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RESUMO

O recalque é um fenémeno de grande interesse na engenharia geotécnica, relacionado
a deformagcao vertical de solos e importante na prevencao de problemas estruturais em
construgoes. Para a sua quantificacao por meio de calculo, é necessaria uma propriedade
chamada indice de compressao, que pode ser obtida por ensaios de laboratério. Entretanto,
esses procedimentos podem ser custosos em termos de tempo, equipamento e mao de obra
especializada. Por outro lado, a literatura tem apresentado, nas tltimas décadas, equagoes
empiricas e modelos de aprendizado de maquina para a estimativa de propriedades de
solos e resultados de ensaios geotécnicos. Além disso, nos ultimos anos, o aprendizado
de maquina automatizado (AutoML) tem surgido como uma alternativa para treinar e
combinar diversos modelos com procedimentos mais simples. Dessa forma, o objetivo deste
trabalho é desenvolver modelos de AutoML para estimar indices de compressao de solos e
comparar suas performances. Para isso, foram selecionados quatro bancos de dados com
amostras de solos de lugares diferentes. Esses conjuntos passaram por pré-processamento
de dados e, entao, foram aplicados a trés modelos: AutoGluon, FLAML e H20. As métricas
de avaliacao usadas foram R?, RMSE e o tempo de execucao. Ao final, constatou-se que os
trés modelos apresentaram valores préoximos de R?2 e RMSE, tendo o FLAML apresentado
os valores mais satisfatérios na maioria dos casos. O H20 apresentou resultados proximos,
mas com tempo de execucao consideravelmente menor. Concluiu-se que, apesar de terem
estratégias diferentes, os trés modelos apresentam desempenho semelhante diante das

mesmas condicoes.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina automatizado; Regressao; Indice de compressao.



ABSTRACT

Settlement is a phenomenon of great interest in geotechnical engineering, related
to the vertical deformation of soils and important in preventing structural issues in
constructions. To perform the calculation, a property called compression index is required,
which can be obtained through laboratory tests. However, these procedures can be costly
in terms of time, equipment and specialized labor. On the other hand, in recent decades,
literature has presented empirical equations and machine learning models to estimate soil
properties and results from geotechnical tests. Furthermore, in recent years, automated
machine learning (AutoML) has emerged as an alternative to train and stack several
models with simpler procedures. Therefore, this study aims to develop AutoML models
for the prediction of soil compression indexes and to compare their performances. In order
to do so, four databases with soil samples from different places were selected. These sets
underwent data preprocessing and were then applied to three models: AutoGluon, FLAML
and H20. The evaluation metrics used were R?, RMSE and execution time. In the end,
it was found that the three models presented similar R? and RM SE values, with FLAML
showing the most satisfactory values in most cases. H20 produced similar results but
with a considerably shorter execution time. It was concluded that, despite having different

strategies, the three models perform similarly under the same conditions.

Keywords: Automated machine learning; Regression; Compression index.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

O recalque de uma camada de solo é um fenémeno de grande interesse para
a engenharia geotécnica, frequentemente relacionado a manutencao da estabilidade de
estruturas e a prevencao de patologias da construgao (Caputo, 2006). O dominio desse
fendmeno por meio de calculos exige o entendimento da relagao entre a carga recebida pelo
solo e a deformacao vertical que ele sofre. Para quantificar essa relagdo, ha um indicador
chamado indice de compressao, que esta presente nas equagoes propostas para estimativa

de recalque e, portanto, é considerado uma informacao essencial nesse tipo de investigacao

(Das, 2011).

O indice de compressao ¢ calculado com base em resultados de procedimentos de
laboratério, como o ensaio de compressao triaxial e o ensaio de compressao edométrica.
Entretanto, esses procedimentos sao custosos, tanto em termos de tempo, quanto em
termos de equipamento e mao de obra especializada — o ensaio de compressao edométrica,
por exemplo, tem duracao de 24 horas para cada um dos carregamentos que devem ser
feitos e requer o uso de uma prensa de adensamento especifica (Das, 2011). Dadas essas
questoes, é notavel na literatura a producao de equagoes empiricas que se propoem a
estimar o indice de compressao para grupos de solos especificos (Kalantary e Kordnaeij,
2012).

Além disso, na ultima década, também tem sido notavel a producao académica que
faz uso de aprendizado de maquina para estimar propriedades fisicas e hidraulicas dos solos.
Destacam-se aqui trabalhos relacionados a estimativa de indices de consisténcia com base
em outros indices de consisténcia e trabalhos relacionados a estimativa da permeabilidade
de solos com base na granulometria do material. Além disso, a literatura também apresenta
uma série de modelos que se propoem a estimar o indice de compressao de solos com base
em suas propriedades fisicas. Tal informagcao, somada a producao de equagodes empiricas,

permite inferir a relevancia deste objeto de pesquisa (Bicalho et al., 2022).

Apesar da popularidade recente do aprendizado de méaquina, o desenvolvimento
de trabalhos relacionados a esse tema apresenta alguns desafios, como a implementacao
sucessiva de diversos modelos e a busca pela melhor configuracao de hiperparametros para
cada um deles. Nesse sentido, o aprendizado de maquina automatizado, ou AutoML, surge
como uma alternativa, tanto para os usuarios iniciantes, quanto para os mais experientes,
no sentido de oferecer implementacoes simples para processos complexos que ocorrem de

forma automatizada (Erickson et al., 2020).



14

1.2 Objetivo

O objetivo deste trabalho é estimar o indice de compressao de solos argilosos moles
por meio de algoritmos de aprendizado de maquina automatizado. Para isso, tem-se como
objetivos secundarios: a selecao de bancos de dados, a partir de trabalhos da literatura,
contendo caracteristicas dos solos e seus respectivos indices de compressao; a defini¢ao das
variaveis de entrada para o desenvolvimento dos modelos; o treinamento e a avaliagao de
algoritmos de aprendizado de maquina automatizado, seguido da comparacao entre seus

desempenhos.

1.3 Contribuicao

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi feita uma revisao da literatura acerca
da aplicacao de aprendizado de maquina na estimativa de indice de compressao de solos, a
fim de se identificar contribui¢oes que pudessem ser adicionadas a este campo de pesquisa.
Executou-se uma busca nas bases de dados Scopus e Web of Science com a seguinte
configuragao de palavras-chave: (“Machine learning” OR “Automated machine learning”
OR “AutoML”) AND (“Compression index”) AND (“Soil”). Os resultados encontrados
nas bases Scopus e Web of Science foram submetidos a analise de co-ocorréncia de palavras-
chave no software VOSViewer. A Tabela 1 apresenta a frequéncia de ocorréncia de
palavras-chave relacionadas a algoritmos de inteligéncia computacional apresentadas pelo
VOSViewer. Percebe-se, pelos resultados apresentados, que nas bases de dados consultadas

nao ha aplicagoes de aprendizado de maquina automatizado para esse tipo de problema.



15

Tabela 1 — Resultado da revisao de literatura

Algoritmo Frequéncia
Neural Networks 9
Random Forest

Adaptive Boosting

Support Vector Machine

Decision Tree

Gradient Boosting

Extreme Gradient Boosting
Particle Swarm Optimization
Adaptive Neuro-Fuzzy Inference
Ant Colony Optimization
Bayesian Optimization

Extreme Learning Machine

Fuzzy Inference

Fuzzy Neural Networks

Fuzzy Systems

Gene Expression Programming
Genetic Programming

Light Gradient Boosting Machine
Manta Ray Foraging Optimization

— R R R P R R R R RRENDNNNNNDWWD

Fonte: Autor (2025)

Foi executada também uma busca na base de dados ScienceDirect, cuja forma
de exportacao dos dados nao possui compatibilidade com o VOSViewer. A configuracao
usada na busca foi: (“Automated machine learning"OR “AutoML”) AND (“Compression
index”) AND (“Soil”). A pesquisa nao apresentou resultados. E possivel afirmar, entao,
que este trabalho preenche uma lacuna, tanto para os estudos envolvendo AutoML, quanto

para os estudos de estimativa do indice de compressao de solos.

Além disso, ha contribuicao para as Metas Nacionais dos Objetivos de Desenvolvi-
mento Sustentavel (ODS), que sdo adequagbes consolidadas pelo Instituto de Pesquisa
Econémica Aplicada as propostas da Assembleia Geral das Nagoes Unidas (IPEA, 2018).
A categoria correspondente a contribuicao deste trabalho é a ODS 9, “Construir infra-
estruturas resilientes, promover a industrializagao inclusiva e sustentavel e fomentar a
inovacao”. Tal classificacao é feita considerando que este é um trabalho cientifico em que
ha o desenvolvimento de tecnologias relacionadas a construcao civil por meio de pesquisa

cientifica.

1.4 Estrutura do trabalho

Este trabalho é dividido em seis capitulos, sendo o Capitulo 1 esta introducao.

No Capitulo 2 sao introduzidos conceitos basicos da mecéanica dos solos relacionados
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a compressibilidade. Discute-se as caracteristicas basicas do recalque e sao apresentados
0s ensaios geotécnicos e as equacodes necessarias para a quantificacao desse fenémeno. E
apresentado também o indice de compressao, elemento central neste trabalho, e equagoes

empiricas para estimativa desse parametro.

No Capitulo 3 sao apresentados conceitos gerais sobre aprendizado de maquina
automatizado. Em seguida, sao discutidos em mais detalhes os trés modelos usados neste
trabalho, destacando suas principais caracteristicas de tratamento de dados, treinamentos

de modelos e estratégias de busca para obter os melhores resultados.

O Capitulo 4 contém a metodologia para a aplicacao dos modelos de aprendizado
de maquina automatizado, incluindo a selecao de diversos bancos de dados e os devidos
tratamentos. Especifica-se também as decisdes tomadas para a implementacdo dos modelos,
a fim de garantir a reprodutibilidade do trabalho e a padronizagao desses modelos, para
comparac¢ao e também para maior eficiéncia. Ao final do capitulo, sdo apresentadas as

meétricas de desempenho usadas para avaliar os desempenhos.

No Capitulo 5 sao apresentados os resultados. A partir da andlise de correlagao
entre as variaveis de cada banco de dados, sdo selecionadas as variaveis de entrada de forma
padronizada para os modelos. Em seguida, sdo apresentadas as métricas de desempenho

obtidas de cada modelo e os resultados sao comparados.

No Capitulo 6 sao feitas conclusoes sobre o trabalho desenvolvido, bem como uma
analise de possibilidades de continuacao da pesquisa, na forma de sugestao para trabalhos

futuros.
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2 Compressibilidade dos solos

Neste capitulo sao apresentados conceitos basicos de mecanica dos solos fundamen-
tais para a compreensao do objeto de pesquisa. No Item 2.1 é explicado o conceito de
recalque e as diferentes formas de ocorréncia deste fenémeno para tipos diferentes de solos.
No Item 2.2 sao apresentados procedimentos de laboratério para a obtencao do indice
de compressao e métodos de calculo para a quantificacdo de recalques. Por fim, no Item
2.3 sao apresentadas formas de estimativa do indice de compressao por meio de modelos

matematicos encontrados na literatura.

