forcas horizontais e verticais, enquanto o segundo é dedicado a
determinacao do fator de seguranca (Duncan, 2005).

O procedimento inicia com a consideracdo de uma forca horizontal Unica entre
as fatias, a partir da qual é calculado o fator de seguranca e, em seguida, é
determinada a forca vertical. A partir dessa primeira tentativa, sdo adotados 0s novos
valores de forca, e uma nova iteracao é realizada. Esse processo de tentativa e erro
continua até que o fator de seguranca seja obtido com precisdo satisfatéria,
juntamente com os valores das relacfes entre as fatias (Siegel, 1975; Duncan, 2005).

De acordo com Duncan (2005) e Siegel (1975), os resultados do método
geralmente convergem para valores proximos aos obtidos por outros procedimentos
mais rigorosos e precisos. No entanto, em algumas situacdes, os resultados podem
divergir, apresentando outliers.

Devido ao tempo consideravel necessario para o calculo manual do fator de
segurancga, € comum recorrer ao uso de softwares especializados para realizar essas
analises. Na pratica, devido a necessidade de realizar inUmeras analises com
diferentes centros e raios para determinar o menor fator de seguranga, os softwares
comerciais disponiveis sdo frequentemente utilizados para estimar os fatores de
seguranca. Isso é particularmente Gtil quando se tratam de taludes com geometrias

complexas, multiplas camadas de solo, carregamentos externos e poropressao.
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2.1.2.2 Método de reducéo de resisténcia

O método de reducéo de resisténcia (strength reduction method) foi proposto
por Zienkiewicz et al. (1975) e é amplamente utilizado em conjunto com métodos de
elementos finitos para a avaliacdo de estabilidade de taludes. O método consiste na
reducdo sistematica dos parametros de resisténcia ao cisalhamento do solo, como
coesdo e angulo de atrito, através de um Fator de Reducéo de Resisténcia (strength
reduction factor - SRF) até que ocorra ndo-convergéncia ou até que o talude atinja a
condicao de ruptura. O fator de seguranca € entdo determinado como sendo a razéo
entre a resisténcia real e a menor resisténcia ao cisalhamento necessaria para evitar
a falha estrutural (Dawson et al., 1999; Kainthola et al., 2013; Kolbadi et al., 2019; Wu;
Xiong; Zhang, 2018; Yang; Yang; Yu, 2012). As Equacdes 11 e 12 descrevem

basicamente os procedimentos utilizados.

a (11)

trial —
FSTRIAL

c

F STRIAL

¢trial = arctan < tan ¢ ) (12)

A técnica de reducéo de resisténcia ao cisalhamento oferece vantagens sobre
0 método das fatias na analise de estabilidade de taludes. Notavelmente, ela elimina
a necessidade de selecionar superficies de ruptura arbitrarias, evita suposi¢des sobre
a distribuicdo de forcas entre as fatias e dispensa a necessidade de interacfes
(Cheng; Lansivaara; Wei, 2007; Duncan, 1996; Hammouri; Malkawi; Yamin, 2008).
Por outro lado, um desafio desse método consiste na dificuldade de selecionar um
critério adequado para a definicdo da ruptura. Os critérios comumente utilizados
incluem a linha de talude deformada, cisalhamento limite, ndo-convergéncia, analise
da zona total de deformacéo plastica equivalente ou deformacdo excessiva, entre
outros (Kolbadi; Yazdi; Ardebili, 2019; Abramson et al., 2002; Duncan, 1996).

Como destacado por Duncan (1996), € importante ter em mente que a
precisao do fator de seguranca calculado utilizando qualquer SRM depende de fatores
como o tamanho e tipo do elemento finito, o refinamento da malha, os parametros do

solo, as condi¢cbes de contorno e o modelo constitutivo.
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2.1.2.3 Abacos de estabilidade

Os é&bacos de estabilidade foram os primeiros métodos propostos para
estimar o fator de seguranca de taludes. Taylor (1937) propés um conjunto de abacos
baseados em tensdes totais para estimar de forma simples os fatores de seguranca
de taludes homogéneos, utilizando os métodos de analise do circulo de atrito, os quais
normalmente fornecem uma estimativa conservadora do fator de seguranca. Esses
abacos permitem determinar o fator de seguranca a partir de informag6es como o
namero de estabilidade (Ns, Equacéo 13), o angulo de inclinacao do talude (B) e os

angulos de friccéo (¢').

-_° (13)
Ns T

Posteriormente, outras abordagens baseadas em &abacos, desenvolvidas a
partir de andlises de tensdes efetivas, introduziram a poropressdo normalizada (r,, =
u/y,,) na analise do fator de seguranca (FS). De acordo com Duncan (1996) e Sampa
e Schorr (2024), esses abacos permitem a obtencao rapida de valores satisfatérios de
fatores de seguranca para analises preliminares, sem a necessidade de utilizar
softwares ou realizar o trabalho manual exigido pelos métodos de equilibrio limite. No
entanto, a principal desvantagem desses abacos é que sua aplicacdo se restringe a
situacdes simples, além de exigir interpolacfes para obter resultados precisos.

Neste trabalho foram adotados os abacos propostos por Dawson et al.,
(1999), Barnes (1991), Bishop e Morgenstern (1960), O’Connor e Mitchell (1977) e
Spencer (1967) para a estimativa do fator de seguranca. Por questdes de espaco, 0S
abacos desses estudos ndo serdo apresentados nem abordados diretamente neste
trabalho. Recomenda-se aos interessados a consulta dos trabalhos originais para

maiores detalhes.
2124 Equacdes de estabilidade
As equacOes de estabilidade foram desenvolvidas a partir de técnicas de

regressao, criando relagdes entre os parametros caracteristicos do solo, do talude e

o fator de seguranca. Conforme Sampa e Schorr (2024), essas equacgdes séo de facil
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aplicacdo, sendo ideais para estagios iniciais de projeto, quando ha urgéncia na
tomada de decisdes e necessidade de realizar varias andlises, especialmente em
taludes rodoviarios extensos ou em situagcBes com limitacdo de recursos
computacionais. Além disso, essas equacdes podem ser facilmente integradas em
planilhas ou cddigos para andlises deterministicas e probabilisticas.

A seguir, sdo apresentados os principais detalhes das equacdes propostas
por Sah et al. (1994), Yang et al. (2004), Huang (2018), Chien e Tsai (2017) e Sampa
e Schorr (2024), que foram utilizadas neste trabalho para a estimativa de fatores de

segurancas de taludes homogéneos.

21241 Equacéo de Sah

Sah et al. (1994) propuseram uma equacao para a predicdo da estabilidade
de taludes com superficies de ruptura circulares e planares, considerando taludes com
e sem o efeito da poropresséo. Para o desenvolvimento do método, foram utilizados
métodos de regressao linear para a andlise de 46 casos criticos com superficies de
ruptura circulares e 14 com superficies de ruptura planares. As analises envolveram
casos instaveis e estaveis extraidos da literatura.

A expressao proposta por Sah et al. (1994) para um talude homogéneo seco é
dada pela Equacédo 14, na qual c' e ¢' representam a coesao efetiva e o angulo de
atrito efetivo, respectivamente, H € a altura do talude, g é a inclinacéo do talude, e y

€ 0 peso especifico do solo.
c' tan ¢’ (14)

FS = 2,27—_+ 1,54—
y Hsin tan 8

2.1.2.4.2 Equacéao de Yang

A expresséao proposta por Yang et al. (2004) para estimar o fator de seguranca
de taludes homogéneos e secos € descrita pela Equacgéo 15. Para a sua formulacéo,
foram utilizados os mesmos dados de Sah et al. (1994), embora a analise tenha se

concentrado exclusivamente em superficies de ruptura circulares.
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1,406 + 0,039 ¢’ (csc B)? tang’ 0,156 0,011 15
S = (csch) + 1,25 ¢ + s+ — ( )
H tanf cos¢’ ysinf

Na formulacdo do método, foi utilizado o algoritmo genético, cuja
fundamentacéo se baseia na teoria da selecdo natural. Yang et al. (2004) elaboraram
um conjunto inicial de expressdes que foram permutadas e ajustadas ao longo do
processo. Essa técnica busca combinar os "individuos" mais adaptados, avaliando
seu desempenho por meio de uma métrica pré-estabelecida. O objetivo é refinar
progressivamente as solucdes para estimar o fator de seguranca de forma mais

precisa.

2.1.2.4.3 Equacéao de Huang

Huang (2018) desenvolveu diversas equacbOes de estabilidade para
diferentes condi¢cdes de taludes, incluindo uma expressdo especifica para solos
homogéneos e secos. Baseando-se na solucdo de Michalowski e Nadukuru (2013), o
estudo resultou na Equacgéo 16, na qual os parametros A, € B, estdo dispostos nas
equacbes 17 e 18.

¢ )B"’“ tan ¢’ (16)

FS=A —_—
est <,y Htan ¢I

Apsr = 10,50 ¢~00098 (17)

0,72 —3,5%x 107562 +0,00315, se0<——<1
yH tan
Best = ¢ ¢ (18)

0,83 —2,2x 107542 + 0,0026p4, 1<———<3
p p se yH tan ¢’

21244 Equacéo de Chien e Tsai

O estudo de Chien e Tsai (2017) teve como principal objetivo simplificar o
calculo da estabilidade de taludes sujeitos a acdo de sismos. Para isso, 0s autores
desenvolveram um abaco e uma equacdo destinados a estimativa do fator de
seguranca. Na formulagdo do método, foram realizadas simulacdes de diversos

taludes utilizando o software Slope/W, com base no método de Morgenstern e Price.
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Como resultado do estudo, foi formulada a Equacéo 19, que permite estimar
o fator de seguranca para taludes homogéneos. E importante destacar que a
aplicacdo da equagédo proposta exige um processo iterativo para a determinacao do
fator de seguranca.

tang’' c' (19)
S 0,40tan S In [5,11 (YH FS) + 0,101]

2.1.2.45 Equacao de Sampa e Schorr

Sampa e Schorr (2024) propuseram uma equacdo de estabilidade voltada
para taludes homogéneos e secos, com 0 objetivo de eliminar a necessidade de
processos iterativos e interpolacdes. O método proposto destaca-se por sua
simplicidade e precisdo na estimativa do fator de seguranca.

Na formulacdo da equacdo de estabilidade, os autores avaliaram a
estabilidade de diversas configuracfes de taludes utilizando o método de Morgenstern
e Price como referéncia, implementado no software Slope/W. Por meio de andlises de
regressdo nao linear, foi desenvolvida a Equacédo 20, caracterizada como
adimensional. As expressdes associadas a N1, A, N2 e N3 podem ser consultadas nas

expressoes 21, 22, 23 e 24.

FS=N, +N, <VC;J>N3 (20)

Ny = A @‘;‘Z) (21)

A= {0,667 + 0,1861(’cos [)’S);;‘*: » se B > 45° (22)
N, = 3,758167043 + 2,781 <t;rrll¢;>041 (23)

tan ¢’ -0,226
N; =0,612 + 0,1238209944( ) (24)
tan 8
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2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Haykin (2001) e Silva, Spatti e Flauzino (2016) explicam que o conceito de
Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) é inspirado no funcionamento do sistema nervoso
dos seres vivos, reconhecido por sua alta capacidade de processar informacdes de
maneira complexa e ndo linear. A técnica de aprendizado de maquina destaca-se por
sua habilidade de adquirir e manter conhecimento, ajustando-se com base na
experiéncia. Conforme observado por Silva, Spatti e Flauzino (2016), essa
adaptabilidade é resultado do continuo aprimoramento dos modelos de RNAS,
impulsionado pelo avanco no entendimento do funcionamento biolégico dos
neurénios. Nessa linha, conforme destacado por Morais (2010) e Gutiérrez (2003), 0
principal atrativo das RNAs reside na sua capacidade de generalizar informacdes a
partir de conjuntos de dados, fornecendo respostas consistentes para dados nao
conhecidos apés o treinamento. Além disso, as RNAs frequentemente apresentam
desempenho superior em relagdo a outros modelos convencionais.

Mamat et al. (2022) destaca que, por as Redes Neurais Artificiais se basearem
no funcionamento do cérebro para replicar o comportamento dos neurénios artificiais,
torna-se fundamental compreender o funcionamento das unidades biologicas e suas
conexdoes.

A técnica de inteligéncia artificial € composta por unidades de processamento
simples, conhecidas como neurdnios artificiais, que tém a capacidade de armazenar
conhecimento experimental. Cada unidade possui um peso associado as informacdes
de entrada, representando o conhecimento adquirido e permitindo a ponderacéo dos
dados recebidos. Além disso, os neurbnios podem ser organizados em diferentes
arquiteturas ou camadas, dependendo do objetivo, para alcancar os resultados
desejados (Haykin, 2001; Morais, 2010; Gutiérrez, 2003).

2.2.1 Neurdnio biolégico

O neurdnio biolégico é a unidade fundamental do sistema nervoso,
responsavel pela conducdo de impulsos elétricos gerados por reacfes fisico-
quimicas. No corpo humano, 0s neurdnios estdo organizados em redes que operam
de forma paralela, com o objetivo de desempenhar diversas fungbes, como o

pensamento e a memaria (Silva, Spatti e Flauzino, 2016).
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O neurdnio biolégico pode ser dividido em trés partes principais: dendritos,
corpo celular (ou soma) e axbénio. Os dendritos possuem finos prolongamentos que
formam uma estrutura ramificada, conhecida como arvore dendritica, cuja funcéo é
captar continuamente estimulos provenientes de outros neurdnios ou do meio externo.
O corpo celular é responsavel por processar as informacdes recebidas pelos
dendritos, gerando um potencial de ativacdo que determina se o impulso transmitido
ao axbnio serd excitatorio ou inibitério. O axbnio, por sua vez, é um Unico
prolongamento encarregado de conduzir os impulsos elétricos para outros neurdnios
conectores ou diretamente para tecidos musculares (Silva, Spatti e Flauzino, 2016;
Haykin, 2001; Gabriel Filho, 2023; Mamat et al., 2022).

As sinapses, que sdo as conexdes entre neurdnios, representam as regioes
onde os impulsos sdo transmitidos por meio de neurotransmissores, sem que haja
contato fisico direto entre as unidades (Silva, Spatti e Flauzino, 2016). Haykin (2001)
acrescenta que a plasticidade cerebral, ou a capacidade de aprendizado, é
determinada pelas sinapses, seja pela formacdo de novas conexdes ou pela
modificacao das existentes, conforme o processo de aprendizagem ao qual o cérebro
€ submetido. Ademais, Mamat et al. (2022) atribui a capacidade de aprendizado dos
neurbnios ao ajuste da eficiéncia das sinapses, o que influencia diretamente a
transmissdo e a interpretacdo das informacbes. A Figura 4 apresenta uma

representacdo de um neurénio bioldgico.

Figura 4 - Neurdnio biolégico.

Membrana celular

Nucleo celular

Terminagbes sindpticas
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Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2016).

O funcionamento do neurdnio bioldgico baseia-se na recepc¢éo de estimulos
e na analise realizada pelo corpo celular, que determina se o impulso deve ou nao ser
propagado. Essa andlise ocorre por meio da diferenca de potencial elétrico na

membrana celular, que, em estado de repouso, apresenta um potencial caracteristico.
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Quando a célula recebe estimulos de outros neurdnios, por meio das sinapses, ocorre
uma alteracdo no potencial de repouso. Caso essa alteracdo atinja um valor
especifico, denominado limiar de ativagdo, o impulso sera propagado. Uma vez
propagado, o impulso elétrico é transmitido ao longo do ax6nio até alcancar a sinapse,
onde serda transferido para os proximos neurénios. Apos o término do processo de
excitacao, o neurdnio retorna ao seu estado de potencial de repouso, restabelecendo
as condices iniciais para a recep¢do de novos estimulos (Silva, Spatti e Flauzino,
2016; Haykin, 2001; Gabriel Filho, 2023).

2.2.2 Neurobnio artificial

A estrutura das Redes Neurais Atrtificiais (RNAS) foi inspirada nos modelos do
sistema nervoso bioldgico e no funcionamento do cérebro humano. Nesse contexto,
0s neurdnios artificiais representam as unidades fundamentais da rede, sendo uma
versdo simplificada do neurdnio biolégico. O modelo das RNAs baseia-se na alta
conectividade e néo linearidade do sistema nervoso humano, possuindo grande
capacidade de adaptacdo e aprendizado por meio de exemplos (Silva, Spatti e
Flauzino, 2016; Haykin, 2001).

Para entender a unidade fundamental das redes neurais e seu funcionamento,
Haykin (2001), Silva, Spatti e Flauzino (2016), Morais (2010) e Gabriel Filho (2023)
apresentam o primeiro modelo de neurdnio, proposto por McCulloch e Pitts (1943),
gue simplificou o neurénio biolégico. O neurdnio artificial € composto pelos seguintes
elementos basicos:

e Dados de entrada (xi): constituem os parametros iniciais do sistema, de
forma analoga aos estimulos externos captados pelos dendritos;

e Pesos sinapticos (wi): sdo valores que servirdo para ponderar cada
uma das varidveis, quantificando sua relevancia em relacdo a
funcionalidade do respectivo neurénio;

e Combinador linear: serve para agregar todas variaveis de entrada que
foram ponderados pelos pesos sinapticos, produzindo um valor
analogo ao potencial de ativacéo;

e Limiar de ativagédo (8): especifica o patamar adequado para que o
resultado gerado pelo combinador linear possa gerar um valor de

disparo em dire¢éo a saida do neurdnio, analogo ao limiar de ativagéao
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do neurdnio bioldgico, que disparava um impulso somente se atingisse
um limite do potencial na membrana celular;

e Potencial de ativacdo (u): é a diferenca entre o combinador linear e o
limiar de ativacdo. Se o valor for positivo, 0 neurénio produz um
potencial excitatorio, caso contrario, ele seré inibido;

e Funcéao de ativacao (g): tem a funcéo de restringir a amplitude de saida
do neurdnio, apresentando normalmente valores entre [-1; 1];

e Sinal de saida (y): valor final produzido pelo neurénio. Pode produzir o
resultado final do sistema ou ser utilizado por outros neurbnios
sequencialmente interligados;

« Indice (i): corresponde ao i-ésimo parametro de entrada.
Essa sequéncia pode ser representada pelas Equagdes 25 e 26:

n
u=Zwi-xi—9
i=1

y =g (26)

(25)

O funcionamento do neurénio artificial inicia com o recebimento dos estimulos
(xi), ou parametros de entrada, que sdo ponderados pelos pesos sinapticos (wi). Esses
pesos sdo determinados pela experiéncia do sistema durante a etapa de treinamento
da rede e simulam o comportamento das sinapses. Em seguida, realiza-se a soma
das ponderacdes (combinada linearmente) das informacdes recebidas, sendo
subtraido o limiar de ativacéo (0). Essa operagao define se a agdo do neurdnio sera
excitatéria ou inibitéria, comportamento analogo ao do corpo celular.

Simulando a propagacéao da informacéao, gera-se um potencial de ativacéo (u),
que é entdo aplicado a uma funcéo de ativacao (g(u)), produzindo o valor que sera
transmitido para os neurdnios da proxima camada da rede (Haykin, 2001; Silva, Spatti
e Flauzino, 2016; Morais, 2010; Gabriel Filho, 2023). A Figura 5 ilustra de forma

sequencial o funcionamento do neurdnio artificial.
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Figura 5 - Neur6nio artificial.
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Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2016).

2.2.3 Arquitetura darede neural

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2016), a arquitetura de uma Rede Neural
Artificial (RNA) refere-se ao arranjo dos neurdnios e a estruturacdo das conexdes
sinapticas, que definem o direcionamento da informacao. Haykin (2001) complementa
que o processo de aprendizagem do modelo esta intimamente relacionado a
arquitetura escolhida.

Uma arquitetura tipica de RNA é descrita por Gutiérrez (2003) como sendo
composta pelo niumero de unidades de processamento, organizadas em camadas: a
camada de entrada, as camadas ocultas e a camada de saida. A camada de entrada
recebe os parametros iniciais do modelo, e, dependendo da arquitetura, 0 niumero de
neurdnios nesta camada geralmente coincide com o nimero de dados de entrada. As
camadas ocultas situam-se entre as camadas de entrada e saida, sendo o niumero de
camadas e a quantidade de neurénios em cada uma delas variaveis, dependendo da
escolha do desenvolvedor. A camada de saida € composta pelos neurdnios que
produzem os valores de resultado do modelo, e o nimero de neurénios nesta camada
geralmente corresponde ao numero de parametros de saida do sistema (Silva, Spatti
e Flauzino, 2016; Park, 2011).

A cada neurdnio artificial pode ser atribuida uma funcdo de ativacao
especifica, a qual serd abordada na secdo 2.2.4. Outra variavel importante da
arquitetura refere-se ao fluxo das informacgdes, que, em geral, € unidirecional, embora
também possa ser realimentado com novos dados na estrutura (Silva, Spatti e
Flauzino, 2016; Araujo, 2015).



37

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2016), as principais arquiteturas de rede
utilizadas séo feedforward de camada simples, feedforward de camadas multiplas,
recorrente e em estrutura reticulada:

e A arquitetura feedforward de camada simples é composta por uma camada de
entrada e uma camada de saida, com fluxo unidirecional, ou seja, ndo ha
realimentacéo do sistema nem camadas ocultas (Silva, Spatti e Flauzino, 2016;
Haykin, 2001), conforme ilustrada na Figura 6.

Figura 6 - Arquitetura feedforward de camada simples
com "n" neurbnios na camada de entrada e "m" na
camada de saida.

X1 y1
X2 Y,
xﬂ ym
Camada
de entrada Camada

de saida

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2016).

e A arquitetura feedforward de camadas mdultiplas, assim como a arquitetura de
camada simples, possui uma camada de entrada e uma camada de saida. No
entanto, ela é também composta por uma ou mais camadas ocultas, que
podem ser preenchidas com diferentes quantidades de neurdnios. O aumento
no numero de camadas ocultas eleva a capacidade do modelo de extrair
comportamentos mais complexos (Silva, Spatti e Flauzino 2016; Haykin 2001;
Araujo 2015). A Figura 7 mostra um diagrama da disposicdo da arquitetura

feedforward de camadas multiplas.



Figura 7 - Exemplo de arquitetura feedforward de multiplas camadas.
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Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2016).

Figura 8 - Exemplo de arquitetura recorrente.

Realimentacéo

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2016).
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As arquiteturas recorrentes sdo redes em que os dados de saida sao utilizados
como dados de entrada para realimentar a rede neural, pelo menos uma vez,
somando-se as entradas atuais do neurdnio. Essa caracteristica torna a rede
particularmente util em problemas dindmicos, como sistemas que variam ao
longo do tempo, incluindo a previsdo de séries temporais (Silva, Spatti e
Flauzino, 2016; Haykin, 2001; Gabriel Filho, 2023). Um diagrama da arquitetura

recorrente pode ser visualizado na Figura 8.

