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RESUMO: O proposito deste estudo é propor novos modelos para a classificagdo de macigos rochosos de
minas a céu aberto localizadas no Brasil, fundamentados no sistema RMR. Os modelos propostos sao baseados
em técnicas de inteligéncia artificial. A utilizagdo destes métodos quantitativos reduz a subjetividade dos
sistemas propostos. As variaveis utilizadas foram a resisténcia e a alteragdo da rocha, condi¢do e presenca de
agua no macico, e o grau de fraturamento do maci¢o rochoso. Assim, um numero menor de variaveis foi
utilizado, o que difere do sistema de classificagio RMR. Os modelos foram treinados de modo supervisionado,
de tal forma que as classes reais do RMR sdo utilizadas no treinamento, assim as técnicas identificam padroes
para identificar estas classes; na fase de teste as classes sdo preditas e comparadas as reais, obtendo assim as
acuracias dos modelos. Os valores médios de acuracia dos modelos treinados foram de 0,81; 0,89; 0,87 ¢ 0,89
para naive Bayes, random forest, redes neurais artificiais e maquinas de vetores de suporte, respectivamente.
Estes resultados mostraram a possibilidade de definir as classes do RMR com um numero menor de variaveis.
O trabalho apresenta uma nova abordagem para lidar com sistemas de classificacdo de macigos rochosos,
diminuindo a subjetividade, aumentando a seletividade dos parametros, reduzindo a dimensionalidade de
bancos de dados geotécnicos e otimizando a aplicacdo de sistemas de classificagdo.

PALAVRAS-CHAVE: macicos rochosos, classificagdo geomecanica, inteligéncia artificial.

ABSTRACT: The purpose of this study is to propose new models for the classification of open-pit mine rock
masses located in Brazil, based on the RMR system. The proposed models are based on artificial intelligence
techniques. The use of these quantitative methods reduces the subjectivity of the proposed systems. The
variables used were rock strength and alteration, rock mass condition and water presence, and rock mass
fracturing degree. Thus, a smaller number of variables was used, which differs from the RMR classification
system. The models were trained in a supervised manner, such that the actual classes of RMR are used in
training, allowing the techniques to identify patterns to recognize these classes; during the testing phase, the
classes are predicted and compared to the actual ones, thus obtaining the accuracies of the models. The average
accuracy values of the trained models were 0.81, 0.89, 0.87, and 0.89 for naive Bayes, random forest, artificial
neural networks, and support vector machines, respectively. These results showed the possibility of defining
RMR classes with a smaller number of variables. The work presents a new approach to deal with classification
systems of rock masses, reducing subjectivity, increasing parameter selectivity, reducing the dimensionality
of geotechnical databases, and optimizing the application of classification systems.

KEYWORDS: rock masses, geomechanical classification, artificial intelligence.
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1 INTRODUCAO

Avaliar a condi¢do dos macigos rochosos por meio da quantificacdo de sua qualidade constitui uma
fase preliminar nos estudos de analise de estabilidade, permitindo estimativas da resisténcia do macico rochoso
e das descontinuidades, pardmetros de entrada usados em analises de estabilidade. No entanto, a maioria dos
sistemas de classificacdo foi proposta para ambientes geologicos muito diferentes da realidade brasileira,
tornando muitos parametros inadequados para os maci¢os rochosos brasileiros.

As limitagdes dos sistemas de classificacao sdo destacadas por diversos autores, como Pells & Bertuzzi
(2007), Potvin et al. (2012) e Ulusay et al. (1992). Pells & Bertuzzi (2007), Potvin et al. (2012) que apontam
como fatores limitadores a incerteza na estimativa de pardmetros e julgamentos subjetivos. Ulusay et al. (1992)
destacam limita¢des no contexto de rochas brandas e rochas altamente alteradas, relatando que o RMR (Rock
Mass Rating), proposto por Bieniawski (1989), pode gerar resultados erroneos quando aplicado em rochas
brandas, estratificadas e argilosas. Neste contexto, parametros como alteracdo dos macigos rochosos, sdo
subestimados, com um peso pequeno, quando comparado aos demais pardmetros. Posto isso, muitos autores
vém propondo corre¢des no sistema de pesos do RMR, como Santos et al. (2012), com foco na alteragdo dos
macicos rochosos.