2.1 Recalques por carregamento dos solos

Um fendémeno de interesse da engenharia geotécnica é a deformagao vertical dos
solos, que acontece quando esses materiais estao sujeitos a tensoes causadas pela construcao
de fundacoes rasas ou pela execucao de aterros. Essas deformagdes podem ocorrer devido a
deformagao das particulas de solo, ao deslocamento dessas particulas ou a expulsao de agua
dos espagos vazios que existem na estrutura do material (Das, 2011). Tal comportamento
é chamado de recalque e sua importancia esta relacionada a estabilidade de edificac¢oes:
conhecido o comportamento de um solo sob determinadas cargas, é possivel evitar que haja
o deslocamento vertical de uma construcao de forma desigual, evitando assim o surgimento

de patologias e problemas estruturais na edificagdo (Caputo, 2006).

As deformacgoes podem ser organizadas em trés tipos. O primeiro, denominado
recalque elastico ou imediato, ocorre diretamente apds a aplicagao de cargas e é causado
pela deformacao elastica dos graos, sem alterar a quantidade de agua na estrutura do
material. Por outro lado, o segundo e o terceiro podem se desenvolver em intervalos maiores
de tempo apds o carregamento. O segundo é chamado recalque por adensamento primario
e ¢ provocado pela expulsao de dgua dos poros da estrutura. O terceiro, denominado

recalque por compressao secunddria, é causado pelo rearranjo das particulas de solo (Das,
2011).

O comportamento do material nessas situagdes depende da sua constituicdo e
da presenca de adgua em sua estrutura. Solos com predominancia de areia, que sao
graos com didmetro maior, tendem a se deformar mais rapido, tanto na condi¢ao nao
saturada, quanto na condicao saturada — nesta, por apresentarem maior facilidade no
escoamento de agua em seus espacos vazios. Pode-se dizer, entao, que o recalque elastico
e o recalque por adensamento ocorrem simultaneamente nesse tipo de material. Solos
com predominancia de argila, que sdo graos mais finos, se deformam mais rapido quando
nao ha grandes quantidades de agua. Por outro lado, estes tomam um tempo maior para
completar esse processo quando estao saturados, por terem capacidade de drenagem menor.

Consequentemente, em muitos casos, o recalque causado por adensamento ¢ maior que o
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recalque imediato (Pinto, 2006).

Esse comportamento pode ser expresso por parametros obtidos através de proce-
dimentos de laboratoério, como o ensaio de compressao axial e o ensaio de compressao
edométrica. A partir desses pardmetros, é possivel determinar o recalque de um solo, sem
usar diretamente os resultados do ensaio (Pinto, 2006). Na Secdo 2.2 é elaborado em mais
detalhes o ensaio de compressao edométrica, por ser o procedimento que gerou os dados
usados neste trabalho. Serao apresentados também os tipos de resultados que sdao gerados
pelo ensaio, assim como os parametros que podem ser obtidos a partir de tais resultados e

a metodologia para o calculo de recalque com base nesses parametros.

2.2 Ensaio de compressao edométrica e calculo de recalque

O ensaio de compressao edométrica, também conhecido como ensaio de adensa-
mento, consiste na compressao vertical de uma amostra de solo confinada em uma célula,
de forma a impedir qualquer deformacao horizontal. Esse ensaio tem o objetivo de simular
o comportamento do material em situagoes de campo, quando uma camada de solo sofre
compressao por outras camadas aterradas acima. O ensaio também é considerado repre-
sentativo para situagoes em que ha carregamento sobre areas menores, como a construcao
de fundacoes rasas (Pinto, 2006).

Uma das principais diretrizes para a execugao de ensaios de compressao edométrica
é a norma D2435 da ASTM (2020). Na etapa de preparagao desse procedimento, uma
amostra indeformada de solo é posicionada em um anel rigido, ajustado a uma célula de
compressao edométrica. Acima e abaixo dessa amostra, sdo posicionadas pedras porosas

que permitem a saida de dgua do solo. O sistema descrito estd apresentado na Figura 1.
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Figura 1 — Esquema de componentes de uma célula edométrica

Extensometro

[ pedra porosa 3 Corpo de prova de solo B Anel de corpo de prova

Fonte: Das (2011)

A célula edométrica é colocada em uma prensa, como a que esta ilustrada na Figura
2, para que seja aplicada uma carga axial sobre a amostra por um brago de alavanca. A
deformagcao do solo é medida por um extenséometro em determinados intervalos de tempo,
até o fim do ensaio para o carregamento especifico. O ensaio pode ser encerrado quando
nao houver mais variacoes de deformacao ou quando houver passado um periodo de 24
horas. Em seguida, dobra-se o valor da carga e o procedimento de ensaio é repetido (Das,

2011; Pinto, 2006).
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Figura 2 — Prensa de adensamento

Das (2011)

Os resultados iniciais do ensaio se apresentam no formato de variagao da deformagao
ao longo de um intervalo de tempo para uma determinada carga, como esta apresentado
na Figura 3. Neste exemplo, sdo destacadas as trés etapas citadas na Segao 2.1: o
Estagio I de compressao inicial, causado imediatamente pelo carregamento; o Estagio II de
adensamento priméario, em que ha a expulsao de dgua dos poros da amostra; e o Estagio

IIT de compressao secundaria, em que hd um reajuste na estrutura do solo (Das, 2011).
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Figura 3 — Gréfico de deformacao por tempo em um ensaio de adensamento

1 Estagiol

Estagio 11

<«— Deformagio

Estagio 111

Tempo (escala de registro)

] Estagio I: Compressao inicial
[ Estagio I1: Adensamento primirio
O Estagio I1I: Adensamento secundario

Fonte: Das (2011)

Feita a aplicacao de diversas cargas, o resultado final relaciona a variacao dessas
cargas com a variacao da altura da amostra, como ilustrado na Figura 4. Nesse caso,
representa-se a variacao de altura em fun¢ao da variagdo do indice de vazios — matematica-
mente definido como a razao entre o volume de vazios e o volume de particulas de solo de
uma amostra. Quando o eixo das abscissas é apresentado em escala logaritmica, é possivel
perceber que, a partir de um valor de pressdo aplicada, o indice de vazios varia de forma

linear as tensoes. Esse trecho da curva é denominado reta virgem (Pinto, 2006).
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Figura 4 — Grafico de indice de vazios em relacao a tensao axial de ensaios de adensamento
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Fonte: Pinto (2006)

A partir dos resultados apresentados, é possivel extrair um parametro chamado
indice de compressao, descrito pela Equacao 2.1, que consiste na inclinacao da reta
virgem. Fisicamente, é possivel afirmar que resultados maiores de indice de compressao
indicam solos mais compressiveis, enquanto valores menores apontam para solos menos

compressiveis (Pinto, 2006).

€1 — €9
C, = 2.1
(log g9 — log ay) (2.1)

em que:
C.: indice de compressao do solo;

e1: indice de vazios inicial da amostra;
e9: indice de vazios final da amostra;
09: tensao final do trecho;

01: tensao inicial do trecho.

A tensdo a partir da qual se inicia a reta virgem esta relacionada a histéria geoldgica
dos solos. Qualquer camada de solo pode ter sido submetida a mesma tensao do momento
em que é coletada uma amostra para ensaio de compressao edométrica. Porém, é possivel
que a mesma camada possa ter sido submetida a tensoes maiores, que podem ter sido
removidas por processos geologicos naturais ou por acao antropica. Quando uma amostra

de solo fino é coletada, ela passa por um processo de descompressao, ou seja, ha um
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aumento do seu indice de vazios. Durante a progressao de cargas no ensaio, a compressao
do solo acontece com pouca variacao até que seja atingida a tensdao maxima a que esse
solo estava submetido no momento da coleta. A partir desse valor de tensao, a relagao

entre o indice de vazios e a tensdo aplicada ¢ linear (Das, 2011).

E possivel verificar em laboratdrio se a tensdo médxima sofrida por aquele solo foi
igual ou maior a tensdo atuante no momento da amostragem. Quando a diminuicao da
tensao resulta em um processo de aumento do seu indice de vazios, como ilustrado na
Figura 5, é possivel concluir que a sobrecarga méaxima aplicada no ensaio nao ¢ maior que
a tensao maxima a que o solo foi submetido no passado — esses sao denominados argilas
normalmente adensadas. Por outro lado, quando a sobrecarga maxima aplicada no ensaio
¢é maior que a tensao maxima submetida ao solo no passado, da-se ao material o nome de
argilas sobreadensadas. A tensao maxima a que o solo ja foi submetido em sua histéria

geoldgica é chamada de tensdo de pré-adensamento (Das, 2011).

Figura 5 — Efeito de descarregamento seguido de recarregamento de uma amostra de solo

indice de vazios
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Fonte: Pinto (2006)

O conhecimento de argilas normalmente adensadas ou sobreadensadas ¢ importante
na etapa do calculo de recalque, uma vez que cada uma delas requer uma equacao diferente.
Para argilas normalmente adensadas, o recalque pode ser calculado a partir da Equagao

2.2 (Pinto, 2006).

p=—"Llog =2 (2.2)
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em que:
p: recalque da camada de solo;
C.: indice de compressao;
H,: altura da camada de solo;
e1: indice de vazios inicial;
09: tensao final da camada de solo apds o carregamento;

01: tensao inicial da camada de solo.

No caso do recalque em argilas sobreadensadas, é importante considerar o trecho
anterior a tensao de pré-adensamento, em que a inclinagao da curva ¢é representada pelo
indice de recompressao. O valor desse indice também pode ser obtido por resultados de
ensaios e varia entre 10 e 20% do valor do indice de compressiao. O calculo do recalque é,

entdo, descrito pela Equagao 2.3 (Pinto, 2006).

H

A

-(Cr log 7+ C, - log Zj‘)) (2.3)

a

em que:
p: recalque da camada de solo;
H,: altura da camada de solo;
e1: indice de vazios inicial;
C.: indice de compressao;

C,: indice de recompressao;

0,: tensao de pré-adensamento do solo;

0;: tensao inicial;

os: tensao final.

2.3 Estimativa do indice de compressao por modelos matematicos

Com base nas informagoes apresentadas na Secao 2.2, pode-se dizer que o ensaio
de compressao edométrica é custoso, tanto em termos de tempo, quanto em termos
de equipamento. A literatura apresenta hé décadas equacOes empiricas para estimar o
indice de compressao de solos, facilitando assim a estimativa de recalques. A Tabela 2
apresenta alguns modelos. E importante destacar que, de maneira geral, as equacoes
sao desenvolvidas para grupos especificos de solos. Como exemplo, cita-se o modelo

desenvolvido por Hough (1957) para solos coesivos inorgénicos, como siltes, argilas siltosas
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e argilas. Além disso, ha a possibilidade de modelos serem desenvolvidos com base no
material encontrado em regioes especificas, como o modelo de Koppula (1981) formulado

para solos de Chicago.