A principal caracteristica da arquitetura em estrutura reticulada estd na
disposicéo espacial dos neurdnios. Nesse sistema, as informacdes de entrada

sao distribuidas por diversos neurénios, o que a distingue das demais tipologias
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apresentadas (Silva, Spatti e Flauzino, 2016). A estrutura dessa arquitetura &

ilustrada na Figura 9.

Figura 9 - Arquitetura de rede com estrutura reticulada.
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Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2016).

As redes perceptron multicamadas fazem parte da arquitetura feedforward
multicamadas, ou seja, possuem pelo menos uma camada oculta. Uma caracteristica
intrinseca dessa arquitetura, segundo Faria (2018) e Haykin (2001), € que cada
neurdnio estad conectado a todos os neurbnios da camada anterior e da camada
posterior. Ela se destaca pela sua versatilidade e ampla aplicabilidade.

As redes perceptron multicamadas séo frequentemente utilizadas em varios
problemas de engenharia, demonstrando bons resultados (Amancio et al. 2014,
Araujo 2015; Haykin 2001; Silva, Spatti e Flauzino 2016; Nejad et. al, 2009; Shahin et
al. 2002; Mamat et al. 2022; Nanehkaran et al. 2022; Abdalla et al. 2014). Conforme
enfatizam Silva, Spatti e Flauzino (2016) e Mamat et al. (2022), algumas areas
potenciais de utilizagdo incluem a aproximacdo universal de funcbes, o
reconhecimento de padrées, a identificacdo e controle de processos, a previsdo de
séries temporais e a otimizacao de sistemas.

Segundo Pham et al. (2020), as redes neurais artificiais oferecem diversas
combinacdes possiveis para sua arquitetura, 0 que torna o processo de obtencéo da
topologia oOtima praticamente inatingivel. Destaca-se que ndo existem regras
universais para definir os elementos que compdem o modelo, como o nimero de
camadas ocultas, o numero de neurdnios em cada camada oculta, as fungcbes de
ativacdo e o algoritmo de treinamento. A falta de conhecimento pratico para o

desenvolvimento de redes neurais é observada em alguns estudos, que testaram
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diversas combinacgfes para determinar a rede com melhor desempenho, utilizando
uma abordagem de tentativa e erro (Nejad et al. 2009; Nejad et al. 2017; Shahin et al.
2002; Araujo 2015; Follmann 2021; Baginska et al. 2018; Mollahasani 2011; Sinha
2008).

2.2.4 Funcdes de ativacao

Uma funcgéo de ativacéo esta associada ao resultado de saida do neur6nio,
podendo ser adotados diferentes padrbes em uma mesma rede ou arquitetura. Ha
diversas funcdes que podem ser utilizadas. Segundo Dantas Neto (2004), ndo ha
regras e processos definidos para a escolha da funcdo de ativacdo no
desenvolvimento do modelo. A definicdo ocorre por tentativa e erro, sendo a funcao
escolhida a que apresentar melhor resultado.

Nas redes perceptron multicamadas, Morais (2010), Haykin (2001) e Pham et
al. (2020) destacam que cada neurdnio deve utilizar uma fungdo de ativagao continua,
nao linear e diferenciavel em todos os pontos, como as func¢des sigmoide, logistica ou
tangente hiperbdlica. Isso se deve ao processo de treinamento dessas redes,
caracterizado pelo uso do gradiente para a aproximacdo do ponto minimo na
superficie de erro, além de estar alinhado com a premissa de simular de forma mais
fiel o comportamento do neurdnio biolégico, o que contribui para 0 aumento da
precisdo do modelo (Géron 2021; Pham et al. 2020; Silva, Spatti e Flauzino 2016).

Entretanto, segundo Géron (2021), as funcdes lineares podem ser mais
adequadas para problemas em redes neurais artificiais, pois melhoram o tempo de
treinamento e reduzem a probabilidade de erros de convergéncia. Nesse sentido,
Gabriel Filho (2023) atribui a dificuldade do uso de fung¢des sigmoides a sua
complexidade e a possibilidade de saturacdo (discutida no topico 2.2.11.3),
caracteristicas que as tornam inadequadas em redes multicamadas.

Para um melhor entendimento, a seguir sdo abordadas algumas funcdes de
ativacdo tradicionais e totalmente diferenciaveis, ficando para o item 2.2.11.3 a
discusséo sobre outras funcdes de ativacao desenvolvidas para resolver problemas
de convergéncia e generalizacdo nas redes neurais artificiais.

Segundo Silva, Spatti e Flauzino (2016), as principais funcdes de ativacéo
totalmente diferenciaveis séo a logistica, a tangente hiperbdlica, a gaussiana e a

linear.
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A funcao logistica produz valores reais entre zero e um e é definida pela
Equacéo 27, onde 3 € uma constante real associada ao nivel de inclinagédo da fungéo
no seu ponto de inflexdo (Figura 10). Haykin (2001) e Géron (2021) afirmam que essa

é a funcdo mais comum na construcao de redes neurais.

27
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Figura 10 - Funcao de ativagéo logistica.
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Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2016).

A funcéo tangente hiperbdlica, descrita pela Equacéo 28 e ilustrada na Figura
11, assume valores entre -1 e 1, sendo que o parametro 8 € uma constante que define
a inclinacao do ponto de inflexdo da funcéo (Silva, Spatti e Flauzino, 2016). De acordo
com Géron (2021), Goodfellow et al. (2016) e Glorot et al. (2010), essa fun¢éo costuma
produzir saidas na camada centralizadas em torno de 0, o que contribui para a

convergéncia do treinamento da rede neural.

1—e BH (28)
gw) =———x;
1+e Br
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Figura 11 - Funcao de ativacao tangente hiperbdlica.
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Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2016).

Haykin (2001) e Silva, Spatti e Flauzino (2016) classificam as funcdes logistica
e tangente hiperbdlica como func¢des sigmoides.

A funcdo gaussiana possui o parametro ¢ em sua formula (Equacéo 29), o
gual representa o centro ou a média da distribuicdo, onde ocorre o valor maximo. Para
valores de potencial de ativacdo equidistantes desse centro, a funcdo assume o
mesmo valor, o que confere simetria a curva em relagéo a esse eixo. Outro parametro
relevante da funcdo € o desvio padrdo (o), que determina a dispersédo da curva

ilustrada na Figura 12 (Silva, Spatti e Flauzino, 2016).

(u—c)?
g =e” 20 (29)

Figura 12 - Funcéo de ativacdo gaussiana.
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Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2016).
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A funcao de ativacao linear, conhecida também por funcéo identidade, produz
saidas idénticas ao limiar de ativacdo (Silva, Spatti e Flauzino 2016). A Equacéo 30

descreve a funcgéo, cujo comportamento é ilustrado na Figura 13.

gw) =u (30)

Figura 13 - Funcao de ativacao linear.
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Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2016).

Segundo Dantas Neto (2004), ndo existem regras estabelecidas para a
definicdo da funcdo de ativacéo a ser utilizada no modelo de rede neural, sendo sua
escolha realizada por meio de tentativa e erro, adotando-se a funcdo que apresentar
os melhores resultados. Como complemento a analise da escolha da fungcédo de
ativacdo, a Secgdo 2.2.11.3 fornece mais detalhes sobre alternativas que podem

otimizar o desempenho da rede.

2.2.5 Treinamento darede

Silva, Spatti e Flauzino (2016) descrevem o treinamento como um conjunto de
etapas ordenadas com o objetivo de ajustar os pesos sinapticos e os limiares dos
neurdnios. Essas etapas sao introduzidas pelo algoritmo de aprendizagem, que tem a
finalidade de sintonizar a rede, de modo que os resultados se aproximem dos valores
desejados. Gabriel Filho (2023) concorda com essa definicdo, descrevendo o
processo de ajuste dos pesos como um estimulo continuo proveniente do ambiente

externo, representado pelos dados de entrada e saida.
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Silva, Spatti e Flauzino (2016) listam cinco métodos de treinamento de
modelos de redes neurais artificiais, 0os quais sao: treinamento supervisionado,
treinamento ndo supervisionado, treinamento com reforco, aprendizagem utilizando
lotes de padrdes (offline) e aprendizagem usando padrao por padréo (online).

O treinamento supervisionado visa a aprendizagem da rede por meio da
disponibilizacdo de amostras representativas do processo, contendo os parametros
de entrada e saida conhecidos. Nesse processo, o algoritmo busca ajustar os pesos
sinapticos de modo a reduzir o erro gerado pelo modelo. A rede € considerada treinada
qguando a diferenca entre o atributo final dos dados e o valor alcancado pela rede
estiver dentro de limites aceitaveis (Silva, Spatti e Flauzino, 2016; Gabriel Filho, 2023).

Géron (2021) se refere ao treinamento supervisionado como gradiente
descendente estocéastico, caracterizado pelo ajuste dos pesos utilizando uma
instancia por vez do conjunto de treinamento, o0 que resulta em um treinamento mais
leve em termos de recursos computacionais. No entanto, esse método pode causar
irregularidades na aproximagdo do ponto minimo de erro da funcdo, devido a
variabilidade nas instancias de dados, o que leva a comportamentos diversos. O autor
explica que uma iteracdo do treinamento sO € concluida quando todos os pares de
treinamento foram apresentados individualmente, sendo repetido até atingir a
tolerancia de erro.

Por outro lado, Gabriel Filho (2023) discorda de Géron (2021), afirmando que
a convergéncia dos pesos é mais suave e estavel, justificando essa afirmacéo pela
menor amplitude dos erros individuais. Além disso, Gabriel Filho (2023) aponta que
esse método é mais lento em comparacao com o gradiente descendente em lote de
padroes.

No treinamento néo supervisionado, os dados de entrada séo disponibilizados
ao algoritmo de treinamento, mas os valores de saida desejados ndo sao fornecidos.
Nesse processo, a propria rede deve se auto-organizar, identificando similaridades
entre os dados e agrupando-os em subconjuntos. Os pesos sinapticos e limiares sao
ajustados de forma a refletir a representacdo interna dos dados (Silva, Spatti e
Flauzino, 2016).

O treinamento com reforco é considerado uma variacdo da técnica de
treinamento supervisionado, sendo necessario a apresentacado de dados de entrada
e saida. O processo de treinamento € realizado por tentativa e erro, obtendo resposta

do sistema se o valor encontrado € satisfatério ou ndo, havendo incremento nos pesos
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sinapticos e limiares, a fim de recompensar essa condicdo de comportamento (Silva,
Spatti e Flauzino 2016; Gabriel Filho 2023).

O treinamento utilizando lote de padrbes (aprendizagem offline) € uma
variacdo do treinamento supervisionado. Nesse método, 0s ajustes nos pesos
sinapticos e limiares s6 sao realizados apo6s a disponibilizacdo de todo o conjunto de
dados, o que demanda um alto consumo de recursos computacionais. Por essa razao,
€ geralmente aplicado de forma offline. Durante o processo, todos os dados devem
estar acessiveis, pois 0s ajustes sdo baseados na soma dos erros gerados por todo o
conjunto. Esse método é recomendado para sistemas em que ndo ha um fluxo
continuo de dados ou nos quais o treinamento sera realizado apenas uma vez (Silva,
Spatti e Flauzino, 2016; Géron, 2021). Géron (2021) destaca como vantagem desse
método a convergéncia menos irregular do modelo.

Por outro lado, Gabriel Filho (2023) argumenta que o uso da aprendizagem
offline pode favorecer a reducdo do tempo computacional, uma vez que 0s ajustes
dos pesos sdo realizados com base na soma dos erros, reduzindo o nimero de passos
em cada iteracdo. No entanto, o autor aponta que esse método apresenta maior
instabilidade no aprendizado, atribuindo isso aos valores elevados calculados pela
funcao erro, cuja magnitude corresponde a soma de todos os desvios do conjunto de
treinamento.

O aprendizado utilizando padrdo por padrdo (aprendizado online) é uma
abordagem relacionada ao ajuste supervisionado. Nesse método, os ajustes dos
pesos sinapticos sao realizados amostra por amostra, permitindo que os dados ja
utilizados sejam descartados. O conjunto de dados € dividido em pequenos grupos
selecionados aleatoriamente, e o treinamento da rede é conduzido utilizando um
grupo por vez. Os ajustes dos pesos sinapticos sado efetuados com base na soma dos
erros gerados por cada pequeno conjunto. Esse método pode ser visto como uma
combinacao entre o treinamento offline e o gradiente descendente estocastico (Silva,
Spatti e Flauzino, 2016; Géron 2021).

O uso dessa técnica torna-se particularmente vantajoso quando o
comportamento do sistema varia de forma abrupta (Silva, Spatti e Flauzino, 2016).
Essa abordagem oferece um ganho de desempenho em relagao ao treinamento em
lotes de padrdes, a0 mesmo tempo em que mantém maior regularidade na

convergéncia em comparacdo ao gradiente descendente estocastico. Isso ocorre
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porque cada etapa de treinamento é realizada com pequenas popula¢cdes do conjunto
de dados, o que reduz as divergéncias entre as iteracdes (Géron, 2021).

Como mencionado anteriormente, diversos estudos tém utilizado as redes
Perceptron Multicamadas, frequentemente citadas como a principal arquitetura
empregada em pesquisas relacionadas a redes neurais artificiais. O treinamento
desse modelo segue 0 ajuste supervisionado ou suas variacées, com a aplicacéo do
algoritmo de backpropagation (retropropagacdo). Esse algoritmo € um otimizador
estocéstico de primeira ordem amplamente reconhecido por sua eficiéncia (Silva,
Spatti e Flauzino, 2016; Haykin, 2001; Ambrésio, 2002; Kingma et al., 2015).

O processo de treinamento das redes ocorre em duas fases: a forward e a
backforward. Na primeira etapa, a amostra inicial dos dados de entrada € aplicada a
rede, passando por todas as camadas até produzir um resultado nos neurdnios de
saida. Durante essa fase, 0s pesos sinapticos e os limiares de ativacdo permanecem
inalterados, servindo apenas para gerar 0os primeiros resultados. Na etapa seguinte,
os resultados obtidos sdo comparados aos valores esperados, e 0 erro entre eles é
calculado por meio de uma fungéo de custo, como a funcao do erro quadratico médio
ou outra métrica apropriada (Silva, Spatti e Flauzino, 2016; Haykin, 2001; Morais,
2010; Gabriel Filho, 2023; Park, 2011).

Apoés a andlise do erro, inicia-se a fase backforward, ou propagacéo do erro
para as camadas anteriores. Nessa fase, sdo realizados ajustes nos pesos sinapticos
e limiares com base na estimativa da contribuicdo de cada neurdnio para o erro
gerado. O processo € repetido diversas vezes, com ajustes continuos nos parametros
dos neurbnios em cada iteracao, até que o critério de parada seja alcancado. Quando
iSSO ocorre, 0 processo é reiniciado com uma nova amostra de dados (Silva, Spatti e
Flauzino, 2016; Haykin, 2001; Morais, 2010; Gabriel Filho, 2023; Park, 2011).

No treinamento da rede, hd um coeficiente de aprendizagem (n), que define a
velocidade de ajuste dos pesos sinapticos. Esse valor é estabelecido entre 0 e 1,
sendo definido pelo usuario do modelo. No entanto, se o valor de n for muito alto, a
rede pode se tornar instavel, dificultando a convergéncia para o ponto minimo da
funcéo de erro e, possivelmente, aumentando o erro durante o treinamento. Por outro
lado, se o valor for muito baixo, havera um alto custo operacional, pois o sistema
precisara realizar muitas iteracdes para alcancar a convergéncia (Haykin, 2001;
Geéron, 2021).
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Quanto ao funcionamento da retropropagacao, Silva, Spatti e Flauzino (2016)
explicam que as Equacbes 31 e 32 representam a fase forward, que é aplicada
sucessivamente nas camadas até gerar uma previsdo do modelo, a qual € avaliada
pela funcdo de custo, conforme detalhado na Equacdo 33. Em seguida, inicia-se a
fase backforward, com o objetivo de corrigir o erro gerado pela rede neural.

A Equacéao 34 e utilizada para encontrar o gradiente local da funcdo de custo
para a camada de saida, sendo empregada para corrigir oS pesos sinapticos dessa
camada, conforme indicado pela Equacao 37. Para as camadas ocultas, as Equacdes
35 e 37 séo aplicadas para o calculo do gradiente local e 0 ajuste dos pesos sinapticos,
respectivamente. Para a primeira camada oculta da rede neural, a Equacdo 36 €&
utilizada no célculo do gradiente local, e o peso sinaptico é corrigido pela Equacéo 38,
encerrando assim a fase backforward. Essas etapas séo repetidas diversas vezes,

buscando a minimizac&o do erro, até que o critério pré-estabelecido seja atendido.
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Onde W;i®K) é a matriz de pesos sinpticos, cujo peso pertence ao j-ésimo
neurdnio da camada K, conectado o i-ésimo neurdnio da camada (K — 1); ;&
representam os vetores de entrada ponderada do j-ésimo neurdnio da camada K; Y;®)
representam os vetores de saida ponderada do j-ésimo neurdnio da camada K; g’
corresponde a derivada da funcdo de ativacdo; n € o parametro de taxa de
aprendizado; Xi é o dado de entrada do i-ésimo neurdnio da camada de entrada; &®)
€ o gradiente local em relacdo ao j-ésimo neurdnio da camada K; dj é o j-ésimo valor
do dado de saida esperado da rede neural artificial; E € a funcéo de custo, compara a
previsdo obtida da rede ao resultado esperado, baseada na equacdo do erro

quadratico médio.

2.2.6 Inicializacdo dos pesos sinapticos e limiares

Outro procedimento importante é a definicdo do valor inicial dos pesos de cada
neurénio. Segundo Géron (2021), é fundamental que 0s pesos sinapticos assumam
valores iniciais aleatérios. Caso 0s pesos iniciem com valores idénticos, 0s ajustes
subsequentes serdo os mesmos para todos os neurdnios, fazendo com que a rede
seja treinada de maneira homogénea, resultando em pesos sinapticos idénticos para
cada neurdnio. Nesse caso, a rede funcionaria como se houvesse apenas um
neurdnio na camada, prejudicando o processo de aprendizagem.

Complementando, Goodfellow et al. (2016) relatam que 0s pesos iniciais
devem quebrar a simetria da camada, ou seja, ndo devem assumir valores
semelhantes, a fim de evitar a geracdo de interpretacdes redundantes. Os autores
destacam que as variacbes nos pesos iniciais da rede influenciam diretamente o
tempo de aprendizado e a capacidade de generalizacdo do modelo, impactando seus
resultados. No entanto, ainda sdo necessarios mais estudos para compreender
completamente as relagdes entre as estratégias de inicializagdo e os resultados
obtidos.

Goodfellow et al. (2016) e Géron (2021) afirmam que as inicializacdes séo
comumente feitas utilizando distribuicbes gaussianas ou uniformes, mas ndo ha
estudos conclusivos que indiqguem qual dessas distribuicbes oferece melhor
desempenho. Existem também estudos que sugerem estratégias especificas de
inicializacdo que podem ajudar a superar desafios, acelerando e melhorando o

treinamento dos modelos. Algumas dessas praticas sédo discutidas na sec¢do 2.2.11.3.
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2.2.7 Escalonamento dos dados de entrada

Uma etapa fundamental, antes do treinamento, consiste na normalizag&o dos
parametros de entrada (escalonamento). Segundo Géron (2021), parametros com
escalas muito diferentes podem dificultar o funcionamento dos algoritmos de
treinamento, afetando a eficiéncia do processo. Haykin (2001) também enfatiza a
importancia da normalizacao dos dados de entrada, destacando que ela visa melhorar
a convergéncia do modelo durante o treinamento, acelerando 0 processo e
contribuindo para um desempenho mais eficaz da rede neural.

A normalizacdo dos valores de entrada torna-se ainda mais crucial quando
sao utilizadas funcdes de ativacao sigmoide, pois essas fun¢des saturam para valores
de alta magnitude, o que prejudica o ajuste dos pesos durante a etapa de treinamento.
Alguns estudos corroboram essa premissa, como o de Araujo (2015), que normalizou
os dados para um intervalo de 0,15 a 0,85 ao utilizar a funcdo sigmoide, e o de Gelisli
et al. (2015), que escalonou os dados entre 0 e 1, aplicando fungbes de ativagao
tangente hiperbdlica. Esse método de escalonamento é expresso pela Equacéo 39.

Entretanto, Géron (2021) defende que a normalizacdo seja feita com base
apenas na média e no desvio padrdo, sem limitar os valores a um intervalo fixo. I1sso
porque, se for adotado um intervalo pré-estabelecido, espera-se que os dados
aplicados ao modelo estejam sempre dentro desse intervalo, o que pode comprometer
o desempenho da predicdo em dados novos. No entanto, a abordagem sugerida por
Géron (2021) pode prejudicar o uso de funcbes de ativacdo sigmoide, uma vez que
amplia a probabilidade de ocorréncia de gradientes de fuga ou explosivos, problemas
que sao discutidos na secao 2.2.11.3. O método de escalonamento indicado pelo
autor pode ser encontrado na Equacéao 40.

Géron (2021) acrescenta que a normalizacao deve ser realizada apenas com
base nas métricas do conjunto de treinamento, para que a rede neural ndo receba
informacgdes ou comportamentos dos conjuntos de validacdo e teste, garantindo a
confiabilidade dos resultados do modelo. Apés o treinamento, quando o modelo for
utilizado para realizar predicbes com novos dados, é necessario aplicar o
escalonamento desses dados com base nas métricas do conjunto de treinamento,

assegurando a consisténcia no processo de inferéncia.
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! .
X —lmin X~ Xmin (39)
imax - imin Xmax — Xmin
x —
y=2"H" (40)
o

Sendo p o valor médio dos parametros; o o desvio padréo; x’ o valor
normalizado; x o valor original; Xmin 0 valor minimo do parametro; Xmax 0 valor maximo;

imin 0 Valor minimo do intervalo desejado e imax maximo do intervalo desejado.

2.2.8 Definicdo do numero de camadas

Haykin (2001) e Morais (2010) discutiram o estudo de Cybenko (1989) sobre
0 numero de camadas ocultas necessarias para a implementacdo de redes neurais
artificiais. Segundo eles, uma Unica camada intermediaria € suficiente para aproximar
qualquer funcéo continua, enquanto duas camadas ocultas permitem a aproximacao
de qualquer funcdo matematica. Na mesma linha, Bounds et al. (1988, apud Park,
2011) afirmam que uma ou duas camadas intermediarias sdo suficientes para a
aproximacao de funcdes. Para casos em gque ha relacdes lineares entre as variaveis,
Silva, Spatti e Flauzino (2016) sugerem que apenas as camadas de entrada e saida
sao suficientes, enquanto problemas mais complexos e nao lineares requerem
camadas ocultas.