Assim, a presente pesquisa tem como objetivo a proposi¢do de diferentes modelos de classificagdo
para macicos rochosos brasileiros. A proposi¢do do sistema foi feita com base na sele¢do das variaveis que
mais influenciam a qualidade do macigo rochoso, a partir da determinagdo de fatores comuns utilizando a
analise fatorial (Santos et al. 2021). Os sistemas de classificacdo foram desenvolvidos a partir das variaveis
relativas aos fatores extraidos do banco de dados. As técnicas utilizadas para os modelos por aprendizagem
supervisionada foram o Naive Bayes, Random Forest, Redes Neurais Artificiais e as Maquinas de Vetores de
Suporte.

A ciéncia de dados experimenta um crescimento significativo nas ultimas décadas, especialmente com
a popularizacao das técnicas de aprendizado de maquina, refletindo o poder dessas abordagens na resolucao
de uma variedade de problemas. No contexto dos sistemas de classificagdo de macicos rochosos, as
classificagdes desenvolvidas, como o RMR (Bieniawski, 1989), estdo intrinsecamente ligadas as condigdes
tecnologicas de sua época, resultando em limitagdes. No entanto, € evidente que esses sistemas podem e devem
ser aprimorados ao longo do tempo, especialmente a luz do desenvolvimento continuo da ciéncia de dados,
que permite uma melhor aquisicdo e processamento de dados. Esta pesquisa oferece uma nova abordagem para
o desenvolvimento de classificacdes geomecanicas, utilizando métodos quantitativos, estatisticos
multivariados e inteligéncia artificial, com o objetivo de reduzir as limitagdes inerentes aos métodos
tradicionais, como subjetividade de parametros e incertezas nas estimativas, e abrangendo uma variedade de
tipos de macicos rochosos.

2 MATERIAIS E METODOS

2.1 Banco de dados

O banco de dados utilizado nesta pesquisa ¢ resultado de uma compilagdo de diferentes bancos de
dados de minas brasileiras. O banco ¢ constituido de pontos amostrais com variaveis levantadas ao longo das
faces de taludes, contendo informacdes sobre parametros relacionados a classificagdo RMR, s3o 3216
amostras. Assim, para a construcao dos modelos de classificacao por aprendizagem supervisionada, as classes
do RMR para cada ponto foram utilizadas.

As variaveis utilizadas foram selecionadas em Santos et al. (2021), no qual foi aplicada a analise fatorial
no mesmo banco de dados, com as variaveis relativas ao RMR. Os resultados obtidos pelas cargas fatoriais
indicaram o Fator 1 representando as variaveis resisténcia e alteracdo da rocha, o Fator 3 representando as
variaveis espacamento ¢ persisténcia das descontinuidades, ¢ o Fator 2 representando as variaveis agua e
abertura das descontinuidades. Todas as variaveis estdo diretamente relacionadas a qualidade dos macigos
rochosos.

Santos et al. (2021) aplicando o principio da interpretabilidade, aponta no Fator 1, um fator relacionado
com a competéncia da rocha, uma vez que nele existe a resisténcia da rocha intacta e a alteracao.

6130



XX ICongresso Brasileiro de Mecdnica dos Solos e Engenharia Geotécnica
X Simposio Brasileiro de Mecanica das Rochas

X Simpésio Brasileiro de Engenheiros Geotécnicos Jovens COBRAM SEG 202 4

24 a 27 de setembro de 2024 — Balnedrio Camborin/SC

XXI Congresso Brasileiro de Mecdanica dos Solos e Eng. Geotécnica
X Simpésio Brasileiro de Mecanica das Rochas
X Simp&sio Brasileiro de Engenheiros Geotécnicos Jovens

Estes parametros estdo relacionados uma vez que a alteragdo no macico impacta diretamente a resisténcia
deste. O Fator 3 apresenta relacao direta com o grau de fraturamento do macigo rochoso, uma vez que apresenta
as variaveis espagamento e persisténcia das descontinuidades. Por tltimo, o Fator 2 esta relacionado com as
condicdes de percolagdo de d4gua no macico rochoso, uma vez que o fator relaciona a presenca de d4gua com a
abertura das descontinuidades.