Nota-se que alguns usam apenas uma variavel de entrada, enquanto outros apre-
sentam multiplas variaveis. Trés dessas variaveis sao propriedades chamadas indices fisicos
e correlacionam pesos e volumes das trés fases de uma amostra de solo — as particulas
solidas e os vazios preenchidos por agua e ar. O primeiro apresentado, w,, é a relacao
entre o peso de agua e o peso de particulas solidas em uma amostra; o indice de vazios,
g, € a relagdo entre o volume de vazios e o volume de solidos; e a massa especifica dos
sélidos, G, que é a relacao entre a massa e o volume das particulas de um solo (Pinto,
2006). Por fim, a quarta e a quinta varidavel estdao relacionadas ao indice de consisténcia
que um solo apresenta em func¢ao da quantidade de dgua presente nele. Essas variaveis
sao: o limite de plasticidade, LL, que indica o teor de umidade em que o solo passa do
estado liquido para o estado plastico; e o indice de plasticidade, I P, que indica a faixa de

umidade em que um solo se encontra no estado plastico (Das, 2011).

Tabela 2 — Equacgoes empiricas para estimativa do indice

de compressao

Equacao Referéncia
C.=0.01w,—0.05 Azzouz et al. (1976)
C.=0.01"w, Koppula (1981)
C.=0.013-w, —0.115 Park e Lee (2011)

C. = 0.54- ¢y — 0.19 Nishida (1956)
C.=043-¢y—0.11 Cozzolino (1961)
C.=0.75-¢e9—0.38 Sower (1970)
C.=049-¢9—0.11 Park e Lee (2011)
C.=0.4"(eg—0.25) Azzouz et al. (1976)

C, = 0.15 - e + 0.01077 Bowles (1989)
C.=0.287-¢y — 0.015 Ahadiyan et al. (2008)
C.=0.3-(eg — 0.27) Hough (1957)
C.=1.02-0.95- ¢ Gunduz (2007)
C.=0.014- (IP +3.6) Sridharan e Nagaraj (2000)
C.=0014-IP Tiwari e Ajmera (2012)
C.=0.0028 - IP — 0.0052 Bello et al. (2019)
C.=1 Wroth e Wood (1978)
C.=1325-1P Wroth e Wood (1978)
C.=0.0240.014-IP Nacci et al. (1975)

C, = 0.0082 - IP + 0.0915 Solanki (2012)
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Equacao

Referéncia

C. = 0.0086 - (IP + 24.2674)
C.=0.007- TP +0.01
C.=0.014-IP +0.165

C. = —0.0049 - [P + 0.2882
C. = 0.0038 - TP + 0.22

C. = 0.0058 - (IP + 13.776)
C,=0.003- IP —0.081
C.=0.007 - TP +0.04
C.=0.017-IP +0.18

C, = 0.0082 - IP + 0.0475
C.=0.013+0.020 - IP

Vinod (2010)

Akayuli e Ofosu (2013)
Yoon (2004)

Salih (2020)

Dway e Thant (2014)
Laskar e Pal (2012)
Nesamatha e Arumairaj (2015)
Rashed et al. (2017)
Shakih et al. (2014)
Jain et al. (2015)
Kootahi e Moradi (2017)

C.=0.006- (LL —9)

__ LL-13
CC o109

C, =0.009 - (LL — 10)
C.=0.014-LL —0.168
C, = 0.0046 - (LL —9)

Azzouz et al. (1976)
Mayne (1980)
Terzaghi e Peck (1967)
Park e Lee (2011)
Bowles (1989)

C. = 0.2343 - (2) e

100
C.=0.2926 - (£L) - G,
C. = 0.009 - w, + 0.005 - LL
C. = 0.009 - w, +0.002 - LL — 0.1
C. = 0.4+ (eo +0.001 - w, — 0.25)
Co = —0.156 + 0.411 - ¢ + 0.00058 - LL
C. = —0.023 + 0.271 - €9 + 0.001 - LL
C. = 0.37 - (e +0.003 - LL + 0.0004 - w, — 0.34)
C. = —0.404 + 0.341 - ¢ + 0.006 - w,, + 0.004 - LL

C.=0.141-G}2. (%>2.38

Nagaraj e Murthy (1985)

Park e Lee (2011)

Koppula (1981)

Azzouz et al. (1976)

Azzouz et al. (1976)

Al-Khafaji e Andersland (1992)
Ahadiyan, Ebne e Bajestan (2008)
Azzouz et al. (1976)

Yoon (2006)

Herrero (1983)

Fonte: Kalantary e Kordnaeij (2012); Uzer (2024)
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3  Aprendizado de maquina automatizado

As aplicagoes e pesquisas relacionadas a aprendizado de maquina apresentaram um
crescimento significativo na ultima década — como apresentado brevemente no Capitulo 1.
Entretanto, o desempenho dos modelos depende de decisoes de projeto. Isso pode apresentar
certo empecilho para usuarios menos experientes, por exigir conhecimento relacionado
a escolha dos algoritmos certos para cada tipo de problema e aos hiperparametros que
configuram cada algoritmo, devendo esse processo ser repetido a cada aplicacdo de um
modelo diferente (Hutter et al., 2019). Além disso, com o desenvolvimento constante de
novas técnicas, a incorporagao de novas praticas e ferramentas pode ser um desafio para

profissionais da area (Erickson et al., 2020).

O aprendizado de maquina automatizado oferece uma solucao para essas questoes:
os usuarios podem fornecer os dados e indicar a variavel alvo; o modelo, por sua vez, é
encarregado de executar técnicas de pré-processamento, assim como de treinar e combinar
diversos algoritmos para encontrar os modelos com melhores desempenhos (Hutter et
al., 2019). Essa técnica apresenta tanto a facilidade para usudrios menos experientes
abordarem diversos modelos, quanto a oportunidade de reduzir processos repetitivos para

usudrios também mais experientes (Erickson et al., 2020).

A seguir, sdo apresentados trés modelos publicados na literatura recente: o Au-
toGluon, o FLAML e o H20. Um breve panorama de cada trabalho serd apresentado
e, em seguida, as caracteristicas basicas de cada modelo serao discutidas, com foco nas
especificagoes que cada modelo possui para pré-processamento de dados, treinamento de
algoritmos de aprendizado de maquina e estratégias de busca para encontrar os modelos

mais satisfatorios.

3.1 AutoGluon

Erickson et al. (2020) propuseram um framework de c6digo aberto em Python.
O objetivo era que este modelo de AutoML, o AutoGluon, fosse capaz de trabalhar com
dados brutos diretamente e que usasse a combinacao de diversos algoritmos de aprendizado
de méaquina para obter métricas de desempenho mais satisfatérias. Além disso, o trabalho
destaca como diferencial desse modelo a capacidade de interrupcao e retomada de seus
processos. Sua eficiéncia foi validada por meio de um benchmark, em que foram aplicados
50 testes de classificacao e regressao ao AutoGluon e a outros modelos publicos e comerciais:
TPOT, H20, AutoWEKA, auto-sklearn e GoogleML Tables. Os resultados apresentados

indicaram que o AutoGluon superou os demais modelos na maior parte dos casos.

A estrutura béasica de implementacao é apresentada no cédigo a seguir. A funcao

fit () apresenta diversos parametros que especificam o processo de treinamento dos
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modelos: a otimizacao dos hiperparametros dos algoritmos, definida pelo parametro
hyperparameter_tune; a estratégia de stacking, pelo parametro auto_stack; o limite de

tempo, por time_limits; e a métrica de avaliacao, por eval metric.

from autogluon import TabularPrediction as task
predictor = task.fit("train.csv", label="class")

predictions = predictor.predict("test.csv")

Como citado anteriormente, uma das caracteristicas principais do AutoGluon ¢é a
sua capacidade de trabalhar com dados brutos. Quando nao hé especificagoes por parte
do usuério, o modelo recebe um conjunto de dados e reconhece o tipo de problema a
ser solucionado, de acordo com o tipo de dados que a coluna da variavel alvo contém.
Valores de string indicariam um problema de classificagao, enquanto valores numéricos
indicariam um problema de regressao. Além disso, o modelo também é capaz de fazer
o processamento dos dados, organizado em duas etapas. Na primeira, é feito um pré-
processamento chamado pelos autores de agnostico, em que ha a classificagao dos dados
como numéricos, categdricos, textuais ou data/hora. Quando o modelo ndo consegue
reconhecer o tipo de dado de uma coluna, ela é descartada, sendo considerada de pouco
valor preditivo. Na segunda etapa, o conjunto é tratado em relagdao aos dados faltantes.
Em vez de remover as respectivas amostras ou preencher as lacunas com a média ou a
mediana, é criada a categoria "Desconhecido", permitindo que o modelo lide com a falta
de informacao. Outra funcdo executada automaticamente é a normalizacao dos dados, que

¢é explicada em mais detalhes no Capitulo 4.

Os dados sao treinados por um conjunto de algoritmos de aprendizado de maquina,
passados como hiperparametros na funcao fit (), que estao apresentados na Tabela 3. Os
autores ressaltam que o AutoGluon treina os modelos de forma sequencial, em contraponto
com a maioria dos modelos de AutoML disponiveis no momento da publicacao do trabalho,
que treinam seus modelos em paralelo. A ordem dos algoritmos pode ser alterada, assim

como podem ser escolhidos quais algoritmos serao usados no treinamento.

Tabela 3 — Algoritmos de aprendizado de maquina usados pelo AutoGluon

Parametro Algoritmo
NN Neural Networks
GBM Light GBM

CAT CatBoost

XGB XGBoost
FASTAI FastAl

XT Extra Trees

KNN K-Neighbors

RF Random Forest

Fonte: Erickson et al. (2020)
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Cada modelo de AutoML apresenta sua propria combinacao de estratégias de
busca de modelos com as métricas mais satisfatorias. No caso do AutoGluon, os autores
destacam duas caracteristicas: a validacao cruzada e o stacking. A validacao cruzada, que
também sera explicada em mais detalhes no Capitulo 4, é passada como hiperparametro
e deve ser ativada com especificacdo da quantidade de dobras. O stacking é a prética
de combinar as previsoes de algoritmos de aprendizado de maquina para obter modelos
melhores. O processo de stacking do AutoGluon é descrito como multicamadas e suas
etapas sao ilustradas na Figura 6. Primeiramente, os conjuntos de dados sao passados
como parametros de entrada e os algoritmos de aprendizado de maquina sao treinados
individualmente. Em seguida, as previsoes feitas pelos algoritmos sao concatenadas aos
dados e os conjuntos sdo passados para a proxima camada. Tal camada é constituida de
multiplos modelos treinados para combinar as previsoes dos modelos da camada anterior,
chamados stackers. Esses, por sua vez, sao passados para a proxima camada e o processo
é repetido multiplas vezes. Por fim, a iltima camada agrega as previsoes dos stackers de

forma ponderada, o que melhora a precisao do modelo e também evita o sobreajuste de

dados.

