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RESUMO

Neste artigo descreve-se 0 processo de Data Mining, que visa a extraccdo automatica de
conhecimento a partir de dados em bruto, sobre o “Guia Francés de Terraplenagens
Rodoviarias” (GTR), com vista a reprodugdo das condigdes de compactacdo neste definidas.
Para tal, utilizou-se uma base de dados constituida sobretudo pelas “Tabelas de compactagao”
do GTR, considerando variaveis qualitativas (material, compactador e nivel de energia) e
quantitativas (parametro Q/S, espessura (e), velocidade (V), nimero de aplicagBes de carga (N)
e rendimento tedrico (Q/L)). O suporte computacional foi composto pela ferramenta estatistica
R e pela biblioteca RMiner. A alta fiabilidade dos modelos baseados em redes neuronais, aliada
aos critérios de arredondamento, permite automatizar a informagdo das condigdes de
compactacdo com uma eficiéncia elevada.

ABSTRACT

This paper describes a Data Mining process, which intends to extract high-level knowledge
from raw data, that was applied to the French Guide for Road Earthworks (GTR), with the
intention of replicating the compaction conditions. For this purpose, the database consisted
mainly of the “Tables of Compaction”, part of GTR, which encompass qualitative variables
(material, cylinder and energy level) and quantitative variables (Q/S parameter, thickness (e),
speed (V), load applications number (N) and theoretical compaction capacity (Q/L)). The
computational support was provided by the R statistical tool and the RMiner library. The high
performance of the models based in neural networks, coupled with the rounding criteria, allows
an automation of the compaction conditions information with a high efficiency.

1. INTRODUCAO

A tarefa de compactacdo tem um papel determinante na resposta do sistema estrutura-fundacéo
das obras em geral, e dos pavimentos e vias férreas em particular. A garantia de uma
compactacdo adequada pode geralmente obter-se por meio de duas filosofias distintas,
nomeadamente, através do “controlo por produto acabado” e¢ do “controlo por procedimento”
(Ubarri et al. 1989).

Em Portugal, o controlo da qualidade das obras em aterro é tradicionalmente feito através da
especificagdo de caracteristicas para 0 material compactado, como sejam o grau de compactagao
e 0 teor em agua. Trata-se de um controlo por produto acabado. Pelo contrario, o controlo por
procedimento consiste em estabelecer a metodologia segundo a qual deve efectuar-se a
compactacdo fixando, segundo as caracteristicas do material e o tipo de equipamento a
empregar, a espessura da camada e o nimero de passagens. Sdo exemplo desta filosofia de
controlo as recomendacOes francesas do Guia de Terraplenagens Rodoviarias (Guide
Terrassements Routiers), GTR (SETRA e LCPC 1992).



Certos inconvenientes identificados para os procedimentos do controlo por produto acabado,
tais como a falta de fiabilidade dos ensaios, a necessidade de serem efectuados uma vez
terminada a obra, a morosidade dos mesmos, os seus elevados custos, e sobretudo a dificuldade

de correcgdo “a posteriori” das partes da obra com deficiente qualidade, declinaram a balanga a
favor das metodologias de controlo por procedimento.

Por outro lado, encontram-se no passado inimeros estudos na &rea da compactacédo recorrendo a
técnicas de Inteligéncia Avrtificial, os quais visaram a obtencéo de modelos essencialmente para
previsdo dos pardmetros contemplados pelo controlo por produto acabado. Por conseguinte,
neste estudo recorreu-se ao processo de Data Mining sobre a base de dados GTR (Seccédo 3.1),
tendo em vista a obtencdo de modelos envolvendo os parametros contemplados pela filosofia de
controlo por procedimento.

2. ESTADO DA ARTE

Encontram-se no passado inimeros estudos na area da Geotecnia recorrendo a técnicas de
Inteligéncia Artificial (1A). Toll (1996a, 1996b) e Shahin et al. (2001) apresentam varios
exemplos de sistemas desenvolvidos no ambito das mais diversas aplicagdes geotécnicas. A
Figura 1 ilustra o nimero de estudos de IA em aplicacGes geotécnicos até ao ano de 1996.
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Figura 1 — Numero de estudos de IA aplicados em Geotecnia até 1996 (Toll 1996a)

Por focarem a tarefa especifica de compactacdo, objecto do presente trabalho, referem-se
seguidamente trés estudos desenvolvidos no dominio.

