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RESUMO

Esta pesquisa desenvolve modelos preditivos voltados ao dimensionamento otimizado de dispo-
sitivos de controle de percolacdo interna em barragens de terra, comumente denominados abra-
cos, os quais desempenham papel fundamental na mitigagdo de processos erosivos ao longo
da interface solo/estrutura. Para tal, foi adotada uma abordagem integrada que combina simu-
lagdes computacionais tridimensionais baseadas no Método dos Elementos Finitos (MEF) com
técnicas de aprendizado de maquina, possibilitando a andlise aprofundada do comportamento
do fluxo hidrdulico em diferentes cendrios geotécnicos, hidrdulicos e geométricos. A modela-
gem numérica considerou uma série de variagdes paramétricas, incluindo diferentes valores de
condutividade hidrdulica, graus de saturacdo, caracteristicas fisicas das fundagdes, além de ge-
ometrias distintas para os dispositivos de controle. Como resultado, foi gerado um banco de
dados robusto e representativo, o qual serviu como base para o treinamento de diferentes algo-
ritmos de aprendizado de maquina, notadamente Redes Neurais Artificiais, Arvores de Decisio,
Florestas Aleatérias e o modelo XGBoost. Dentre os modelos avaliados, o XGBoost apresen-
tou o desempenho mais satisfatério, alcancando um coeficiente de determinagdo (R?) de 96.58
9% no conjunto de dados de treinamento e 90,58 % no conjunto de teste, aliado a métricas de
erro reduzidas (Erro Médio Absoluto - MAE = 7.03; Raiz do Erro Quadratico Médio - RMSE
= 16.38; Erro Percentual Absoluto Médio - MAPE = 13.7 % ), o que evidencia a capacidade
do modelo em realizar predicdes do comprimento ideal dos dispositivos. A utilizagdo desses
modelos permitiu identificar o comprimento mais eficiente do dispositivo abrago, promovendo
a reducao de gradientes hidrdulicos criticos e, consequentemente, a prevencao de mecanismos
de erosdo interna. Assim, os resultados obtidos fornecem subsidios técnicos relevantes para o
aprimoramento de projetos de barragens de terra, especialmente em contextos onde hd limitagcdo
de dados experimentais, configurando-se como uma solugdo eficiente e economicamente vidvel
no campo da engenharia geotécnica aplicada a seguranca de obras hidraulicas.

Palavras-chave: Estrutura de abraco; Aprendizado de mdquina; Modelagens numéricas; Fluxo
tridimensional; Barragens de terra.



ABSTRACT

This research develops predictive models aimed at the optimized design of internal seepage
control devices in earth dams, commonly referred to as wraparound, which play a key role
in mitigating erosion processes along the soilstructure interface. To achieve this, an integrated
approach was adopted, combining three-dimensional computational simulations based on the
Finite Element Method (FEM) with machine learning techniques, enabling an in-depth analy-
sis of hydraulic flow behavior across a wide range of geotechnical, hydraulic, and geometric
conditions. The numerical modeling accounted for a series of parametric variations, including
different values of hydraulic conductivity, degrees of saturation, foundation characteristics, and
diverse geometries of the control devices. As a result, a robust and representative dataset was
generated and used to train various machine learning algorithms, notably Artificial Neural Net-
works, Decision Trees, Random Forests, and the XGBoost model. Among the models evaluated,
XGBoost exhibited the most satisfactory performance, achieving a coefficient of determination
(RS) of 96.58% for the training dataset and 90.58% for the test dataset, along with low error
metrics (Mean Absolute Error MAE = 7.03; Root Mean Square Error RMSE = 16.38; Mean
Absolute Percentage Error MAPE = 13.7%), demonstrating the models strong predictive capa-
bility in estimating the optimal device length. The use of these models enabled the identification
of the most effective abrago configurations, leading to a reduction in critical hydraulic gradients
and, consequently, the prevention of internal erosion mechanisms. Therefore, the findings pro-
vide valuable technical insights for improving earth dam design, particularly in contexts with
limited experimental data, establishing a reliable, efficient, and cost-effective solution within
geotechnical engineering applied to the safety of hydraulic structures.

Keywords: Embracement wraparound; Machine learning; Numerical modeling; Three-dimensional
flow; Earth dams.
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1 INTRODUCAO

As barragens constituem infraestruturas criticas para o abastecimento hidrico, atendendo
as demandas populacionais quanto a quantidade, qualidade, localizacdo e temporalidade dos
recursos, sendo fundamentais para o desenvolvimento sustentdvel. A Lei n 12.334/2010 esta-
belece diretrizes para garantir a seguranga estrutural dessas obras, visando a protecdo de vidas,
saide publica, patrimdnio e meio ambiente, além de definir as responsabilidades dos empre-
endedores e orgdos fiscalizadores, fomentando uma cultura de seguranca, gestdo de riscos e
participacdo social no monitoramento dessas estruturas (BRASIL, 2010).

A percolagdo hidrica em barragens de terra representa um fator critico que afeta direta-
mente a seguranga € desempenho dessas estruturas. Como demonstrado por GAIOTO (1992),
o incremento do grau de saturacdo do solo reduz substancialmente sua resisténcia ao cisalha-
mento, predispondo a ocorréncia de processos erosivos, particularmente na regido de jusante.
Este mecanismo pode comprometer tanto a estabilidade global da barragem quanto sua integri-
dade estrutural. Complementarmente, SOWERS (1962) alerta que a falta de controle adequado
da percolacdo pode gerar dois problemas criticos: (i) perdas hidricas excessivas por vazamento,
reduzindo a eficiéncia do reservatorio, e (ii) gradientes hidraulicos elevados, que aumentam
as forcas de percolagdo e os riscos de instabilidade. Portanto, o controle eficaz da percolagdo
deve implementar estratégias que simultaneamente mitiguem esses efeitos adversos e garantam
a estabilidade estrutural e funcionalidade da barragem.

Na engenharia de barragens de terra, uma estratégia consolidada para controle de gra-
dientes hidrdulicos na interface solo-estrutura consiste na implementagcdo de dispositivos de-
nominados "abracos". Esses elementos estruturais, projetados como extensdes integradas aos
muros de concreto dos vertedouros, atuam aumentando o caminho de percola¢io, promovendo
a dissipac¢do gradativa de energia hidrdulica e mitigando os riscos de erosao na zona de contato
entre o macico terroso e as estruturas rigidas. No entanto, a literatura especializada evidencia
uma significativa lacuna técnica quanto aos critérios de dimensionamento desses dispositivos.
Essa caréncia normativa gera incertezas nos projetos executivos, podendo comprometer tanto a
eficdcia funcional quanto a seguranca estrutural das barragens. Diante desse cendrio, torna-se
imperativo o desenvolvimento de pesquisas aplicadas que avancem nas metodologias de dimen-

sionamento, visando a otimizacdo técnica e a garantia de solu¢des mais eficientes, seguras e
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confidveis para esses elementos criticos.

Diversos estudos tém demonstrado a eficicia de modelos de regressdo e técnicas de
machine learning na anélise e previsdo de comportamentos criticos em barragens, evidenciando
que tais abordagens constituem ferramentas essenciais para lidar com a complexidade inerente
a essas estruturas (TAYFUR et al., 2005; TOPOK; CIGIZOGLU, 2008; UNES, 2010; XUE
et al., 2014). Os modelos numéricos baseados no Método dos Elementos Finitos (MEF) sao
particularmente eficazes na estimativa de deslocamentos e tensdes em barragens; contudo, sua
precisdo estd intimamente relacionada a correta caracterizagdo dos materiais, especialmente
no que diz respeito as propriedades mecénicas e hidrdulicas, que frequentemente apresentam
incertezas significativas (SALAZAR; al., 2015). A aplicacdo desses modelos requer, ainda, a
adocdo de simplificacdes e suposi¢des quanto a geometria estrutural, as condi¢des de contorno
e aos parametros de entrada, fatores que podem comprometer a confiabilidade dos resultados
obtidos. Nesse contexto, a integracdo de técnicas de machine learning com dados histéricos e
varidveis externas tem se mostrado promissora, ao complementar as metodologias tradicionais
e proporcionar maior robustez a modelagem de barragens.

Com base nesse contexto, a presente pesquisa tem como objetivo principal desenvolver
uma metodologia preditiva voltada ao dimensionamento otimizado de dispositivos de controle
de percolacdo interna em barragens de terra, com foco especifico na interface solo/estrutura,
visando mitigar gradientes hidrdulicos criticos e prevenir a ocorréncia de mecanismos de ero-
sdo interna. A proposta busca suprir uma lacuna identificada na literatura técnica, ao oferecer
um embasamento cientifico robusto que auxilie engenheiros na concep¢ao, dimensionamento
e implementacdo de solugdes eficazes para o controle da percolacdo. Para tal, foram realiza-
das simulacdes computacionais tridimensionais de fluxo, por meio da aplicacado do Método dos
Elementos Finitos (MEF), as quais permitiram a constru¢do de um banco de dados estruturado,
abrangendo uma ampla variedade de condi¢des geotécnicas, geométricas e hidraulicas. A partir
desse banco, empregaram-se técnicas de aprendizado de maquina, reconhecidas por sua capa-
cidade de modelar fendmenos ndo lineares e de elevada complexidade, com o propdsito de
desenvolver modelos preditivos aptos a estimar o comprimento ideal do dispositivo de controle,
abraco. A abordagem integrada proposta revela-se especialmente promissora para o aprimora-
mento da seguranca e estabilidade de barragens de terra, sobretudo em contextos nos quais ha

limitac¢do de dados experimentais disponiveis.



17

1.1 Objetivos

1.1.1  Objetivo principal

Comparar métodos de aprendizado de maquina Redes Neurais Artificiais (RNAs), Ar-
vores de Decisdo, Florestas Aleatorias (Random Forest) e XGBoost para identificar o modelo
mais eficaz na previsdo do comprimento do dispositivo de controle de percolacao (abraco) em

barragens de terra, considerando métricas de desempenho, robustez e eficiéncia computacional.

1.1.2  Objetivos especificos

* Avaliar o desempenho preditivo dos modelos:
Aplicar e comparar RNAs, Arvores de Decisdo, Florestas Aleatérias e XGBoost utili-
zando métricas consolidadas (RS, MAE, RMSE e MAPE) para identificar o algoritmo

com maior precisao na estimativa do comprimento do abrago.

