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RESUMO

A estabilidade de taludes € um dos principais temas da engenharia geotécnica,
sendo essencial para garantir a seguranca e a funcionalidade de diversas obras civis.
A analise da estabilidade envolve uma série de variaveis geotécnicas, geométricas e
hidrologicas, sendo tradicionalmente conduzida por meio de métodos de equilibrio
limite, como os de Fellenius, Bishop e Janbu. Com a evolugao tecnologica, ferramentas
computacionais passaram a permitir analises mais sofisticadas e representativas.

Recentemente, a aplicagao de técnicas de inteligéncia artificial, em especial o
machine learning, tem se destacado como uma alternativa promissora para a predigao
da estabilidade de taludes, oferecendo maior eficiéncia na analise de dados e na
modelagem de incertezas. Este trabalho propde o desenvolvimento de um modelo
preditivo baseado em algoritmos de machine learning, utilizando dados simulados por
softwares geotécnicos. O objetivo é avaliar a capacidade dos modelos em estimar o
fator de seguranca de taludes e compara-los aos métodos tradicionais, visando
contribuir para o avango da inteligéncia artificial na engenharia geotécnica.

Palavras-chave: Estabilidade de taludes, engenharia geotécnica, equilibrio
limite, aprendizado de maquina, modelagem preditiva.



ABSTRACT

Slope stability is a fundamental aspect of geotechnical engineering and plays
a crucial role in ensuring the safety and performance of civil and environmental
engineering projects. Traditional slope stability assessments rely on limit equilibrium
methods, such as those developed by Fellenius, Bishop, Janbu, and others, which
evaluate the safety factor based on simplified assumptions about soil behavior. With
the evolution of computational tools, geotechnical software has made it possible to
conduct more realistic and complex simulations, enhancing the reliability of
engineering designs.

Recently, artificial intelligence techniques, especially machine learning, have
emerged as promising tools for improving slope stability analysis by better
addressing uncertainties and reducing the limitations of conventional methods. This
study proposes the development of a predictive model using machine learning
algorithms trained on simulated data generated from geotechnical software. The
objective is to evaluate the performance of different algorithms in estimating the
safety factor of slopes and to compare their accuracy and efficiency with traditional
methods. The research aims to contribute to the advancement of Al applications in
geotechnical engineering and to promote safer, more efficient design practices.

Palavras-chave: Slope stability; Geotechnical engineering; Limit equilibrium;
Machine learning; Predictive modeling.
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1 INTRODUGAO

A estabilidade de taludes constitui um dos pilares fundamentais no ambito
da engenharia geotécnica. A sua aplicagao abrange diversas areas da engenharia
civil e ambiental, sendo indispensavel para a seguranga e o desempenho de uma
vasta gama de empreendimentos. A relevancia da analise de estabilidade de
taludes manifesta-se notadamente em cenarios que envolvem a interagao entre
obras humanas e o meio geoldgico, abrangendo desde intervengcbes em areas
urbanas até projetos de grande escala na industria e na infraestrutura.

Nesse contexto, a analise da seguranca de estabilidade de taludes é de
grande importancia, pois permite avaliar o risco de ruptura de maci¢os de solo ou
rocha sob diversas condigdes de carregamento e ambientais. A analise da
estabilidade geralmente se torna o fator determinante em projetos geotécnicos,
sendo expressa por meio de um fator de seguranga minimo admissivel ou pela
estimativa da probabilidade de ruptura (GERSCOVICH, 2016).

A estabilidade de taludes é influenciada por uma série de fatores inter-
relacionados, que envolvem desde as caracteristicas intrinsecas dos materiais
geoldgicos até condi¢cbes externas. As analises de estabilidade de taludes
construidos consideram aspectos geométricos, como altura, comprimento e
inclinagao, além de carregamentos aplicados, propriedades mecanicas dos solos
que compdem a estrutura e a interferéncia da agua, incluindo seu fluxo e a
consequente elevagao das pressdes neutras no interior do macico.

Sendo assim, devido a essa complexidade, historicamente se
desenvolveram métodos empiricos € modelos matematicos para se analisar a
estabilidade de taludes, com o objetivo de estimar o risco de ruptura e garantir a
seguranga das obras geotécnicas. Os primeiros métodos adotados foram graficos
e empiricos, baseados em observagdes de campo e ensaios simplificados.
Posteriormente, surgiram os chamados métodos de equilibrio limite (LEM),
amplamente utilizados até os dias atuais para a determinagcdo do fator de
segurancga (FS) em taludes naturais e artificiais.

Dentre os métodos classicos de equilibrio limite, destacam-se o método de
Fellenius (1936), conhecido como método da fatia ordinaria, o de Bishop (1955),
Janbu (1954), Spencer (1967) e Morgenstern-Price (1965), cada um com suas
aplicagbes especificas. Esses métodos avaliam a seguranca de taludes pelo
equilibrio de forcas e momentos em superficies potenciais de ruptura, assumindo,
entretanto, algumas simplificagbes: consideram o solo como rigido-plastico,
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desconsideram o carater dindmico da ruptura e admitem o fator de seguranca
constante ao longo da superficie de ruptura (MASSAD, 2010).

Com o avango da tecnologia computacional, a engenharia geotécnica
incorporou o uso de softwares especializados, que ampliaram as possibilidades de
modelagem e analise. Esses programas passaram a permitir simulagdes mais
realistas e precisas, considerando diferentes geometrias, carregamentos,
condigbes de fluxo e modelos constitutivos mais avangados, e possibilitaram
analises complexas em tempo reduzido, aumentando a confiabilidade dos projetos
e possibilitando a consideragao de diferentes cenarios.

Mais recentemente, técnicas de inteligéncia artificial, como o machine
learning, vém sendo aplicadas na engenharia geotécnica, oferecendo recursos
adicionais para lidar com as incertezas inerentes aos parametros de solo e as
condigdes operacionais. O uso desses métodos, no contexto da geotecnia, se
justifica pela capacidade de reduzir os erros associados aos procedimentos
tradicionais, tratar melhor as incertezas presentes na analise de estabilidade e
exigir menor capacidade computacional em relacdo a analises numéricas
convencionais. Além disso, essas técnicas permitem mensurar a acuracia e a
performance das previsdes, otimizando a tomada de decisdo e a definicdo de
estratégias de estabilizacdo mais eficientes (NANEHAKARAN et al, 2023).

Diante desse contexto, este trabalho propde o desenvolvimento de um
modelo preditivo para analise de estabilidade de taludes, utilizando técnicas de
machine learning aplicadas a dados simulados em softwares geotécnicos
especializados. A pesquisa busca avaliar a capacidade de diferentes algoritmos em
estimar o fator de seguranga de taludes, considerando a variabilidade dos
parametros geotécnicos e geométricos. Além disso, pretende-se identificar as
vantagens e limitacbes desses métodos em comparagdo aos procedimentos
tradicionais, visando contribuir com o avango do uso da inteligéncia artificial na
geotecnia e colaborar para a superacao dos desafios associados a implementacao
dessa ferramenta, que representa a nova fronteira tecnolégica do século XXI e
possui enorme potencial para aumentar a eficiéncia, a confiabilidade e a seguranga
dos projetos geotécnicos.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Analise de Estabilidade de Taludes

2.1.1 Forgas atuantes em um talude

A estabilidade de taludes é um dos temas centrais da engenharia geotécnica,
dado seu papel fundamental na seguranga de empreendimentos urbanos, viarios,
industriais e de infraestrutura. Taludes sao superficies inclinadas naturais ou
artificiais, e sua seguranca depende do equilibrio entre as tensdes atuantes e a
resisténcia ao cisalhamento dos materiais constituintes. A instabilidade ocorre
quando as forgas cisalhantes mobilizadas ultrapassam as tensdes resistentes
disponiveis, levando a movimentos de massa que podem assumir diferentes
formas.

As forgas cisalhantes mobilizadas, também denominadas tensoes
cisalhantes atuantes, sdo aquelas responsaveis por provocar o escorregamento ou
a deformacao da massa de solo ou rocha ao longo de uma superficie potencial de
ruptura. Sua principal origem € a componente tangencial do peso proprio do
material que compde o talude, atuando paralelamente a superficie inclinada. O
peso especifico do solo (y) que compde o talude contribui diretamente para o
aumento do peso total da estrutura e, consequentemente, para a elevacédo das
forcas mobilizantes. Além disso, fatores geométricos, como a altura do talude (H)
e sua inclinagao (B), influenciam significativamente nesse processo, uma vez que
maiores alturas aumentam o peso da massa instavel e inclinagdes mais acentuadas
elevam a componente tangencial desse peso, potencializando as tensdes
cisalhantes atuantes na estrutura. Outros fatores como sobrecargas aplicadas no
topo (edificagdes, trafego), pressao hidrostatica em fendas de tragdo e forgas
sismicas também contribuem para o aumento das forgas desestabilizadoras
(GERSCOVICH, 2016).

As tensdes resistentes correspondem a capacidade do solo em suportar as
tensdes cisalhantes mobilizadas sem sofrer ruptura, sendo determinadas pelas
propriedades mecéanicas do material, como coesao (c) e angulo de atrito interno
(@), que definem essencialmente dois fatores: a resisténcia por atrito entre
particulas solidas e a resisténcia por coesao. O atrito resulta da interacao fisica
entre os graos minerais e € proporcional a tensdo normal atuante no plano de
cisalhamento, enquanto a coesao € a forca de atracao entre as particulas do solo,
e pode ser real — resultante de liga¢gdes quimicas ou cimentagdes naturais — ou
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aparente, proveniente da tensao de sucgao capilar em solos ndo saturados (PINTO,
20006).

A resisténcia ao cisalhamento dos solos € influenciada pelo tipo de material.
Solos arenosos apresentam resisténcia predominantemente por atrito entre graos,
enquanto solos argilosos tém significativa participagdo da coesao, tanto real quanto
aparente. Ensaios de laboratorio, como compressao triaxial e cisalhamento direto,
sdo empregados para caracterizar a resisténcia de solos em diferentes condigdes
de drenagem e tensdes confinantes (PINTO, 2006).

O comportamento resistente dos solos é frequentemente descrito pelo
critério de ruptura de Mohr-Coulomb, que estabelece que a ruptura ocorre quando
a tensao cisalhante mobilizada atinge um valor limite, dependente da coeséo e da
tensao normal (o) atuante no plano de cisalhamento, conforme a expressao:

T=c+ o'.tang Eq. (1)

Estudos numéricos confirmam a forte sensibilidade do fator de seguranca as
propriedades de resisténcia do solo e a geometria do talude. Por exemplo,
Hulagabali et al. (2019) realizaram modelagens no software GEO-STUDIO variando
coesao, angulo de atrito interno, peso especifico, altura e inclinagéo do talude; os
autores observaram aumento do fator de segurangca com o aumento da coeséao e
do angulo de atrito, e redugao do fator de seguranga com o aumento da altura e da
inclinacdo do talude. As variacbes do peso especifico, por sua vez, mostraram
influéncia desprezivel no FS para o caso, indicando que os parametros de
resisténcia (c, ¢) dominam o comportamento de ruptura (Hulagabali et al., 2019).

O conceito de tenséo efetiva (0’) é essencial para a analise da estabilidade,
pois apenas a parcela das tensdes normais transmitidas pelos contatos entre
particulas solidas contribui para a resisténcia ao cisalhamento, enquanto a porg¢ao
suportada pela agua, essa também conhecida como poropressdo, ou pressao
neutra (u), atua no sentido de reduzir essa resisténcia (GERSCOVICH, 2016).

A Figura 1 mostra que a tensdo normal total aplicada ao solo (o) se divide
em tensao efetiva (0') e poropresséao (u), conforme o principio de Terzaghi (o = o'
+ u). Atensao efetiva é transmitida pelo esqueleto do solo e controla sua resisténcia
e deformacgao, enquanto a poropressao € suportada pela agua nos vazios.
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Figura 1: Diferenca entre tensao efetiva, poropressao e tensao cisalhante

lensoes externas lensoes internas

/Tenséo efetiva — o’

(e}
\PoropreSSéO ou
- —
pressao neutra
Tensao
T : T
cisalhante

Fonte: Gresovich (2016)

Por fim, a estabilidade de taludes também é condicionada pelos estados de
empuxo atuantes no macigo, conforme representado na Figura 2. Conforme a teoria
classica da mecanica dos solos, o comportamento das tensdes horizontais no solo
pode ser classificado em trés condigdes distintas: empuxo em repouso, empuxo
ativo, e empuxo passivo. O coeficiente de empuxo (K) define a relagéo entre a
tensao horizontal (ch) e a tensao vertical (ov) no solo:

k=2Y Eq. (2)
oh

O empuxo ativo ocorre quando o solo “empurra” a estrutura, ou seja, quando
uma superficie de contencdo ou da propria face do talude, tende a se afastar da
massa de solo. Por outro lado, o empuxo passivo ocorre quando a estrutura é
empurrada contra o solo, que reage resisntindo a esse movimento (GERSCOVICH
et al., 2016). Essas duas condigdes sao descritas pela Teoria de Rankine, na qual
as tensdes horizontais no solo, na condigdo ativa, sdo determinadas pelo
coeficiente de empuxo ativo (Ka enquanto, na condi¢c&o passiva, séo definidas pelo
coeficiente de empuxo passivo (KP).

Além disso, influéncia das tensdes in situ também é relevante na estabilidade
de taludes. Essas tensdes existem no solo previamente, originadas pelo sou peso
préprio, ou por adensamentos anteriores. O coeficiente de empuxo em repouso (Ko)
descreve a razao entre as tensdes horizontais e verticais em solos antes da

aplicacao de cargas adicionais.
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Figura 2: Empuxo em esturutras de contencao

NN/ AN/

o, = ativo,’
NV/AV7 v/ AN/AN
f (ko) ,I ,
l .
II -~ O, = passivo
S
: L flk)
: N
ul \ :
T O, =» repouso T

f(ky)
Fonte: Gresovich et al. (2016)

2.1.2 Fatores de seguranca e superficies de ruptura

Conhecendo as forgas atuantes e resistentes, o principal objetivo da analise
de establidade de taludes é encontrar o Fator de Seguranga (FS), que representa
a razéo entre as resisténcias média ao cisalhamento do solo (1f) e as tensdes
cisalhantes mobilizadas ao longo da superficie potencial de ruptura (td) (DAS,
2011)

Fs — % Eq. (3)

Valores de FS inferiores a 1 indicam ruptura iminente, enquanto valores
superiores representam condicbes de seguranga satisfatorias. As normas
brasileiras, como a NBR 11682 (ABNT, 2008), estabelecem valores minimos
recomendados de FS em fungdo do risco a vida humana e a bens materiais,
usualmente variando de 1,2 a 1,5, dependendo da aplicagdo de acordo com a
Tabela 1 (GERSCOVICH, 2016).
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Tabela 1: Fatores de seguranga minimos para escorregamentos.

Nivel de seguranca contra danos
a vidas humanas

danos matesirs  ambientais| | Ao Médo  Baito
Alto 15 15 14
Médio 15 14 13
Baixo 14 13 12

Fonte: Gresovich (2016)

As anadlises de estabilidade consideram as possiveis superficies de ruptura,

que podem assumir formas circulares, planas, multiplanares ou mistas, a depender

da heterogeneidade do macigo, da presenga de descontinuidades e da geometria
do talude (GERSCOVICH, 2016).

O método de equilibrio limite (LEM) s&o os mais tradicionais e amplamente

utilizados na pratica geotécnica. Baseiam-se no principio de que a ruptura ocorre

ao longo de uma superficie potencial previamente definida e que os elementos do

solo acima dessa superficie atingem simultaneamente o estado de equilibrio limite

(FS =1). As analises podem ser feitas por procedimentos de massa, considerando

toda a massa instavel como um unico bloco, ou pelo método das fatias (Figura 3),

que subdivide a massa em fatias verticais e avalia o equilibrio de forcas e momentos
para cada uma delas (GERSCOVICH, 2016).