2.2 Particio do banco de dados

Para o treinamento dos modelos, o conjunto de dados foi particionado em amostra de treinamento e
teste de forma aleatoria. A amostra de treinamento consistiu em 2/3 do banco de dados e a amostra de teste
com o 1/3 restante, conforme recomendacao de Hair et al. (2009). Apenas a amostra de treino foi utilizada
para treinamento do modelo.

Além disso, buscando os melhores ajustes e cenarios possiveis foi aplicada a técnica de random
subsampling. A random subsampling foi feita com trinta sele¢des, ou seja, trinta modelos foram treinados para
cada algoritmo de aprendizado de maquina. Cada modelo consistia em uma amostra de treinamento diferente.
O processo de random subsampling foi aplicado com o objetivo de verificar a reprodutibilidade dos resultados,
estabilidade do modelo e estatisticas basicas das métricas de avaliagdo, como intervalos de confianca, média,
minimo, maximo e variabilidade dos resultados.

2.3 Aplicacio das técnicas

Para treinamento dos modelos de aprendizado de maquina, foram utilizados pacotes especificos do R
(R Core Team, 2018). O pacote 1071 (Meyer et al., 2012) foi utilizado para otimizar o treinamento para as
técnicas de Support Vector Machines (SVM) e Naive Bayes (NB). O pacote randomForest (Liaw & Wiener,
2002) foi utilizado para treinar o modelo para a técnica de Random Forest (RF). O pacote neuralnet (Giinther
& Fritsch, 2010) foi usado para treinar o0 modelo para a técnica de Redes Neurais Artificiais (ANN). Para
selecionar os parametros de cada técnica no treinamento dos modelos, foram aplicados ajustes e
recomendag0es da literatura. Além disso, todos os pardmetros ajustados para o treinamento dos modelos foram
selecionados com base no desempenho do modelo (funning), ou seja, os parametros foram testados e
selecionados de acordo com o melhor desempenho do modelo.

2.3.1 Naive Bayes (NB)

Para o treinamento com a técnica NB, o parametro de ajuste ¢ a correcdo de Laplace, que nao foi
necessaria para o presente estudo. A correcdo de Laplace ndo foi necessdria devido as classes do RMR ja
estarem balanceadas, ou seja, o mesmo niimero de amostras em todas as classes. Além disso, o método de
particdo utilizado garante que a amostra de treinamento e teste estejam equilibradas em relagdo ao numero de
exemplos de cada classe de forma proporcional tanto na amostra de treinamento quanto na amostra de teste.
Assim, a proporcao de classes nas amostras de treinamento e teste foi equivalente. Posto isso, o pardmetro de
correcdo de Laplace foi 0.

2.3.2 Random Forest (RF)

Para o treinamento do RF dois pardmetros sdo importantes no ajuste do modelo: o nimero de arvores
(ntree); € 0 nimero de varidaveis amostradas aleatoriamente como candidatas em cada n6é (Miry). O Niree N30
deve ser um niimero muito pequeno, para garantir que cada variavel seja prevista pelo menos algumas vezes.
O msy foi selecionado de acordo com as recomendacdes da literatura para problemas de classificagao;
Miry = 2. Para ajustar o Niree, varios valores foram testados procurando o valor minimo para a precisdo maxima.
Dentre os valores testados, observou-se que a partir de nge. = 100 houve uma estabilizagdo do valor de
acuracia do modelo. Valores acima de 100 ndo adicionaram ganho no desempenho do modelo e aumentaram
o custo computacional. Entdo nie. = 100 foi assumido.