Figura 6 — Esquema da estratégia de stacking multicamada do AutoGluon
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Stack Modelo 1 Modelo2 | **° | Modelo n
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Fonte: Adaptado de Erickson et al. (2020)

O AutoGluon usa os mesmos tipos de modelos e hiperparametros, tanto na camada
base, quanto nas camadas de stacking. Essa caracteristica contrasta com as formas de
stacking tradicionais, que geralmente usam modelos mais simples nas camadas superiores.
Os autores ressaltam que essa técnica pode ser vista de forma andloga ao aprendizado
profundo, em que cada neurdnio é, na verdade, um modelo de aprendizado de maquina
completo. Além disso, os stackers recebem, nao so as previsoes da camada anterior, como

também os dados originais. Ao incluir os dados originais em cada camada, o método cria
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algo semelhante as conexoes de salto usadas em redes neurais. Isso permite que os modelos
de camadas superiores tenham acesso aos dados originais durante todo o treinamento,

garantindo a robustez do modelo.

O tempo total de execucao, que é pré-estabelecido pelo usuério, ¢ dividido igual-
mente entre as camadas de stacking. Antes de treinar cada modelo, o AutoGluon estima
o tempo necessario e, caso nao haja tempo suficiente, ele pula para a préxima camada.
Além disso, cada modelo é salvo logo apds o treinamento, garantindo uma tolerancia a
falhas de hardware, interrupc¢ao da rede ou tempo limite excedido. Dessa forma, o modelo

pode ser retomado caso o processo seja interrompido.

3.2 FLAML

Wang et al. (2021) desenvolveram um framework de cddigo aberto em Python, sob
a justificativa de ser uma linguagem popular na area de ciéncia de dados. Tal modelo,
chamado Fast and Lightweight AutoML (FLAML), se propde a preencher uma lacuna
relacionada a capacidade das bibliotecas tradicionais de apresentarem boas métricas de
desempenho diante de orcamentos computacionais menores. Os recursos usados para
alcancar esse objetivo sao estratégias de busca baseadas em estimativas de custo para
melhoria do modelo. Para validar o desempenho do FLAML, o trabalho apresenta um
benchmark com outros modelos de cddigo aberto: auto-sklearn, H20 e TPOT. Foram
aplicados 53 conjuntos de dados, sendo 39 para problemas de classificacdo e 14 para
problemas de regressao. Os resultados apresentados indicaram melhor desempenho do
FLAML em 60 a 85% das tarefas, quando fornecidos orcamentos iguais para todos os

modelos.

A estrutura basica de implementacao é apresentada no cédigo a seguir. A classe
principal, AutoML (), recebe os parametros time_budget para definir o orcamento de tempo,
metric para escolher métricas de desempenho, task para especificar o tipo de tarefa,
n_jobs para ativar paralelizacao e estimator_list para determinar quais algoritmos de

aprendizado de maquina serao usados no processo.

from flaml import AutoML
automl = AutoML ()
automl.fit(X_train, y_train, task=’classification’)

prediction = automl.predict(X_test)

Em relacao ao pré-processamento dos dados, o trabalho ressalta que o modelo realiza
uma amostragem progressiva para conjuntos de dados com menos de 10.000 amostras.
Isso quer dizer que o modelo comega seu processo de amostragem com grupos menores e
gradativamente aumenta o tamanho desses grupos, de acordo com a necessidade. Além

disso, para problemas de classificagao, o FLAML faz uso de amostragem estratificada,
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garantindo que a distribuicao seja representativa do conjunto completo.

O processo de amostragem do modelo aponta para o processo iterativo da etapa de
treinamento dos dados na busca pelos modelos mais adequados. Para essa etapa, o modelo
conta com uma arquitetura dividida em duas camadas: a camada ML, que contém os
algoritmos de aprendizado de maquina a serem usados, e a camada AutoML, que contém
quatro elementos essenciais a analise. Esses elementos sdo: o controlador; o propositor de
algoritmos; o propositor de hiperparametros e tamanho de amostras; e o propositor de
estratégia de reamostragem. A cada iteracdo, o propositor de estratégia de reamostragem
escolhe o método de validagao, podendo ser validacao cruzada ou holdout. Em seguida,
o propositor de algoritmo seleciona um dos algoritmos na camada ML e o propositor de
hiperparametros e tamanho de amostras define os respectivos parametros do algoritmo,
por meio de busca aleatoria, e o tamanho da amostra a ser usada. Por fim, o controlador
executa e avalia o treinamento, observando o desempenho e o orcamento computacional. O
processo € repetido até o esgotamento do tempo disponivel. A Figura 7 ilustra o esquema
descrito e a Tabela 4 apresenta os algoritmos usados pelo modelo. O trabalho também

destaca que nao ha dependéncia de meta-aprendizado no processo.

Tabela 4 — Algoritmos de aprendizado de maquina usados pelo FLAML

Parametro Algoritmo
1gb Light GBM
xgboost XGBoost
xgb_limitdepth | XGBoost Limit Depth
rf Random Forest
extra_tree Extra Trees
histgb Hist Gradient Boosting
castboost CatBoost
kneighbor K-Neighbors

Fonte: Wang et al. (2021)
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Figura 7 — Esquema da estratégia de busca do FLAML
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Fonte: Adaptado de Wang et al. (2021)

Segundo os autores, a estratégia de busca pelos melhores modelos do FLAML
apresenta uma inovagao: o conceito de Custo Estimado para Melhoria (ECT). Esse é um
indicador dinamico que é calculado a cada iteracdo de duas formas diferentes, dependendo
do caso em que um algoritmo de aprendizado de maquina se encontra, quando comparado

com os demais.

No primeiro caso, quando um algoritmo tem a melhor métrica de desempenho
até entao, o ECT é obtido pelo minimo entre dois valores: o ECI; e o ECI,. O ECI;,
apresentado na Equagao 3.1, estima o custo para que o algoritmo em questao encontre um
conjunto de hiperparametros que apresente métricas melhores do que as atuais. O FECI,,
apresentado na Equacado 3.2, quantifica o custo para que esse algoritmo — com o conjunto
atual de hiperparametros e custo computacional ja consumido — treine um grupo amostral
maior. No segundo caso, quando o algoritmo nao tem a melhor métrica de desempenho até
entao, o ECT é obtido pela Equacao 3.3. A partir desses indicadores, o FLAML escolhe
qual algoritmo sera explorado na préxima iteragdo. A probabilidade de um algoritmo ser

escolhido é inversamente proporcional ao seu EC1I.

EC]l = maX(KO - K17 Kl - KQ) (31)

ECI, =c- K (3.2)

€ — ) (Ko — Ka)
)

ECT = max <( ,min(ECT, EC]2)> (3.3)
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em que:
Ky: custo total gasto no algoritmo de aprendizado de méaquina até o momento;

K: custo total gasto no algoritmo até o momento, em que a melhor configuracao

foi encontrada;

K5: custo total gasto no algoritmo até o momento, em que a segunda melhor

configuracao foi encontrada;
c: fator de multiplicagao;
ky: custo da dltima tentativa para o algoritmo;

€;: melhor erro atual do algoritmo;

*

€": melhor erro atual entre todos os algoritmos;

0: reducdo de erro entre as duas melhores configuragoes do algoritmo.

Assim como outros modelos de aprendizado de maquina automatizado, o FLAML
também possui a funcao de stacking, para combinar algoritmos e obter métricas mais
satisfatérias. E um recurso desativado por padrdo para manter a sobrecarga baixa, mas
ha a opc¢ao de habilitd-lo quando o armazenamento e o orcamento computacional nao sao

uma, preocupacao.

3.3 H20

LeDell e Poirier (2020) propuseram um framework de c6digo aberto com API em
R, Python, Java e Scala, sob a justificativa de que possa ser usado por equipes diversas da
area de ciéncia de dados. O objetivo era que o modelo, chamado H20, fosse capaz de gerar
resultados precisos e competitivos, por meio da paralelizacao do treinamento e do stacking
de algoritmos. Como resultado, é apresentada uma lista de classificacdo dos melhores
modelos. Para verificar a eficiéncia do modelo, foi executado um benchmark com outros
modelos de AutoML: Auto-WEKA, auto-sklearn, TPOT e AutoGluon-Tabular. Foram
usados 44 conjuntos de dados de classificacgao binaria e multiclasse. Embora nenhum
modelo superasse os demais de forma consistente, os resultados indicaram que o H20 se
destacou em diversas tarefas e apresentou um desempenho competitivo, especialmente em

termos de escalabilidade e de velocidade.

A seguir, é apresentada a estrutura basica de implementacao do modelo em R
e em Python. Os autores ressaltam que a interface foi projetada para ter o minimo

possivel de parametros, de forma que o usuario precisa indicar o conjunto de dados
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pelo parametro training frame, a variavel alvo por y, o orcamento computacional por

max_runtime_secs e o numero total de modelos treinados por max_models.

aml = H20AutoML (max_runtime_secs=3600)
aml .train(y="response_colname", training frame=train)
aml <- h2o.automl(y="response_colname", training_frame=train,

max_runtime_secs=3600)

Em termos de pré-processamento de dados, o H20 apresenta como recursos: impu-
tagdo automatica, preenchendo valores ausentes (de forma nao especificada no trabalho);
normaliza¢ao, quando necessario; e codificacao one-hot para problemas de classificacgao.
Os modelos baseados em arvores suportam variaveis categoricas, permitindo que os dados

sejam tratados em sua forma original.

O modelo realiza treinamento e validacao cruzada, diante da especificacao de valores
maiores que 1 para o parametro nfolds. Os algoritmos usados pelo H20 estao apresentados
na Tabela 5. De forma padrao, sao aplicadas: trés configuragoes pré-determinadas e uma
grade aleatoria de XGBoost; cinco configuragbes de GBM; uma grade fixa de GLM; uma
configuracdo de DRF'; e uma configuracao de Fully Connected Deep Neural Network. Os
modelos previamente especificados tém o objetivo de fornecer padroes eficientes para
cada algoritmo e, a partir dos intervalos definidos para os hiperparametros de alguns
modelos, usa-se a busca aleatéria. A ordem de treinamento dos algoritmos, que pode ser
alterada pelo usuario, é definida para comecar com modelos que, em geral, fornecem bons
resultados, como XGBoost e GLM. Gradativamente, entao, sao inseridos outros modelos,

para aumentar a diversidade na etapa de stacking.

Tabela 5 — Algoritmos de aprendizado de maquina usados pelo H20

Parametro Algoritmo
XGBoost XGBoost
GBM Gradient Boosting Machine
GLM Generalized Linear Model
DRF Distributed Random Forest
XRT Extremely Randomized Trees
Deep Learning | Fully Connected Deep Neural Network

Fonte: LeDell e Poirier (2020)

Apods o treinamento dos modelos individualmente, sao construidos dois modelos
de stacked ensemble, uma classe de algoritmos composta por algoritmos individuais
previamente treinados. Como dito anteriormente, a busca aleatéria para alguns algoritmos
produz um conjunto diverso de modelos a serem usados de base. O H20 produz, entao,
dois ensembles: o Todos os Modelos e o Melhor da Familia. O Melhor da Familia é

otimizado para casos de uso de produc¢ao — que necessitam de menor custo — e contém
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seis ou menos modelos de base. Consequentemente, ele geralmente apresenta desempenho
ligeiramente inferior ao Todos os Modelos. Em ambos os casos, o treinamento ¢é feito

usando validacao cruzada, conceito que serd melhor explicado no Capitulo 4.

