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RESUMO

Estabilizacao de solos com aditivos de varios tipos, mais comumente aditivos qui-
mico do tipo cal e cimento, tém sido usados para melhorar as propriedades dos solos em
obras geotécnicas por séculos. Resultados do ensaio de resisténcia a compressao simples
(RCS) sao utilizados para controle e avaliagdo do aumento da resisténcia ao cisalhamento
de solos estabilizados. Entretanto, a grande quantidade de ensaios necessarios em amostras
representativas de solo estabilizado torna as avaliagoes experimentais demoradas e dis-
pendiosas. O objetivo deste trabalho é aplicar e comparar cinco sistemas de aprendizado
de maquina automatizado (AutoML) — AutoGluon, AutoKeras, FLAML, H20 e TPOT
— na predicao da RCS de solos estabilizados. Diferente de abordagens anteriores que
automatizavam apenas o ajuste de hiperparametros, esta pesquisa propoe um fluxo de
automatizacgdo integral, incluindo pré-processamento, selecao de atributos e defini¢ao
algoritmica. A metodologia consistiu na andalise de dez conjuntos de dados experimentais
com variadas condicoes geotécnicas, totalizando 1.745 amostras provenientes de diversos
paises e abrangendo estabilizantes como cimento, cal e residuos agricolas. O desempenho
foi avaliado por meio de métricas de regressao e um Indice de Desempenho (ID) composto.
Os resultados indicam que os sistemas de AutoML superaram consistentemente os modelos
reportados na literatura original de cada base de dados. O sistema FLAML apresentou o
desempenho global mais estavel e eficiente, com o maior ID médio (0,78). A anélise de
importancia dos atributos revelou que os modelos capturaram com sucesso mecanismos
fisicos e quimicos fundamentais, priorizando o teor de estabilizantes e parametros de
compactagao. Conclui-se que o AutoML é uma ferramenta robusta para a engenharia
geotécnica, permitindo a construcao rapida de modelos preditivos e reduzindo a dependén-
cia de processos experimentais extensos, além de mitigar a necessidade de conhecimento
especializado em ciéncia de dados, embora modelos manuais especificamente otimizados

ainda possam atingir precisoes marginais superiores.

Palavras-chave: autoML; resisténcia a compressao simples; solos estabilizados; predigao;

aprendizado de maquina automatizado.



ABSTRACT

Soil stabilization using various types of additives, most commonly chemical addi-
tives such as lime and cement, has been used for centuries to improve soil properties in
geotechnical engineering projects. Results from the unconfined compressive strength (UCS)
test are used to monitor and evaluate the increase in shear strength of stabilized soils.
However, the large number of tests required on representative samples of stabilized soil
makes experimental evaluations time-consuming and costly. The objective of this study is
to apply and compare five automated machine learning (AutoML) systems—AutoGluon,
AutoKeras, FLAML, H20, and TPOT—for predicting the UCS of stabilized soils. Unlike
previous approaches that automated only hyperparameter tuning, this research proposes
a fully automated workflow, including preprocessing, feature selection, and algorithm
selection. The methodology consisted of analyzing ten experimental datasets under varied
geotechnical conditions, totaling 1,745 samples from multiple countries and covering stabi-
lizing agents such as cement, lime, and agricultural residues. Performance was evaluated
using regression metrics and a composite Performance Index (ID). The results indicate
that the AutoML systems consistently outperformed the models reported in the original
literature for each dataset. The FLAML system demonstrated the most stable and effi-
cient overall performance, achieving the highest average ID (0.78). Feature importance
analysis revealed that the models successfully captured fundamental physical and chemical
mechanisms, prioritizing stabilizer content and compaction parameters. It is concluded
that AutoML is a robust tool for geotechnical engineering, enabling the rapid development
of predictive models and reducing reliance on extensive experimental procedures, while
also mitigating the need for specialized expertise in data science. Nevertheless, specifically

optimized manual models may still achieve marginally higher levels of accuracy.

Keywords: autoML; unconfined compressive strength; stabilized soils; prediction; auto-

mated machine learning.
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14
1 INTRODUCAO

A obtengao de valores precisos e confidveis de resisténcia a compressao simples (RCS)
é essencial para o manejo eficiente e sustentavel de solos estabilizados. Essa propriedade
estd diretamente relacionada as caracteristicas fisicas do solo, ao traco adotado na mistura
estabilizadora e aos procedimentos aplicados durante a determinacao experimental dos
resultados (1). Além disso, cresce o interesse no uso de residuos regionais de facil acesso
como substitutos parciais do cimento, visando reduzir custos e impactos ambientais.
Melhorias nas propriedades fisicas, quimicas, mecanicas e elétricas dos solos estabilizados
também tém se mostrado relevantes para o aprimoramento do desempenho desses materiais
(2).

A estabilizacao de solos naturais mostra-se uma alternativa sustentavel para a
construgao civil, pois reduz custos e impactos ambientais ao modificar as propriedades
fisicas com o objetivo de obter melhor comportamento mecénico (adicionar referéncia).
Entre as técnicas disponiveis, a estabilizacao quimica ¢ amplamente utilizada, com a
adicao de materiais como cal e cimento que reagem com os minerais do solo, promovendo
melhorias significativas em seu comportamento (3, 4). Apesar do cimento Portland e a
cal serem os agentes ligantes mais comuns, seu uso continuo estd associado a elevados
impactos ambientais, sobretudo pela emissao de diéxido de carbono (5). Portanto, estudos
recentes investigam o aproveitamento de residuos agricolas como alternativa, podendo
atuar como aditivo ou substituto parcial do cimento em misturas de solos estabilizados
(6, 2). A determinacao de propriedades importantes, como a resisténcia & compressao
simples, em solos estabilizados com diferentes combinacoes de ligantes, exige um conjunto
de ensaios experimentais que envolve a definicao das proporgoes de solo e aglutinante,
o tempo de cura e a andlise de parametros que influenciam o comportamento final do

material.

Nos tltimos anos, métodos baseados em aprendizado de maquina (Machine Lear-
ning - ML) tém se mostrado uma alternativa promissora para superar as limitagoes dos
procedimentos tradicionais utilizados na predigdo da resisténcia a compressao simples de
solos (7, 8). Os ensaios laboratoriais convencionais exigem grande esforgo experimental,
consumo de tempo e elevado custo para a obtencao de resultados confiaveis. Além disso,
técnicas estatisticas classicas, como a andlise de regressao, muitas vezes se mostraram
insuficientes, pois s@o baseadas em misturas nao representativas e nao conseguem capturar
relagboes complexas entre as variaveis envolvidas. Nesse contexto, o uso de algoritmos de
aprendizado de maquina tem permitido analisar bases de dados experimentais e identificar
padroes ocultos de comportamento. Entre os modelos avaliados, a Floresta Aleatoria
(Random Forest - RF) tem apresentado bom desempenho preditivo e capacidade de genera-
lizagao superior quando comparada a técnicas como Regressao de Vetor Suporte (Support
Vector Regression - SVR) e Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Networks - ANN). O
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RF também se destaca por sua resisténcia a ruidos e valores discrepantes, além de reduzir
o risco de sobreajuste. No entanto, seu desempenho pode ser afetado pela sensibilidade aos
hiperparametros, o que tem motivado o uso de algoritmos de otimizacao em substituicao

ao ajuste manual tradicional (9).

Diversos estudos tém aplicado técnicas de aprendizado de maquina na predicao da
RCS de solos, com destaque para os modelos baseados em Arvores de Decisdo (Decision
Trees - DT) e RF, reconhecidos por apresentarem boa precisdo e interpretacao direta
(10, 11, 12, 13, 14, 15). Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM)
também tém sido amplamente utilizadas pela sua capacidade de lidar com relagoes nao
lineares entre as variaveis (16, 17, 18, 12). Em paralelo, a Programagao Genética (Genetic
Algorithms - GA) tem sido usada para derivar expressoes explicitas entre a RCS e as
propriedades dos solos (19, 20, 21, 22). Pesquisas mais recentes destacam os métodos
de aprendizado por conjunto, como o Gradient Boosting Machine (GBM), que combina
diversos modelos simples para formar predi¢oes mais precisas, mostrando bom desempenho

mesmo em dados com ruido e nao linearidade (1, 23, 24, 25, 26).

O aprimoramento desses modelos ocorreu por meio de algoritmos de otimizacao de
hiperpardmetros, como Otimizac¢ao por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimiza-
tion - PSO), GA e o Bat Algorithm (27, 28, 29, 30, 31). As ANNs, contudo, continuam
sendo as mais utilizadas na predi¢do da RCS, dada sua flexibilidade e boa capacidade de
representar comportamentos complexos (10, 32, 11, 33), sendo aplicadas em diferentes
contextos geotécnicos, como solos reforgados com fibras (34, 35, 36), fundagdes de pavi-
mentos (37, 38, 39), estabilizacdo de solos com cimento (40) e processos construtivos de
terraplenagem (41, 42). Esses avangos reforgam o potencial das abordagens baseadas em
dados como uma alternativa eficiente para reduzir o nimero de ensaios laboratoriais e

apoiar o projeto de estabilizagdo de solos.

1.1 MOTIVACAO

A estabilizacao de solos com o uso de materiais como cimento, cal e cinza volante é
uma pratica consolidada na engenharia geotécnica, com o objetivo de melhorar o desempe-
nho mecénico e a durabilidade dos solos em obras de infraestrutura (43, 44). A defini¢do
das proporcoes ideais desses aditivos ainda depende fortemente de procedimentos experi-
mentais, que consistem na preparacao de amostras com diferentes teores de estabilizante,
seguidos de ensaios de compressao simples (45, 46, 47). Esse processo é repetido até que
se obtenha a resisténcia desejada, podendo demandar varias semanas devido ao tempo

necessario para a moldagem, cura e ensaio das amostras (48).

Esse método apresenta limitacoes praticas, especialmente quando ha necessidade
de avaliar diversas combinagoes de materiais ou quando o tempo disponivel para o projeto

¢é reduzido. Nesse contexto, o uso de técnicas de aprendizado de maquina tem se mostrado
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uma alternativa promissora, pois permite estimar valores de RCS a partir de propriedades
basicas do solo e de variaveis relacionadas aos estabilizantes. Essa abordagem pode reduzir

o numero de ensaios de laboratério e auxiliar no planejamento de misturas mais eficientes
(48, 49, 50, 51, 3, 52, 53, 20, 54).

Mais recentemente, o aprendizado de maquina automatizado (Automated Machine
Learning — AutoML) tem se destacado por permitir a constru¢ao de modelos de forma mais
rapida e sistematica. Essa abordagem automatiza diversas etapas do processo tradicional
de modelagem de dados (ou pipeline de dados), como a limpeza, sele¢do de varidveis,
escolha do algoritmo, ajuste de parametros e avaliacao de desempenho, podendo ser
aplicada por usuarios com diferentes niveis de experiéncia (55, 56, 57). Atualmente, as
técnicas de AutoML atingiram um grau de maturidade que lhes permite rivalizar e, em

alguns casos, superar o desempenho de especialistas em aprendizado de maquina (57).

Uma busca por trabalhos que aplicam AutoML na predicao da RCS de solos foi
realizada nas bases Scopus e Web of Science, em 08 de junho de 2025. Foram utilizadas
as expressoes (unconfined compressive strength) AND (soil) AND (automated machine
learning OR AutoML OR auto machine learning), e apenas dois estudos relevantes foram
identificados (ambos de 2025). Nos dois casos, a automatizacao foi restrita a etapa de
otimizacgao de hiperparametros, sem a automatizacao completa do fluxo de aprendizado
de maquina. No estudo de Goliatt et al. (58) foi utilizado o algoritmo evolutivo Grey
Wolf Optimizer (GWO) para selecionar as varidveis mais relevantes no treinamento de um
modelo de GBM. J4 Wang (59) comparou trés algoritmos evolutivos ( Tunicate Swarm

Algorithm, Sea-horse Optimizer e DT para otimizar a selecdo de variaveis na predicao da
RCS.

Dessa forma, utilizou-se a busca de trabalhos nas bases Scopus e Web of Science
em 08 de junho de 2025, utilizando as expressoes (unconfined compressive strength) AND
(soil) AND (machine learning OR artificial intelligence OR soft computing), com foco nos

trabalhos mais recentes e suas respectivas referéncias.

Nao foram encontrados trabalhos que aplicassem AutoML de forma ampla na
predicao da RCS, apenas em alguma etapa ou técnica na modelagem do aprendizado
de maquina. Essa auséncia representa uma lacuna na literatura e uma oportunidade de

pesquisa, que este estudo busca investigar e aprofundar.

Grande parte dos estudos que combinam métodos de otimizacao com algoritmos de
aprendizagem de maquina para estimar a RCS concentra-se apenas na etapa de ajuste de
hiperparametros. Nessas abordagens, tarefas essenciais (como preparagao dos dados, sele¢ao
de atributos e escolha dos modelos) continuam altamente dependentes de intervengao
manual, o que limita a escalabilidade das solugoes e prejudica a reprodutibilidade dos

resultados.

O fluxo de trabalho proposto neste estudo adota uma perspectiva mais ampla: em



17

vez de automatizar apenas o ajuste fino dos modelos, incorpora mecanismos automéaticos
para todas as etapas fundamentais da modelagem de aprendizado de méaquina. Isso
inclui desde o pré-processamento dos dados até a selecao de caracteristicas, a defini¢ao
do algoritmo mais adequado e a otimizacao dos hiperparametros. Essa automatizacao
integral reduz a influéncia de decisdes subjetivas, diminui a necessidade de conhecimento
especializado e aprimora a consisténcia entre diferentes anélises (60). A Figura 1 apresenta
um panorama comparativo entre trabalhos representativos da literatura, que combinam
ML tradicional com métodos meta-heuristicos, e o fluxo AutoML completo adotado no

presente estudo.

Figura 1 — Niveis de automagao nas principais etapas da modelagem de aprendizado de
maquina em estudos prévios de predicao de RCS, comparados ao fluxo AutoML integral
empregado neste trabalho.

Estudo Pré proces- Selegao de Definicio  Ajuste de  Avaliagdo  Tipo de
samento atributos  do modelo hiperpara- Workflow
metros
Kardani Manual Nao Modelos Algoritmo  Manual Semi-
et al. aplicam regressivos evolutivo automatizado
(2021) pré-
definidos
Ngo et al. Manual Verificagbes Modelo Otimizacdo Manual Semi-
(2023) manuais de baseado em via automatizado
correlagio  SVM previ- PSO/GA
amente
escolhido

Onyelowe  Entradas  Filtragem Comparacdo Busca em  Validacdo  Semi-

et al. padroniza- estatistica entre grade/ cruzada automatizado
(2024) das modelos do aleatéria ~ manual
tipo
ensemble
Yao et al.  Manual Priorizacdo Arquitetura Otimizacdo Manual Semi-
(2024) de hibrida hibrida automatizado
atributos  baseada em baseada no
via SHAP XGB XGB
Teodoru Limpeza Eliminacdo Selecao de Otimizacdo Automdtica Semi-
et al. automati- recursiva modelos Bayesiana automatizado
(2025) zada de com Auto- (Optuna)

atributos sklearn

Este estudo Automadtico Automética Automaética Automético Automadtica Automatizacao
integral

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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1.2 OBJETIVO

A pesquisa contempla a andlise de cinco sistemas AutoML de destaque, disponiveis
na literatura e em plataformas de codigo aberto. Esses sistemas serdao aplicados em bases
de dados provenientes de diferentes paises, o que permite avaliar a capacidade dos modelos
em lidar com amostras heterogéneas e condicoes geotécnicas variadas. Essa abordagem
busca contribuir para a construgdo de modelos mais robustos e generalizaveis, capazes de

representar com maior fidelidade o comportamento de misturas solo—estabilizante.

A pesquisa desenvolvida nesta dissertacao teve como objetivo geral realizar a predi-
cao da RCS de solos estabilizados, a partir de propriedades basicas do solo e de informagoes
sobre os estabilizantes, utilizando AutoML. Com o propésito de se alcancar o objetivo geral
supracitado, foram definidos os seguintes objetivos especificos: (i) automatizar, de forma
integral, todas as etapas do aprendizado de maquina (ii) comparar diferentes sistemas de
AutoML em termos de precisao preditiva e eficiéncia; (iii) discutir o potencial do AutoML
como ferramenta de apoio a engenharia geotécnica, reduzindo a dependéncia de processos
experimentais demorados e oferecendo subsidios para a tomada de decisdo em projetos de
estabilizagao de solos; (iv) mitigar a necessidade de conhecimento especializado em ciéncia

de dados para testar os modelos de aprendizado de méaquina.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esta dissertagao esta organizada da seguinte forma: o Capitulo 2 consolida os
principais conceitos da mecanica de solos relacionados a estabilizacao de solos, e detalha as
etapas do aprendizado de maquina e os sistemas de aprendizado de maquina automatizado
utilizados neste estudo. Em seguida, o Capitulo 3 apresenta as bases de dados utilizadas e
descreve o arcabougo computacional adotado. O Capitulo 4 traz os resultados e a discussao
dos experimentos realizados. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusoes e sugestoes

para trabalhos futuros.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este Capitulo revisa a literatura cientifica acerca dos temas de estabilizacao de

solos e de aprendizado de maquina automatizado.

2.1 ESTABILIZACAO DE SOLOS

De modo geral, o tratamento de solos pode ocorrer de duas formas distintas.
A primeira consiste na modificacdo das propriedades do solo por meio da adigao de
ligante, caracterizando o chamado melhoramento do solo. Ja quando essa adigdo promove
ganhos significativos no comportamento mecanico do material, configura-se o processo de
estabilizacao (66). O presente trabalho aborda solos estabilizados para utilizagdo como

material de construcao.

2.1.1 ENSAIO DE COMPRESSAO SIMPLES

Nos calculos de engenharia civil geotécnica, o estudo de relagdes entre tensoes e
deformagcdes é necessario para avaliar questoes de resisténcia ao cisalhamento de solos
naturais ou solos estabilizados como por exemplo: capacidade de carga de fundacoes e
estabilidade de taludes. Em muitos problemas de solos o mais importante ¢ a deformacao,
e ndo a tensao que provocara sua ruptura. A tensdo necessaria para que um solo se rompa
sob uma fundagao superficial (por exemplo sapata) implica em deformagoes tao grandes
que a estrutura, para acompanhar tais deformagoes, se rompera bem antes do solo. No
caso de uma rocha intacta, a ruptura ¢é evidente e visivel pela fragmentacao da rocha,
ja no caso de uma argila mole a ruptura é uma questao de definicdo por meio de uma
deformacao considerada excessiva. Na maioria dos solos, a tensao de ruptura costuma ser

definida como a tensao maxima suportada pelo solo, quer haja fragmentagao ou nao do

mesmo (67, 68, 69).

A resisténcia ao cisalhamento de solos depende de varios fatores (por exemplo:
composi¢ao mineralégica do solo, micro e macroestrutura, histéria de tensdo), e uma
formulag@o que inclua todos esses fatores nao é definida na érea de geotecnia (67, 70, 71, 72).
Os valores de resisténcia ao cisalhamento de solos sdo determinados por meio de ensaios
especificos. Nesta dissertacao, avalia-se a predicao numérica de resultados experimentais
obtidos em laboratério, referentes a resisténcia ao cisalhamento de solos e rochas, a qual
¢é estimada a partir da resisténcia a compressao simples, obtida por meio de ensaios de

compressao nao confinada (também chamados de ensaios de compressao simples).

O ensaio de compressao simples, também conhecido como ensaio de compressao
nao confinada, é utilizado para determinar a resisténcia de solos coesivos. Para solos
estabilizados, a amostra deve ser seca ao ar, destorroada e homogeneizada até obter uma

massa representativa de solo. A quantidade de dgua adicionada deve ser de tal forma que,
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a amostra obtenha de 0,5 a 1% a mais de umidade do que ao seu teor de umidade étima.
A moldagem do corpo de prova se dd4 em um molde cilindrico metalico com dimensoes

padronizadas, e compactado com soquete metélico conforme normatizado (73).