Figura 3: Exemplo de divisdo em fatias de uma superficie circular
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Fonte: Gresovich (2016)

Na aplicacdo dos métodos de equilibrio limite, um aspecto essencial é a
definicdo da superficie potencial de ruptura, ou seja, a trajetéria ao longo da qual
se admite que ocorrera o escorregamento da massa instavel. No entanto, como a
geometria real da ruptura nao é previamente conhecida, torna-se necessario avaliar
diversas superficies possiveis e identificar aquela que apresenta o menor fator de
seguranga, que é denominada superficie critica de ruptura.

A superficie critica é a configuracdo de ruptura mais provavel, pois
corresponde aquela em que o fator de seguranga assume o valor minimo dentre
todas as alternativas analisadas. Essa busca é feita, geralmente, por meio de
processos iterativos, avaliando-se multiplas superficies candidatas e comparando-
se os fatores de seguranga associados a cada uma delas (GERSCOVICH, 2016).
A Figura 4 ilustra esse procedimento, apresentando diferentes superficies
potenciais de ruptura e as curvas de iso-fator de segurancga (iso FS), que indicam
regides com valores semelhantes de FS.

Figura 4: Procura da superficie critica

Curvas de iso FS

Centro do circulo
critico (FS,,;,)

Fonte: Gresovich (2016)
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Tradicionalmente, os softwares de estabilidade de taludes automatizam esse
processo, permitindo a analise de centenas ou milhares de superficies potenciais,
com diferentes formas e localizagdes, e fornecendo como resultado a superficie
critica e as superficies com fatores de segurancga préximos do minimo admissivel.

Diversos métodos de equilibrio limite foram desenvolvidos ao longo do tempo
para avaliar a estabilidade de taludes, diferenciando-se principalmente pela forma
como consideram as forgas atuantes entre fatias e os critérios de equilibrio
adotados. Os métodos mais consagrados na pratica geotécnica sdo os de Fellenius
(1936), Bishop Simplificado (1955), Janbu (1954), Spencer (1967) e Morgenstern-
Price (1965).

Nos métodos de equilibrio limite, o fator de seguranga pode ser obtido
satisfazendo apenas o equilibrio de momentos (Bishop), apenas o equilibrio de
forgas (Janbu), ou ambos simultaneamente, como no método de Morgenstern—
Price. A principal diferengca entre esses métodos esta no tratamento das forgas
entre fatias, cuja consideracao torna o sistema matematicamente indeterminado,
exigindo a introducdo de um parametro de escala (M) para relacionar as forgas
normais e tangenciais entre fatias (ALOK et al., 2024).

2.1.3 Métodos de Equilibrio Limite

O método de Fellenius, também conhecido como método da fatia ordinaria,
€ 0 mais simples entre os métodos de equilibrio limite. Considera o equilibrio de
momentos em relacdo ao centro de uma superficie circular de ruptura,
desconsiderando as forcas de interacado entre as fatias. Por essa razao, tende a
fornecer resultados conservadores, ou seja, fatores de seguranga mais baixos que
os métodos mais completos (GERSCOVICH, 2016).

O método de Bishop Simplificado aprimorou o de Fellenius ao incluir o efeito
das componentes normais das forgas entre fatias no equilibrio de momentos,
embora ainda desconsidere as componentes horizontais dessas forcas. Esse
método é aplicavel a superficies circulares de ruptura e oferece boa precisao para
taludes homogéneos e nao sujeitos a grandes carregamentos externos. A
expressao para o fator de seguranca é obtida por iteragao, pois depende do proprio
valor de FS na resolugéo da equacéao de equilibrio (GERSCOVICH, 2016).

O método de Janbu é mais versatil, pois permite a analise de superficies ndo
circulares, sendo baseado no equilibrio de forcas horizontais e verticais para cada
fatia. Assim como Bishop, desconsidera os momentos entre fatias e as
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componentes horizontais das forgas de interagao, adotando fatores corretivos para
compensar essas omissdes. Janbu propbés duas versdes: a simplificada, mais
conservadora e pratica, e a generalizada, mais precisa, que utiliza fatores de
correcao para diferentes geometrias de ruptura (GERSCOVICH, 2016).

O método de Spencer € um método rigoroso, que considera
simultaneamente o equilibrio de forgas e momentos em todas as fatias, assumindo
uma relacéo constante entre as forgas de interagdo horizontal entre as fatias. Essa
caracteristica permite a analise de superficies circulares e nao circulares com alto
grau de precisdo, sendo considerado um método exato dentro das hipoteses de
equilibrio limite. Por conta dessa completude, Spencer é amplamente empregado
como referéncia para validar outros métodos (GERSCOVICH, 2016).

O método de Morgenstern-Price generaliza o método de Spencer ao permitir
que a inclinacdo das forgcas de interacdo entre fatias varie de acordo com uma
funcdo arbitraria definida previamente, possibilitando ajustar o modelo as
caracteristicas especificas do talude. Assim como Spencer, considera o equilibrio
de forcas e momentos em todas as fatias e € aplicavel a superficies de ruptura
circulares e nao circulares. Essa flexibilidade torna o método de Morgenstern-Price
um dos mais completos e robustos disponiveis na engenharia geotécnica

(GERSCOVICH, 2016).

Tabela 2: Comparacgao entre os diferentes Métodos de Equilibrio Limite

Forcas Equilibrio | Equilibrio
Método Complexidade gas de de Superficie
Interslice
Forcas Momentos
Fellenius Baixa Nao Vertical Sim (sobre Circular
centro)
B.lsho.p. Média Nao Vertical Sim (sobre Circular
Simplificado centro)
Janbu Média S'm. : Vemcal © | Nao Clrcullar ©
(horizontais) | Horizontal nao circular
S|m~ (com Vertical e , Circular e
Spencer Alta razao . Sim ..
Horizontal nao circular
constante)
Morgenstern- . Sim Scom Vertical e , Circular e
. Muito alta funcao . Sim .
Price e Horizontal nao circular
definida)
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2.2 Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina

2.2.1 Histoérico da Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Atrtificial (IA) € um termo geral que se refere a capacidade de
uma maquina ou computador de executar atividades antes exclusivas a cogni¢cao
humana, como: aprender, estabelecer padrdes, correlacionar, tomar decisoes,
entre outras. Essa ideia surgiu quase simultaneamente a propria computagao, com
Alan Turing, matematico britanico e pioneiro nesse ramo da ciéncia, que em 1950
publicou o artigo “Computing Machinery and Intelligence” no periédico Mind, no qual
propés o famoso Teste de Turing — um método para avaliar se uma maquina
poderia exibir comportamento inteligente indistinguivel do humano (SMITH et al.,
2006).

O surgimento oficial da IA se deu em 1956, durante o Dartmouth Workshop,
organizado por cientistas como John McCarthy, Marvin Minsky e Claude Shannon.
Nesse evento, o termo “artificial intelligence” foi formalmente cunhado por McCarthy
Nas décadas seguintes, pesquisadores exploraram técnicas como a |A simbdlica,
baseada em regras logicas para imitar o raciocinio humano, e as primeiras redes
neurais artificiais, inspiradas no funcionamento do cérebro, mas limitadas pela
capacidade de processamento computacional da época (SMITH et al., 2006).

Devido a limitagao tecnoldgica dos computadores e ao excesso de otimismo
das previsdes iniciais, a inteligéncia artificial entrou em um periodo de estagnacéao,
conhecido como “Inverno da IA” (Al Winter), que ocorreu de forma mais aguda entre
as décadas de 1970 a 1990, caracterizado pela queda de interesse e cortes de
financiamentos governamentais e privados. Os relatérios ALPAC (1966) e Lighthill
(1973) foram determinantes para esse cenario ao questionarem os avangos
concretos e os custos excessivos da pesquisa em |IA na época (SMITH et al., 2006).

A partir do século XXI, com o surgimento do Big Data, da internet e da
computacdo em nuvem, além do avanco exponencial do poder computacional, a 1A
teve seu ressurgimento. Atualmente, ela esta presente em inumeras aplicagdes
cotidianas, como redes sociais, mecanismos de busca, além de areas criticas como

medicina, seguran¢a, mobilidade urbana, engenharia e ciéncias ambientais.

2.2.2 Aprendizado de Maquina (Machine Learning)

O aprendizado de maquina (machine learning) pode ser entendido como a
capacidade de um sistema computacional melhorar seu desempenho em uma
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determinada tarefa por meio da experiéncia. Em termos formais, considera-se que
um programa aprende a partir de uma experiéncia E, com respeito a uma classe de
tarefas T e uma medida de desempenho P, se 0 seu desempenho em T, avaliado
por P, melhora com a experiéncia (ALPAYDIN, 2004)

Dentro desse dominio, € possivel classificar os métodos de aprendizado de
maquina em diferentes categorias, a depender da natureza dos dados disponiveis
e do objetivo do modelo, conforme. O aprendizado supervisionado € uma das
abordagens mais utilizadas, caracterizando-se pela existéncia de um conjunto de
dados rotulados, em que cada exemplo de entrada esta associado a uma saida
desejada. Dessa forma, o algoritmo aprende uma funcao que relaciona as variaveis
independentes as variaveis dependentes, visando prever a saida correta para
novas instancias. (ALPAYDIN, 2004)

Em contraposigéo, no aprendizado nao supervisionado, o conjunto de dados
nao apresenta rotulos ou categorias pré-definidas. O objetivo, nesse caso, é
descobrir padrées, estruturas ou regularidades implicitas nos dados, por meio de
métodos como agrupamento (clustering) e redugdo de dimensionalidade. Essa
abordagem é especialmente relevante para a exploragdo de dados, segmentacao
de publicos e identificacdo de comportamentos anémalos (ALPAYDIN, 2004).

A Figura 5 ilustra essa distingdo: no aprendizado supervisionado, os dados
encontram-se previamente rotulados, permitindo a separacdo explicita entre
classes, enquanto no aprendizado néo supervisionado, os dados sdo agrupados
com base em similaridades, formando clusters identificados pelo préprio algoritmo.

No contexto da engenharia geotécnica, essa caracteristica € particularmente
critica, uma vez que os modelos precisam representar adequadamente
comportamentos complexos do solo a partir de conjuntos de dados limitados.
Assim, a escolha de algoritmos supervisionados deve considerar ndo apenas sua
capacidade de ajuste aos dados historicos, mas principalmente sua robustez frente
a novas condi¢des de carregamento e variabilidade dos parametros do solo, o que
impacta diretamente a confiabilidade da previsao do fator de seguranga de taludes.
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Figura 5: Exemplos de abordagens de aprendizado de maquina.
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Fonte: Ernesto et al.(2018)

Os algoritmos de aprendizado de maquina também podem ser divididos em
modelos de classificacéo e regressdo, de acordo com a natureza da variavel de
resposta.

A classificacédo € um tipo de aprendizado de maquina no qual o objetivo
consiste em atribuir cada exemplo de entrada a uma categoria previamente
definida, através de uma fungdo que separe as categorias de maneira satisfatoria.
Essas categorias sao finitas € mutuamente exclusivas na maioria das aplicacgoes,
embora existam situacdes em que um mesmo exemplo possa pertencer a mais de
uma categoria (MURPHY, 2022).

Ja os modelos de regresséao se diferem os modelos de classificacao, em que
0 objetivo é escolher uma categoria, e buscam, por sua vez, estimar um valor
numeérico continuo que represente adequadamente o fenébmeno estudado. Nesse
caso, o modelo aprende uma fungdo que relaciona as entradas a um valor
quantitativo. (MURPHY, 2022).

Em resumo, a escolha entre essas abordagens no estudo de taludes define
a utilidade pratica do modelo. Enquanto a classificagao permite uma triagem rapida
entre taludes 'estaveis' ou 'instaveis', a regressdo, ao estimar valores continuos
como o Fator de Seguranga (FS), oferece uma analise de sensibilidade superior.
De acordo com os principios de Alpaydin (2004), a regressao permite quantificar a
margem de incerteza, sendo mais adequada para tomadas de decisédo de
engenharia onde o grau de proximidade do estado critico € t&o relevante quanto o
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estado em si.A Figura 6 ilustra um problema de classificagdo, em que uma linha
divisoria separa dois grupos de pontos pertencentes a classes distinta e um
problema de regressdo, no qual uma reta ajustada aos dados representa a

estimativa de uma variavel continua.

Figura 6: Separacao de classes por fronteira de decisao (classificagdo) e ajuste de

uma fungao para prever valores continuos (regressao).
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Fonte: Edell (2015)

Segundo Alpadyn (2004), o propdsito fundamental do aprendizado de
maquina nao é reproduzir exatamente os dados utilizados no treinamento, mas sim
produzir previsdes corretas para novas instancias ndo observadas, caracteristica
conhecida como capacidade de generalizagédo. A generalizagdo expressa 0 quéo
bem um modelo treinado consegue inferir resultados corretos para entradas
externas ao conjunto de treinamento, sendo, portanto, um critério central para a
avaliagdo do desempenho de modelos de aprendizado (ALPAYDIN, 2004).

Para que se obtenha boa generalizagdo, € necessario estabelecer um
equilibrio entre a complexidade do modelo e a complexidade da fungao subjacente
aos dados utilizados no treinamento. Quando a hipétese adotada é excessivamente
simples em relagcao ao fendbmeno real, o modelo é incapaz de capturar os padrées
fundamentais dos dados, caracterizando o fendmeno conhecido como underfitting
(ALPAYDIN, 2004).

Por outro lado, quando a hipotese € muito complexa, o modelo pode se
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ajustar ndo apenas a estrutura real dos dados, mas também aos ruidos, que sao
os valores destoantes do padréo do restante dos dados, resultando em overfitting.
Nesse caso, o erro no conjunto de treinamento € reduzido, mas o erro de

generalizagado aumenta, o que prejudica a previsao para novos dados (ALPAYDIN,
2004).

No caso de underfitting, o modelo é excessivamente simples e ndo consegue
representar adequadamente o padrdo dos dados, resultando em baixo ajuste e
previsdes imprecisas. Ja no oveffitting, o modelo é demasiadamente complexo,
ajustando-se excessivamente aos dados de treinamento e apresentando baixa
capacidade de generalizagao, conforme a Figura 7.

Figura 7: Comparacao na geralizacao e ajustes de modelos. (a) Underfitting: o
modelo é generalista demais e ndo captura o padrao dos dados; (b) Ajuste
adequado: o modelo representa corretamente os dados e apresenta boa capacidade
de generalizagao; (c) Overfitting: o modelo se ajusta excessivamente aos dados de

treinamento, reduzindo a capacidade de generalizacao.
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Fonte: Velazquez (2020)

A aplicagdo de modelos de ML em problemas geotécnicos enfrenta o desafio
do triple trade-off proposto por Alpaydin (2004), apoiado no trabalho de Dietterich
(2003),: a relagédo entre a complexidade do algoritmo, a quantidade de dados
disponiveis e o erro de generalizagao (Figura 8). Em bancos de dados de encostas,
que frequentemente possuem amostras limitadas, o aumento indiscriminado da
complexidade do modelo n&o resulta necessariamente em maior precisao, mas sim
em overfitting. Portanto, a selecdo do modelo deve ser pautada visando esse
equilibrio, priorizando algoritmos que compensem a capacidade de capturar a ndo-
linearidade dos solos sem comprometer a estabilidade preditiva em novos cenarios.

Figura 8: Relagao entre a complexidade do classificador e a acuracia de

generalizacao para diferentes quantidades de dados de treinamento

200 exemplos

100 exemplos

Acuricia de Generalizagio

Complexidade do Classificador

Fonte: Adaptado de Dietterich (2003).

2.2.3 Exemplos de modelos de aprendizado de maquina

Os diferentes tipos de modelos de aprendizado de maquina distinguem-se
principalmente quanto a complexidade, capacidade de generalizagao e nivel de
interpretabilidade (Figura 9). Métodos mais simples tendem a oferecer maior
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transparéncia na relagdo entre entradas e saidas, enquanto abordagens mais
complexas apresentam maior flexibilidade para capturar interagcdes né&o lineares e
padrées sutis nos dados, frequentemente resultando em melhor desempenho
preditivo (ALPADYN, 2004).