Segundo Haykin (2001), o uso de um numero excessivo de camadas em redes
neurais ndo é recomendado, pois a precisdo e a utilidade dos ajustes nos pesos
sinapticos diminuem a medida que o erro é calculado durante o treinamento em redes
muito extensas. Park (2011) corrobora essa opinido ao destacar que redes neurais
muito profundas podem melhorar o treinamento, mas prejudicam a capacidade de
generalizacdo do modelo em relacéo ao problema. Géron (2021) complementa essa
discusséo, afirmando que uma rede neural com uma Unica camada oculta é capaz de
aproximar funcdes complexas. Contudo, ele argumenta que redes com mais camadas
ocultas, mantendo o mesmo numero total de neurdnios, podem alcancar um
desempenho superior sem demandar recursos computacionais adicionais.

Entretanto, conforme Goodfellow et al. (2016), em alguns problemas, 0 uso de
uma unica camada requer um numero excessivamente grande de neurdnios. Nesses

casos, 0 uso de redes neurais profundas (com mais de uma camada oculta) pode ser
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vantajoso, pois reduz a quantidade de neurbnios necessarios para representar a
funcdo desejada. Além disso, redes profundas diminuem a probabilidade de erro de
generalizacao, permitindo a otimizacdo do modelo com a adi¢cdo de mais camadas.

Lawrence (1994 apud Park 2011) sugere a adocao da regra de thumb, que
sugere iniciar o treinamento considerando uma camada oculta. Caso nao haja uma
boa convergéncia, o proximo passo seria aumentar o numero de neurénios, deixando
a adicdo de camadas ocultas como ultima opcéo.

Atualmente, redes maiores sdo denominadas redes neurais profundas.
Segundo Géron (2021), essas redes possuem mais de 10 ou 100 camadas ocultas,
enquanto para Xiao et al. (2018) e Nhu et al. (2020), redes neurais profundas sdo
aguelas que possuem mais de uma camada oculta.

Géron (2021) destaca que a determinagcdo do numero ideal de camadas em
uma rede neural continua sendo um processo incerto e manual, apesar da
disponibilidade de ferramentas em Python que permitem testar diversas configuracées
desse e de outros parametros. Contudo, tais experimenta¢des podem gerar um custo
computacional elevado. O autor sugere, como alternativa, a ado¢do de modelos com
um maior nimero de camadas e neurdnios, aliados a técnicas que otimizem o
aprendizado da rede e minimizem o risco de overfitting.

Percebe-se que ainda ndo ha uma regra clara para a definicdo do niumero de
camadas ocultas, embora haja convergéncia em alguns aspectos. Existe uma
tendéncia de que redes neurais com uma ou duas camadas ocultas sao capazes de
resolver a maioria das aproximacfes de fun¢des, sendo que o uso de redes mais
extensas pode comprometer os resultados. No entanto, conforme discutido mais
adiante na sec¢do 2.2.11, j& existem técnicas que permitem o treinamento de redes
neurais, mitigando o problema apontado por Haykin (2002). A escolha do modelo
segue uma abordagem de tentativa e erro, com 0 objetivo de comparar diferentes

redes e identificar aquelas que melhor se ajustam as relacdes entre as variaveis.
2.2.9 Definicdo do numero de neurdnios ocultos
Diversos autores (Park, 2011; Morais, 2010; Dantas, 2004 apud Araujo, 2015)

apontam o desenvolvimento de métodos claros para a determinacédo do namero de

neurdnios como um grande desafio na aplicacao de redes neurais artificiais.
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Morais (2010) apresenta 0 método empirico proposto por Braga, Carvalho e
Ludermir (2000), que sugere que o numero de neurdnios seja 10 vezes menor do que
a quantidade de dados. O objetivo desse método é reduzir a probabilidade de
ocorréncia de overfitting e underfitting, fen6menos discutidos na se¢éo 2.2.11.2.

Segundo Park (2011), uma abordagem conservadora para a escolha do
namero de neurbnios nas camadas ocultas consiste em adotar um valor entre o
ndamero de paradmetros iniciais e o numero de dados de saida da rede. Apos essa
definicdo, o nUmero de neurdnios deve ser ajustado por tentativa e erro, aumentando-
o caso a funcdo de erro permaneca alta, ou diminuindo-o se houver sinais de
treinamento excessivo da rede. Park (2011) apresenta exemplos de trabalhos que
propuseram métodos para a definicdo do niumero de neurdnios nas camadas ocultas.
Um desses trabalhos, de Lawrence e Fredrickson (1988), se destaca ao sugerir que a
melhor estimativa para o0 nimero de neurdnios na camada oculta seja a metade da
soma do numero de parametros de entrada e saida (Equacédo 41). Além disso,

propdem o estabelecimento de uma faixa para esse numero (Equacgéo 42).

h:i+o (41)
2
N (42)
10 i—o0o<h< i—o

Sendo, h o nimero de neurbnios nas camadas ocultas; i o niamero de
parametros na camada oculta; o a quantidade de parametros de saida e N o nimero
de conjunto de dados para o treinamento.

Pham et al. (2020) destacaram a complexidade envolvida na determinacdo da
arquitetura de redes neurais, especialmente na escolha do niumero de camadas
ocultas, da quantidade de neurbnios em cada camada intermediaria, das funcdes de
ativacdo e do algoritmo de aprendizado. Eles propuseram o uso de algoritmos
genéticos para determinar a arquitetura otima de redes neurais artificiais para cada
problema especifico, baseando-se na teoria da selecéao natural. O resultado do estudo
é relevante tanto pelo aumento da eficiéncia no treinamento do modelo quanto pela

melhoria na precisao alcangada.
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2.2.10Validagcédo do modelo

ApGs a etapa de treinamento do modelo de redes neurais, na qual os pesos
sindpticos e limiares sdo ajustados, é necessario verificar a precisdo do sistema
gerado. O principal objetivo € garantir que o prototipo seja capaz de generalizar o
problema, ou seja, que consiga realizar predi¢cdes para intervalos de dados fora do
conjunto de treinamento. Para essa validagdo, os dados sao divididos previamente
em dois conjuntos: o conjunto de treinamento, utilizado para calibrar os valores de
ponderacdo do modelo, e o conjunto de teste, que serad usado para avaliar o
desempenho da rede neural. A partir desse conjunto de teste, sdo realizadas
predicbes, e seus resultados sdo comparados aos valores esperados, com a
expectativa de que as predi¢des sejam préximas dos valores esperados, refletindo a
precisao alcancada durante o treinamento do modelo (Nejad et al. 2009; Haykin 2001;
Araujo 2015, Park 2011).

2.2.11 Desafios das redes neurais artificiais

O principal objetivo no desenvolvimento de um modelo de rede neural artificial
€ criar um sistema capaz de generalizar adequadamente o comportamento do
fendbmeno estudado. Apesar das diversas vantagens e bons resultados
proporcionados pelo uso de redes neurais artificiais, ainda existem desafios que
exigem a adocao de estratégias especificas para alcancar os objetivos desejados.

Diante dos desafios na implementacéo de redes neurais, alguns detalhados a
seguir, surgiram varias estratégias que aumentaram a complexidade desses modelos,

resultando, contudo, em treinamentos mais assertivos e redes mais precisas.

2.2.11.1 Tempo de treinamento e otimizadores

Dentre os desafios mencionados na literatura, destaca-se o longo tempo de
treinamento, que ndo garante que a rede neural alcancara a generalizacéo desejada,
exigindo, portanto, a adocéo de estratégias que aumentem a assertividade do modelo
sem demandar grandes recursos computacionais. Haykin (2001) descreve que,
durante o treinamento de uma rede, o erro gerado forma uma superficie de erro, que

deve ser ajustada para se aproximar do minimo global dessa superficie. Como o
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algoritmo utiliza a funcéo de gradiente descendente, existe o risco de o treinamento
convergir para um ponto de minimo local (Ambradsio 2002; Gutiérrez 2003; Park 2011).

O parametro de taxa de aprendizagem, mencionado na sec¢éo 2.2.5, € crucial
no ajuste dos pesos, devendo apresentar um valor adequado para evitar instabilidade
na aproximacdo do ponto minimo da funcdo de erro. Para acelerar a convergéncia
sem comprometer a estabilidade, foi proposta uma modificacdo na funcéo de ajuste
dos pesos sinapticos, adicionando um novo termo chamado momentum. Esse termo
pondera o ultimo ajuste dos pesos em relagéo as duas ultimas itera¢des, contribuindo
para uma convergéncia mais eficiente e estavel (Morais 2010; Haykin 2001; Silva,
Spatti e Flauzino 2016; Géron 2021).

O resultado desse ajuste, quando o treinamento ainda esté distante do ponto
minimo, é que os reparos se tornam maiores. Nesse caso, 0 termo momentum
pondera esses ajustes, acelerando a convergéncia. A medida que a rede se aproxima
do ponto minimo, 0s ajustes se tornam menores, e, consequentemente, a ponderagao
do momentum também diminui, auxiliando na aproximacéo da regido (Morais 2010;
Haykin 2001; Silva, Spatti e Flauzino 2016; Géron 2021). A funcao de aplicacdo do

termo momentum pode ser expressa pela Equacéo 43.

WP+ D =P +a (WO - WO -1)+5- 5% 1 & (*+3)

7

O otimizador de treinamento *momentum* é amplamente utilizado em
trabalhos na area de geotecnia, como, por exemplo, em Araujo (2015), Nejad et al.
(2009) e Mamat et al. (2022). No entanto, existem diversas variagfes de estratégias
de treinamento, e, por essa razdo, alguns otimizadores alternativos foram
selecionados para serem apresentados neste trabalho.

O otimizador RMSProp propde direcionar o ajuste dos pesos para a direcéo
correta do ponto minimo, ao contrario do gradiente descendente, que converge em
direcdo a inclinagdo, nem sempre sendo a orientagéo ideal. O funcionamento do
RMSProp consiste em diminuir o vetor gradiente ao longo de superficies mais
ingremes.

As Equactes 44 e 45 representam a utilizacdo do otimizador, composto por
duas etapas. Na primeira, acumula-se o quadrado dos gradientes no vetor “s”. Na

segunda etapa, a raiz do vetor “s” divide o vetor gradiente, diminuindo gradativamente
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0S ajustes. Apos varias iteracdes, ha o risco de ocorrer uma grande acumulacao no
vetor “s”, 0o que poderia inibir novos ajustes nos pesos sinapticos. Para mitigar esse
problema, sdo acumulados os quadrados dos gradientes mais recentes, com a

introducéo de uma taxa de decaimento exponencial (Géron, 2021).

s=B-s+(1-p)- ((Sj(K) . Yi(K_l)) . ((Sj(K) . YL-(K_l)) (44)
s yE-D (45)
(K) (K) nY i
W.. t+1) =W. t) +
i (1) = Wi (0 Jste

Sendo & o parametro existente para evitar divisbes com denominador nulo,
sendo adotado um valor de 107 (Géron 2021); s o vetor que acumula o quadrado dos
gradientes.

Segundo Géron (2021) e Nhu et al. (2020), no algoritmo RMSProp, a taxa de
aprendizagem decai de forma adaptativa, ajustando-se automaticamente conforme o
progresso do treinamento. As atualizacdes realizadas ajudam a direcionar o
treinamento para o ponto minimo, exigindo menos ajustes no parametro de taxa de
aprendizagem, sendo, geralmente, adotado o valor de 0,001. Nanehkaran et al. (2022)
utilizaram esse otimizador na predi¢ao do fator de seguranca de taludes.

O otimizador Adam (Adaptive Moment Estimation), segundo Géron (2021), é
amplamente preferido por muitos pesquisadores devido a combinacao das estratégias
de momentum e RMSProp. Na Equacdo 46, calcula-se a média de decaimento
exponencial dos gradientes anteriores. Na Equacdo 47, é realizada a média de
decaimento exponencial dos gradientes quadrados anteriores. As Equacdes 48 e 49
consistem em ajustar os valores de "s" e "m" nas etapas iniciais, onde esses valores

comecam com zero. Por fim, a Equacao 50 realiza o ajuste do peso sinaptico.

m=pB,-m+(1—-p)- (6]'(1() . Yi(k’—l)) (46)
s=PBy-s+(1—-B,)- (5]_(K) . Yi(K—l)) . (6j(K) ) YL-(K_l)) (47)
= — (48)
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__° (49)
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Onde B: é o hiperparametro do decaimento do momentum, inicializado em
0,9; B2 é o Hiperparametro do decaimento de escalonamento, inicializado em 0,999.

Kingma et al. (2015) descreveram a utilizagdo do algoritmo Adam, que € um
meétodo estocastico de primeira ordem. Os autores realizam um estudo comparativo
com métodos de otimizacédo e chegaram a conclusao que o algoritmo Adam € o mais
eficiente em termos de custo computacional e precisdo, mostrando-se robusto para
uma ampla gama de aplicagbes em problemas né&o convexos. Nhu et al. (2020)
realizaram também uma comparacdo entre os otimizadores RMSProp, Adam e
gradiente descendente na predicdo de suscetibilidade a deslizamentos, confirmando
que o método de Kingma et al. (2015) apresentou o melhor desempenho.

Outro método interessante é o de Quasi-Newton, que foi observado em alguns
trabalhos, como os de Pham et al. (2020) e Baginska et al. (2018), apresentando bons
resultados. Kingma et al. (2015) também compararam o método deterministico de
Quasi-Newton com o Adam, no entanto, a técnica de Quasi-Newton demonstrou uma
iteracdo mais lenta em relagéo ao Adam, sendo de 5 a 10 vezes mais demorada, e
nao conseguiu atingir a mesma precisao. Além disso, conforme Kingma et al. (2015),
o algoritmo de Quasi-Newton tem requisitos de memdria lineares no niamero de
particbes em mini-lotes, o que inviabiliza sua aplicagcdo em sistemas com restricao de
memoéria. Géron (2021) corrobora a descri¢do de Kingma et al. (2015) sobre o0 método
Quasi-Newton quanto ao uso de memoria, ja que envolve derivadas parciais de
segunda ordem, o que exige maior capacidade de memoria da maquina e, devido ao
recurso computacional necessario, torna o treinamento mais lento, especialmente em
redes neurais profundas.

Apesar da rapida convergéncia e das boas solugdes oferecidas pelo método
Adam, conforme Wilson et al. (2017 apud Géron, 2021), em algumas situagdes, essa
técnica pode apresentar problemas de generalizagcéo, tornando interessante testar

outros otimizadores.
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2.2.11.2  Overfitting e Underfitting

O overfitting € um desafio comum no desenvolvimento de modelos de redes
neurais. A medida que a quantidade de iteragdes aumenta em um conjunto de dados
de treinamento, o modelo tende a reduzir o erro gerado. No entanto, isso pode resultar
em um ajuste excessivo aos dados de treinamento, fazendo com que a rede nao
consiga generalizar adequadamente para o comportamento do problema em questéo.
Em outras palavras, 0 modelo ndo sera preciso na predi¢do dos dados de teste. Uma
manifestacdo desse fendbmeno é a diminuicdo do erro para os dados de treinamento,
enguanto o erro para os dados de validacdo aumenta. (Araujo, 2015; Gutiérrez, 2003;
Follmann, 2021; Géron, 2021; Gabriel Filho, 2023; Smith, 2018).

Morais (2010) enfatiza que todos os dados amostrais contém ruidos inerentes
ao processo de obtencao das informacdes, 0 que exige a criagdo de um modelo capaz
de interpretar esses dados sem incorporar os ruidos. Haykin (2001) explica que o
treinamento excessivo pode levar ao aprendizado desses ruidos presentes nos dados
de treinamento, prejudicando a capacidade de generalizacdo da rede.

Géron (2021) e Morais (2010) associam o aprendizado de ruidos pelo modelo
ao uso de arquiteturas excessivamente complexas. Géron (2021) sugere como
possiveis solucdes a busca por mais dados para o treinamento e validacéo da rede, a
reducado dos dados ruidosos ou, ainda, a simplificacdo da rede por meio da diminui¢ao
dos atributos de entrada. A ideia central € encontrar o equilibrio ideal entre o ajuste
do modelo aos dados e sua simplificacéo.

Morais (2010) menciona algumas conclusées empiricas de Braga, Carvalho e
Ludermir (2000), que sugerem a utilizacdo de um numero de neurdnios dez vezes
menor do que o numero de dados, o que ajuda a reduzir a incidéncia de overfitting.
No entanto, isso pode aumentar a chance de ocorréncia de underfitting, quando a rede
nao consegue convergir durante o treinamento.

A fim de minimizar a probabilidade de ocorréncia de overfitting, Haykin (2001)
e Goodfellow et al. (2016) descrevem o uso da validacao cruzada, técnica que também
foi adotada em outras pesquisas, como em Araujo (2015) e Nejad et al. (2009). A
validacéo cruzada consiste na tentativa de identificar o ponto de parada antecipada,
conforme ilustrado na Figura 14, por meio de uma verificagdo do erro em um conjunto
de dados separado para validacdo, apés um numero determinado de iteracdes do

conjunto de dados de treinamento. O objetivo é identificar 0 ponto em que o erro no
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conjunto de validagdo comeca a aumentar com o incremento das iteracdes de

treinamento, indicando a ocorréncia de overfitting.

Figura 14 - Fenbmeno de overfitting e ponto de parada ideal.
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validagdo
Erro
medio
quadrado
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Fonte: Adaptado de Haykin (2001).

Géron (2021) e Smith (2018) descrevem o underfitting como o oposto do
overfitting, ou seja, ocorre quando um modelo neural muito simplificado é utilizado
para representar relacdes complexas entre os dados. Para evitar o underfitting,
sugere-se a escolha de um modelo mais complexo, além da inclusdo de mais atributos
ao modelo. Gabriel Filho (2023) complementa, destacando que, caso 0 erro seja
elevado tanto para os dados de treinamento quanto para os dados de teste, isso indica
gue o modelo ndo aprendeu o0 necessario. Nesse caso, € recomendado o
desenvolvimento de uma nova rede neural.

Na mesma linha, Goodfellow et al. (2016) afirmaram que uma rede neural
apresenta um melhor desempenho quando sua complexidade é adequada a relacéo
entre 0s parametros de entrada e saida. Se o modelo for menos complexo do que o
problema exige, ocorrera underfitting, enquanto se a rede for excessivamente
complexa em relacéo a relacéo procurada, pode ocorrer overfitting.

Géron (2021) afirma que ha muitas técnicas de regularizagdo disponiveis,
sendo a validagao cruzada uma delas. Elas visam evitar o overfitting do modelo de
redes neurais. Hinton et al. (2012) apresentaram a técnica de dropout, que, conforme

Géron (2021), € um dos regularizadores mais populares para redes neurais profundas
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e pode resultar em uma melhoria de precisao de 1% a 2% no modelo e em aumento
do tempo de treinamento.

A técnica de dropout proposta por Hinton et al. (2012) assume que durante o
treinamento, alguns neurdnios sdo omitidos aleatoriamente a cada iteracdo, com uma
probabilidade de 0,5. A aplicacdo da técnica demonstrou resultados positivos,
incluindo a reducédo do erro e do overfitting, sendo considerada uma abordagem
simples de implementar.

Hinton et al. (2012) enaltece essa técnica ao afirmar que uma maneira de
aumentar a precisdo seria predizer com a média de varios modelos, o que seria
custoso do ponto de vista computacional. No entanto, o dropout possibilita o
treinamento de diferentes configuragbes de redes durante o treinamento, sem um
aumento operacional significativo. Assim, cada peso sinaptico precisa se ajustar a
omissao de outras unidades operacionais, o que ajuda na generalizacdo do modelo.

Além do dropout, Géron (2021) apresenta outras técnicas de regularizacao,
como l1, 2, Max-Norm e dropout de Monte Carlo, que podem ser utilizadas para

melhorar o desempenho e evitar o overfitting em redes neurais.

2.2.11.3  Gradientes de explosao e de fuga

Conforme Géron (2021), durante o treinamento de redes neurais por
retropropagacdo, 0s pesos sinapticos dos neurbnios sdo ajustados na etapa de
backforward. Nessa etapa, o gradiente tende a diminuir entre as camadas de
neurdnios. Assim, em redes neurais profundas, as camadas ocultas mais préximas da
camada de entrada sofrem ajustes quase imperceptiveis, o que pode impedir a
convergéncia da rede, configurando o problema conhecido como gradiente de fuga
(vanishing gradient). Esse fenémeno limita o tamanho das redes neurais, dificultando
o uso de redes profundas. Por outro lado, pode ocorrer também a explosdo do
gradiente (explosion gradient), quando o gradiente se amplifica de forma exagerada,
resultando em ajustes excessivos e na divergéncia do modelo.

Glorot et al. (2010) identificaram indicios da ocorréncia de gradiente de fuga,
associados a escolha da funcdo de ativagéo e a inicializagdo dos pesos sinapticos.
Os autores observaram que havia uma grande disparidade entre a variancia dos
dados de entrada e a dos dados de saida, a qual aumentava progressivamente ao

longo das camadas. Esse comportamento era agravado pelas funcdes de ativagao
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mais utilizadas na época, como a funcdo logistica e a tangente hiperbdlica, que
saturam para valores extremos de entrada. Além disso, como 0 ajuste dos pesos
sinpticos depende do gradiente, que por sua vez € calculado a partir da derivada da
funcéo de ativacédo, os valores do gradiente tendiam a se aproximar de zero, tornando
0S ajustes praticamente inexistentes.

Gabriel Filho (2023) e Ray et al. (2020) também destacam que o0 uso de
funcbes sigmoide em redes neurais profundas é inadequado, tanto devido a sua
complexidade, que aumenta o tempo de processamento, quanto pela propenséo a
saturacdo. Goodfellow et al. (2016) reforcam essa perspectiva, discutindo os
problemas relacionados a saturacédo das funcdes sigmoide e desaconselhando seu
uso nos neuronios de redes profundas.

Para mitigar o problema de saturacdo em func¢des de ativacdo nao lineares,
Glorot et al. (2010) explicam que € essencial garantir que a variancia da saida de cada
camada oculta seja semelhante a da entrada. A solucdo proposta para esse controle
envolve a inicializacdo dos pesos sinapticos de forma aleatéria. Geralmente, esses
pesos sao inicializados com distribuicdes gaussianas normais ou uniformes, que,
contudo, apresentam dificuldades de convergéncia. Os autores enfatizam que a
inicializacdo deve ser realizada com uma distribuicdo uniforme especifica, conforme

descrito pela Equacao 51.

V6 V6 (51)

W~U|— ,
\/fanin + fanout \/fanin + fanout

Sendo, fanin 0 nUmero de dados de entrada do neurdnio; fanout 0 nimero de
dados de saida do neurdnios; W o peso sindptico e U[-r, r] a distribuicdo uniforme
entre -rer.

De acordo com Geéron (2021), o método de inicializagéo proposto por Glorot
et al. (2010) € capaz de acelerar o treinamento e viabilizar o sucesso de redes neurais
profundas. Vale destacar que esse método de inicializacdo € aplicado em conjunto
com funcdes de ativacdo ndo lineares e continuas, que, embora possam apresentar
problemas de saturacdo, tém seu impacto mitigado por meio dessa abordagem,

contribuindo para o controle dessa dificuldade.
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Posteriormente, He et al. (2015) desenvolveram uma técnica de inicializacéo
especifica para redes neurais que utilizam funcdes de ativacao linear retificada ReLU
(Rectified Linear Unit) ou suas variacdes. Segundo os autores, a técnica proposta por
Glorot et al. (2010) é adequada apenas para funcdes sigmoides. Com essa nova
abordagem, foi possivel reduzir significativamente o tempo de treinamento e diminuir
o erro em problemas de classificacdo de imagens. A técnica proposta utiliza a
Equacgéo 52 para inicializagdo dos modelos, com o objetivo de controlar problemas

como a "morte" de neurdnios e a explosao do gradiente.