Anteriormente ao procedimento, os corpos de prova sao colocados em camara
umida para realizacao da cura, e apds imersos em agua durante quatro horas. No ensaio
aplica-se uma carga axial numa taxa constante de (140 £ 70) kPa/s, a um corpo de prova
cilindrico até que ocorra a ruptura. A razao entre a carga maxima e a area inicial da se¢ao
transversal fornece a tensao de ruptura, correspondente a resisténcia & compressao simples
do solo. Esse ensaio apresenta caracteristicas especificas, pois o corpo de prova é submetido
a uma condicao nao adensada e nao drenada. A aplicacao da carga ocorre em uma taxa
relativamente rapida, com duracao total geralmente entre dez e quinze minutos. Como
nao ha drenagem durante o ensaio, as pressoes neutras geradas pelo carregamento nao se

dissipam, refletindo as condigoes de campo de curto prazo em solos saturados (70, 67, 74).
A Figura 2 ilustra um equipamento utilizado no ensaio de compressao simples, e a

Figura 3 mostra corpos de prova de argila apds o ensaio.

Figura 2 — Equipamento para realizacao do ensaio de compressao
simples.

Fonte: Muguda et al. (2022).
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Figura 3 — Ensaio de compressao simples em corpos de prova de argila, a esquerda argila
pura, e a direita argila estabilizada com biopolimero.

] ]

Fonte: Ying et al. (2025).

O ensaio de compressao simples é particularmente adequado para a analise de solos
estabilizados, pois permite estimar a resisténcia sob baixos niveis de confinamento. Esse
ensaio fornece informacgoes sobre o grau de coesdao e sobre a contribuigao das ligagoes
entre particulas para a resisténcia mecanica do solo, sendo amplamente utilizado na
caracterizacao de solos estabilizados por adi¢ao de cal, cimento e materiais pozolanicos
(77, 67).

Vale destacar que os resultados obtidos em ensaios de compressao simples em solos
estabilizados sdo influenciados por diversos fatores. Entre eles, destacam-se o tipo do solo;
o tipo e a quantidade de estabilizante; o estado de adensamento do solo, representado
pelo indice de vazios; a sensibilidade da estrutura do material, associada ao indice de
plasticidade; a densidade relativa; as condi¢oes de drenagem durante o ensaio; a velocidade
de aplicacao das cargas; o desenvolvimento de pressoes neutras; e o teor de umidade das
amostras. Esses fatores podem alterar de forma significativa a resisténcia medida e devem

ser considerados na interpretacao dos resultados (67, 77).

2.1.2 ESTABILIZACAO QUIMICA

A estabilizagao de solos naturais tem sido estudada como uma alternativa de menor
custo e com beneficios ambientais para aplicagdo em obras de engenharia. O objetivo
desse processo é de modificar propriedades fisicas e mecanicas do solo para atender as
exigéncias de resisténcia, rigidez e durabilidade em aplicagoes geotécnicas. Diversas técnicas

sdo descritas na literatura, incluindo métodos fisicos, mecanicos, hidraulicos, térmicos
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e quimicos, que visam melhorar o desempenho do solo como material de construcao. A
estabilizagdo quimica é uma das técnicas mais utilizadas e baseia-se na adi¢do de materiais
ligantes ou reagentes ao solo. Entre os aditivos mais comuns estao a cal e o cimento,
além de materiais pozolanicos naturais ou industriais. Esses materiais reagem com os
minerais do solo, promovendo processos de cimentagao e alteracao da estrutura interna,
o que resulta em aumento da resisténcia e reducao da deformabilidade. Esse tipo de
estabilizacdo ¢ amplamente empregado em obras de engenharia civil, como muros de

contengao, fundagoes e outras estruturas de terra (77, 3, 4).

A estabilizacao por mistura solo—cal e solo—cimento é amplamente empregada em
camadas de fundacao, estruturas de contencao e obras de terra. A cal atua, inicialmente,
por troca idnica e floculacao das particulas finas, seguida de reagoes pozolanicas de médio
e longo prazo. O cimento atua como ligante hidraulico, formando produtos cimentantes
que unem as particulas do solo e aumentam a resisténcia mecanica desde os primeiros

periodos de cura (77).

Contudo, a producao continua de cimento Portland acarreta impactos ambientais
significativos, em especial devido a emissao de didéxido de carbono e ao elevado consumo
energético durante sua fabricagao (5). Esses fatores tém incentivado a busca por alternativas
mais sustentaveis, com destaque para o uso de residuos industriais e agricolas como

substitutos parciais desses materiais.

A cinza da casca de arroz, subproduto de atividades agricolas, tem sido estudada
como alternativa para uso na estabilizacdo de solos. Esse material apresenta elevado
teor de silica amorfa e comportamento pozolanico, podendo ser utilizado como aditivo
ou como substituto parcial do cimento em misturas solo—cimento. O uso desse residuo
permite a melhoria das propriedades mecanicas do solo estabilizado e contribui para a
redugao do consumo de ligantes convencionais (6, 2). Além disso, a cinza da casca de arroz
apresenta propriedades pozolanicas mais expressivas quando incinerada sob condigoes
controladas, sendo recomendavel a utilizagao de temperaturas em torno de 500 °C por

periodos préoximos de 120 minutos, de modo a favorecer a obtencao de elevada finura e
teor de silica (52, 78).

O comportamento dos solos sedimentares estd associado as forgas transmitidas
nos contatos entre particulas e ao atrito mobilizado durante o deslocamento relativo. A
reorientacao e distorcao das particulas controlam as propriedades de deformabilidade
e resisténcia em solos coesivos. Em solos estabilizados quimicamente ha a presenca de
ligacoes coesivas nos contatos entre particulas. Nessas condigoes, os deslocamentos iniciais
sao resistidos por essas ligagoes antes da mobilizacao do atrito entre particulas (77, 67).
Essa parcela adicional de resisténcia é associada a coesao decorrente da ligagao entre solo e
aditivo, e difere da coesao aparente observada em argilas parcialmente saturadas associada

a pressao neutra (poro-pressao da dgua) negativa (67, 68).
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2.1.3 ESTABILIZACAO POR COMPACTACAO E POR REFORCO

A técnica de estabilizacao de solos por compactacao profunda fundamenta-se no
incremento da densidade de depédsitos de solos sem coesao para mitigar a ocorréncia de
recalques excessivos e prevenir a liquefagao sob carregamentos dinamicos. Diferente dos
métodos de compactacao superficial, esta abordagem utiliza processos dinamicos para
desestruturar o arranjo inicial das particulas, permitindo que estas se reorganizem em
configuragoes mais estaveis e compactas. O mecanismo de densificagdo varia conforme o
grau de saturacao, no qual em materiais saturados a melhoria é alcancada pela inducao
da liquefacao e subsequente dissipacao da pressao neutra; enquanto em solos parcialmente
saturados o processo ocorre predominantemente pelo colapso da estrutura e expulsao do

ar dos vazios, muito similar & compactagao Proctor feita em laboratério (77, 79).

A técnica de estabilizacao de solos por reforco fundamenta-se na insercao de
elementos resistentes a tracao ou compressao, integrados ao macico durante a execucao de
aterros ou instalados em campo para o fortalecimento do terreno sob estruturas existentes.
Diferentemente de abordagens que visam a modificacao das propriedades inerentes do solo,
como a estabilizacao quimica, o reforgo concentra-se no aprimoramento do desempenho do
sistema solo-aditivo. O objetivo principal desta metodologia é o incremento da resisténcia
ao cisalhamento aparente e a mitigacao de deformagoes internas e de contorno, permitindo
a viabilizacao de obras em locais com condi¢oes geotécnicas desfavordveis para suporte de

fundagoes e estruturas de terra (77, 79).

Dentre as metodologias aplicadas, destaca-se a terra armada, caracterizada pela
utilizagao de armaduras horizontais para suportar exclusivamente esforcos de tracao em
estruturas erguidas por camadas sucessivas. Ja a técnica de solo grampeado emprega
barras de aco injetadas com calda de cimento para a estabilizacao de taludes e escavacgoes
profundas, enquanto as estacas raiz formam uma massa reforgada para suporte estrutural
e contencao. Complementarmente, o uso de colunas de pedra proporciona suporte vertical
e aceleracao da drenagem em solos moles, e os geotéxteis atuam como inclusoes extensiveis
que elevam o confinamento e a rigidez do sistema, sendo amplamente aplicados em aterros

sobre solos compressiveis e na pavimentacao de vias temporarias (77, 79).

2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina consiste no desenvolvimento e uso de modelos capazes
de prever novos resultados a partir de informagoes previamente observadas, ou seja,
sao modelos que “aprendem” com os dados. De modo geral, esses modelos podem ser
classificados em duas categorias principais. No aprendizado supervisionado, os dados
possuem rétulos conhecidos, e o algoritmo detecta padroes entre a relagao das entradas
e das respostas fornecidas. Ja no aprendizado nao supervisionado, nao ha categorizagao

prévia, e o algoritmo busca identificar padrdes e estruturas internas do conjunto de
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dados com base nos atributos disponiveis (80, 81). Atributos (ou features) podem ser
compreendidos como varidveis de entrada do modelo ou, de forma mais precisa, como

“qualquer informacao que fornecemos ao nosso modelo” (Grus, 2015, p. 148).

O processo de aprendizado de maquina pode ser dividido em algumas etapas
essenciais (Figura 4). A primeira etapa envolve a andlise inicial dos dados, que ajuda a
entender sua estrutura e possiveis padroes. Em seguida, ocorre o tratamento dos dados, no
qual o conjunto é preparado para uso nos modelos por meio de limpeza, remocao de valores
fora do esperado, aumento de dados e criagdo ou transformacao de atributos. Apds, vem
a fase de construgao dos modelos, que inclui a escolha dos algoritmos e o ajuste de seus
hiperparametros. Por fim, os resultados podem apoiar diferentes tipos de decisoes. Como
descrito na literatura, o algoritmo de busca procura boas configuragoes de aprendizado
dentro do espago disponivel a partir da avaliacao dessas configuracdes. Por esse motivo,
ha uma relacdo de iteragao entre as etapas de geracao e avaliacdo do modelo, ilustrada

pelas setas bidirecionais no fluxograma (56, 82, 83).

Figura 4 — Fluxograma das etapas do aprendizado de maquina.
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Fonte: Adaptado de He et al. (2021), Baratchi et al. (2024) e Shen et al. (2024).

2.2.1 MANIPULACAO DOS DADOS

A etapa de manipulacdo ou preparagao dos dados pode ser dividida em trés etapas:

coleta, limpeza e aumento dos dados.

H&4 um consenso de que a qualidade dos conjuntos de dados possui forte impacto
no desempenho de modelos de aprendizado de maquina. Apesar disso, localizar conjuntos
de dados com boa qualidade é uma tarefa dificil. A internet permite pesquisar uma
grande variedade de bases porém, esse processo pode apresentar limitagoes, como o uso
de palavras-chave que nao retornam resultados adequados e conjuntos de dados que nao

estao categorizados de forma correta (56).
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Para contornar essas dificuldades, ou em situagoes em que nao é possivel obter
novos dados de forma direta (como ocorre em testes de diregao auténoma), a simulacao
de dados surge como uma alternativa pratica. Nesse caso, criam-se dados sintéticos que
procuram reproduzir, da melhor forma possivel, o comportamento observado no mundo

real (56).

Mesmo assim, métodos convencionais de coleta continuam sendo amplamente usados,
principalmente em &areas experimentais. Em geotecnia, a obtencao de amostras fisicas é
um procedimento comum, como relatado nos estudos de Ngo et al. (49), Priyadarshee
et al. (50), Mozumder and Laskar (51), Tabarsa et al. (52), Mahmoodzadeh et al. (53) e
Zhang et al. (54). Esses conjuntos de dados também sao utilizados no presente trabalho,

conforme detalhado na Secao 3.

Uma das primeiras tarefas apos a obtencao dos dados é verificar como eles estao
organizados, para que possam ser lidos corretamente em um ambiente de analise. Em
muitos casos, também é preciso reunir informagoes que vém de fontes distintas e com
formatos diferentes. Quando os dados possuem dimensoes ou escalas de tempo diferentes,
¢é necessario ajusta-los para manter a coeréncia. Ha situagoes em que o dado bruto nao
segue um formato estruturado (dados nao estruturados). Nesses casos, é preciso extrair as
informagoes relevantes e organiza-las em tabelas antes de seguir para as etapas seguintes
(84).

O processo de limpeza de dados tem como objetivo localizar e tratar casos de valores
incompletos, inconsistentes, imprecisos ou duplicados, de modo a produzir conjuntos de
dados com melhor qualidade. Uma tarefa frequente na limpeza de dados é a padronizacao,
cujo propésito é transformar registros que aparecem de formas diferentes em um formato
unico e coerente. Isso reduz ambiguidade e facilita as etapas seguintes do processamento

(84, 85).

Valores incompletos correspondem aos dados ausentes no conjunto. Valores incon-
sistentes aparecem quando um registro nao condiz com a categoria a qual pertence, ou
quando ha repeticoes indevidas de informagoes que surgem em arquivos diferentes e em
varios formatos. Valores imprecisos estao ligados a erros que impedem a identificacao
correta do dado e prejudicam sua confiabilidade. Por fim, valores duplicados sao registros

inseridos mais de uma vez por engano (84, 85).

A etapa de aumento de dados é util quando o conjunto disponivel nao representa
bem o comportamento real do problema. Isso pode ocorrer quando certas faixas de
valores aparecem pouco ou nem chegam a ser observadas, criando um desbalanceamento
que afeta o ajuste dos modelos. Situagoes assim podem surgir por ruido na coleta, por
limitagdes do método de amostragem ou por diferencas entre a amostra e a populagao real.
Quando os valores pouco observados sao importantes para o processo de predicao, esse

desbalanceamento tende a prejudicar ainda mais os resultados, podendo causar overfitting
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no modelo de treinamento (86, 87, 56).

Para reduzir esses efeitos, o aumento de dados busca gerar novos exemplos que
ampliem o conjunto original sem alterar o significado das classes ou variaveis de interesse.
Essa pratica é comum em areas como classificacdo de imagens, nas quais se cria versoes
modificadas de uma mesma amostra com o intuito de ampliar a diversidade e reduzir
problemas de sobreajuste. No entanto, é preciso atencao para que as alteracgoes feitas
nao descaracterizem o dado original. Ajustes inadequados produzem amostras que nao
representam a categoria correta, dessa forma, o aumento de dados exige escolhas cuidadosas

para equilibrar diversidade e fidelidade (88).

2.2.2 ENGENHARIA DE ATRIBUTOS

A etapa de engenharia de atributos pode ser dividida em trés etapas: selecao,

extragao e construcao de atributos.

A selecdo de atributos busca definir um subconjunto capaz de simplificar o modelo,
reduzir o risco de overfitting e melhorar o desempenho das predi¢oes. Em geral, procura-se
escolher variaveis pouco correlacionadas entre si, mas com relagao forte com a variavel alvo.
Os métodos de busca sao divididos em trés grupos: busca completa, busca heuristica e
busca aleatéria. A avaliagdo dos atributos pode ser feita por meio de um alvo definido e de
um critério de pontuacao, como variancia, coeficiente de correlagao e teste qui-quadrado.
Esse processo de escolha e avaliagao ocorre de forma iterativa até que se obtenha um

subconjunto consistente de atributos (89, 56).

A extragao e construcao de atributos tem os mesmos objetivos da selecao, porém,
sdo processos que modificam as varidveis originais. A extracao de atributos reduz a
dimensionalidade dos atributos através de fung¢oes de mapeamento, nas quais as técnicas
mais usadas sdo a Principal Component Analysis (PCA), Independent Component Analysis
(ICA), isomap, métodos de redugao nao linear de dimensionalidade e a Linear Discriminant
Analysis (LDA). A construcao de atributos cria novas varidveis a partir das originais com
o objetivo de melhorar a capacidade de generaliza¢ao do modelo (e por consequéncia seu
desempenho), e entre os métodos comuns estdo transformagoes de pré-processamento,

como padronizagao, normalizagao e discretizacao (56).

2.2.3 GERACAO DO MODELO

A etapa de geragao do modelo pode ser dividida em duas etapas: espaco e estratégia

de busca.

A etapa de geracao de modelos em AutoML inicia com a organizacdo das decisoes
que compoem uma solugao de aprendizado de maquina. Para isso, é formado um espago
de busca que reune todas as escolhas possiveis, como formas de tratar os dados, métodos

de aprendizagem e ajustes desses métodos. Esse espago precisa ser amplo o bastante
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para que o processo encontre solucoes com bom desempenho, mas nao pode ser grande
demais a ponto de tornar a busca lenta. O ponto inicial ¢ a separagao dos elementos que
formam uma solugdo comum de aprendizado de maquina em pequenas partes. A partir
disso, esse conjunto pode ser reorganizado em uma versao mais compacta, ou até mesmo
transformado por fungoes que tornem a busca mais simples. Esses passos adicionais nao
sao obrigatorios, mas ajudam quando o espago de busca é muito grande ou dificil de

explorar (83).

O espago de busca inclui a escolha do algoritmo de aprendizagem e os hiperpara-
metros que acompanham cada opg¢ao. A selecdo do algoritmo é tratada como uma escolha
entre categorias, e cada categoria ativa apenas os hiperparametros que sao relevantes para
cada método. Isso cria uma estrutura em formato de arvore, na qual certas opgoes s6
aparecem quando outras sdo escolhidas. Alguns hiperparametros também influenciam o
desempenho de forma diferente ao longo de seus valores, ou seja, pequenas mudangas em
taxas de aprendizagem muito baixas podem afetar o modelo mais do que variagoes em
valores muito altos. Dessa forma, em muitos casos, é util transformar o intervalo desses
hiperparametros antes da busca, como no uso de escalas logaritmicas. Assim, a selecao de
valores passa a considerar melhor essas diferencgas, o que torna a busca por configuragoes

adequadas mais equilibrada (82).

Apo6s a definicdo do espago de busca, é necessario estabelecer as configuragoes que
orientam como o algoritmo procura as melhores solugoes, ou seja, decide-se como a pesquisa
serd conduzida. O método escolhido deve apresentar bom desempenho, mas também
precisa ser viavel do ponto de vista computacional, evitando custos excessivos durante
o processo (83, 82). Estudos mostram que é possivel, a partir de uma modelagem geral
de ML, obter melhores desempenhos dos modelos através de uma especifica escolha dos
hiperparametros, ou seja, modelos com conjuntos de dados iguais podem obter melhores

resultados, a depender das configuracgoes dos hiperparametros (90, 91).

2.2.4 AVALIACAO DO MODELO

A etapa de avaliacdo do modelo tem como finalidade selecionar, de forma iterativa,
os melhores candidatos obtidos pelo método de busca. Os modelos escolhidos podem
ser treinados até atingirem a convergéncia, permitindo verificar o desempenho de cada
um e identificar aquele que apresenta o melhor resultado para a tarefa estudada. Como
esse processo geralmente demanda alto custo computacional, recorrem-se a técnicas que
aceleram o treinamento sem prejudicar a qualidade final das predicoes. A avaliacao
do modelo pode ser dividida em quatro categorias: reducao de dados, monitoramento

das curvas de aprendizagem, reuso de parametros, e utilizagao de modelos substitutos.

(83, 56, 82).

A técnica de reducao de dados pode ser aplicada de diferentes formas, mas todas
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tém o mesmo objetivo: reduzir a quantidade de dados utilizada pelo modelo na fase de
treinamento. Esse objetivo pode ser alcancado por varios meios, como o uso de uma
subamostra do conjunto de dados no treinamento; a reducao do tempo de treinamento; a
limitagao do processo de treinamento, com a redugao do nimero de iteragoes; a diminuigao
da qualidade dos dados, como em tarefas de visdo computacional; e a reducdo da dimensao
do conjunto de dados (56, 82).