Figura 9 : Trade-off de explicabilidade e complexidade no aprendizado de maquina.

. Redes Neurais

@ Métodos de Ensemble
(Random Forests, Bagging, Boosting)

B Support Vector Machines
@ Modelos probabilisticos graficos

Complexidade

@ Arvores de decisdo

[ ] Regressao Linear

@ Regras de
~ classificacao

Explicabilidade

Fonte: Schleder e Fazzio (2021)

2.2.3.1 Arvore de Decisdo

As Arvores de Decisdo sdo algoritmos de aprendizado supervisionado
amplamente empregados em problemas de classificacéo e regressao, nos quais o
processo de tomada de decisdo é estruturado de forma hierarquica, em uma
representacédo em forma de arvore (Figura 10). Nessa estrutura, cada né interno
corresponde a um teste condicional aplicado a uma variavel de entrada, os ramos
representam os possiveis resultados desse teste e, ao final do processo, os nés
folha armazenam a predigao final do modelo. Uma das principais vantagens desse
meétodo reside em sua elevada interpretabilidade, uma vez que a l6gica do modelo
pode ser facilmente convertida em um conjunto de regras compreensiveis, mesmo
por usuarios nao especialistas (ALPAYDIN, 2004).

Nesse sentido, a construgdo da arvore ocorre a partir do conjunto de dados
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de treinamento por meio de um processo iterativo de divisdo recursiva do espago
de atributos, conhecido como recursive partitioning. Nesse processo, o conjunto de
dados € sucessivamente particionado em subconjuntos cada vez mais
homogéneos em relacgéo a variavel de saida. (GUIDO; MULLER, 2017)

Um dos critérios mais utilizados para avaliar a qualidade das divisdes € o
indice Gini, que mede o grau de impureza de um nd. De acordo com Muiller e Guido
(2017), a busca por divisbes que minimizem a impureza tende a gerar nés cada vez
mais homogéneos, podendo resultar em folhas puras quando a arvore é totalmente
desenvolvida.

Embora a minimizacdo do indice Gini contribua para um excelente
desempenho no conjunto de treinamento, Muller e Guido (2017) destacam que
arvores excessivamente profundas tendem a memorizar os dados, tornando-se
altamente sensiveis a ruidos e outliers, causando overfitting. Assim, aceitar niveis
moderados de impureza nos nos pode levar a modelos mais simples e com melhor
desempenho em dados nao vistos.

Outro aspecto relevante na construcdo das Arvores de Decisdo diz respeito
ao uso de mecanismos de aleatoriedade. No contexto das implementacdes
computacionais, o parametro “random_state” controla a inicializagao do gerador de
numeros aleatdrios utilizado em decisdes internas do algoritmo, como o desempate
entre divisdes com qualidade equivalente. (GUIDO; MULLER, 2017)

Muller e Guido (2017) ressaltam que, embora esse parametro nao altere
diretamente a complexidade do modelo, diferentes valores podem resultar em
arvores estruturalmente distintas, com pequenas variagdes na precisao obtida. A
fixagcdo do “random_state” &, portanto, essencial para garantir a reprodutibilidade
dos experimentos e permitir comparagdes consistentes entre modelos (GUIDO;
MULLER, 2017).
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Figura 10: Estrutura de uma Arvore de decisdo
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Fonte: Ernesto et al.(2018)

Segundo Sheppard (2017), esse método € particularmente eficiente para
descobrir padrdes ocultos em conjuntos de dados e estruturar o conhecimento
adquirido de forma sequencial e hierarquica. Essa caracteristica é especialmente
vantajosa em aplicacdes de engenharia, nas quais a transparéncia das decisdes é
fundamental.

No entanto, uma das limitagbes das arvores de decisao é a tendéncia ao
sobreajuste, especialmente quando muito profundas ou quando os dados de
treinamento contém ruidos e outliers. Assim, embora uteis para compreensao inicial
dos dados e identificacdo de padrdes, arvores de decisao isoladas podem nao ser
a melhor escolha para previsdo precisa do fator de segurangca em cenarios
geotécnicos complexos.

Para mitigar esse problema, técnicas de poda ou limitacdo da profundidade
sao aplicadas, visando simplificar a arvore e melhorar sua capacidade de
generalizagao.

O processo de poda pode ocorrer de duas formas: pré-poda (prepruning) e
pos-poda (postpruning). No prepruning, a constru¢do da arvore € interrompida
antecipadamente quando determinados critérios sdo atingidos, como o numero
minimo de instancias em um no, prevenindo decisdes baseadas em poucos dados
e, consequentemente, reduzindo a variancia. . (ALPAYDIN, 2004).

Ja no postpruning, a arvore é inicialmente construida até atingir sua
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profundidade maxima, com todos os nés folha puros e erro de treinamento zero.
Em seguida, utilizando-se um conjunto de dados separado, denominado pruning
set, subarvores que nao contribuem para a melhoria do desempenho sao
substituidas por nés folha, desde que essa simplificagdo ndo comprometa os
resultados obtidos nesse conjunto de validagdo especifico. Embora o prepruning
seja mais rapido, o postpruning costuma gerar modelos mais precisos e com melhor
capacidade de generalizacdo. (ALPAYDIN, 2004).

2.2.3.2 Floresta Aletoria

A Floresta Aleat6ria € uma técnica de aprendizado supervisionado baseada
na combinacao de multiplas arvores de decisao, conforme a estrutura representada
na Figura 11. Cada arvore da floresta é construida a partir de uma amostra
aleatdria, com reposigéo, do conjunto de dados original e, em cada divisdo de no,
uma selecao aleatoéria de atributos é considerada. (ALPAYDIN, 2004).

O algoritmo da Floresta Aleatdria combina varias arvores de decisdo
construidas a partir de amostras aleatorias e subconjuntos de variaveis, buscando
reduzir a correlagdo entre as arvores e aumentar a robustez do modelo (ALPAYDIN,
2004). Ao final, para realizar a predicao, o algoritmo reune as respostas de todas
as arvores e aplica um processo de votagado: no caso de classificacdo, vence a
categoria mais votada entre as arvores; ja na regressao, calcula-se a média das
predicdes, obtendo assim um resultado final mais estavel e preciso. Esse
procedimento permite a floresta aleatdria apresentar maior estabilidade, menor
varidancia e melhor capacidade preditiva em comparagdo a arvores de decisao
isoladas (Guido & Muller, 2016).

Figura 11: Estrutura de uma Floresta Aleatdria.
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Fonte: Ernesto et al.(2018)

De acordo com Sheppard (2017), o método se destaca por sua flexibilidade
e aplicabilidade em problemas com dados mistos, alta dimensionalidade e
conjuntos ruidosos. Contudo, essa abordagem apresenta como desvantagem o fato
de as previsdes resultarem da combinacgao de diversas arvores, tornando o modelo
mais dificil de interpretar diretamente, diferentemente das arvores de decisao
individuais.

Comparativamente, a floresta aleatéria apresenta desempenho superior as
arvores individuais em termos de generalizacdo, porém com perda de
interpretabilidade. No contexto da analise de estabilidade de taludes, essa troca &
relevante: enquanto a precisdo preditiva € essencial para seguranga, a menor
transparéncia do modelo pode dificultar a interpretacéo dos fatores que influenciam
o comportamento do solo. Dessa forma, sua utilizagao deve equilibrar desempenho
e capacidade de explicagcao dos resultados

No contexto da implementagdo computacional, o parametro “random_state”
desempenha um papel fundamental ao controlar a inicializagdo do gerador de
numeros aleatérios. Devido a natureza intrinsecamente aleatoria da Floresta
Aleatdria, diferentes valores de “random_state” podem resultar em florestas
estruturalmente distintas, com variacbes pontuais na precisdo obtida,
especialmente quando o numero de arvores é reduzido. Assim, a fixacdo desse
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parametro é essencial para garantir a reprodutibilidade dos resultados e permitir
comparagdes consistentes entre experimentos (GUIDO; MULLER, 2017).

Muller e Guido (2017) destacam que, a medida que o numero de arvores na
floresta aumenta, o modelo torna-se progressivamente menos sensivel a escolha
do “random_state”, uma vez que o efeito da aleatoriedade € diluido pela agregagéo
de um grande numero de estimadores. Dessa forma, o uso de um numero elevado
de arvores contribui simultaneamente para a reducdo da variancia e para o
aumento da capacidade de generalizagao do modelo.

2.2.3.3 Maquinas de Vetores Suporte

As Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines — SVMs)
sdo algoritmos supervisionados voltados principalmente para tarefas de
classificagdo, embora também possam ser aplicadas a regressao. Seu principio de
funcionamento consiste em identificar, dentre os diversos hiperplanos que podem
separar as classes no espacgo de atributos de um conjunto de dados, aquele que
oferece a maior margem possivel entre os exemplos mais proximos de cada classe,
denominados vetores de suporte (CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR, 2000).

A Figura 12 apresenta o hiperplano de separagéo (w'x + b = 0) e os
hiperplanos marginais (w-x + b = 1), evidenciando a margem maxima entre as
classes e destacando os vetores de suporte, que determinam a posicao 6tima do
hiperplano.

Figura 12: Distancia entre hiperplanos e vetores suporte.

WX+ b=+1

WX+b=0

2 WX+ b=-1

hiperplano _~

Fonte: Lorena e Carvalho (2007)
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Esse conceito de maximizacdo da margem confere ao modelo maior
capacidade de generalizagdo, uma vez que busca n&o apenas separar os dados
de treinamento, mas fazé-lo com a maior distancia possivel entre as classes,
reduzindo o risco de erro em novos exemplos. Quando o algoritimo, dentro de um
hiperplano, ndo consegue encontrar um vetor suporte que separe os dados de
maneira linear, as SVMs utilizam fungdes kernel para projeta-los em um espaco de
maior dimensionalidade (Figura 13), onde a separagdo linear se torna viavel,
recurso conhecido como truque de kernel (ALPAYDIN, 2004).

Figura 13: Transformacao do plano utilizando o truque de kernel

Espaco de Entrada Espaco de Caracteristicas

Fonte: Mezher (2022)

As maquinas de vetores de suporte sao particularmente eficazes em
conjuntos de dados de alta dimensionalidade e em situagdes em que as classes
sdo separadas por margens bem definidas. Entretanto, sua aplicagcdo pode se
tornar computacionalmente custosa em bases muito extensas e requer a definicao
adequada de paradmetros como o tipo de kernel e a penalidade por erro, o que
demanda processos de validagédo cuidadosos para ajuste e otimizagao do modelo.

Além disso, em comparacdo com modelos baseados em arvores, as SVMs
tendem a ser menos interpretaveis, embora possam apresentar melhor
desempenho em conjuntos de dados bem estruturados. Para a previséo do fator de
seguranca, sua eficacia esta condicionada a qualidade da calibragdo do modelo e
a representatividade dos dados geotécnicos disponiveis.
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2.2.3.4 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) sdo um modelo de aprendizado de
maquina inspirados no funcionamento dos neurbénios bioldgicos do cérebro,
compostos por unidades de processamento interligadas, conhecidas como
neurdnios artificiais, organizadas em camadas. A estrutura de uma Rede Neural é
divida em camadas de entrada, camadas ocultas e camada de saida, conforme a
Figura 14. Os dados s&o recebidos pela camada de entrada, enquanto uma ou mais
camadas ocultas processam informagdes intermediarias e capturaram padrdes
complexos, e a camada de saida devolve o valor ou classificagdo previsto pelo
modelo (Ernesto et al., 2018).

Cada conexao entre os neurbnios possui um peso associado, que determina
ainfluéncia daquele sinal na resposta final da rede. Os dados fornecidos na camada
de entrada sdo transmitidos as camadas ocultas por meio dessas conexdes
ponderadas. Ao chegar a cada neurdnio, os sinais sdo somados e processados por
uma funcao de ativagao, que define se e quanto daquele sinal sera transmitido
adiante. Essa funcdo é essencial para introduzir ndo linearidade no modelo,
permitindo que a rede aprenda e represente relagées complexas entre as variaveis
de entrada e saida (ALPAYDIN, 2004).

Durante o treinamento, a rede ajusta progressivamente esses pesos, de
modo a minimizar a diferenca entre as respostas produzidas pelo modelo e os
valores esperados nos dados de treinamento. Para isso, calcula-se uma fungao de
custo, que expressa a discrepancia entre as predigdes e os valores reais. Esse erro
€ entdo propagado de volta pelas conexdes da rede, permitindo que os pesos sejam
atualizados de acordo com sua contribuicdo no erro cometido, em um processo
conhecido como retropropagacgao do erro. A cada iteragcéo, os pesos sao ajustados
utilizando métodos de otimizacdo, sendo o gradiente descendente um dos mais
empregados para esse fim (GUIDO; MULLER, 2016).
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Figura 14: Representacdo esquematica de uma Rede Neural de Multiplas Camadas
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Fonte: Ernesto et al.(2018)

As redes neurais destacam-se pela capacidade de modelar relacées
altamente nao lineares e aprender representacdes complexas dos dados, o0 que as
torna particularmente eficazes em tarefas de reconhecimento de padrdes, analise
de imagens, séries temporais e problemas preditivos de alta complexidade.

No entanto, esse desempenho elevado exige, em contrapartida, grandes
volumes de dados para treinamento eficiente, além de recursos computacionais
consideraveis. Outro ponto de atencéao ¢é o fato de que, apesar de sua flexibilidade,
as redes neurais sao consideradas modelos de dificil interpretacdo, pois as
relagdes internas entre as variaveis e os pesos ajustados ndo sédo diretamente
acessiveis ou explicaveis de maneira intuitiva (ALPAYDIN, 2004).

2.2.4 Aprendizado em conjunto (Ensemble Learning)

O aprendizado em conjunto (ensemble learning) € um paradigma do
aprendizado de maquina que se baseia na combinacdo de multiplos modelos
preditivos simples, denominados modelos fracos (weak learners), com o objetivo
de obter um desempenho superior ao de um unico modelo altamente complexo. Em
vez de buscar um modelo individual extremamente preciso, essa abordagem
explora o fato de que um conjunto de modelos com baixa acuracia, quando
adequadamente combinados, pode resultar em um meta-modelo com elevada
capacidade preditiva (Burkov, 2020).

O métodos de ensemble learning podem ser classificados principalmente em
duas grandes categorias: bagging e boosting (Figura 16).
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Os métodos baseados em bagging (bootstrap aggregating) treinam seus
modelos base de forma independente, utilizando diferentes subconjuntos do
conjunto de dados. O bagging utiliza amostragem bootstrap com reposicéo para
gerar multiplos subconjuntos de treinamento, treinando um modelo em cada
subconjunto e combinando suas previsdes por meédia ou votagdo. (Gonzalez et al.,
2020).

Segundo Alpdayn (2004), o bagging € particularmente eficaz quando
aplicado a algoritmos instaveis, isto €, algoritmos cuja estrutura do modelo varia
significativamente em resposta a pequenas mudangas no conjunto de treinamento,
caracteristica comum em modelos como arvores de decisdao e redes neurais
multicamadas. Portanto, essa € uma estratégia especialmente eficaz na redugao
da variancia

Ja os métodos de boosting adotam um treinamento sequencial e dependente
entre os modelos. Cada novo modelo é ajustado com maior foco nos erros
cometidos pelos modelos anteriores, atribuindo maior importancia as amostras mal
classificadas, buscando reduzir o viés do modelo e melhorar progressivamente a
precisao (Gonzalez et al., 2020).

Alpaydin (2004) destaca que a principal diferenga do boosting em relagao ao
bagging € que, em vez de depender apenas da aleatoriedade da amostragem, o
primeiro busca ativamente construir aprendizes complementares. O conceito
central é o de aprendiz fraco (weak learner), definido como um classificador com
desempenho ligeiramente melhor que o acaso, e aprendiz forte (strong learner),
que apresenta erro arbitrariamente pequeno.