* Analisar a capacidade de generalizacio, distribuicao dos residuos, robustez e custo
computacional dos modelos:
Avaliar as curvas de aprendizado para identificar overfitting, comparar histogramas de
residuos para medir viés, precisdo e presenga de outliers, aplicar validacio cruzada k-fold
para verificar a estabilidade dos resultados e analisar o custo computacional em relagdao

ao desempenho e a viabilidade prética de cada modelo.

* Recomendar o modelo ideal para dimensionamento do abraco:
Selecionar o modelo que apresente o maior RS e os menores erros (MAE, RMSE, MAPE)
no conjunto de teste, com residuos bem comportados (distribui¢do aproximadamente nor-
mal e auséncia de viés), baixa propensdo ao overfitting e custo computacional compativel

com aplicagdes praticas em projetos de engenharia.

1.2 Estrutura do trabalho

Esta dissertacdo estd organizada em cinco capitulos, cada um abordando aspectos es-
pecificos da pesquisa. O Capitulo 1 introduz o tema de estudo, apresentando sua relevancia,
motivacao e objetivos. Sao definidos claramente o objetivo geral - desenvolver uma metodolo-

gia preditiva para dimensionamento de dispositivos de controle de percolacio - e os objetivos
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especificos, que incluem a andlise computacional do fendmeno e a aplicacdo de técnicas de
machine learning.

O Capitulo 2 realiza uma revisao bibliografica abrangente, dividida em trés eixos princi-
pais. Primeiramente, aborda os fundamentos tedricos da percolagdo em barragens de terra e os
mecanismos de erosdo interna. Em seguida, detalha os dispositivos de controle existentes, com
énfase nos "abracos". Por fim, apresenta os conceitos de machine learning relevantes para a pes-
quisa, incluindo Redes Neurais Artificiais, Arvores de Decisdo, Florestas Aleatérias e XGBoost,
destacando suas aplicacdes em problemas geotécnicos.

No Capitulo 3, é descrita a metodologia adotada. Esta se¢ao detalha o processo de mode-
lagem computacional tridimensional utilizando o Método dos Elementos Finitos (MEF), inclu-
indo a parametrizacdo dos modelos e as condi¢des de contorno consideradas. Também sdo apre-
sentados os procedimentos para geracao do banco de dados e as técnicas de pré-processamento
aplicadas. A sec¢do final do capitulo explica a implementacdo dos algoritmos de machine lear-
ning e os critérios de validagcdo adotados.

O Capitulo 4 apresenta e discute os resultados obtidos. Inicialmente, sio mostrados os
dados das simula¢des numéricas, com andlise dos campos de fluxo e gradientes hidraulicos.
Na sequéncia, sao comparados os desempenhos dos diferentes modelos preditivos, utilizando
métricas como coeficiente de determinacio (R?) e erro médio absoluto (MAE). O capitulo inclui
ainda uma anélise de sensibilidade dos parametros mais relevantes para o dimensionamento dos
dispositivos.

O Capitulo 5 consolida as principais conclusdes desta pesquisa, ressaltando suas contri-
bui¢des metodoldgicas e aplicadas no campo da engenharia geotécnica, a0 mesmo tempo em
que delineia recomendagdes estratégicas para investigagdes futuras, com vistas a continuidade

e aprofundamento das discussdes aqui iniciadas.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Este capitulo apresenta uma revisao da literatura pertinente, organizada em duas partes
principais. A primeira parte aborda os fundamentos das equac¢des hidrodinamicas que descre-
vem o fluxo de dgua nos solos, incluindo a Lei de Darcy, o conceito de gradiente hidraulico e a
equacio de continuidade. Também € discutido o fendmeno da erosdo interna, com destaque para
0s mecanismos que o caracterizam como escoamento concentrado, erosdo regressiva, erosao
de contato e sufus@o e a importancia do tratamento das interfaces, como a solo-concreto.

A segunda parte explora o uso de técnicas de Aprendizado de Mdquina como uma abor-
dagem complementar na andlise de problemas geotécnicos. Sao revisados os conceitos e as
aplicacdes de diversas metodologias de Aprendizado de Maquina, como Redes Neurais Artifi-
ciais (RNAs), Arvores de Decisdo, Florestas Aleatérias e métodos de Boosting com érvores de
regressao, que se t&ém mostrado eficazes na modelagem de sistemas complexos e na previsao de
fendmenos geotécnicos.

Ao integrar os fundamentos da geotecnia com as capacidades das técnicas de Aprendi-
zado de Mdquina, este capitulo visa fornecer o embasamento tedrico necessario para o desenvol-
vimento de metodologias na andlise e mitigacdo dos riscos associados a percolacio e a erosao

interna em estruturas geotécnicas.

2.1 Equacoes hidrodinamicas

A estrutura do solo, sendo um sistema trifdsico, responde de maneira altamente nao
linear as mudancas no teor de dgua e nas condi¢des ambientais, 0 que, juntamente com sua na-
tureza anisotropica e heterogénea, torna o estudo e a previsao de seu comportamento um desafio
significativo. Essa complexidade limita o desenvolvimento de solugdes analiticas e numéricas
para diversos problemas geotécnicos (BAGHBANI et al., 2022). Nesse contexto, a percolacio
da 4gua no solo, entendida como o processo de movimentagao da dgua através dos vazios in-
terconectados, ¢ um fendmeno fundamental para a andlise da estabilidade das estruturas de
contencdo, como barragens. A andlise detalhada da perda de carga e do gradiente hidraulico é
fundamental para o controle da percolacdo, sendo um fator critico na garantia da estabilidade,
durabilidade e seguranca das infraestruturas de engenharia geotécnica (DAS; SOBHAN, 2007;
TERZAGHI et al., 1969).
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SOWERS (1962) destaca que a percolacao descontrolada pode ocasionar problemas sig-
nificativos, como o aumento de vazamentos e a elevacdo do gradiente hidraulico, afetando dire-
tamente a segurancga das estruturas hidrdulicas. Os autores identificam quatro principais efeitos
da percolagdo: (i) a velocidade do fluxo de dgua pode causar o desagregamento das particulas e
promover o rearranjo das particulas finas do solo, (ii) o fluxo pode induzir condi¢des de liquefa-
cdo, semelhantes a areia movedica, (iii) a pressao interna da dgua pode reduzir a coesao do solo,
levando ao seu enfraquecimento, e (iv) o aumento dos gradientes hidrdulicos pode desencadear

a erosdo interna, processo conhecido como piping.

2.1.1 Leide Darcy

A Lei de Darcy é um dos fundamentos centrais na andlise de fluxo de dgua através
de solos saturados, sendo amplamente aplicada em engenharia geotécnica, como em projetos
de drenagem, controle de recalques e monitoramento da percolacdo em barragens de terra. A
equacgdo da Lei de Darcy estabelece uma relacao linear entre a velocidade de percolacdo e o

gradiente hidraulico, expressa pela Equacdo 1 (DAS; SOBHAN, 2007; PINTO, 2002).
v=—kVh (1)

Onde v € a velocidade de descarga, k é a condutividade hidrdulica do solo, e VA € o
gradiente hidraulico, que representa a variacdo da altura do potencial hidraulico 4 ao longo do
meio.

A velocidade de descarga vrefere-se a quantidade de 4gua que atravessa uma unidade de
area transversal do solo em um intervalo de tempo. Contudo, a velocidade efetiva de percolacdo
Ve, que considera apenas os espagos vazios no solo, é geralmente maior que v. A relagio entre

essas duas velocidades pode ser expressa pela Equacdo 2 (LAMBE; WHITMAN, 1979).

2)

Ve = —
n
Onde v, € a velocidade efetiva de percolagdo e n € a porosidade do solo.
A permeabilidade k € a propriedade do solo que permite o escoamento da dgua, sendo
influenciada por fatores como granulometria, estrutura do solo e viscosidade do fluido. O coefi-
ciente k € determinado experimentalmente por ensaios de permeabilidade, como os realizados
em laboratdrio ou in situ.

A Lei de Darcy apresenta limitagdes técnicas que devem ser cuidadosamente conside-

radas em determinadas condicdes (DAS; SOBHAN, 2007; TERZAGHI et al., 1969). Essas
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restri¢cdes decorrem das premissas idealizadas que embasam a teoria e podem impactar sua apli-

cabilidade pratica:

* Fluxo constante e incompressibilidade do solo: A Lei de Darcy pressupde que o fluxo
€ constante e que o solo é incompressivel. Entretanto, em condi¢des dinamicas, onde as
propriedades do solo ou do fluxo variam com o tempo, essas premissas podem nao se

aplicar, comprometendo a precisdo dos resultados.

* Restricdo a fluxos laminares: A validade da Lei de Darcy € limitada a regimes de fluxo
laminar, ou seja, velocidades de escoamento abaixo do limite critico que marca a transicao
para o fluxo turbulento. Em situa¢gdes onde o fluxo se torna turbulento, a teoria deixa de

ser aplicavel, exigindo abordagens mais complexas.

* Condicao de saturacido: A teoria foi desenvolvida para solos saturados, sendo inade-
quada para modelar diretamente o fluxo em solos parcialmente saturados. Nessas condi-
coes, efeitos adicionais, como capilaridade e variagdes no grau de saturacao, devem ser

considerados para uma andlise realista.

* Dependéncia de condicoes de contorno: A aplicacdo pratica da Lei de Darcy requer
informacdes precisas sobre as condi¢des de contorno, como os niveis de entrada e saida
da dgua. Em situagdes de campo, obter essas informagdes com a precisdo necessaria pode

ser um desafio, introduzindo incertezas no modelo.

Essas limitagdes destacam a necessidade de avaliagdo critica ao utilizar a Lei de Darcy
em projetos geotécnicos, especialmente em contextos onde o fluxo apresenta caracteristicas
dinamicas, turbulentas ou envolve solos ndo saturados. A compreensao dessas restricdes permite
uma aplicacao mais consciente e fundamentada da teoria, garantindo maior confiabilidade nas

andlises de fluxo (BEAR, 1972).