Resultados apresentados por Zela et al. (92) indicam que, o desempenho obtido
apo6s periodos curtos de treinamento apresenta pouca relagdo com aquele observado apés
treinamentos mais longos. Esse resultado sugere que, em alguns casos, buscas extensas por
configuracoes de redes neurais nao sao necessarias para obter modelos com desempenho

satisfatorio.

Ao acompanhar o processo de treinamento, é possivel avaliar o desempenho do
modelo e definir critérios de parada com base nos estagios iniciais, ou ainda estimar o
desempenho a partir das informacoes disponiveis no momento. O objetivo é, além de evitar
overfitting, encerrar o treinamento quando nao houver ganho relevante de desempenho
em um determinado intervalo de tempo (early stopping) ou quando a estimativa atual de

desempenho nao for satisfatéria (learning curve exploration) (93, 94, 81, 83).

A reutilizacdo de pardmetros consiste no uso de parametros que apresentam melhor
desempenho nos estagios iniciais do treinamento. Realiza-se uma busca inicial por conjuntos
de pardmetros promissores, e o modelo resultante (pré-treinado) é ajustado de forma
incremental para acelerar o processo de avaliacao. Em redes neurais, esses parametros

podem ser interpretados como os pesos da rede (95, 96, 97).

Modelos substitutos (menores ou mais simples) podem ser utilizados para tornar o
processo de avaliacdo mais eficiente, por meio da estimativa do desempenho do modelo
sob diferentes configuragoes dos parametros do algoritmo de aprendizado. Entretanto, é
necessario verificar a relacao entre os parametros de aprendizado e o desempenho obtido,
para evitar prejuizos nos resultados do treinamento e, consequentemente, da validagao do
modelo (83, 56).

2.3 SISTEMA DE APRENDIZADO DE MAQUINA AUTOMATIZADO

Nas tltimas décadas, técnicas de aprendizado de maquina (incluindo abordagens
mais sofisticadas, como modelos de aprendizado profundo) tornaram-se amplamente
utilizadas em diversos dominios. Concomitantemente, cresceu o interesse em automatizar
essas etapas, o que consolidou o campo conhecido como AutoML. Essa area representa,
atualmente, uma das aplicacoes mais consolidadas e impactantes da automacao dentro do

processo de ciéncia de dados (84, 57).

A Figura 5 organiza os principais elementos envolvidos em problemas de AutoML
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em trés grandes grupos. A partir dessa estrutura, destacam-se técnicas frequentemente

aplicadas tanto na etapa de geracao quanto na fase de avaliacao dos modelos.

Figura 5 — Resumo de grupos de problemas em AutoML, com exemplos de espaco de
busca, estratégias de busca e formas de avaliacao.
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Fonte: Adaptado de Shen et al. (2024).

A Figura 6 mostra um detalhamento das atuais abordagens realizadas em AutoML

para as etapas de geragao e avaliagao dos modelos.

Um panorama comparativo dos sistemas de AutoML analisados é apresentado na

Tabela 1, enquanto as se¢oes seguintes discutem com mais detalhes seus atributos de

desempenho e suas capacidades funcionais.

2.3.1 AUTOGLUON

O AutoGluon para dados tabulares, é uma ferramenta escrita em Python cujo foco
é a automacao do processo de treinamento de modelos. A estrutura do sistema permite
que diferentes modelos sejam ajustados em camadas sucessivas, formando conjuntos que
buscam bom desempenho dentro do tempo definido pelo usuario. O sistema identifica o
tipo de dado presente em cada coluna e aplica tratamentos adequados para cada formato,
o que reduz falhas comuns na etapa de preparagao (98). A Figura 7 apresenta um esquema

geral do funcionamento do AutoGluon.
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Figura 6 — Denominagoes das abordagens de AutoML para a geracao e avaliagdo de
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Fonte: Adaptado de Shen et al. (2024).
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Figura 7 — Fluxograma esquematico do AutoGluon.
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Tabela 1 — Comparativo dos sistemas de AutoML.
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Sistema Ano de Técnica de Ferramenta  Meta- Pés-
lancamento  otimizacao de ML aprendizagem processamento
AutoGluon 2020 Ensemble- MXNet, Sim Sim
(98) Based PyTorch
Search
AutoKeras 2019 Bayesian Keras, Nao Sim
(99) Optimiza- TensorFlow
tion
FLAML 2021 Cost-Aware  flaml Nao Nao
(100) Search
H20 (101) 2020 Random and h2o Sim Sim
Ensemble-
Based
TPOT (102) 2016 Genetic Pro- scikit-learn  Nao Sim
gramming

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

2.3.2 AUTOKERAS

O AutoKeras foi criado pelo DATA Lab da Texas A&M University. Ele automatiza
a construgao e o ajuste de modelos baseados em redes neurais. Um ponto positivo é que o
sistema pode ser executado em computadores pessoais sem dependéncia de contéineres ou
servicos externos. Assim, o processo ocorre de forma simples, sem configura¢des complexas.
O sistema também reduz preocupacoes relacionadas a privacidade, pois o fluxo inteiro
pode ser executado localmente. Por ser gratuito, o Auto-Keras se torna uma alternativa

acessivel para estudos e experimentagoes académicas (99).

A Figura 8 apresenta a estrutura do AutoKeras. O sistema ajusta o uso de CPU,
GPU e memoéria ao manter apenas os dados ativos na RAM. Para cada tarefa, a API
acionada pelo usuario troca informagoes com modulos internos que controlam o fluxo do
processo. A busca por configuragoes é conduzida por otimizacao Bayesiana, que utiliza

processos Gaussianos e rotinas de ajuste baseadas em CPU.

2.3.3 FAST LIGHTWEIGHT AUTOML (FLAML)

O FLAML é uma biblioteca em Python cujo propdésito é executar AutoML com
baixo custo computacional. Em vez de percorrer todo o espago possivel de configuragoes, o
sistema concentra a busca em combinagoes que tendem a apresentar bom desempenho com
tempo reduzido. Durante o processo, o FLAML escolhe o algoritmo, ajusta hiperpardmetros,

define o tamanho das amostras e o método de validagao, considerando o impacto direto
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no tempo de execugao e na qualidade das predigoes (100). A Figura 9 mostra uma visao

geral da estrutura da ferramenta.
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Figura 9 — Fluxograma esquematico do FLAML.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

2.3.4 H20

O H20 AutoML integra o ecossistema H20 e oferece recursos para aprendizado

supervisionado em problemas de regressao e classificacao. O sistema aplica etapas basicas

de tratamento dos dados, como imputagao de valores ausentes, normalizacao quando

necessaria e codificagao de variaveis categéricas. Modelos baseados em arvores conseguem

lidar diretamente com categorias, o que reduz transformagcoes adicionais. A interface do
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H20 AutoML solicita apenas o conjunto de dados e a variavel alvo, permitindo também
definir limites de tempo ou de quantidade de modelos (101). A Figura 10 resume a

organizacao interna da ferramenta.

Figura 10 — Fluxograma esquematico do H20.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

2.3.5 TREE-BASED PIPELINE OPTIMIZATION TOOL (TPOT)

O TPOT utiliza GA para construir e ajustar pipelines de aprendizado de maquina.
No inicio da execucdo, o sistema cria uma populagao inicial de pipelines. A cada etapa, os
pipelines com maior desempenho sao mantidos e usados para formar novas combinacoes.
Esse ciclo segue até atingir o niimero de iteragoes configurado pelo usuario ou até ocorrer
estabilizagao dos resultados. No final, o TPOT retorna o pipeline com melhor desempenho

(102). A Figura 11 apresenta um esquema simplificado desse processo.
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Figura 11 — Fluxograma esquematico do TPOT.
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo serd dividido em 5 secoes: primeiro detalham-se todos os conjuntos de
dados utilizados para o treinamento dos modelos; apds, descreve-se os principais parametros
e métodos utilizados pelos sistemas de AutoML; em seguida, informam-se as métricas de
desempenho utilizadas para avaliar os resultados; apos, explica-se a analise de importancia
de atributos utilizada; e por fim, descrevem-se as configura¢oes computacionais para a

execucao dos testes.

3.1 CONJUNTOS DE DADOS

Tabela 2 — Resumo dos conjuntos de dados.

Conjunto de dados ~ N© de N© de Tipo de Estabilizante Pais

e Referéncia amostras varidveis solo*/rocha

D1 (48) 179 7 Diversos ' Cal EUA

D2 (48) 60 7 Diversos 2 Cimento EUA

D3 (49) 100 14 Diversos *  Cimento Vietna
D4 (50) 126 5 CL Diversos * India °
D5 (51) 283 8 CH e CL Geopolimero  India

D6 (3) 189 9 Diversos ¢ Diversos ' Diversos ®
D7 (52) 137 6 SMeMH CLR?® Maldsia
D8 (53) 170 4 Diversos 10— 11 Ira

D9 (20) 351 7 Areias MICP 12 Diversos 13
D10 (54) 150 3 CH Diversos '*  China

* Solos classificados de acordo com o USCS sao indicados por simbolos; nesses casos, consultar a
Figura 12; ! CH, OL, CL, ML, OH, SC, SM, GC e GM; 2 SP-SM, CH, SM, ML, CL, GC, GM e SC; 3
argila amarela, argila arenosa organica preta e argila arenosa preta; 4 cinza de lagoa, cinza de casca
de arroz e cimento; ® considerando que a India possui numerosos depésitos de argila caulinitica, um
mineral amplamente extraido no pais, e que os autores sdo afiliados a institui¢oes indianas, é razodvel
inferir que os experimentos e a coleta de amostras foram provavelmente realizados na India; ¢ CL, ML,
MH, CH e CL-ML; 7 cal, cimento, materiais pozolanicos e cinza volante; ® Argélia, EUA, Turquia,
India, Bangladesh e Australia; © diversas combina¢oes de misturas de cimento, cal e cinza de casca
de arroz (CLR); 10 argilito, granito, xisto, arenito, travertino, calcario, ardésia, dolomito e marga; !
néo hé estabilizante porque o estudo realiza ensaios com rochas; '? precipitacéo de calcita induzida
microbianamente (microbially induced calcite precipitation - MICP); '3 Alemanha, Austrdlia, EUA e
China; ' cimento e polimero reforcado com fibra de vidro (glass fiber-reinforced polymer - GFRP).
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Tabela 2 apresenta um resumo dos dez conjuntos de dados experimentais utiliza-
dos neste estudo. No total, sdo consideradas 1745 amostras obtidas a partir de ensaios de
laboratério, envolvendo diferentes tipos de solos e rochas, materiais estabilizantes, variaveis
de entrada adotadas no treinamento dos modelos e condi¢des experimentais oriundas de
diversos paises. Para os solos, todas as amostras sao deformadas e estabilizadas antes

da realizacao dos ensaios. A maioria dos solos foi classificada de acordo com o Sistema
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Unificado de Classificacao de Solos (Unified Soil Classification System - USCS) (103),

cujas siglas e descri¢oes estao apresentadas na Figura 12.

Figura 12 — Classificagao dos solos de acordo com o USCS.

Sigla do grupo Nome do grupo

GW Pedregulhos bem graduados

GP Pedregulhos mal graduados

GM Pedregulhos siltosos

GC Pedregulhos argilosos

SW Areias bem graduadas

SP Areias mal graduadas

SM Areias siltosas

SC Areias argilosas

ML Siltes de baixa compressibilidade

CL Argilas de baixa compressibilidade

OL Solos organicos de baixa compressibilidade
MH Siltes de alta compressibilidade

CH Argilas de alta compressibilidade

OH Solos organicos de alta compressibilidade
PT Solos altamente organicos (turfa)

Fonte: Adaptado de ASTM International (2006).

Figura 13 — Distribuicao geografica dos locais das amostras dos conjuntos de dados.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Procurou-se conjuntos de dados brasileiros para compor o presente estudo, en-

tretanto nao foi encontrado nenhum que atendesse os requisitos de pesquisa, que sao:
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estudo publicado, resultados com métricas de regressao, dados disponiveis e realizacao de
aprendizado de maquina. O objetivo principal desses requisitos é realizar uma comparagao

entre os resultados dos estudos de referéncia com o presente trabalho.

A Figura 13 apresenta a distribuicdo geografica das amostras consideradas nos
conjuntos de dados. A intensidade da coloragao indica a frequéncia relativa de amostras por
pais. Tons de vermelho mais escuros representam paises com maior nimero de amostras,

enquanto tons mais claros indicam menor quantidade de registros.

As Tabelas 3-7,9-10 e 12-14, mostram os resultados das principais estatisticas
das varidveis dos conjuntos de dados, como média, desvio padrao (DP), percentis (25%,
50% e 75%) e valores méximos (Méx) e minimos (Min); e as Figuras 14-23 mostram as

distribuicoes dos valores de cada variavel de cada conjunto de dados.

Tabela 3 — Estatisticas basicas do conjunto de dados D1.

Varigvel Nome Média DP Min 25% 50% 75% Max
LL Limite de liquidez (%) 452 13,8 19,8 37,0 43,0 52,1 76,0
PL Limite de plasticidade (%) 21,2 70 0,0 180 21,1 256 335
PI Indice de plasticidade (%) 22,1 130 0,0 145 20,5 28,0 53,5
Clay Teor de argila (%) 37.6 172 00 290 385 464 750
Silt Teor de silte (%) 411 193 50 301 37,0 57,3 81,0
Sand Teor de areia (%) 16,3 159 00 1,7 11,7 29,5 65,0
oC Teor de matéria orgénica (%) 1,0 1,5 00 00 02 16 438
Lime Teor de cal (%) 5,9 41 00 20 6,0 10,0 14,0

Resist. a compressao

ues simples (MPa)

07 06 00 02 07 1,1 23

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

3.1.1 CONJUNTOS DE DADOS D1 E D2

Um dos objetivos do estudo de Gajurel et al. (48) foi consolidar sete conjuntos
de dados publicos para o treinamento e a avaliagdo de algoritmos de aprendizado de
méquina, aplicados & predigdo da RCS de solos estabilizados com cal (conjunto D1) e
com cimento (conjunto D2). As varidveis de entrada consideradas incluem os limites de
Atterberg — limite de liquidez (LL), limite de plasticidade (PL) e indice de plasticidade
(PI) -, parametros da distribui¢ao granulométrica — teores de silte (Silt), areia (Sand) e
argila (Clay) —, teor de matéria organica (OC), além das propriedades e da dosagem do

agente estabilizante — teor de cal (Lime) e teor de cimento (Cement).



Figura 14 — Histogramas das variaveis do conjunto de dados D1.

LL PL PI

Lime ucs

0 1 2 3 4

5 0 2 4 6

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Tabela 4 — Estatisticas basicas do conjunto de dados D2.

Varidvel Nome Média DP  Min 25% 50% 75% Max
LL Limite de liquidez (%) 401 18,2 18,9 246 424 51,0 87,1
PL Limite de plasticidade (%) 196 84 0,0 16,4 20,0 26,0 34,5
PI fndice de plasticidade (%) 183 159 00 50 21,9 30,0 52,6
Clay Teor de argila (%) 33,7 249 00 150 385 478 82,0
Silt Teor de silte (%) 204 250 1,6 138 223 30,0 81,1
Sand Teor de areia (%) 27,3 26,3 0,0 55 239 31,5 944
oC Teor de matéria orgénica (%) 0,2 03 00 00 02 02 1,5

Cement Teor de cimento (%) 5,9 4,7 00 20 6,0 10,0 16,0

Resist. a compressao

ues simples (MPa)

1,8 15 00 07 16 25 71

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).



Figura 15 — Histogramas das variaveis do conjunto de dados D2.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Todas as amostras apresentam geometria cilindrica, com altura e didmetro de 50,8
mm, e foram coletadas em diferentes estados dos EUA, incluindo lowa, Flérida, Illinois,
Texas, Michigan, Virginia, Carolina do Norte e Tennessee. Os valores de RCS foram
obtidos a partir de corpos de prova curados por sete dias em condicao saturada, com

compactagoes realizadas com energia equivalente ao ensaio Proctor normal.
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3.1.2 CONJUNTO DE DADOS D3

Tabela 5 — Estatisticas basicas do conjunto de dados D3.

Varidvel Nome Média DP  Min 25% 50% 75% Max
D Profundidade de 20 10 20 20 20 40 40
amostragem (m) ’ ’ ’ ’ ’ ’ ’
We Densidade timida (g/cm?®) 1,8 0,1 1,7 1,7 1,9 1,9 1,9
Ce Condicao de cura 1.5 0,5 1,0 1.0 2,0 2,0 2,0
Cp Periodo de cura (dias) 17,7 10,6 7,0 70 280 280 280
S Tipo de solo 1,6 0,7 1,0 1,0 1,0 2,0 3,0
Mec Teor de umidade (%) 1,8 0,1 1,7 1,7 1,9 1,9 2,0
T Tipo de cimento 2,1 0,8 1,0 1,0 2,0 3,0 3,0

Quantidade de

Ac _ s 1540 40,6 100,0 100,0 150,0 200,0 200,0
cimento (kg/cm?)

Di Didmetro do 5.0 00 49 5,0 5,0 5,0 9,0
corpo de prova (cm)

A Area do corp20 195 02 189 193 196 196 19,7

de prova (cm?)

v Volume do 5 1948 2,0 1886 1934 1963 196,3 1974
corpo de prova (cm?)

M Massa. do corpo 337,2 358 2556 311,1 343,0 376,1 3858

de prova (g)
De Densidade do , 1,7 02 14 1.6 1,8 1,9 2,0
corpo de prova (g/cm?)
Ues Resist. a compressao 2.0 1,2 0,3 1,1 1,7 2.6 5,1

simples (MPa)

Cc: 1—ambiente interno, 2—ambiente externo; S: 1—argila amarela, 2—argila arenosa orginica preta,
3—argila arenosa preta; T: 1—cimento Vissai, 2—cimento Nghi Son, 3——cimento Chinfon Hai Phong.
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Figura 16 — Histogramas das variaveis do conjunto de dados D3.

Ce Cp

= N ow s @ = now s @
- 5 B 8 &5 3 - 3 B 8 &8 g
= b ow = pow s @
s 5 5 8 - 5 B 8 &8 &
[n Lg
- = @ e
° 5 s 8 - 5 B 8 5 &
= » @ = N ow & @
o 5 5 8 - & B 8 8 3

175 1.80 1.85 1.90 1.95 1.0 15 20 25 3.0 100 120 140 160 180 200

)
@
I
) =
N
@
@
)

192 194 196 250 275 300 325 350 375
ucs

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O conjunto de dados D3 utilizou informacgoes experimentais apresentadas por Ngo
et al. (49), contendo 14 varidveis de entrada, para treinar um modelo de aprendizado
de maquina destinado a predi¢ao da RCS de misturas solo-cimento. As amostras foram
coletadas na cidade de Hai Duong, no Vietna. As varidaveis podem ser agrupadas em
trés categorias. A primeira inclui caracteristicas do solo e da mistura, como tipo de solo
(S), teor de umidade (Mc), densidade imida (We), profundidade de amostragem (D) e
quantidade de cimento (Ac). A segunda categoria retine propriedades geométricas e fisicas
dos corpos de prova apds a mistura, como diametro (Di), area (A), volume (V), massa (M)
e densidade (De). A terceira categoria contempla as condi¢oes de cura, incluindo condi¢ao
de cura (Cc), periodo de cura (Cp) e tipo de cimento (T). Os tipos de cimento utilizados

sao encontrados no norte do Vietna.