Entre os principais métodos de boosting encontram-se o AdaBoost, um dos
algoritmos mais classicos dessa categoria, o Gradient Boosting, que utiliza a
minimizacao iterativa de uma func¢ao de perda, e suas extensdes modernas, como
0 XGBoost e o LightGBM, que incorporam técnicas de regularizagéo e otimizagéo
computacional (Gonzalez et al., 2020).
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Figura 15: Representacao das estratégias de Bagging e Boosting.
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Fonte: Gonzalez et al. (2020)

2.2.5 Padronizacado e Normalizagao de dados

No contexto do aprendizado de maquina, o pré-processamento dos dados
exerce papel fundamental no desempenho e na estabilidade dos modelos,
especialmente quando as variaveis de entrada apresentam escalas distintas.
Segundo Burkov (2019), muitas técnicas de aprendizado operam sobre vetores
numeéricos e podem ser influenciadas negativamente quando os atributos possuem
ordens de grandeza muito diferentes, tornando necessaria a aplicagdo de
procedimentos de reescaleamento.

A normalizagéo consiste em transformar os valores de um atributo numérico
para um intervalo padrao, geralmente entre zero e um ou entre menos um e um.
Esse procedimento preserva a distribuigao relativa dos dados, mas garante que
todos os atributos estejam contidos em uma faixa comparavel. Burkov (2019)
destaca que a normalizacdo pode acelerar o processo de aprendizado,
especialmente em algoritmos baseados em métodos iterativos de otimizagao, ao
evitar que atributos com valores elevados dominem as atualizagdes dos parametros
do modelo. Além disso, a normalizag¢ao contribui para reduzir problemas numéricos
associados ao uso de valores muito grandes ou muito pequenos.

A padronizacéo, também conhecida como normalizagao do tipo z-score, é
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outro método amplamente utilizado, no qual os valores dos atributos sao
transformados de modo a apresentar média igual a zero e desvio padréo igual a
um. De acordo com Burkov (2019), a padronizagéo € particularmente vantajosa
quando os dados apresentam distribuicdo aproximadamente normal ou quando
existem valores extremos, pois evita a compressao excessiva dos dados que pode
ocorrer na normalizacao.

O pré-processamento de dados, especificamente a normalizagao,
transcende a mera eficiéncia computacional mencionada na literatura técnica. Em
problemas de estabilidade de taludes, variaveis como coeséo (kPa) e angulo de
atrito possuem ordens de magnitude e unidades distintas. Sem a padronizacgéo,
algoritmos baseados em gradiente ou distdncia podem conferir um peso
desproporcional a variaveis com valores numeéricos maiores, ignorando parametros
geomecanicos cruciais. Assim, a normalizagdo atua como uma ferramenta de
equidade estatistica, garantindo que cada caracteristica do solo contribua
proporcionalmente para a convergéncia do modelo.

2.2.6 Validagao cruzada

A validagdo cruzada (cross-validation) € uma técnica mais comum e
amplamente utilizada para estimar o erro de generalizagcdo de modelos de
aprendizado de maquina, que estima diretamente o erro esperado em dados nao
utilizados no treinamento (Hastie, Tibshirani & Friedman, 2009)

Entre as diferentes abordagens existentes, destaca-se a validagao cruzada
K-fold, na qual o conjunto de dados é dividido em k subconjuntos aproximadamente
iguais. Conforme descrito por Hastie et al. (2009), os dados sao divididos em K
partes aproximadamente do mesmo tamanho e, para cada iteragcao, o modelo é
ajustado utilizando K-1 partes dos dados e o erro de predi¢ao € calculado na parte
restante. Esse processo é repetido até que todos os subconjuntos tenham sido
utilizados uma vez como conjunto de validagédo, sendo o desempenho final (CV-
score) obtido pela média das métricas ao longo das iteracdes.

A escolha do numero de particbes envolve um compromisso entre viés e
variancia da estimativa do erro. De acordo com Hastie et al. (2009), embora o cross-
validation apresente baixo viés, ele pode resultar em alta variancia. Por esse
motivo, os autores afirmam que valores tipicos de K sdo 5 ou 10 e que a validagao
cruzada com cinco ou dez particbes € recomendada como um bom compromisso.
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2.3 Métodos de classificagao e avaliagcao dos modelos

Para avaliar o desempenho de modelos preditivos e classificatérios, alguns
métodos e métricas sdo essenciais para interpretar a eficacia das previsdes em
relacdo aos valores reais. Ernesto et al. (2018), destacam os seguintes:

e Coeficiente de Determinacgao (R?):

Mede a proporgao da variabilidade dos dados que € explicada pelo modelo.
Ele compara a soma dos quadrados dos erros das previsdes (diferengca entre
valores reais e previstos) com a soma dos quadrados das diferengas entre os
valores reais e sua média, ou seja, a variabilidade total dos dados. Quanto mais
préximo de 1 estiver o valor de R?, melhor sera o desempenho do modelo (Ernesto
et al., 2018).
(i — y)? Eq. (4)

2 _ 1 _
=l =s0inz

e Erro Quadratico Médio (EQM):

Representa a média dos quadrados das diferengas entre os valores previstos
e os valores reais. Ele é obtido elevando ao quadrado a diferenga entre cada valor
real e o valor previsto, somando todos esses quadrados e dividindo pelo numero
total de amostras avaliadas. O EQM é uma métrica que penaliza mais fortemente
erros maiores, sendo util para identificar grandes discrepancias nas previsdes
(Ernesto et al., 2018).

I~ ., Eq. (5)
EQM =~ Iyi ~ ¥
ni=1

e Acuracia:

Refere-se a proporgéo total de previsdes corretas realizadas pelo modelo em
relagéo ao total de casos avaliados (Ernesto et al., 2018).
TP +TN Eq. (1)
TP+TN+ FP+FN

Acuracia =

Onde:
* TP (True Positive): Casos positivos corretamente previstos.
* TN (True Negative): Casos negativos corretamente previstos.
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+ FP (False Positive): Casos negativos erroneamente previstos como positivos.
* FN (False Negative): Casos positivos erroneamente previstos como
negativos.

e Matriz de confusao:

A matriz de confusdo (Figura 16) € uma tabela utilizada para avaliar o
desempenho de um modelo de classificacdo, comparando as classes previstas pelo
modelo com as classes reais dos dados. Em problemas de classificagao binaria,
ela é composta por quatro elementos principais: verdadeiros positivos (VP), quando
o modelo prevé corretamente a classe positiva; verdadeiros negativos (VN), quando
prevé corretamente a classe negativa; falsos positivos (FP), quando o modelo prevé
positivo para um caso que é negativo; e falsos negativos (FN), quando o resultado
€ negativo para um caso que é positivo. Esses elementos permitem analisar os
acertos e erros do modelo e calcular métricas de desempenho (Ernesto et al.,
2018).

Figura 16: Matriz de confusao para avaliagdo de modelos de classificacao.

Valor Verdadeiro
(confirmado por analise)

positivos negativos

VP FP
Verdadeiro Falso
Positivo Positivo

FN VN
Verdadeiro
Negativo Negativo

(« ™)
3 9
- @
a S
O
273
S &

negativos positivos

Fonte: Ernesto et al.(2018)
o Curva ROC:

A curva ROC (Receiver Operating Characteristic) € uma ferramenta grafica
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utilizada para avaliar o desempenho de modelos de classificacdo binaria que
produzem um valor continuo de decisao ou um escore de confianca. Essa curva &
construida a partir da relagdo entre a taxa de verdadeiros positivos e a taxa de
falsos positivos, calculadas para diferentes limiares de decisao (Burkov, 2020).

A area sob a curva ROC, denominada AUC (Area Under the Curve), fornece
uma medida global da capacidade discriminatéria do modelo, indicando o quao bem
ele consegue distinguir entre as classes positiva e negativa. Conforme a Figura 17,
valores de AUC proximos de 1 indicam excelente desempenho, enquanto valores
proximos de 0,5 correspondem a um comportamento equivalente ao de um
classificador aleatorio (Burkov, 2020).

Figura 17: Exemplos de curvas ROC com diferentes niveis de desempenho de
modelos de classificagao binaria: (a) Curva ROC abaixo da linha aleatdria, indicando
baixo desempenho do modelo; (b) Curva ROC coincidente com a linha diagonal,
representando classificagao aleatdria; (c) Curva ROC levemente acima da linha

diagonal, indicando desempenho moderado; (d) Curva ROC bem acima da linha
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Fonte: Burkov (2019)

2.4 Estado da arte

Aryal e Acharya (2022) desenvolveram um framework de previsdao da

estabilidade de taludes com base em 4208 conjuntos de dados gerados no software

Slide, utilizando Bishop, Fellenius, Janbu, Morgenstern-Price e Spencer. Para a

etapa de regressao, foram construidos modelos especificos de Regressao Linear

Multipla (MLR) e de Rede Neural Artificial (RNA) para cada um dos cinco métodos.

Os valores de FS calculados por cada método serviram como variavel-alvo

independente, permitindo comparar o desempenho preditivo conforme o método

deterministico adotado. Na regressao, todos os modelos MLR apresentaram R?

superior a 0,90, enquanto a RNA superou a MLR em todos os casos, com melhor

desempenho para o método de Spencer (R? = 0,966 no treinamento e R? = 0,973

no teste).
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Ja na etapa de classificacdo (Arvore de Deciséo, SVC, Logistic Regression,
Naive Bayes, Floresta Aleat6ria, Gradient Boosting e RNA), os valores de FS foram
utilizados apenas para rotular os dados como estaveis ou instaveis. O Decision
Tree apresentou o melhor desempenho global, alcangando acuracia préxima de
99%, além de elevados valores de precisao, recall e F1-score, com baixo numero
de falsos positivos e falsos negativos na matriz de confusdo. Os demais modelos
também apresentaram desempenho consistente, todos com acuracia superior a
90%, destacando-se SVC e RNA com resultados préoximos ao melhor modelo,
enquanto Floresta Aleatodria, Gradient Boosting, Logistic Regression e Naive Bayes
mantiveram desempenho satisfatério, porém ligeiramente inferior ao da Arvore de
Decisao.

Nanehkaran et al. (2023) realizaram uma analise comparativa de quatro
métodos de aprendizado de maquina para previsdao do fator de seguranca de
taludes: Multilayer Perceptron (MLP), Arvore de Decisdo, Support Vector Machines
(SVM) e Floresta Aletdria. Utilizando uma base de 100 taludes da regido do Ira, os
modelos foram calibrados e validados contra o método de Janbu e o software
GeoStudio. Os melhores resultados foram obtidos pelo MLP (acuracia = 0,901),
seguido de SVM (acuracia = 0,873). O MLP também obteve a menor perda média
(0,29), confirmando-se como o0 modelo mais robusto neste estudo.

Karir et al. (2022) aplicaram diferentes algoritmos de aprendizado de
maquina para previsao de fatores de seguranca em taludes de mineragao. Entre os
métodos utilizados destacam-se Floresta Aletéria, Gradient Boosting (GB),
XGBoost (XGB) e Support Vector Regression (SVR). Os autores concluiram que o
XGBoost apresentou o melhor desempenho geral, devido a sua capacidade de
regularizagao, validagao cruzada interna e bom manejo de dados ausentes. O XGB
atingiu valores de R? superiores a 0,97, superando os demais métodos em termos
de erro residual e estabilidade dos resultados.

Yadav et al. (2025) investigaram a aplicagao de técnicas de aprendizado de
maquina na previsado da estabilidade de taludes, adotando métodos de ensemble,
como bagging e boosting, associados a Arvore de Decisdo, Floresta Aletéria e
SVM. Também incorporaram a técnica de redugdo de dimensionalidade Kernel
Principal Component Analysis (KPCA) para avaliar a robustez dos modelos frente
a diminuigdo do numero de variaveis. A base de dados utilizada foi composta por
125 registros, contendo sete parametros relacionados as propriedades geotécnicas
e geométricas dos taludes. A avaliagéo foi realizada por meio de divisdes treino-
teste (70:30 e 80:20) e validagao cruzada 10-fold, sendo o desempenho médio das
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particoes representado pelo CV-score, utilizado para medir a capacidade de
generalizagao.

Nos resultados, os métodos ensemble superaram os modelos individuais. O
bagging com Arvore de Decis&o e o boosting com Floresta Aleatéria alcancaram
acuracia superior a 90%, com ganhos médios de 8—10%. O bagging com Arvore de
Decisdo também apresentou CV-score préximo de 90%, indicando maior robustez.
Na regressdo, bagging e Lasso-Lars obtiveram os melhores valores de R?
mantendo ganhos médios semelhantes.

Azmoon, Biniyaz e Liu (2021) realizaram um estudo comparativo entre
meétodos tradicionais de equilibrio limite e técnicas de deep learning para analise
da estabilidade de taludes. Foram implementados quatro métodos classicos de
equilibrio limite — Bishop Simplificado, Fellenius, Janbu Simplificado e Janbu
Corrigido (JCM) — cujos fatores de seguranga foram calculados por cédigo proprio
e validados no software Slide2. A média dos FS obtidos pelos quatro métodos foi
adotada como valor de referéncia para rotular um banco sintético composto por
45.000 imagens de taludes homogéneos, geradas com variagdes geométricas e
geotécnicas.

Dois modelos baseados em Redes Neurais Convolucionais (CNN) foram
treinados: um modelo de classificagdo multiclasses (nove faixas de FS) e um
modelo de regresséo (previsdo continua do FS). Nos testes com 9.000 imagens
independentes, o modelo de classificagao atingiu acuracia de 80,9% e erro absoluto
meédio de 0,0195, enquanto o modelo de regressao apresentou erro absoluto médio
de 0,0265 e desempenho equivalente a 97,73% de acerto direto. Considerando
tolerancia de £0,1 no FS (critério aceitavel em engenharia geotécnica), ambos os
modelos superaram 99,6% de precisdo. Considerando tolerancia de +0,1 no FS,
ambos superaram 99,6% de precisao e foram cerca de 18 vezes mais rapidos que
os métodos de equilibrio limite. (AZMOON; BINIYAZ; LIU, 2021).

Sheode, Anuragi e Dharavath (2025) propuseram um modelo hibrido BPSO
(Otimizagdo por Enxame de Particulas Binaria) com SVM para previsdo da
estabilidade de taludes, reformulando o problema como uma tarefa de classificacao
binaria (estavell/instavel). A base de dados foi composta por 108 casos de taludes,
contendo sete parametros de entrada. Os dados foram divididos em 70% para
treinamento e 30% para validacdo, com normalizacdo entre 0 e 1. Os
hiperparametros da SVM foram otimizados via Grid Search com validagao cruzada,
enquanto o BPSO foi empregado para selegéo de atributos e ajuste fino do modelo,
utilizando 50 particulas e 500 iteracoes.
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Os resultados indicaram que o modelo hibrido BPSO-SVM superou a SVM
convencional em termos de capacidade discriminatéria, alcangando AUC = 1,00
para os kernels RBF e polinomial, enquanto a SVM isolada apresentou AUC
maximo de 0,96. O modelo hibrido também reduziu o custo da fungédo objetivo e
selecionou subconjuntos relevantes de variaveis, demonstrando maior eficiéncia e
robustez na classificagao da estabilidade dos taludes. Os autores concluem que a
integragéo entre técnicas de otimizagao evolutiva e SVM constitui uma ferramenta
computacional promissora para aplicagdes em engenharia geotécnica.