Por fim, como resultado da execucao do H20, é apresentado um leaderboard: uma
lista com classificacdo dos modelos de acordo com suas métricas de desempenho ou outros

atributos, como tempo de execucao.
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4 Materiais e métodos

Neste capitulo é descrita a metodologia adotda para o desenvolvimento da pes-
quisa, bem como os materiais usados. No Item 4.1 sao apresentados os critérios usados
para a selecao dos bancos de dados e estes sdo brevemente descritos. No Item 4.2 sao
apresentadas as ferramentas de pré-processamento usadas em tais conjuntos. No Item 4.3
sao descritas as especificagoes para a implementacao dos algoritmos de aprendizado de
maquina automatizado. Por fim, no Item 4.4 sdo apresentadas as métricas de desempenho

usadas para comparacao de performances.

4.1 Coleta de dados

A seguir, sdo apresentadas informacoes referentes aos dados usados neste trabalho
e aos seus trabalhos de origem. Estabeleceu-se como critério de escolha que as publicagoes
apresentassem acesso aberto aos dados e que tivessem um banco com pelo menos 300
amostras. Este nimero é justificado por tentativas anteriores de treinar o H20 com bancos
de dados e por obter um aviso do modelo de que era necessario um minimo de 200 amostras

na etapa de treino para que pudesse apresentar métricas satisfatorias.

Benbouras et al. (2019) propuseram modelos que pudessem estimar o indice de
compressao de solos usando redes neurais artificiais, programacao genética e analise de
regressao miultipla. Para isso, foi desenvolvido um banco de dados com 373 amostras
referentes a 68 furos de sondagem feitos em projetos geotécnicos na cidade de Argel, na
Argélia. As amostras do trabalho tém como variavel alvo o indice de compressao, C.
(adimensional), e como varidveis independentes: densidade tnica, p, (g/cm?); teor de
umidade, W (%); indice de vazios inicial, eg (adimensional); teor de finos, F'C' (%); limite
de liquidez, WL (%); indice de plasticidade, PI (%); e o tipo de solo (argila, marga, silte,

areia e pedregulho).

Kalantary e Kordnaeij (2012) desenvolveram modelos de estimativa do indice de
compressao usando redes neurais artificiais e andlise de regressao para gerar equagcoes
empiricas, comparando os resultados obtidos com os resultados obtidos por equagoes
empiricas selecionadas da literatura. Para isso, foi construido um banco de dados com 400
amostras de ensaios de adensamento realizados em 125 locais de construgao na provincia
de Mazandaran, no Ird. Assim como no trabalho anterior, as amostras tém como variavel
alvo o indice de compressao, C. (adimensional), e as varidveis independentes sdo: teor
de umidade natural, w, (%); limite de liquidez, LL (%); indice de plasticidade, PI (%);

indice de vazios inicial, ey (adimensional); e peso especifico dos sélidos, G (g/cm?).

Pham et al. (2024) tiveram como objetivo desenvolver uma equacao que pudesse

estimar o valor do indice de compressao de um solo utilizando regressao simbdlica. O
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trabalho contou com o desenvolvimento de um banco de dados contendo 1877 amostras,
provenientes de 113 registros de perfuracgoes feitas na cidade de Ho Chin Minh, na China.
A varidvel alvo de cada amostra é o indice de compressao, C, (adimensional), como nos
demais trabalhos, e as varidveis independentes deste banco de dados sdo: fragdes de argila,
silte, areia e pedregulho (%); densidade tmida, p (g/cm?); densidade seca, pq (g/cm?);
massa especifica, G (g/cm?); teor de umidade, w (%); porosidade, n (%); indice de vazios
inicial, ey (adimensional); limite de liquidez, LL (%); limite de plasticidade, PL (%); e
indice de plasticidade, PI (%).

Uzer (2024) propds um modelo para estimar o indice de compressao de solos
finos, comparando a implementagao de redes neurais artificiais com modelos de regressao
tradicionais. Para isso, foi construido um banco de dados com base em resultados de
ensaios desenvolvidos na Universidade Técnica de Istambul, na Turquia, nos periodos de
1959 a 1982 e de 1993 a 2010. Os dados inicialmente coletados passaram por um processo
de tratamento em que outliers foram desconsiderados, resultando em um conjunto de 458
amostras. A varidvel alvo das amostras é o indice de compressao, C, (adimensional), e as
variaveis independentes sao: teor de umidade natural, w, (%); limite de liquidez, LL (%);

limite de plasticidade, LP (%); e indice de vazios inicial, ey (adimensional).

4.2 Pré-processamento e analise dos dados

O processamento de dados feitos neste trabalho incluiu quatro etapas, que serao
explicadas a seguir: andlise de correlacao, selecao de variaveis de entrada e divisao dos

dados para as etapas de treinamento e teste.

Para a primeira etapa, foi preciso entender a influéncia que as variaveis de entrada
exercem sobre a variavel independente. Para isso, foi usada a matriz de correlagao pela
funcdo corr(), da biblioteca Pandas. A matriz de correlagao apresenta como parametro
padrao, para cada par de variaveis, o coeficiente de correlagdo de Pearson, apresentado na
Equagao 4.1 (Bruce e Bruce, 2019).

Ew-ow- .
"= (n —1)s,s, (4.1)

o8

em que:
x;: variavel a ser correlacionada com a variavel y;
z: média de valores das amostras de x;
y;: variavel a ser correlacionada com a variavel z;
y: média de valores das amostras de y;

n: numero de pares de observagoes;
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s,: desvio padrao da média de x;

sy: desvio padrao da média de y.

Este coeficiente quantifica a relagdo que o aumento ou a diminui¢do de uma variavel
de entrada tem no aumento ou na diminui¢ao da variavel de saida. Além disso, também
quantifica a relagdo que o aumento da entrada tem com a diminui¢ao da saida (ou vice-
versa). Quando ambas as varidveis crescem de forma diretamente proporcional, elas sdo
consideradas positivamente correlacionadas, e seu coeficiente de correlacao varia entre 0
e 1. Por outro lado, quando elas crescem de forma inversamente proporcional, elas sao
consideradas negativamente correlacionadas, e seu coeficiente varia entre -1 e 0 (Bruce e
Bruce, 2019).

A etapa seguinte esta relacionada a selecao das varidveis de entrada. A partir da
matriz de correlacao, pode-se identificar quais atributos possuem maior e menor influéncia
em um banco de dados especifico. Tal ferramenta pode orientar a selecao de um conjunto
especifico de variaveis para serem usadas no modelo. Para o caso de bancos de dados com
uma grande quantidade de amostras e de atributos, essa técnica pode otimizar o tempo de

processamento dos modelos, assim como pode melhorar seus desempenhos (Gerén, 2021).

Por fim, a ultima etapa esta relacionada a divisdo dos dados para as etapas de
treinamento e teste. Neste trabalho, adotou-se a indicagdo de Ger6n (2021) na divisao de
80% do banco de dados para a etapa de treinamento — e de validacao, quando ha — e 20%
para a etapa de teste. A divisao foi feita com a func¢do train_test_split, da biblioteca
scikit-learn, adotando a proporcao observada. Para garantir a reprodutibilidade dessa
etapa, foram usadas 30 sementes aleatérias — variando de 0 a 29, de acordo com o indice

da respectiva execucgao.

4.3 Especificagoes de implementacao

A implementacao dos modelos de AutoML foi feita considerando algumas especifi-
cagoes, tanto para obter resultados menos enviesados, quanto para fins de comparagao dos
modelos entre si. Tais especificacoes serao discutidas a seguir: normalizacao dos dados,

padronizacao dos algoritmos, stacking, validacao cruzada e execucoes independentes.

De maneira geral, algoritmos de aprendizado de maquina podem nao performar
muito bem quando suas variaveis de entrada possuem atributos de escalas muito diferentes
entre si (Gerén, 2021) — no caso dos dados usados neste trabalho, um exemplo é o limite
de liquidez de Kalantary e Kordnaeij (2012) com variacao de 39.82% a 81.00%, enquanto o
indice de vazios inicial varia de 0.21 a 0.63. Isso acontece porque os atributos com maiores
escalas tém uma tendéncia a exercer maior influéncia no resultado final, por conta de

sua alta variagao em torno da média. Para evitar este problema, foi usada a técnica da
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padronizagao ou normalizagao dos dados (Bruce e Bruce, 2019). Os modelos de AutoML
usados oferecem recursos de normalizacao dos dados de entrada como hiperparametros
em suas fungoes de treino. Dessa forma, foi necessario apenas verificar se as fungoes de
treinamento tinham como padrao a funcao de normalizacao ativada e, caso nao tivessem,

0 recurso seria ativado manualmente.

Como apresentado no Capitulo 3, cada um dos modelos faz uso de diversos algorit-
mos de regressao passados como hiperpardmetros para as estimativas. Ao longo do estudo
da documentagao oficial do H20, constatou-se que, para garantir a reprodutibilidade do
modelo, era necessario excluir o Deep Learning da lista de hiperparametros. Optou-se,
entao, pela padronizacao dos modelos de AutoML em relacao aos algoritmos de regressao,
sendo usados apenas aqueles que sao comuns aos trés modelos. Justifica-se essa escolha
como uma possibilidade de investigar qual a eficiéncia dos trés modelos diante de condigoes
semelhantes. A Tabela 6 apresenta as especificagoes de hiperpardmetros passadas em
cada modelo. De maneira geral, sao variagoes dos algoritmos Gradient Boosting Machine,

XGBoost, Random Forest e Extremely Randomized Trees.

Tabela 6 — Algoritmos passados como hiperpardmetros nos modelos de AutoML

Modelo AutoGluon | FLAML H20
Algoritmos | GBM lgbm GBM
XGB xgboost XGB
RF rf RF
XT extra tree | XRT

Fonte: Autor (2025)

Ainda em relac¢ao aos algoritmos, como também explicado no Capitulo 3, os trés
modelos usam stacking, ou seja, combinam multiplos algoritmos para gerar resultados
mais acurados. Optou-se por usar essa ferramenta, verificando se os modelos tinham como

padrao a funcao ativada e, caso nao tivessem, o recurso seria ativado manualmente.