3.1.3 CONJUNTO DE DADOS D4

O conjunto D4 baseia-se nos resultados experimentais apresentados por Priyadarshee
et al. (50) para uma argila caulinitica. De acordo com o USCS, o solo foi classificado como
CL (argila de baixa plasticidade). O material apresentou densidade relativa igual a 2,7;
limite de liquidez de 43,3%:; limite de plasticidade de 19,5% e indice de plasticidade de
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23,8. O teor 6timo de umidade obtido foi de 18,3%, e a massa especifica seca méxima foi
de 17,5 kN/m?.

Tabela 6 — Estatisticas basicas do conjunto de dados D4.

Varidvel Nome Média DP Min 25% 50% 75% Miéx

C Teor de argila (%) 69,4 18,7 46,0 50,0 73,0 86,0 100,0
Teor de cinza

PondAsh g 21,5 18,7 0,0 0,0 250 40,0 50,0
de carvao (%)

RiceHusk Teor de cinza 71 75 00 00 50 150 20,0

de casca de arroz (%)

Cement Teorde 20 16 00 00 20 40 40
cimento (%)

Curing Perfodo de 163 88 70 70 140 280 28,0
cura (dias)

uCs Resist. & compressao o507 g7 1180 1862 2650 3115 5120

simples (kPa)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Figura 17 — Histogramas das variaveis do conjunto de dados D4.

PondAsh

Fonte: Elaborado pelo autor ( 2026)

500

Foram consideradas como varidveis de entrada o teor de argila (C), o teor de cinza

de carvao (PondAsh), o teor de cinza de casca de arroz (RiceHusk), o teor de cimento
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(Cement) e o periodo de cura (Curing). Essas varidveis foram utilizadas como preditores
no desenvolvimento dos modelos, tendo a RCS como variavel de saida. O estudo nao
informa o local exato de coleta das amostras, entretanto, considerando que a India possui
numerosos depositos de argila caulinitica, um mineral amplamente extraido no pais, e que
os autores sao afiliados a instituigoes indianas, é razoavel inferir que os experimentos e a

coleta de amostras foram provavelmente realizados na India.

A cinza de carvao utilizada como adigao é um residuo gerado pela queima de carvao
em usinas termelétricas. As particulas apresentaram forma arredondada a subarredondada,
coloracao cinza-clara, densidade relativa de 2,10 e comportamento nao plastico. A fracao

de silte e argila correspondeu a 41,6%, enquanto a fracao de areia fina representou 44,6%.

A cinza de casca de arroz é um residuo proveniente do beneficiamento do arroz.
Aproximadamente 20-25% da massa do grao corresponde a casca, e cerca de 25% dessa
casca ¢ convertida em cinza apdés a queima. As propriedades do material dependem
da temperatura de combustao. A cinza apresentou comportamento nao plastico, sendo

composta majoritariamente por SiOs, FeoO3 e Al,Os.

3.1.4 CONJUNTO DE DADOS D5

Tabela 7 — Estatisticas basicas do conjunto de dados Db.

Variavel Nome Média DP  Min 25% 50% 75% Max
LL Limite de liquidez (%) 63,8 32,3 37,7 37,7 38,0 822 116,0
PI fndice de plasticidade (%) 38,8 30,7 14,1 14,1 14,1 56,5 88,5
S Teor de GGBS (%) 159 129 0,0 4,0 16,0 20,0 50,0
FA Teor de cinza volante (%) 2,1 47 00 00 00 0,0 20,0
M Concentragao molar 124 27 40 12,0 12,0 14,5 15,0
A/B Razao alcali/ligante 0,6 01 05 05 07 07 0,8

Na/Al Razdo Na/Al 12 04 02 09 12 15 20

Si/Al Razao Si/Al 1,7 03 15 15 15 19 25

uCs Resist. a compressao 58 65 00 01 29 109 243

simples (MPa)

Na: sédio; Al: aluminio; Si: silicio.
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O conjunto de dados D5 foi extraido do estudo de Mozumder and Laskar (51), que
investigou o uso de escéria granulada de alto-forno moida (Ground granulated blast furnace
slag - GGBS) e cinza volante. As varidveis de entrada incluem limites de Atterberg — limite
de liquidez (LL) e indice de plasticidade (PI) —, porcentagem de GGBS (S), porcentagem de
cinza volante (FA), concentragdo molar da solucao alcalina (M), razdo alcali-aglomerante
(A/B), razao sédio-aluminio da solugao alcalina (Na/Al) e razao silicio-aluminio da solugao

alcalina (Si/Al). A varidvel de saida foi a RCS aos 28 dias, expressa em MPa.
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Figura 18 — Histogramas das variaveis do conjunto de dados D5.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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A solugao alcalina utilizada neste estudo ¢ formada por hidréxido de sédio (NaOH)

com pureza de 98%, densidade especifica de 2,13 e peso molecular de 40; e silicato de sédio

(NapSiO3) com densidade especifica de 1,5, pureza de 97% e peso molecular igual a 212.

As amostras de solos foram coletadas com 2 metros de profundidade, na cidade de

Silchar (India). Algumas varidveis nio foram fornecidas na base de dados do estudo de

Mozumder and Laskar (51) (descritas na Tabela 7), entretanto foram descritas no artigo e
na Tabela 8.

Tabela 8 — Propriedades fisicas e classificagdo dos solos do conjunto de dados D5.

Solo LL PL PI MDD OMC  dyg dso doo  USCS
(kN/m?) (%) (pm) (um) (pm)

S1 116,27 27,81 88,46 14,11 23,89 0,84 1,57 251 CH

S2 82,15 25,69 56,46 15,29 19,26 6,47 9,25 18,34 CH

S3 37,68 23,61 14,07 16,56 19,06 54,89 51,48 66,59 CL
LL: limite de liquidez; PL: limite de plasticidade; PI: indice de plas-
ticidade; MDD: peso especifico seco maximo; OMC: umidade 6tima;
dig, dso e dgo: didmetros  caracteristicos da  distribuicdo  granulométrica.

Fonte: Adaptado de Mozumder and Laskar (2015).



45

3.1.5 CONJUNTO DE DADOS D6

Tabela 9 — Estatisticas basicas do conjunto de dados D6.

Varidvel Nome Média DP  Min 25% 50% 75% Maéax
Soil Teor de solo (%) 93,7 4,7 70,0 94,0 94,0 95,0 100,0
Cement, Teor de cimento (%) 3,8 43 00 00 40 6,0 30,0
Lime Teor de cal (%) 2,6 41 00 00 20 40 300
LL Limite de liquidez (%) 39,5 16,7 18,0 29,0 350 450 102,0
PL Limite de plasticidade (%) 22,7 94 120 17,0 20,0 26,0 58,2
PI Indice de plasticidade (%) 16,8 12,7 00 7,0 155 21,0 70,0
USCS Sistema Unificado 19 14 00 10 10 40 40

de Classificacao de Solos
Peso especifico seco

MDD maximo (MN/m?)*) 1.8 02 12 16 18 20 2,2

OMC TeoT de umidade 13.9 73 54 88 112 16,3 368
Gtima (%)

Ues Resist. a compressao 2.3 12 01 1,7 23 30 5,4

simples (MPa)®*)

O teor de solo, cimento e cal é expresso como porcentagem em massa da mistura total; Tipos de solo
empregados (USCS): argila de baixa plasticidade (CL), argila de alta plasticidade (CH), silte de baixa
plasticidade (ML), silte de alta plasticidade (MH) e silte argiloso de baixa plasticidade (CL-ML); ) Os
valores de MDD e UCS utilizados para o treinamento do modelo foram originalmente expressos em kN /m3
e kPa, respectivamente. A conversao de unidades nesta tabela foi adotada apenas para fins de apresentacao.
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

O conjunto D6 apresentado por Taffese and Abegaz (3) retine dados experimentais
de dez bases de dados publica, e teve como objetivo a predicao da RCS a partir de solos
estabilizados com cimento e cal. As variaveis de entrada descrevem proporgoes das misturas
e tipos de solos estabilizados — teor de solo (Soil), teor de cimento (Cement) e teor de
cal (Lime) —, limites de Atterberg — limite de liquidez (LL), limite de plasticidade (PL)
e indice de plasticidade (PI) —, indices de classificacao dos solos (USCS), e pardmetros
de compactacao, como umidade 6tima (OMC) e peso especifico seco maximo (MDD). A

variavel de saida foi a RCS aos 28 dias, expressa em MPa.

O conjunto contempla solos de doze paises, incluindo regives da Africa (Chlef,
Argélia), Américas (Oklahoma, EUA), Oriente Médio (Trabzon, Turquia), Sul da Asia
(India e Bangladesh) e Oceania (Queensland e Nova Gales do Sul, Australia). (104, 105,
106, 107, 108, 109, 110, 111, 112, 113).
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Figura 19 — Histogramas das variaveis do conjunto de dados D6.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

3.1.6 CONJUNTO DE DADOS D7

Tabela 10 — Estatisticas basicas do conjunto de dados D7.

Variavel Nome Média DP Min 25% 50% 75%  Mix

ST Tipo de solo 04 05 00 00 00 10 10
Peso especifico

DUW ee (X ) 135 19 110 120 140 150 17,0

CT Tempo de cura (dias) 31,3 220 00 7,0 280 60,0 60,0

C Teor de cimento (%) 2,3 09 00 19 2.5 3,1 3,8

L Teor de cal (%) 4.7 1,7 0,0 3,8 5,0 6,2 7,5
Teor de cinza

RHA i deammen () 19 12 00 12 19 31 38

UCs Resist. @ compressao 59 g 4309 950 1380 2850 539.0 2009.0

simples (kPa)

ST: SM—areia siltosa; MH—silte de alta plasticidade.
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Figura 20 — Histogramas das variaveis do conjunto de dados D7.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

O conjunto D7 foi elaborado com base no estudo de Tabarsa et al. (52), que avaliou
a RCS de areia siltosa e silte de alta plasticidade, estabilizados com diferentes combinagoes
de cimento, cal e cinza de casca de arroz, na Malasia. As variaveis de entrada utilizadas no
treinamento dos modelos foram tipo de solo (ST), peso especifico seco (DUW), tempo de

cura (CT), teor de cimento (C), teor de cal (L) e teor de cinza de casca de arroz (RHA).

Algumas varidveis nao foram fornecidas na base de dados do estudo de Tabarsa

et al. (52) (descritas na Tabela 10), entretanto foram descritas no artigo e na Tabela 11.
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Tabela 11 — Propriedades fisicas e classificacao dos solos do conjunto de dados D7.

Propriedade Solo SM Solo MH  Método de ensaio
Teor de areia (%) 51,70 43,52 -
Teor de silte (%) 28,60 33,87 -
Teor de argila (%) 7,80 22,61 —
Teor de matéria organica (%) 1,20 12,80 —
Densidade relativa 2,55 2,38 ASTM D854
Classificacao pelo USCS s?liilsz Is)ll{atseti((i:(i% dzlctlz ASTM D2487
Limite de liquidez (%) 4810 55,40 ASTM D4318
Limite de plasticidade (%) 31,50 36,40 ASTM D4318
Indice de plasticidade (%) 16,60 19,00 ASTM D4318
Umidade 6tima (%) 16,30 24,65 ASTM D698

Peso especifico
seco maximo (kN /m3) 17,52 14,67 ASTM D698

Potencial hidrogeniénico (pH) 4,78 4,21 ASTM D4972

Fonte: Adaptado de Tabarsa et al. (2021).

3.1.7 CONJUNTO DE DADOS D8

O estudo de Mahmoodzadeh et al. (53) utilizou o conjunto D8 para a predicao da
RCS de diferentes tipos de rochas, como argilito, granito, xisto, arenito, travertino, calcario,
ardosia, dolomito e marga, localizados no Ira. Os modelos de predi¢cao empregaram como
varidveis de entrada a porosidade (n), o indice de rebote do martelo de Schmidt (SH), a
velocidade da onda P (Vp) e o indice de carga pontual (Is(sg)). Este conjunto de rochas foi
apresentado de forma isolada em relacao aos demais compostos por solos, com o objetivo
de verificar o comportamento dos sistemas, ou seja, se estes conseguem manter o mesmo

nivel de desempenho.
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Tabela 12 — Estatisticas basicas do conjunto de dados DS.

Variavel Nome Média DP Min 25% 50% 75% Miax

n Porosidade (%) 298 41 01 03 05 38 168

SHR Nimero do martelo )"y 5 955 935 460 530 67.1
de Schmidt

Velocidade da
onda P (km/s)®
Is Indice de carga

(50) pontual (MPa)

Resist. a compressao
ues simples (MPa)

Vp 54 10 27 49 55 60 79
43 25 09 28 34 54 141

96,0 51,1 12,0 41,6 99,5 136,7 215,2

) Os valores de Vp utilizados para o treinamento do modelo foram originalmente expressos
em m/s. A conversdo de unidades nesta tabela foi adotada apenas para fins de apresentacao.
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Figura 21 — Histogramas das variaveis do conjunto de dados DS.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).



3.1.8 CONJUNTO DE DADOS D9

Tabela 13 — Estatisticas basicas do conjunto de dados D9.

Varidvel Nome Média DP Min 25% 50% 75% Maéx
450 DlameEro médio 04 03 01 02 03 05 16
dos graos (mm)
Cu Coszﬁmer_lte de 18 1,1 12 14 14 16 62
uniformidade
o0 Indlcg de vazios 06 01 04 06 07 07 10
inicial
OD600 Turbidez (ODgo) 20 1,2 03 10 18 3,0 45
Mu Congentragao de 07 03 01 05 10 10 15
ureia (mol /L)
MCa Co/nc‘entra(;ao de 0.7 03 01 05 10 10 15
célcio (mol/L)
FCa Teor de: cgrbonato 88 6,5 1,5 42 6,5 11,7 29,5
de célcio (%)
UCs Resist. a compressao 18 20 01 05 12 23 142

simples (MPa)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Figura 22 — Histogramas das variaveis do conjunto de dados D9.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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O conjunto de dados D9 foi construido a partir da compilacdo de treze estudos
disponiveis na literatura, conforme apresentado por Wang and Yin (20), com o objetivo
de prever a RCS de solos estabilizados por meio de precipitacao de calcita induzida por
microrganismos (MICP). Essa técnica utiliza bactérias produtoras de urease que exercem a
funcao de catalisadoras para obtencao de solucao ligante. Todas as amostras de solos foram
estabilizadas com 100% de saturacdo. Sete varidveis foram consideradas no treinamento
dos modelos: didmetro médio das particulas (d50), coeficiente de uniformidade (Cu), indice
de vazios inicial (e0), turbidez da solugao bacteriana (OD600), concentragao de ureia (Mu),

concentragao de célcio (MCa) e quantidade de carbonato de célcio (FCa).

As amostras foram obtidas em diferentes regioes, incluindo Alemanha, Austrélia,
EUA (Ottawa, Mississippi e Nevada) e China (114, 115, 116, 117, 118, 119, 120, 121, 122,
123, 124, 125).

3.1.9 CONJUNTO DE DADOS D10

Por fim, o conjunto D10 foi utilizado no estudo de Zhang et al. (9), cujo objetivo
foi a predi¢ao da RCS de solos estabilizados com cimento. O modelo foi treinado a partir
das variaveis proporgao de cimento (Cc), teor de dgua (Cw) e periodo de cura (Tc). Como
o estudo visa a utilizagao de solo-cimento com barras de polimero reforcadas com fibra
de vidro (GFRP) para aplicagoes em obras de engenharia, também foram avaliadas as
variaveis relacionadas ao ensaio de aderéncia a tragdo entre o solo-cimento e as barras
GFRP: resisténcia de aderéncia a tracao maxima (Tp) e resisténcia de aderéncia a tracao
residual (Tt).

Tabela 14 — Estatisticas basicas do conjunto de dados D10.

Varidvel Nome Média DP Min 25%  50% 75% Méx

Proporcao de
cimento (kg/m?)
Teor de
dgua (kg/m?)
Periodo de
Tc . 40,2 28,4 7,00 14,0 350 @ 60,0 90,0

cura (dias)
Resist. de aderéncia

Cc 0,2 0,1 0,09 01 02 0,2 0,3

Cw 0,7 0,1 049 06 0,7 0,8 0,9

I5 o 054,1 1173,6 3,00 955 4192 1524,0 5363,1
maxima (kPa)

Tt Resist. de aderénela 20 o 9959 199 187 746 2763 11006
residual (kPa)

UCs Resist. & compressao -, | 22 003 04 13 32 103

simples (MPa)®*)

) Os valores de UCS utilizados para o treinamento do modelo foram originalmente expressos em
kPa. As conversoes de unidades nesta tabela foram adotadas exclusivamente para fins de apresentacao.
Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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As amostras de solo foram coletadas na China, da planicie de inundacao na
confluéncia dos rios Xiangjiang e Jinjiang em Changsha. Foi seco ao ar, moido em uma
maquina e, em seguida, peneirado. Apenas particulas com didmetro inferior a 5 mm foram
utilizadas neste experimento. Possui densidade relativa de 2,705; teor de umidade natural
de 30 a 90%; Limite de liquidez igual a 58,1% e Limite de plasticidade igual a 28,6%.

Figura 23 — Histogramas das variaveis do conjunto de dados D10.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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3.1.10 COMPARACAO DOS CONJUNTOS DE DADOS

A Figura 24 resume, dos principais pardmetros que caracterizam solos, quais tipos
de informacoes cada conjunto de dados possui. Como o conjunto D8 trata de amostras de

rochas, o mesmo nao foi considerado.

Note que informagoes sobre o estabilizante aparecem em todos os conjuntos de
dados afinal, é escopo do presente estudo a analise de solos estabilizados. Informagcoes a
respeito do tipo de solo ou da composicao do solo utilizado aparecem com alta frequéncia,
sendo excecao apenas os conjuntos D5 e D10; entretanto, observe que o conjunto D5
apresenta informacoes a respeito dos limites de Atterberg, que podem ser utilizados como

forma de classificar os solos.

Os limites de Atterberg sao informados nos conjuntos D1, D2, D5 e D6, enquanto

informagoes sobre a cura das amostras aparecem nos conjuntos D3, D4, D7 e D10.
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Informacoes sobre a compactacao das amostras aparecem nos conjuntos D6 e D7. O
conjunto D3 foi o tnico que trouxe informacoes sobre a densidade das amostras. Os
conjuntos D3, D6 e D7 se destacam por apresentarem muitas informagcoes relacionadas

com parametros de caracterizagao dos solos.

Figura 24 — Informagoes disponiveis nos conjuntos de dados analisados.

Tipo  Limites de

Conjunto Estabilizante de solo  Atterberg

Densidade Cura Compactagao

D1
D2
D3
D4
D5
D6
D7
D8 - - - - - -
D9
D10 X X

X
X

I T R

M T I
"

"

HA

~
»

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

3.2 DESENVOLVIMENTO E VALIDACAO DOS SISTEMAS

A escolha dos sistemas de aprendizado de maquina automatizado considerados
neste estudo seguem alguns critérios praticos. Foram selecionadas apenas ferramentas
abertas e gratuitas, o que permite total reprodutibilidade dos experimentos. Além disso,
optou-se por sistemas que adotam estratégias distintas de busca e ajuste, pois isso amplia
a diversidade dos modelos avaliados. Outro ponto é que todos os sistemas escolhidos ja
aparecem de forma consolidada na literatura de AutoML e contam com comunidades ativas
de desenvolvimento (82). Por fim, todos oferecem suporte direto para tarefas de regressao
em dados tabulares, o que atende ao problema tratado aqui, relacionado a predicao da
RCS. Solugoes proprietarias ou dependentes de servigos em nuvem nao foram consideradas

para evitar limitacoes externas e garantir condigoes de avaliagao totalmente reproduziveis.

Os sistemas de aprendizado de maquina automatizado avaliados neste trabalho
adotam estratégias distintas para o tratamento de valores ausentes e imputacao de dados.
Essas diferencas podem influenciar o comportamento dos modelos, sobretudo em conjuntos
de dados pequenos. Neste estudo nenhuma imputacao foi aplicada, pois nao haviam valores

ausentes apos a etapa de integracao dos dados.