Tun, Zeng e Jamil (2025) realizaram um estudo comparativo para previsao
do fator de seguranca de taludes utilizando cinco algoritmos de aprendizado de
maquina, com uma base de dados foi composta por 1500 instancias de taludes,
com parametros geotécnicos e geométricos — coesao, angulo de atrito, peso
especifico, altura do talude e inclinagdo — sendo o FS calculado por Método de
Elementos Finitos no software FLAC/SLOPE. Os dados foram divididos em 80%
para treinamento e 20% para teste, com ajuste de hiperparametros via grid search
e random search. Os resultados indicaram que o MLP apresentou o melhor
desempenho preditivo (MAE = 0,03607; RMSE = 0,05289; R? = 0,99011; AUC =
0,99418), seguido por SVM e k-NN, que também demonstraram elevada preciséo.
Os modelos DT e RF apresentaram desempenho inferior, porém satisfatorio. Os
autores concluiram que técnicas de aprendizado de maquina, especialmente o
MLP, constituem ferramentas eficientes e confiaveis para previsdo da estabilidade
de taludes, podendo complementar métodos tradicionais baseados em analises

numeéericas.
Tabela 3: Comparacgao entre os artigos analisados.
Nanehkaran Karir Yadav Azmoon Sheode
Arti Aryal (2022 Tun (202
rtigo yal(2022) | 5053 (2022) (2025) (2021) (2025) un (2025)
:"'na)se total 4208 100 906 125 45.000 108 1500
Divisao
treino/teste 80/20 70/30 80/20 80/20 80/20 70/30 80/20
(n)
LEM (Bishop, LEM (Bishop,
Fellenius,
Morgenstern, Nao Janbu Nao
Fonte do FS Fellenius, | LEM (Janbu) FEM ) - . FEM
mencionado | Corrigido, | mencionado
Spencer,
Janbu) Janbu
Simplificado)
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Validacao

v v v v
cruzada (VC) X X X
Grid Search /
Random v — v v X v v
Search
Modetos | MM SULY | arrce; | 3 omRR; 2(BPS0; | o WMLPs
Aanlisados | DU OVGLR | SWEDT o svry | sum) 1CNT) svm) | SV T
GBC; NB; RF) RF) ’ DT; RF)
Ensemble Boostin X Boostin Bagging / X X X
8 g Boosting
PREC; EMA, EQM,
Métricas R, ACC, RECALL F1; REQM, R?,
adotadas PREC; REC; | ACC;PREC | R} REQM | ACC,CV- | EMA;ACC AUC RSR, EPMA,
F1 score; AUC; VAF, ID,
i AUC
Methor RNA MLP XGBoost | Doosting CNN BPSO-SVM MLP
modelo com RF
R? = 0,990;
ACC = 97- AUC =
Z?ii‘ﬁf enho| R ~0:973 ﬁ?{(éé:oéggg R*>0,97 | ACC>90% | 99% EMA= | AUC=1,00 | 0,994;
P ’ 0,026 REQM =
0,05
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3 OBJETIVOS
3.2 Objetivo geral.

Avaliar o desempenho de algoritmos de aprendizado de maquina — Redes
Neurais Atrtificiais, Arvore de Deciso, Floresta Aleatdria e Maquinas de Vetores de
Suporte — na estimativa do fator de seguranga de taludes, utilizando parametros
geotécnicos e geométricos simulados, com base em métricas de erro e validagéo
cruzada, comparando seus resultados aos métodos de equilibrio limite.

3.3 Objetivos especificos

Entre os objetivos especificos, estéo:

e Comparar o desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina
na estimativa do fator de seguranga de taludes, considerando
diferentes métodos de equilibrio limite.

e Avaliar a capacidade dos modelos em prever o fator de seguranga
como variavel continua (regressao), por meio de métricas de erro e
coeficiente de determinagéo.

e Avaliar a capacidade dos modelos em classificar taludes como
estdveis ou instaveis, com base em métricas de desempenho
classificatorio.

e Analisar a capacidade de generalizagcdo dos modelos, verificando a
ocorréncia de overfitting por meio da validagao cruzada.

e Investigar a influéncia da complexidade dos métodos de equilibrio
limite no desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina.

e Analisar a importancia das variaveis de entrada na estimativa do fator
de segurancga para cada modelo.

¢ Avaliar a viabilidade do uso de algoritmos de aprendizado de maquina
como ferramenta auxiliar na analise de estabilidade de taludes.
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4 METODOLOGIA

Este trabalho caracteriza-se como um estudo quantitativo, aplicado e
exploratorio, com abordagem computacional para previsdo do fator de seguranga
de taludes a partir de parametros geotécnicos e geométricos, utilizando algoritmos
de aprendizado de maquina supervisionado. A metodologia adotada compreende
as seguintes etapas

4.1 Levantamento estatistico dos parametros geotécnicos e geométricos

O levantamento estatistico dos parametros geotécnicos e geométricos foi
realizado a partir de um conjunto de dados secundarios disponibilizado na
plataforma Kaggle, intitulado Slope Stability Analysis Dataset. Trata-se de uma
base de dados de natureza sintética, desenvolvida para representar diferentes
cenarios geotécnicos e geomeétricos de taludes, com variaveis definidas dentro de
faixas realistas comumente adotadas na pratica da engenharia geotécnica.

O dataset original é composto por 10.000 amostras independentes, nas
quais cada amostra representa um cenario de talude caracterizado por um conjunto
de variaveis de entrada e seus respectivos resultados. As variaveis de entrada
incluem parametros geotécnicos — peso especifico do solo (y), coeséo (c), angulo
de atrito interno () e grau de saturacao (ru) — e parametros geométricos — altura
do talude (H) e angulo de inclinagao (B). A variavel de saida corresponde ao fator
de seguranca (FS), calculado por diferentes métodos de equilibrio limite.

Para cada amostra, o fator de seguranga foi obtido por meio de quatro
métodos de equilibrio limite: Bishop Simplificado, Janbu, Spencer e Morgenstern—
Price, resultando em quatro valores de FS associados a um mesmo conjunto de
variaveis de entrada.

Devido ao elevado custo computacional associado ao calculo do fator de
segurancga para todas as amostras, optou-se por utilizar 5.463 amostras neste
estudo. A determinagéo do FS foi realizada individualmente para cada amostra no
software geotécnico HYRCAN, exigindo processamento iterativo para busca da
superficie critica de ruptura. Considerando a aplicacdo dos quatro métodos de
equilibrio limite, o tempo total de processamento foi da ordem de trés semanas de
computacao continua, o que evidencia o alto custo computacional do procedimento.

Dessa forma, a utilizacdo de uma amostra reduzida foi adotada como
estratégia para viabilizar o estudo, mantendo, contudo, um conjunto de dados
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estatisticamente representativo. O numero de amostras utilizadas é compativel com

estudos semelhantes da literatura que aplicam técnicas de aprendizado de maquina

na analise de estabilidade de taludes, nos quais bases de dados de magnitude

similar sdo empregadas para treinamento e validagao dos modelos.

Assim, o conjunto de dados adotado apresenta dimenséao suficiente para

garantir a robustez das analises, ao mesmo tempo em que torna o custo

computacional do problema viavel.

Para a caracterizagcado estatistica dos dados, foram calculadas medidas

descritivas classicas como valor minimo, valor maximo, média, e desvio padréo

(Tabela 4), assim como a distribuicdo em histogramas (Figura 19), para representar

a disperséo, tendéncia central e a representatividade dos parametros estudados.

Tabela 4: Valores para os parametros geotécnicos e geométricos.

Variavel Minimo | Méaximo| Média | DeSVio
Padrao
Peso especifico (kN/m3) 15,00 24,99 20,00 2,90
Coesao (kPa) 5,01 49,99 26,94 13,04
Angulo de atrito interno (°) 20,00 45,00 32,82 7,19
Altura do talude (m) 5,00 50,00 28,34 12,79
Angulo do talude (°) 10,00 59,99 33,95 14,17
Grau de saturagao (ru) 0,00 1,00 0,51 0,29

O peso especifico distribui-se de forma homogénea no intervalo entre

aproximadamente 15 e 25 kN/m?, garantindo representagao equilibrada de solos

com diferentes densidades.
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Figura 18: Histograma de distribuicdo do peso especifico
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A coeséao, variando entre cerca de 5 e 50 kPa, também apresenta frequéncia
relativamente constante ao longo do intervalo, assegurando ampla variacdo da
resisténcia coesiva no conjunto analisado (Figura 19). Ja os valores do angulo de
atrito compreendem entre 20° e 45°, com distribuicdo relativamente constante
dentro desse intervalo (Figura 20).
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Figura 19: Histograma de distribuicdo da coeséo.
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Figura 20: Histograma de distribuicdo do angulo de atrito.
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No que se refere as varidveis geométricas, a altura do talude (Figura 21)
variando de aproximadamente 5 m a 50 m, e a inclinagéo (Figura 22) situada entre
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cerca de 10° e 60°, apresentam distribuigdes equilibradas, permitindo que o modelo

considere condi¢des geométricas distintas.

Figura 21: Histograma de distribuigdo da altura do talude.
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Figura 22: Histograma de distribuicdo da inclinagao do talude.
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A poropressao (ru), com valores entre 0 e 1, também se distribui de maneira
uniforme, representando adequadamente diferentes condi¢des de saturacdo e
influéncia da pressao neutra no macico.

Figura 23: Histograma de distribuicdo da poropressao.
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De modo geral, ndo se observa concentracéo excessiva de valores em faixas
especificas, nem assimetrias marcantes, o que evidencia a auséncia de viés
amostral significativo. Essa caracteristica € fundamental para o treinamento de
modelos de aprendizado de maquina, pois favorece a capacidade de generalizagao
e reduz o risco de especializacdo excessiva em faixas restritas de valores,
contribuindo para maior robustez nas previsdes do fator de seguranca.

4.2 Calculo do Fator de Seguranga via Analise de Equilibrio Limite

O calculo do fator de seguranga foi realizado por meio da analise de
equilibrio limite, utilizando os métodos classicos de Janbu, Bishop Simplificado,
Morgenstern—Price e Spencer amplamente empregados na avaliagdo da
estabilidade de taludes.

As andlises foram executadas com o auxilio do software HYRCAN, uma
ferramenta computacional especifica para analises de estabilidade de taludes
baseada em métodos de equilibrio limite. O HYRCAN é um software de uso gratuito,
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0 que possibilita sua ampla utilizacdo em contextos académicos e de pesquisa.

Considerando o conjunto de dados composto por 5.000 amostras, os
calculos foram realizados de forma automatizada, por meio da utilizagdo de rotinas
de programacao (scripting) integradas ao software. Essa abordagem permitiu a
execugao sistematica das analises para todas as amostras, garantindo maior
eficiéncia na geragao dos resultados.

A Figura 24 apresenta um modelo tipico de talude analisado no estudo. O
modelo consiste em um macigco homogéneo com superficie potencial de ruptura
circular, dividida em fatias verticais para aplicacdo dos métodos de equilibrio limite.
As superficies criticas foram determinadas por meio de busca automatica,
avaliando multiplas geometrias e o fator de seguranca indicado corresponde a
superficie critica identificada pelo algoritmo de busca, considerando o equilibrio
global do macico.

Figura 24: Exemplo de talude com FS calculado.

2.642

/AN
/

Fonte: HYRCAN
Foram realizados calculos utilizando 20 fatias verticais do macigo, valor
adotado como compromisso entre precisdo numérica e tempo para o calculo. O
numero de fatias influencia diretamente a representacado das forgas atuantes ao
longo da superficie de ruptura, pois valores muito baixos podem reduzir a preciséo
e valores elevados aumentam o tempo de processamento sem ganhos
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significativos para a analise.

Os critérios de convergéncia utilizados no processo iterativo (Figura 25)
foram definidos da seguinte forma:

Tolerancia (0,001): corresponde ao critério de parada do processo iterativo
para o calculo do fator de segurancga. A solugao € considerada convergida quando
a diferenca entre duas iteragdes sucessivas do fator de seguranca é inferior a 0,001.
Esse valor garante estabilidade numérica adequada sem comprometer a eficiéncia
computacional.

Numero maximo de iteragdes (40): estabelece o limite superior de iteragdes
permitidas para que o algoritmo alcance a convergéncia. Caso o critério de
tolerancia ndo seja satisfeito dentro desse limite, o processo é interrompido,
evitando ciclos excessivos de calculo.

Numero maximo de amostras (3500): define o total maximo de superficies
potenciais avaliadas durante o processo de busca da superficie critica. Esse
parametro controla a abrangéncia da varredura.

Figura 25: Critérios de convergéncia adotados.

Convergence Options

MNumber of slices: 20
Tolerance: 0.001
Max. iterations: 40
Max. Mum. Sample: 3500

Fonte: HYRCAN

4.3 Construcgao do algoritmo para treinamento e teste dos modelos

A construgédo do algoritmo foi feita na linguagem de programacao Python,
utilizando bibliotecas amplamente utilizadas na area de aprendizado de maquina e
computacdo cientifica. A biblioteca pandas foi empregada para a leitura,
organizacdo e manipulacdo dos dados, enquanto NumPy foi utilizada para
operacdes numeéricas e tratamento de matrizes. A construgao, o treinamento e a
aplicacao dos algoritmos foram conduzidos com o auxilio da biblioteca scikit-learn,
responsavel por fornecer ferramentas para divisdo de dados, definicdo de modelos
e controle do processo de aprendizado.

O conjunto de dados, contendo os parametros geotécnicos e geometricos

54



dos taludes (y, ¢, @, H, B e ru) e seus respectivos fatores de seguranga calculados
pelos métodos de Bishop, Janbu, Spencer e Morgenstern-Price, inicialmente
dividido em dois subconjuntos: 80% destinados ao treinamento e 20% reservados
exclusivamente para teste. Essa separacgao foi realizada de forma aleatéria, com o
parametro random_state = 42, garantindo reprodutibilidade.

Foram definidos dois tipos de variaveis de saida: y_fs, correspondente aos
valores continuos do fator de segurancga (utilizado para problemas de regresséo), e
y_class, correspondente a variavel categorica de estabilidade (0 = instavel; 1 =
estavel), empregada nas analises de classificagdo, conforme a secéo do cdodigo
apresentada na Figura 26.

Inicialmente, os dados foram organizados em variaveis de entrada,
compostas pelos parametros geotécnicos e geométricos do talude, e variavel de
saida representada pelo fator de seguranca (FS). A partir dessa estrutura, o
problema foi abordado sob duas perspectivas distintas: regressao e classificagao.

Na abordagem de regressdo, os modelos foram treinados para estimar
diretamente o valor continuo do fator de seguranga, preservando a natureza original
da variavel alvo. Ja na abordagem de classificacao, foi realizada a discretizagcédo do
FS, considerando taludes estaveis aqueles com FS = 1,5 e instaveis aqueles com
FS < 1,5, conforme critérios usuais de seguranca geotécnica.

Essa separagcdo metodoldgica permitiu avaliar o desempenho dos modelos
tanto na estimativa quantitativa do fator de seguranga quanto na capacidade de
discriminar a condicao de estabilidade dos taludes.

Figura 26 : Trecho do cédigo Python referente a definigdo das variaveis de entrada

e saida e a divisdo do conjunto de dados em treinamento e teste

1
J

ass_train, y class test = train test split(
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Durante o treinamento, para evitar o overfitting e selecionar a configuragao
mais adequada do modelo, foi aplicado o método validagao cruzada do tipo k-fold
(k = 5), confrome a Figura 27. Nesse procedimento, o conjunto de treinamento é
subdividido em cinco partes (folds), sendo que, a cada iteragédo, quatro partes séo
utilizadas para o treinamento e uma para validagao, alternando-se sucessivamente
até que todas tenham sido utilizadas como conjunto de validacao.

Figura 27: Definicdo da validagédo cruzada com 5 parti¢cdes (K-Fold)

cv = KFold{n splits=5, shuffle=True, random state=42)
FS_LIMIAR = 1.5

metricas = []

Também para evitar overfitting, para cada modelo o algoritimo testa
diferentes combinacdes de parametros definidas para cada um, por meio da ténica
de grid search, onde se calcula o R*> em cada iteragao, permitindo a selegao da
configuracdo que apresenta o menor erro médio. Ao final, sdo selecionados
automaticamente o modelo com melhor desempenho, seus respectivos parametros
ideais e o valor da métrica obtida durante a validagéo, conforme mostrado na Figura
28.
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Figura 28 : Trecho do cédigo referente a otimizagao dos modelos por meio de Grid

Search com validagao cruzada para selegdo dos melhores hiperparametros

for nome, modelo in modelos.items()

grid = Gr
imato
aram_grid=param_grids[nome],
V=CV
scoring="r2",
n_jobs=-1,
verbose=1

)

grid.fit(X_train, y_fs_train)

best model = grid.best estimator
best_params = grid.best_params_
best cv_r2 = -grid.best score_

print("t ", best_params)
print("Melhor r2 }:", best_cv_r2)

Somente apds essa etapa o modelo final é aplicado ao conjunto de teste
(Figura 29). Inicialmente, s&o geradas as previsdes continuas do fator de seguranca
para os dados de teste. Em seguida, o desempenho do modelo é quantificado por
meio de métricas de regressdo, como o erro quadratico médio e o coeficiente de
determinacao que indicam, respectivamente, a magnitude média dos erros e o grau
de explicagao da variabilidade dos valores reais pelo modelo.