2.3.3 Redes Neurais Artificiais (ANN)
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Para o treinamento da ANN o método utilizado foi a rede neural perceptron multicamadas com
aprendizado supervisionado por meio do algoritmo resiliente backpropagation, com uma camada
intermedidria e funcio de ativacdo tangente hiperbolica. Vale ressaltar que diferentes fungdes de ativacdo
foram testadas, sendo que a funcdo tangente hiperbolica apresentou os melhores resultados em termos de
acuracia. A funcdo tangente hiperbolica aproxima-se da identidade, variando os valores de 1 a -1,
proporcionando os melhores resultados para o treinamento da rede; portanto, foi a escolha adequada para a
funcdo de ativagdo.

Com relacdo a estrutura da rede neural, a camada de entrada possui 24 neurdnios. Em relacdo aos
principios sobre o nimero de neurdénios na camada intermedidria e para evitar problemas de underfitting
(modelo de aprendizado ndo consegue capturar a estrutura subjacente dos dados, resultando em um
desempenho ruim tanto nos dados de treinamento quanto em dados de teste) e overfitting (modelo se ajusta
excessivamente aos dados de treinamento, ou seja, o modelo captura ndo apenas os padrdes gerais dos dados,
mas também o ruido aleatorio) 25 neurdnios foram usados na camada oculta. A camada de saida da rede possui
5 neurdnios, equivalentes as classes RMR existentes no banco de dados, classe I, classe 11, classe 111, classe [V
eclasse V.

2.3.4 Support Vector Machines (SVM)

Para a construcdo do modelo de classificagdo por SVM o tunning também foi aplicado, buscando
otimizar a func¢do do kernel e seus parametros considerando o melhor desempenho do modelo. As fungodes
linear, polinomial, radial e sigmoide foram testadas para o kernel, com melhores resultados de acurécia para a
fungdo radial. Assim, para o treinamento do SVM foi utilizado o kernel radial, com (1/202) = 1.

A fung@o kernel do SVM ¢ uma funcdo matematica que calcula o produto interno entre dois vetores
de caracteristicas, mas de forma implicita, sem precisar realmente calcular a transformagao explicita dos dados
para um espago de maior dimensionalidade. Isso € util porque permite que o SVM opere em espagos de
caracteristicas de alta dimensionalidade sem a necessidade de armazenar ou calcular explicitamente os vetores
transformados.

Essencialmente, a fungdo do kernel avalia a similaridade entre dois pontos no espago original das
caracteristicas. Isso € crucial para a operagdo do SVM, pois permite que ele encontre um hiperplano de
separagdo Otimo no espago de caracteristicas transformado, mesmo que os dados ndo sejam linearmente
separaveis no espaco original. Alguns exemplos de fungdes kernel comuns incluem o kernel linear, o kernel
polinomial e o kernel radial. Cada tipo de kernel tem suas proprias caracteristicas e ¢ escolhido com base na
natureza dos dados e no problema especifico a ser resolvido.

2.4 Validacao dos modelos propostos

Considerando os modelos por aprendizagem supervisionada, trinta modelos foram treinados com
diferentes amostras de treinamento e validados com suas respectivas amostras de teste. Assim, a partir dos 30
modelos treinados foram obtidos os valores médios para as métricas de avaliagdo do modelo. Posto isso, as
métricas de acuracia com seus respectivos intervalos de confianca; indice Kappa; eficiéncia; precisao; e indice
AUC foram aplicados e avaliados.

3 RESULTADOS E DISCUSSOES

3.1 Treinamento dos modelos

A primeira verificagdo dos modelos treinados foi o desempenho nas amostras de treinamento e teste,
para observar a existéncia de problemas de overfitting e underfitting. A métrica de desempenho do modelo
para verificacao de overfitting e underfitting foi a acuracia, ou seja, a probabilidade geral de sucesso, em cada
treinamento realizado. Na Figura 1 estdo apresentados os desempenhos nas amostras de treino e teste para cada
técnica, ANN, RF, NB e SVM, respectivamente.
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Figura 1. Desempenho nas amostras de treino e teste para os modelos.