As tarefas de pré-processamento dos dados, como normalizagao, tratamento de

variaveis categoricas e identificacao de valores atipicos, foram executadas de forma nativa
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por cada sistema. Para representar cenarios de aplicagdo mais préximos da pratica,

utilizaram-se as configuragoes padrao recomendadas pelas proprias ferramentas.

A definicao dos hiperparametros é uma etapa fundamental para permitir a reprodu-
tibilidade, a comparabilidade e a imparcialidade de experimentos que envolvem diferentes
sistemas de AutoML. Neste trabalho, a configuragao de cada sistema foi definida com base
em sua documentacao oficial e ajustada de acordo com o recurso computacional disponivel

(tempo de execugao) e as caracteristicas dos conjuntos de dados utilizados.

Os parametros listados na Tabela 15 permaneceram fixos ao longo de todos os
experimentos, de modo que as comparacodes entre os sistemas foram realizadas sob as
mesmas restricoes computacionais. O limite de tempo foi escolhido com base em testes
preliminares, que indicaram que 120 segundos (o limite global para cada execugao) foram
suficientes para encontrar resultados 6timos ou proximos do 6timo para os modelos,
equilibrando o objetivo de obter o melhor desempenho preditivo com a necessidade
de eficiéncia computacional e tempo de desenvolvimento. Vale destacar que o sistema

AutoKeras é o inico que nao possui parametro para limitar o tempo de execucao.

Tabela 15 — Hiperparametros definidos para cada sistema de AutoML.

Sistema Parametro Valor
label target
AutoGluon verbosity False
time_ limit 120 (segundos)
max_ trials 50
AutoKeras epochs 100
column_ names feature_names
loss mean absolute error
time budget 120 (segundos)
metric MAE
FLAML task regression

[lgbm, rf, xgboost, extra_ tree,

estimator _list xgb_ limitdepth, catboost, kneighbor]

verbose False

n_ jobs 2

nthreads 2
H20 max_ runtime secs 120 (segundos)

sort metric RMSE

max_ time mins 2 (minutos)

generations 20
TPOT population_ size 20

cv 5

verbosity False

n_ jobs 2

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Abaixo segue um resumo com as descri¢oes dos parametros informados na Tabela 15

para cada sistema:

e AutoGluon - label: define a variavel alvo do modelo;

o AutoGluon - verbosity: controla o nivel de detalhamento de exibicao de mensagens

durante a execugao;

o AutoGluon - time_limit: tempo maximo permitido para o treinamento e ajuste

automatico dos modelos;

» AutoKeras - max_ trials: niimero maximo de arquiteturas/modelos avaliados durante

a busca automatica;
o AutoKeras - epochs: niimero maximo de épocas de treinamento para cada modelo;
o AutoKeras - column_names: define os nomes das variaveis de entrada;
o AutoKeras - loss: funcao de perda utilizada para otimizacdo do modelo;

o FLAML - time budget: tempo maximo permitido para o treinamento e ajuste

automatico dos modelos;
o FLAML - metric: métrica de desempenho utilizada para avaliacdo dos modelos;
o« FLAML - task: tipo de tarefa de aprendizado de maquina;

o FLAML - estimator_list: lista de algoritmos candidatos considerados no processo
de AutoML;

o FLAML - verbose: controla o nivel de detalhamento de exibicdo de mensagens

durante a execugao;
e FLAML - n_jobs: nimero de nicleos utilizados para processamento paralelo;
e H2O - nthreads: nimero de ntucleos utilizados para processamento paralelo;

e H20 - max_runtime_secs: tempo méaximo permitido para o treinamento e ajuste

automatico dos modelos;
o H20 - sort_ metric: métrica de desempenho utilizada para avaliacdo dos modelos;

e TPOT - max_time mins: tempo maximo permitido para o treinamento e ajuste

automatico dos modelos;
e« TPOT - generations: nimero de geracoes do algoritmo genético;

o« TPOT - population_size: nimero de candidatos em cada geragao;
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o« TPOT - c¢v: niimero de subconjuntos utilizados na validacao cruzada;

o« TPOT - verbosity: controla o nivel de detalhamento de exibicdo de mensagens

durante a execucgao;

e TPOT - n_jobs: nimero de nicleos utilizados para processamento paralelo.

Devido as diferencas significativas entre os conjuntos de dados D1 a D10, incluindo
variagoes nos materiais, nos procedimentos laboratoriais, nas variaveis preditoras disponi-
veis e no nimero de amostras (ver Se¢ao 3.1), os modelos de AutoML foram treinados e
avaliados de forma independente para cada conjunto. Nao foi ajustado um tinico modelo
com os dados combinados, em vez disso, o desempenho foi analisado separadamente entre

os diferentes conjuntos de dados.

Cada sistema foi treinado e validado a partir de uma divisao estratificada dos
conjuntos de dados, com 70% das amostras destinadas ao treinamento e a validacao interna,
e 30% reservadas para a etapa de teste. Todos os experimentos foram executados no
mesmo ambiente computacional, considerando hardware e software, de forma a permitir
uma comparacao consistente entre os sistemas avaliados. Os resultados apresentados
correspondem a média de 30 execucoes independentes, o que aumenta a confiabilidade
estatistica das andlises. Para a validacdo cruzada no conjunto de treinamento, adotou-se
uma semente aleatéria distinta em cada execugao (run), definida por seed = runx37+1001.

Esse procedimento assegura reprodutibilidade e variacao controlada nas divisdes dos dados.

Figura 25 — Exemplo de validagao cruzada k-fold com cinco
subconjuntos (folds).

k=1 Fold | Fold | Fold | Fold | Fold
1 2 3 4 5
=2 Fold | Fold | Fold | Fold | Fold
1 2 3 4 5 Conjunto de
treinamento

=3 Fold | Fold | Fold | Fold | Fold Conjunto de teste

- Fold | Fold | Fold | Fold | Fold
1 2 3 4 5
k=5 Fold | Fold | Fold | Fold | Fold
1 2 3 4 5

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A validacao cruzada é utilizada para avaliar a capacidade preditiva dos modelos e

reduzir erros associados ao overfitting. Neste trabalho, adotou-se a técnica de validagao
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cruzada k-fold, na qual o conjunto de dados é particionado em k subconjuntos de tamanhos
semelhantes. Em cada iteragdo, o modelo é ajustado utilizando k£ — 1 subconjuntos e
avaliado no subconjunto restante. Esse procedimento é repetido k vezes, de modo que cada
subconjunto seja utilizado uma tnica vez como conjunto de validagao (126). A Figura 25
ilustra o funcionamento da validagdo cruzada k-fold com cinco parti¢oes (k = 5): em cada
rodada um dos subconjuntos é definido como conjunto de teste (em azul), enquanto os

demais compoem o conjunto de treinamento (em cinza).

3.3 METRICAS DE DESEMPENHO

A avaliacao dos modelos foi baseada em métricas padrao de regressao, incluindo o
Erro Absoluto Médio (Mean Absolute Error - MAE), o Erro Percentual Absoluto Médio
(Mean Absolute Percentage Error - MAPE), a Raiz do Erro Quadréatico Médio (Root
Mean Squared Error - RMSE), o coeficiente de correlagao de Pearson (R), e o coeficiente
de determinagao (R?). Essas métricas foram selecionadas com o objetivo de analisar o
desempenho dos sistemas sob diferentes perspectivas. Também foi utilizado o desvio

padrao (DP) para avaliar a varidncia dos resultados. (Figura 26).

Figura 26 — Siglas e expressoes das métricas de desempenho e do desvio padrao.

Sigla Expressao
1 N
DP —_— i —1Y)?
N1 z.:l(y 0)
1 N
MAE NZK?/Z—@M
t=1
1 & Yi — Ui
MAPE — 100
N Z m x 100%

S
Il
—

1 N
RMSE N\ > (yi — :)?
=1

R cov(y.)

v var(y)y/var(9)
i=1 (yz - g)Q

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

As métricas MAE e RMSE quantificam a magnitude dos erros de predi¢ao. O

MAE fornece uma medida linear do erro médio, enquanto o RMSE é mais sensivel a erros
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elevados devido a penalizagao quadratica. O MAPE expressa o erro de forma percentual,
facilitando a interpretacao do desvio relativo no entanto, essa métrica pode apresentar
instabilidade quando os valores reais se aproximam de zero. O coeficiente R indica a
intensidade da relacao linear entre os valores preditos e observados, enquanto o coeficiente
de determinacido R? representa a fracao da varincia explicada pelo modelo. Em conjunto,
essas métricas possibilitam uma avaliacao equilibrada da acuracia absoluta e relativa das

predicoes, além do ajuste global do modelo.

Para permitir a comparacao global do desempenho dos modelos a partir de diferentes
métricas de regressio, foi definido um Indice de Desempenho composto (ID). Esse indice
retine, em um unico valor, as informagoes fornecidas pelos indicadores apresentados
na Tabela 26. A formulagdo do ID (Equagao 3.1) considera simultanecamente medidas
associadas a capacidade de correlagao e a magnitude dos erros, produzindo uma métrica

sintética em que valores mais altos indicam melhor qualidade preditiva.

RMSE
— . . 2 . _—_—
1D = w1 R + wo R -+ ws (1 RMSEmaX>
MAE MAPE
+w4'<1—hmm>+w5‘<l—m> (3:1)

Nessa formulagao, w; corresponde ao peso atribuido a cada métrica, enquanto
"métrican., representa o maior valor observado dessa métrica entre todos os modelos
avaliados em um determinado conjunto de dados, sendo interpretado como a pior condicao
relativa. Para assegurar uma contribuicao equivalente de cada indicador e evitar viés na
agregacao, foi utilizada média aritmética simples, ou seja, todos os pesos foram definidos

como 0,20.

3.4 IMPORTANCIA DOS ATRIBUTOS

A identificacdo dos atributos que mais influenciam as predi¢gdes dos modelos é
fundamental para avaliar a confiabilidade e a interpretabilidade dos sistemas de aprendizado
de méaquina. A andlise de importancia das variaveis permite verificar se os algoritmos
priorizam entradas com significado fisico ou geotécnico, o que contribui para a compreensao

dos resultados obtidos.

Neste trabalho, a importancia dos atributos foi avaliada a partir da combinacao
entre a correlagao das varidveis com a variavel alvo e as pontuagoes de importancia por
permutacao. Essa abordagem fornece uma visao mais completa sobre como cada sistema

de AutoML hierarquiza as variaveis de entrada.

Para avaliar a contribuicao individual de cada variavel nas predigoes, foi adotado

o método de importancia por permutacao (127). Nesse procedimento, a relevancia de
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uma variavel é estimada a partir do aumento do erro de predi¢do quando seus valores sao
misturados aleatoriamente, quebrando sua relagao com a variavel resposta. Inicialmente,
calcula-se um valor de referéncia de desempenho no conjunto de teste original, utilizando
o erro quadratico médio como métrica. Em seguida, os valores de cada variavel sao
permutados cem vezes, e a variacao média no desempenho é utilizada como medida de
importancia. Diferencas médias maiores indicam maior influéncia da variavel no modelo
(127, 128).

Esse procedimento foi aplicado a todos os sistemas de AutoML avaliados, de forma
a atender as exigéncias especificas de entrada de dados dessas ferramentas. Os resultados
obtidos permitiram identificar as variaveis mais relevantes para o desempenho dos modelos

e auxiliaram na interpretacao da acuracia preditiva observada nos diferentes conjuntos de

dados.

3.5 CONFIGURACOES COMPUTACIONAIS

Os experimentos computacionais foram realizados em linguagem Python (versao
3.9.23) e ambiente virtualizado com Poetry (versao 1.8.2). O equipamento utilizado possui
processador Intel(R) Core(TM) i5-4210U, com quatro nicleos a 1,70 GHz e 8 GB de
memoria RAM, operando sob o sistema Ubuntu Linux 24.04.3 LTS. A Tabela 16 apresenta

as bibliotecas empregadas nos experimentos, bem como as respectivas versoes utilizadas.



Tabela 16 — Bibliotecas e versoes utilizadas.

Biblioteca Versao
AutoGluon 0.7.0
AutoKeras 1.0.20
CMake 3.28.3
Cython 3.1.3
FLAML 1.2.4
g++ 13.3.0
H20 3.44.0.3
Jinja2 3.1.6
Joblib 1.5.1
Keras-Tuner 1.4.7
Matplotlib 3.94
NumPy 1.23.5
Openpyxl 3.1.2
Pandas 1.5.3
Permetrics 2.0.0
Scikit-Learn 1.2.2
Scipy 1.11.4
Seaborn 0.12.2
Skillmetrics 1.1.8
TPOT 0.12.1
Tensorflow 2.9.3

Fonte: Elaborado pelo

autor (2025).
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4 RESULTADOS

Os experimentos foram obtidos para cinco sistemas AutoML avaliados em dez
conjuntos de dados (ambos detalhados na segao 3). Os resultados decorrem de trinta
execugoes repetidas e independentes, o que permite considerar a variabilidade inerente ao

processo de ajuste dos sistemas.

A Figura 27 sintetiza o custo computacional médio dos experimentos, expresso em
segundos, para cada combinac¢ao de conjunto de dados e sistema AutoML. Observa-se
que AutoGluon e AutoKeras demandaram menor tempo de execucao na maioria dos
casos. Em seguida, situam-se os demais sistemas. Esse comportamento esta diretamente
associado as restri¢oes impostas durante os experimentos. Nao foram definidos limites
explicitos de tempo para o AutoKeras, pois o mesmo nao disponibiliza um mecanismo
nativo para controle da duragao da execucao. Os demais sistemas foram configurados com
um tempo maximo de execugao de 120 segundos. Note que, mesmo com a dura¢do maxima
de execucao definida, o sistema AutoGluon obteve tempos de convergéncia inferiores,

conforme ilustrado na Figura 27.

Figura 27 — Tempo médio de execucao para cada conjunto de dados e sistema AutoML.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

41 METRICAS DE DESEMPENHO

As Figuras 28 a 32 consolidam os resultados de todos os experimentos computacio-

nais.



Figura 28 — Distribui¢ao dos resultados por sistemas para a métrica R.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Figura 29 — Distribuicdo dos resultados por sistemas para a métrica R2.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).



Figura 30 — Distribuicdo dos resultados por sistemas para a métrica RMSE.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Figura 31 — Distribuicao dos resultados por sistemas para a métrica MAE.

1.500
1.250 -
1.000 o °
w
g
750 8 © .
o Q
8 8 S
2 .'.
500 - =
E @)
e e 3
250 - g i
S
|;|;| —T1
0| I | ]| .
N 3 v (o) K
o & > Y L
<9 \,}@ <
w ¥

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Figura 32 — Distribuicao dos resultados por sistemas para a métrica MAPE.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

Observa-se que, quando se avaliam todas as métricas, o modelo FLAML é o que
possui menor variabilidade de resultados. Em contrapartida, o sistema AutoKeras foi o

que apresentou maior variabilidade, com excecao apenas na métrica MAPE.

As Tabelas 17 e 18 reliinem os valores médios e as Tabelas 19 e 20 os DPs das
métricas de desempenho obtidas em todos os conjuntos de dados avaliados, considerando
os diferentes sistemas AutoML. Para fins de contextualizagdo, também sao apresentados os
resultados dos modelos reportados nos estudos originais que deram origem aos conjuntos
de dados, identificados como "Ref.". Esses valores correspondem, em geral, ao melhor
desempenho alcangado nos respectivos trabalhos, cujos modelos estao descritos na Figura 33.
Uma excecao ocorre no estudo de Wang and Yin (20), no qual os resultados publicados
representam médias obtidas a partir de agrupamentos experimentais, € nao o melhor
desempenho individual. Adicionalmente, como Goliatt et al. (58) realizaram experimentos
utilizando os conjuntos D1 a D6, seus resultados foram incluidos para ampliar a base

comparativa da analise.



Tabela 17 — Valores médios das métricas de desempenho. (-) indica valores nao

disponiveis.
Conjunto Sistema / 9
do dados Modelo R R RMSE MAE MAPE (%)
AutoGluon 0,904 0,819 0,234 MPa 0,163 MPa 128,371
AutoKeras 0,902 0,816 0,234 MPa 0,152 MPa 92,089
D1 FLAML 0,912 0,835 0,217 MPa 0,146 MPa 137,759
H20 0,928 0,863 0,202 MPa 0,140 MPa 94,955
TPOT 0,894 0,801 0,243 MPa 0,169 MPa 149,595
- Ref (48)  SVR - 0,75 050MPa 044 MPa -
Goliatt et al. XGB 0,964 0,928 0,148 MPa 0,101 MPa -
AutoGluon 0,752 0,525 0,875 MPa 0,617 MPa 42,235
AutoKeras 0,867 0,744 0,584 MPa 0,403 MPa 32,049
D2 FLAML 0,778 0,579 0,820 MPa 0,582 MPa 40,229
H20 0,713 0,462 0,895 MPa 0,674 MPa 43,297
TPOT 0,815 0,696 0,676 MPa 0,489 MPa 35,099
"~ Ref (48) MLR - 082 0,53MPa 045 MPa -
Goliatt et al. XGB 0,910 0,826 0,596 MPa 0,390 MPa —
AutoGluon 0,901 0,814 0,489 MPa 0,376 MPa 25,594
AutoKeras 0,889 0,763 0,538 MPa 0,375 MPa 21,883
D3 FLAML 0,908 0,825 0,475 MPa 0,367 MPa 24,596
H20 0,915 0,839 0,452 MPa 0,347 MPa 23,585
TPOT 0,898 0,810 0,484 MPa 0,366 MPa 24,747
- Ref. (49) ANN 0,925 0419 MPa 0,292 MPa -
Goliatt et al. XGB 0,940 0,882 0,410 MPa 0,312 MPa -
AutoGluon 0,967 0,936 19,316 kPa 14,137 kPa 5,747
AutoKeras 0,685 0,456 55,800 kPa 43,646 kPa 17,903
D4 FLAML 0,980 0,961 14,758 kPa 11,042 kPa 4,597
H20 0,984 0,968 13,593 kPa 10,119 kPa 4,100
TPOT 0,977 0,955 15,575 kPa 11,666 kPa 4,759
~ Ref. (50) ANN 0,986 0,971 7,165kPa - -
Goliatt et al. XGB 0,994 0,987 7,005 kPa 6,527 kPa -
AutoGluon 0,981 0,963 1,233 MPa 0,809 MPa 182,095
AutoKeras 0,984 0,968 1,140 MPa 0,697 MPa 79,015
D5 FLAML 0,984 0,969 1,132 MPa 0,703 MPa 119,320
H20 0,982 0,965 1,193 MPa 0,810 MPa 209,786
TPOT 0,979 0,959 1,293 MPa 0,829 MPa 155,239
~ Ref. (51) ANN 0982  — 1225 MPa - 834
Goliatt et al. XGB 0,989 0,979 0,939 MPa 0,593 MPa -

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Tabela 18 — Valores médios das métricas de desempenho. (-) indica valores nao
disponiveis (continuagao).