W~N [0 _ ] (52)

‘fan,

Sendo, N [u, o] a distribuicdo normal entre a média (u) e o desvio padrao (o).

Outra técnica amplamente utilizada em redes neurais € a normalizacdo em
lote (batch normalization), proposta por loffe et al. (2015). Essa técnica consiste na
aplicacdo de uma normalizagéo entre as camadas ocultas, onde os dados de saida
de uma camada sdo normalizados com média zero, seguidos por um escalonamento
e um deslocamento.

A normalizacdo envolve quatro parametros principais: a média (Equacéo 53)
e o0 desvio padrao (Equacao 54), que sao calculados a partir de cada mini-lote do
conjunto de treinamento e atualizados de forma movel durante o processo de
aprendizado; e dois parametros treinaveis do modelo, responsaveis pelo
escalonamento (y) e pelo deslocamento (). A Equacéo 55 descreve a normalizacao
dos atributos em torno de zero, enquanto a Equacéo 56 representa o vetor escalonado
e deslocado que ser& enviado a proxima camada.

De acordo com Géron (2021), embora a normalizacdo em lote aumente a
complexidade do modelo, esse custo adicional € compensado em redes profundas,

pois proporciona uma convergéncia mais rapida durante o treinamento.

< (53)
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Sendo, y o vetor de par@metro do escalonamento de saida para a camada;
ms 0 numero de instancias do conjunto; x(i) o dado de entrada da camada e 8 o vetor
de parametro do deslocamento de saida da camada.

Segundo Santurkar et al. (2018), a normalizacdo em lote ainda é uma técnica
pouco compreendida, apesar de amplamente adotada e considerada uma das
principais inovacdes no campo das arquiteturas de redes neurais. A motivagao
principal para a aplicacdo dessa técnica, segundo 0s autores, seria o controle da
variancia e da média das saidas de cada camada, bem como a mitigacdo do fenémeno
conhecido como mudanca de covariavel interna (Internal Covariate Shift, ICS). Esse
fenbmeno ocorre porque, a cada atualizacdo dos pesos sinpticos durante o
treinamento, ha uma alteracéo na distribuicdo das entradas de cada camada, exigindo
gue as camadas subsequentes se readaptem continuamente a essas mudancas.

No entanto, Santurkar et al. (2018), ao investigarem a fundo a técnica por meio
de monitoramentos, compara¢des e experimentos, concluiram que, na prética, a
normalizacdo em lote ndo reduz o ICS, mas pode até amplid-lo. Apesar disso, 0s
modelos que empregaram essa técnica apresentaram convergéncia no treinamento
de forma altamente satisfatéria. Os autores argumentam que a eficacia da
normalizagdo em lote estad relacionada ao fato dela tornar os gradientes mais
confiaveis e previsiveis, permitindo o uso de taxas de aprendizado mais elevadas e
atualizacdes mais significativas, sem causar mudancas abruptas na superficie do erro.

Conforme discutido por Géron (2021), Glorot et al. (2010), Gabriel Filho (2023)
e Ray et al. (2020), a ocorréncia de gradientes em fuga e de exploséo esta diretamente
relacionada a escolha da fungéo de ativagao da rede. Géron (2021) e Gabriel Filho
(2023) sugerem a utilizacdo da fungéo de ativacao linear, que ndo satura para valores
positivos. Contudo, o uso dessa fungédo apresenta desafios, os quais podem ser

mitigados por meio de ajustes e variacdes especificas.
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Uma das variagcdes mais amplamente adotadas € a funcéo linear retificada
(ReLU), que se comporta de forma semelhante as funcfes lineares para valores
positivos, mas produz resultados nulos para valores negativos (Géron 2021; Gabriel
Filho 2023). Esse comportamento resulta na ndo diferenciabilidade da fung&o no ponto
zero. A descricdo matematica da ReLU é apresentada na Equacéo 57, enquanto seu

comportamento gréfico é ilustrado na Figura 15.

Figura 15 - Grafico da fungédo de ativacéao linear retificada (ReLU).
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Segundo Géron (2021) e Gabriel Filho (2023), a ReLU é amplamente utilizada
por causa da sua eficiéncia computacional, ja que realiza célculos rapidos. Além disso,
o fato de n&o apresentar valores maximos contribui para o treinamento por
retropropagacgédo, evitando a saturacdo comum em funcdes como a logistica e a
tangente hiperbdlica. Como explicado anteriormente, essas fung¢des tendem a saturar
guando seus valores se aproximam do maximo ou minimo, resultando em derivadas
préximas a zero. Isso prejudica o ajuste dos pesos por gradiente descendente,
impactando negativamente na convergéncia e na aprendizagem dos neurdnios.

Goodfellow et al. (2016) destacam que o uso da ReLU melhora a otimizacéo
do treinamento de modelos neurais, dado o comportamento linear da fungdo para

valores positivos. O gradiente gerado pela ReLU é suficientemente alto e constante,
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permitindo correcdes eficazes dos pesos ao longo das iteracdes. Além disso, modelos
que utilizam funcdes de ativacdo com comportamento linear, segundo o0s autores,
apresentam desempenho mais eficiente em comparacdo aqueles que empregam
funcdes de ativacdo com efeitos de segunda ordem.

No entanto, Géron (2021) e Gabriel Filho (2023) alertam o risco da utilizac&o
da RelLU inativar alguns neurbnios. Isso ocorre quando a soma ponderada das
entradas de um neurdnio resulta em valores negativos, o que faz com que a fungao
ReLU produza uma saida nula. Consequentemente, o algoritmo de aprendizagem
deixa de ajustar os pesos desse neurdnio, que se torna inativo, perdendo sua funcéo
dentro da rede neural.

Como solucdo para mitigar esse problema, Géron (2021) e Gabriel Filho
(2023) sugerem a utilizacéo da funcéo linear retificada com inclinacao (leaky ReLU).
Essa variacdo introduz uma leve inclinagdo para valores negativos, aumentando a
probabilidade de os neurbnios retornarem ao funcionamento ativo dentro da rede
neural. Segundo Géron (2021), a principal desvantagem da funcéo Leaky ReLU em
relagdo a ReLU padréo € o processamento mais lento, devido & maior complexidade
matematica. No entanto, essa desvantagem é compensada pela melhoria na
convergéncia durante o treinamento. Entretanto, He et al. (2015) apontam que a
adocao da leaky ReLU apresenta impacto limitado na precisdo do modelo quando
comparada a ReLU padrdo. Por esse motivo, essa técnica ndo foi aprofundada nem
adotada no presente estudo.

Géron (2021) contraria as conclus6es de Haykin (2001) e Silva, Spatti e
Flauzino (2016) ao afirmar que as funcdes lineares e suas variacdes apresentam um
comportamento melhor em relacao as fungdes sigmoide. Ele explica que a analogia
biolégica adotada das funcdes sigmoide de apresentarem comportamentos similares
de neurdnios bioldgicos levou ao equivoco.

Gabriel Filho (2023) salienta que ainda ha muitas variacfes das fungbes de
ativacdo apresentadas, podendo também ser utilizada qualquer funcéo que possua
derivada no intervalo de existéncia. Inclusive ha outra funcdo de ativacdo mencionada
nos trabalhos de Géron (2021) e Gabriel Filho (2023), consistindo na variacdo da
funcdo Leaky RelLU, tendo como modificagdo um comportamento exponencial para
valores negativos, nomeada de unidade linear exponencial (Exponential Linear Unit -
ELU).
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He et al. (2015) também apresentam outra variacao da funcéao linear retificada,
denominada Parametric Rectified Linear Unit (PReLU). Nessa versao, para valores
menores que zero, a funcdo adota um coeficiente adaptativo, com o objetivo de evitar
gradientes nulos. A conclusdo de He et al. (2015) é de que a fungdo PReLU conseguiu
acelerar o processo de treinamento e aumentar a precisao do modelo.

Além disso, existem estudos que exploram outras variacdes de funcdes de
ativacao ndo lineares e continuas, as quais demonstram boa adaptabilidade em redes
neurais profundas quando usadas com uma inicializagdo adequada, acelerando o
treinamento em comparacao com funcdes de ativacdo sigmoide convencionais. Glorot
et al. (2010) conduzem estudos com a funcéo softsign, proposta por Bergstra et al.
(2009), que também resultou na aceleracao do treinamento. A funcao softsign é similar
a tangente hiperbdlica, mas apresenta curvas mais suaves antes de atingir os pontos

de saturacao.

2.3 USO DE REDES NEURAIS PARA PREVER FATORES DE SEGU

Abdalla et al. (2014) desenvolveram um modelo de rede neural artificial com
o objetivo de prever o fator de seguranca de taludes constituidos por solo homogéneo.
O treinamento do modelo foi realizado utilizando valores de fatores de seguranca
calculados pelos métodos de Fellenius, Bishop, Janbu e Spencer. Os resultados
demonstraram elevada precisdo, com erros superiores a 5% ocorrendo apenas em
casos pontuais entre os diferentes métodos de referéncia. Os autores destacaram a
capacidade do modelo de prever fatores de seguranca com alta acuracia, inclusive
para dados nao utilizados no treinamento. Consequentemente, enfatizaram que a rede
neural artificial € uma ferramenta computacional de facil aplicacao e eficaz no auxilio
a andlise de estabilidade de taludes.

Nanehkaran et al. (2022) conduziram um estudo comparativo para avaliar a
influéncia de diferentes técnicas de aprendizado de maquina na predi¢céao do fator de
seguranca de taludes. As abordagens analisadas incluiram redes neurais artificiais
com arquitetura perceptron multicamadas, support vector machines (SVM), k-nearest
neighbors (KNN), decision tree e random forest. Na configuracdo da rede neural
utilizada, destacam-se o0 uso do otimizador RMSprop e da funcdo de ativacédo linear
retificada (ReLU). Os resultados indicaram que a rede neural apresentou maior

precisdo em comparacdo com os demais meétodos avaliados. Estudos similares, como
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os de Qi et al. (2018), Bai et al. (2022) e Bui et al. (2019), corroboram essas
conclusdes, também destacando a superioridade das redes neurais artificiais na
predicao do fator de seguranca de taludes.

Diferentemente dos estudos de Abdalla et al. (2014) e Nanehkaran et al.
(2022), que obtiveram 6timos resultados com modelos de redes neurais contendo
apenas uma camada oculta, Mamat et al. (2022) alcancou maior preciséo utilizando
um modelo com duas camadas ocultas. O objetivo do trabalho de Mamat et al. (2022)
foi desenvolver um modelo de rede neural para a predicdo do fator de seguranca de
taludes, com otimizacdo realizada por meio de algoritmos genéticos, abordagem
semelhante a proposta por Pham et al. (2020). No uso do algoritmo genético, o método
foi empregado para otimizar parametros como a taxa de aprendizagem, o termo
momentum, nimero de neurdnios e quantidade de camadas ocultas do modelo. Como
resultado, Mamat et al. (2022) chegou a um modelo ideal com duas camadas ocultas,
contendo 4 e 5 neurbnios, respectivamente. Esse modelo apresentou um erro
quadratico médio extremamente baixo, de 3,49 x 101° e erro absoluto médio de
0,88%. Em contraste, o modelo desenvolvido com base em tentativas e erros resultou
em um erro absoluto médio de 4,23%.

Gelisli et al. (2015) utilizaram fatores de seguranca de cem casos hipotéticos,
calculados pelo método de Janbu, para treinar um modelo baseado em aprendizado
de maquina (machine learning). Em consonancia com as conclusdes de Mamat et al.
(2022) e Magalhées et al. (2022), os autores identificaram que o modelo ideal consistia
em uma rede neural com duas camadas ocultas. De acordo com Gelisli et al. (2015),
os fatores de seguranca foram estimados de forma satisfatéria por meio do uso de
inteligéncia artificial, produzindo resultados realistas. Essa eficacia foi evidenciada por
uma correlacéo de 0,99 entre os valores previstos e observados, além da capacidade
do modelo em prever adequadamente os resultados de dois casos reais.

Os estudos de Wang et al. (2020) e Bui et al. (2019) focaram no
desenvolvimento de redes neurais artificiais para prever fatores de seguranca de
taludes submetidos a cargas externas, um problema de maior complexidade. Wang et
al. (2020) destacaram que uma rede neural hibrida, otimizada por algoritmo genético,
apresentou desempenho superior em comparagdo a rede formulada baseado em
tentativa e erro. Por outro lado, Bui et al. (2019) buscou desenvolver uma equacéo
pratica e simplificada, que ndo dependesse de iteragbes ou de um alto custo

computacional.
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Ao comparar os resultados de Wang et al. (2020) e Bui et al. (2019), cujos
dados de entrada compartilhavam os mesmos parametros e utilizavam redes neurais
semelhantes em termos de numero de neurénios e camadas ocultas, observa-se que
ambos alcangaram correlagdes similares. No entanto, as métricas apresentadas por
Wang et al. (2020) demonstraram ser superiores as obtidas por Bui et al. (2019). Em
suas conclusdes, ambos os estudos consideraram que 0s objetivos propostos foram
atingidos com sucesso, evidenciando a eficicia das redes neurais na predicdo de
fatores de seguranca de taludes.

O estudo de Ray et al. (2020) concentrou-se no desenvolvimento de redes
neurais artificiais para a predi¢do do fator de seguranca de taludes formados por solos
residuais do Himalaia. Os modelos foram treinados com base em resultados obtidos
por simulagcbes numeéricas. Embora os resultados tenham sido considerados
satisfatorios, os autores reconheceram limitacdes, especialmente relacionadas a
qualidade dos dados utilizados para o treinamento.

Para aqueles interessados em explorar mais sobre trabalhos nessa linha de
pesquisa, trabalhos adicionais estdo listados no Apéndice A, oferecendo uma

oportunidade de aprofundamento no tema.

2.4 METODOS ESTATISTICOS PARA ANALISE DE REDES NEURAIS

Um passo fundamental para a validagdo do modelo é a escolha das métricas
utilizadas. A adocado de varias métricas distintas é importante, pois cada uma possuli
um propdsito especifico, mas todas tém como objetivo complementar a analise e a
interpretagcéo dos resultados. Com base na literatura, foram definidos como métodos
de avaliacdo para este trabalho o coeficiente de correlagéo (r), o erro quadratico médio
(Mean Squared Error - MSE), o erro absoluto médio (Mean Absolute Error - MAE) e o

erro percentual absoluto (E).

2.4.1 Coeficiente de correlacao

O coeficiente de correlagdo € uma métrica amplamente utilizada em modelos
de predicdo baseados em redes neurais artificiais. Segundo Shahin (2014) e Nejad et
al. (2009), essa métrica tem como objetivo quantificar a correlacao entre as predicbes

do modelo e os resultados observados.
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A métrica varia de -1 a 1, refletindo a intensidade e o sentido da dependéncia
linear entre as variaveis. Valores de -1 ou 1 indicam, respectivamente, uma correlacao
linear negativa perfeita ou positiva perfeita, enquanto um valor de r = 0 indica auséncia
de correlacao linear (Ray et al. 2013; Azevedo 2016).

A Equacéo 58 permite determinar o valor desta métrica, enquanto a Equacéo

59 esta relacionada com a covariancia entre as variaveis.

7 (58)

Oy;94,

1 _ (59)
Cyya; = m;wj - - D

Sendo r o coeficiente de correlacéo; Cyia; @ covariancga entre os valores de
predicdo e de saida esperados; ay; O desvio padrdo dos valores de predicdo do
modelo; 0q; O desvio padrao dos valores esperados; y; o valor de predi¢cao do modelo;

y a média dos valores de predicdo do modelo; d; o valor observado; d a média dos
valores observados e n 0 numero de dados.

Nas regressodes lineares simples, em que ha apenas uma variavel dependente
e uma variavel independente, o coeficiente de determinacédo (R?) corresponde ao
quadrado do coeficiente de correlagéo (r), conforme ilustrado pela Equacéo 60. No
entanto, em regressées mdltiplas, o céalculo de R? torna-se mais complexo, pois
envolve diversas variaveis independentes, nao sendo diretamente associado arr.

De forma geral, o0 R?> mede a proporcdo da variancia de uma variavel
dependente que € explicada por uma ou mais variaveis independentes em um modelo
de regressdo. Seu valor é sempre maior ou igual a 0 e ndo possui direcdo. Assim, R?
=1 indica que o modelo explica perfeitamente a variabilidade dos dados, enquanto R?

= 0 sinaliza que o modelo ndo explica nenhuma variagéo nos dados.

R? =7? (60)
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2.4.2 Meédia quadratica do erro

O erro quadratico médio (MSE) é frequentemente utilizado para avaliar a
precisdo de modelos preditivos, especialmente em problemas de regressédo e
aprendizado de maquina. Por exemplo, foi adotado nos estudos de Abdalla et al.
(2014), Mamat et al. (2022) e Nanehkaran et al. (2022) sobre redes neurais artificiais,
principalmente durante a fase de treinamento dos modelos. O MSE calcula a média
dos quadrados das diferencas entre os valores observados e 0s valores previstos,

conforme a expressao dada na Equacao 61.

MSE — Ty —d))? (61)
n

Sendo MSE o erro quadratico médio; y; o valor previsto pelo modelo; d; o va-

lor observado; n o numero total de dados (observagdes).
E importante destacar que o MSE é sensivel a erros grandes (outliers), pois
eleva as diferencas ao quadrado. Isso implica que um erro consideravel terd um

impacto maior no valor do MSE em comparacao com multiplos erros menores.
2.4.3 Erro médio absoluto

Outra métrica frequentemente utilizada em regressées e redes neurais artifi-
ciais € o erro absoluto médio (MAE). O MAE calcula a média das diferencas absolutas
entre os valores observados e os valores previstos, conforme mostrado na Equacgao
62. Diferentemente do MSE, o MAE néo penaliza erros grandes de maneira tao in-
tensa, pois utiliza os valores absolutos em vez de elevar as diferencas ao quadrado.
Isso torna 0 MAE mais robusto em relacao a outliers. Géron (2021) observa que essa
meétrica € particularmente Gtil quando ha muitos outliers na predicao, pois ela evita dar

énfase excessiva a grandes erros do modelo.

_ Yy — dj (62)

n

MAE
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Sendo MAE a erro absoluto médio; y; o valor previsto pelo modelo; d; o valor

observado; n nUmero total de dados.
2.4.4 Erro percentual absoluto

O erro percentual absoluto € calculado por meio da Equacao 63, considerando
a diferenca entre o valor observado e o valor previsto como uma porcentagem do valor
observado. Sampa e Schorr (2024) utilizaram essa métrica para comparar resultados
de diferentes métodos, com base em Duncan et al. (1996), que destaca que, devido
as incertezas inerentes aos parametros de poropressao, a geometria do talude e aos
parametros do solo, um erro percentual absoluto de até 6% é considerado aceitavel

para problemas praticos de geotecnia.

=l (63)

E = 100
d;

Sendo E o erro da predicdo em relagéo ao valor esperado; y; o valor previsto

pelo modelo; d; o valor observado.
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A metodologia deste trabalho consiste em um conjunto de procedimentos e

técnicas adotados para alcancgar o objetivo do estudo, que é desenvolver uma rede

neural artificial com o potencial de prever adequadamente os fatores de seguranca de

taludes homogéneos secos. Dessa forma, essas técnicas e procedimentos foram

aplicados nas etapas de planejamento, desenvolvimento da rede e andlise e

interpretacéo dos resultados. A Figura 16, apresenta o fluxograma da metodologia,

destacando as principais etapas, que sdo abordadas detalhadamente nos itens

seguintes.

4{

Fig

ura 16 - Etapas da metodologia.
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3.1 DEFINICAO DO TALUDE

A fim de gerar dados para o treinamento e validagcdo da rede neural artificial,
foram analisados os fatores de seguranca de diversos taludes ficticios com solo
homogéneo e seco (sem poropressdo). As analises foram realizadas no software
Slope/W, utilizando o método rigoroso de Morgenstern e Price, devido a sua alta
precisdo. Considerando as caracteristicas do solo do talude, foi adotado o modelo
elastoplastico com o critério de falha de Mohr-Coulomb, o que exigiu a definicdo dos
parametros de coeséao e angulo de atrito. Como o software € baseado no método de
equilibrio limite, ele divide automaticamente (por padrdo) a massa de solo acima da
superficie arbitraria de ruptura em 30 fatias, realizando 100 tentativas para buscar o
menor fator de seguranca.

A Figura 17 ilustra o esquema dos taludes utilizados neste estudo, que
possuem altura constante de 3,5 m e largura de fundacdo de 30 m. Para as analises,
foram variados os valores do angulo de inclinacéo (B) entre 15° e 85°, do angulo de
atrito (¢) entre 10° e 40°, da coeséo (c) entre 0 kPa e 16 kPa, do peso especifico (y)
entre 10 kN/m3 e 25 kN/m3, e da profundidade do solo de fundacédo (d) em 5 m, 10 m
e 20 m. No total, foram realizadas 455 simulagdes.

Figura 17 - Talude e as variacdes de parametros utilizados.
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d=5m,10me20m

¢ =10° 20°, 30° e 40°

c =0kPa, 0,2 kPa, 0,5 kPa, 2 kPa, 8 kPa e 16 kPa
¥y =10 kN/m?, 15 kN/m?, 20 kN/m? e 25 kN/m?

o

17 m 13 m

Fonte: Autor (2024).

Devido a utilizacdo do numero de estabilidade como dado de entrada para o
modelo de redes neurais, no qual o parametro da altura do talude esta incorporado
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nesse valor adimensional, ndo foi necessario variar a altura do aterro durante o

processamento das analises no Slope/w.

Para fins de identificacdo e comparac¢do, as andlises realizadas no Slope\w

sdo referidas como GS.

3.2 IMPLEMENTACAO DA REDE NEURAL

Este topico aborda os principais procedimentos adotados para o

desenvolvimento das redes neurais artificiais utilizadas neste

ilustrado na Figura 18 e detalhado nos itens subsequentes.

Figura 18 - Implementag&o de redes neurais artificiais.
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3.2.1 Ambiente de desenvolvimento

Os ambientes de desenvolvimento utilizados neste estudo referem-se aos
softwares empregados na elaboracdo do cédigo para redes neurais artificiais. Neste
trabalho, optou-se pelo Jupyter Notebook, disponibilizado pelo ambiente Anaconda,
devido a familiaridade e experiéncia prévia do autor com essa plataforma.