O PACT (Kotdawala e Hossain 1994) é um sistema baseado em conhecimento para a
compactacao de solos, desenvolvido tendo em vista a definicdo da espessura e do teor em agua a
adoptar para a compactacdo. Possui conhecimento sobre diferentes estaleiros de compactacao,
proveniente da aprendizagem sobre problemas associados & compactacéo de certos solos.

Basheer e Najjar (1995) e Najjar et al. (1996) desenvolveram um estudo baseado numa
aproximacao através de uma rede neuronal para a compactacdo de solos. Este pretendia ser
usado para a previsao do teor em agua Optimo e da baridade seca méxima do solo compactado.
Os dados de entrada para a rede neuronal seriam o tipo de solo, as suas caracteristicas
granulométricas e os seus limites de consisténcia. Para solos no seu estado natural, a previsdo
era baseada apenas em trés variaveis de entrada: os limites de liquidez e de plasticidade e ainda
a massa volumica.



Mais recentemente, Basheer (2001) efectuou um estudo visando a modelacdo empirica de
curvas de compactacdo para solos coesivos. Nesse trabalho, foram desenvolvidos médulos a
partir de modelos empiricos para simular as curvas de compactacdo dos solos coesivos a partir
das propriedades fundamentais dos solos e da energia de compactagdo, por meio de regressao
estatistica assim como por técnicas baseadas em redes neuronais artificiais (RNAS). Reuniu-se
um grande numero de curvas de compactacdo cobrindo uma larga gama de solos finos, que
foram utilizadas na modela¢do. Qualquer dos mddulos mostrou prever as curvas de
compactacdo dos solos com uma boa precisdo, mas o mddulo baseado em RNAs ofereceu
melhor desempenho do que 0 modelo analogo baseado na estatistica.

Por outra parte, na Universidade do Minho tém vindo a ser desenvolvidos distintos estudos
empregando técnicas de IA visando diversas aplicagdes da Engenharia Civil. Exemplos destes
estudos sdo o emprego de RNAs para identificacdo de areas urbanas usando imagens de satélite
(Lourengo et al. 2005) na area do Planeamento Urbano, a utilizagdo de técnicas de optimizacéo
para idealizagdo de sistemas aquiferos (Ferreira da Silva 2005) na Hidréulica, o uso do Data
Mining para avaliacdo da estabilidade de pontes metalicas (Cruz et al. 2006) no dominio das
Estruturas, e particularmente na Geotecnia, 0 emprego de técnicas de IA na previsdo de
pardmetros geomecéanicos para modelacdo de obras subterrdneas (Miranda et al. 2006) e na
andlise da estabilidade de taludes (Martins et al. 2008). Potencia-se, desta forma, a aplicacdo de
técnicas de IA a outras matérias da Engenharia Civil, e particularmente da Geotecnia.

3. DATA MINING
3.1. Base de dados GTR

O processo de Data Mining consiste na transformacdo de dados no estado bruto em
conhecimento. Neste estudo, a base de dados a utilizar no processo de Data Mining constituiu-
se sobretudo pelas “Tabelas de compactacdo” do “Guide Terrassements Routiers” (GTR), as
quais sdo o resultado da experiéncia recolhida em Franga na tarefa de compactacéo, por diversos
especialistas, num conjunto bastante representativo de obras. Esta experiéncia foi passada para o
formato das ditas tabelas, permitindo, com base no conhecimento do duo material-compactador
e na qualidade requerida para a compactacdo, determinar as condi¢des aconselhdveis de
compactacdo: a espessura a adoptar para as camadas (e), a velocidade de operacdo do
compactador (V), o niumero de aplicagdes de carga (N), com as quais obter-se-a determinado
rendimento por unidade de comprimento do eixo do compactador (Q/L). A Figura 2 mostra uma
matriz gréafica que representa, através de pontos, as associacdes de valores para o quarteto de
varidveis material-compactador-energia-Q/S, de acordo com as modalidades constantes nas
“Tabelas de compactagdo” para aterros. Conclui-se, desta figura, a ndo linearidade do problema.
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Figura 2 — Matriz de relacionamento entre algumas variaveis da base de dados GTR




3.2. Técnicas utilizadas

No presente estudo foram testadas distintas técnicas de Data Mining, desde a tradicional técnica
de regressdo multipla, passando pelos métodos ndo paramétricos de arvores de decisdo e de k-
vizinhos proximos, até as técnicas ndo lineares baseadas em redes neuronais e em maquinas de
vectores de suporte. A técnica baseada em redes neuronais foi aguela que permitiu uma maior
fiabilidade, e por isso se apresenta seguidamente.