Conjunto Sistema,/ 9
do dados Modelo R R RMSE MAE MAPE (%)

AutoGluon 0,778 0,608 721,829 kPa 534,059 kPa 64,332
AutoKeras 0,685 0,430 855,464 kPa 635,403 kPa 59,773
D6 FLAML 0,787 0,623 704,867 kPa 502,085 kPa 52,765
H20 0,797 0,638 692,648 kPa 496,498 kPa 58,102
TPOT 0,780 0,611 720,204 kPa 522,665 kPa 56,909

~ Ref. (3) BRT - 0,69 649,73 kPa 472,33 kPa -

Goliatt et al. XGB 0,851 0,723 609,347 kPa 423,656 kPa -

AutoGluon 0,979 0,958 85,115 kPa 50,835 kPa 14,191
AutoKeras 0,967 0,935 103,715 kPa 65,280 kPa 20,141
D7 FLAML 0,980 0,960 80,079 kPa 50,364 kPa 13,789
H20 0,969 0,940 93,932 kPa 59,752 kPa 19,262
TPOT 0,969 0,940 99,597 kPa 65,090 kPa 20,110

~ Ref. (52) SVR 0,997 - - - 4,606
AutoGluon 0,953 0,908 15,200 MPa 10,428 MPa 14,894
AutoKeras 0,950 0,902 15,282 MPa 11,458 MPa 14,614
D8 FLAML 0,943 0,890 16,671 MPa 11,721 MPa 15,474
H20 0,929 0,866 17,549 MPa 13,087 MPa 18,876
TPOT 0,946 0,896 16,208 MPa 11,659 MPa 16,433

- Ref. (53) GPR - 0,996 0,522 MPa 0,04 MPa 0,032
AutoGluon 0,939 0,883 0,636 MPa 0,375 MPa 30,460
AutoKeras 0,936 0,877 0,632 MPa 0,374 MPa 33,285
D9 FLAML 0,943 0,890 0,610 MPa 0,344 MPa 30,458
H20 0,928 0,862 0,677 MPa 0,415 MPa 38,987
TPOT 0,924 0,854 0,705 MPa 0,441 MPa 41,195

~ Ref. (200 MEP ~ 0,857 0,652 MPa 0415 MPa -
AutoGluon 0,986 0,971 364,036 kPa 220,969 kPa 26,285
AutoKeras 0,977 0,954 451,564 kPa 299,045 kPa 36,417
D10 FLAML 0,984 0,968 380,999 kPa 237,462 kPa 21,450
H20 0,930 0,884 599,435 kPa 415,813 kPa 102,564
TPOT 0,992 0,984 270,799 kPa 180,965 kPa 27,138

~ Ref. (99 RF 0932  — 841,40 kPa 591,64 kPa 76,5

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).



Tabela 19 — Desvios padrao das métricas de desempenho.

Conjunto

Sistema/

2
de dados Modelo R R RMSE MAE MAPE (%)
AutoGluon 0,037 0,066 0,055 MPa 0,034 MPa 139,790
AutoKeras 0,042 0,073 0,048 MPa 0,027 MPa 109,954
D1 FLAML 0,056 0,098 0,063 MPa 0,031 MPa 177,942
H20 0,031 0,067 0,043 MPa 0,026 MPa 110,567
TPOT 0,043 0,076 0,060 MPa 0,030 MPa 186,377
AutoGluon 0,161 0,323 0,257 MPa 0,201 MPa 14,832
AutoKeras 0,146 0,261 0,184 MPa 0,120 MPa 13,506
D2 FLAML 0,152 0,276 0,203 MPa 0,158 MPa 14,214
H20 0,259 0,471 0,407 MPa 0,344 MPa 18,931
TPOT 0,180 0,242 0,188 MPa 0,126 MPa 12,928
AutoGluon 0,051 0,086 0,115 MPa 0,084 MPa 7,692
AutoKeras 0,057 0,192 0,191 MPa 0,101 MPa 4,757
D3 FLAML 0,030 0,054 0,066 MPa 0,047 MPa 4,581
H20 0,038 0,067 0,063 MPa 0,048 MPa 4,219
TPOT 0,064 0,106 0,122 MPa 0,073 MPa 5,713
AutoGluon 0,018 0,034 6,020 kPa 3,778 kPa 1,565
AutoKeras 0,176 0,259 12,711 kPa 10,590 kPa 4,246
D4 FLAML 0,014 0,028 5,116 kPa 3,477 kPa 1,613
H20 0,008 0,016 3,364 kPa 2,307 kPa 0,934
TPOT 0,016 0,031 5,661 kPa 4,100 kPa 1,726
AutoGluon 0,007 0,014 0,228 MPa 0,130 MPa 68,100
AutoKeras 0,007 0,013 0,205 MPa 0,124 MPa 52,257
D5 FLAML 0,006 0,011 0,198 MPa 0,107 MPa 58,293
H20 0,007 0,015 0,231 MPa 0,144 MPa 80,903
TPOT 0,008 0,017 0,242 MPa 0,168 MPa 89,615
AutoGluon 0,053 0,081 92,884 kPa 64,614 kPa 19,530
AutoKeras 0,107 0,302 181,128 kPa 107,515 kPa 22,157
D6 FLAML 0,062 0,096 101,052 kPa 76,596 kPa 14,022
H20 0,051 0,080 91,517 kPa 66,359 kPa 17,830
TPOT 0,048 0,075 91,464 kPa 74,257 kPa 23,060
AutoGluon 0,011 0,021 25,128 kPa 11,381 kPa 2,241
AutoKeras 0,019 0,036 36,951 kPa 18,708 kPa 8,482
D7 FLAML 0,012 0,024 23,704 kPa 13,255 kPa 2,689
H20 0,046 0,082 64,250 kPa 39,038 kPa 20,820
TPOT 0,018 0,035 32,389 kPa 18,787 kPa 6,402

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).
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Tabela 20 — Desvios padrao das métricas de desempenho (continuagao).

Conjunto

Sistema/

68

2
do dados Modelo R R RMSE MAE MAPE (%)
AutoGluon 0,019 0,036 3,265 MPa 2,146 MPa 3,236
AutoKeras 0,028 0,052 4,153 MPa 3,587 MPa 4,092
D8 FLAML 0,023 0,043 2978 MPa 1,933 MPa 2,968
H20 0,059 0,104 6,856 MPa 5,566 MPa 8,460
TPOT 0,021 0,039 3,219 MPa 2,386 MPa 3,760
AutoGluon 0,021 0,039 0,167 MPa 0,063 MPa 4,790
AutoKeras 0,026 0,048 0,091 MPa 0,047 MPa 8,954
D9 FLAML 0,022 0,040 0,155 MPa 0,054 MPa 5,510
H20 0,039 0,071 0,203 MPa 0,120 MPa 17,640
TPOT 0,029 0,052 0,166 MPa 0,080 MPa 11,662
AutoGluon 0,005 0,010 95,065 kPa 40,940 kPa 10,078
AutoKeras 0,011 0,021 93,672 kPa 52,739 kPa 21,320
D10 FLAML 0,004 0,007 65,827 kPa 37,877 kPa 4,962
H20 0,144 0,205 519,115 kPa 385,779 kPa 152,366
TPOT 0,003 0,005 65,340 kPa 35,406 kPa 12,898

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

4.1.1 ANALISE DESCRITIVA

No conjunto D1, todos os sistemas alcancaram valores elevados de R? e R, superiores
a 80%. O H20 apresentou os menores erros absolutos, representados por RMSE e MAE,
enquanto o AutoKeras obteve o menor MAPE. No conjunto D2, observou-se maior dispersao
nos resultados. AutoKeras e TPOT apresentaram melhor desempenho na maioria das
métricas, com vantagem global para o AutoKeras. FLAML e H20, por outro lado,

apresentaram desempenho inferior.

No conjunto D3, os valores de R? foram superiores a 81% para todos os sistemas,
com excecao do AutoKeras, que obteve 76,3%. AutoKeras e AutoGluon apresentaram
maiores erros em termos de RMSE e MAE. O H20 registrou os melhores valores de R?,
R, RMSE e MAE, enquanto o AutoKeras manteve vantagem apenas no MAPE. Para o
conjunto D4, a maioria dos sistemas apresentou resultados estaveis, exceto o AutoKeras,
que obteve R? igual a 45,6%. Ao desconsiderar o AutoKeras, o conjunto D4 apresentou o

melhor desempenho geral entre todos os conjuntos analisados.

No conjunto D5, os resultados foram consistentes entre os sistemas, com excegao
do AutoGluon e do H20, que apresentaram valores elevados de MAPE, iguais a 182,1%
e 209,8%, respectivamente. No conjunto D6, os desempenhos foram mais modestos. O
AutoKeras apresentou os piores resultados, enquanto o H20 obteve o melhor desempenho

geral. Ainda assim, o FLAML apresentou o menor MAPE.
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Figura 33 — Melhores modelos utilizados.

ggrg;lgss Referéncia Modelo
D1 Gajurel et al. Regressao de Vetor Suporte (SVR)
D2 Gajurel et al. Regressao Linear Multipla (MLR)
D3 Ngo et al. Rede Neural Artificial (ANN)
D4 Priyadarshee et al. Rede Neural Artificial (ANN)
D5 Mozumder and Laskar Rede Neural Artificial (ANN)
D6 Taffese and Abegaz Arvore de Regressio de Agregacio (BRT)
D7 Tabarsa et al. Regressao de Vetor Suporte (SVR)
D8 Mahmoodzadeh et al. Regressao do Processo Gaussiano (GPR)
D9 Wang and Yin Programacao de Multiplas Expressces (MEP)
D10 Zhang et al. Floresta Aleatéria (RF)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

No conjunto D7, todos os sistemas apresentaram resultados satisfatérios, com
destaque para o AutoGluon. No conjunto D8, apesar do bom desempenho geral, o TPOT

superou os demais sistemas em todas as métricas.

No conjunto D9, AutoGluon e FLAML apresentaram os melhores resultados, com
vantagem clara do FLAML em todas as métricas. H20 e TPOT apresentaram desempenho
inferior. No conjunto D10, o H20 apresentou desempenho reduzido em relagdo aos demais,
enquanto o TPOT obteve os melhores resultados na maioria das métricas. Para MAPE, o

FLAML apresentou valores inferiores.

Considerando os conjuntos D5, D7, D8, D9 e D10, todos os sistemas apresentaram
valores elevados de R%. O conjunto D5 destacou-se por apresentar os maiores valores de
R? e R entre todos os conjuntos. Em contraste, os conjuntos D2 e D6 apresentaram os

menores valores dessas métricas.

Ao restringir a andlise aos conjuntos D1 a D6, o método apresentado por Goliatt
et al. (58) apresentou os melhores resultados entre todas as abordagens consideradas.
Em uma avaliagao adicional, que engloba todos os conjuntos de dados e desconsidera
este estudo especifico, verifica-se que os sistemas AutoML, de forma consistente, alcanca-
ram desempenho superior ao dos modelos originalmente reportados na literatura. Essa

comparagao ¢ apresentada na Tabela 21.

Para essa analise, foi adotado um critério de pontuagao binaria para cada sistema
AutoML. A avaliagao foi realizada métrica a métrica e conjunto a conjunto. Em cada
caso, o valor médio foi confrontado com o melhor resultado publicado no estudo de
referéncia correspondente. Atribuiu-se o valor “1” quando o sistema AutoML superou o
desempenho do modelo de referéncia. Caso contrario, foi atribuido o valor “0”. A linha

denominada “AutoML” corresponde a soma das pontuacoes obtidas por todos os sistemas
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empregados neste trabalho (AutoGluon, AutoKeras, FLAML, H20 e TPOT) para cada
métrica avaliada. Por sua vez, a linha “Referéncia” indica o nimero de conjuntos de
dados em que os estudos originais apresentaram os melhores resultados (os modelos de
referéncia e seus respectivos estudos podem ser consultados na Figura 33). A coluna
“Pontuacgao” sintetiza o desempenho global, ao contabilizar o total de métricas nas quais

cada abordagem superou os modelos de referéncia.

Tabela 21 — Comparagao binaria de desempenho entre os sistemas AutoML e os modelos
de referéncia.

Modelo/Sistema R R? RMSE MAE MAPE Pontuagio

AutoGluon 0 0 0 0 0o 0

AutoKeras 0 1 0 1 1 | 3

FLAML 1 1 2 1 1 | 6

H20 0 1 2 1 0 4

TPOT 10 1 1 o ' 3

AutoML 2 3 5 4 2 1 16
"Referéncia 3 3 4 3 2 . 15

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

A Tabela 22 retne os valores médios do ID, acompanhados de seus DPs. Em cada
conjunto, o maior valor médio de ID foi destacado. De forma complementar, a Tabela 23
identifica, para cada conjunto de dados, o sistema que apresentou o melhor desempenho

médio segundo esse indice.

Note que ha diferencas claras no comportamento dos sistemas. O FLAML apresen-
tou o maior ID médio global (0,7848), além de baixa dispersao dos resultados, com DPs
médios préximos de 0,0809. Esses valores indicam estabilidade ao longo das execucgoes e
eficiéncia no processo de selegdo de modelos. O desempenho do FLAML foi particularmente
consistente em bases com maior nimero de amostras, como D5, D6, D7 e D9, sugerindo

melhor aproveitamento de conjuntos de dados mais extensos.

O AutoKeras apresentou maior sensibilidade as caracteristicas dos conjuntos de
dados analisados. O ID médio foi inferior (0,7156), com desempenho significativamente
reduzido no conjunto D4 (0,413). Esse resultado pode estar associado a sua estratégia
centrada na busca por arquiteturas de redes neurais, que nem sempre se adapta adequa-
damente a dados tabulares. Apesar do desempenho global inferior do AutoKeras, ele
apresentou melhores resultados em comparacao aos demais sistemas nos conjuntos D2 e DS8.
Vale ressaltar que o conjunto D8 se diferencia dos demais por ser o tinico que apresenta

rochas.
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Tabela 22 — Desempenho médio (ID) e desvio padrao dos sistemas AutoML para cada

conjunto de dados.

Conjunto AutoGluon AutoKeras FLAML H20 TPOT
de dados
D1 0,486 0,498 0,536 0,581 0,451
(£0,148)  (£0,136)  (40,182) (40,121) (+0,146)
D2 0,610 0,706 0,625 0,578 0,676
(40,082) (+£0,072)  (£0,076) (+0,184) (+0,067)
D3 0,797 0,787 0,808 0,829 0,801
(+0,111) (£0,156)  (£0,062) (40,064) (40,106)
D4 0,892 0,413 0,931 0,944 0,923
(£0,049) (£0,197)  (£0,046) (+0,028) (+0,054)
D5 0,667 0,748 0,748 0,685 0,625
(£0,143)  (£0,134)  (£0,117) (£0,151) (+0,173)
D6 0,764 0,676 0,802 0,800 0,780
(40,069) (£0,150)  (£0,074) (40,076) (40,079)
D7 0,894 0,831 0,897 0,847 0,833
(£0,049) (£0,079)  (£0,056) (+0,208) (+0,088)
DS 0,788 0,792 0,741 0,687 0,746
(40,089) (£0,112)  (40,092) (+0,243) (+0,100)
DY 0,786 0,778 0,810 0,716 0,684
(4+0,093) (+0,082)  (+0,091) (40,199) (40,128)
D10 0,954 0,927 0,950 0,850 0,972
(£0,017)  (£0,022)  (40,013) (40,223) (+0,014)

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Tabela 23 — Resumo dos melhores sistemas AutoML por conjunto de dados.

Conjunto de dados

Melhor sistema ID médio

D1
D2
D3
D4
D5
D6
D7
D8
D9
D10

H20

AutoKeras

H20
H20
FLAML
FLAML
FLAML

AutoKeras

FLAML
TPOT

0,581
0,706
0,829
0,944
0,748
0,802
0,897
0,792
0,810
0,972

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Os sistemas AutoGluon, H20 e TPOT apresentaram desempenhos intermediarios,
com valores médios de ID de 0,7638, 0,7517 e 0,7491, respectivamente, indicando resultados

competitivos, porém menos uniformes.

4.1.2 ANALISE ESTATISTICA

Para cada conjunto de dados e métrica, foram avaliadas a normalidade e a homo-
geneidade das variancias por meio dos testes de Shapiro—-Wilk e Levene. Os resultados
completos sao apresentados no Apéndice A. Em alguns casos pontuais, como algumas
métricas do conjunto D1, essas condi¢oes foram atendidas para determinados sistemas.
No entanto, testes paramétricos exigem que todas as amostras comparadas atendam
simultaneamente a essas condi¢oes. Em nenhum dos cenarios avaliados esse requisito foi
plenamente satisfeito. Dessa forma, a aplica¢ao do teste de analise de varidncia (ANOVA)

nao foi considerada adequada.

Em razao dessas limitagoes, optou-se pela utilizagao do teste de Kruskal-Wallis,
que nao depende das hipoteses de normalidade nem de homogeneidade das variancias.
Esse teste forneceu uma base consistente para a comparacao do desempenho preditivo

entre os sistemas AutoML.

O teste de Kruskal-Wallis foi aplicado em todas as métricas e conjuntos de dados.
A Figura 34 resume os casos em que foram identificadas diferencas estatisticamente
significativas (p < 0,05). Observou-se que os conjuntos D2, D4, D5, D7 e D10 apresentaram
diferencas significativas em todas as métricas avaliadas. Em contraste, os conjuntos D3 e

D8 nao apresentaram diferencas significativas em nenhuma métrica.

Figura 34 — Diferencas significativas do teste de Kruskal-Wallis entre sistemas.

Métrica D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 D9 D10

R Sim Sim Nao Sim Sim Sim Sim Nao Sim Sim
R? Sim Sim Nao Sim Sim Sim Sim Nao Sim Sim
RMSE Sim Sim Nao Sim Sim Sim Sim Nao Nao Sim
MAE Sim Sim Nao Sim Sim Sim Sim N&o Sim Sim
MAPE Nao Sim Nao Sim Sim N&o Sim Nao Sim Sim

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Nos casos em que o teste de Kruskal-Wallis indicou diferencas significativas, foi
aplicado o teste post-hoc de Dunn com correcao de Bonferroni. Os resultados completos
sao apresentados na Figura 35, nos quais a direcao da diferenca mostra que os modelos a
esquerda possuem melhores resultados, pois para a métrica R e R? sdo desejiveis maiores
valores, enquanto o oposto acontece para as demais métricas. Nos casos em que o teste de
Dunn nao apresentou diferencas significativas entre alguns sistemas, mas que apresentou

no teste de Kruskal-Wallis, sdo descritos a seguir: conjunto D5 para as métricas R e R?;
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conjunto D7 para a métrica RMSE; e o conjunto D2 para a métrica MAPE. Os nomes dos

sistemas foram abreviados da seguinte forma: AG = AutoGluon; AK = AutoKeras; FL =

FLAML; H2 = H20; TP = TPOT.

Figura 35 — Diferencas significativas entre pares do teste de Dunn entre sistemas.

Métrica Conjunto Direcao da diferenca

R D1 H2 > TP
R D2 AK > AG; AK > FL; AK > H2
R D4 AG > AK; FL > AG; H2 > AG; FL > AK; H2 > AK; TP > AK
R D6 AG > AK; FL > AK; H2 > AK; TP > AK
R D7 FL > AK
R D9 FL > TP
R D10 AG > AK; TP > AG; TP > AK; TP > FL; TP > H2
"R D1 H2>TP
R? D2 AK > AG; AK > FL; AK > H2
R? D4 AG > AK; FL > AG; H2 > AG; FL > AK; H2 > AK; TP > AK
R? D6 AG > AK: FL > AK; H2 > AK; TP > AK
R? D7 FL > AK
R? D9 FL > TP
R? D10 AG > AK; TP > AG; TP > AK; TP > FL; TP > H2
"RMSE | DI H2<TP
RMSE D2 AK < AG; TP < AG; AK < FL; AK < H2
RMSE D4 AG < AK; FL < AG; H2 < AG; FL < AK; H2 < AK; TP < AK
RMSE D5 AK < TP; FL < TP
RMSE D6 AG < AK; FL < AK; H2 < AK; TP < AK
RMSE D10 AG < AK; TP < AG; TP < AK; TP < FL; TP < H2
"MAE ] DI FL<TP;H2<TP
MAE D2 AK < AG; AK < FL; AK < H2
MAE D4 AG < AK; FL < AG; H2 < AG; FL < AK; H2 < AK; TP < AK
MAE D5 AK < AG; FL < AG; AK < H2; AK < TP; FL < H2; FL < TP
MAE D6 AG < AK; FL < AK; H2 < AK; TP < AK
MAE D7 AG < AK; AG < TP; FL < AK; H2 < AK; FL < TP; H2 < TP
MAE D9 AG < TP; AK < TP; FL < H2; FL < TP
MAE D10 AG < AK; TP < AG; FL < AK; TP < AK; TP < FL; TP < H2

MAPE D4 AG < AK; H2 < AG; FL < AK; H2 < AK; TP < AK

MAPE D5 AK < AG; FL < AG; AK < H2; AK < TP; FL < H2

MAPE D7 AG < AK; AG < TP; FL < AK; H2 < AK; FL < TP; H2 < TP
MAPE D9 AG < TP; AK < TP; FL < TP

MAPE D10 AG < H2; FL < AK; FL < H2; TP < H2

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Ao usar a Figura 35 como referéncia, e contabilizar a quantidade de diferencas
significativas entre sistemas AutoML por métrica, obtém-se os valores da Tabela 24; e ao
contabilizar a quantidade de diferencas significativas entre sistemas AutoML por conjuntos

de dados, obtém-se os valores da Tabela 25.
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Tabela 24 — Quantidade de diferencas significativas entre sistemas por métrica, conforme
o teste de Dunn.