2.1.2 Gradiente hidraulico

A tensdo efetiva do solo € diretamente afetada pelo fluxo de 4gua em seus vazios, com
o gradiente hidrdulico desempenhando um papel central nesse processo, especialmente em si-
tuacoes de fluxo ascendente. O gradiente hidrdulico € determinado pela relacdo entre a perda
de carga e o comprimento do percurso de percolacdao, conforme apresentado na Equacdo 3,

posicionando-se como um dos parametros mais relevantes para a modelagem e o controle da
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percolacdo em aplicacdes geotécnicas (TERZAGHI et al., 1969).
i=— 3)

Quando a forg¢a de percolagdo gerada por um fluxo ascendente no solo se iguala ao peso
das particulas sélidas submersas, as tensoes efetivas no solo tornam-se nulas, especialmente em
solos arenosos de granulagdo fina. Nessa condi¢do, ocorre a liquefacdo do material, caracteri-
zada pela perda da resisténcia ao cisalhamento devido a auséncia de contato efetivo entre as
particulas. Esse fenomeno estd intimamente associado ao gradiente hidrdulico critico, o qual re-
presenta o limite de estabilidade do solo na presenca de fluxos ascendentes (OLIVEIRA, 2012).

WANG et al. (2016) conduziram estudos experimentais aprofundados que analisaram
minuciosamente a interacdo entre o processo de erosdo, o gradiente hidraulico critico e as pro-
priedades mecanicas de distintos tipos de solos. Os resultados obtidos reforcam os achados de

FELL et al. (2004b), mencionados pela USBR (2019), destacando trés aspectos principais:

1. Solos altamente porosos: Esses solos apresentam baixa resisténcia ao fluxo ascendente
devido a sua elevada permeabilidade e a menor interagdo entre particulas. Como resultado,
a erosdo se inicia em gradientes hidrdulicos criticos baixos, tornando-os mais suscetiveis

a processos de piping e liquefacao.

2. Solos com fracoes de finos argilosos: Solos contendo proporcdes significativas de par-
ticulas argilosas tendem a resistir melhor a erosdo, devido as forcas eletroquimicas entre
particulas que aumentam a coesdo. Nesses casos, o gradiente hidraulico critico necessario
para iniciar o deslocamento de particulas € relativamente alto, indicando maior estabili-

dade.

3. Solos compactados e de maior densidade: Solos densos e bem compactados apresen-
tam menor porosidade e maior interagdo particula-particula, o que resulta em maior re-
sisténcia a acdo de gradientes hidrdulicos criticos. Isso reflete a importancia de praticas
de compactacdo no controle de percolacdo e na estabilidade de barragens e fundagdes

permedveis.

REYNOLDS (1883) identificaram que a relag@o linear entre o gradiente hidraulico e
a velocidade média do fluxo apresenta uma transi¢do significativa quando o gradiente atinge
um valor critico, indicando uma mudanga no comportamento do fluxo. De acordo com DAS e

SOBHAN (2007), a variacdo da velocidade (v) em fun¢do do gradiente hidrdulico (iii) pode ser
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analisada de acordo com trés regimes distintos de fluxo, conforme ilustrado na Figura 1. A figura
divide o fluxo em trés zonas: Zona I, correspondente ao fluxo laminar; Zona II, representando
a zona de transicao; e Zona III, associada ao fluxo turbulento. Quando o gradiente hidréaulico é
aumentado gradualmente, o fluxo permanece laminar nas Zonas I e II, sendo que a velocidade
v apresenta uma relacdo linear com o gradiente hidrdulico. Contudo, ao atingir um gradiente
hidraulico mais elevado, o fluxo transita para o regime turbulento, caracterizando a Zona III.
Caso o gradiente hidraulico seja reduzido, as condi¢des de fluxo laminar retornam, mas restritas
apenas a Zona I. Esse comportamento reflete a mudancga nas caracteristicas do fluxo em func¢édo
do gradiente hidraulico, sendo crucial para a andlise de processos de percolacdo e de transporte

de fluidos em meios porosos.

Figura 1 — Regimes de fluxo
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Fonte: adaptado (DAS; SOBHAN, 2007)

2.1.3 Equacao de continuidade

A equacdo de continuidade garante que o fluxo de dgua seja consistente dentro de um
elemento de volume no solo. Ela expressa a conservacdo da massa, ou seja, a quantidade de
dgua que entra ou sai de um elemento de solo deve ser igual a variagdo do volume de dgua
armazenado nesse elemento de solo ao longo do tempo (BEAR, 1972).

Para um elemento de volume de dimensdes dx, dy e dz, representando na Figura 2 a

quantidade de fluxo de 4gua nas direcdes x, y e z pode ser expressa como:



Figura 2 — Representagao do fluxo volumétrico nas dire¢des x, y € z
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Fonte: adaptado (TERZAGHI et al., 1969)
e Vazio na direc¢do x : v, dydz
* Vazdo na direg¢@o y : vy dxdz

* Vazdo na direcdo z: v, dxdy
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Se considerarmos as variacdes de fluxo nas direcdes x, y e z ao longo de um pequeno

deslocamento, temos:

* Vazdo de entrada na dire¢do x:

* Vazao de saida na direcao x:

Similarmente, para as direcdes y € z:

* Vazdo de entrada e saida na direcao y: %" dxdy

» Vazio de entrada e saida na direcdo z: SS—VZZ dxdy
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A equagdo da continuidade, que descreve a variacdo temporal do volume de dgua arma-

zenado em um sistema, € representada pela Equacgao 4:

ov, v, O, _ d(ndxdydz)
<g+§ & drdyde=————c = &)

Onde dx dy dz é o volume infinitesimal de solo.

Esta férmula descreve como o fluxo de dgua no solo estd relacionado a variagdo no
volume de dgua armazenado. O termo a esquerda, que € a soma das derivadas parciais das
componentes de velocidade, representa a quantidade de dgua fluindo para dentro ou para fora
do elemento de solo nas trés diregdes x, y € z. O termo a direita expressa a variagdo temporal do
volume de dgua no elemento, que ¢é afetada pela porosidade do solo (BEAR, 1972).

Quando o fluxo € estaciondrio, ou seja, em condigdes nas quais nao ocorre variacao
temporal no volume de d4gua armazenado no solo, a equagdo de continuidade se reduz a Equagao
S:

ey %_Vyy + % ~0 5)

Esta equacao implica que, no regime estaciondrio, a 4gua que entra em um volume de
solo em um certo intervalo de tempo deve ser igual a d4gua que sai desse volume, garantindo
que ndo haja acimulo ou deplecdao de dgua no elemento de solo. Portanto, a soma das taxas de
variagdo das velocidades nas trés direcoes € zero (BEAR, 1972).

Se o solo for isotrdpico, isto €, quando a condutividade hidrdulica apresenta o mesmo

valor em todas as dire¢des (kx = ky = kz = k), a equacdo de continuidade pode ser simplificada

e € representada pela Equacao 6:
h &h &h
kl—1+_— 1 -"1]1=0 6
<5x2 T T (©
Ao introduzir o potencial de velocidade, a equacdo de fluxo pode ser reescrita na forma

apresentada pela Equacdo 7.
$¢+$¢+$¢_
2 &2 82
Esta equagdo, conhecida como equacio de Laplace, descreve o comportamento do fluxo

0 (7)

de dgua em solos isotrépicos, onde a condutividade hidrdulica nao varia em fun¢do da dire¢ao.
O potencial de velocidade é uma varidvel que reflete o comportamento do fluxo de 4gua com
base na altura do potencial hidrdulico % e na condutividade hidrdulica k (BEAR, 1972).

Em um meio poroso saturado, o comportamento do fluxo de dgua é modelado por uma
combinacao das equacdes de Darcy, continuidade e as equacdes de condutividade. Essas equa-

coes fornecem uma descricdo matematica robusta para o movimento de dgua em solos, sendo
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fundamentais para a andlise e projeto de sistemas geotécnicos, como barragens e fundacoes. O
modelo assume que o fluxo € laminar, a densidade da dgua € constante e a condutividade hidrau-

lica € a principal variavel que regula o fluxo (BEAR, 1972; CHAPUIS; AUBERTIN, 2003).

2.2 Erosao interna

O controle da percolacdo em estruturas geotécnicas, como barragens e fundacdes per-
medveis, € essencial para prevenir problemas criticos como subpressdes excessivas, instabili-
dade do talude de jusante, erosdo interna (piping) e migracao de particulas através de juntas ou
fissuras. A percolacdo descontrolada pode desencadear processos de degradacdo progressiva,
frequentemente iniciados na zona de descarga, ampliando os caminhos de fluxo e comprome-
tendo a integridade estrutural. Esses processos, se ndo mitigados, podem evoluir de incidentes
menores a falhas catastréficas (FELL, 2005; ICOLD, 2013).

Para mitigar os riscos associados a percolagc@o em estruturas geotécnicas, ¢ fundamental
o dimensionamento e a implementacdo eficaz de dispositivos de vedacdo e drenagem, como
cortinas de injecdo, tapetes impermedveis e trincheiras de alivio, que garantem a estabilidade e
seguranca da estrutura ao longo de sua vida util (LEONHARDT, 2003; FELL, 2005; ICOLD,
2013). Segundo SARE (2003), o piping geralmente se origina na regidio de jusante e avanca
para montante, sendo intensificado por trajetérias preferenciais em interfaces entre materiais
com propriedades hidromecanicas distintas.

A erosdo interna desenvolve-se de forma discreta e gradual, progredindo silenciosa-
mente até atingir proporcdes detectaveis, como brechas visiveis ou irregularidades identifica-
das por monitoramento especializado (FERDQOS, 2016). Esse fendmeno ocorre em etapas bem

definidas, apresentadas na Tabela 1.

2.2.1 Mecanismos de erosdo interna

Segundo ICOLD (2013), a erosdao em barragens se inicia por meio de quatro mecanis-
mos principais: vazamentos concentrados, erosao regressiva, erosao de contato e sufusiao. Cada
um desses mecanismos possui caracteristicas distintas que influenciam o comportamento € a

estabilidade das estruturas. A seguir, detalham-se esses processos e suas particularidades.
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Tabela 1 — Etapas principais do processo de erosdo interna em barragem

Fase Assuntos considerados
Carregamento Carga hidrostética.
Localizacdo do inicio da erosdo Macico, fundacdo ou do macigo para a fundacao.