As RNAs pretendem reproduzir o modo de funcionamento do cérebro humano. Estas redes séo
constituidas por unidades de processamento (nodos) interligadas segundo uma dada
configuracdo, sendo o Perceptrao Multi-camada (Figura 3) a mais popular (Haykin 1999). Os
nodos constituem-se por: um conjunto de conexdes (w;), cada uma etiquetada por um peso, que
tem um efeito excitatério para valores positivos e inibitério para valores negativos; um
integrador (g), que reduz os n argumentos de entrada (estimulos) a um dnico valor; e por uma
funcéo de activacdo (f), que pode condicionar o sinal de saida, introduzindo uma componente
de ndo linearidade no processo computacional. No presente estudo, os pesos da rede sdo
inicialmente gerados aleatoriamente na gama [-0,7; +0,7] e a funcdo de activacédo utilizada é a
logistica (1/(1+exp(-x)). Depois, o algoritmo de treino é aplicado ajustando sucessivamente 0s
pesos, até que o declive do erro seja aproximadamente nulo ou até que seja atingido um nimero
méaximo de iteragdes. O modelo de previsdo para uma rede neuronal é dado pela seguinte
expressao (Hastie et al. 2001):
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onde w;; denota o peso da conex&o desde o neurodnio j até a unidade i, o corresponde a unidade
de saida, f & funcdo de activacéo, e | ao numero de neurénios de entrada.
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Figura 3 — Perceptrdo Multi-camada
3.3. Processo de Data Mining

O processo de Data Mining (DM) foi levado a cabo no ambiente da ferramenta estatistica R (R
Development Core Team 2006). Nesta ferramenta utilizou-se a biblioteca RMiner criada por
Cortez (2007), a qual possui um conjunto coerente de funcGes que facilita o0 uso de distintas
técnicas de DM, recorrendo a pacotes disponiveis no programa R.

3.3.1. Modelo de classes para a energia de compactacao

Mostra-se primeiro um modelo para previsdo do nivel de energia de compactacdo no caso das
camadas em aterro, em funcdo (~) de: a classe do material, 0 seu estado hidrico, a situacao
meteoroldgica e a eventual solucdo de tratamento para o material (Equacdo 2). Esse modelo foi



ajustado com os registos das “Tabelas de utilizacdo dos materiais em aterro” do guia GTR. Para
determinados registos especifica-se que ndo é aconselhavel compactar (NC), e para outros casos
identifica-se a necessidade de reclassificar (R) o material. Desta forma, para além dos possiveis
niveis de energia Leve, Média e Pesada, introduziram-se as etiquetas “NC” e “R”.

Energia ~ Material + Estado + Meteorologia + Solucdo Construtiva. (2

Para a avaliacdo deste tipo de modelos é usualmente utilizado o conceito da matriz de confuséo,
a qual apresenta na diagonal o nimero de avalia¢Oes correctas em cada classe, quantificando nas
restantes casas o0 himero de avaliacGes erradas. O Quadro 1 mostra uma matriz de confusdo para
0 ajuste de (2) através de uma rede neuronal, treinada e testada com todos os (503) registos das
“Tabelas de utilizagdo dos materiais em aterro”. Na totalidade dos registos observa-se, que a
referida técnica apenas erra numa ocasiao, ao classificar uma energia pesada como sendo média.

Quadro 1 — Matriz de confusdo para o ajuste de (2) através de uma rede neuronal

Leve Média | Pesada NC R

Leve 23 0 0 0 0
Média 0 190 0 0 0
Pesada | 0 154 0 0
NC 0 0 0 128 0
R 0 0 0 0 7

NC: Néo é aconselhavel Compactar; R: é necessario Reclassificar o geomaterial

Uma forma simples de medir o desempenho de um modelo na tarefa de classificacdo é calcular
0 récio de acertos em relacdo ao numero total de registos, podendo-se designar esta medida por
acuidade. Além disso, caso a técnica de DM seja de parametrizacdo aleatoria, serd conveniente
utilizar uma estratégia de multiplas execugdes. Assim, 0 modelo (2) foi ajustado através de 20
redes neuronais, obtendo-se uma acuidade média de 99.75 + 0.04 %, sendo o intervalo de
confianca determinado via um teste t-student para um nivel de confianca de 95 %.