A linguagem de programacao utilizada foi o Python 13.12.2, amplamente
reconhecida por suas bibliotecas robustas voltadas para o desenvolvimento de
machine learning e pela sua versatilidade em andlises de dados. Entre as bibliotecas
empregadas neste estudo, destacam-se: OS para manipulacdo de arquivos; Numpy e
Pandas para analise e manipula¢cdo de dados; Statsmodels para suporte em analises
de regressdo; Matplotlib para geracdo de graficos e visualizagfes; Statistics para
suporte em analises estatisticas.

No desenvolvimento das redes neurais artificiais, foram utilizadas as
bibliotecas Keras, Scikit-learn (Sklearn) e TensorFlow, cada uma desempenhando
funcBes especificas dentro do desenvolvimento do presente trabalho. O Sklearn é
usado para tarefas relacionadas a organizacao inicial dos dados, como divisdo dos
conjuntos de (treinamento, teste e validacdo) e o escalonamento dos dados de
entrada do modelo. O Keras oferece ferramentas para definir modelos sequenciais de
redes neurais, ajustar parametros e realizar o treinamento. Ja o TensorFlow, além de
poder ser usado de forma independente, atua como backend para o Keras, garantindo

a execucao eficiente dos calculos necessarios aos modelos.

3.2.2 Tratamento dos dados de entrada

Como variaveis de entrada para as redes neurais artificiais, foram
selecionados 0s seguintes parametros: numero de estabilidade (Ns), angulo de
inclinagdo do talude (B), angulo de atrito do solo (¢) e fator de seguranca. Essa
escolha se fundamenta no fato de que tanto as equacdes de estabilidade quanto os
abacos de estabilidade permitem estimar o fator de seguranca com base nos valores
de Ns, B e ¢.

Foram utilizados 455 conjuntos de dados (Ns, B, ¢ e FS) provenientes de
analises realizadas em taludes homogéneos secos, por meio do software Slope/w. Os

valores dos parametros analisados variaram dentro dos seguintes intervalos: angulo
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de inclinacéo do talude (B) de 15° a 85°, angulo de atrito (¢) de 10° e 40°, nUmero de
estabilidade (Ns) de 0 e 0,228 e fator de seguranc¢a (FS) de 0,114 e 6,117, conforme
mostrado na Figura 19.

Uma das preocupacdes na aplicacdo de redes neurais artificiais € a obtengéo
de uma quantidade suficiente de dados para o treinamento, pois a insuficiéncia pode
comprometer a capacidade de generalizacdo do modelo. No entanto, no estudo de
Abdalla et al. (2014), foram utilizados apenas 160 conjuntos de dados para cada
método desenvolvido, e os resultados obtidos foram considerados satisfatorios. Com
base nisso, a quantidade de dados disponivel neste trabalho, composta por 455
conjuntos, foi considerada adequada para o desenvolvimento da rede neural artificial.

Figura 19 - Intervalos dos dados disponiveis para treinamento, validacéo e teste da rede neural.

200 4
® 75 1
=
ﬂ:I:.J 50 4
g 100
i 25 1
0- 0 -
0.0 0.1 0.2 80
Ns
150 4
s ] .
8 100- 100
oD
g- 50
o | ]
- j
0- 0-
10 20 30 40 0 2 4 ]
¢ [°] F5gs

Fonte: Autor 2024.

A divisdo dos dados seguiu a seguinte proporcéo: 364 conjuntos (80%) foram
destinados ao treinamento e validacéo, sendo 309 (68%) utilizados para treinamento
e 55 (12%) para validagcéo, com o objetivo de calibrar o modelo. Os 91 conjuntos
restantes (20%) foram reservados para a etapa de teste. A divisdo dos dados foi

realizada utilizando a funcéo train_test_split da biblioteca Sklearn. Os dados de
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entrada foram escalonados com base nas métricas de média e desvio padrdo do
conjunto de treinamento, conforme discutido no item 2.2.7.

A escolha de dividir os dados em 80% para treinamento e validagédo e 20%
para teste € amplamente fundamentada na literatura, como em Bui et al., (2019),
Abdalla et al., (2014), Gelisli et al., (2015), Rukhaiyar et al., (2017), Wang et al., (2020)
e Ray et al., (2020), que utilizam proporcdes semelhantes em estudos de estabilidade
de taludes. Contudo, diferentemente desses trabalhos, este estudo adotou a validagao
cruzada, visando aprimorar a generalizacao e a confiabilidade do modelo.

E importante destacar que outras abordagens para a divisdo dos dados
também sdo comuns na literatura. Por exemplo, Mamat et al., (2022) empregaram
uma divisdo de 70% para treinamento, 15% para validacdo e 15% para teste em
andlises de estabilidade. J& Magalhaes et al., (2022) optaram por uma propor¢ao de

66,7% para treinamento, 16,7% para validacao e 16,7% para teste.

3.2.3 Definicdo do modelo de referéncia

O desenvolvimento de um modelo de referéncia tem como objetivo servir
como padrédo para analises paramétricas de redes neurais artificiais, permitindo a
variacdo de técnicas e caracteristicas dos modelos com o propoésito de avaliar sua
influéncia na precisdo. Nesta secdo, sdo discutidos os critérios adotados para a
obtencéo e selecéo desse modelo.

Conforme mencionado anteriormente, diversos estudos (Nejad et al., 2009;
Nejad et al., 2017; Shahin, 2002; Araujo, 2016; Follmann, 2021; Baginska et al., 2018;
Mollahasani, 2011; Sinha, 2008; Tayfur, 2005; Abdalla et al., 2014; Bui et al., 2019;
Gelisli et al., 2015; Géron, 2021; Goodfellow et al., 2016; Haykin, 2001) indicam que
nao existe um processo padronizado para determinar a arquitetura ideal de uma rede
neural. Grande parte das decisdes ocorre por tentativa e erro.

Dessa forma, no presente trabalho, foram adotados parametros comumente
utilizados em redes neurais artificiais aplicadas a geotecnia, tais como niumero de
camadas ocultas, numero de neurdnios, funcdes de ativacdo e otimizadores. As
combinacdes desses parametros foram geradas de forma aleatdria para identificar a
configuragdo com melhor desempenho preditivo. A métrica escolhida para selecéo do
modelo foi 0 erro quadratico meédio (MSE), que também foi utilizado como funcéo custo
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da rede. Essa métrica foi escolhida por sua eficiéncia e simplicidade na avaliacdo do
desempenho.

Adicionalmente, cada modelo foi submetido a um conjunto de dados de teste
para verificar o desempenho do MSE, o que foi fundamental para avaliar a capacidade
de generalizacao da rede.

Por fim, para identificar as predi¢cdes do modelo 6timo, as métricas associadas
as redes neurais artificiais e os fatores de seguranca geradas pelo modelo 6timo sédo
identificadas ao longo do texto pela sigla RNA.

3.2.3.1 Critério de parada

Por razbes expostas no item 2.2.11.2, a validag&o cruzada foi adotada como
critério de parada, determinando o ponto 6timo para o término do treinamento. Além
disso, para evitar o prolongamento excessivo da etapa de treinamento, foi
estabelecido um limite de 300 épocas, com base na experiéncia prévia e na
observacédo do tempo de convergéncia do modelo.

3.2.3.2 Funcao de ativacao

Para funcéo de ativacéo, foi adotada a fungéo linear retificada para o modelo
de referéncia, apresentada no item 2.2.11.3, a qual seria utilizada nas redes neurais
contemporaneas, apresentando melhor adaptabilidade as redes profundas. Visando a
inicializacdo dos pesos sinapticos da rede neural, € utilizada a inicializacdo de He et
al. (2015).

3.2.3.3 NUumero de camadas ocultas

No item 2.2.8, varios estudos apresentaram 0Ss motivos que levaram a
sugestdo de redes neurais com uma unica camada oculta. No entanto, na secao
2.2.11, foi demonstrado que existem diversas técnicas que possibilitam a adocéo de
redes profundas.

No presente trabalho, foram testados modelos com numero de camadas
ocultas variando de 1 a 4, com o objetivo de ampliar a analise sobre redes neurais

profundas.
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3.234 NUmero de neurdnios

Com base na literatura, foram escolhidas de forma aleatdria diferentes
guantidades de neuronios para cada camada oculta, variando de 2 a 45 neurdnios por

camada.

3.2.35 Otimizador

Os otimizadores (ou algoritmos de treinamento) tém como método
fundamental o gradiente descendente, conforme discutido no item 2.2.11.1. No
entanto, Smith (2018) e Géron (2021) destaca que a taxa de aprendizagem € um fator
crucial para a convergéncia rapida e precisa durante o treinamento, sendo seu valor
otimo variavel de acordo com a arquitetura e a escolha dos demais parametros.

Com o objetivo de reduzir a dependéncia da taxa de aprendizagem, optou-se
por utilizar neste trabalho os algoritmos de aprendizado que incorporam um parametro
adaptativo, o que diminui a necessidade de uma escolha exata para seu valor. Entre
esses otimizadores, destacam-se o Adam e o RMSprop.

Além de reduzir a dependéncia da taxa de aprendizagem, esses métodos tém
mostrado bons resultados em comparagdo a outros algoritmos, como apontado no
item 2.2.11.1. No entanto, como discutido, o uso do Adam pode apresentar desafios
em termos de generalizacdo. Por isso, o RMSprop foi também avaliado, por

apresentar bons resultados em diversos cenarios.

3.2.3.6 Normalizacdo Batch

Embora os trabalhos consultados sobre redes neurais na area de geotecnia
nao mencionem a normalizagcdo Batch em nenhum momento, acredita-se que sua
utilizagdo seja relevante, especialmente quando houver aumento no numero de
camadas ocultas. Em funcdo disso, esta técnica de normalizacdo foi adotada e

avaliada neste trabalho.
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3.2.3.7 Tamanho do batch

No treinamento da rede neural, o valor do tamanho do batch n&o foi
inicialmente especificado, e, por padréo, a biblioteca assume a utilizacado de todo o
conjunto de treinamento em cada iteracdo, caracterizando-se como treinamento
offline. Apds alcancar um modelo 6timo, foram testados diferentes valores para o
tamanho do batch, caracterizando o treinamento online ou lote a lote, com valores

variando entre 32, 64, 96 e 128, conforme os padrdes sugeridos na literatura.

3.2.4 Andlise paramétrica

A analise paramétrica foi realizada com o objetivo de verificar a influéncia da
variacdo de certos parametros no comportamento preditivo do modelo.

Devido a natureza estocastica do treinamento de redes neurais artificiais, no
presente estudo, foram realizados trés treinamentos para cada modelo testado,
visando ratificar o desempenho do treinamento em mais de uma oportunidade.

Com a finalidade de verificacdo outro viés, também ¢é adotado uma
substituicdo das funcbes de ativacdo contemporaneas, pela logistica e tangente
hiperbdlica.

Além disso, para o uso das funcbes sigmoide, foi necessario normalizar os
dados de entrada dentro de um intervalo em que as fun¢des ndo sofressem saturacao.
Foi adotado o intervalo de -0,85 a 0,85 para a funcao tangente hiperbélica e de 0,15
a 0,85 para a funcéao logistica. A inicializacdo dos pesos seguiu 0 método proposto
por Glorot et al. (2010). Também foi escolhida a abordagem de escalonamento
sugerida por Géron (2021), a qual foi utilizada para as funcdes de ativacao RelLU.

Quanto a avaliacdo da variacdo do numero de camadas ocultas, decidiu-se
avaliar redes neurais com 1, 2, 3, 4, 5 e 6 camadas, com o objetivo de ampliar as
analises sobre a implementacdo de redes neurais artificiais profundas. Nessas
camadas, o numero total de neurdnios foi mantido, dividindo-os de forma proporcional,
conforme o0 modelo de referéncia.

Para avaliar a variagcdo da capacidade preditiva da rede neural decorrente da
concentragdo de neurdnios, manteve-se o numero de camadas constante, ajustando
apenas o numero total de neurdnios nas redes neurais artificiais. Os neurdnios foram

alocados nas camadas ocultas de acordo com a propor¢ao inicial do modelo de
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referéncia, verificando-se as quantidades totais de 19, 57, 114, 152 e 190 neurbnios

ocultos.

3.3 COMPARACAO COM DEMAIS METODOS

Este item visa validar a capacidade preditiva do modelo, os resultados de
fatores de seguranca previstos pelo modelo foram comparados com os obtidos por
outros métodos consolidados, baseados no método de equilibrio limite, na equacgéo
de estabilidade, em 4bacos de estabilidade e no método de reducéo de resisténcia.

Para as analises de equilibrio limite, foram considerados os fatores de
seguranca calculados pelos métodos de Fellenius, Janbu e Janbu Generalizado,
utilizando o software Slope/W. No caso do método de reducdo de resisténcia, os
fatores de seguranca foram determinados por meio do software Plaxis, baseado em
elementos finitos. Para facilitar a identificacdo, os métodos foram abreviados da
seguinte forma: Fellenius (FE), Janbu (JB), Janbu Generalizado (JG) e reducéo de
resisténcia pelo Plaxis (PL).

Tanto as analises baseadas no equilibrio limite (Slope/W) quanto as baseadas
nos elementos finitos (Plaxis) consideraram taludes homogéneos secos, com altura
de 3,5 m. As propriedades do solo variaram, com a coesao variando entre 0,2 kPa e
16 kPa, o angulo de atrito entre 20° e 40°, e a inclinag&o do talude entre 15° e 75°. O
peso especifico foi mantido constante, igual a 20 kN/m3.

Com relacdo aos abacos de estabilidade, para fins de comparacdo com os
resultados previstos pelo modelo de redes neurais, foram considerados os dbacos de
Barnes (1991), Dawson (1999), O'Connor e Mitchell (1977), Bishop e Morgenstern
(1960) e Spencer (1967). Os métodos séo identificados por siglas de duas letras,
sendo: Barnes (BA), Dawson (DW), O'Connor e Mitchell (OM), Bishop e Morgenstern
(BM) e Spencer (SP).

Para o abaco de Barnes (1991), foram compilados 294 dados para
comparacao, com intervalos de 11,31° a 63,43° para a inclinagéao do talude (f3), 20° a
45° para o angulo de atrito (¢), e de 0 a 0,15 para o nimero de estabilidade (Ns). Nos
abacos de Bishop e Morgenstern (1960), foram considerados 312 dados, com valores
variando de 11,30° a 26,56° para o angulo de inclinacao do talude (), 10° a 40° para
o angulo de atrito (¢), de 0 a 0,05 para o niumero de estabilidade (Ns) e para o fator

de profundidade (D), a tabela de valores do método apresenta 0, 1, 1,25 e 1,5.
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O conjunto de dados usados para o0 método de O'Connor e Mitchell (1977)
segue 0s mesmos intervalos de Bishop e Morgenstern (1960), exceto para o numero
de estabilidade (Ns), que varia de 0,05 a 0,1. A quantidade de dados compilados para
este método foi de 180.

Para o procedimento de Dawson, foram coletados 21 dados, com intervalos
de 15° a 90° para a inclinagéo do talude (B), 5° a 40° para o angulo de atrito (¢) e de
0 a 0,22 para o numero de estabilidade (NS), resultando em estabilidades proximas a
1. Por fim, no caso de Spencer, foram compilados 20 dados, com intervalos de 9,95°
a 34° para a inclinacéo do talude (B), 10° a 30° para o angulo de atrito (¢) e de 0 a
0,08 para o numero de estabilidade (Ns). Devido a condi¢ao de indicar apenas fatores
de segurancga unitarios, ambos os métodos sdo contemplados na comparacao apenas
na secao 4.3.4.

Como estabelecido previamente, todos os dados de entrada foram
escalonados com base nas métricas das informacdes de treinamento do modelo, para
posterior predicao.

Com relacdo as equacdes de estabilidade, os métodos considerados para
comparacao sao os de Sah et al. (1994), Yang et al. (2004), Huang (2018), Chien e
Tsai (2017), e Sampa e Schorr (2024). Para fins de identificacdo, as equacdes sao
representadas por siglas de duas letras: Sah et al. (SA), Yang et al. (YA), Huang (HG),
Chien e Tsai (CT) e Sampa e Schorr (SS).

As expressfes matematicas de cada um dos métodos sdo aplicadas aos
dados utilizados no presente trabalho para calibrar o modelo de redes neurais. Para a
aplicacdo das equac0es, sao consideradas as limitacfes de cada método, realizando
o filtro dos pertinentes.

As equacles de Sah et al. (1994) e Yang et al. (2004) foram desenvolvidas
com base em dados de inclinacdo de talude inferior a 53° e para solos com angulos
de atrito inferiores a 45°. Os valores fora desses intervalos séo filtrados, a fim de
respeitar as limitagdes impostas por cada estudo.

A expressédo de Huang (2018) e Sampa e Schorr foram formuladas para
taludes com angulo de inclinagéo entre 15° e 90°. A equacéo de Chien e Tsai (2017)
tem um intervalo de aplicacéo entre 15° e 60° para a inclinacéo do talude. Para cada
uma dessas expressoes, sao filtrados e descartados dados que ndo se adequem a

faixa limite estabelecida.
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4  RESULTADOS E DISCUSSOES

Para uma analise mais precisa e consistente dos resultados, a estrutura deste
capitulo foi organizada em conformidade com a sequéncia apresentada no capitulo
de metodologia. Inicialmente, realiza-se uma andlise dos fatores de seguranca
gerados no software Slope/w, os quais foram utilizados no desenvolvimento de redes
neurais artificiais. Essa analise resultou na proposta de um novo modelo de 4baco de
estabilidade.

Em seguida, discute-se o processo de obtencdo do modelo ideal de rede
neural, incluindo uma analise detalhada das tentativas realizadas para alcancar a
arquitetura mais eficiente dentro da técnica de machine learning. Posteriormente, é
avaliada a performance do modelo durante o treinamento e a generalizacao,
considerando o intervalo definido para o treinamento dos dados.

Adicionalmente, com o objetivo de comparacédo, os fatores de seguranca
previstos pelo modelo de redes neurais foram rigorosamente confrontados com 0s
resultados obtidos por métodos tradicionais, como os métodos de equilibrio limite,
abacos de estabilidade, equacfGes de estabilidade e métodos de reducdo de
resisténcia. Por fim, apresenta-se uma analise critica detalhada sobre o
comportamento do modelo de redes neurais em situacdes de generalizacao,

destacando as implicacdes e limitacdes observadas.

4.1  ANALISE DOS FATORES DE SEGURANCA GERADOS NO SLOPE/W

Conforme descrito no item 3.2.2, foram realizadas, no total, 455 analises de
estabilidade utilizando o software Slope/W, considerando taludes homogéneos e
secos. Nessas analises, variaram-se o angulo de inclinacdo do talude, o angulo de
atrito do solo e o numero de estabilidade (Ns). Cada simulacdo forneceu um fator de
seguranca, resultando em um conjunto de 455 fatores de seguranca, com valores
variando entre 0,114 e 6,117. Esses resultados indicam condicbes de estabilidade
(fatores de seguranca maiores que 1) e de ruptura (fatores de seguranca menores que
1).

Nos abacos de estabilidade tradicionais, € comum apresentar um conjunto de
curvas que correlacionam o fator de seguranca (FS), o angulo de atrito do solo (¢), o

angulo de inclinacéo do talude (8) e o numero de estabilidade (Ns). Esses graficos
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permitem uma rapida determinacdo da magnitude do FS para uma configuracéao
especifica de talude homogéneo e seco.

Adotando uma abordagem distinta, este estudo avaliou a distribuicdo dos
fatores de seguranca para diferentes combinacdes de (tgd)/(tgB) e Ns. A Figura 20
ilustra que os valores dos fatores de seguranca se afastam da origem do gréfico a
medida que aumentam. Com base nessa analise, foram identificadas trés regidées com
comportamentos distintos:

A regido vermelha inclui os pontos com fatores de seguranga menores ou
iguais a 1. A regido azul abrange os pontos com fatores de seguranca maiores que 1
€ menores ou iguais a 2. A regido verde contém os pontos com fatores de seguranca

superiores a 2.

Figura 20 — Relagé&o de tg(d)/tg(B), Ns e fator de seguranca.
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Fonte: Autor (2024).

Com base no padréo de comportamento identificado, foi proposto um novo
modelo de abaco para a verificacdo expedita da estabilidade de taludes homogéneos
e secos (Figura 21). Este modelo é especialmente (til para analises rapidas, quando
0 objetivo é apenas verificar a condicdo de estabilidade, sem a necessidade de

determinar a magnitude exata do fator de seguranca.
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Para fins de interpretacdo, os pontos (tgd/tgf x Ns) plotados na regiédo
vermelha indicam a possibilidade de ruptura. Por outro lado, os pontos localizados nas
regides azul e verde representam condi¢cdes de estabilidade e de alta estabilidade,

respectivamente.

Figura 21 -FS <1; 1 <FS £2; FS >2 em relagéo aos pardmetros de ¢, e Ns.
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Fonte: Autor (2024).

4.2  ANALISE DO MODELO OTIMO DE REDES NEURAIS

Varias partes dos capitulos 2 e 3 destacam a inexisténcia de um procedimento
anico para a definicdo de um modelo 6timo, o que frequentemente exige a aplicagéo
do método de tentativa e erro. Assim, este item apresenta, inicialmente, uma descri¢ao
qualitativa do comportamento do modelo diante de variacdes arbitrarias, realizadas
por tentativa e erro, em diferentes parametros durante o seu desenvolvimento,
conforme as recomendacdes da literatura.

Na sequéncia, realizou-se a verificacdo do modelo de redes neurais. Por fim,
foi conduzida uma analise paramétrica para avaliar o efeito da modificacao de alguns
parametros sobre o comportamento do modelo, tendo como referéncia os parametros

associados ao modelo considerado 6timo.
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4.2.1 Analise qualitativa do método de desenvolvimento do modelo

No desenvolvimento do modelo de redes neurais deste estudo, diversos
parametros foram ajustados com o objetivo de alcancar o modelo com melhor
desempenho, denominada modelo 6timo.

Os critérios adotados para a avaliacdo do desempenho de cada parametro
incluiram o tempo de processamento, a consisténcia dos resultados e o erro obtido
durante o treinamento, validagéo e teste do modelo.

Com base nas andlises realizadas com otimizadores RMSprop e o Adam,
observou-se que ambos apresentaram convergéncia mais rapida, menor variacdo nos
resultados ao final do treinamento e erros mais baixos. Contudo, o algoritmo Adam
demonstrou um desempenho superior.

A rede neural com apenas uma camada oculta exibiu maior tempo de
treinamento e resultados inferiores em relacdo as redes com mais camadas,
independentemente do ndmero de neurénios utilizados. A rede com uma camada
oculta ndo apresentou desempenho expressivo em comparagdo com redes mais
profundas. Este comportamento foi corroborado pela analise paramétrica do modelo,
apresentada no Apéndice B e discutida na secao 4.2.3.

Quanto a distribuicdo e a quantidade de neurdnios, ndo foi identificado um
padrao consistente. Os resultados de convergéncia variaram conforme a distribuicao
dos neurbnios pelas camadas. Além disso, observou-se que o aumento no nimero de
processadores unitarios na rede nem sempre resultou em melhores desempenhos.