Inicio Mecanismo de erosao: erosdo laminar, retroerosdo tubular regressiva,
eroséo de contato ou sufusdo.

. - x Auséncia de filtros e zonas preferenciais para percolacdo. Para erosdo

Continuacao (Filtragao) . ~ - .

laminar e retroerosdo tubular regressiva: o tubo continua aberto?

Para erosdo de contato e sufusdo: o gradiente critico ou a velocidade de

Progresséo . L 2 x -
percolagdo atingem valores significativos para a progressdo da erosdo?
x Processo de tubulacéo, tipo de monitoramento e frequéncia de
Deteccéo . N
inspecéo.
x Equipe qualificada, equipamentos disponiveis, taxa de erosao e
Intervengao quipeq quip P
impactos ocorridos.
Brecha Alargamento agravante do tubo, galgamento e instabilidade na

estrutura.

adaptado de ICOLD (2013), citado por SOUSA (2021)

2.2.1.1 Escoamento concentrado

O escoamento concentrado (Figura 3) ocorre quando se formam aberturas em solos plas-
ticos ou, em alguns casos, em siltes ndo saturados, areia siltosa ou cascalhos silto-arenosos,
o que facilita a erosdo das laterais dessas aberturas. Essas aberturas podem ter vérias origens,
como: (i) fissuras causadas por assentamentos diferenciais durante a constru¢do ou operagdo
da barragem, (ii) fraturas hidrdulicas resultantes de tensdes baixas em torno de conduites ou na
parte superior da barragem, (iii) dessaturagao nos niveis superiores do aterro, (iv) acdo de gea-
das que provocam rachaduras na coroa da barragem, (v) assentamentos de colapso em aterros
mal compactados, especialmente ao redor de conduites e paredes, e (vi) interferéncia de animais
escavadores ou raizes de drvores em decomposi¢do. A ocorréncia desses mecanismos contribui

para o agravamento da erosdao e compromete a estabilidade da barragem (ICOLD, 2013).

2.2.1.2 Erosdo regressiva

O fendmeno de piping € caracterizado pelo deslocamento progressivo de particulas do
solo, causado pelas forgas trativas geradas pelo fluxo intergranular de d4gua, conforme detalhado
por TERZAGHI (1943) e SHERARD (1963). A erosdo interna inicia-se no ponto de saida
do fluxo, onde as forgas erosivas se intensificam devido a concentracdo da dgua, levando ao

transporte das particulas do solo ao longo do caminho de percolacdo, conforme apresentado
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Figura 3 — Tipos de erosdes laminares
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Fonte: adaptado (ICOLD, 2013)

na Figura 4. De acordo com FELL (2005), em seu manual sobre engenharia geotécnica de
barragens, para que a erosdo interna e o piping se desenvolvam, quatro condicdes essenciais
devem ser atendidas: (i) a presenca de um caminho de fluxo de percolag@o e uma fonte de dgua;
(i1) a existéncia de material erodivel ao longo do caminho de fluxo, passivel de ser transportado
pela percolacido; (iii) uma saida desprotegida pela qual o material erodido possa escapar; e (iv) a
capacidade do material sendo transportado, ou do material situado acima, de formar e sustentar
o "teto"do tubo, permitindo a formagdo de um canal de erosio continuo. A compreensao dessas
condig¢des € crucial para a andlise e prevengdo do piping em barragens de terra, especialmente

em projetos que visam garantir a estabilidade e a segurancga das estruturas.

Figura 4 — Erosao regressiva (piping)

Cobertura do entubamento

Entubamento

Fonte: adaptado (SOUSA, 2021)
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2.2.1.3 Erosao de contato

As interfaces entre materiais, caracterizadas por propriedades hidromecanicas contras-
tantes, configuram zonas de elevada suscetibilidade a percolagdo descontrolada, favorecendo o
desenvolvimento de erosdo por contato, conforme apresentado na Figura 5 (LIN et al., 2003;
SELLMEIJER et al., 2011; XIE et al., 2018; HUANG et al., 2021; FLORES-BERRONES et
al.,2011). Essas discrepancias nas propriedades dos materiais, combinadas com a influéncia de
tensoes elevadas e gradientes hidrdulicos criticos, constituem fatores primordiais para a geragao
de tensdes de cisalhamento significativas. Essas tensdes promovem fluxos preferenciais concen-
trados, que podem comprometer a integridade e a seguranca estrutural da barragem (LUO et
al., 2013). Estudos estatisticos indicam que falhas decorrentes de erosdo interfacial represen-
tam 8,46% do total de ocorréncias reportadas, conforme o CHINA WATER CONSERVANCY
YEARBOOK COMPILATION COMMITTEE (2008). Eventos histéricos, como o colapso da
Barragem de Teton nos Estados Unidos, evidenciado por SEED e DUNCAN (1987), destacam
a gravidade e os riscos associados as falhas de percolacdo em interfaces solo-estrutura, refor-

cando a necessidade de medidas preventivas e andlises detalhadas durante o projeto e a operacao

dessas estruturas.

Figura 5 — Erosdo de contato
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Fonte: adaptado (FELL et al., 2008)

2.2.1.4 Sufusio

A sufusdo € um processo associado a migragdo seletiva de particulas finas em solos gra-
nularmente instdveis, especialmente aqueles com distribui¢do granulométrica ampla ou descon-
tinua (gap-graded) (ICOLD, 2013). Segundo o manual, esse fendbmeno ocorre principalmente

em solos ndo plasticos e materiais utilizados em barragens, como filtros ou aterros, quando
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apresentam excesso de particulas finas ou caracteristicas que favorecem a instabilidade interna.
Durante o fluxo de percolagao, a d4gua exerce forgas trativas que deslocam as particulas meno-
res, permitindo que elas atravessem os poros formados pelas particulas mais grosseiras, que
permanecem estruturalmente estaveis e suportam as tensoes efetivas. Esse transporte de parti-
culas finas pode modificar significativamente as condi¢des hidraulicas do solo, resultando em
aumento da permeabilidade e intensificacdo dos gradientes hidraulicos, com potenciais implica-
coOes na estabilidade da estrutura.

Embora em alguns casos o processo alcance um equilibrio temporario, no qual parte das
particulas finas se acomoda e estabiliza, eventos como ciclos de variagdo de cargas hidrauli-
cas ou flutuagdes no nivel de reservatdrios podem reativar o transporte de particulas. Quando a
sufusdo ocorre no nucleo ou na fundacdo de uma barragem, o deslocamento progressivo de par-
ticulas pode causar recalques localizados, comprometendo a integridade estrutural do macigo.
Filtros projetados com materiais internamente instdveis também representam um risco signifi-
cativo, pois a perda gradual de particulas finas os torna menos eficazes na conten¢do da erosao
interna. Além disso, a segregacio de solos durante a construgdo, particularmente em materi-
ais amplamente graduados, pode criar zonas localmente vulneraveis, mesmo que a graduacdo
média seja considerada estavel. Tais condi¢des destacam a importancia de uma engenharia cri-
teriosa na escolha e compactag¢do de materiais, bem como na avaliacdo detalhada das condicdes
hidrdulicas e mecanicas dos solos, para evitar a progressao da sufusdo e seus impactos adversos

(ICOLD, 2013).

2.2.2 Interface concreto/solo

Sempre que dois materiais distintos s@o justapostos, forma-se uma interface (Figura 6)
caracterizada por uma descontinuidade fisica e mecanica, decorrente das diferencas inerentes
de comportamento tensdo-deformacao, resisténcia e permeabilidade. Essa interface promove
descontinuidades nos campos de tensdes e deformacdes, além de contrastes significativos nos
coeficientes de permeabilidade, os quais influenciam diretamente o regime de escoamento na
zona de contato. A transferéncia de tensdes entre os materiais adjacentes ocorre em func¢do
das discrepancias de rigidez e resisténcia mecanica, podendo, em certas situagdes, ser agravada
pela ma conformacgdo ou acomodacao entre as superficies, o que propicia a formacdo de vazios
localizados. Tais vazios passam a atuar como condutos preferenciais de percolagdo, intensifi-

cando o fluxo hidrdulico na interface e comprometendo, em tltima instincia, a segurancga e o
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desempenho estrutural da barragem (CRUZ, 1996).

As interfaces estabelecidas entre materiais com caracteristicas hidromecénicas contras-
tantes constituem zonas criticas e potencialmente susceptiveis a percolacao ndo controlada, fa-
vorecendo a ocorréncia de processos erosivos localizados, com destaque para os mecanismos
de erosdo de contato (LIN ef al., 2003; SELLMEIJER et al., 2011; XIE et al., 2018; HUANG
et al., 2021; FLORES-BERRONES et al., 2011). As divergéncias nas propriedades hidrdulicas
e mecanicas dos materiais adjacentes, aliadas a acdo de tensdes elevadas e a presenca de gradi-
entes hidraulicos criticos, favorecem o desenvolvimento de tensdes de cisalhamento na zona de
interface, condi¢do que culmina na formacgdo de fluxos concentrados capazes de comprometer
significativamente a estabilidade global da estrutura de contengdo (LUO et al., 2013). Estima-
tivas estatisticas reportadas pelo CHINA WATER CONSERVANCY YEARBOOK COMPILA-
TION COMMITTEE (2008) indicam que as falhas associadas a erosdo interfacial correspon-
dem a aproximadamente 8,46% do total de incidentes catalogados. A relevancia desse tipo de
falha é evidenciada por acidentes histdricos, como a ruptura da Barragem de Teton, nos Estados
Unidos, cujas causas foram diretamente relacionadas a processos de percolagdo na interface
solo-estrutura (SEED; DUNCAN, 1987).

O dimensionamento adequado de estruturas localizadas na interface entre materiais dis-
tintos exige, de forma imprescindivel, a consideracdo dos esforcos induzidos pelo empuxo do
solo, do enrocamento e da d4gua, bem como a implementacdo de medidas eficazes de controle
do fluxo, incluindo dispositivos de vedagdo e sistemas de drenagem. Com o objetivo de mitigar
os efeitos adversos decorrentes dos acentuados contrastes nas propriedades hidraulicas e me-
canicas dos materiais em contato, recomenda-se a inclusdo de uma camada intermediaria, usu-
almente denominada de transicdo, cuja fung¢do é promover a compatibilizacao entre os meios.
Essa camada deve ser criteriosamente projetada para apresentar propriedades intermedidrias
de permeabilidade, resisténcia a erosdo, deformabilidade e resisténcia mecanica, assegurando,
assim, a continuidade estrutural e hidrdulica do sistema e contribuindo para a estabilidade e
seguranca da obra de engenharia (CRUZ, 1996).