Em concluséo, o modelo (2) ajustado com uma rede neuronal, permite obter uma especificagdo
para o nivel de energia com uma fiabilidade préxima dos 100 %. Note-se que este modelo
permite uma extrapolacdo para condicdes distintas das catalogadas nas recomendacfes
francesas. A validade desta extrapolacéo carece ainda de maior aprofundamento.

3.3.2.  Ajuste da rede neuronal para regressdo

Pretendendo a replicagdo dos dados contidos nas “Tabelas de compactagdo”, as distintas
técnicas de DM foram avaliadas quanto a sua capacidade de reproducgdo dos (422) registos para
0 caso das camadas em aterro e dos (127) registos para 0 caso das camadas de leito do
pavimento. A técnica baseada em redes neuronais foi aquela que permitiu uma maior fiabilidade
na reprodugdo dos registos.

Tendo em conta que a técnica baseada em RNAs tem uma parametrizacdo inicial aleatdria, com
vista a obter uma maior confianca estatistica, ajustaram-se 20 modelos distintos, utilizando
todos os dados quer na fase de treino quer na fase de teste. De entre estes modelos, seleccionou-
se aquele com menor Desvio Absoluto (DA), calculado da seguinte forma:

DA= ZNzllyi -

@)

onde N designa o namero de exemplos, y; 0 valor desejado e y, 0 valor estimado pelo modelo.



3.3.3.  Reproducdo das condicGes de compactacao

Partindo do conhecimento das variaveis a montante, particularmente o tipo de material, a classe
do compactador, e igualmente a energia de compactagdo no caso das camadas em aterro, usa-se
0 modelo de rede neuronal para reproduzir as condi¢fes de compactacdo (Figura 4). Mostram-se
nas Figura 5 e 6, respectivamente para as camadas em aterro e de leito do pavimento, os
gréaficos de dispersdo de pontos dos valores estimados versus os tabelados no guia GTR, para o
namero de passagens (N) e para o rendimento teérico (Q/L).
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Solugdo =~ Energia
Outros ‘V, velocidade| |e, espessura
factores
N QIL
Figura 4 — Fluxograma para determinagéo das condi¢es de compactacdo no caso das camadas
em aterro
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Figura 5 — Graficos de disperséo de pontos dos valores de N e Q/L estimados versus 0s
tabelados no guia GTR, para o caso das camadas em aterro

12 14
|

N estimado
10
Q/L estimado
300
|

200
|

100
|

T T T T T T T T T T T T T T
2 4 6 8 10 12 14 16 0 100 200 300 400 500

N tabelado Q/L tabelado
(a) (b)
Figura 6 — Graficos de disperséo de pontos dos valores de N e Q/L estimados versus 0s
tabelados no guia GTR, para o caso das camadas de leito do pavimento



Como se pode observar, as previsdes ajustam-se de modo quase perfeito aos valores tabelados,
sobretudo para o caso do leito do pavimento. Ainda que a escassez de dados determine
normalmente uma menor qualidade dos ajustamentos, a estratégia de validacdo adoptada,
treinando e testando o modelo com todos os dados, e a menor possibilidade de erro associada a
uma amostra mais pequena, permitem obter melhores resultados para o leito do pavimento.

4, CONCLUSOES

De um modo geral, a técnica de Data Mining que melhor se ajusta ao problema em estudo € a
baseada em Redes Neuronais Artificiais (RNAs). O elevado desempenho obtido com esta
técnica confirma a ndo linearidade do problema. De realgar que os modelos de RNAs
possibilitam uma reproducao fiel dos dados contidos nas “Tabelas de compactagao”.

A actualizagdo e adequacéo futuras da base de dados GTR poderdo ter como suporte os modelos
admitidos no presente estudo, com os quais podera igualmente alimentar-se um processo de
optimizacdo de estaleiros de compactacéo.
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