Outras técnicas importantes usadas neste trabalho sdo a validacao cruzada e as
execugoes independentes, como ferramenta para evitar o sobreajuste dos modelos aos dados
disponiveis. A validagdo cruzada é uma técnica que consiste em dividir o conjunto de dados
em partes iguais e reservar uma para testar a capacidade preditiva do modelo, enquanto
as demais partes sao usadas para treinamento. O processo ¢é repetido até que cada uma
das partes tenha sido usada como conjunto de teste. Dessa forma, é possivel otimizar a
extragao de informagao dos bancos de dados, gerando um modelo mais robusto (Gerén,
2021). Verificou-se que os modelos de AutoML usados possuem a valida¢ao cruzada como
opcao e, para este trabalho, foi adotada a divisao dos conjuntos de dados em 5 partes iguais.
Além disso, foi implementado manualmente um loop de 30 execucoes independentes, em

que os conjuntos de dados de treino e teste foram selecionados aleatoriamente por meio de
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uma semente aleatoria — que, para este trabalho, teve como valores arbitrados os nimeros

das execugoes, para garantir reprodutibilidade.

No processo de estudo das documentagoes oficiais, descobriu-se também que eram
precisos outros artificios para garantir a reprodutibilidade das implementagoes. Além
da exclusao do algoritmo Deep Learning, como descrito anteriormente, o H20 requer a
determinacao de um valor para o parametro max models, referente ao niimero maximo de
modelos individuais treinados, para o qual foi arbitrado um valor maximo de 20. Verificou-
se também que o H20 e o FLAML requerem uma semente aleatéria e foi arbitrado o valor
de 42. Por fim, foi necessario também especificar um tempo maximo de execugao para o
H2O0 e, portanto, foi arbitrado o orcamento computacional de 120 segundos para todos os

modelos, a fim de se manter a padronizacao.

4.4 Meétricas de desempenho

As etapas de teste tém seu desempenho avaliado quantitativamente pelas chamadas
métricas de desempenho. Para este trabalho, foram usados o coeficiente de determinacao,
a raiz quadrada do erro médio e o tempo de execucao de cada um dos modelos. As
métricas obtidas foram apresentadas e comparadas no Capitulo 5 e esses resultados foram

discutidos.

O coeficiente de determinacdo, ou R?, é uma métrica que estd apresentada na
Equacgao 4.2. Seus resultados variam de 0 a 1 e medem a proporgao de variacao dos dados.
Quanto mais proximo de 1 é o coeficiente, mais bem ajustado o modelo é em relagao aos
dados usados, assim como quanto mais proximo de 0 é o coeficiente, menos ajustado é o
modelo Bruce e Bruce (2019).

RR=1-5— (4.2)

em que:
y;: valor real de y;
;. valor previsto de y;

n: namero de amostras.

A raiz quadrada do erro quadratico médio, ou RMSE, é uma métrica representada
pela Equacgao 4.3 e indica um valor médio de erro apresentado nas estimativas de um
modelo. Em contraponto com o erro quadratico médio, o MSE, tem a vantagem de ser
mais sensivel a possiveis outliers e tem resultados mais faceis de serem interpretados, por

estarem na mesma dimensao que os valores estimados (Bruce e Bruce, 2019).



em que:
y;: valor real de y;
;. valor previsto de y;

n: nuamero total de amostras.
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(4.3)
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5 Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados obtidos. O Item 5.1 apresenta
estatisticas dos bancos de dados, bem como a matriz de correlacao entre as variaveis que os
compoem. O Item 5.2, por sua vez, apresenta as estatisticas das métricas de desempenho

usadas para comparacao de performance dos modelos.

5.1 Pré-processamento e andlise dos dados

Embora os bancos de dados apresentem grandes diferencas em quantidades e tipos
de variaveis independentes, optou-se como primeiro tratamento a padronizacao em relacao
a esses atributos. Essa padronizacgao foi feita considerando apenas as variaveis que os
quatro bancos tém em comum e descartando as demais. A decisao é justificada pela
intencao de facilitar a comparagao de desempenho de cada modelo entre os bancos de
dados. Dessa forma, as variaveis que foram mantidas sao: teor de umidade natural, W
(%); limite de liquidez, LL (%); indice de plasticidade, IP (%); e indice de vazios inicial,
eo (adimensional). As Tabelas 7, 8, 9 e 10 apresentam informagoes estatisticas sobre os
atributos e a variavel alvo, respectivamente, para Benbouras et al. (2019), Kalantary e
Kordnaeij (2012), Pham et al. (2024) e Uzer (2024).

Tabela 7 — Estatisticas dos dados de Benbouras et al. (2019)

Estatistica | W (%) | LL (%) [IP (%) | e | C.
Média 21.97 50.30 26.19 0.63 | 0.16
Desvio padrao | 5.52 9.18 7.47 0.15 | 0.05
Minimo 8.00 23.00 4.00 0.28 | 0.01
25% 18.00 43.00 22.00 0.53 | 0.13
50% 21.44 51.00 26.00 0.61 | 0.16
75% 25.07 57.00 29.00 0.72 1 0.19
Maximo 42.11 75.00 69.00 1.55 | 0.46

Fonte: Autor (2025)

Tabela 8 — Estatisticas dos dados de Kalantary e Kordnaeij (2012)

Estatistica | W (%) | LL (%) | IP (%) | e | C.
Média 28.60 39.82 18.59 0.77 1 0.21
Desvio padrao | 7.80 9.90 8.58 0.18 | 0.08
Minimo 10.20 24.00 3.00 0.36 | 0.05
25% 23.72 33.00 12.00 0.66 | 0.16
50% 27.55 38.00 17.00 0.74 1 0.19
75% 31.40 45.00 24.00 0.83 | 0.25
Maximo 70.00 81.00 50.00 1.88 | 0.63

Fonte: Autor (2025)



Tabela 9 — Estatisticas dos dados de Pham et al. (2024)

Estatistica | W (%) | LL (%) [IP (%) | e | C.
Meédia 31.11 38.29 15.92 0.91 | 0.22
Desvio padrao | 22.16 17.07 10.55 0.58 | 0.29
Minimo 11.90 16.80 2.99 0.40 | 0.02
25% 18.30 24.40 5.90 0.57 | 0.06
50% 21.22 32.20 14.70 0.66 | 0.10
75% 29.88 50.47 24.10 0.88 | 0.19
Méaximo 98.92 95.36 51.71 2.82 | 1.91

Fonte: Autor (2025)
Tabela 10 — Estatisticas dos dados de Uzer (2024)

Estatistica | W (%) | LL (%) | IP (%) | e | C.
Meédia 35.16 53.31 26.31 1.02 | 0.31
Desvio padrao | 11.99 15.84 11.46 0.33 | 0.15
Minimo 13.00 23.00 5.00 0.45 | 0.06
25% 26.00 41.00 17.00 0.78 | 0.21
50% 32.00 50.00 24.00 0.96 | 0.27
75% 41.00 64.00 35.00 1.21 | 0.40
Méximo 70.00 99.00 62.00 2.02 1 0.75

Fonte: Autor (2025)

apenas valores percentuais entre 0 e 100.

Optou-se por excluir algumas amostras dos bancos de dados de Pham et al. (2024)
e de Uzer (2024), que estdo apresentadas, respectivamente, nas Tabelas 11 e 12. A escolha

de exclusao dos dados seguiu o critério estabelecido de manter amostras que apresentassem

Tabela 11 — Amostras retiradas de Pham et al. (2024)

W (%) [LL (%) [IP (%) | e | C.
102.1 103.4 37.7 2.78 1 0.69
101.2 100.2 35.7 2.69 | 0.97

Tabela 12 — Amostras retiradas de Uzer (2024)

Fonte: Autor (2025)

W (%) [LL (%) [IP (%) | e | C.
14.00 19.00 -6.00 0.46 | 0.12
52.00 103.00 64.00 1.55 | 0.45
51.00 102.00 73.00 1.55 | 0.50

Fonte: Autor (2025)
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A seguir, sdo apresentadas as matrizes de correlacao entre as variaveis dos bancos
de dados. As Figuras 8, 9, 10 e 11 correspondem, respectivamente, aos resultados de
Benbouras et al. (2019), Kalantary e Kordnaeij (2012), Pham et al. (2024) e Uzer
(2024). Pode-se perceber que, em todos os bancos de dados, os atributos sdo positivamente
correlacionados com a variavel alvo, o indice de compressao, C.. Além disso, a sequéncia
dos atributos com maiores coeficientes aos atributos com menores coeficientes é a mesma
em todas as matrizes: a propriedade mais correlacionada é o indice de vazios inicial, e,
seguido do teor de umidade, W, do limite de liquidez, LL, e do indice de plasticidade, IP.
O indice de vazios, enquanto caracteristica que mais influencia no indice de compressao
dos solos, é coerente com a teoria apresentada no Capitulo 2, pois o indice de compressao
esta relacionado a um fenémeno em que ha a diminuicao de espacos vazios e o rearranjo

de particulas solidas em amostras.

Figura 8 — Matriz de correlacao entre as variaveis de Benbouras et al. (2019)
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Fonte: Autor (2025)



Figura 9 — Matriz de correlagao entre as variaveis de Kalantary e Kordnaeij (2012)
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Figura 10 — Matriz de correlacdo entre as variaveis de Pham et al. (2024)

1.00
g
= 0.75
= -0.50
g
-
-
-0.25
E - 0.00
=
-—0.25
o
—0.50
-0.75
O
| -1.00

W (%) LL (%) IP (%) €0 Cc

Fonte: Autor (2025)



46

Figura 11 — Matriz de correlagao entre as variaveis de Uzer (2024)
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Fonte: Autor (2025)

Em relacao a selecao de variaveis, observou-se que a padronizacao dos bancos de
dados manteve dois atributos associados a consisténcia dos solos, o limite de liquidez
e o indice de plasticidade. O limite de liquidez apresentou em trés das matrizes maior
coeficiente de correlacao. Dessa forma, sob a justificativa de otimizacao de variaveis,
optou-se por escolher como entrada para os modelos o teor de umidade inicial, W (%), o

limite de liquidez, LL (%) e o indice de vazios inicial, eq (%).

5.2 Meétricas de desempenho

A Tabela 13 apresenta as métricas de desempenho para o banco de dados de
Benbouras et al. (2019). Tais resultados sdo apresentados na forma de média e desvio
padrao das 30 execucgoes independentes. Para ilustrar a comparacao entre os modelos, as
Figuras 12, 13 e 14 apresentam boxplots com dados estatisticos, respectivamente, para
R?, RMSE e tempo. Analogamente, as Tabelas 14, 15 e 16 descrevem numericamente as

estatisticas apresentadas nos boxplots.
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Tabela 13 — Métricas de desempenho para o banco de dados de Benbouras et al. (2019)

Modelo | Métrica | Média | Desvio padrao
AutoGluon | R? 0.1793 0.0736
RMSE 0.0488 0.0048
Tempo 51.2560 | 7.1070
FLAML R? 0.2004 0.0931
RMSE 0.0482 0.0056
Tempo 121.8494 | 0.8670
H20 R? 0.1699 0.0974
RMSE 0.0491 0.0049
Tempo 30.1223 | 6.4278

Fonte: Autor (2025)

Figura 12 — Boxplots para os resultados de R? de Benbouras et al. (2019)
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Tabela 14 — Estatisticas de R? do banco de dados de Benbouras et al. (2019)

Estatistica | AutoGluon | FLAML | H20
Média 0.1793 0.2004 0.1699
Desvio padrao | 0.0736 0.0931 0.0974
Minimo 0.0383 0.0052 -0.0343
25% 0.1249 0.1260 0.1027
50% 0.1640 0.2089 0.1653
75% 0.2295 0.2737 0.2203
Méximo 0.3232 0.3718 0.3814

Fonte: Autor (2025)

De maneira geral, os valores de média e desvio padrao obtidos para R? foram
relativamente préximos entre os modelos, sendo o FLAML o modelo com maior média,
seguido do AutoGluon e do H20. No boxplot e nas estatisticas, nota-se que o AutoGluon
possui menor variabilidade, de maneira geral. O FLAML, apesar de ter menor amplitude
que o H20 entre os valores minimo e maximo, tem maior amplitude entre os quartis. Nao

foram observados outliers.