Métrica Quantidade

R 21
R? 21
RMSE 22
MAE 37
MAPE 23

Fonte: Elaborado pelo
autor (2026).

Tabela 25 — Quantidade de diferencas significativas entre sistemas por conjuntos de dados,
conforme o teste de Dunn.

Conjunto de dados Quantidade

D1 )
D2 13
D3 0
D4 29
D5 13
D6 16
D7 14
D8 0
D9 9
D10 25

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

As Figuras 36 a 40 sintetizam esses resultados por meio de mapas de calor. Cada
figura corresponde a um sistema e indica o nimero de conjuntos de dados em que foram ob-
servadas diferencas estatisticamente significativas em rela¢ao aos demais sistemas. As linhas
representam as métricas analisadas, enquanto as colunas indicam os sistemas comparados.

Tonalidades mais escuras indicam maior niimero de comparagoes significativas.

De forma geral, o AutoKeras apresentou diferencas significativas em relacao a outros
sistemas em diversos conjuntos de dados, em especial quando comparado ao AutoGluon.
Os conjuntos D4 e D10 concentraram o maior nimero de diferengas estatisticas, indicando
maior separagao de desempenho entre os sistemas. Em contrapartida, os conjuntos D1,
D3, D8 e em alguns casos o D5, apresentaram poucas diferencas, indicando desempenho

mais préximo entre os sistemas.



Figura 36 — Mapa de calor da quantidade de diferengas
significativas entre o AutoGluon e os demais sistemas.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

Figura 37 — Mapa de calor da quantidade de diferengas
significativas entre o AutoKeras e os demais sistemas.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Figura 38 — Mapa de calor da quantidade de diferengas
significativas entre o FLAML e os demais sistemas.
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Elaborado pelo autor (2025).

Figura 39 — Mapa de calor da quantidade de diferengas
significativas entre o H20 e os demais sistemas.
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Figura 40 — Mapa de calor da quantidade de diferengas
significativas entre o TPOT e os demais sistemas.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).

4.2 IMPORTANCIA DOS ATRIBUTOS

As Figuras 41 até 50 retinem os valores médios de importancia das varidveis de
entrada para os conjuntos D1 a D10. A presenga recorrente de varidveis ligadas ao teor de
estabilizantes é mais frequente nos conjuntos D1, D2, D3, D4, D5 e D9. Ja nos conjuntos
D6 e D7, destacam-se variaveis associadas a compactacao das amostras (peso especifico

seco, peso especifico seco méximo e umidade 6tima).

No conjunto D1, a selecao recorrente das variaveis "Lime", "PL"e "LL"sugere a
obtencao de um bom desempenho do H20. No conjunto D2, o TPOT priorizou de forma
consistente o teor de cimento. No conjunto D3, o AutoKeras atribuiu elevada importancia
a variavel relacionada a condi¢ao de cura. Situagao semelhante ocorreu com o TPOT, que
priorizou a variavel de teor de GGBS no conjunto D5. Entretanto, situagao oposta ocorre
no conjunto D4, no qual o AutoKeras praticamente nao selecionou a varidvel associada ao
teor de casca de arroz, o que pode ter causado desempenho inferior em relagdo aos demais
sistemas (Tabela 22).

No conjunto D7, observa-se maior coeréncia entre a frequéncia de selecao das
variaveis e o desempenho final. O AutoGluon obteve bons resultados mesmo com menor
énfase no peso especifico seco, enquanto o FLAML, que apresentou o maior ID, selecionou

esse atributo com maior frequéncia. No conjunto D8, a baixa priorizacdo da porosidade



sugere uma contribuicao para os resultados menos expressivos do H20.

Figura 41 — Importancia média dos atributos para o conjunto de dados D1.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Figura 42 — Importancia média dos atributos para o conjunto de dados D2.
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Figura 43 — Importancia média dos atributos para o conjunto de dados D3.
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Figura 44 — Importancia média dos atributos para o conjunto de dados D4.
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Figura 45 — Importancia média dos atributos para o conjunto de dados D5.
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Figura 46 —
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Figura 47 — Importancia média dos atributos para o conjunto de dados D7.
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Figura 48 — Importancia média dos atributos para o conjunto de dados DS.
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Figura 49 — Importancia média dos atributos para o conjunto de dados D9.
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Figura 50 — Importancia média dos atributos para o conjunto de dados D10.
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No conjunto D9 o FLAML obteve o melhor resultado, sendo que o mesmo priorizou
e realizou uma sele¢ao balanceada do teor de carbonato de céalcio, do diametro médio dos
graos e da turbidez da suspensao bacteriana em relagao aos demais atributos, quando
comparado com os demais sistemas. Ja no conjunto D10, a elevada frequéncia de selecao da

proporc¢ao de cimento sugere sua relevancia para o bom desempenho do TPOT. Também
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vale observar a alta frequéncia de selecao dos atributos relacionados a resisténcia de

aderéncia a tracao.

As diferencas na hierarquizacao das variaveis podem ser explicadas pelas relagoes
fisicas entre os parametros geotécnicos considerados. Umidade, densidade seca, porosidade e
plasticidade representam aspectos interdependentes do comportamento do solo. A variacao
do teor de umidade afeta a estrutura do solo, o arranjo das particulas e o resultado
da compactacao, refletindo diretamente na densidade. Assim, variaveis distintas podem
expressar informagoes complementares sobre um mesmo processo fisico. Esse cenario
é tipico de conjuntos de dados geotécnicos, nos quais a multicolinearidade é frequente.
Alteragoes induzidas pela umidade afetam simultaneamente densidade, rigidez e succao,

formando grupos de varidveis com significado fisico semelhante (129, 130, 131).

Diferentes algoritmos podem selecionar atributos distintos sem comprometer o
desempenho preditivo. Conforme destacado por Nguyen et al. (132), bases de dados
de materiais frequentemente contém variaveis correlacionadas, levando os modelos a
explorar descritores alternativos para representar o mesmo fenémeno. Além disso, cada
algoritmo interpreta de forma distinta as nao linearidades e interacoes entre variaveis.
Métodos baseados em arvores tendem a privilegiar atributos que geram divisoes locais
mais eficientes, enquanto modelos lineares ou regularizados favorecem relagoes globais mais
estaveis. Resultados como os apresentados por Oo et al. (133) mostram que, classificagdes
ordenadas de importancia variam significativamente entre algoritmos na presenca de

preditores correlacionados.

Portanto, as diferencas observadas na selecao de varidaveis nao indicam necessari-
amente fragilidade dos sistemas avaliados. Elas refletem a natureza correlacionada dos
parametros geotécnicos e as diferentes estratégias utilizadas para representar relagoes nao
lineares. Mesmo com prioridades distintas, os modelos conseguem capturar os mecanismos

fundamentais que controlam a RCS, mantendo desempenho preditivo consistente.

4.3 INTERPRETACOES DOS RESULTADOS

A avaliagao conjunta das métricas permite uma interpretagdo mais consistente do
comportamento dos sistemas AutoML. As estatisticas R e R? descrevem o grau de ajuste
entre valores preditos e observados. Em contraste, RMSE e MAE apresentaram variacoes
reduzidas entre os conjuntos analisados, o que indica estabilidade frente a observagoes
extremas. De forma geral, os sistemas alcancaram resultados satisfatérios para R%, R e
MAPE. Observou-se ainda que melhorias no ajuste global (R e R?) estiveram associadas a
reducao dos erros absolutos (RMSE e MAE) e relativos (MAPE), ou seja, conjuntos com
maiores valores de R e R? tendem a apresentar menores RMSE, MAE e MAPE (Tabelas 17
a 20).

A métrica MAPE mostrou maior instabilidade quando os valores reais se aproxi-
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maram de zero. Esse comportamento foi recorrente nos conjuntos D1, D2, D5 e D6, com
maior intensidade em D10. Entre os conjuntos avaliados, D4 apresentou os menores erros
relativos médios, embora o AutoKeras tenha mantido desempenho inferior em relagdo aos
demais métodos (Tabelas 17 a 20).

O bom desempenho reportado por Goliatt et al. (58) nos conjuntos D1 a DG6,
evidencia a importancia da escolha adequada de modelos e da calibragao sistematica de
hiperpardmetros na estimativa da RCS (Tabelas 17 e 18). Em contrapartida, os sistemas

AutoML mostraram resultados comparaveis aos modelos originais de estudo dos conjuntos
de dados analisados (Tabela 21).

A anélise do ID (Tabelas 22 e 23) indica o FLAML como uma alternativa preferencial
quando se busca desempenho global consistente em diferentes conjuntos de dados. O
TPOT surge como uma opc¢ao viavel quando se busca equilibrio entre desempenho e
simplicidade. O H20 apresentou resultados expressivos em bases mais heterogéneas, como
D1, D3, D4 e D6, com valores elevados de ID, indicando boa adaptagao a dados complexos.
Considerando o tempo de execucao, o AutoGluon mostra-se adequado em aplica¢oes nas

quais a rapidez é priorizada em detrimento de ganhos marginais de precisao.

Ao se comparar os resultados resumidos dos IDs (Tabela 23) e a quantidade de
diferencas significativas entre os sistemas por conjuntos de dados (Tabela 25), é interessante
notar que os conjuntos D4 e D10 apresentaram os maiores valores de ID médio e a maior

quantidade de diferencas significativas entre os sistemas.

O teste de Kruskal-Wallis indicou maior quantidade de diferencas significativas
entre conjuntos de dados para R, R? e MAE, entretanto no teste de Dunn, as métricas
RMSE, MAE e MAPE apresentaram quantidades maiores de diferencas significativas entre
sistemas AutoML (Figura 34 e Tabela 24). Os resultados indicam que as diferengas entre
os sistemas sao mais evidentes na magnitude dos erros de predicao do que na capacidade
de representar a variabilidade dos dados. Essa interpretacdo é reforcada pela andlise
estatistica nao paramétrica, que aponta distingdes mais consistentes nos indicadores de

erro do que nas métricas associadas ao ajuste global do modelo.

Os resultados do teste de Dunn confirmam que as diferencas observadas nao sao
aleatérias. Em grande parte dos cenarios, com significancia estatistica, os sistemas H20,
FLAML e TPOT formaram um grupo com desempenhos semelhantes com poucas diferencas
entre si. Esse comportamento indica desempenho estavel desses modelos em diferentes

conjuntos de dados (Figuras 36 a 40).

Considere o conjunto D5, analisando a importancia das variaveis (Figura 45) e
os resultados de desempenho (Tabela 22). Como AutoKeras e FLAML apresentaram o
mesmo nivel de desempenho, e os atributos priorizados por cada um foram semelhantes,
isso sugere que a escolha das variaveis gera forte influéncia na qualidade preditiva dos
sistemas AutoML.
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A avaliagao de importancia das varidveis mostrou um padrao consistente entre
os conjuntos analisados. Variaveis diretamente associadas a quantidade de estabilizante
(conjuntos D1, D2, D3, D4, D5 e D9) e a compactagao dos solos (conjuntos D6 e D7)

apresentaram maior influéncia nas estimativas.

Sob o ponto de vista geotécnico, as associagoes estatisticas identificadas entre
variaveis de entrada e a RCS sao compativeis com mecanismos fisicos e quimicos amplamente
documentados (129, 130, 131, 77, 4, 6, 2, 70, 67, 68, 71, 72, 49, 50, 51, 3, 52, 20, 54). Essa
compatibilidade contribui para a confiabilidade dos modelos e reforga sua aplicabilidade
pratica. A elevada relevancia atribuida ao teor de estabilizante, incluindo cimento, cal e
GGBS, reflete diretamente os processos de coesao, nos quais reagoes de hidratacao e de
carater pozolanico promovem a formagao de produtos ligantes, como o silicato de célcio
hidratado. Esses compostos atuam na conexao entre particulas, resultando em incremento

significativo da resisténcia mecanica.

A cura das amostras também se destacou como varidvel relevante (conjuntos D3 e
D7), o que ¢ fisicamente consistente, pois representa a progressao temporal das reagoes
quimicas responsdveis pelo ganho de resisténcia. A medida que essas reacoes evoluem, a
estrutura ligante torna-se mais coesa e estavel. Parametros relacionados a compactacao
(conjuntos D6 e D7) refletem o arranjo das particulas. Estruturas mais densas apresentam
menor volume de vazios e maior niimero de contatos intergranulares, favorecendo a atuacao

dos agentes ligantes.

Sabe-se que a densidade ¢ um fator importante na predicao da RCS de solos
estabilizados com cimento. Entretanto, os sistemas que obtiveram os melhores resultados
nao selecionaram essa variavel com frequéncia (conjunto D3), o que sugere que seria
interessante a realizacdo de novos testes para verificar os resultados, caso esse atributo

tivesse um maior peso nos modelos de aprendizagem de maquina.

A importéancia da composigao do solo e do indice de plasticidade (conjuntos D1,
D2, D5 e D6) esta associada a interagao entre o solo e o estabilizante. Minerais argilosos
oferecem superficies reativas que contribuem para as reacoes quimicas, mas também
exigem maiores teores de dgua e material estabilizante. Essa relacdo é intrinsecamente nao
linear e foi adequadamente capturada pelos modelos. No conjunto D9, estabilizado por
MICP, a relevancia do teor de carbonato de calcio esta diretamente ligada ao mecanismo
predominante de ganho de resisténcia, no qual a calcita precipitada atua como agente

ligante, preenchendo vazios e conectando particulas.

No conjunto D10, todos os sistemas selecionaram com alta frequéncia os atributos
relacionados a resisténcia de aderéncia a tracao do solo-cimento com as barras GFRP.
Esse comportamento é esperado, uma vez que essas variaveis refletem um componente de

resisténcia dos solos, o que esta altamente correlacionado com a RCS.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho analisou o uso de sistemas de AutoML para a estimativa da RCS de
solos estabilizados, a partir de bases experimentais reunidas em diferentes paises. Foram
avaliados cinco sistemas amplamente difundidos, considerando variagoes de solo, tipos
de estabilizacdo e condigoes de ensaio. As bases incluiram estabilizantes tradicionais,
como cimento e cal, além de materiais alternativos, como cinza de casca de arroz, ligantes
geopoliméricos e tratamentos de origem bioquimica. A abrangéncia geografica dos dados

permitiu examinar a consisténcia dos modelos em cenarios distintos.

Os resultados indicam que o AutoML apresenta desempenho adequado para a
predicao da RCS, porém, sua aplicacao é mais indicada em estudos nos quais a maxima
precisao nao é o objetivo principal. Abordagens baseadas em modelos especificos, com
ajuste manual e otimizacao direcionada, tendem a produzir resultados superiores, conforme
evidenciado por Goliatt et al. (58). Ainda assim, os sistemas de AutoML atendem a
proposta de automatizar o processo de modelagem, reduzindo a exigéncia de conhecimento
especializado em aprendizado de maquina. Esses sistemas também oferecem um fluxo
padronizado e reprodutivel para o tratamento de bases heterogéneas, com menor intervencgao

nas etapas de sele¢do de atributos, escolha de algoritmos e ajuste de hiperparametros.

Do ponto de vista da engenharia geotécnica, os resultados apresentam implica¢oes
relevantes. O uso de AutoML possibilita a geracao rapida de modelos preditivos, diminuindo
a dependéncia de campanhas experimentais extensas. Além disso, a aplicacao dos sistemas a
bases provenientes de diferentes regioes demonstra que padroes coerentes de comportamento
solo—estabilizante podem ser identificados de forma automatizada. A comparacao direta
entre sistemas também fornece subsidios objetivos para a escolha de ferramentas em

aplicagoes futuras de predi¢ao da RCS.

Considerando o compromisso entre desempenho e custo computacional, podem
ser feitas recomendacoes especificas. Quando o tempo de execucao é um fator limitante,
o AutoGluon se mostra adequado para andlises exploratérias e estudos preliminares,
com resultados obtidos em curto intervalo de tempo. Embora o H20 e o TPOT sejam
alternativas robustas em ambientes mais estruturados e o AutoKeras seja voltado a
aplicacoes baseadas em redes neurais, o FLAML se mostrou mais flexivel frente a diversidade
de bases tipicas da engenharia geotécnica sendo a melhor opcao quando a prioridade recai
sobre desempenho consistente. Essas diretrizes auxiliam na aplicagao pratica do AutoML

em projetos de estabilizacao de solos.

De forma geral, os resultados indicam que os sistemas AutoML foram capazes de
aprender relagoes coerentes com principios fundamentais da mecanica dos solos. Assim,
as predigoes obtidas nao se restringem a ajustes estatisticos, mas refletem processos

fisicos relevantes, aumentando o valor interpretativo dos modelos para aplicagoes em
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engenharia. Além disso, vale observar que um tnico sistema nao consegue apresentar bom
desempenho para todos os tipos de dados. Um bom exemplo é o AutoKeras, que apesar
de obter resultado global inferior, obteve os melhores resultados para os conjuntos D2 e
D8 (Tabela 22).

Em linhas gerais, os resultados mostram que os sistemas de AutoML permitem
automatizar a predicdo da RCS, oferecendo maior acessibilidade e reprodutibilidade para
estudos geotécnicos. Embora nao substituam abordagens especificas e cuidadosamente
ajustadas em aplicagoes que exigem alta precisao, essas ferramentas constituem um recurso
util para acelerar analises e apoiar decisoes baseadas em dados no contexto da estabilizagao

de solos.

51 LIMITACOES

-

E necessario considerar limitagoes inerentes dos sistemas de AutoML, como a
dependéncia da qualidade dos dados, o custo computacional associado a buscas extensas,
e a possivel perda de nuances fisicas que podem ser captadas por engenharia de atributos

orientada por especialistas.

O aumento do grau de automacao em ciéncia de dados exige atencao aos seus efeitos
colaterais. Entre eles estdao a confianca excessiva nos resultados gerados por sistemas
automatizados, a ocorréncia de falhas discretas e dificeis de identificar, e o reforco de vieses
cognitivos associados aos tipos de dados, modelos e interpretacoes privilegiadas pelas
ferramentas disponiveis. No contexto de cooperacao entre humanos e inteligéncia artificial,
esses sistemas também modificam a pratica profissional. Parte das atividades tradicionais
sao alteradas e novas fungoes emergem, na quais as ferramentas deixam de atuar apenas
como suporte operacional e passam a assumir um papel mais ativo, funcionando como

assistentes no processo analitico (84).

Os ensaios realizados em laboratério apresentam limitacoes importantes quanto a
representacao fiel das condi¢oes naturais dos solos. O processo de amostragem interfere
diretamente nas propriedades medidas. Durante a cravacao do amostrador, a retirada do
material e a moldagem dos corpos de prova, ocorrem perturbacoes mecanicas inevitaveis.
Evidéncias experimentais indicam que as amostras nao preservam as tensoes neutras
negativas existentes no estado natural. Essa perda decorre do rearranjo das particulas e
da redugao das forcas associadas a dgua adsorvida. Soma-se a isso a mudanca do estado
de tensoes, que passa de anisotrépico, tipico do campo, para aproximadamente isotropico

nos corpos de prova, alterando o comportamento mecéanico observado (67).