O encontro entre a barragem de terra e a estrutura de concreto associada pode ser clas-
sificado, predominantemente, em dois arranjos distintos: o tipo frontal, no qual o maci¢o entra
em contato direto com o paramento rigido do vertedouro ou da tomada dagua, e o tipo abraco,
no qual a barragem envolve um muro especialmente projetado para viabilizar a conexao en-

tre os materiais inconsolidados do macico e as estruturas em concreto. Neste segundo caso, as
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Figura 6 — Barragem de Agua Vermelha - planta da estrutura de contato entre as barragens de
terra e enrocamento e de concreto
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Fonte: (CRUZ, 1996)

estruturas de concreto permanecem isoladas da massa de terra, assegurando uma interface con-
trolada e bem definida. Importa destacar que, quando adotado o arranjo em abraco, o respectivo
muro encontra-se submetido a empuxos atuantes em ambas as faces montante e jusante , o
que implica desafios adicionais no dimensionamento estrutural. A considera¢do do empuxo de
jusante, entretanto, depende de hipéteses relacionadas ao comportamento deformacional da es-
trutura, as quais, por vezes, nao se encontram claramente especiﬁcadas €, em alguns contextos,
sdo tratadas de forma inadequada, comprometendo a precisdo dos modelos de analise (CRUZ,
1996).

Nesse contexto, uma solucdo amplamente consolidada e empregada no controle de gra-
dientes hidraulicos em barragens de terra consiste na incorporagdo de dispositivos denominados
abracos, que se configuram como extensdes projetadas a partir das estruturas de concreto, com
a finalidade de ampliar o trajeto de percolacdo ao longo da interface solo-estrutura. A principal
func¢ado desses dispositivos é promover o aumento do percurso hidrdulico, favorecendo a dissi-
pacao progressiva da energia do fluxo subterraneo, o que contribui para a reducao significativa
do gradiente hidrdulico e, consequentemente, para a mitigacdo dos riscos associados a erosao

interna e ao desenvolvimento do fendmeno de piping (CRUZ, 1996).



33

Sob a 6tica hidrodindmica, o abrago altera substancialmente a configuraciao do problema
de percolagdo, promovendo sua transi¢do de uma condi¢do bidimensional para um comporta-
mento tridimensional. Nessa nova condic¢ao, o fluxo passa a ocorrer por diferentes planos e
dire¢des, ampliando a zona de contato entre o solo e o concreto e dificultando o avango do fluxo
preferencial em direcdo ao talude de jusante. Essa modificagdo geométrica e funcional contribui,
também, para a atenuacdo de pressdes negativas que poderiam comprometer a estabilidade do
contato entre os materiais, especialmente em fundagdes permedveis submetidas a solicitacdes
variaveis.

O desempenho efetivo desse tipo de dispositivo estd intrinsecamente condicionado a
qualidade da interacdo solo-estrutura, a resisténcia ao deslizamento ao longo da interface e ao
comportamento do meio em condi¢des de fluxo ndo saturado aspectos estes que apresentam
elevada complexidade fisica e numérica. Nao obstante sua relevancia, tais interagdes sdo, com
frequéncia, negligenciadas nas etapas de projeto e dimensionamento, o que compromete a fun-
cionalidade e a seguranga global da estrutura, sobretudo em cendrios caracterizados por eventos
extremos, como chuvas intensas, enchentes subitas ou flutuagdes abruptas do nivel do reserva-
tério.

Dessa forma, o dimensionamento das estruturas de contato tipo abrago deve considerar,
de forma criteriosa e integrada: (i) a estimativa dos empuxos resultantes da acdo combinada
do solo, do enrocamento e da ldmina ddgua; (ii) o controle do fluxo de percolacdo, tanto por
meio de dispositivos de vedacdo quanto de sistemas de drenagem eficazes; e (iii) a avaliagdo
dos deslocamentos potenciais da estrutura, bem como suas implicacdes nos esfor¢os atuantes
e na efetividade das solucdes adotadas para o controle hidrdulico e a estabilidade da barragem

(CRUZ, 1996).

2.2.2.1 Tratamento da interface na Barragem Castanhao

A Barragem Castanhdo, localizada no rio Jaguaribe, no estado do Ceard, configura-se
como a maior obra hidrica do Nordeste brasileiro, assumindo papel estratégico no abasteci-
mento da Regido Metropolitana de Fortaleza, bem como no controle de cheias e na regulariza-
cdo do regime hidrolégico da bacia. Sua concepgao estrutural adota uma configuracdo mista,
composta por um trecho central em concreto compactado a rolo (CCR) e ombreiras laterais
constituidas por barragens zonadas de terra com nucleo argiloso. O segmento em CCR compre-

ende o intervalo entre as estacas 5+000 e 36+10, totalizando aproximadamente 310 metros de
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extensao, e corresponde ao dispositivo de conexdo entre o macigo de terra e as estruturas rigidas,
constituindo o dispositivo abrago, conforme apresentado na Figura 7 (CEARA (Estado), 1999a;
CEARA (Estado), 1999c).

Nas regides de transicao entre 0 CCR e o macico de terra, o paramento de montante do
bloco de concreto apresenta inclinacdo de 1:10 (H:V), especialmente nas estacas de extremidade
(5+000 a 9+7,34 e 36+10 a 36+7,94). Essa geometria foi adotada com o intuito de favorecer a
compactac¢do adequada do solo contra o concreto, assegurando uma interface com desempenho
mecanico e hidrdulico satisfatério. O nicleo argiloso, executado com material proveniente da
jazida Facetra, foi projetado de modo a envolver parcialmente o corpo em CCR, promovendo
uma transi¢cdo gradual entre materiais de rigidez diferenciada, o que contribui para o controle de
deslocamentos relativos e para a integridade da interface ao longo do tempo(CEARA (Estado),
1999a; CEARA (Estado), 1999c).

Com vistas a otimiza¢do do desempenho hidraulico da jun¢do solo-concreto, o projeto
incorpora filtros verticais e horizontais de areia limpa, camadas de enrocamento estrategica-
mente posicionadas, juntas de construcao seladas com perfis de PVC do tipo Fugenband, além
de uma faixa de concreto convencional de 0,50 m de espessura executada na face de montante.
Esses elementos desempenham papel fundamental na redu¢do da percolacdo ao longo da inter-
face, na dissipacdo de pressdes intersticiais € na conten¢do de eventuais trajetdrias preferenciais
de fluxo (CEARA (Estado), 1999a; CEARA (Estado), 1999c).

Adicionalmente, o arranjo estrutural da barragem contempla um conjunto de estruturas
hidrdulicas complementares, tais como vertedouro, tomada ddgua e descarregador de fundo, ri-
gidamente integradas ao corpo da barragem. Essa configuracdo assegura a continuidade constru-
tiva e a estanqueidade global do sistema, a0 mesmo tempo em que contribui para a estabilidade
das interfaces criticas, mesmo sob condi¢des extremas de carregamento hidrodindmico ou so-
licitantes induzidas por variagdes no nivel do reservatorio (CEARA (Estado), 1999a; CEARA
(Estado), 1999c¢).

2.3 Aprendizado de maquina

Nas tltimas trés décadas, métodos de modelagem baseados em inteligéncia artificial
(IA) tém se destacado na engenharia geotécnica como uma alternativa eficiente e inovadora as
abordagens convencionais. Sua principal vantagem reside na capacidade de modelar processos

complexos e ndo lineares sem a necessidade de pressuposicoes prévias sobre as relacdes entre
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Figura 7 — Barragem Castanhao - dispositivo abrago no contato entre a barragen de terra e de
concreto
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varidveis de entrada e saida. AplicacOes dessas técnicas abrangem predi¢do de comportamentos,
monitoramento estrutural, selecao de parametros criticos e identificacdo de fendmenos comple-
xos, demonstrando elevada precis@o, mesmo em contextos marcados por incertezas ou auséncia
de modelos fisicos detalhados. Tal versatilidade posiciona a IA como uma ferramenta indis-
pensavel para solucionar desafios geotécnicos modernos (BELLO et al., 2015; JANG; TOPAL,
2013; SARKER, 2021).

Uma das caracteristicas mais notdveis das técnicas de aprendizado de méaquina é sua
capacidade de processar e analisar grandes volumes de dados, identificando padrdes relevan-
tes mesmo quando as relacdes subjacentes entre varidveis sdo desconhecidas ou nao intuitivas.
Essa habilidade € particularmente valiosa na engenharia geotécnica, onde os dados disponiveis
frequentemente apresentam limita¢des, como escassez, incompletude ou presenca de ruido. Adi-
cionalmente, essas ferramentas podem preencher lacunas em conjuntos de dados por meio de
estimativas confidveis, aumentando a qualidade e a utilidade dos dados disponiveis. As técni-

cas de aprendizado de maquina s@o geralmente classificadas em aprendizado supervisionado,
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onde os modelos sdo treinados com dados rotulados, e aprendizado ndo supervisionado, que
identifica padrdes em dados ndo rotulados (GOH, 1995; KAVZOGLU; COLKESEN, 2009).
Pesquisas recentes tém demonstrado a superioridade dos modelos de inteligéncia arti-
ficial na previsdo da percolacdo e da poropressdo em barragens, superando as abordagens es-
tatisticas e numéricas tradicionais. LEI et al. (2023) evidenciaram que o modelo IGBO-ELM,
ao integrar técnicas avangadas de otimizacao, aprimora significativamente a precisdo e a ca-
pacidade de generalizacdo na previsdao da percolacdo em barragens de concreto. Da mesma
forma, BILALI et al. (2022) mostraram que modelos de aprendizado de mdquina superam as
abordagens estatisticas na previsao da poropressdo didria em barragens de aterro, permitindo
uma deteccio mais eficaz de anomalias e um entendimento mais profundo do comportamento

hidraulico dessas estruturas.

