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RESUMO: O uso de filtros geotéxteis em atividades de engenharia geotécnica e protegdo ambiental tem sido
crescente nas ultimas décadas devido as vantagens na execucdo de empreendimentos e na preservagao
ambiental, reduzindo o uso de materiais naturais como areia e brita. No entanto, preocupacdes sobre seu
desempenho a longo prazo, como a reducgéo de permeabilidade e colmatacdo, persistem. O comportamento do
filtro é influenciado por diversas condicdes, especialmente o tipo de solo, sobretudo em solos internamente
instaveis, onde a sufusdo pode comprometer o desempenho do filtro. Portanto, é necessario buscar métodos
alternativos de previsdo de comportamento sob tais condigcdes. Este artigo propGe o uso de Rede Neural
Artificial (RNA) para prever a permeabilidade do sistema solo-geotéxtil com base em 352 resultados obtidos
em pesquisas. Foi utilizada uma arquitetura de Perceptron Multicamada (PMC) para configurar o0 modelo e
adotou-se o algoritmo de Retropropagacdo (RP). Além disso, foi realizada regressao multivariada (RM) para
estimar a permeabilidade e correlacionar as propriedades do solo com as do filtro. A acuracia dos métodos
RNA e RM foi comparada por meio de erros estatisticos. O potencial desses métodos para prever o
desempenho de sistemas solo-filtro geotéxtil em condi¢des internamente instavel mostrou-se satisfatorio.

PALAVRAS-CHAVE: Rede Neural Artificial (RNA), Geotéxtil, Solos instaveis, Regressdo Multivariada
(RM)

ABSTRACT: The use of geotextile filters in geotechnical engineering and environmental protection activities
has been increasing in recent decades due to the advantages in project execution and environmental
preservation, reducing the use of natural materials such as sand and gravel. However, concerns about their
long-term performance, such as reduced permeability and clogging, persist. The behavior of the filter is
influenced by various conditions, especially soil type, particularly in internally unstable soils, where suffusion
can compromise filter performance. Therefore, it is necessary to seek alternative methods for predicting
behavior under such conditions. This article proposes the use of Artificial Neural Network (ANN) to predict
the permeability of the soil-geotextile system based on 352 research results. A Multilayer Perceptron (MLP)
architecture was used to configure the model, and the Backpropagation (BP) algorithm was adopted. In
addition, multivariate regression (MR) was performed to estimate permeability and correlate soil properties
with those of the filter. The accuracy of the ANN and MR methods was compared using statistical errors. The
potential of these methods to predict the performance of soil-geotextile filter systems under internally unstable
conditions proved satisfactory.

KEYWORDS: Artificial Neural Network (ANN), Geotextile, Unstable Soils, Multivariate Regression (MR)
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1 INTRODUCAO

O uso de filtros geotéxteis em atividades de engenharia geotécnica e protecdo ambiental tem sido crescente ao
longo das Gltimas décadas devido as varias vantagens que sua utilizagdo apresenta. 1sso ocorre tanto durante a
execucdo de um empreendimento, com maior facilidade no transporte e instalagdo, quanto nos aspectos
ambientais, ao evitar ou reduzir o uso de materiais naturais como areia e brita, favorecendo a conservagdo do
meio ambiente. Assim, tais filtros oferecem vantagens econdmicas e ambientais, pois segundo Frischknecht et
al. (2012), um filtro geotéxtil reduz o impacto ambiental em mais de 80% em comparagdo com os filtros de
areia. No entanto, a sua aplicacdo em projetos maiores e complexos ainda apresenta certos obstaculos, sendo
importante entender melhor o seu desempenho a longo prazo sob condi¢cBes que possam causar um mau
desempenho (Palmeira, 2018).

De forma geral, o sistema solo/filtro geotéxtil, na sua condicéo estavel, deve atender aos critérios de retencao,
permeabilidade, anticolmatag&o e sobrevivéncia e durabilidade. Ao garantir o cumprimento desses critérios, a
probabilidade do filtro geotéxtil apresentar problemas no seu desempenho ao longo da sua vida Gtil € muito
baixa (Khan et al., 2022; Palmeira, 2018).