Figura 13 — Boxplots para os resultados de RMSE de Benbouras et al. (2019)
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Tabela 15 — Estatisticas de RMSFE do banco de dados de Benbouras et al. (2019)

Estatistica | AutoGluon | FLAML | H20
Média 0.0488 0.0482 0.0491
Desvio padrao | 0.0048 0.0056 0.0049
Minimo 0.0406 0.0383 0.0405
25% 0.0455 0.0437 0.0443
50% 0.0491 0.0481 0.0490
5% 0.0524 0.0522 0.0530
Maximo 0.0583 0.0585 0.0585

Fonte: Autor (2025)

A mesma proximidade de média e desvio padrao pode ser percebida para os valores
de RMSE, sendo o FLAML o modelo com menor média, seguido do AutoGluon e do
H20. Nos boxplots e nas estatisticas, nota-se que o FLAML possui maior variacao, tanto
entre os quartis, quanto entre o minimo e o maximo. O AutoGluon, apesar de ter variagao
entre minimo e maximo préxima a do H20, possui menor variacao entre os quartis. Nao

foram observados outliers.

Figura 14 — Boxplots para os resultados de tempo de Benbouras et al. (2019)
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Tabela 16 — Estatisticas de tempo do banco de dados de Benbouras et al. (2019)

Estatistica | AutoGluon | FLAML | H20
Média 51.2560 121.8494 | 30.1223
Desvio padrao | 7.1070 0.8670 6.4278
Minimo 41.7832 120.8830 | 23.5334
25% 46.9554 121.2526 | 26.9164
50% 49.5162 121.6039 | 28.8363
5% 54.1555 122.2352 | 29.8495
Maximo 71.3553 123.9707 | 57.4281

Fonte: Autor (2025)

Por outro lado, observa-se uma grande diferenca nos resultados do tempo de
processamento, sendo o H20 o modelo com menor tempo gasto, seguido do AutoGluon e
do FLAML, que apresentou valores proximos ao or¢camento computacional fornecido. O
FLAML apresentou menor amplitude de maneira geral, seguido do H20 e do AutoGluon.
Foram observados outliers para os trés modelos, com o H20 apresentando valores mais

distantes da distribuicao.

A Tabela 17 apresenta as mesmas métricas de desempenho, agora para o banco
de dados de Kalantary e Kordnaeij (2012), também na forma de média e desvio padrao
das 30 execucgoes independentes. De forma analoga ao caso anterior, as Figuras 15, 16 e
17 ilustram boxplots com as estatisticas, respectivamente, para R?, RMSE e tempo. As

Tabelas 18, 19 e 20 apresentam as estatisticas representadas nos boxplots.

Tabela 17 — Métricas de desempenho para o banco de dados de Kalantary e Kordnaeij
(2012)

Modelo | Métrica | Média | Desvio padrao
AutoGluon | R? 0.6688 0.0812
RMSE 0.0434 0.0045
Tempo 48.8981 | 5.0793
FLAML R?2 0.6770 0.0869
RMSE 0.0426 0.0032
Tempo 122.0627 | 1.1404
H20 R? 0.6403 0.0909
RMSE 0.0452 0.0045
Tempo 30.5905 | 5.8975

Fonte: Autor (2025)
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Figura 15 — Boxplots para os resultados de R? de Kalantary e Kordnaeij (2012)
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Fonte: Autor (2025)

Tabela 18 — Estatisticas de R? do banco de dados de Kalantary e Kordnaeij (2012)

Estatistica | AutoGluon | FLAML | H20
Média 0.6688 0.6770 0.6403
Desvio padrao | 0.0812 0.0869 0.0909
Minimo 0.4654 0.4900 0.3473
25% 0.6258 0.6359 0.6180
50% 0.6867 0.6928 0.6510
75% 0.7239 0.7484 0.6962
Maximo 0.7988 0.8121 0.8102

Fonte: Autor (2025)

Neste caso, os valores observados para R? também sdo préximos, sendo novamente
a maior média apresentada pelo FLAML, seguido do AutoGluon e do H20. A variacao
entre os quartis foi relativamente proxima para os trés modelos. Destaca-se a presenca de
outliers para o AutoGluon e para o H20, tendo o H20 valores consideravelmente abaixo

nos valores médios.



92

Figura 16 — Boxplots para os resultados de RMSE de Kalantary e Kordnaeij (2012)
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Tabela 19 — Estatisticas de RMSE do banco de dados de Kalantary e Kordnaeij (2012)

Estatistica | AutoGluon | FLAML | H20
Média 0.0434 0.0426 0.0452
Desvio padrao | 0.0045 0.0032 0.0045
Minimo 0.0363 0.0369 0.0368
25% 0.0400 0.0403 0.0420
50% 0.0432 0.0429 0.0454
75% 0.0465 0.0447 0.0480
Maéaximo 0.0528 0.0489 0.0530

Fonte: Autor (2025)

Para o RMSFE, o FLAML apresentou a menor média de valores, seguido do H20
e do AutoGluon. Nos boxplots e nas estatisticas, nota-se menor variabilidade de maneira
geral para o FLAML, enquanto o AutoGluon e o H20 apresentam proximidade, tanto
em relagdo aos valores minimos e maximos, quanto em relagao aos quartis. Nao foram

observados outliers.
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Figura 17 — Boxplots para os resultados de tempo de Kalantary e Kordnaeij (2012)
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Tabela 20 — Estatisticas de tempo do banco de dados de Kalantary e Kordnaeij (2012)

Estatistica | AutoGluon | FLAML | H20
Média 48.8981 122.0627 | 30.5905
Desvio padrao | 5.0793 1.1404 5.8975
Minimo 39.6926 120.8887 | 25.1434
25% 45.3193 121.2803 | 28.0068
50% 48.1239 121.6317 | 29.3743
75% 51.4515 122.3483 | 30.6401
Méximo 63.8658 124.4557 | 57.7292

Fonte: Autor (2025)

Em termos de tempo de execucao, o H20 novamente apresentou o menor gasto
de tempo, seguido do AutoGluon e do FLAML — que, assim como no caso anterior, se
aproximou do tempo total disponivel. Foram observados outliers nos trés casos, novamente

com o H20 apresentando valores que se distanciam mais da distribuicao apresentada.

A Tabela 21 apresenta as métricas de desempenho para o banco de dados de
Pham et al. (2024) na forma de média e desvio padrao das 30 execugdes independentes.
As Figuras 18, 19 e 20 ilustram boxplots com as estatisticas, respectivamente, para R?,

RMSE e tempo e as Tabelas 22, 23 e 24 descrevem numericamente as estatisticas.



Tabela 21 — Métricas de desempenho para o banco de dados de Pham et al. (2024)

Modelo | Métrica | Média | Desvio padrao
AutoGluon | R? 0.8676 0.0206
RMSE 0.1036 0.0089
Tempo 54.3106 | 3.4887
FLAML R? 0.8630 0.0186
RMSE 0.1055 0.0085
Tempo 125.4575 | 5.3038
H20 R? 0.8603 0.0210
RMSE 0.1065 0.0090
Tempo 53.4534 | 3.5962

Fonte: Autor (2025)

Figura 18 — Boxplots para os resultados de R? de Pham et al. (2024)
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Tabela 22 — Estatisticas de R? do banco de dados de Pham et al. (2024)

Estatistica | AutoGluon | FLAML | H20
Média 0.8676 0.8630 0.8603
Desvio padrao | 0.0206 0.0186 0.0210
Minimo 0.8297 0.8283 0.8205
25% 0.8516 0.8499 0.8431
50% 0.8663 0.8616 0.8611
75% 0.8813 0.8766 0.8767
Méximo 0.9102 0.9097 0.9027

Fonte: Autor (2025)

Para este banco de dados, os modelos também apresentaram médias de R? proximas
entre si, variando a partir da terceira casa decimal. O modelo com maiores valores é
o AutoGluon, seguido do FLAML e do H20. Nos boxplots e nas estatisticas, nota-se
que h& menor variabilidade entre valores minimo e méaximo para o FLAML, enquanto o
AutoGluon e o H20 apresentam essa amplitude de forma semelhante. Os trés modelos

também apresentam variagoes proximas entre quartis. Nao foram observados outliers.

Figura 19 — Boxplots para os resultados de RMSE de Pham et al. (2024)
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Tabela 23 — Estatisticas de RMSE do banco de dados de Pham et al. (2024)

Estatistica | AutoGluon | FLAML | H20
Média 0.1036 0.1055 0.1065
Desvio padrao | 0.0089 0.0085 0.0090
Minimo 0.0860 0.0911 0.0877
25% 0.0982 0.1002 0.1010
50% 0.1041 0.1044 0.1053
5% 0.1089 0.1102 0.1122
Maximo 0.1237 0.1234 0.1265

Fonte: Autor (2025)

Para o RMSE, os valores encontrados também foram préximos entre si, também
variando a partir da terceira casa decimal. O menor valor foi apresentado pelo AutoGluon,
seguido do FLAML e do H20. A distribuicao entre o primeiro e o terceiro quartil nos
boxplots é relativamente semelhante entre os trés modelos. A variagao entre minimo e
maximo do FLAML, assim como nos casos anteriores, é menor que a dos demais, que sao

relativamente préximas. Nao foram observados outliers.

Figura 20 — Boxplots para os resultados de tempo de Pham et al. (2024)
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Tabela 24 — Estatisticas de tempo do banco de dados de Pham et al. (2024)

Estatistica | AutoGluon | FLAML | H20
Média 54.3106 125.4575 | 53.4534
Desvio padrao | 3.4887 5.3038 3.5962
Minimo 48.9976 121.0133 | 47.9250
25% 52.1295 122.5110 | 50.8337
50% 53.8842 122.7970 | 52.8049
5% 56.0631 126.8746 | 55.4175
Maximo 63.4668 143.4789 | 65.0458

Fonte: Autor (2025)

Em relagao ao tempo de execugdao, o H20 apresentou a menor média de tempo
gasto, seguido por uma diferenca relativamente pequena do AutoGluon e por uma diferenca
relativamente maior do FLAML — que novamente consumiu valores préximos ao or¢gamento
computacional em suas execugdes. Foram observados outliers para os trés casos, com o

FLAML dessa vez apresentando valores mais distantes de sua distribuicao.