O ensaio de compressao simples ¢é aplicavel principalmente a solos argilosos, uma vez
que nao considera o efeito do confinamento. Para outros materiais, existem métodos mais
adequados para a avaliagao da resisténcia ao cisalhamento, como os ensaios de cisalhamento

direto, palheta e compressao triaxial. O ensaio triaxial é amplamente empregado por
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permitir o controle das tensoes de confinamento, das condi¢oes de drenagem e da taxa
de aplicacao de carga. J4 o ensaio de palheta é especialmente indicado quando se busca

estimar parametros de resisténcia diretamente em campo (67, 68).

Com base em resultados experimentais, observa-se que o ensaio de compressao
simples apresenta restri¢oes significativas. Seus resultados sdo sensiveis aos efeitos da
amostragem e do armazenamento das amostras. Além disso, o ensaio deve ser conduzido em
um curto intervalo de tempo para evitar drenagem. Ensaios executados em altas velocidades
tendem a fornecer valores de resisténcia superiores aos associados as condigoes reais de
carregamento, como aquelas observadas em obras de terra. Enquanto as perturbagoes
reduzem a resisténcia medida, a velocidade elevada tende a aumenta-la. Esses efeitos atuam
em sentidos opostos e podem se compensar parcialmente, o que dificulta a identificagao da

resisténcia efetiva do solo por meio desse ensaio (67).

A andlise tedrica indica que melhorias no desempenho de sistemas de AutoML
podem ser obtidas pela ampliagao do espago de busca, pelo aumento do niimero de iteragoes
dos algoritmos ou pela adocgao de estratégias de avaliacao mais custosas. Entretanto, tais
medidas implicam na elevacao do custo computacional. Dessa forma, a relagao entre ganho
de desempenho e demanda computacional constitui um fator determinante no projeto e

na aplicac¢ao pratica de métodos de AutoML (83).

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Pesquisas futuras devem avancar para além da validacao interna e investigar a
transferéncia de modelos entre diferentes conjuntos de dados. Neste estudo, a andlise
foi deliberadamente restrita a modelagens independentes, em que cada base define um
problema especifico, sem ajuste de um modelo global tinico. Estratégias de aprendizado
por transferéncia representam um caminho promissor, pois permitem adaptar modelos
treinados em bases amplas a novas condigoes experimentais ou regioes distintas (134, 135).
Essa abordagem ¢ especialmente relevante diante da diversidade de solos, estabilizantes e

contextos geograficos presentes nos conjuntos D1 a D10.

Trabalhos futuros também podem se beneficiar da inclusao de novos parametros
fisicos e ampliacdo dos conjuntos de dados disponiveis, principalmente de conjuntos
de rochas que neste estudo foi tratado intencionalmente de forma isolada e limitada.
Inclusdo de outros sistemas de AutoML, conforme sugerido por (82), é promissora para o

desenvolvimento de novos estudos.

Como perspectiva para trabalhos futuros, destaca-se a necessidade de desenvolvi-
mento e disponibilizacao de conjuntos de dados voltados a solos brasileiros ou tropicais, que
contemplem informagoes experimentais associadas a técnicas de aprendizado de maquina.
A escassez de bases de dados publicas que atendam simultaneamente a critérios como

publicacao cientifica, disponibilizacdo dos dados, aplicacdo de modelos de regressao e
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apresentacao de métricas de desempenho limita andlises comparativas mais abrangentes.
Nesse sentido, recomenda-se a realizacao de estudos que integrem campanhas experimen-
tais e modelagem preditiva, com a devida padronizacao e divulgacao dos dados, a fim
de possibilitar a validacao cruzada de modelos e o avango do conhecimento aplicado a

condic¢oes geotécnicas representativas do contexto brasileiro.

Estudos futuros podem explorar combinagoes entre sistemas, visando integrar
estratégias complementares e ampliar a eficiéncia dos modelos AutoML. A andlise de
tempos de treinamento mais longos pode ainda permitir comparac¢oes mais robustas com

os resultados apresentados por Goliatt et al. (58).
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APENDICE A — Testes de normalidade e homogeneidade

Tabela 26 — Resultados dos testes de Shapiro-Wilk (normalidade) e Levene
(homogeneidade) para cada métrica e sistema no conjunto D1.

Modelo Métrica Shapiro-Wilk (p) Levene (p) Premissas
AutoGluon MAE 0,114 0,011 Violadas
AutoKeras MAE 0,458 0,011 Violadas
FLAML MAE 0,406 0,011 Violadas
H20 MAE 0,027 0,011 Violadas
TPOT MAE 0,003 0,011 Violadas
“AutoGluon MAPE 0,015 0,206  Violadas
AutoKeras MAPE 0,152 0,206 Atendidas
FLAML MAPE 0,013 0,206 Violadas
H20 MAPE 0,174 0,206 Atendidas
TPOT MAPE 0,003 0,206 Violadas
“AutoGluon R 0,033 0,222  Violadas
AutoKeras R 0,378 0,222 Atendidas
FLAML R 0,000 0,222 Violadas
H20 R 0,085 0,222 Atendidas
TPOT R 0,573 0,222  Atendidas
“AutoGluon R? 0,196 0,012  Violadas
AutoKeras R? 0,902 0,012 Violadas
FLAML R? 0,001 0,012 Violadas
H20 R? 0,037 0,012 Violadas
TPOT R? 0,534 0,012 Violadas
“AutoGluon RMSE 0,050 0,489  Atendidas
AutoKeras RMSE 0,386 0,489 Atendidas
FLAML RMSE 0,022 0,489 Violadas
H20 RMSE 0,167 0,489 Atendidas
TPOT RMSE 0,359 0,489 Atendidas

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Tabela 27 — Resultados dos testes de Shapiro-Wilk (normalidade) e Levene
(homogeneidade) para cada métrica e sistema no conjunto D2.

Modelo Métrica Shapiro-Wilk (p) Levene (p) Premissas
AutoGluon MAE 0,001 0,000 Violadas
AutoKeras MAE 0,743 0,000 Violadas
FLAML MAE 0,178 0,000 Violadas
H20 MAE 0,001 0,000 Violadas
TPOT MAE 0,587 0,000 Violadas
“AutoGluon MAPE 0,000 0,004  Violadas
AutoKeras MAPE 0,157 0,004 Violadas
FLAML MAPE 0,000 0,004 Violadas
H20 MAPE 0,000 0,004 Violadas
TPOT MAPE 0,032 0,004 Violadas
“AutoGluon R 0,003 0,017  Violadas
AutoKeras R 0,002 0,017 Violadas
FLAML R 0,002 0,017 Violadas
H20 R 0,000 0,017 Violadas
TPOT R 0,002 0,017 Violadas
“AutoGluon R?> 0,001 0,060  Violadas
AutoKeras R? 0,000 0,060 Violadas
FLAML R? 0,004 0,060 Violadas
H20 R? 0,000 0,060 Violadas
TPOT R? 0,000 0,060 Violadas
“AutoGluon RMSE 0,094 0,006  Violadas
AutoKeras RMSE 0,371 0,006 Violadas
FLAML RMSE 0,831 0,006 Violadas
H20 RMSE 0,003 0,006 Violadas
TPOT RMSE 0,435 0,006 Violadas

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Tabela 28 — Resultados dos testes de Shapiro-Wilk (normalidade) e Levene
(homogeneidade) para cada métrica e sistema no conjunto D3.

Modelo Métrica Shapiro-Wilk (p) Levene (p) Premissas
AutoGluon MAE 0,122 0,000 Violadas
AutoKeras MAE 0,803 0,000 Violadas
FLAML MAE 0,936 0,000 Violadas
H20 MAE 0,820 0,000 Violadas
TPOT MAE 0,262 0,000 Violadas
“AutoGluon MAPE 0,006 0,000  Violadas
AutoKeras MAPE 0,243 0,000 Violadas
FLAML MAPE 0,563 0,000 Violadas
H20 MAPE 0,210 0,000 Violadas
TPOT MAPE 0,518 0,000 Violadas
“AutoGluon R 0,000 0,000  Violadas
AutoKeras R 0,105 0,000 Violadas
FLAML R 0,683 0,000 Violadas
H20 R 0,001 0,000 Violadas
TPOT R 0,010 0,000 Violadas
“AutoGluon R?> 0,000 0,000  Violadas
AutoKeras R? 0,159 0,000 Violadas
FLAML R? 0,529 0,000 Violadas
H20 R? 0,001 0,000 Violadas
TPOT R? 0,000 0,000 Violadas
“AutoGluon RMSE 0,023 0,000  Violadas
AutoKeras RMSE 0,721 0,000 Violadas
FLAML RMSE 0,879 0,000 Violadas
H20 RMSE 0,269 0,000 Violadas
TPOT RMSE 0,001 0,000 Violadas

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Tabela 29 — Resultados dos testes de Shapiro-Wilk (normalidade) e Levene
(homogeneidade) para cada métrica e sistema no conjunto D4.

Modelo Métrica Shapiro-Wilk (p) Levene (p) Premissas
AutoGluon MAE 0,039 0,000 Violadas
AutoKeras MAE 0,818 0,000 Violadas
FLAML MAE 0,000 0,000 Violadas
H20 MAE 0,001 0,000 Violadas
TPOT MAE 0,025 0,000 Violadas
“AutoGluon MAPE 0,017 0,000  Violadas
AutoKeras MAPE 0,220 0,000 Violadas
FLAML MAPE 0,000 0,000 Violadas
H20 MAPE 0,030 0,000 Violadas
TPOT MAPE 0,009 0,000 Violadas
“AutoGluon R 0,051 0,000  Violadas
AutoKeras R 0,939 0,000 Violadas
FLAML R 0,000 0,000 Violadas
H20 R 0,000 0,000 Violadas
TPOT R 0,000 0,000 Violadas
“AutoGluon R?> 0,001 0,000  Violadas
AutoKeras R? 0,208 0,000 Violadas
FLAML R? 0,000 0,000 Violadas
H20 R? 0,000 0,000 Violadas
TPOT R? 0,001 0,000 Violadas
“AutoGluon RMSE 0,011 0,000  Violadas
AutoKeras RMSE 0,673 0,000 Violadas
FLAML RMSE 0,000 0,000 Violadas
H20 RMSE 0,015 0,000 Violadas
TPOT RMSE 0,004 0,000 Violadas

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).



Tabela 30 — Resultados dos testes de Shapiro-Wilk (normalidade) e Levene

(homogeneidade) para cada métrica e sistema no conjunto D5.

Modelo Métrica Shapiro-Wilk (p) Levene (p) Premissas
AutoGluon MAE 0,260 0,103 Atendidas
AutoKeras MAE 0,879 0,103 Atendidas
FLAML MAE 0,523 0,103 Atendidas
H20 MAE 0,887 0,103 Atendidas
TPOT MAE 0,629 0,103 Atendidas
“AutoGluon MAPE 0,000 0,000  Violadas
AutoKeras MAPE 0,100 0,000 Violadas
FLAML MAPE 0,000 0,000 Violadas
H20 MAPE 0,003 0,000 Violadas
TPOT MAPE 0,000 0,000 Violadas
“AutoGluon R 0,000 0,051  Violadas
AutoKeras R 0,151 0,051 Atendidas
FLAML R 0,012 0,051 Violadas
H20 R 0,003 0,051 Violadas
TPOT R 0,014 0,051 Violadas
“AutoGluon R> 0,002 0,123  Violadas
AutoKeras R? 0,044 0,123 Violadas
FLAML R? 0,003 0,123 Violadas
H20 R? 0,005 0,123 Violadas
TPOT R? 0,048 0,123 Violadas
“AutoGluon RMSE 0,412 0,640  Atendidas
AutoKeras RMSE 0,694 0,640 Atendidas
FLAML RMSE 0,179 0,640 Atendidas
H20 RMSE 0,490 0,640 Atendidas
TPOT RMSE 0,653 0,640 Atendidas

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Tabela 31 — Resultados dos testes de Shapiro-Wilk (normalidade) e Levene
(homogeneidade) para cada métrica e sistema no conjunto D6.

Modelo Métrica Shapiro-Wilk (p) Levene (p) Premissas
AutoGluon MAE 0,286 0,000 Violadas
AutoKeras MAE 0,321 0,000 Violadas
FLAML MAE 0,920 0,000 Violadas
H20 MAE 0,081 0,000 Violadas
TPOT MAE 0,019 0,000 Violadas
“AutoGluon MAPE 0,663 0,247  Atendidas
AutoKeras MAPE 0,373 0,247 Atendidas
FLAML MAPE 0,374 0,247 Atendidas
H20 MAPE 0,080 0,247 Atendidas
TPOT MAPE 0,000 0,247 Violadas
“AutoGluon R 0870 | 0,000  Violadas
AutoKeras R 0,094 0,000 Violadas
FLAML R 0,397 0,000 Violadas
H20 R 0,780 0,000 Violadas
TPOT R 0,339 0,000 Violadas
“AutoGluon R> 0,696 0,000  Violadas
AutoKeras R? 0,216 0,000 Violadas
FLAML R? 0,368 0,000 Violadas
H20 R? 0,832 0,000 Violadas
TPOT R? 0,233 0,000 Violadas
“AutoGluon RMSE 0,941 0,024  Violadas
AutoKeras RMSE 0,473 0,024 Violadas
FLAML RMSE 0,945 0,024 Violadas
H20 RMSE 0,300 0,024 Violadas
TPOT RMSE 0,190 0,024 Violadas

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Tabela 32 — Resultados dos testes de Shapiro-Wilk (normalidade) e Levene
(homogeneidade) para cada métrica e sistema no conjunto D7.

Modelo Métrica Shapiro-Wilk (p) Levene (p) Premissas
AutoGluon MAE 0,766 0,000 Violadas
AutoKeras MAE 0,203 0,000 Violadas
FLAML MAE 0,007 0,000 Violadas
H20 MAE 0,000 0,000 Violadas
TPOT MAE 0,266 0,000 Violadas
“AutoGluon MAPE 0,050 0,000  Violadas
AutoKeras MAPE 0,001 0,000 Violadas
FLAML MAPE 0,346 0,000 Violadas
H20 MAPE 0,000 0,000 Violadas
TPOT MAPE 0,088 0,000 Violadas
“AutoGluon R 0,000 0,000  Violadas
AutoKeras R 0,206 0,000 Violadas
FLAML R 0,001 0,000 Violadas
H20 R 0,000 0,000 Violadas
TPOT R 0,000 0,000 Violadas
“AutoGluon R?> 0,006 0,001  Violadas
AutoKeras R? 0,174 0,001 Violadas
FLAML R? 0,001 0,001 Violadas
H20 R? 0,000 0,001 Violadas
TPOT R? 0,001 0,001 Violadas
“AutoGluon RMSE 0,606 0,000  Violadas
AutoKeras RMSE 0,171 0,000 Violadas
FLAML RMSE 0,064 0,000 Violadas
H20 RMSE 0,000 0,000 Violadas
TPOT RMSE 0,241 0,000 Violadas

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Tabela 33 — Resultados dos testes de Shapiro-Wilk (normalidade) e Levene
(homogeneidade) para cada métrica e sistema no conjunto DS.

Modelo Métrica Shapiro-Wilk (p) Levene (p) Premissas
AutoGluon MAE 0,271 0,000 Violadas
AutoKeras MAE 0,624 0,000 Violadas
FLAML MAE 0,543 0,000 Violadas
H20 MAE 0,024 0,000 Violadas
TPOT MAE 0,451 0,000 Violadas
“AutoGluon MAPE 0,609 0,001  Violadas
AutoKeras MAPE 0,290 0,001 Violadas
FLAML MAPE 0,634 0,001 Violadas
H20 MAPE 0,004 0,001 Violadas
TPOT MAPE 0,513 0,001 Violadas
“AutoGluon R 0177 0,032  Violadas
AutoKeras R 0,884 0,032 Violadas
FLAML R 0,012 0,032 Violadas
H20 R 0,000 0,032 Violadas
TPOT R 0,231 0,032 Violadas
“AutoGluon R?> 0,119 0,001  Violadas
AutoKeras R? 0,918 0,001 Violadas
FLAML R? 0,013 0,001 Violadas
H20 R? 0,000 0,001 Violadas
TPOT R? 0,276 0,001 Violadas
“AutoGluon RMSE 0618 0,000  Violadas
AutoKeras RMSE 0,972 0,000 Violadas
FLAML RMSE 0,308 0,000 Violadas
H20 RMSE 0,061 0,000 Violadas
TPOT RMSE 0,644 0,000 Violadas

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Tabela 34 — Resultados dos testes de Shapiro-Wilk (normalidade) e Levene
(homogeneidade) para cada métrica e sistema no conjunto D9.

Modelo Métrica Shapiro-Wilk (p) Levene (p) Premissas
AutoGluon MAE 0,480 0,046 Violadas
AutoKeras MAE 0,143 0,046 Violadas
FLAML MAE 0,397 0,046 Violadas
H20 MAE 0,000 0,046 Violadas
TPOT MAE 0,768 0,046 Violadas
“AutoGluon MAPE 0,078 | 0,006  Violadas
AutoKeras MAPE 0,047 0,006 Violadas
FLAML MAPE 0,217 0,006 Violadas
H20 MAPE 0,000 0,006 Violadas
TPOT MAPE 0,003 0,006 Violadas
“AutoGluon R 0,188 0,113 Atendidas
AutoKeras R 0,019 0,113 Violadas
FLAML R 0,509 0,113 Atendidas
H20 R 0,000 0,113 Violadas
TPOT R 0,010 0,113 Violadas
“AutoGluon R> 0,007 0,103  Violadas
AutoKeras R? 0,004 0,103 Violadas
FLAML R? 0,017 0,103 Violadas
H20 R? 0,001 0,103 Violadas
TPOT R? 0,013 0,103 Violadas
“AutoGluon RMSE 0,000 0,573  Violadas
AutoKeras RMSE 0,215 0,573 Atendidas
FLAML RMSE 0,000 0,573 Violadas
H20 RMSE 0,008 0,573 Violadas
TPOT RMSE 0,027 0,573 Violadas

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Tabela 35 — Resultados dos testes de Shapiro-Wilk (normalidade) e Levene
(homogeneidade) para cada métrica e sistema no conjunto D10.

Modelo Métrica Shapiro-Wilk (p) Levene (p) Premissas
AutoGluon MAE 0,359 0,000 Violadas
AutoKeras MAE 0,726 0,000 Violadas
FLAML MAE 0,015 0,000 Violadas
H20 MAE 0,000 0,000 Violadas
TPOT MAE 0,423 0,000 Violadas
“AutoGluon MAPE 0,065 0,000  Violadas
AutoKeras MAPE 0,108 0,000 Violadas
FLAML MAPE 0,001 0,000 Violadas
H20 MAPE 0,000 0,000 Violadas
TPOT MAPE 0,000 0,000 Violadas
“AutoGluon R 0,051 0,000  Violadas
AutoKeras R 0,024 0,000 Violadas
FLAML R 0,979 0,000 Violadas
H20 R 0,000 0,000 Violadas
TPOT R 0,290 0,000 Violadas
“AutoGluon R?> 0,007 0,000  Violadas
AutoKeras R? 0,656 0,000 Violadas
FLAML R? 0,591 0,000 Violadas
H20 R? 0,000 0,000 Violadas
TPOT R? 0,655 0,000 Violadas
“AutoGluon RMSE 0,016 0,000  Violadas
AutoKeras RMSE 0,622 0,000 Violadas
FLAML RMSE 0,026 0,000 Violadas
H20 RMSE 0,000 0,000 Violadas
TPOT RMSE 0,371 0,000 Violadas

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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