2.3.1 Aprendizado supervisionado

No aprendizado supervisionado, o objetivo central € desenvolver modelos que realizem
o mapeamento das varidveis de entrada (x) para as varidveis de saida (y), com base em um con-
junto de dados rotulado (D = {(x;,y;) f’: 1)» onde cada par de entrada e saida € conhecido. Esses
pares podem abranger desde caracteristicas simples, como altura e peso, até representagdes mais
complexas, como imagens ou grafos. A varidvel de saida (y) pode assumir diferentes formas,
sendo categodrica, como nos problemas de classificacdo, ou continua, como nos problemas de

regressdo (HASTIE, 2009; BISHOP, 2006).

2.3.1.1 Classificacdo

A classificacdo € uma tarefa fundamental no aprendizado supervisionado, onde o obje-
tivo principal € estimar uma fun¢do f(x) que relacione as varidveis de entrada (x) a uma varidvel
de saida discreta (y), utilizando um conjunto de dados rotulados para treinar o modelo. Essa fun-
cdo deve generalizar bem, ou seja, ser capaz de fazer previsdes precisas para dados novos, além
do conjunto de treinamento. A tarefa de classificagdo pode ser categorizada em diferentes tipos,
dependendo da natureza das saidas esperadas (HASTIE, 2009; BISHOP, 2006; MITCHELL,
1997).

I. Classificacdo binaria: neste caso, o nimero de classes (C) € igual a 2, e a variavel de

saida (y) pode assumir apenas dois valores distintos, como “sim” ou “ndo”, “0” ou “1”.
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Exemplos tipicos incluem problemas de detec¢do de spam ou diagndstico médico (pre-

senca ou auséncia de uma doenca).

II. Classificacao multiclasse: quando C > 2, a saida y pode pertencer a uma entre varias
classes mutuamente exclusivas. Por exemplo, em um problema de classificacdo de ima-
gens de animais, o modelo pode ser treinado para identificar entre trés classes distintas:
“gato”, “cachorro” e “coelho”. Se a entrada for uma imagem de um cachorro, a saida y

serd a classe “cachorro”. Aqui, a relacdo de exclusdo mutua garante que a imagem nao

pode ser simultaneamente “gato” e “cachorro”.

III. Classificacdo multilabel: aqui, um dnico exemplo pode pertencer simultaneamente a
multiplas classes, tornando-se ttil em contextos como rotulacdo de imagens contendo
multiplos objetos. Por exemplo, em um sistema de classificacdo de imagens, uma dnica
foto pode conter tanto um “gato” quanto um “cachorro”. Nesse caso, o0 modelo atribui as
duas classes 2 mesma imagem, ou seja, a saida y seria um vetor com multiplas etiquetas,

como y = [gato, cachorro].

Uma caracteristica essencial da classificacdo é a necessidade de prever probabilidades
associadas a cada possivel classe, especialmente em situagdes onde os dados sdo ambiguos. A
probabilidade condicional p(y | x,D), que descreve a probabilidade de y dado x e o conjunto de
treinamento D, é fundamental no processo de inferéncia. A partir dessa distribui¢do, o melhor
palpite para o rétulo verdadeiro é obtido por meio da maximizacdo da probabilidade, ou seja,
identificando o valor de y que maximiza a funcéo p(y | x, D). Esse procedimento visa encontrar a
estimativa mais provavel de y, dado o valor observado de x e os dados fornecidos no treinamento,

fundamentando-se nos principios da méxima verossimilhanca (BISHOP, 2006).

2.3.1.2 Regressao

A regressdo € uma tarefa de aprendizado supervisionado que se assemelha a classifica-
cdo, mas se diferencia pelo fato de a varidvel de resposta ser continua. Essa abordagem busca
modelar a relacdo entre as varidveis de entrada (x; € R) e a varidvel de saida (y; € R) por meio
de funcdes que melhor descrevam os padrdes presentes nos dados (HASTIE, 2009).

Além disso, problemas de maior complexidade frequentemente surgem em aplicacdes
praticas, como no caso de entradas com alta dimensionalidade, presenca de outliers que podem

comprometer a acurdcia do ajuste do modelo, ou quando a relagdo entre as varidveis de entrada



38

e saida € ndo linear e apresenta descontinuidade. Essas dificuldades exigem abordagens avan-
cadas para garantir a eficdcia e a precisao dos modelos, uma vez que tais fatores podem afetar
significativamente o desempenho e a generalizacdo dos algoritmos de aprendizado (HASTIE,

2009).

2.3.2  Aprendizado ndo supervisionado

O aprendizado ndo supervisionado € uma abordagem poderosa dentro do aprendizado
de mdquina, onde se trabalha com dados ndo rotulados, ou seja, ndo ha associacdo explicita
entre entradas e saidas. O objetivo central é identificar padrdes, estruturas ou regularidades
ocultas nos dados. Diferentemente do aprendizado supervisionado, onde o foco estd em prever
uma saida desejada com base em entradas conhecidas, o aprendizado ndo supervisionado busca
modelar a distribui¢do incondicional dos dados p(x; | 8), em vez de uma densidade condicional
p(yi | x;,0) (HASTIE, 2009).

Uma das principais diferencas em relac@o ao aprendizado supervisionado € que no apren-
dizado ndo supervisionado as varidveis de interesse (x;) sdo geralmente vetores multivariados
de caracteristicas, exigindo o uso de modelos probabilisticos multivariados para capturar suas
relacdes. Por outro lado, no aprendizado supervisionado, a varidvel de saida (y;) frequentemente
¢ univariada, o que simplifica os modelos a serem empregados. Esse contraste ressalta a com-
plexidade inerente ao aprendizado nao supervisionado, especialmente em cendrios de alta di-
mensionalidade, onde identificar estruturas relevantes nos dados é mais desafiador (HASTIE,
2009).

Conforme discutido por HASTIE (2009), alguns exemplos classicos de aprendizado ndo
supervisionado incluem aplicagdes como o agrupamento (clustering), que visa identificar gru-
pos ou categorias naturais nos dados, como segmentar clientes com base em padrdes de compor-
tamento ou detectar comunidades em redes sociais; a reducdo de dimensionalidade, que busca
resumir os dados mantendo suas caracteristicas essenciais, como no uso da Andlise de Compo-
nentes Principais (PCA) para compressao de informagdes ou visualizacdo em espacos de menor
dimensado; a modelagem de mistura gaussiana, utilizada para aproximar distribui¢des complexas
dos dados com uma combinagdo de distribui¢des normais; e os modelos de tdpicos, emprega-
dos para explorar estruturas latentes em dados textuais, como identificar topicos principais em
cole¢des de documentos.

Essa abordagem é amplamente aplicavel, especialmente em cendrios onde os dados ro-
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tulados s@o escassos ou caros de obter, permitindo que insights valiosos sejam extraidos direta-

mente da riqueza das informagdes contidas nos préprios dados.

2.3.3 Subajuste (underfitting) e sobreajuste (overfitting)

No contexto do aprendizado de médquina, o objetivo fundamental é desenvolver um mo-
delo capaz de obter desempenho satisfatério em dados novos e previamente desconhecidos,
extrapolando os limites do conjunto de dados utilizado durante o treinamento. Essa capacidade,
denominada generalizacdo, € essencial para assegurar que o modelo seja efetivamente aplicivel
a problemas do mundo real. A generalizacdo reflete a habilidade do modelo em realizar pre-
visdes precisas sobre entradas inéditas, evidenciando que o aprendizado vai além da simples
memorizagdo dos padrdes observados no conjunto de treinamento, alcancando uma compre-
ensdo mais profunda e flexivel das relagdes subjacentes aos dados (BISHOP, 2006; HASTIE,
2009).

O treinamento de um modelo em aprendizado de maquina busca minimizar o erro de
treinamento, caracterizando um problema de otimizagao. Contudo, o principal desafio reside em
garantir um erro reduzido em novos dados, o chamado erro de generalizacdo. Segundo GOOD-
FELLOW et al. (2016), tanto os dados de treinamento quanto os de teste sao amostras de uma
mesma distribui¢do probabilistica subjacente, fundamentada nas hipéteses i.i.d. (independentes
e identicamente distribuidas). Esse arcabouco matemadtico conecta os erros de treinamento e
teste, fornecendo uma base para analisar a capacidade de generalizacdo dos modelos.

No aprendizado de méquina, os parametros do modelo ndo sdo fixos; eles sdo ajusta-
dos iterativamente com base nos dados disponiveis, visando minimizar uma funcdo de perda
predefinida. Entretanto, o erro esperado no conjunto de teste tende a ser maior, ou, no melhor
cendrio, equivalente ao erro observado no conjunto de treinamento. Esse comportamento esta
diretamente relacionado a dois problemas cldssicos do aprendizado de maquina: underfitting e
overfitting, apresentado na Figura 8§ (HASTIE, 2009; GOODFELLOW et al., 2016).

O underfitting ocorre quando o modelo ndo € capaz de capturar os padrdes fundamen-
tais nos dados de treinamento, resultando em baixa capacidade preditiva e erros elevados tanto
no treinamento quanto na validacao. Esse problema geralmente decorre de modelos excessiva-
mente simples ou de insuficiéncia de dados representativos. Por outro lado, o overfitting ocorre
quando o modelo se ajusta excessivamente aos dados de treinamento, aprendendo ndo apenas os

padrdes gerais, mas também os ruidos e particularidades especificas irrelevantes. Como conse-
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Figura 8 — Subajuste (underfitting) e superajuste (overfitting)
Underfitting Capacidade Ideal Overfitting

X X X
Fonte: adaptado (GOODFELLOW et al., 2016)

quéncia, o modelo apresenta um erro de treinamento reduzido, mas um desempenho significati-
vamente pior em dados ndo vistos, comprometendo sua capacidade de generalizacdo (HASTIE,

2009; GOODFELLOW et al., 2016).

2.3.4 Normalizacio dos dados

A normalizacdo dos dados constitui uma etapa fundamental na preparagdo para o treina-
mento de modelos de aprendizado de maquina, assegurando que todas as varidveis independen-
tes sejam escaladas de maneira uniforme, eliminando desequilibrios que possam comprometer
o desempenho do modelo (IPNET, 2023).