O underfitting ocorre quando o desempenho do modelo nao ¢ satisfatério, considerando as amostras
de treinamento e teste. Valores baixos significam que os modelos ndo sdo recomendados. Na Figura 1, todos
os modelos apresentaram alta acuracia, sem underfitting, o que mostra a recomendacdo de seu uso. O
overfitting ocorre quando o aprendizado do modelo ¢ memorizado e funciona bem apenas na amostra de
treinamento, com valores ineficientes na amostra de teste. O overfitting pode ser diagnosticado a partir de
diferencas significativas entre o desempenho do modelo nas amostras de treinamento e teste. A partir da Figura
1, € possivel observar uma semelhanga entre os desempenhos no treinamento e teste, o que descarta problemas
de overfitting nos modelos.

Os resultados apresentados na Figura 1 sdo importantes, pois além de evidenciar a auséncia de
problemas de overfitting e underfitting, € possivel visualizar a adequacao dos modelos solugao de classificagdo
dos macigos rochosos. Os algoritmos utilizados apresentam bons resultados para a classificacdo do macico
rochoso, principalmente considerando o uso de um niimero menor de variaveis quando comparado ao RMR
tradicional. Isso mostra a sincronia do presente estudo, pois a redu¢ao do tamanho do banco de dados por meio
da selecdo das variaveis realmente relacionadas a qualidade do macico rochoso ¢ validada, pois ¢ possivel
chegar as classificagdes por meio de diferentes algoritmos de aprendizado de maquina.

3.2 Validac¢ao dos modelos

Uma visualizacdo das médias da acurdcia dos modelos, que representa a probabilidade geral de
sucesso, com seus respectivos intervalos de confianga superior e inferior esta apresentada na Figura 2. Os
valores médios de acurdcia dos modelos foram 0.81, 0.89, 0.87 e 0.89 para NB, RF, ANN e SVM,
respectivamente. A acuracia representa o nimero de respostas corretas em relacao ao total de dados na amostra
de teste. Dito isso, as taxas de erro sdo 0.19 (NB), 0.13 (ANN) e 0.11 (RF e SVM). Assim, € possivel verificar
que todos os modelos apresentam desempenho satisfatorio, sendo o NB o menor valor.
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Figura 2. Acuracia média dos modelos com intervalos de confianca.

Dentre os algoritmos aplicados o que apresenta menor grau de complexidade, ou seja, o mais simples
¢ o0 NB. Acredita-se que a simplicidade do algoritmo possa ter impactado no menor valor de acuracia. Embora,
o valor de acuracia do NB seja o menor, 81%, isso ndo significa que modelo deva ser descartado. Este estudo
apenas mostra que existem algoritmos com melhor taxa de desempenho. Outro ponto a ser citado ¢ que a
literatura indica que a premissa da interdependéncia entre os preditores pode impactar no resultado do NB, o
que pode ser reafirmado aqui neste estudo. Ainda no contexto do NB, a influéncia da interdependéncia entre
os preditores pode variar dependendo do contexto do problema e das caracteristicas dos dados. Em alguns
casos, a suposicdo de independéncia condicional feita pelo Naive Bayes pode ser violada se os preditores
estiverem correlacionados entre si, levando a uma performance “pior” do modelo.

Apesar disso, ao se considerar a complexidade da classificagdo dos macigos rochosos, por se tratar de
um problema de varias classes, com 5 classes distintas, o que eleva o grau de dificuldade do problema, o
resultado de precisdo de 0.81 para o NB ¢ considerado satisfatorio e pode ser aplicado.