Com o aumento da utilizacdo de geotéxteis, inimeros estudos foram realizados para entender a interacdo entre
o solo, fluidos e filtros geotéxteis e garantir os critérios mencionados acima. Porém, certos aspectos ainda
exigem investigagdes abrangentes para compreender melhor o desempenho desses filtros. Um estudo realizado
por Qureshi et al. (1990) apresenta resultados nos quais obteve-se redugéo significativa do coeficiente de
permeabilidade do sistema solo-geotéxtil, para um solo internamente instavel, e sugere que as redugdes foram
causadas pela impregnacéo dos vazios do geotéxtil por particulas do solo em contato. Outro estudo realizado
por Koerner & Koerner (2015) apresentou as possiveis falhas que levaram a um comportamento inadequado
do sistema solo/geotéxtil. Entre essas falhas, encontra-se o contato entre o filtro com solos atipicos,
especialmente solos internamente instaveis, os quais sdo solos de graduagdo ampla que se caracterizam por ter
uma curva granulométrica com concavidade voltada para cima ou solos mal graduados (gap grapped). Estes
tipos de solos podem sofrer sufusdo, com consequéncias danosas para o desempenho do filtro, reduzindo a
permeabilidade do sistema solo/geotéxtil (Chang & Zhang, 2013; Koerner & Koerner, 2015; Palmeira, 2018).
Diante do exposto, a procura por métodos alternativos para prever o comportamento do sistema solo-geotéxtil
sob tais condi¢des torna-se importante para a engenharia geotécnica.

Com o crescente uso de ferramentas avangadas computacionais, o uso de inteligéncia artificial (IA) vem se
tornando bem-sucedido nos diferentes setores da engenharia geotécnica, devido a sua eficacia na andlise de
previsdes de relacGes ndo lineares. Trata-se de uma solucdo para elaboracdo de modelos de previsdo mais
precisos em comparagdo com o0 uso de métodos tradicionais. Entre os métodos de IA utilizados, as Redes
Neurais Artificiais (RNA) parecem ser as mais amplamente utilizadas e preferidas, compreendendo 52% dos
estudos revisados (Baghbani et al., 2022).

Por outro lado, o uso de andlises de regressdo multivariada vem apresentando, também, previsdes acuradas
devido a sua capacidade de aproximar e expressar de forma matematica a relacdo entre os parametros
envolvidos, sendo capaz de gerar modelos de facil interpretacdo em problemas geotécnicos nos quais existem
relagcbes mais complexas entre as varidveis envolvidas.

O presente artigo visa utilizar os métodos apresentados acima para estimar a permeabilidade de um conjunto
solo/geotéxtil e correlacionar as propriedades do solo a ser estudado (internamente instavel) e as propriedades
do filtro, com a finalidade de obter uma previsdo mais acurada do desempenho do geotéxtil. Foram
considerados um total de 352 dados de entrada (permeabilidade final do sistema solo/geotéxtil) e 7 parametros
que influenciam para cada permeabilidade registada. O objetivo desta investigacao é avaliar o desempenho do
algoritmo de treinamento de Retropropagacédo (RP) da Rede Neural Artificial (RNA) e definir a metodologia
de regressdo multivariada para futuros trabalhos.

2 METODOLOGIA
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Apresentam-se 0s conceitos e dados a serem adotados nas metodologias aplicadas para as analise de previsao
de permeabilidade do geotéxtil.

2.1 Rede Neural Artificial (RNA)

De acordo com Fausset (1994), uma RNA tem trés componentes principais: o0 neurdnio, a arquitetura da rede
e a regra de aprendizagem. O neurdnio, o componente mais basico da rede, € o elemento que compde as
camadas e esta conectado a outros por meio de conexdes (sinapses). Estas conexdes possuem informacdes que
podem ajudar na solugdo. J& a arquitetura da rede estabelece o nimero de neurdnios, as conexdes presentes
entre eles e as disposicdes deles; e, por ultimo, a regra define os algoritmos que serdo utilizados para analisar
0 problema.

As redes multicamadas (PMC) séo uma das arquiteturas mais utilizadas para previsao de resultados. Este tipo
organiza os neur6nios em camadas, com camadas intermediarias (hidden layers) entre os dados de entrada
(input) e o dado de interesse ou saida (output).