A normalizag@o consiste no ajuste dos valores das varidveis para intervalos predefini-
dos, como [0, 1] ou [—1, 1] no caso de varidveis que incluem valores negativos, preservando as
proporg¢des relativas dentro de cada faixa. Embora este processo ndo elimine completamente o
impacto de outliers (valores extremos), ele desempenha um papel crucial na padronizagdo das
escalas. Essa uniformizacao reduz significativamente o risco de que varidveis com magnitudes
desproporcionais dominem ou comprometam o processo de aprendizado do modelo, contribu-
indo para maior estabilidade e eficiéncia nos cédlculos (IPNET, 2023).

As técnicas de normalizacao podem ser classificadas em:

I. Min-Max Scaling: O redimensionamento pelo método Min-Max ajusta os valores das

varidveis para um intervalo definido, geralmente entre [0, 1], utilizando a férmula:

X — Xmin
X, =— 8
norm Xmax - Xmin ( )
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Onde X € o valor original da varidvel, Xp,;, € o menor valor observado da varidvel no
conjunto de dados, Xmax € 0 maior valor observado da varidvel no conjunto de dados e

Xhorm € 0 valor normalizado da variavel.

Esse método garante que todos os valores sejam redimensionados proporcionalmente,
mantendo a distribui¢do relativa dos dados dentro do intervalo especificado, sem alterar a

relagdo entre os valores originais.

II. Z-score Normalization: A normalizacdo pelo método Z-score centraliza os dados em
torno de sua média e ajusta-os em funcao de sua variabilidade, conforme a equacao:

X—u
()

)

Xnorm -

Onde u é a média da varidvel no conjunto de dados, ¢ € o desvio padrao da varidvel e

Xhorm € 0 valor normalizado da variavel.

Esse método transforma os valores em unidades de desvio padrao a partir da média, resul-
tando em uma distribui¢io com média zero e variancia unitéria, preservando a estrutura

relativa dos dados enquanto reduz a influéncia de magnitudes desproporcionais.

2.3.5 Métricas e grificos de desempenho

Nos modelos de regressdo fundamentados em técnicas de aprendizado de maquina, as
métricas de desempenho t€ém um papel crucial na avaliagdo da eficicia do modelo, sendo es-
senciais para a quantificacdo do desvio entre as previsdes geradas e as observacdes reais. Essas
métricas sdo instrumentos fundamentais para analisar a capacidade do modelo em generalizar
e fornecer resultados preditivos de alta precisdo, refletindo a qualidade do ajuste realizado. A
utilizagdo de métricas de desempenho para tal andlise € amplamente documentada na literatura
cientifica, com uma longa trajetéria histérica que sustenta seu uso em diferentes contextos de
modelagem preditiva (PLEVRIS et al., 2022).

Entre as diversas métricas amplamente utilizadas para avaliar o desempenho de modelos
de regressao, destacam-se o erro quadratico médio (EQM, ou MSE Mean Squared Error), sua
raiz (REQM, ou RMSE Root Mean Squared Error), o erro absoluto médio (EAM, ou MAE
Mean Absolute Error), o coeficiente de correlacao de Pearson (R) e o coeficiente de determina-
cdo (RS). Essas métricas sdo amplamente reconhecidas por sua capacidade de capturar tanto a
magnitude dos erros quanto a relagc@o entre as varidveis preditoras e as observadas, fornecendo

uma visao robusta da acurédcia do modelo. Conforme enfatizado por PLEVRIS et al. (2022), a
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escolha adequada dessas métricas € essencial para garantir uma avaliagdo precisa, permitindo a

otimizacao dos modelos de regressdo e a comparacao entre diferentes abordagens preditivas.

2.3.5.1 Erro Absoluto Médio (EAM)

O Erro Absoluto Médio (EAM) ¢ uma métrica estatistica utilizada para avaliar a pre-
cisdo de modelos preditivos. Seu objetivo principal é mensurar a magnitude média dos erros
cometidos pelo modelo de previsdo, independentemente da dire¢do desses erros (se positivos
ou negativos). Essa abordagem ¢ particularmente util em situagdes onde o foco estd na ampli-
tude do erro, sem a necessidade de distinguir entre subestimagdes e superestimacoes. Ao utilizar
valores absolutos, o EAM oferece uma maneira clara e simples de analisar a acurdcia do modelo,
sem ser influenciado por erros que possam se cancelar entre si (MONTGOMERY et al., 2012).

Matematicamente, o EAM ¢ expresso pela Equagdo 10:

EAM:%ilyi—yAil (10)
i—

onde:

n € o nimero total de observacdes;

yi € o valor real observado;

¥i € o valor previsto pelo modelo;

lvi — ¥i| representa o erro absoluto entre a observagao e a previsao.

2.3.5.2 Raiz do Erro Quadratico Médio (EQM)

A Raiz do Erro Quadrético Médio (EQM) € uma das métricas mais comuns na avaliagao
de modelos preditivos, especialmente em problemas de regressdo. Ela reflete a magnitude das
diferencas entre os valores preditos pelo modelo e os valores reais observados, fornecendo uma
medida agregada da precisao do modelo (MONTGOMERY et al., 2012).

O RMSE ¢€ particularmente util porque penaliza de maneira mais severa grandes desvios
entre os valores previstos e observados. Isso ocorre porque os erros sdo elevados ao quadrado
antes de serem somados, o que aumenta o impacto de outliers ou grandes erros em relacdo aos
erros menores. Como resultado, o RMSE tende a ser mais sensivel a valores discrepantes do

que outras métricas, como o Erro Absoluto Médio (EAM)(MONTGOMERY et al., 2012).
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A formulacao matematica do EQM ¢ expressa pela Equagao 11:

EQM = (11)

Onde N € o numero total de observagdes; p; € o valor previsto pelo modelo; r; € o valor
real observado; e (p; — r;)? representa o erro ao quadrado associado a cada observagio.

A extracdo da raiz quadrada no final garante que a métrica tenha as mesmas unidades
dos dados originais, facilitando sua interpretacao e comparacao.

2.3.5.3 Coeficiente de Correlagdo de Pearson (R)

O Coeficiente de Correlacdo de Pearson (R) € uma métrica estatistica que quantifica a
for¢ca e a dire¢do da relagdo linear entre duas varidveis. O valor do coeficiente de correlagao

varia entre —1 e 1 (MONTGOMERY et al., 2012).

* R =1 indica uma correlacido linear positiva perfeita;
* R = —1 indica uma correlacdo linear negativa perfeita;

* R =0 indica auséncia de correlacdo linear entre as varidveis.

A formulagdo matematica do Coeficiente de Correlacdo de Pearson é dada pela Equa-

cdo 12:

\M:

L(pi=p)iri=7)

¢z@z ¢z i~ 7)?

Nessa expressdo, p; e r; sdo os valores preditos e observados, respectivamente, para o

(12)

i-ésimo item da amostra; p e 7 sao as médias dos valores preditos e observados; e n € o nimero
total de observagoes.

Essa férmula calcula a soma dos produtos das diferencas entre cada valor e suas res-
pectivas médias, normalizada pela raiz quadrada do produto das somas dos quadrados dessas
diferencas. Esse célculo reflete como as variagdes nas duas varidveis estdo associadas linear-

mente (MONTGOMERY et al., 2012).



44

2.3.5.4 Coeficiente de Determinagio (R?)

O Coeficiente de Determinacdo (R?) é uma métrica utilizada para avaliar a qualidade do
ajuste de um modelo preditivo aos dados observados. Ele mede a propor¢do da variancia total
dos valores reais que € explicada pelas previsdes do modelo (MONTGOMERY et al., 2012).

O valor de R? varia entre 0 e 1, sendo que:
* R? =1 indica que o modelo explica perfeitamente a variabilidade dos dados;
*+ R? =0 indica que o modelo nio explica nenhuma variabilidade.

A formulacao matemadtica do coeficiente de determinagdo € dada pela Equacao 13:

R*>=(R)? (13)

Onde R ¢é o Coeficiente de Correlacdo de Pearson entre os valores preditos e observados.
O R? é simplesmente o quadrado desse coeficiente, refletindo a fragdo da variabilidade nos
dados observados que é explicada pelo modelo.

Em outras palavras, R> é a razdo entre a soma dos quadrados explicada pelo modelo e
a soma total dos quadrados em relacdo a média dos dados observados. Um valor elevado de
R? indica que o modelo consegue capturar uma parte significativa da variabilidade dos dados,
enquanto um valor baixo sugere que o modelo € ineficaz na explicagdo dessa variabilidade

(MONTGOMERY et al., 2012).

2.3.5.5 Curvas de aprendizado

A curva de aprendizado (Figura 9) é uma ferramenta fundamental na analise de modelos
de aprendizado de maquina, especialmente no que se refere a0 monitoramento da evolucao do
erro durante o processo de treinamento. Conforme descrito por HAYKIN (2001), essa curva €
gerada ao se plotar o erro quadratico médio de estimativa (n). Ela fornece uma visdo clara
sobre como o erro do modelo muda a medida que o nimero de iteracdes aumenta, permitindo a
andlise da taxa de convergéncia do algoritmo.

A curva de aprendizado auxilia na compreensdo de se o modelo estd melhorando de
forma continua ou se encontra estagnado, além de fornecer insights sobre o comportamento
do erro de treinamento e validagcdo. Ao analisar essa curva, € possivel identificar caracteristicas
importantes do modelo, como a taxa de aprendizado e a capacidade de generalizacdo (HAYKIN,

2001).
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Se o erro de treinamento diminui enquanto o erro de validagdo permanece elevado, isso
pode indicar um problema de overfitting, no qual o modelo estd excessivamente ajustado aos
dados de treinamento. Por outro lado, se ambos os erros permanecem elevados, o modelo pode
estar sofrendo de underfitting, ou seja, nao estd aprendendo suficientemente bem os padrdes
contidos nos dados (HAYKIN, 2001).

A andlise da curva de aprendizado também € essencial para a selecao de hiperparametros,
permitindo a escolha dos parametros que maximizam a capacidade de generalizacao do modelo,
garantindo um desempenho satisfatério em dados ndo vistos durante o treinamento (HAYKIN,

2001).