A utilizacdo da normalizacdo por batch foi analisada também, porém foi
observado que a sua adocé&o resultou em um aumento no tempo de treinamento e em
resultados menos satisfatorios. Por esse motivo, optou-se por descartar o uso dessa
técnica.

A funcéo de ativacdo ReLU apresentou melhor desempenho em comparagéo
as funcoes sigmoides, embora a tangente hiperbdlica tenha proporcionado resultados
semelhantes. Além disso, constatou-se uma maior consisténcia entre as métricas de
desempenho dos modelos para os conjuntos de treinamento e teste ao utilizar a
tangente hiperbdlica.

Apos a definicdo do modelo ideal por meio de treinamento supervisionado
offline, testou-se a adocdo de diferentes tamanhos de batch no treinamento

supervisionado online. Verificou-se que essa abordagem melhorou a convergéncia do
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modelo e a homogeneidade dos ajustes. O tamanho de batch de 32 mostrou-se o
mais satisfatorio.

A rede neural final alcangcou um erro médio quadratico (MSE) de 0,001 no
conjunto de treinamento e de 0,002 nos conjuntos de teste e validagdo. A arquitetura
Otima consistiu em wuma rede com quatro camadas ocultas, contendo,
respectivamente, 35, 30, 20 e 10 neurbnios em cada camada. O modelo 6timo utilizou
o otimizador Adam, a fungéo de ativagcdo ReLU e um tamanho de batch igual a 32.

De modo geral, pode-se afirmar que o método de tentativa e erro mostrou-se
adequado para estabelecer um modelo 6timo de redes neurais, considerando a
inexisténcia de uma abordagem padronizada ou “receita pronta” para o

desenvolvimento desse tipo de modelo.

4.2.2 Desempenho do modelo 6timo

A Figura 22 apresenta a comparacao entre os valores de fator de seguranca
previstos pelo modelo de rede neural artificial (FSrna) € aqueles determinados pelo
software Slope/W (FSes), utilizando um intervalo de confianga de 95% (IC 95%) para
avaliar a dispersao.

Observa-se uma excelente correlacdo entre os valores comparados, com
coeficiente de correlacdo (r) igual a 0,999. A figura também destaca o bom
desempenho do modelo 6timo na previsdo do fator de seguranca nas etapas de
treinamento, validagdo e teste. Todas as métricas de erro analisadas apresentaram
valores proximos de zero, indicando uma disperséo insignificante e alta preciséo do

modelo.
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Figura 22 - Resultados de correlacéo entre o esperado e previsto por RNA.
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Fonte: Autor (2024).

Para avaliar em quais magnitudes de fator de seguranca os resultados do
modelo divergem mais em relacdo aos do Slope/W, a Figura 23 apresenta a variagcao
do erro percentual e do desvio absoluto do erro em relagdo ao fator de seguranga
estimado pelo modelo. Duas linhas, correspondentes aos erros de + 10%, foram
plotadas nos graficos para facilitar a andlise da disperséo.

Observa-se que os erros percentuais superiores a 10% estdo concentrados
na regido com valores de fator de seguranca inferiores a 1. No total, 27 pontos
apresentam erro superior ao limite estabelecido (n-10), enquanto 428 pontos estao
abaixo desse limite (n<10). O maior erro percentual observado foi de aproximadamente
28%.

O gréfico também demonstra que os desvios absolutos entre o fator de
seguranca do Slope/w (FScs) e o fator de seguranca previsto pelo modelo (FSrna) s&0
relativamente pequenos. A maior parte das diferengas encontra-se dentro do intervalo
de £0,1.

E importante realgar que erros mais significativos na regido com fatores de
seguranca inferiores a 1 ndo comprometem a analise, uma vez que indicam uma
condicdo de ruptura, onde a precisdo exata do valor do fator de seguranca néo é

crucial para a avaliacdo da estabilidade.
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Figura 23 - Relacdo dos erros percentual e desvios gerados em relacao ao fator de seguranca (FSas).
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Fonte: Autor (2024).

Ao realizar a mesma analise para os 91 resultados separados para teste,
observa-se na Figura 24 que cerca de 8 pontos estao situados acima da linha de erro
de 10%, mas abaixo de 25%. Ao comparar os resultados das Figura 23 e Figura 24
em termos de desempenho, nota-se que aproximadamente 91,2% dos pontos na
Figura 24 estdo abaixo do limite estabelecido no conjunto de teste. Em contraste, na
Figura 23, cerca de 94% de todos o0s conjuntos (treinamento, validacao e teste) estdo
abaixo do limite de 10% de erro.

Esses resultados indicam que os dados utilizados para a verificagdo do
modelo apresentam um indice de assertividade ligeiramente inferior ao da propor¢ao
global dos dados, sugerindo uma pequena tendéncia de sobreajuste (overfitting) nos

conjuntos utilizados para o treinamento das redes neurais.
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Figura 24 - Erro percentual e desvio em relacao ao fator de seguranca (FSecs), para os dados de teste.
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Fonte: Autor (2024).

Com o objetivo de compreender em quais valores dos parametros do solo e
do talude ocorrem maiores dispersdes, a Figura 25 ilustra a variagdo do erro
percentual em funcdo do angulo de atrito, do nimero de estabilidade e do angulo de
inclinacdo do talude. Observa-se uma maior tendéncia ao erro para numeros de
estabilidade inferiores a 0,5. No caso do angulo de inclinacédo do talude, verifica-se
um aumento no erro percentual a medida que o angulo de inclinag¢édo do talude cresce.

Além disso, nota-se que, com excecdo do angulo de atrito de 30°, os maiores
erros percentuais foram registrados nas demais situacoes. Esse comportamento esta
em consonancia com o observado na Figura 23, uma vez que menores fatores de
seguranca estdo associados a valores elevados do angulo de inclinacédo do talude,

baixos valores do numero de estabilidade e menores valores do angulo de atrito.
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alise estatistica dos dados, a Figura 26 apresenta a curva

de distribuicdo de densidade relativa do erro. Observa-se que 0 erro segue um

comportamento aproximad
média do erro é de 0,738%,

amente normal, considerando as 455 amostras (n). A

enquanto o desvio padrao € de aproximadamente 5,071%.

Figura 26 - Curva de distribuicdo do erro.
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91

4.2.3 Analise paramétrica de redes neurais artificiais

Com base no modelo 6timo estabelecido, foi avaliada a influéncia de diversos
parametros no desempenho do modelo. Para essa analise, somente um parametro foi
variado por vez, mantendo-se 0s demais iguais aos utilizados no modelo 6timo.

A primeira andlise consistiu em avaliar a influéncia das funcdes de ativacao
no desempenho do modelo. Para essa analise, foram consideradas as funcdes: linear
retificada (ReLU), tangente hiperbdlica (Tanh) e logistica (Logi).

A Figura 27 mostra a variacao do erro médio absoluto (MAE) em relacdo ao
tipo de funcéo de ativacdo para as trés situacdes. A primeira corresponde ao melhor
desempenho entre os trés modelos treinados com cada funcdo de ativagdo. A
segunda é referente a média dos trés modelos que adotaram o escalonamento
sugerido por Géron (2021). Ja a terceira € relacionada ao modelo que aplicou o
escalonamento com limites maximos e minimos, conforme sugerido por Nejad et al.
(2009) e Araujo (2015), mas exclusivamente para as funcdes tangente hiperbdlica e
logistica.

Os resultados do modelo com o escalonamento sugerido por Nejad et al.
(2009) e Araujo (2015) ndo foram satisfatorios, apresentando métricas inferiores as
dos demais modelos treinados. Embora esse método ndo tenha gerado bons
resultados neste estudo, como discutido no item 2.2.11.3, foram observados bons
desempenhos com modelos utilizando fungdes sigmoides quando utilizado o
escalonamento sugerido por Géron (2021).

Em consonancia com Géron (2021) e Goodfellow et al. (2016), a funcéo
tangente hiperbdlica apresentou melhores resultados do que a funcdo logistica. Os
melhores desempenhos foram observados nos modelos com ReLU e Tanh, sendo
gue o modelo com RelLU obteve o melhor desempenho, como esperado com base

nas indicagdes dos trabalhos anteriores.
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Figura 27 - Erro médio absoluto x func@es de ativacao.
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A Figura 28 ilustra a variacdo do erro médio absoluto (MAE) em funcéo do
ndmero de camadas ocultas, mantendo fixo o numero total de neur6nios. Observa-se
gue os modelos com uma camada oculta apresentaram maiores erros em comparacao
com os modelos com maior nUmero de camadas.

De modo geral, o erro médio absoluto diminui a medida que o niumero de
camadas aumenta até 4 camadas. No entanto, o erro apresentou uma tendéncia de
crescimento para modelos com mais de 4 camadas ocultas. E provavel que a
ampliacdo da profundidade da rede neural tenha dificultado o processo de ajustes
durante o treinamento, conforme indicado por Haykin (2001). Nesses casos, a adocdo
de técnicas como regularizadores, normalizacdo em batch e outras funcdes de
ativagcdo, algumas das quais foram indicadas na secdo 2.2.11, pode ser util para
facilitar o treinamento.

Esses resultados estdo em consonancia com Cybenko (1989 apud Haykin,
2001), Bounds et al. (1988 apud Park, 2011) e Lawrence (1994 apud Park, 2011) que

recomendam evitar o uso de redes excessivamente profundas.



Figura 28 - Erro médio absoluto x nimero de camadas ocultas
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Fonte: Autor (2024).

A Figura 29 ilustra a variacdo do erro médio absoluto (MAE) em funcéao do
namero de neurdnios. O comportamento observado nessa figura permite concluir que

o0 erro tende a diminuir significativamente com o aumento do nimero de neurdnios de
19 para 57, tendendo a estabilizar-se para nimeros de neurdnios maiores que 57.

Para valores maiores de neurdnios, 0os comportamentos observados estdo em
concordancia com Baginska et al. (2018), que afirmam que a variagdo no numero de

neurdnios ndo traz mudancas significativas nos resultados. Os menores valores de
erro foram observados no modelo com 95 neurénios ocultos.

Novamente, devido a natureza estocastica do processo, ha variacdes nos
resultados alcancados. Quanto maior a diferenca entre a métrica do melhor modelo e

a média do grupo, mais expressiva foi a variabilidade entre as redes com o mesmo
parametro.

E importante ressaltar que o acréscimo da complexidade do modelo, seja pela
ampliacdo do numero de neurdnios ou pelo aumento do numero de camadas, nédo
resultou necessariamente em um aumento no tempo de treinamento. As métricas

encontradas para cada modelo, incluindo o tempo dedicado ao treinamento, podem
ser consultadas no Apéndice B.
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Figura 29 - Erro médio absoluto (MAE) x numero total de neurénios.
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43 COMPARACAO COM OUTROS METODOS

Este item tem como objetivo comparar os fatores de seguranca previstos pelo
modelo de redes neurais com aqueles determinados pelos métodos de equilibrio
limite, método de reducdo de resisténcia, equacbes analiticas e abacos de
estabilidade. Diversas métricas foram aplicadas para quantificar a disperséo e os erros

associados as previsoes.

4.3.1 Equilibrio limite

A Figura 30 compara os valores de fator de seguranca estimados pelo modelo
de redes neurais artificiais (FSrna) com aqueles determinados pelos métodos de
Fellenius (FSre), Janbu (FSss), Janbu generalizado (FSsc), utilizando o software
Slope/w, e pelos fatores calculados pelo método de reducéo de resisténcia no Plaxis
(FSpL).

De modo geral, todas as comparacfes apresentam excelentes correlacoes,
evidenciando o bom desempenho do modelo de redes neurais na previsao dos fatores
de seguranca. Observa-se que os valores dos fatores de seguranca obtidos pelos
métodos de equilibrio limite e pelo método de reducdo de resisténcia tendem a ser

ligeiramente inferiores aos estimados pelo modelo de redes neurais. Por exemplo, 0s
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coeficientes angulares das compara¢cfes com os métodos de Fellenius, Janbu, Janbu

Generalizado e Plaxis foram 0,948, 0,935, 0,986 e 0,964, respectivamente.

Figura 30 - Fator de seguranca de redes neurais (FSrna) x fator de:
a) Fellenius; b) Janbu; ¢) Janbu Generalizado e d) Reducéo de resisténcia (Plaxis).
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Fonte: Autor (2024).

Em ordem decrescente, as menores dispersbes foram observadas nas

comparacdes com o Plaxis, seguido pelo método de Fellenius, método de Janbu e,

por ultimo, o método de Janbu Generalizado. Nessa mesma ordem, os coeficientes

de correlacdo foram 0,999, 0,999, 0,998 e 0,936; as medias quadraticas dos erros
(RMSE) foram 0,0144, 0,0218, 0,036 e 0,1787; e os erros absolutos médios (MAE)
foram 0,1063, 0,1171, 0,1422 e 0,2385.
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Ao analisar o comportamento do intervalo de confianca em funcdo da
magnitude do fator de seguranca, nota-se que as comparac¢des com os meétodos de
Fellenius, Janbu e Plaxis tendem a ser mais conservadores nos altos valores de fator
de seguranca. Um comportamento oposto, acompanhado de maior disperséo, foi
observado nas comparacdes com o método de Janbu Generalizado, onde os outliers
se concentraram nos menores valores de fator de seguranca. Esse padréo reflete a
caracteristica do método rigoroso de Janbu Generalizado.

Para subsidiar a andlise, a Figura 31 apresenta a variacao do erro percentual
em funcdo do angulo de atrito (¢), do angulo de inclinagédo do talude () e do nimero
de estabilidade (NS) para os diferentes métodos avaliados.

Com excecdo do método de Janbu Generalizado, os erros percentuais de
praticamente todos os pontos dos demais métodos estédo confinados no intervalo de
+10%. Por exemplo, apenas um ponto ficou fora do intervalo no método de Fellenius,
nenhum ponto extrapolou esse limite no método de Janbu, treze pontos situaram-se
fora do intervalo no método de Janbu Generalizado e dois pontos ficaram fora do
intervalo no Plaxis.

Uma andlise detalhada da figura permite extrair conclusdes adicionais sobre
a influéncia dos parametros nos valores de erro. No entanto, ndo é possivel identificar
um padrdo unico de comportamento, uma vez que esse padrao varia em funcédo do

método.
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Figura 31 - Relag&o do erro com os parametros de ¢, Nse B para: a) Fellenius; b) janbu; ¢) Janbu
Generalizado; d) Reducéo de resisténcia (Plaxis).
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Figura 31 continua.
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A Figura 32 apresenta uma andlise adicional sobre a variagdo do erro

percentual em funcdo da magnitude do fator de seguranca. Pela figura, é possivel

observar uma leve tendéncia de reducao da dispersédo do erro a medida que o fator

de seguranca aumenta.

Como mencionado anteriormente, o modelo de redes neurais tende a estimar

valores de fator de seguranca ligeiramente superiores aos obtidos pelos métodos

analisados. Isso resulta em erros percentuais predominantemente negativos ao longo

de todo o intervalo do fator de seguranca.

Os desvios absolutos mostram uma tendéncia de diminuicdo gradual com o

aumento do fator de seguranca nas analises realizadas com os métodos de Fellenius

e Janbu. Contudo, nas analises utilizando os métodos de Janbu Generalizado e

Plaxis, esses desvios aparentam estabilizar.



Figura 32 - Relacédo do erro e desvio absoluto em relac&o ao fator de seguranca (FSrna) para: a)
Fellenius; b) Janbu; c) Janbu generalizado; d) Reducéo de resisténcia (Plaxis).
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Continuacao da Figura 32.
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Fonte: Autor (2024).

Para analisar a distribuicdo dos erros percentuais, a Figura 33 apresenta a
densidade relativa em funcéo dos erros. De forma geral, a média e o desvio padrédo
do erro percentual foram: -4,476% e 2,696%, respectivamente, no método de
Fellenius; -5,013% e 3,384%, respectivamente, no método de Janbu; 3,883% e
24,712%, respectivamente, no método de Janbu Generalizado; e -5,081% e 3,311%,
respectivamente, no Plaxis.

Nota-se que o uso de um numero reduzido de dados para comparagao
dificultou a obtenc&o de uma curva mais suave e proxima de uma distribuicdo normal.
Além disso, os outliers identificados no método de Janbu Generalizado impactaram
negativamente as estatisticas. Apesar dessas limitacdes, pode-se concluir que as
estatisticas obtidas séo satisfatdrias, com os erros apresentando convergéncia dentro

do intervalo esperado.
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Figura 33 - Distribuicéo de densidade do erro para os métodos de: a) Fellenius; b) Janbu; ¢) Janbu

generalizado; d) Reducao de resisténcia (Plaxis).
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4.3.2 Abacos de estabilidade
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Conforme discutido anteriormente, a andlise comparativa com &bacos

abrange os abacos de Barnes (BA), Bishop e Morgenstern (BM), e O’Connor e Mitchell

(OM), amplamente utilizados em analises expeditas.

A Figura 34 apresenta a relacao entre os fatores de seguranca previstos pelos

modelos de redes neurais e aqueles estimados pelos referidos abacos. Os

coeficientes angulares das

retas de ajuste foram 1,046, 1,050 e 1,060,

respectivamente, para os abacos de Barnes, Bishop e Morgenstern, e O’Connor e

Mitchell, sugerindo um leve conservadorismo nos resultados do modelo de redes

neurais.
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No que diz respeito a disperséo, os coeficientes de correlacdo, erros médios
absolutos e médias quadraticas dos erros foram, respectivamente: 0,978, 0,231 e
0,134 no Barnes, 0,975, 0,211 e 0,080 no Bishop e Morgenstern, 0,938, 0,319 e 0,188
no O’Connor e Mitchell.

Em ordem decrescente, 0os menores intervalos de confiangca foram
observados nas figuras do Bishop e Morgenstern, Barnes, e O’Connor e Mitchell. No
caso das figuras de Bishop e Morgenstern, e de O’Connor e Mitchell, & importante
destacar que a consideracdo de fatores de seguranca associados ao fator de
profundidade (D =1, D = 1,25 e D = 1,5) pode contribuir ligeiramente para o aumento
da disperséo, dado que esses fatores variam com D.

Com relacédo a distribuicdo dos pontos ao longo da linha de identidade,
observa-se que na Figura 34a (Barnes) e Figura 34b (Bishop e Morgenstern), os
pontos distribuem-se simetricamente ao longo da linha de identidade para baixos
fatores de seguranca, mas tendem a posicionar-se acima da linha para altos valores
de fator de seguranga. Na Figura 34c (O’'Connor e Mitchell), observa-se uma
tendéncia dos pontos se localizarem acima da linha de identidade.

Com base nesses resultados, conclui-se que as previsbées do modelo séo
satisfatorias, apresentando excelente correlacdo e baixos valores de erro. As
dispersbes observadas podem ser consideradas inerentes ao processo e as

caracteristicas préprias dos abacos analisados.
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Figura 34 - Relacdo da predicdo do fator de seguranca de redes neurais (FSrna) € dos métodos de: a)
Barnes; b) Bishop e Morgenstern; ¢c) O’Connor e Mitchell.
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Fonte: Autor (2024).

A Figura 35 apresenta a variacao do erro percentual em fungcéo do angulo de

atrito (¢), do angulo de inclinacao do talude () e do niumero de estabilidade (Ns) para

os trés abacos avaliados.

Inicialmente, é importante ressaltar que a quantidade de dados analisados

varia conforme o tipo de abaco: 294 dados foram utilizados na analise com o abaco

de Barnes, 312 com o abaco de Bishop e Morgenstern, e 180 com o abaco de

O’Connor e Mitchell. Observa-se que, no abaco de Barnes, 105 pontos (35,7% do

total) apresentam erros percentuais superiores a 10%, enquanto no abaco de Bishop

e Morgenstern 123 pontos (39,4% do total) apresentam erros maiores que 10%, e no

abaco de O’Connor e Mitchell 69 pontos (38,3% do total) apresentam erros superiores

a 10%.



104

De forma geral, erros percentuais superiores a 10% foram registrados em
todos os valores das variaveis analisadas (¢, Ns e B), independentemente do abaco
considerado. Uma analise mais detalhada revela que certas magnitudes de ¢, Ns e f3
apresentam erros mais elevados em comparacao a outras, embora ndo seja possivel
identificar um padrdo definido devido a natureza estocastica e aleatéria do
comportamento.

As possiveis razfes para a ocorréncia de erros superiores a 10% incluem
consideracdes de diferentes fatores de embutimento (D), que podem introduzir
dispersdes nos resultados dos abacos; a generalizacdo do modelo de redes neurais,
cuja capacidade preditiva pode ser limitada em cendrios que extrapolam os dados de
treinamento; e as caracteristicas intrinsecas aos abacos, considerando que a
simplicidade e as aproximacdes inerentes ao método podem contribuir para maiores
discrepancias.

Figura 35 - Relagéo do erro com os parametros de ¢, Nse  para: a) Barnes; b) Bishop e
Morgenstern; ¢) O’Connor e Mitchell.
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Figura 35 continua.
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A Figura 36 ilustra a variacao do erro percentual em funcado da magnitude do

fator de seguranca. Pela figura, € possivel observar erros percentuais maiores que

10% e dispersao significativa ocorrem em toda a faixa de variacdo do fator de

seguranca, independente do dbaco analisado. N&o foi observada uma tendéncia clara

de aumento ou diminuicdo da dispersao do erro a medida que o fator de seguranca

aumenta.

Como mencionado anteriormente, o modelo de redes neurais tende a estimar

valores de fator de seguranca ligeiramente inferiores aos dos abacos, resultando em

maioria dos erros percentuais positivos ao longo de todo o intervalo do fator de

seguranca. Ademais, os desvios absolutos mostram uma leve tendéncia de aumento

gradual com o aumento do fator de seguranca.
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Figura 36 - Relacdo do erro e desvio absoluto em relacdo ao fator de seguranca previsto pelo modelo
de redes neurais artificiais para: a) Barnes; b) Bishop e Morgenstern; c) O’Connor e Mitchell.
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Para analisar a distribuicdo dos erros percentuais, a Figura 37 apresenta a
frequéncia em funcéo dos erros. De forma geral, a média e o desvio padrao do erro
percentual foram: -0,869% e 12,042%, respectivamente, na analise de Barnes;
1,968% e 11,492%, respectivamente, na analise de Bishop e Morgenstern; e 4,478%
e 11,496%, respectivamente, na analise de método de O’Connor e Mitchell.

Percebe-se nas Figura 37a e 37b que grande parte dos erros se concentra no
intervalo de -20% a 20%. J& na Figura 37c, observa-se um deslocamento do
comportamento para -15% a 25%, abrangendo aproximadamente um intervalo de
confiabilidade de 95%. Esses resultados ultrapassam a faixa de 10% que havia sido
pré-estabelecida.

Um ndmero significativo de dados utilizados para comparacdo permitiu a
obtencdo de uma curva mais suave e proxima de uma distribuicdo normal. Pode-se
concluir que as estatisticas obtidas sdo satisfatorias, com o0s erros apresentando

convergéncia dentro do intervalo esperado.
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Figura 37 - Distribuicdo de densidade relativa do erro para os métodos de: a) Barnes; b) Bishop e
Morgenstern; ¢) O’Connor e Mitchell.
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Fonte: Autor (2024).