A Tabela 25 apresenta as métricas para o banco de dados de Uzer (2024), também
na forma de média e desvio padrao das 30 execugoes independentes. As Figuras 21, 22
e 23 apresentam boxplots com dados estatisticos, respectivamente, para R?>, RMSE e

tempo. As Tabelas 26, 27 e 28, respectivamente, descrevem as estatisticas ilustradas.

Tabela 25 — Métricas de desempenho para o banco de dados de Uzer (2024)

Modelo | Métrica | Média | Desvio padrao
AutoGluon | R? 0.7493 0.0621
RMSE 0.0735 0.0094
Tempo 49.9298 | 4.5789
FLAML R? 0.7623 0.0616
RMSE 0.0716 0.0096
Tempo 122.0263 | 1.0720
H20 R? 0.7460 0.0649
RMSE 0.0740 0.0096
Tempo 37.0519 | 4.4360

Fonte: Autor (2025)




28

Figura 21 — Boxplots para os resultados de R? de Uzer (2024)
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Tabela 26 — Estatisticas de R? do banco de dados de Uzer (2024)

Estatistica AutoGluon | FLAML | H20

Média 0.7493 0.7623 0.7460
Desvio padrao | 0.0621 0.0616 0.0649
Minimo 0.6279 0.6237 0.6072
25% 0.7068 0.7237 0.7028
50% 0.7595 0.7648 0.7546
75% 0.7898 0.8019 0.7884
Maximo 0.8823 0.8780 0.8668

Fonte: Autor (2025)

Para os valores de R?, assim como nos casos anteriores, também h4 uma proximidade
entre os valores médios, sendo o FLAML o modelo com maior média, seguido do AutoGluon
e do H20. A amplitude de variagao é relativamente préxima para os trés modelos, tanto
em relagdo aos valores minimos e maximos, quanto em relagao aos quartis. Nao foram

observados outliers.
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Figura 22 — Boxplots para os resultados de RMSE de Uzer (2024)
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Tabela 27 — Estatisticas de RMSE do banco de dados de Uzer (2024)

Estatistica | AutoGluon | FLAML | H20
Média 0.0735 0.0716 0.0740
Desvio padrao | 0.0094 0.0096 0.0096
Minimo 0.0572 0.0557 0.0592
25% 0.0667 0.0646 0.0673
50% 0.0725 0.0714 0.0719
75% 0.0794 0.0766 0.0794
Maximo 0.0909 0.0919 0.0916

Fonte: Autor (2025)

Para o RMSE, o FLAML também apresentou menores valores de média, seguido
do AutoGluon e do H20. As variagoes entre minimo e maximo, assim como entre primeiro
e terceiro quartis, sdo relativamente proximas para os trés modelos e nao foram observados

outliers.
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Tabela 28 — Estatisticas de tempo do banco de dados de Uzer (2024)

Estatistica | AutoGluon | FLAML | H20
Média 49.9298 122.0263 | 37.0519
Desvio padrao | 4.5789 1.0720 4.4360
Minimo 41.9108 120.9860 | 28.7307
25% 47.3233 121.3888 | 33.7994
50% 49.2126 121.6460 | 37.7792
5% 53.7124 122.1726 | 40.2688
Maéximo 58.9462 125.5173 | 44.2709

Fonte: Autor (2025)

Figura 23 — Boxplots para os resultados de tempo de Uzer (2024)
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Quanto ao tempo de processamento, o comportamento dos modelos é semelhante
aos casos anteriores, tendo o H20 o menor custo computacional, seguido do AutoGluon e
do FLAML, que novamente teve valores proximos do or¢amento computacional disponivel.

Foram observados outliers apenas para o H20 e os valores sdo préximos da distribuicao.

A Tabela 29 organiza um resumo dos resultados encontrados, dividindo por banco
de dados e classificando o melhor modelo de acordo com o maior valor médio de R2, o

menor valor médio de RM SE e o menor valor médio de tempo de execucao. Com base nos
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resultados apresentados anteriormente e nas respectivas discussoes, é possivel perceber que
os modelos apresentaram valores médios de R? e RM SE proximos entre si. Observa-se
também que o FLAML foi considerado o melhor modelo de forma consistente para essas
métricas, com excegao de R? e de RMSE para os dados de Pham et al. (2024). Por outro
lado, o tempo de execucao apresenta diferencas bem delimitadas. O H20, também de
forma consistente, apresentou o menor tempo de execugao para todos os modelos, sendo
coerente com a teoria apresentada no Item 3.3 deste trabalho, a respeito da preocupacao
ao desenvolver um modelo para uso de produgdo com menor custo computacional. O
FLAML também se mostrou coerente com a teoria apresentada no Item 3.2 deste trabalho,
uma vez que o modelo usou todo o orcamento disponivel a fim de encontrar os melhores

ajustes — tendo sido bem-sucedido nos casos apresentados.

Tabela 29 — Tabela resumo dos resultados

Banco de dados Métrica | Melhor modelo
Benbouras et al. (2019) R? FLAML
RMSE FLAML
Tempo H20
Kalantary e Kordnaeij (2012) | R? FLAML

RMSE FLAML
Tempo H20
Pham et al. (2024) R? AutoGluon
RMSE AutoGluon
Tempo H20

Uzer (2024) R? FLAML
RMSE FLAML
Tempo H20

Fonte: Autor (2025)

Em relacao a capacidade de ajuste dos modelos a cada banco de dados, percebe-se
que os modelos apresentaram, de maneira geral, os maiores valores de R? para o de Pham
et al. (2024), seguido de Uzer (2024), Kalantary e Kordnaeij (2012) e Benbouras et al.
(2019). Por outro lado, os modelos apresentaram, de maneira geral, menores valores de
RMSE para o de Kalantary e Kordnaeij (2012), seguido de Benbouras et al. (2019), Uzer
(2024) e Pham et al. (2024). Pode-se dizer, entdo, que ndo ha uma convergéncia em

relagao a um banco de dados apresentar melhores ajustes que outros.

E importante ressaltar também que os modelos apresentaram outliers apenas nas
estatisticas de tempo de execucdo, com excecao dos resultados de R? para o banco de
Kalantary e Kordnaeij (2012). Tais informagoes podem indicar uma confiabilidade dos
modelos em termos de acurdcia nas estimativas. Por outro lado, tais resultados também

indicam menor consisténcia em relagao ao consumo de orcamento computacional.
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6 Conclusoes e trabalhos futuros

Neste capitulo sao apresentadas conclusoes acerca da pesquisa desenvolvida, no

Item 5.1, e sao sugeridos trabalhos futuros para sua continuagdo, no Item 5.2.

6.1 Conclusoes

Foram selecionados quatro bancos de dados com minimo de 300 amostras. O
critério de decisao para este tamanho foi definido apds tentativas anteriores de treinar
os modelos com bancos de dados menores e o recebimento de avisos do H20 de que era
necessario um minimo de 200 amostras na etapa de teste para que ele pudesse apresentar
métricas de desempenho satisfatorias. Os conjuntos selecionados contém amostras de solos
de diferentes lugares do mundo — Argélia, China, Ira e Turquia — e apresentaram uma
grande diferenga em ntimero e em tipos de variaveis. Para fins de comparacao, foi feita
entdo uma padronizacao desses dados e foram escolhidos para pré-processamento e analise
de correlagao o teor de umidade natural, o limite de liquidez, o indice de plasticidade
e o indice de vazios inicial. Com base no coeficiente de correlagao de Pearson, foram
selecionadas as variaveis de entrada. O indice de plasticidade foi excluido, por ser a variavel
menos correlacionada com o indice de compressao e por haver outra variavel também

relacionada a consisténcia dos solos com maior coeficiente de correlacao.

Os algoritmos usados para este trabalho foram o AutoGluon, o FLAML e o H20,
que apresentam diferentes estratégias de busca para encontrar os melhores modelos.
A fim de comparar os desempenhos, suas caracteristicas comuns foram padronizadas:
algoritmos usados, orcamento computacional, validagao cruzada e uso de stacking. Para
melhor aproveitamento das amostras disponiveis, foram feitas 30 execucoes independentes,
variando a selecao de amostras por meio de controle de semente aleatéria. As métricas de

desempenho escolhidas para analise foram R?, RMSE e tempo de execucao.

De maneira geral, percebeu-se que o FLAML apresentou os melhores valores de
R? e de RMSE para todos os bancos de dados, com excecao de um deles, que teve o
AutoGluon como melhor modelo para essas métricas. Em relacao ao tempo de execucao, o
H20O apresentou os menores valores em todas as analises, enquanto o FLAML apresentou
o maior tempo, proximo ao valor total disponivel. Os resultados sao coerentes com
as caracteristicas apresentadas sobre os modelos no Capitulo 3, em que se destaca que
o FLAML faz uso de todo o tempo fornecido para encontrar um modelo com maior
capacidade de ajuste, enquanto o H20 tem como um de seus objetivos principais encontrar

um modelo que tenha o menor custo computacional possivel.

Conclui-se que, apesar das diferentes estratégias de busca dos modelos, os trés

modelos apresentam métricas de desempenho proximas sob condi¢oes semelhantes. En-
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tretanto, é importante considerar as prioridades do usuario. Com base nos resultados
obtidos, pode-se dizer que o FLAML tem maior probabilidade de apresentar métricas
mais satisfatorias, porém consumindo todo o orgamento computacional disponivel. Por
outro lado, o H20 tem maior probabilidade de apresentar métricas competitivas em um
tempo de execuc¢ao menor que o maximo fornecido. Por fim, pode-se dizer também que
o AutoGluon é capaz de oferecer resultados com métricas de desempenho e tempo de
execucao competitivos, sem necessariamente se destacar positiva ou negativamente, quando

comparado com os demais.

6.2 Trabalhos futuros

Ao longo do desenvolvimento deste trabalho, contemplou-se a possibilidade de
expansao das andlises, além de outras questoes a serem investigadas acerca deste mesmo

objeto de pesquisa. Portanto, sugere-se para trabalhos futuros:

e Analisar os mesmos bancos de dados usando outros modelos de aprendizado de
maquina automatizado e comparar com os resultados obtidos neste trabalho, a fim

de reforcar os resultados obtidos ou apresentar modelos com desempenhos melhores;

e Analisar outros bancos de dados usando estes mesmos modelos de aprendizado de
maquina automatizado e endossar a andalise realizada, a fim de se executar um

benchmark mais complexo;

o Comparar os resultados obtidos pelos modelos de aprendizado de maquina auto-
matizado com resultados obtidos pelas equagoes empiricas apresentadas, a fim de

comparar a eficiéncia de ambas as metodologias;

o Por fim, como constatado que os modelos sao desenvolvidos com base em grupos
especificos de solos, sugere-se que seja aplicada esta mesma metodologia para bancos

de dados compostos por solos brasileiros.
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