Cabe destacar alguns tipos de redes neurais: Hopfield Network, Backpropagation Network (BPN), ART
Network (Adaptive Resonance Theory) e General Method of Data Handling (GMDH). A rede
Backpropagation é uma das mais utilizadas para modelos de predicdo e caracteriza-se por ser composta de
uma camada de entrada (dados disponiveis), uma camada de saida (variavel de interesse) e por uma ou mais
camadas ocultas para analise ndo linear (Chao et al., 2021). Esse algoritmo funciona por meio de processos
iterativos (épocas), onde as camadas intermediérias e de saida recebem e analisam cada resultado das entradas
anteriores (Xi) afetadas por pesos sinapticos (wi) e bias (8,), € posteriormente processadas através de uma
funcgdo de ativagdo, conforme a Equacéo 1:

y = fQi= Xiwi + 6, 1)
A funcéo de ativacdo tem como finalidade aproximar os valores de saida em fungdo dos valores de entrada
(inputs). Na Figura 1 apresenta-se o fluxograma da aplicacdo da metodologia.

de dados

.

|
Base de
dados

Pré-
processamen
e Andlises
Preliminares

Tesremualiagﬁ Métricas
Dados

estatisticas
de Teste do Modelo }

352 dados sem
tratamento

[E——

Limpeza de
dados

[ —

f
3

Dados de
reinamentol

'*

e
validagia

esenvolvi

, #neurdr

de RNA

Escolher arquitetura (#
e fungéo de ativagio)

Treinamento
da RNA

—_—

Ajustar
hiperpardmetros (taxa Otimizagdo
de aprendizado,
nimero de
épocas,etc.)

Validagio do
modelo

Sim

(&)
Nio Tnodeto &

precisa?

Figura 1. Fluxograma da metodologia de RNA

2.2 Regressdo Multivarida (MRM)
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A andlise multivariada é frequentemente utilizada em estudos de engenharia geotécnica, onde é necessario
compreender as interagdes entre diferentes propriedades do solo, como resisténcia, permeabilidade, densidade,
entre outras. Essa analise pode ser aplicada em diferentes contextos, como projetos de fundagdes, estabilidade
de taludes, comportamento de aterros, entre outros.

A técnica de Regressdo Linear Multipla (técnica de dependéncia) foi aplicada em trabalhos de geotecnia
(Habibi et al., 2014; Khanlari et al., 2012; Pinto, 2023; A. E. M. Santos, 2021; Tiryaki, 2008; Williams &
Ojuri, 2021). Este tipo de andlise € uma técnica estatistica usada para entender a relagdo entre uma variavel
dependente e diversas variaveis independentes. Seu objetivo é usar os valores conhecidos das varidveis
independentes para prever os valores da variavel dependente escolhida. Cada varidvel independente é
ponderada durante o processo de analise de regressao para garantir uma previsao eficaz baseada no conjunto
delas. Esses pesos representam a contribuicdo relativa de cada variavel independente para a previsao final, mas
interpretar sua influéncia pode ser desafiador quando ha correlagdo entre as variaveis independentes. A
combinagdo ponderada das varidveis independentes forma a varidvel estatistica de regressao, tambem chamada
de equacgdo ou modelo de regressao. Esse modelo (Equacdo 2) representa uma variavel estatistica fundamental
nas técnicas multivariadas (Charnet et al., 2008).

Y =B+ P1xy + Boxz + -+ +Ppxy + € (2)
Onde Y ¢é a variavel dependente ou variavel que se deseja prever; f,, séo variaveis independentes; ,
€ o intercepto; B, € o coeficiente de regressdo parciais; € €, € o erro.

Este modelo deve ser avaliado por meio de diferentes critérios para garantir sua eficiéncia, entre eles:
significancia, linearidade, homoscedasticidade dos residuos e normalidade dos residuos (Charnet et al., 2008).
No caso de a variavel dependente ndo seguir uma distribuicdo normal, devem ser adotadas técnicas que ajustem
a distribuicao de dados para uma normal (Habibi et al., 2014). E importante destacar que os dados nem sempre
apresentam propriedades de linearidade, sendo necessario adotar Métodos de Regressdo Nao-Linear como
modelo logaritmico, de poténcia, entre outros. Varios trabalhos na area da geotecnia adotaram esses métodos
(Habibi et al., 2014; Khanlari et al., 2012; Mohammadi et al., 2022; Tiryaki, 2008). Na Figura 2, apresenta-se
o fluxograma com aplicacdo da metodologia de regressdo multivariada.
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Figura 2. Fluxograma da metodologia de MR.
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Os dados de entrada (input) e os valores de permeabilidade final do sistema foram definidos com base nos
resultados obtidos de investigacdes anteriores realizadas por diferentes autores. Foram coletadas 352 amostras,
gue incluem parametros que influenciam na permeabilidade do sistema solo/geotéxtil. A Tabela 1 de
Pardmetros e variaveis de interesse apresenta os dados estatisticos dos parametros de entrada utilizados. Cabe
destacar que o tipo de geotéxtil foi atribuido um valor de 0 ou 1, sendo 1 quando o geotéxtil € do tipo tecido
ou néo tecido quando for utilizado, respetivamente.