4.3.3 Equacgdes de estabilidade

Neste item, comparam-se os valores de fator de seguranca previstos pelo
modelo de redes neurais com aqueles estimados por equacdes de estabilidade
propostas por Sah et al. (1994), Yang et al. (2004), Huang (2018), Chien e Tsai (2017)
e Sampa e Schorr (2024). Ressalta-se que o numero de dados utilizados varia
conforme o método: foram considerados 272 dados na andlise com a equacéo de Sah
etal. (1994) e Yang et al. (2004), 364 dados para Huang (2018), 163 dados para Chien
e Tsai (2017) e 455 dados para Sampa e Schorr (2024).

A Figura 38 apresenta a relagdo entre os fatores de seguranca previstos pelo
modelo de redes neurais e aqueles estimados pelas equacdes de estabilidade. Os
coeficientes angulares das retas de ajuste foram 1,150, 1,125, 0,942, 1,011 e 0,983,
respectivamente, na comparagdo com as equacoes de Sah et al. (1994), Yang et al.
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(2004), Huang (2018), Chien e Tsai (2017) e Sampa e Schorr (2024). Coeficientes
maiores que 1 indicam um leve conservadorismo nos resultados do modelo de redes
neurais, enquanto coeficientes menores que 1 apontam o oposto.

Os coeficientes de correlagéo, erros médios absolutos e médias quadraticas
dos erros foram: 0,941, 0,468 e 0,360 (Sah et al., 1994); 0,828, 0,613 e 0,686 (Yang
et al., 2004); 0,995, 0,099 e 0,016 (Huang, 2018); 0,999, 0,030 e 0,002 (Chien e Tsali,
2017); e 0,999, 0,039 e 0,003 (Sampa e Schorr, 2024).

Os menores intervalos de confianca, em ordem decrescente, foram
observados nas andlises de Chien e Tsai (2017), Sampa e Schorr (2024), Huang
(2018), Yang et al. (2004) e Sah et al. (1994). Dessa forma, conclui-se que o modelo
apresentou melhor correlacdo com as equacdes de Chien e Tsai (2017) e Sampa e
Schorr (2024), evidenciado pelos elevados valores dos coeficientes de correlagdo e
baixos valores de erro. Por outro lado, as correlacbes menos precisas foram
verificadas com as equacdes de Yang et al. (2004) e Sah et al. (1994), sendo que esta

ltima apresentou o desempenho mais limitado.



110

Figura 38 - Relacdo da predicdo do fator de seguranca de redes neurais (FSrna) € dos métodos de: a)
Sah et al. (2024); b) Yang et al, (2004); c) Huang (2018); d) Chien e Tsai (2018); e) Sampa e Schorr
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A Figura 39 ilustra a variacéo do erro percentual em funcéo do angulo de atrito
interno (¢), do angulo de inclinacdo do talude () e do numero de estabilidade (Ns)
para as cinco equacodes analisadas.

Os resultados revelam que a equacao de Sah et al. (1994) apresentou 227
pontos (83,5% do total) com erros percentuais superiores a 10%. Na equacéo de Yang
et al. (2004), 231 pontos (84,9% do total) ultrapassaram esse limite. Para a equacgao
de Huang (2018), 158 pontos (43,4% do total) apresentaram erros acima de 10%,
enquanto a equacédo de Chien e Tsai (2018) registrou apenas 4 pontos (2,45% do
total) fora desse intervalo. Ja a equacdo de Sampa e Schorr (2024) exibiu 43 pontos
(9,43% do total) com erros percentuais superiores a 10%.

Com base nos dados analisados, conclui-se que o modelo baseado em redes
neurais apresentou melhor correlacdo, em ordem decrescente, com as equacgdes de
Chien e Tsai (2018), Sampa e Schorr (2024), Huang (2018), Yang et al. (2004) e Sah
et al. (1994).

E importante observar que, exceto pela equacdo de Chien e Tsai (2018), que
apresentou um numero reduzido de pontos fora do intervalo de £10%, os demais
métodos apresentam pontos fora do intervalo de + 10% para praticamente todos os
valores de ¢, Ns e (. Além disso, nas analises envolvendo as equag¢fes de Huang
(2018) e Sampa e Schorr (2024), verificou-se que 0s erros percentuais tendem a
aumentar com a reducao de ¢, a diminuicdo de Ns ou 0 aumento de f3.

Destaca-se que o mesmo comportamento do erro observado por Huang
(2018) e Sampa e Schorr (2024) foi identificado na analise de desempenho do modelo,
apresentada no tépico 4.2.2. Nesta andlise, os maiores erros tendem a concentrar-se
nos extremos dos parametros, especialmente para caracteristicas que desfavorecem
o fator de seguranca (FS).

Em contrapartida, as equacfes de Yang et al. (2004) e Sah et al. (1994)
apresentaram elevada dispersdo e comportamento aleatério, dificultando a

identificacdo de padrbes de comportamento consistentes.
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Figura 39 - Relacé@o do erro com os parametros de ¢, Nse 3 para: a) Sah et al. (1994); b) Yang et al.
(2004); c) Huang (2018); d) Chien e Tsai (2017); ) Sampa e Schotrr.
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Figura 39 continua.
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Continuacao da Figura 39.
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Fonte: Autor (2024).

A Figura 40 ilustra a variacao do erro percentual em funcdo da magnitude do
fator de seguranca, considerando exclusivamente as equacdes de Huang (2008),
Sampa e Schorr (2024) e Chien e Tsai (2017), que apresentaram as melhores
correlagdes com o modelo de redes neurais. A partir da figura, observa-se uma leve
tendéncia de reducdo na dispersdo do erro a medida que o fator de seguranca
aumenta.

Na Figura 40a (Huang, 2008), verifica-se que 0s erros percentuais superiores
a 10% tendem a se concentrar na regido com fator de seguranca inferior a 2. Ja na
Figura 40c (Sampa e Schorr, 2024), esses erros se concentram na regido com fator
de seguranca inferior a 0,55.

Os desvios absolutos exibem uma tendéncia de flutuacdo em torno de zero, o
que indica uma boa correlagdo e baixa dispersdo entre os valores de fator de
seguranca do modelo de redes neurais e os valores estimados pelas equacdes,

especialmente quando o fator de seguranca é superior a 1.
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Por fim, os resultados apresentados na Figura 40 confirmam de forma clara a

excelente correlacdo entre os resultados previstos pelo modelo de redes neurais e

agueles obtidos a partir das trés equacdes de estabilidade analisadas.

Figura 40 - Relacdo do erro e desvio absoluto em relacdo ao fator de seguranca previsto pelo modelo
de redes neurais artificiais para: a) Huang (2018); b) Chien e Tsai (2017); c) Sampa e Schorr (2024).
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Figura 40 continua.
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Continuacao da Figura 40
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Fonte: Autor (2024).

Para analisar a distribuicdo dos erros percentuais, a Figura 41 apresenta a
densidade relativa em funcéo dos erros. De forma geral, a média e o desvio padrédo
do erro percentual foram: 15,175% e 23,936%, respectivamente, na comparagao com
a equacéo de Sah et al. (1994); 43,222% e 53,445% respectivamente, na comparacao
com a equacao de Yang et al. (2004); -14,254% e 17,489%, respectivamente, na
comparacao com a equacédo de Huang. (2008); 1,547% e 17,489%, respectivamente,
na comparagcdo com a equacado de Chien e Tsai. (2017); -3,374% e 5,668%
respectivamente, na comparacao com a equacédo de Sampa e Schorr (2004).

Um numero significativo de dados utilizados para comparacdo permitiu a
obtencdo de uma curva mais suave e proxima de uma distribuicdo normal. Pode-se
concluir que as estatisticas obtidas sdo satisfatérias, com baixos valores de erros nas

comparacdes com as equacdes de Sampa e Schorr (2024) e Chien e Tsai (2017).
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Figura 41 - Distribuicdo de densidade relativa do erro para os métodos de: a) Sah et al. (1994); b)
Yang et al. (2004); c) Huang (2018) d) Chien e Tsai (2017); e) Sampa e Schorr (2024).

0.020

Densidade relativa Densidade relativa

Densidade relativa

(a) (b)
u: 15.175% i Wi 43.222%
o 23.936% 0.014 o: 53.445%
n: 272 0.012 - n: 272

0 100 200

0.07 -
0.06 A
0.05 A
0.04 -
0.03 -
0.02 -

0.01 A

0.00

M -14.254%
0:17.489%
n: 364

Densidade relativa

50 ' -5 0 5 10
Erro [%]

u: -3.373%
o0: 5.668%

| n: 455

-20

0] 20

Erro [%]

Fonte: Autor (2024)



117

4.3.4 Compilacédo das comparac0des realizadas

A Figura 42 elucida as andlises ja realizadas, como também para os abacos
de Dawson e Spencer. Percebe-se como muitos métodos mantiveram um padréo de
comportamento sem grande variabilidade, como do Slope\w, Chien e Tsai (2017),
Sampa e Schorr (2024), Plaxis, Fellenius (1927), Janbu (1968), Janbu Generalizado
(1968).

Os métodos de abaco de estabilidade mantiveram variagdes muito similares,
com poucos outliers. Na secdo 4.4 é realizada uma andlise mais aprofundada,
compreendendo os erros encontrados.

O modelo do presente estudo apresenta uma relacdo muito forte com os
métodos consolidados no mercado. E evidenciada a afirmag&o na Figura 42, a qual
os estudos demonstram resultados muito préximos do encontrado, ou com relativa
simetria a linha de erro nulo.

Figura 42 - Boxplot dos erros em rela¢do a métodos de equilibrio limite, &bacos de estabilidade e
equacdes de estabilidade.
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Fonte: Autor (2024)

4.4  ANALISE CRITICA

Como discutido no item 4.3.2, muitas das incongruéncias identificadas em
relacdo aos meétodos baseados em &bacos foram associadas as diferentes

consideracdes e modelos de referéncia adotados. Ampliando essa analise, observa-
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se que a expressao proposta por Huang (2018) demonstrou alta compatibilidade com
as predicdes obtidas por redes neurais artificiais, apresentando um coeficiente de
correlacéo (r) de 0,995 e um erro absoluto médio (MAE) de 0,016. Cabe lembrar que
a equacao de estabilidade foi aplicada aos mesmos dados utlizados para o
treinamento, validacéo e teste do modelo de redes neurais, os quais, como discutido
item 4.3.3, alcancaram resultados promissores e demonstraram generalizacao
adequada.

Entretanto, ao aplicar o modelo de redes neurais a dados provenientes dos
adbacos de Barnes (1991), que incluem parametros fora do intervalo utilizado no
treinamento do sistema, observou-se uma piora nas métricas de desempenho. Nesse
caso, os valores de r foram de 0,978 e o MAE de 0,1343, ainda considerados
satisfatorios. Além disso, Huang (2018) ja havia comparado sua expressdao aos
resultados dos 4bacos de Barnes (1991), obtendo congruéncia notavel, com um r de
0,9974.

Outro método que apresentou excelente convergéncia com o modelo de
inteligéncia artificial foi o desenvolvido por Sampa e Schorr (2024). Esse método foi
selecionado para uma nova etapa de verificacao, pois utiliza os mesmos intervalos de
dados de taludes e 0 mesmo modelo de referéncia empregado no presente estudo.

Para investigar se os desvios mais acentuados sao decorrentes de limitagdes
na generalizagdo do modelo de redes neurais ou das diferentes consideragdes e
métodos de referéncia adotados, foram realizadas novas analises.

A primeira etapa consistiu em comparar os resultados da equacdo de Sampa
e Schorr (2024) com aqueles obtidos pelo modelo proposto no presente estudo. Essa
comparacao foi realizada por meio da analise do comportamento da predicao do fator
de seguranca em funcéo do nimero de estabilidade (Ns), para diferentes angulos de
atrito interno (¢) e um angulo de inclinacéo do talude (B) especifico.

A Figura 43 reforgca as observagdes anteriores, evidenciando uma excelente
correlacdo, destacada pela sobreposicao das curvas obtidas pelos resultados de
Sampa e Schorr (2024) e pelas predigdes do modelo de redes neurais artificiais. Esse
comportamento indica que, para os dados de treinamento, validacdo e teste, 0 modelo

apresenta uma generalizacao satisfatoria e um desempenho consistente.
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Figura 43 — Comportamento dos métodos de Sampa e Schorr (2024) e o modelo de redes neurais
artificiais, em relacdo ao fator de seguranca, Ns, ¢ e B.
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Figura 43 continua.
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Continuacao da Figura 43.
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Fonte: Autor (2024)

Dada a excelente correlacéo observada, a equacao de estabilidade de Sampa
e Schorr (2024) configura-se como uma referéncia robusta para a verificacdo do
comportamento em outros conjuntos de dados.

Para uma verificagdo mais abrangente, a Figura 44 compara as curvas de
fator de seguranca obtidas pela equacdo de Sampa e Schorr (2024) com aquelas
provenientes dos abacos de Barnes (1991), considerando diferentes valores de Ns, 8
e ¢.

Observa-se claramente uma significativa sobreposicdo entre as curvas dos
dois métodos, indicando alta correlagéo entre os métodos, e a excelente precisédo de
ambos na previsdo dos fatores de seguranca. Com base nisso, conclui-se que a
equacao proposta por Sampa e Schorr (2024) apresenta excelentes resultados,
mesmo quando aplicada a dados fora do conjunto utilizado para o seu
desenvolvimento.

E relevante destacar que os abacos de Barnes (1991) foram elaborados com
base no método de Bishop (1955), conhecido por prever fatores de seguranca
comparaveis aos obtidos por métodos mais rigorosos. Assim, independentemente do
método de referéncia adotado, era esperado que os comportamentos das previsdes
fossem proximos. Isso se aplica especialmente as equacgdes formuladas com base em
meétodos rigorosos, como é o caso da equacao de Sampa e Schorr (2024), que se

fundamenta no método de Morgenstern e Price.



121

Figura 44 - Comportamento dos métodos de Sampa e Schorr (2024) e o abaco de Barnes (1991), em
relacdo ao fator de seguranca, Ns, ¢ e B.
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Figura 44 continua.
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Continuacao da Figura 44.
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Seguindo a mesma abordagem adotada para a analise da equacédo de Sampa
e Schorr (2024), a préxima verificacdo consiste em comparar os valores de fator de
seguranca previstos pelo modelo de redes neurais artificiais com aqueles obtidos
pelos 4bacos de Barnes (1991), os quais contém dados distintos daqueles utilizados
no treinamento, validacéo e teste do modelo.

A Figura 45 apresenta a comparacao das curvas de fator de seguranca do
modelo atual com as dos abacos de Barnes (1991), considerando diferentes valores
de numero de estabilidade (Ns), angulo de inclinacéo do talude () e angulo de atrito
interno (&).

Para f = 11,31° observa-se que nenhuma das curvas geradas pelo modelo
de redes neurais artificiais se aproxima satisfatoriamente dos resultados esperados.
Ja para £ = 14,04°, ha uma convergéncia mais satisfatoria, com exce¢do dos casos
em que ¢ =45°e ¢ = 35° quando Ns = 0,15.

E importante destacar que esses resultados s&o consistentes com os fatores
de seguranca elevados, cuja analise na Secdo 4.3.2 indicou significativa
incongruéncia para valores superiores a 4. Essa discrepéancia foi atribuida a escassez
de dados com fatores de seguranca elevados durante o treinamento do modelo.

Para g = 18,43°, verifica-se certa convergéncia dos valores, com pequenos

desvios. Contudo, persistem erros consideraveis para ¢ = 45°, assim como para ¢ =
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35° e ¢ = 25° Quando fF= 26,57°, a divergéncia permanece para ¢ = 35° e para ¢ =
25° com incremento de Nis.

No caso de £ = 33,69° os desvios tornam-se menos acentuados; contudo,
ainda ha algumas discrepancias para valores de ¢ entre 20° e 35°. Para f = 45°, a
curva de ¢ = 45° apresenta novamente discrepancia significativa, divergindo
completamente dos valores de referéncia, enquanto pequenas incompatibilidades
permanecem para ¢ = 25°.

Finalmente, para £ = 63,43°, ha um retorno das contradicées nos resultados,
embora 0s desvios sejam pequenos para todos os valores de ¢. A compatibilidade é

relativamente satisfatoria apenas para ¢ = 30° e ¢ = 35°.

Figura 45 - Comportamento do abaco de Barnes (1991) e da predicdo com o modelo de redes neurais
artificiais (RNA), em relagéo ao fator de seguranca, Ns, ¢ e .
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Figura 45 continua.
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De forma geral, pode-se afirmar que as incongruéncias observadas sdo mais
acentuadas em casos com valores extremos para o angulo de inclinagao do talude
(8), combinados com elevados valores do angulo de atrito (¢) e do numero de
estabilidade (Ns), os quais representam situacbes diferentes das condigbes
estabelecidas durante o treinamento do modelo de rede neural.

Para previsdes com fatores de seguranca entre 1 e 4, os resultados do modelo
apresentam uma boa correlagdo com os dados de Barnes (1991), com erros dentro
da faixa de + 10%. Contudo, para fatores de seguranca inferiores a 1 ou superiores a
4, as correlagdes mostram maior dispersdo, com erros que podem ultrapassar o
intervalo de £ 10%.

Os padrdes de comportamento observados indicam que o modelo de redes
neurais fornece previsdes precisas quando os valores dos parametros estao dentro
da faixa utilizada no treinamento, validacao e teste, ou seja, para fatores de seguranca
entre 1 e 4. Fora dessa faixa, observa-se dispersao e aumento dos erros, o que sugere
gue o grau de generalizacdo do modelo ndo é suficientemente alto. Nesse contexto,
torna-se pertinente considerar ajustes futuros no modelo, incluindo a expansao da
faixa de dados para o treinamento, a fim de melhorar o grau de generalizacdo do

modelo.
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5 CONCLUSAO

O presente estudo desenvolveu um modelo de redes neurais artificiais para a

predicdo do fator de seguranca de taludes homogéneos e secos. Foram realizadas

uma série de analises para avaliar a capacidade preditiva e o grau de generalizacéo

do modelo. Com base nos resultados obtidos e nas analises realizadas, podem-se

estabelecer as seguintes conclusdes:

0s objetivos propostos neste trabalho foram satisfatoriamente atendidos;
0 modelo de redes neurais artificiais apresentou previsdes de estabilidade
precisas dentro do conjunto de dados utilizados para treinamento,
validacéao e teste. Foi observada uma generalizacéo satisfatoria, com uma
correlacao de 0,999 e erros menores que 10% para taludes estaveis;
guando se utilizou as funcdes de ativacdo sigmoide, a limitacdo dos
valores maximos e minimos no escalonamento dos dados iniciais diminuiu
0 desempenho dos modelos quando comparado ao escalonamento sem
essa limitacao;

a funcéo de ativacdo RelLU apresentou melhor desempenho do que as
funcdes sigmoides, considerando os critérios de tempo de treinamento e
disperséo;

0 desempenho do modelo de redes neurais melhora com o aumento do
namero de camadas ocultas até quatro camadas. Apds esse ponto, houve
um aumento de erro;

o erro dispersao diminuiu significativamente com o aumento do nimero de
neurdnios, estabilizando-se a partir de 57 unidades processadoras;

o novo modelo de 4baco de estabilidade proposto € particularmente (til
para analises rapidas, quando o objetivo é apenas verificar a condi¢do de
estabilidade, sem a necessidade de determinar a magnitude exata do fator
de seguranca,;

os resultados do modelo correlacionaram satisfatoriamente com o0s
previstos pelos métodos de equilibrio limite, com a maioria dos pontos
apresentando erros inferiores a 10%. Observou-se um comportamento
ligeiramente conservador desses métodos em relacdo ao modelo de redes

neurais;
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e quando comparado aos resultados dos abacos de estabilidade, foi utilizado
um intervalo de dados mais extenso, fora da faixa usada no treinamento.
Boas correlagbes foram observadas quando se utilizaram dados similares
aos usados no treinamento; no entanto, 0 modelo de redes neurais nao
conseguiu generalizar adequadamente para dados fora do intervalo de
treinamento;

e osresultados das equacdes de estabilidade de Huang (2018), Chien e Tsai
(2017) e Sampa e Schorr (2024) correlacionaram satisfatoriamente com as
previsbes das redes neurais artificiais, ratificando a preciséo desses

meétodos dentro dos seus intervalos de utilizac&o.

Por fim, destaca-se a notavel capacidade das redes neurais em aprender as
relacdes entre as variaveis e estabelecer padrbes de comportamento para previsées
mais generalistas. Contudo, é essencial ressaltar que, para garantir a generalizacao
do modelo e permitir predicGes fora do intervalo de treinamento, € necessario 0 uso

de um volume substancial de dados.

51 SUGESTOES PARA PESQUISAS FUTURAS

Baseado nas discussfes realizadas, sugere-se 0s seguintes tépicos para
futuras pesquisas:

e desenvolver uma nova rede neural artificial, ampliando o intervalo de
dados de treinamento. Dentro do conjunto de parametros do talude,
regularizar a frequéncia deles e a adoc¢ao de mais valores dentro da faixa
utilizada,;

e adotar o auxilio de algoritmos genéticos para a escolha da arquitetura
de redes neurais;

e ampliar a reviséo bibliografica de redes neurais artificiais, avaliando mais
técnicas contemporaneas, a fim de aperfeicoar o treinamento e a
precisdo do modelo;

e variar um maior numero de parametros de redes neurais artificiais,

visando ampliar a compreenséao de cada técnica na precisao do modelo;
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treinar um modelo de redes neurais artificiais para previsao da superficie
de ruptura critica do talude;

estudar a aplicabilidade das redes neurais artificiais na predicdo de
taludes homogéneos e ndo homogéneos com presencga de poropressao

€ cargas externas.
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APENDICE A — ESTUDOS DA APLICABILIDADE DE REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS EM PROBLEMAS DE GEOTECNIA

Nejad et al. (2009) aplicou redes neurais artificiais para predicéo de recalques
em estacas profundas. O estudo testou diversas arquiteturas, variando valores de
camadas ocultas, numero de neurbnios, taxa de aprendizado e fator momentum,
alcancando resultados 6timos com uma rede de 4 camadas escondidas, obtendo
correlacdo de 0,972 para os dados de validagc&o. Importante frisar que modelos com
um estrato oculto, apresentou correla¢cdes mais baixas, com valores menores que 0,8,
0 qual ndo apresentou uma representacdo adequada da realidade.

Em Nejad et al. (2009) foi feita uma comparacdo com outros métodos, como
de Poulos e Davis (1980), Vesic (1977) e Das (1995), utilizando o conjunto de dados
de uma estaca, a qual estava fora dos conjuntos de treinamento. Foi apresentado um
gréafico da relacédo de carga e recalque, comparando os resultados de cada método e

o valor medido em campo, como verificado na Figura 46.