Paralelamente a estimativa continua do fator de seguranca, os resultados do
modelo sdo também utilizados para uma analise de classificacdo binaria da
estabilidade dos taludes, na qual cada cenario é categorizado como estavel (FS =
1,5) ou instavel (FS < 1,5). A partir dessa categorizacao, calcula-se a acuracia do
modelo, permitindo avaliar seu desempenho também sob a perspectiva de decisao
pratica de estabilidade, ampliando a analise comparativa entre os algoritmos.
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Figura 29: Trecho do cédigo referente a aplicagao do modelo ao conjunto de teste e

ao calculo das métricas

y_fs pred = best model.predict(X test)

y_fs pred)

class pred = (y_fs pred »= F5_ LIMIAR).astype(int)

accuracy score(y class test, y class pred)
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Figura 30: Representagao esquematica geral do funcionamento do algoritimo de

aprendizado de maquina para este trabalho.

<
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A selecgéo dos algoritmos utilizados neste estudo foi fundamentada tanto na
literatura classica de aprendizado de maquina quanto em trabalhos recentes
aplicados a engenharia geotécnica, especialmente na analise de estabilidade de
taludes. A escolha buscou contemplar modelos com diferentes niveis de
complexidade, explicabilidade e capacidade de generalizagcdo, permitindo uma
avaliagao comparativa robusta do desempenho preditivo.
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Do ponto de vista tedrico, conforme discutido por Alpaydin (2004) e Guido e
Muller (2016), ndo existe um algoritmo universalmente superior para todos os
problemas, sendo recomendada a utilizagao de abordagens distintas que capturem
diferentes padrées nos dados. Nesse sentido, foram selecionados quatro
algoritmos amplamente consolidados: Arvore de Decisdo, Floresta Aleatdria,
Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) e Redes Neurais Atrtificiais (RNA).

A escolha dos algoritmos foi feita] baseada em evidéncias da literatura e na
necessidade de comparar diferentes paradigmas de aprendizado: modelos
interpretaveis (Arvore de Decisdo), modelos ensemble (Floresta Aleatdria),
modelos baseados em margens (SVM) e modelos altamente nao lineares (RNA).

4.3.1 Arvore de decisio

A Arvore de Decisdo foi escolhida por sua alta interpretabilidade e
capacidade de representar relagcdes nao lineares de forma hierarquica. Em estudos
geotécnicos, modelos baseados em arvores tém sido aplicados com sucesso na
identificacdo de padrdes em dados de estabilidade, como demonstrado por Aryal
et al. (2022), que destacam sua eficiéncia na interpretacdo dos fatores que
influenciam o fator de segurancga.

No projeto, a Arvore de Decis3o, durante o processo de treinamento, realiza
divisdes sucessivas dos conjuntos de dados de treino com base nos parametros
geotécnicos e geométricos dos taludes. Em cada etapa, o algoritmo seleciona uma
variavel e um limiar de decisao, formulando perguntas do tipo “altura do talude > 20
m”, cujas respostas (“sim” ou “ndo”) dividem o conjunto de dados em dois ramos.
Esse processo é repetido até que se atinjam os nds terminais, nos quais € atribuido
um valor estimado do fator de seguranga para cada grupo de amostras.

A profundidade maxima da arvore foi definida como hiperparametro variavel
no processo de grid search, assumindo os valores 3, 5, 7, 9 e 12. A variagao desse
parametro teve como objetivo avaliar diferentes niveis de complexidade do modelo
e selecionar a configuragdo com melhor desempenho por meio da validagao
cruzada. O critério adotado para a definicdo das divisdes foi o indice de Gini,
responsavel por mensurar a pureza dos subconjuntos formados em cada
ramificagéo.

Na fase de teste, o modelo correspondente a melhor combinacdo de
hiperparametros identificada pelo processo de busca em grade com validagao
cruzada é aplicado ao conjunto de dados reservado para teste, percorrendo os
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ramos da arvore até que cada amostra atinja um noé terminal, resultando na
estimativa do fator de seguranga correspondente.

4.3.2 Floresta Aleatoria

A Floresta Aleatéria foi incluida como uma extensdo da Arvore de Decis3o,
utilizando aprendizado em conjunto (ensemble learning) para reduzir a variancia e
aumentar a robustez das previsdes. Trabalhos recentes, como os de Nanehkaran
et al. (2023) e Yadav et al. (2025), indicam que a Floresta Aleatéria apresenta
elevado desempenho na previsdo do fator de seguranca de taludes, sendo
frequentemente superior a modelos individuais devido a sua resisténcia a ruidos e
outliers.

A Floresta Aleatdria realiza o processo de treinamento criando Arvores de
Decisao a partir dos conjuntos de dados de treino. Cada arvore é construida de
forma independente, utilizando uma amostra aleatoria dos dados e um subconjunto
aleatério dos parametros disponiveis em cada divisdo. Assim como na Arvore de
Decisdo, as divisdes dentro de cada arvore sao feitas com base nos parametros
dos taludes, criando sucessivos ramos até atingir o né terminal, que fornece um
fator de seguranga médio associado aos dados daquele grupo.

Na Floresta Aleatdria, a profundidade maxima das arvores € o numero de
arvores do conjunto foram definidos como hiperparametros variaveis no processo
de busca em grade. Foram avaliadas diferentes combinagdes de profundidade
maxima (5, 8, 10 e sem limite definido) e numero de arvores (100, 200, 300 e 500),
com o objetivo de analisar o impacto da complexidade individual das arvores e da
robustez do conjunto sobre o desempenho preditivo.

Para definir as divisbes dentro de cada arvore, assim como no modelo
anterior, também foi utilizado o indice de Gini, que avalia a homogeneidade dos
grupos formados.

Na fase de teste, o modelo correspondente a melhor combinacdo de
hiperparametros identificada no Grid Search foi aplicado ao conjunto de dados de
teste. Cada arvore do conjunto gera uma estimativa individual do fator de
segurancga, sendo o valor final obtido pela média das previsbes, caracteristica
fundamental do método de agregacéo da Floresta Aleatdria.

4.3.3 Maquinas de Vetores Suporte (SVM)
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As Maquinas de Vetores de Suporte (SVM) foram selecionadas devido a sua
eficacia em problemas de alta dimensionalidade e sua capacidade de modelar
relagcbes nao lineares por meio do uso de fungdes kernel. No contexto da
engenharia geotécnica, estudos como os de Nanehkaran (2023) e Yadav (2025)
demonstram que a SVM apresenta desempenho consistente na estimativa de
parametros geotécnicos e estabilidade de taludes, especialmente em conjuntos de
dados complexos e ndo lineares.

A Maquina de Vetores de Suporte foi aplicada para realizar regresséo,
estimando valores continuos de fator de segurancga a partir dos conjuntos de dados
de treino. Durante o treinamento, o algoritmo mapeia os dados para um espaco de
maior dimensao utilizando o kernel radial (RBF), o que permite modelar relagdes
nao lineares entre os parametros dos taludes e o fator de seguranga. O modelo
SVM foi implementado utilizando um pipeline contendo normalizagcdo dos dados
(StandardScaler) e o algoritmo SVR. A normalizagdo foi necessaria devido a
sensibilidade do modelo a escala das variaveis.

Os hiperparametros do modelo foram definidos por meio de busca em grade
com validagao cruzada. Foram avaliados os seguintes valores:

e Parametro de regularizagao (C): 1, 10, 50 e 100
« Margem de tolerancia (¢): 0,01; 0,05; 0,1 e 0,2

O parametro C controla o nivel de penalizagdo aplicado aos erros de
previsdo, sendo que valores maiores tendem a reduzir o erro no conjunto de
treinamento, mas podem aumentar o risco de overfitting. O parametro € define a
largura da zona de insensibilidade em torno da funcéo de regresséao, dentro da qual
0s erros ndo sao penalizados.

A combinagao que apresentou o maior R? médio durante a validagao cruzada
foi selecionada como configuracdo 6tima do modelo. Na fase de teste, essa
configuracéo final foi aplicada ao conjunto de dados de treino, produzindo as
estimativas utilizadas para o calculo das métricas de desempenho.

4.3.4 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais foram incluidas devido a sua elevada
capacidade de modelar relacdes altamente nao lineares entre variaveis de entrada
e saida. Segundo Alpaydin (2004), esses modelos séo particularmente eficazes
quando o fendmeno estudado envolve interagdes complexas, como € o caso da
estabilidade de taludes. Diversos estudos recentes, como os de Nanehkaran et al.
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(2023) e Dhruva Karir (2022), evidenciam o alto desempenho das redes neurais na
previsao do fator de seguranga, frequentemente superando métodos tradicionais e
outros algoritmos de aprendizado de maquina.

A Rede Neural Artificial foi aplicada para estimar valores continuos do fator
de seguranga a partir do conjunto de treinamento (80% da amostra total). A
arquitetura da rede, representada pelo numero de neurbnios nas camadas ocultas,
e 0 numero maximo de itera¢des foram definidos como hiperparametros variaveis
no processo de busca em grade.

Foram avaliadas diferentes configura¢cdes de camadas ocultas — (10),
(10,10), (50), (50,50) e (100) — bem como diferentes limites de iteragcédo (500, 1000
e 1500), com o objetivo de analisar o impacto da complexidade estrutural e do
tempo de treinamento sobre o desempenho do modelo. A Rede Neural Atrtificial foi
implementada por meio do modelo MLPRegressor, também inserido em um
pipeline com normalizacao dos dados. A arquitetura adotada foi do tipo perceptron
multicamada (MLP).

Durante o treinamento, os dados s&o processados pela rede por meio da
combinacgao linear das entradas com pesos ajustaveis, seguida da aplicacdo de
funcdes de ativagdo. O erro entre o valor previsto e o valor real do fator de
segurangca € calculado e propagado retroativamente pelo método de
retropropagacgao, permitindo a atualizagao iterativa dos pesos para minimizar o
erro.

Na fase de teste, 0 modelo correspondente a melhor arquitetura identificada
no Grid Search foi aplicado ao conjunto de dados de treino, utilizando os pesos
ajustados durante o treinamento para gerar as estimativas finais do fator de
seguranga..

4.4Avaliagcao dos modelos

Essa etapa teve como objetivo verificar a capacidade dos modelos em
estimar corretamente o valor continuo do fator de segurancga. Para essa finalidade,
foram utilizadas métricas que comparam diretamente os valores previstos pelos
modelos com os valores reais obtidos pelos métodos de equilibrio limite.

e Coeficiente de determinacdo (R?): indica o quanto da variabilidade dos
valores reais do fator de segurancga € explicada pelas previsdes do modelo.

e Erro quadratico médio (MSE): quantifica a magnitude média dos erros
cometidos pelo modelo, fornecendo uma medida direta da diferenga entre os
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valores previstos e os valores reais.

e (CV-Score: Média do R? cv-obtido nas cinco divisdes da validagao cruzada (K-
Fold = 5) de cada modelo

Além da analise continua do fator de seguranca, foi realizada uma avaliagéo
complementar sob a ética da classificagao da estabilidade dos taludes, na qual os
resultados foram convertidos em classes discretas. Essa abordagem permite
interpretar o desempenho dos modelos em termos de tomada de decisao, aspecto
relevante em aplicagdes de engenharia.

o Acuracia: Utilizada para quantificar a proporcdo de classificagdes corretas,
considerando simultaneamente os casos estaveis e instaveis.

o Matriz de confusdo: Empregada para detalhar o desempenho do modelo na
identificacao correta de cada classe, permitindo a analise dos acertos e erros
de classificagao.

o Curva ROC: Utilizada para avaliar a capacidade discriminatéria dos modelos
ao longo de diferentes limiares de decis&o, fornecendo uma visao global do
desempenho na distingdo entre taludes estaveis e instaveis.

De forma complementar, foram construidos graficos destinados a
interpretacéo do papel das variaveis de entrada no desempenho dos modelos para
identificar quais parametros exercem maior influéncia na capacidade preditiva dos
modelos,por meio do método de importancia por permutacdo (Permutation
Importance), aplicado sobre o conjunto de teste. Esse método consiste em medir a
variagao no desempenho do modelo apds a aleatorizagcdo dos valores de cada
variavel de entrada, mantendo as demais constantes.

O procedimento adotado foi realizado utilizando a fungado
permutation_importance da biblioteca scikit-learn, com 10 repeticbes para cada
variavel (n_repeats=10) e random_state=42, garantindo a reprodutibilidade dos
resultados. Como métrica de avaliagao, foi utilizado o coeficiente de determinacgao
(R?).

A légica do método baseia-se no fato de que, ao embaralhar os valores de
uma variavel relevante, ocorre uma degradagao significativa no desempenho do
modelo. Assim, quanto maior a redugao no valor de R? apds a permutacédo, maior
€ a importancia dessa variavel para a predicao do fator de seguranca.
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Figura 31: Fluxograma da metodologia do trabalho
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Resultados do fator de segurancga obtidos pelo método de equilibrio
limite

Os resultados obtidos no calculo por meio do HYRCAN (Tabela 5) obtiveram
fatores de seguranca que variaram entre os diferentes métodos de equilibrio limite.

A média dos fatores de seguranca evidencia diferengas mais marcantes
entre os métodos. O método de Spencer apresentou a maior média (1,54),
indicando tendéncia geral a estimar fatores de seguranga mais elevados. Em
seguida, aparecem Morgenstern—Price (1,23) e Bishop (1,19), com valores bastante
préximos entre si, enquanto Janbu apresentou a menor meédia (1,08), sugerindo
comportamento mais conservador na estimativa do fator de seguranca.

Quanto a dispersao dos resultados, os desvios padrao variaram entre 0,96
(Janbu) e 1,06 (Spencer), indicando que todos os métodos apresentam
variabilidade semelhante nas estimativas. Isso sugere que as diferencas
observadas entre os métodos estdo associadas principalmente ao deslocamento
da média e n&o a diferengas substanciais na dispersédo dos dados.

Tabela 5: Valores calculados para o fator de seguranca

Método Minimo | Maximo | Média | Desvio
padrao
FS — Bishop 0,01 7,25 1,19 1,03
FS — Janbu 0,01 6,58 1,08 0,96
FS — Morgenstern—Price 0,01 7,25 1,23 1,00
FS — Spencer 0,06 7,07 1,54 1,06

Observando os histogramas (Figura 32) observa-se uma distribuicdo
assimeétrica a esquerda, com grande concentracdo de valores entre 0 e
aproximadamente 2,0 e uma cauda longa que se estende até valores superiores a
6 ou 7, indicando que a maioria dos cenarios apresenta fatores de seguranga baixos
ou moderados, enquanto poucos casos atingem valores elevados. No caso de
Janbu e Bishop, a concentracao de frequéncias é mais intensa abaixo do limiar de
1,5, com maior proporgao de taludes classificados como instaveis. Ja em Spencer,
nota-se um deslocamento da distribuigdo para valores ligeiramente mais altos,
aumentando a quantidade de observagdes acima do limite de estabilidade.
Morgenstern—Price apresenta comportamento muito semelhante ao de Bishop,
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porém com leve tendéncia a valores mais elevados, coerente com sua média
ligeiramente superior.

Figura 32 : Histograma dos fatores de seguranga calculados
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5.2 Desempenho dos modelos de aprendizado de maquina

A avaliagado do desempenho dos modelos de aprendizado de maquina para
a estimativa do Fator de Segurancga revelou padrdes distintos que variam conforme
a complexidade matematica do Método de Equilibrio Limite adotado.