Tabela 1. Parametros e variaveis de interesse.

Tipo de pardmetros/ Varidveis Parametros
Parametros de Entrada (Input)/Independentes  Tipo de Geotéxtil (WG/NWG); Dio; Dis; Dso. Dso.
D60;D85; Cc; Cu; TGT;MA; FOS, LS; isys,; Ov, ksys-o
Parametros de Saida (Output)/Dependentes Ksys

WG=Woven geotextile, WG=Nowoven geotextile, Dxw=Diametro de particula do solo base para xx%
de passagem, C. C=coef. de curvatura C,=coef. de uniformidade, Ter=espessura do geotéxtil
,Ma=gramatura do geotéxtil, FOS= abertura de filtracdo do geotéxtil, LS=espessura do corpo de prova;
isys= gradiente hidraulico do sistema (solo-geotéxtil),c,=tensdo vertical kss.o = Coeficiente de
permeabilidade inicial do sistema solo- geotéxtil ,kss = Coeficiente e permeabilidade final do sistema
solo- geotéxtil.

Conforme explicado na Figura 1, é necessario realizar uma divisao dos dados para validar o modelo da RNA.
Portanto, os dados sdo divididos em dois grupos para duas fases distintas: a fase de treinamento e a fase de
teste. Na fase de treinamento, o objetivo é permitir que a rede neural aprenda, estabelecendo os pesos sinapticos
necessarios. Por outro lado, na fase de teste, o propdsito é validar o modelo e determinar se a rede neural prevé
corretamente o resultado desejado. Neste artigo, 70% dos dados totais foram alocados para a fase de
treinamento, enquanto os restantes 30% foram reservados para a fase de teste.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Foi adotado para este trabalho uma arquitetura de RNA composta por 7 neurdnios de entrada (Dso; Deo; Cu:
Ter:Ma; FOS/ D3 € Ksys-0), 2 camadas intermediarias (hidden layers) e uma neur6nio de saida (Ksys-0). Na Figura
3, se apresenta o grafico de correlagdo entre os valores de coeficiente permeabilidade final (Ksysm) recopilados
da literatura (valores observados) e os valores previstos pela rede neural para fase de treinamento e de teste,
respectivamente.
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Figura 3. Correlacao dos valores observados e os valores previstos pela RNA nas duas fases (Treinamento e
Teste)

Na Tabela 2, estdo apresentados os valores do erro MSE (erro quadratico médio), MAPE (erro percentual
médio absoluto) e R2 (coeficiente de determinacdo). E importante ressaltar que, para os erro MSE, valores
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mais proximos de 0 indicam melhor desempenho do modelo. J& para o R, valores proximos a 1 representam
melhor funcionalidade do modelo.
Tabela 2. Valores de erros estatisticos para a rede neural com 7 inputs.

Erro/Fase 7 inputs
Rz treinamento 0.89
R? teste 0.94
MSE treinamento 0.364
MSE teste 0.316
MAPE treinamento 7.93%
MAPE teste 8.26%

De acordo com a Tabela 2, os valores de R2 para treinamento e teste foram de 0,89 e 0,94, respetivamente. 1sso
sugere que o modelo demonstrou um bom desempenho em termos de previsdo. Quanto aos erros, tanto os
valores de treinamento quanto os de teste exibem um bom ajuste, com o valor de MSE proximo de zero. Além
disso, para a analise do erro percentual absoluto, ambas as fases apresentam valores inferiores a 10%,
indicando uma boa previsao precisa proporcionada pelo modelo de RNA adotado.

5 CONCLUSOES

Este estudo investigou a eficacia de uma Rede Neural Artificial com algoritmo de treinamento RP na previsao
do comportamento do geotéxtil em contato com solos internamente instaveis, utilizando os valores de
permeabilidade do sistema solo-geotéxtil. Os resultados destacam que o modelo da RNA proporciona boas
previsdes dos valores de permeabilidade encontrados na literatura, como evidenciado pela precisdo em relagao
aos erros de correlagdo estatistica. 1sso sugere que o modelo desenvolvido pode ser uma ferramenta confiavel
de previsdo. Entretanto, é importante ressaltar que o modelo é valido somente para parametros de entrada
dentro das faixas predefinidas e para solos com comportamento internamente instavel. Além disso, este estudo
serve como base para futuras investiga¢fes sobre o uso de outros métodos de previsdo do comportamento do
geotéxtil, como métodos de regressdo multivariada.
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