Figura 46 - Relag&o de cargas aplicadas com o recalque das estacas dos métodos
tradicionais e de Nejad et al. (2009).
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Seguindo uma arquitetura de rede neural muito similar a Nejad et al. (2009),
foi desenvolvido em Nejad et al. (2017), um modelo para predicao de recalques em

estacas novamente, entretanto utilizando-se dados de resisténcia do solo obtidos a
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partir do ensaio CPT. Neste trabalho, encontrou-se um modelo 6timo com duas
camadas ocultas, com 8 neurdnios, alcancando um resultado muito robusto, com uma
correlacdo de 0,948 e RMSE de 4,43 mm, quando utilizados os dados de teste.

Nejad et al. (2009; 2017) constituem uma linha de pesquisa muito
interessante, com a utilizacdo de estratégias para eficiéncia da rede neural, além da
avaliacao de diversas arquiteturas. O trabalho evidencia que ainda falta pesquisas a
fim de otimizar a escolha de arquiteturas neurais, ndo havendo métodos claros para
isso. Isto esta explicito no fato de encontrarem modelos diferentes para problemas
similares. Evidencia-se que redes neurais artificiais sdo uma boa alternativa de
método em predi¢do de recalque, inclusive conseguindo mapear 0 comportamento
tipico de um ensaio de carregamento em uma estaca, sendo mais preciso em relacéo
a métodos simplificados existentes, conforme verificado na Figura 46.

Em Aragjo (2015), é frisado a importancia que a rede neural consiga
interpretar e prever com precisdo o comportamento real da relacdo de carga e
recalque, a qual a medida que o recalque aumenta, ha uma diminui¢édo da rigidez do
sistema solo e estaca. O estudo atenta-se a selecao de dados sem ruido, aferindo se
sao congruentes com a realidade, a fim do modelo de machine learning néo incorpore
comportamentos erréneos.

Além da analise qualitativa dos dados, Araujo (2015) repercute algumas
divergéncias dos resultados do modelo de redes neurais com a realidade, algo
alertado também em Ambrdésio (2002). Assim, mesmo com a adocdo de sistemas
precisos de inteligéncia artificial, ndo a exclusdo da necessidade de um profissional,
para interpretacdo dos resultados e selecao de parametros do solo.

Araujo (2015) chega como arquitetura ideal de seu modelo, novamente uma
estrutura com 4 camadas ocultas, assim como foi alcangado por Nejad et al. (2009).
Para validacao, foi utilizada uma estaca teste, que ndo esta no conjunto de dados para
treinamento e nem validacdo, sendo retirada em Barros (2012 apud Arautjo 2015). O
resultado foi um comportamento semelhante das curvas de carga pelo recalque,
mostrando que o modelo desenvolvido € capaz de prever o comportamento de forma

satisfatdria, como exposto na Figura 47.
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Figura 47 - Teste da predicdo de recalque em estaca fora do conjunto de treinamento e
validacdo, retirada de Barro (2012).
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Em Araljo (2015) foram comparados os resultados a Silveira (2014) e
Amancio (2013), os quais utilizaram as mesmas estacas para desenvolvimento de
redes neurais, através da representacdo em grafico da relacao carga pelo recalque.
A analise qualitativa, mostra que os resultados obtidos em Araujo (2015) foram mais
proximos do comportamento real da estaca quando submetido ao ensaio de
carregamento. Entretanto ainda foi notado alguns comportamentos divergentes. O
estudo e seus resultados podem ser aprofundados em Araujo (2015).

Grande parte dos trabalhos mencionados utiliza a abordagem de tentativa e
erro para escolha dos modelos de rede neural 6timo (Nejad et al. 2009; 2017; Araudjo
2015). Pham et al. (2020) diverge disto, propondo o uso de algoritmo genético (GA)
para escolha do modelo com melhor desempenho para predicdo de capacidade de
carga do solo. Pham et al. (2020) utiliza a técnica em dois momentos. O primeiro para
selecdo dos parametros de entrada do modelo, selecionando as variaveis mais
importantes, visando a diminuigdo da complexidade do modelo, diminuindo o custo
computacional e aumentando a precisao, ja que parametros que nédo influenciassem
na predicao final poderiam atrapalhar a convergéncia da rede.

No segundo momento, Pham et al. (2020) utilizou o algoritmo para selecionar
0s componentes da arquitetura, de forma que operasse com maior eficiéncia,
selecionando o otimizador de Quase-Newton, funcdo de ativacdo logistica, duas

camadas ocultas com 33 e 80 neurdnios em cada. O modelo operou com menor tempo
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de treinamento, apresentando as métricas mais congruentes em relacdo as demais
redes selecionadas para comparacao.

Além da abordagem diferente para definicdo do modelo 6timo de redes
neurais, €& importante frisar algumas divergéncias encontradas com outros
pensamentos. O primeiro consiste na utilizacdo do otimizador Quasi-Newton, o qual
foi selecionado pelo algoritmo genético. Salientando que o Adam também foi
disponibilizado para iteragbes, had a contrariedade a Kingma et al. (2015), como
discutido na secdo 2.2.11.3. Outro ponto é quanto a selecdo da fungcdo de ativacao
logistica, em relacdo a tangente hiperbdlica e ReLU, ponto também contrariado no
item 2.2.11.3, por Goodfellow et al. (2016) e Géron (2021).

Na area de predicdo de recalque em fundac¢des rasas, um trabalho
interessante é o Shahin et al. (2002), cujo o desenvolvimento ocorreu por meio do uso
de redes neurais artificiais, comparando os resultados aos métodos tradicionais de
predicdo. O autor justifica seu trabalho falando sobre a dificuldade da obtencéo de
amostras de solo e de ndo haver total compreensédo dos fatores que influenciam a
magnitude de recalque. Diante disto, as redes neurais se tornam uma ferramenta
interessante, a fim de possibilidade de realizar previsbes consistentes de recalque,
guando ndo ha conhecimento total do fenbmeno ou quando faltam recursos de dados
ou caso haja restricdo para consegui-los.

Shahin et al. (2002) adotou somente uma camada oculta, a qual a variacéo
da quantidade de neurdnios nao resultou em grande diferenca entre a assertividade
dos modelos, sendo o ndmero 6timo de 5 neurdnios na camada oculta. Como
resultado, encontrou-se uma correlacdo de 0,819, com raiz da média quadratica do
erro de 11,04 mm e do erro médio absoluto de 8,78 mm na etapa de validacao.

Baginska et al. (2018) desenvolveu uma analise interessante acerca do uso
de redes neurais profundas em fundacgdes rasas. Para o desenvolvimento de uma
rede neural artificial com uma generaliza¢do do problema satisfatéria, é fundamental
uma larga quantidade de dados disponiveis, conforme Cogswell et al. (2016), quanto
menor o banco de dados usados para treinamento, maior a diferenca entre a precisao
alcancada entre dados de treinamento e de testes, caracterizando-se pelo overfitting.
Conforme Baginska et al. (2018), outros trabalhos obtiveram resultados satisfatérios
com um vasto conjunto de dados, obter uma fonte grande de dados de ensaios de

carregamento reais, podem nao se tornar viaveis financeiramente. O foco do trabalho



142

foi no desenvolvimento de uma rede neural para predicédo de recalques em fundacdes
rasas, utilizando um pequeno banco de dados.

Baginska et al. (2018) testou diferentes arquiteturas de rede neural, com
diferentes nimeros de neurdnios e redes com até 7 camadas ocultas. Na abordagem
também sdo computados diferentes resultados variando a quantidade de dados de
treinamento disponibilizados, a fim de comparar a exatiddo dos modelos.

Como resultado obteve-se que com uma grande quantidade de dados, os
modelos com diferentes quantidades de camadas ocultas, obtiveram métricas
semelhantes. Com a diminuicdo dos dados disponiveis para o treinamento, o erro foi
ampliado em todas as redes, com as arquiteturas mais profundas resultando em
métricas de erro melhores. Na Figura 48, esta disposto a relacdo da precisdo dos
modelos, de acordo com o nimero de camadas ocultas e a quantidade de dados de
treinamento disponibilizados para desenvolvimento, sendo o primeiro conjunto de
dados de treinamento com maior quantidade de dados e o quinto com 0 menor nimero

disponivel.

Figura 48 - Precisdo do modelo em relacéo ao nimero de camadas ocultas e com a diminui¢do do
conjunto de dados de treinamento.
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Baginska et al. (2018) também verificou a mudancga de namero de neurdnios
e diferentes combinacdes de camadas ocultas, ndo impactando bruscamente os

resultados. A rede com melhor desempenho foi com cinco camadas ocultas e 120
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neurénios. Baginska et al. (2018) conclui que as redes neurais artificiais profundas
apresentam melhor desempenho, resultando em bons resultados, mesmo
considerando poucos dados para treinamento e sugere que o desempenho do modelo
recebe maior influéncia do nimero de camadas do que o de neurdnios.

A rede neural artificial vem surgindo como uma possivel alternativa para
previsdo do comportamento da barragem, monitoramento e a identificacdo de
possiveis anomalias. Segundo Tayfur (2005), é de extrema importancia a
instrumentacao e previsdo do comportamento da barragem quanto a percolacdo em
sua estrutura, que caso excessiva pode ameacar a estabilidade da barragem. Muitas
barragens utilizam parametros estaticos como alerta nos instrumentos, que somente
sdo confrontados manualmente se algum desses dados atingem um valor maximo
pré-determinado. Entretanto, segundo Royer (2016), esses métodos apresentam
pouca precisao.

Em Tayfur (2005), foi desenvolvido um modelo numérico e outro de redes
neurais artificiais para predicdo do escoamento de agua sobre a zona saturada de
uma barragem de aterro com face de concreto, em Jeziorsko na Polonia. S&o
desenvolvidos a partir de dados reais de nivel do reservatério superior, inferior e
piezdmetros. O modelo de redes neurais alcangcou um desempenho similar ao método
de elementos finitos, sendo que em um dos casos aplicados, obteve resultados
melhores.

Segundo Tayfur (2005), o modelo numérico necessita de uma gama de dados
atualizados para apresentar resultados satisfatorios, conseguindo prever com
assertividade as variacdes espaciais e temporais das variaveis. As redes neurais
artificiais sdo modelos simples, apresentando habilidade de reconhecer padrbes entre
as variaveis, mesmo nao provido de dados suficientes. Entretanto, essa técnica ndo
revela qualquer relacdo explicita entre os dados, ndo permitindo compreender o
problema fisico. Outro limite do modelo neural, estd a apresentacdo de dados
temporais, enquanto modelo numéricos conseguem apresentar uma predicdo
espacial (Tayfur 2005).

Conclui-se que as redes neurais é uma excelente ferramenta para predi¢éo
de comportamentos de barragens, principalmente quando houver acesso restrito as
informacgdes e quando n&o houver compreensado completa do comportamento fisico e

a influéncia de cada parametro. Tayfur (2005) sugere que as redes neurais sdo uma
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possivel ferramenta para detectar anomalias no comportamento de barragens, a fim
de permitir imediata acdo preventiva.

Como exemplo das sugestdes de Tayfur (2005), a respeito da aplicabilidade
de redes neurais artificiais a fim de identificar anomalias na barragem, em Brandéao
(2023), foi utilizada outra técnica de inteligéncia artificial para aplicacdo em uma
barragem de rejeitos. O trabalho foi baseado no modelo k-nearest neighbors (KNN),
com objetivo de prever a leitura de instrumentos piezométricos da barragem,
relacionada ao nivel de &gua dos reservatorios, comparando-os a leituras da
instrumentacdo instalada, identificando anomalias dos niveis medidos, usando o
método Local Outlier Factor (LOF). Neste estudo nao foi desenvolvido redes neurais
artificiais, mas demonstra uma possivel aplicabilidade de outra técnica de inteligéncia
artificial na area de seguranca de barragens.

Em Follmann (2021) foi analisado a aplicabilidade de redes neurais artificiais
na predicdo de deslocamento em duas barragens de enrocamento com face de
concreto, a partir de dados disponiveis de instrumentacdo. Através de tentativa e erro,
foi obtido uma rede neural com duas camadas ocultas. Dentre os resultados, percebe-
se a convergéncia com algumas bibliografias recentes, selecionando a funcao de
ativacao linear e otimizador Adam.

Em Follmann (2021), ainda foi comparado resultados de regressdo e dos
dados obtidos pelas redes neurais. A conclusdo € que ambos se adaptam bem ao
comportamento, sendo o modelo neural obtendo melhor aproximagéo, principalmente
guando na série temporal ha variacdes bruscas. Na Figura 49, é demonstrado um
exemplo do comportamento medido em campo, a predicdo da rede neural e de
regressao logaritmica para deslocamento horizontal de um dos instrumentos da

barragem.
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Figura 49 - Comparacdo da medicdo em campo de deslocamento
horizontal medido por instrumento da barragem e as predi¢des do
modelo de redes neurais artificiais e de regressédo logaritmica.
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Fonte: Follmann (2021).

Condicdes meteorologicas extremas podem desencadear deslizamentos e
catastrofes, os quais provocam danos econdémicos e perda de vida. Muitas
infraestruturas passam por zonas de risco, 0s quais precisam de previsibilidade para
prevencdo e mitigacdo. Segundo Xiao et al. (2018), anteriormente utilizavam-se
meétodos visuais ou tradicionais, os quais demandavam tempo e carecia de exatidao,
muitas vezes dependiam da experiéncia dos peritos. Com o desenvolvimento da visao
computacional, ampliou a possibilidade de monitoramento da superficie de
deslizamentos e deteccdo de riscos (Liu et al. 2015 apud Xiao et al. 2018). Dentro
deste contexto, Xiao et al. (2018) e Nhu et al. (2020) desenvolveram modelos de
inteligéncia artificial deteccéo da suscetibilidade de deslizamentos, a partir de dados
do GIS.

Nhu et al. (2020) teve o objetivo de desenvolver um mapa identificando a
suscetibilidade de deslizamentos na regido norte do Vietnd. Foi escolhida redes
neurais profundas para o desenvolvimento. A abordagem difere um pouco dos
estudos abordados, consistindo em um modelo de classificacdo de imagem, ou seja,
a partir de informacdes dados de imagem, é indicada a suscetibilidade ao
deslizamento, através do mapa. Para este problema, os tratamentos dos dados séo

feitos em software GIS. Os pontos usados para treinamento e validacao consistiram
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em 1865 pixels de ocorréncias de deslizamentos e mais alguns que nao resultaram
em deslizamentos foram adicionados ao conjunto.

No desenvolvimento, Nhu et al. (2020) produziu diferentes modelos de
treinamento, com algumas técnicas identificadas na secdo 2.2.11, como gradiente
descendente em mini lote, RMSProp e Adam. Como resultado, a rede neural profunda
com melhor desempenho foi um sistema com trés camadas escondidas, composto
cada uma com 128 neurdnios, onde o treino com melhor eficiéncia foi com o otimizador
Adam.

Outro trabalho interessante foi desenvolvido em Xiao et al. (2018), em uma
rodovia importante entre a China e o Nepal, na regido do Himalaia. Havia um grande
desafio de manutencdo da seguranca na regido, atingido por fortes variacoes
hidrotérmicas e sismos, por decorréncia disto, deslizamentos. Foi decidido a avaliagdo
de quatro diferentes técnicas de machine learning, dentre elas a rede neural treinada
com retropropagacao, identificada no trabalho como (BPNN). Para desenvolvimento
dos modelos foram extraidos dados de 3800 pontos de monitoramento. O modelo
obtinha como valor de saida a classificagdo do ponto estavel até muito alta
suscetibilidade, podendo assumir até 6 categorias.

Segundo Xiao et al. (2018), uma rede neural com arquitetura feedforward é
composto somente por uma camada escondida, além das camadas de entrada e
saida, sendo que caso seja adicionado mais camadas ocultas, seria caracterizado por
uma rede neural profunda. Diante da definicdo, foi testado uma rede neural artificial
com somente uma camada oculta, obtendo assertividade de 62%, sendo o terceiro
modelo com melhor aproximacdo. O modelo que apresentou melhor resultado com
precisao de 81,2%, foi o Long Short Term memory (LSTM), baseado nas redes neurais
recorrentes.

Muitas obras de engenharia requerem interven¢des no solo, envolvendo o
desenvolvimento de projetos, 0s quais necessitam de uma caracterizagdo geotécnica,
a fim de tomar as melhores praticas e prever estruturas mais econémicas. Muitos
destes parametros do solo requerem ensaios em campo ou laboratorio, demandando
recursos e tempo (Mollahasani 2011; Sinha 2008). Pelo fato exposto, ha um interesse
no desenvolvimento de métodos estatisticos para estimativas precisas de
propriedades a partir de outras caracteristicas do solo.

Ha também a disponibilidade de correlacdes, as quais consideram somente

um parametro como dependéncia para estimativa, mesmo que dependa de inUmeras
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variaveis ou os meétodos numeéricos disponiveis foram desenvolvidos com base
limitada de solos, ndo permitindo o uso em todas as ocasifes (Mollahasani 2011).
Dentro deste contexto Mollahasani (2011) e (Sinha 2008) desenvolvem modelos de
redes neurais artificiais para predi¢cao de alguns parametros do solo.

Mollahasani (2011) desenvolveu um modelo neural para predi¢cdo da coesao
a partir de dados obtidos pelo ensaio triaxial, tendo como dados de entrada a
granulacdo fina, teor de gréos grosseiros, granulometria para 30% passante,
coeficiente de uniformidade (Cu), limite de liquidez (LL), teor de umidade (W) e
densidade seca do solo (yd). A fim de comparacdo, desenvolveu-se também uma
analise de regressao pelo método de multivariaveis ao quadrado (NLSR). Mollahasani
(2011) conclui que o modelo de redes neurais foi preciso, superior inclusive a analise
estatistica avaliada, sem necessitar de calculos sofisticados.

Sinha (2008) focou na predicdo de parametros do solo de densidade seca
méaxima, umidade Otima e permeabilidade. Dentre os parametros utilizados como
entrada do modelo de predicdo foram grau de compactacdo, granulometria média
(Dso), dimenséo efetiva do gréo (D1o), limite de plasticidade (LP), limite de liquidez (LL),
coeficiente de uniformidade, médulo de finura e densidade da fase solida. Também
para comparacdo aos métodos adotados no mercado, foi desenvolvida uma equacgéo
de correlacao estatistica, a partir de uma analise linear das relac6es dos parametros.
Como resultado, ambos métodos alcancaram correlacdo alta, com maior precisao do
modelo de machine learning. Sinha (2008) conclui que o modelo neural alcangou
resultados satisfatérios, sendo uma ferramenta potencial para predicéo de parametros

do solo, além de permitir facil atualizacdo dos dados do modelo.
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APENDICE B — TABELA COM RESULTADOS COMPARATIVOS DA ANALISE
PARAMETRICA DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Tabela 2 - Variacdo da funcdo de ativacdo do modelo, realizada 3 vezes para cada combinacao.

Fungao de ativagao MAE MSE Tempo de treinamento [s]

0,0258 0,0014 44,02

"i”ea(rRrslt_iE‘;ada 0,0298 0,0023 35,43
0,0311 0,0025 32,46

0,4672 0,5404 47,65

Logistica (Logi) 0,4631 0,538 43,06
0,4573 0,517 44,68

0,0415 0,0028 29,36

Tange”t(eTgmgrbé"ca 0,0418 0,0031 26,44
0,0414 0,0031 26,66

Fonte: Autor (2024).
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Tabela 3 - Resultado da variacdo do nimero de camadas ocultas, realizada trés vezes para cada

combniagéo.
Tempo de treinamento
Camadas ocultas MAE MSE [s]
0,0631 0,0075 42,63
1 0,0646 0,0079 41,24
0,0719 0,0096 35,79
0,0337 0,0022 25,24
2 0,0360 0,0024 20,50
0,0277 0,0017 43,29
0,0607 0,0075 15,09
3 0,0301 0,0018 31,17
0,0275 0,0016 44,44
0,0298 0,0023 35,43
4 0,0258 0,0014 44,02
0,0311 0,0025 32,46
0,0374 0,0027 30,44
5 0,0330 0,0027 24,87
0,0315 0,0028 22,27
0,0318 0,0022 34,28
6 0,0311 0,0023 32,60
0,0335 0,0026 38,43

Fonte: Autor (2024).

Tabela 4 - Resultados da variagdo do nimero total de neurénios do modelo, feito trés vezes para

cada combinacéo..

Numero de Tempo de treinamento
neuroénios MAE MSE i [s]
0,1508 0,0454 35,94
19 0,0690 0,0087 49,76
0,1146 0,0232 50,54
0,0351 0,0032 50,20
57 0,0342 0,0022 41,82
0,0384 0,0033 29,22
0,0298 0,0023 35,43
95 0,0258 0,0014 44,02
0,0311 0,0025 32,46
0,0336 0,0021 25,84
114 0,0321 0,0025 22,77
0,0339 0,0026 28,37
0,0344 0,0024 31,68
152 0,0389 0,0028 19,55
0,0273 0,0021 30,92
0,0330 0,0025 20,20
190 0,0311 0,0024 20,20
0,0375 0,0029 17,17
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APENDICE C — METRICAS DAS RELACOES DAS PREDICOES DOS METODOS
DE EQUILIBRIO LIMITE, ABACOS DE ESTABILIDADE, EQUACOES DE
ESTABILIDADE EM RELACAO AO MODELO DO PRESENTE ESTUDO

Tabela 5 - Compilacédo das métricas de predicdo dos métodos em relacdo ao modelo do presente

estudo.
Método a r n 0 [%] M [%] Desvio maximo MAE MSE
absoluto
Slope\w 1 0999 455 507 0,74 0,19 0,0258 0,0014
Sah (1994) 1,15 0,941 272 2394 1518 1,50 0,4684 0,3599
Yang (2012) 1,125 0,828 272 5345 4322 4,89 0,6129 0,6857
Huang (2018) 0,942 0,995 364 17,49 -14,25 0,02 0,091 0,016
Ch"zgoel;)sa' 1,011 0,999 163 3,05 155 0,11 0,0299 0,0015
Sampégzi;’ho” 0,983 0999 455 567  -337 0,14 0,0393 0,0026
Plaxis 0,964 0999 38 331 -508 -0,02 0,1063 0,0144
Dawson (1999) - . 21 1352  -6,82 0,19 0,1296 0,0542
Fellenius (1927) 0,948 0,999 44 2,70  -4,48 0,09 0,1171 0,0218
Janbu (1968) 0,935 0,998 44 338  -501 0,09 0,1422 0,036
Janbu
Generalizado 0,986 0,936 38 24,71 3,88 1,02 0,2385 0,1787
(1968)
Barnes (1991) 1,046 0,978 294 12,04 -0,87 1,72 0,2307 0,1343
Bishop e
Morgenstern 1,05 0,975 312 11,49 1,97 1,04 0,2114 0,0801
(1960)
M(i?gr?gl??{gﬁ) 1,06 0,938 180 11,50 4,48 1,22 0,3187 0,1867
Spencer (1967) - ; 20 14,53 -1,67 0,20 0,1242 0,0321

Fonte: Autor (2024)
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