5.2.1 Analise do Erro Quadratico Médio

O Erro Quadratico Médio (EQM) permitiu identificar que o modelo SVM,
especialmente quando aplicado ao método de Janbu e Bishop, atingiu um patamar
de erro extremamente reduzido (0,090 e 0,096), o que evidencia uma alta
capacidade de regressao. Ao observar o grafico de barras comparativo de erros ,
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percebe-se que, enquanto SVM e RNA mantém erros baixos e constantes entre os
diferentes métodos, a Arvore de Decisdo apresenta picos de erro significativos,
sinalizando uma dificuldade em lidar com a continuidade dos valores de FS.

Figura 33 : Comparacéo do EQM entre os modelos de aprendizado de maquina e

meétodos de equilibrio limite.
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5.2.2 Analise do Coeficiente de Determinagao (R?)

O Coeficiente de Determinagdo (R?) complementa a analise. Para os
meétodos de Janbu, Bishop e Morgenstern-Price, os valores de R? superaram a
marca de 0,90 nos modelos SVM e RNA, com o maior valor de 0,911 para o modelo
de SVM com Bishop, indicando que as variaveis de entrada sao altamente
explicativas para o comportamento do talude nestas formulagdes.

No entanto, o grafico (Figura 33) também revela uma queda de desempenho
no método de Spencer para todos os modelos, sugerindo que a maior
complexidade deste método introduz uma dispersao que desafia o ajuste perfeito
dos modelos, embora os resultados ainda se mantenham em niveis
estatisticamente aceitaveis (em torno de 0,85 para RNA, SVM e Floresta Aletoria).
Da mesma forma, os resultados para a Arvore de decisdo também foram menos
precisos para todos os métodos, em comparacao aos outros trés modelos.
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Figura 34 : Comparacao do R? entre os modelos de aprendizado de maquina e

meétodos de equilibrio limite.
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5.2.3 Analise da Acuracia

A Acuracia foi utilizada para avaliar a eficacia dos modelos sob uma
perspectiva de classificagdo binaria, ou seja, na capacidade de distinguir
corretamente entre taludes estaveis e instaveis. Os resultados demonstraram que,
com excegdo dos modelos de Arvore de Decisdo, todos os demais atingiram uma
Acuracia maior que 90%, com destaque para o SVM, que alcangou uma precisao
de 97,43% para Janbu, e 96,71% no cenario de Bishop.

Esses resultados mostram que, embora a predi¢gao exata do valor numeérico
do Fator de Seguranga possa apresentar variagbes maiores entre os modelos,
conforme evidenciado pelos resultados do EQM e R? a sensibilidade dos
algoritmos para identificar o estado critico na classificagdo binaria de seguranga é
bastante satisfatoria.
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Figura 35 : Comparacao da Acuracia entre os modelos de aprendizado de maquina

e métodos de equilibrio limite.
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5.2.4 Analise do CV-score

Por fim, o CV-score (validagao cruzada) funcionou como o principal indicador
de robustez e generalizagdo dos modelos, permitindo aferir se o desempenho
observado seria replicavel em novos conjuntos de dados. Conforme ilustrado no
grafico de estabilidade, o SVM demonstrou a maior consisténcia global, mantendo
scores elevados mesmo em métodos rigorosos. Em contrapartida, a Arvore de
Decisao apresentou a maior volatilidade nos resultados de validagao, provando ser
o algoritmo mais sensivel a pequenas variagées na amostra.

Além disso, a comparacgao direta entre os valores de R? obtidos no conjunto
de teste e o CV-score evidencia diferencas que permitem avaliar a estabilidade dos
modelos. De modo geral, observa-se que o CV-score € sistematicamente inferior
ao R? em todos os casos analisados, o que € esperado, uma vez que a validacao
cruzada tende a fornecer uma estimativa mais conservadora do desempenho do
modelo. As maiores diferengas negativas entre R? e CV-score sao observadas na
Arvore de Decis&o para todos os métodos, especialmente para o método Spencer,
em que o R?de aproximadamente 0,689 reduz-se para um CV-score de cerca de
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0,604, indicando maior variabilidade entre as particbes da validagcado cruzada e
menor capacidade de generalizagéo.

Por outro lado, os modelos SVM, RNA e Floresta Aleatoria apresentam
diferengas menores entre R? e CV-score, 0 que sugere maior estabilidade e melhor
capacidade de generalizagéo. Destaca-se particularmente o desempenho do SVM,
que apresenta diferengcas pequenas entre R? e CV-score em todos os métodos,
como observado nos métodos Bishop, Morgenstern e Janbu, em que o R2?
permanece acima de aproximadamente 0,90 enquanto o CV-score se mantém
proximo de 0,87-0,88. Esses resultados indicam que modelos mais robustos e
capazes de capturar relagdes nao lineares nos dados apresentam maior
consisténcia entre desempenho observado e desempenho validado, reforcando
sua adequacao para a predi¢cao do fator de seguranca em analises de estabilidade

de taludes.

Figura 36 : Comparacao do CV-score entre os modelos de aprendizado de maquina

e métodos de equilibrio limite.
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5.2.5 Analise da Curva ROC

Assim como na acuracia, a analise das curvas ROC obtidas para os
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diferentes modelos e métodos de equilibrio limite demonstra que todos os
algoritmos apresentaram elevada capacidade de discriminagdo entre taludes
estaveis e instaveis. Em todos os casos, as curvas situam-se significativamente
acima da linha diagonal de referéncia, indicando desempenho muito superior ao de
um classificador aleatério. Os valores de AUC variaram aproximadamente entre
0,92 e 0,98, mostrando um desempenho excelente a excepcional na tarefa de
classificacao binaria.

Referente ao modelo de Arvore de Decisdo, observa-se bom desempenho
em todos os métodos de equilibrio limite, com valores de AUC entre
aproximadamente 0,92 e 0,94. Embora as curvas indiquem capacidade satisfatoria
de discriminagdo entre as classes, os valores sao ligeiramente inferiores aos
obtidos pelos demais modelos, sugerindo maior sensibilidade as variagdes dos
dados e menor robustez em comparagao com algoritmos mais complexos.

Figura 37 : Curvas ROC obtidas para Arvore de Decis3o: (a) Bishop; (b) Janbu; (c)

Morgenstern-Price; (d) Spencer.
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O modelo de Floresta Aleatdria, apresenta curvas ROC com AUC proximas
de 0,97 para todos os métodos analisados. Esse resultado demonstra elevado
desempenho e grande estabilidade do modelo, indicando que a abordagem
baseada em ensemble de arvores de decisdo melhora significativamente a
capacidade de separagao entre taludes estaveis e instaveis em relagcao a arvore de
decisdo individual.

Figura 38 : Curvas ROC obtidas para Floresta Aleatdria: (a) Bishop; (b) Janbu; (c)

Morgenstern-Price; (d) Spencer.
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Para a Rede Neural Artificial, as curvas ROC também apresentam AUC

proximas de 0,97, indicando um desempenho elevado. O comportamento

observado é consistente entre os diferentes métodos de equilibrio limite,

evidenciando que as redes neurais foram capazes de prever satisfatoriamente a

classificacdo binaria para todos os métodos de equilibrio limite, mesmo com as

diferencas de abordagem entre eles.
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Figura 39: Curvas ROC obtidas para RNA: (a) Bishop; (b) Janbu; (c) Morgenstern-

Price; (d) Spencer.
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Por fim, o modelo SVM, mostra os maiores valores de AUC entre os modelos

analisados, variando aproximadamente entre 0,97 e 0,98. Esses resultados indicam

excelente capacidade de discriminagcdo e reforcam a elevada capacidade de

generalizagao do SVM na classificagao da estabilidade de taludes.
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Figura 40: Curvas ROC obtidas para SVM: (a) Bishop; (b) Janbu; (c) Morgenstern-

Price; (d) Spencer.
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5.2.6 Analise da Matriz de Confusao

Da mesma forma, a andlise das matrizes de confusao (Figura 26) permite
avaliar comportamento dos modelos na classificagdo binaria dos taludes,
identificando separadamente os verdadeiros positivos (VP), verdadeiros negativos
(VN), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN), o que complementa as métricas
anteriores, permitindo compreender o tipo de erro predominante em cada modelo e
método de equilibrio limite.

Para o modelo Arvore de Decisdo(Figura 26), observa-se maior dispersdo
nos erros quando comparado aos demais algoritmos. No método de Bishop, foram
obtidos 740 verdadeiros negativos e 239 verdadeiros positivos, com 58 falsos
positivos e 56 falsos negativos. Para o método de Janbu, o numero de erros
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True label

permaneceu elevado, com 51 falsos positivos e 61 falsos negativos. No método de
Morgenstern—Price, foram observados 71 falsos positivos e 52 falsos negativos,
enquanto no método de Spencer ocorreu 0 maior numero de erros, com 104 falsos
positivos e 62 falsos negativos. Esses resultados indicam que a arvore de decisao

apresenta maior sensibilidade as variagdes do conjunto de dados, resultando em
maior taxa de classificagdes incorretas.

Figura 41: Matrizes de confusdo obtidas para Arvore de Deciséo: (a) Bishop; (b)
Janbu; (c) Morgenstern-Price; (d) Spencer.

(a) Bishop (b) Jambu
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Para o modelo de Floresta Aleatoria, observa-se uma reducé&o significativa
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no numero de erros. No método de Bishop, foram registrados 765 verdadeiros
negativos e 266 verdadeiros positivos, com apenas 33 falsos positivos e 29 falsos
negativos. No método de Janbu, o modelo apresentou 26 falsos positivos e 41
falsos negativos. Para o método de Morgenstern—Price, foram observados 33 falsos
positivos e 28 falsos negativos, enquanto no método de Spencer ocorreu um leve
aumento nos erros, com 59 falsos positivos e 27 falsos negativos. De forma geral,

a Floresta Aleatéria apresentou bom equilibrio entre verdadeiros positivos e
verdadeiros negativos, mantendo baixa taxa de erros.

Figura 42: Matrizes de confusao obtidas para Floresta Aleatdria: (a) Bishop; (b)

Janbu; (c) Morgenstern-Price; (d) Spencer.
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Para a RNA, o desempenho foi ainda mais consistente, com reducéao
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adicional nos erros de classificagdo. No método de Bishop, foram observados
apenas 23 falsos positivos e 21 falsos negativos, com elevado numero de
classificagdes corretas. Para o método de Janbu, os erros permaneceram baixos,
com 17 falsos positivos e 22 falsos negativos. No método de Morgenstern—Price,
foram registrados 24 falsos positivos e 23 falsos negativos, enquanto no método de
Spencer ocorreu aumento moderado nos erros, com 56 falsos positivos e 31 falsos

negativos. Apesar desse aumento, a RNA manteve elevada capacidade de
discriminacao entre taludes estaveis e instaveis.

Figura 43: Matrizes de confuséo obtidas para RNA: (a) Bishop; (b) Janbu; (c)

Morgenstern-Price; (d) Spencer.
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Para o modelo de SVM, observa-se o melhor desempenho geral entre os
algoritmos avaliados. No meétodo de Bishop, foram obtidos 778 verdadeiros
negativos e 279 verdadeiros positivos, com apenas 20 falsos positivos e 16 falsos
negativos. Para o método de Janbu, o modelo apresentou desempenho ainda mais
expressivo, com apenas 13 falsos positivos e 15 falsos negativos, configurando o
menor numero total de erros entre todos os cenarios analisados. No método de
Morgenstern—Price, os erros permaneceram reduzidos, com 20 falsos positivos e
15 falsos negativos. Ja no método de Spencer observou-se leve aumento nos erros,
com 28 falsos positivos e 34 falsos negativos, embora o desempenho geral ainda
permanecga superior ao dos demais modelos.

Figura 44: Matrizes de confusédo para SVM: (a) Bishop; (b) Janbu; (c) Morgenstern-

Price; (d) Spencer.
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5.2.7 Anadlise da Importancia das Variaveis

A anadlise da importancia das variaveis evidencia diferengas estruturais
relevantes entre os métodos de equilibrio limite, ao mesmo tempo em que revela
padroes consistentes entre os modelos de aprendizado de maquina.

Para a Arvore de Decisdo, observa-se uma forte concentragao da
importancia em poucas variaveis dominantes. Nos métodos de Bishop, Janbu e
Morgenstern—Price, o angulo do talude () aparece como a variavel mais influente,
seguido pelo grau de saturagao (ru). A altura do talude (H) apresenta importancia
intermediaria, enquanto a coesdo (c) e o angulo de atrito interno (¢) possuem
influéncia menor. O peso especifico do solo (y) apresenta contribuigdo praticamente
nula. No método de Spencer, entretanto, ocorre uma mudanga no padrao
observado, com maior relevancia da altura do talude (H), seguida por B e ru,
enquanto a coesao passa a apresentar importancia relativamente mais elevada em
comparagao aos demais métodos.

Figura 45: Importancia das variaveis para Arvore de Decis&o: (a) Bishop; (b) Janbu;

(c) Morgenstern-Price; (d) Spencer.
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Para o modelo de Floresta Aleatoria, o padrao geral permanece semelhante,
porém com distribuicdo de importancia ligeiramente mais equilibrada entre as
variaveis. Nos métodos de Bishop, Janbu e Morgenstern—Price, B e ru continuam
sendo as variaveis predominantes, seguidas por H. As variaveis c e ¢ apresentam
influéncia intermediaria, enquanto y permanece com contribuicdo muito reduzida.
No método de Spencer, observa-se novamente maior relevancia da altura do talude
(H), seguida por c, B e ru, evidenciando maior sensibilidade desse método as
propriedades resistentes do solo.

Figura 46: Importancia das variaveis para Arvore de Decis&o: (a) Bishop; (b) Janbu:;

(c) Morgenstern-Price; (d) Spencer.
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Para a RNA, observa-se distribuicao mais equilibrada da importancia das
variaveis, refletindo a capacidade do modelo em capturar relagbes nao lineares
mais complexas entre os parametros de entrada. Nos métodos de Bishop, Janbu e
Morgenstern—Price, B e ru continuam apresentando maior relevancia, porém H
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passa a assumir papel mais significativo na explicagao do fator de seguranga. As
variaveis ¢ e ¢ mantém importancia intermediaria, enquanto y permanece com
contribuicdo minima. No método de Spencer, novamente se destaca a maior
influéncia de H, seguida por B e ru, indicando que a geometria e a altura do talude
exercem papel mais expressivo nesse meétodo.

Figura 47 : Importancia das Variaveis para RNA: (a) Bishop; (b) Janbu; (c)

Morgenstern-Price; (d) Spencer.
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Para o modelo de SVM, observa-se comportamento semelhante ao da RNA,
com distribuicao relativamente equilibrada entre as variaveis mais relevantes. Nos
métodos de Bishop, Janbu e Morgenstern—Price, B e ru apresentam as maiores
contribui¢cdes, seguidas por H. As varidaveis ¢ e ¢ apresentam importancia
intermediaria, enquanto y mantém contribuicdo muito baixa. No método de
Spencer, destaca-se novamente a predominancia de H como variavel mais
influente, seguida por B e ru, evidenciando maior sensibilidade do método a
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geometria e a altura do talude.

Figura 48: Importancia das Variaveis para SVM: (a) Bishop; (b) Janbu; (c)
Morgenstern-Price; (d) Spencer.
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Esses resultados estdo em consonancia com estudos da literatura, como o
de Hulagabali et al. (2019), que demonstraram, por meio de simula¢gdes numéricas,
que o FS é altamente sensivel as propriedades de resisténcia do solo (coesao e
angulo de atrito interno) e a geometria do talude, especialmente altura e inclinagéo.
Da mesma forma, os autores observaram que o peso especifico exerce influéncia
secundaria no comportamento de ruptura, corroborando os achados obtidos neste
trabalho.