Em relagdo aos maiores valores de acuricia, sejam eles RF, ANN e SVM, alguns pontos devem ser
comentados. O modelo da ANN com o algoritmo Rprop e a aplicagdo de variaveis dummies potencializam os
resultados, possibilitando melhor relago (intera¢ao) entre os neurénios nas camadas. A sofisticagao do método
SVM, principalmente devido ao aumento da dimensionalidade para ajuste do hiperplano durante o treinamento
do algoritmo, implica em bons resultados. O RF funciona como um método de ensemble para arvores de
decisdo, ou seja, varias arvores sdo treinadas, o que contribui para a melhoria dos resultados. Nenhum dos
modelos apresentou resultados que inviabilizassem seu uso, porém o RF, a ANN e a SVM foram destacados.

Para avaliar a reprodutibilidade dos resultados obtidos, foram analisados o indice Kappa e a area sob
a curva ROC (AUC). As curvas ROC ndo foram plotadas por haver muita sobreposi¢@o entre as curvas do
modelo e ndo apresentar a melhor visualizagdo. Assim, optou-se pelos valores abaixo da curva em forma de
tabela. Posto isso, a Tabela 1 apresenta os resultados do indice Kappa e AUC.

Tabela 1. Valores do Indice Kappa e AUC para os modelos.

Métrica/Modelo NB RF ANN SVM
Indice Kappa 0.76 0.86 0.84 0.86
AUC 0.95 0.96 0.96 0.96

O valor AUC aponta para o comportamento nao aleatorio dos modelos treinados. A avaliag@o do indice
Kappa permite interpretar o NB como concordancia substancial e outros como concordéancia quase perfeita. A
partir dos resultados dos indices, verifica-se a reprodutibilidade dos modelos.

Os resultados da analise fatorial reduziram o numero de variaveis, o que torna o banco de dados
diferente das variaveis RMR originais, € mesmo assim, os algoritmos de aprendizado de maquina conseguiram
obter as classes RMR com precisdo. Assim, acredita-se na consisténcia e racionalidade da metodologia
proposta. A metodologia proposta ¢ uma abordagem que funciona para o problema de classificagdo de macicos
rochosos.

Para o estudo em questdo, se tratando de 5 classes de classificacdo a avaliagdo do desempenho dos
modelos em relagdo a cada classe foi realizada utilizando as métricas de eficiéncia e precisdo. Essas métricas
sdo interessantes para observar o comportamento dos classificadores em relagdo a cada classe, identificando
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os pontos fortes e fracos. A eficiéncia se reflete em uma acuracia balanceada, sendo uma média que entre
sensibilidade e especificidade. A sensibilidade refere-se a capacidade do teste em identificar corretamente os
casos positivos. Em outras palavras, ¢ a proporcdo de verdadeiros positivos em relacdo ao total de casos
positivos, expressa como uma porcentagem. Uma sensibilidade alta indica que o teste ¢ bom em detectar casos
positivos, minimizando os falsos negativos. Ja a especificidade refere-se & capacidade do teste em identificar
corretamente os casos negativos. E a propor¢do de verdadeiros negativos em relagdo ao total de casos
negativos, expressa como uma porcentagem. Uma alta especificidade indica que o teste ¢ bom em excluir casos
negativos, minimizando os falsos positivos. A precisdo mostra a taxa de acerto de previsdo para cada classe. A
Figura 3 apresenta os resultados para eficiéncia e precisdo de cada classe para os modelos treinados.

1.00 1.00
0.95 0.95
0.90 0.90

RS . 0.85

g 0.80 é 0.80

=075 =075 NB
0.70 0.70 —RF
0.65 0.65 ANN
0.60 0.60 —SVM

Classe I Classe IT Classe I1T Classe IV Classe V Classe I Classe II Classe III Classe IV Classe V

Figura 3. Eficiéncia das classes.

De acordo com a Figura 3, existe uma similaridade de desempenho entre os modelos RF, ANN e SVM.
O NB apresentou, em média, valores menores quando comparado aos demais modelos, o que reflete no menor
resultado de acuracia geral do modelo, conforme mostrado na Figura 2.