A predominancia das variaveis geométricas (3 e H) e do grau de saturagao
(ru) pode ser explicada pelo fato de que esses parametros atuam diretamente no
equilibrio entre forgas solicitantes e resistentes. O aumento da inclinagao e da altura
do talude eleva as tensdes atuantes e favorece a instabilidade, enquanto o aumento
do grau de saturacao reduz a resisténcia efetiva do solo, diminuindo o FS. Ja os
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parametros de resisténcia (c e @), embora fundamentais do ponto de vista fisico,
apresentaram menor destaque relativo no conjunto analisado, possivelmente em
funcao da faixa de variagdo adotada e da interagdo com as variaveis geométricas.

Além disso, observa-se que modelos mais complexos, como SVM e RNA,
apresentam distribuicdo de importancia mais equilibrada entre as variaveis,
enquanto Arvore de Decisdo e Floresta Aleatéria tendem a concentrar maior
relevancia em poucos parametros dominantes, o que estd de acordo com o
comportamento observado anteriormente nas métricas de desempenho e nas

matrizes de confusdo.

5.2.8 Desempenho dos modelos de aprendizado de maquina sob a
perspectiva geotécnica

A avaliagdo do desempenho dos modelos de aprendizado de maquina na
estimativa do Fator de Seguranca (FS) ndo deve ser interpretada apenas sob a
Otica das métricas estatisticas, mas também a luz do comportamento fisico do
problema geotécnico envolvido. O FS é uma grandeza diretamente relacionada ao
equilibrio entre forcas resistentes e solicitantes ao longo de uma superficie
potencial de ruptura, sendo fortemente influenciado por parametros como
inclinagao do talude, resisténcia ao cisalhamento do solo e condigdes de saturacao.

5.2.8.1 Interpretacgao fisica do desempenho dos modelos

Os modelos mais robustos, como a Maquina de Vetores de Suporte (SVM)
e a Rede Neural Artificial (RNA), apresentaram melhor desempenho geral , 0 que
pode ser explicado pela natureza nao linear do problema geotécnico. A relagao
entre os parametros de entrada e o fator de seguranga nao € linear, especialmente
devido a interagéo entre resisténcia ao cisalhamento (c e ¢), geometria do talude
(H e B) e poropressao (ru).

A SVM, ao utilizar funcdes kernel, é capaz de mapear essas relagdes nao
lineares em espacgos de maior dimensao, capturando com maior precisao o
comportamento fisico do sistema. De forma semelhante, as redes neurais artificiais
conseguem modelar interagées complexas entre variaveis, o que é coerente com o
fato de que a estabilidade de taludes resulta da combinagao simultanea de multiplos
fatores geotécnicos.

Por outro lado, a Arvore de Decisdo apresentou desempenho inferior , o que
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pode ser interpretado a partir de sua estrutura baseada em regras discretas. Esse
tipo de modelo tende a fragmentar o espago de variaveis, dificultando a
representacao de fendbmenos continuos, como a variagao progressiva do fator de
seguranga em funcéo de pequenas alteragdes nos parametros do solo. Na pratica
geotécnica, o FS nao varia de forma abrupta, mas sim continua, o que explica a
limitacdo desse modelo.

A Floresta Aleatdria, por sua vez, apresentou desempenho intermediario,
combinando multiplas arvores e reduzindo a variabilidade dos resultados. Esse
comportamento reflete uma melhor capacidade de capturar tendéncias gerais do
problema, embora ainda limitada na representacdo de interagbes altamente nao

lineares.

5.2.8.2 Influéncia dos métodos de equilibrio limite

Os resultados também evidenciam que o desempenho dos modelos esta
diretamente relacionado as caracteristicas mecanicas dos metodos de equilibrio
limite utilizados na geragao do fator de seguranca.

Nos meétodos de Bishop e Janbu, observou-se melhor desempenho dos
modelos . Isso pode ser explicado pelo fato de que esses métodos adotam
simplificagbes no equilibrio de forgas, resultando em fung¢des de resposta mais
suaves e previsiveis. Do ponto de vista fisico, essas simplificacbes reduzem a
sensibilidade a variagbes locais e produzem um comportamento mais regular do
FS, facilitando o aprendizado pelos algoritmos.

Em contraste, o método de Spencer, e em menor grau, o método de
Morgenstern-Price apresentaram maior dificuldade de ajuste para todos os
modelos. Esse comportamento esta associado ao fato de que métodos rigorosos
satisfazem simultaneamente o equilibrio de forcas € momentos, exigindo solugdes
iterativas mais complexas. Como consequéncia, pequenas variagdes nos
parametros podem resultar em mudangas mais significativas no FS, aumentando a
variabilidade dos dados.

Essas diferencas estdo diretamente associadas as bases mecanicas dos
métodos de equilibrio limite. Conforme discutido por Duncan, Wright e Brandon
(2014), o célculo do fator de seguranga constitui um problema estaticamente
indeterminado, exigindo a adogao de hipdteses simplificadoras distintas em cada
método. Métodos como Bishop tendem a produzir respostas mais estaveis e menos
sensiveis a variagdes locais, favorecendo o aprendizado dos modelos. Por outro

85



lado, métodos mais completos, como Spencer e Morgenstern—Price, envolvem
processos iterativos mais complexos e maior sensibilidade as forgas entre fatias, o

que pode introduzir maior dispersao nos resultados.

5.3 Limitagcées do modelo e analise do uso do aprendizado de maquina para
estabilidade de taludes

A aplicagdo de algoritmos de inteligéncia artificial demonstrou ser uma
alternativa robusta para a analise de estabilidade de taludes, apresentando elevada
capacidade de generalizagao e precisdo na estimativa do fator de seguranca (FS),
para o conjunto de daos utilizado. Os resultados indicaram que modelos como
Maquina de Vetores

de Suporte (SVM) e Redes Neurais Artificiais (RNA) alcangaram os melhores
desempenhos, com valores de coeficiente de determinacgéo (R?) maiores que 90%,
Erro Quadratico Médio menor que 0,01, Acuracia maior que 96% e Area da Curva
ROC préoximos de 0,97 e 0,98, o que evidencia uma excelente capacidade de prever
o valor numerico do FS e um desempenho ainda mais significativo ao distinguir
entre taludes estaveis e instaveis.

Apesar do sucesso dos modelos, o trabalho apresenta limitacdes
importantes, como a dependéncia exclusiva de dados simulados, que podem nao
captar integralmente a heterogeneidade e as incertezas de macigos de solo reais.
Além disso, a analise focou em geometrias de taludes relativamente simples e
condicbes de saturacado uniformes, o que pode limitar a aplicabilidade direta em
cenarios geoldgicos complexos ou sob regimes de chuva variaveis.

Embora o uso de dados simulados seja uma pratica comum em estudos de
engenharia geotécnica, especialmente devido a escassez de bases de dados reais,
essa abordagem apresenta restricdes quanto a representatividade e a capacidade
de generalizagao dos modelos de aprendizado de maquina.

Os dados sintéticos sdo gerados a partir de distribuicbes previamente
definidas e hipoteses simplificadoras, ndo incorporando ruidos experimentais,
incertezas de medicao e variabilidade natural tipicos de dados obtidos em campo.
Conforme destacado por Caballar e Stryker (2022), a qualidade dos dados
sintéticos esta diretamente relacionada as premissas adotadas em sua geracéo,
podendo nao refletir completamente a complexidade dos sistemas reais. No
contexto geotécnico, isso implica que fatores como heterogeneidade do solo,
anisotropia e variagbes hidrogeoldgicas podem n&o estar adequadamente
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representados. Além disso, a variabilidade dos dados sintéticos tende a ser limitada
pelos intervalos paramétricos definidos durante sua construgéo.

A homogeneidade dos dados também pode introduzir viés nos modelos de
aprendizado de maquina. Algoritmos treinados em bases com baixa variabilidade
tendem a apresentar desempenho elevado em validagdes internas, mas podem
sofrer degradacgao significativa quando aplicados a dados reais. Conforme discutido
por Dhruva Karir et al. (2022), o desempenho de modelos de machine learning em
estabilidade de taludes depende fortemente da qualidade e diversidade dos dados
de entrada, podendo variar significativamente em diferentes condicdes
geotécnicas.

Outro aspecto critico refere-se a capacidade de extrapolagao dos modelos.
Como os dados utilizados neste estudo sdo limitados a um dominio sintético
especifico, a aplicacdo dos modelos a cenarios fora dessas faixas pode resultar em
previsdes ndo confiaveis. Em situacdes reais, onde a variabilidade dos parametros
geotécnicos € significativamente maior, essa limitagcdo pode comprometer a
aplicabilidade pratica dos modelos desenvolvidos.

Adicionalmente, destaca-se a auséncia de validacdo com dados reais como
uma limitagcdo importante do presente estudo. Trabalhos da literatura
frequentemente utilizam bases de dados reais, ainda que com numero reduzido de
amostras, para validar a robustez dos modelos. Por exemplo, Yaser A. Nanehkaran
et al. (2022) utilizaram dados de taludes reais para avaliar modelos preditivos,
enquanto Yadav et al. (2025) empregaram conjuntos reais para validagdo de
modelos de aprendizado de maquina aplicados a estabilidade de taludes. Esses
estudos evidenciam a importancia da validagdo externa para garantir maior
confiabilidade dos resultados.

Diante dessas limitagdes, recomenda-se que trabalhos futuros incorporem
dados reais de campo ou de laboratério, possibilitando a calibragao e validagao dos
modelos desenvolvidos. A combinagcdo de dados sintéticos e reais pode contribuir
para aumentar a variabilidade do conjunto de dados, reduzir vieses e melhorar a
capacidade de generalizagdo dos modelos.

Recomenda-se também a exploragdo de técnicas de Deep Learning para
lidar com geometrias de ruptura ndo circulares e a analise da influéncia de
diferentes funcdes de kernel no SVM para melhorar a predicdo em métodos
rigorosos como Spencer e Morgenstern-Price. A integracao desses modelos em
plataformas de suporte a decisdo pode otimizar projetos geotécnicos, permitindo
avaliagbes de seguranga mais rapidas e confiaveis.
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Por fim, ressalta-se que os resultados obtidos neste estudo devem ser
interpretados dentro do contexto do conjunto de dados utilizado, sendo mais
adequados para analise comparativa entre algoritmos do que para aplicagao direta
em projetos geotécnicos reais sem validagao adicional.
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6 CONCLUSOES

O presente trabalho permitiu avaliar a eficacia da aplicagdo de algoritmos de
aprendizado de maquina (machine learning) na estimativa do fator de seguranga
(FS) de taludes, consolidando estas técnicas como ferramentas complementares
robustas para a engenharia geotécnica. A utilizacdo de dados simulados por
softwares especializados, como o HYRCAN, constituiu uma base sodlida para o
treino de modelos preditivos, desde que assegurada uma distribuicdo equilibrada
dos parametros geotécnicos e geomeétricos, o que evitou enviesamentos e
promoveu a capacidade de generalizagao dos algoritmos.

Do ponto de vista metodoldgico, destaca-se que os modelos de aprendizado
de maquina desenvolvidos neste trabalho foram treinados com dados gerados a
partir de métodos de equilibrio limite, de modo que suas previsdes refletem,
essencialmente, os padrdes e hipoteses desses proprios métodos. Assim, o
elevado desempenho observado n&o implica necessariamente na descoberta de
novas relacbes fisicas do fendmeno de ruptura, mas sim na capacidade dos
algoritmos de reproduzir, de forma eficiente, a l6gica implicita nos dados simulados.

Nesse sentido, a principal contribuicdo do aprendizado de maquina neste
estudo esta associada ao ganho operacional, especialmente na redu¢ao do tempo
computacional e na viabilizacdo de analises rapidas para multiplos cenarios.
Entretanto, suas limitacbes estdo diretamente ligadas as simplificacbes dos
meétodos que originaram os dados, o que indica que sua aplicagdo na engenharia
deve ocorrer de forma complementar e ndo substitutiva, sempre acompanhada de
analise critica e validagao geotécnica.

6.1 Desempenho dos modelos de aprendizado de maquina

Os resultados evidenciaram uma distingdo clara no desempenho dos
diferentes algoritmos testados. A Maquina de Vetores de Suporte (SVM), obtiveram
o0 melhor desempenho tanto em capacidade de previsao, quanto na capacidade de
generalizagao, alcangando coeficientes de determinagao superiores a 0,90 e erros
quadraticos médios inferiores a 0,01, e CV-score de até 0,879. Na tarefa de
classificagdo binaria entre taludes estaveis e instaveis, estes modelos atingiram
uma acuracia superior a 96% e valores de AUC préximos de 0,98, demonstrando
uma capacidade excecional de distincdo, mesmo perante a complexidade dos
dados.
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Por outro lado, embora a Arvore de Decisdo oferega maior transparéncia e
facilidade de interpretagéo, revelou-se o modelo mais sensivel e menos estavel,
apresentando um maior numero de erros, com erro quadratico médio entre 0,21 e
0,32 e coeficiente de determinacao entre 0,68 e 0,77, assim com CV-score entre
0,60 e 0,70, indicando uma menor capacidade de generalizagéo.

6.2 Desempenho dos métodos de equilibrio limite

Ao avaliar a importancia das variaveis de entrada dos modelos, obeservou-
se que a inclinagao do talude e o grau de saturacao (ru) foram as variaveis com
maior impacto sobre o FS nos métodos Bishop, Janbu e Morgenstern—Price,
seguidas pela altura, coesao e angulo de atrito; o peso especifico (y) mostrou
influéncia muito menor no conjunto estudado

Uma das principais contribuicbes foi a analise da influéncia do método de
equilibrio limite utilizado na qualidade da predigdo. Verificou-se que modelos
treinados com dados do método de Bishop apresentou métricas de desempenho
superiores, seguido por Janbu. Em contrapartida, o método de Spencer apresentou
um maior nivel de ruido e variabilidade no Fator de Segurancga, o que resultou numa
reducdo da capacidade de generalizagdo dos algoritmos e em maiores erros na
regressao continua. Esta discrepancia se explica no rigor mecéanico dos métodos
completos, que exigem solugdes iterativas e sdo mais sensiveis a condi¢gdes de
contorno, tornando a fungdo de resposta mais dificil de ser aprendida pelas
maquinas.

Ao avaliar a importancia das variaveis de entrada dos modelos, obeservou-
se que a inclinagao do talude e o grau de saturacao (ru) foram as variaveis com
maior impacto sobre o Fator de Segurangca nos métodos Bishop, Janbu e
Morgenstern—Price, seguidas pela altura, coesdo e angulo de atrito; o peso
especifico (y) mostrou influéncia muito menor no conjunto estudado.

6.3 Limitacoes e recomendacgoes para trabalhos futuros

Apesar dos resultados promissores, este estudo apresenta limitacdes
importantes relacionadas principalmente a natureza dos dados utilizados. A
utilizacdo de dados sintéticos implica menor variabilidade e auséncia de
heterogeneidades tipicas de condi¢gdes reais, como estratificagdo do solo,
anisotropia e variagdes hidrogeoldgicas. Essa limitagdo pode introduzir viés nos
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modelos e reduzir sua capacidade de generalizacdo quando aplicados a cenarios
reais mais complexos.

Dessa forma, conclui-se que o uso do aprendizado de maquina representa
uma abordagem promissora para a engenharia geotécnica, especialmente como
ferramenta complementar de apoio a tomada de decisdo. No entanto, sua aplicagao
pratica deve ser realizada com cautela, sendo indispensavel a validagdo com dados
reais.

Para trabalhos futuros, recomenda-se a ampliagao do banco de dados com
a inclusdo de dados de campo e resultados experimentais, permitindo maior
variabilidade e representatividade dos cenarios analisados. Sugere-se também a
investigacdo de geometrias mais complexas e condicdes geotécnicas
heterogéneas, bem como a incorporagao de modelos constitutivos mais avangados.
Por fim, recomenda-se a exploragao de técnicas de aprendizado mais sofisticadas,
como modelos de Deep Learning e métodos ensemble avangados, avaliando o
equilibrio entre aumento de complexidade computacional e ganhos efetivos de
desempenho.
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