A caracteristica geral observada nesse resultado ¢ a predominancia dos melhores valores para as
métricas em classes extremas, por exemplo, o caso da Classe I e Classe V. Este resultado ¢ esperado uma vez
que essas classes sdo muito bem definidas, a Classe I ¢ a rocha muito boa e a Classe V ¢ a rocha muito pobre.
Assim, os menores valores das métricas encontram-se nas Classes II, III e IV, o que pode ser interpretado
como uma zona de transi¢ao entre as classes no problema em estudo. Acredita-se, que as caracteristicas que
definem as classes I e V sdo bem determinadas, particulares, para o macigo rochoso.

Em relagdo aos modelos com melhores taxas de desempenho, destaca-se o ANN, por ser um modelo
com menor complexidade em termos de compreensdo, visualizagdo e concepcao do algoritmo quando
comparados aos modelos de RF e SVM. De fato, pela literatura, os modelos de ANN foram os primeiros
modelos propostos para a inteligéncia artificial.

4 CONCLUSOES

Os modelos propostos apresentaram bons indices de desempenho mostrando a adequabilidade das
técnicas para a solug@o de problemas de classificagdo geomecéanica. Além dos bons indices de desempenho
destacam-se os resultados referentes a interpretacdo, os modelos conseguem mostrar as relagdes entre os
parametros geomecanicos e a abordagem da classificacdo de macicos rochosos.

O banco de dados utilizado é extenso, resultante da compilacdo de varias minas brasileiras, com
variaveis relacionadas ao sistema de classificagdo RMR. A selecdo de variaveis na andlise fatorial permitiu
minimizar a subjetividade tipica dos sistemas de classificacdo, pois seleciona as variaveis diretamente
relacionadas com a qualidade do macigo rochoso. As varidveis ndo utilizadas, tais como preenchimento e
rugosidade estdo muito mais relacionadas a resisténcia ao cisalhamento das descontinuidades do que a
qualidade do macigo propriamente dita. Além disso destacar que a alteracdo do maci¢o rochoso nao ¢ uma
variavel considerada no RMR (no RMR considera-se alteragdo das paredes da descontinuidade), no entanto a
alteragdo do macico rochoso ¢ extremamente importante e determinante na qualidade dos macicos de rocha
branda.
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Neste ponto, consegue-se a reducdo da dimensionalidade do banco de dados. Portanto, todos os
modelos de classificac¢do criados foram feitos com um niimero menor de variaveis, sendo diferente do sistema
de classificagdo RMR. Outro ponto vantajoso da metodologia ¢ a abrangéncia do banco de dados, que inclui
rochas de diferentes classes, desde macigos com baixa qualidade até alta qualidade, o que garantiu a
aplicabilidade de modelos preditivos para qualquer tipo de macico rochoso.

Os modelos treinados por aprendizagem supervisionada foram validados, provando ser precisos e
eficazes. Os resultados mostram que os modelos de aprendizado de maquina forneceram bons modelos
preditivos e permitiram mostrar que as variaveis selecionadas sdo realmente os parametros importantes para
determinar a qualidade do macigo rochoso, visto que os modelos alcangam precisao nas valida¢des. Os valores
médios de acuracia dos modelos treinados foram de 0,81; 0,89; 0,87 e 0,89 para Naive Bayes, Random Forest,
Redes Neurais Artificiais, Support Vector Machine, respectivamente. Estes resultados mostraram a
possibilidade de alcancar as classes do RMR com um ntimero menor de variaveis.

Neste contexto o trabalho apresenta novas abordagens para lidar com sistemas de classificagdo de
macicos rochosos, diminuindo a subjetividade, aumentando a seletividade dos parametros, reduzindo a
dimensionalidade de bancos de dados geotécnicos e otimizando a aplicacdo de sistemas de classificagdo.
Assim, acredita-se que a seletividade dos pardmetros e a redugdo da dimensionalidade dos dados permitem a
simplificacdo dos levantamentos geotécnicos sem influenciar na estimativa da qualidade do macico rochoso.
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