Figura 9 — Curva de aprendizado: evolucdo do erro quadratico médio ao longo das iteracdes

EHU (0)

Erro quadréatico
médio do conjunto
Eqy(N)

0.124,(0)

Taxa de Numero de interagdes
convergéncia

Fonte: adaptado (HAYKIN, 2001)

2.3.5.6 Gréfico de residuos

A normalidade dos residuos (Figura 10) constitui um pressuposto crucial na andlise de
Regressao Linear Simples (RLS) e Regressdo Linear Multipla (RLM), quando aplicadas por

meio do Método dos Minimos Quadrados Ordinarios (MMQO). Este pressuposto € essencial
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ndo apenas para a validade do modelo de regressdo em si, mas também para a confiabilidade
dos testes formais que o acompanham, complementando a andlise visual realizada por gréaficos
de dispersao.

Sua importancia reside no fato de que, caso os residuos nao apresentem uma distribui¢ao
normal, a confiabilidade dos intervalos de confianca e das estimativas dos coeficientes de regres-
sao € comprometida, tornando-os imprecisos e potencialmente ineficazes (JUNIOR; PRETTI,

2025).

2.3.6 Validagdo cruzada

A validagdo cruzada € uma técnica utilizada para avaliar a capacidade de generalizacao
de modelos de aprendizado de maquina em dados nao vistos. Diferentemente da simples divi-
sdo entre conjuntos de treinamento e teste, essa abordagem promove uma analise mais abran-
gente do desempenho do modelo. Por meio da segmentacido do conjunto de dados original em
multiplos subconjuntos, a valida¢ao cruzada assegura que o modelo seja testado em diferentes
cendrios, reduzindo o risco de vieses provenientes de divisoes especificas (KOHAVI, 1995).

A validacdo cruzada comecga com a divisd@o do conjunto de dados, onde o conjunto ori-
ginal € particionado em k subconjuntos, conhecidos como folds, geralmente de tamanho seme-
lhante (Figura 11). Cada fold representa uma fracdo distinta dos dados, garantindo que todas
as amostras sejam utilizadas tanto no treinamento quanto na valida¢do em diferentes iteracoes.
Esse processo assegura que nenhuma amostra seja excluida da anélise, promovendo uma avali-
acdo mais abrangente do modelo (KOHAVI, 1995).

Na etapa de treinamento e teste iterativo, o modelo € treinado em k — 1 folds e avaliado
no fold restante, que serve como conjunto de teste. Esse procedimento é repetido k vezes, permi-
tindo que cada fold seja utilizado exatamente uma vez para validacdo. Essa abordagem iterativa
reduz a influéncia de particionamentos especificos nos resultados, aumentando a confiabilidade

da avaliacao (KOHAVI, 1995).

2.4 Redes Neurais Artificiais (RNAs)

Um neurdnio artificial € uma estrutura matematica que simplifica o comportamento fun-
cional de um neurdnio bioldgico, conforme proposto por MCCULLOCH e PITTS (1943) e
posteriormente aprofundado por DEMUTH et al. (2014). Essa abstracao foi desenvolvida para

emular os mecanismos de processamento de informagdes do sistema nervoso, permitindo que re-
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Figura 10 — Verificacdo da normalidade dos residuos da regressao

Distribui¢do normal Distribui¢do ndo normal

Frequéncia
Frequéncia

Residuos Residuos

Fonte: adaptado (JUNIOR; PRETTI, 2025)

des computacionais analisem e interpretem dados complexos. O modelo baseia-se na interacao
de multiplos neurdnios artificiais organizados em camadas, formando a base das Redes Neurais
Artificiais (RNAs). Essas redes tém se destacado como ferramentas poderosas para identificar
padrdes e explorar relacdes nao lineares em dados multidimensionais, eliminando a necessi-
dade de compreensao explicita dos fendmenos fisicos subjacentes. Tal eficiéncia deriva de suas
propriedades intrinsecas, como a capacidade de modelar nio linearidades, adaptabilidade a di-
ferentes cendrios, tolerdncia a ruidos e falhas, e a flexibilidade para aprendizado supervisionado

e ndo supervisionado (JAIN et al., 1996; MAIER; DANDY, 2000; DAWSON; WILBY, 2001;
XU; LI, 2002).

Figura 11 — Avaliacdo do desempenho por validacdo cruzada
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Fonte: Adaptado de IACOMCAFE (2024)
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Pesquisas recentes demonstram a eficdcia das redes neurais artificiais na previsdo de fe-
ndémenos geotécnicos, superando abordagens tradicionais. POSO e JESUS (2022) mostraram
que sua integracdo com otimiza¢do por enxame de particulas aprimora a previsdo da estabili-
dade de taludes em barragens de terra homogéneas, fornecendo uma ferramenta valiosa para
projetistas. BEIRANVAND e RAJAEE (2022) destacaram que esses modelos apresentam uma
considerdvel precisdo e aplicabilidade na predi¢do da percolacdo e da poropressdao em barra-
gens. Além disso, SILVA et al. (2021) demonstraram que um modelo de rede neural artificial
desenvolvido para estimar a resisténcia a tracdo e a eficdcia erosiva de geotéxteis naturais ob-
teve excelente desempenho preditivo, com alta precisdo na previsao dos efeitos de reducao do

escoamento e sedimentos.

2.4.1 Arquitetura de uma RNA

Uma RNA caracteriza-se como um modelo computacional de regressao ou classificacdo,
sendo tipicamente representada por uma arquitetura de rede composta por camadas interconec-
tadas de neurdnios artificiais. No contexto da regressdo, o modelo € comumente projetado com
K =1, ou seja, com uma dnica unidade de saida Y7, cuja fungcdo € mapear as entradas para um
valor continuo. Este tipo de modelo é amplamente utilizado quando se busca modelar relagées
entre varidveis de forma quantitativa e preditiva (HASTIE, 2009).

Entretanto, as RNAs podem ser expandidas para lidar com multiplas saidas simultanea-
mente, o que implica na utilizacdo de uma arquitetura adaptada para problemas multivariados.
Essa flexibilidade permite que a rede aprenda e modele interacdes mais complexas entre as vari-
aveis independentes e as multiplas varidveis dependentes, tornando-a uma ferramenta poderosa
na resolucdo de problemas de alta complexidade, como aqueles encontrados em cendrios de mul-
tiplos objetivos ou em sistemas com diversas varidveis de resposta (HASTIE, 2009; HAYKIN,

2001).

2.4.1.1 NeuroOnio artificial: estrutura e funcionamento

A arquitetura de um neurdnio artificial, conforme detalhado por HAYKIN (2001), é
composta por trés componentes principais que operam de forma sequencial e interdependente

(Figura 12):

I. Conjunto de sinapses:

As sinapses conectam 0 neurdnio a outros neurdnios ou a entradas externas, sendo ca-
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racterizadas por um peso sindptico w;. Este peso determina a intensidade e a polaridade
da conexdo, influenciando a amplitude e o sentido do sinal de entrada. Os pesos podem
amplificar (w; > 1), atenuar (0 < w; < 1) ou inverter (w; < 0) os sinais de entrada. A con-
tribuicdo de cada entrada para o neurdnio € dada pela multiplicacio do sinal de entrada x;

pelo seu peso correspondente w;.

Figura 12 — Representagdo grafica de um neurdnio artificial
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Fonte: adaptado (HAYKIN, 2001)

II. Unidade de soma

O somador realiza a soma ponderada dos sinais de entrada, expressa pela Equacao 14.
m
Up = Wgj - Xj (14)

j=1

onde wy = [Wi1,Wia, ..., Wim]! € 0 vetor de pesos € x = [x1,X2,...,%,]T é o vetor de

entradas. Essa soma ponderada pode ser compactamente expressa pela Equacao 15.

we = wix (15)

onde w,{x representa o produto escalar entre o vetor de pesos e o vetor de entradas. A
variavel u; corresponde a projecao do vetor x na dire¢ao dos pesos wy no espacgo vetorial

R™, sendo um passo crucial para determinar o alinhamento das entradas com os pesos.
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III. Funcdo de ativacdo
As funcdes de ativacdo desempenham um papel essencial nas redes neurais, pois sao
responsaveis por introduzir ndo-linearidades no modelo, permitindo que a rede aprenda
padrdes complexos e relacdes ndo lineares entre as entradas e saidas (HAYKIN, 2001). A

seguir, discutem-se algumas das fun¢des de ativacdo mais comuns e suas caracteristicas:

A sigmoide (Figura 13) € uma func@o matematica diferencidvel e limitada, que trans-
forma os valores de entrada para um intervalo especifico, como (0,1) ou (-1,1), o que a
torna particularmente adequada para tarefas de classificacdo bindria (Lederer, 2021). Sua
forma sigmoidal em "S"confere-lhe suavidade e continuidade, facilitando a otimizacao
dos parametros da rede por meio de métodos baseados em gradiente, como o gradiente

descendente.

A tangente hiperbdlica, um tipo de fungdo sigmoide, é denotada por fiann : R — (—1,1) e

€ definida pela Equacao 16.

fam(z) = S5 (16)

et t+et
Esta func@o mapeia a reta real R para o intervalo (-1,1) e ¢ amplamente utilizada em redes
neurais devido as suas propriedades de suavizagdo e diferenciacdo continua, o que a torna
eficaz em processos de otimizacdo e em modelos preditivos. Apesar de suas qualidades,
a sigmoide sofre com o problema de "vanishing gradients"(gradientes desaparecendo)
quando utilizada em redes neurais profundas. Esse problema ocorre devido ao fato de
que as derivadas da sigmoide sd@o pequenas para valores de entrada extremos (positivos
ou negativos), o que resulta em gradientes proximos de zero, dificultando o treinamento

e a atualizacao eficiente dos pesos (LEDERER, 2021).

As fungdes de ativacdo linear por partes (Figura 14), como a ReLU (Rectified Linear Unit)
e suas variantes, sdo compostas por segmentos lineares, proporcionando maior eficiéncia
computacional em comparag¢do com fung¢des que dependem de operagdes mais pesadas,

como exponenciais. A ReLU ¢€ definida pela Equagdo 17.

ReLU(x) = max(0,x) (17)

Essa funcdo é amplamente utilizada em redes neurais profundas devido a sua simplici-

dade computacional e ao fato de que mantém uma derivada nio nula para x > 0, o que
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Figura 13 — Visualizacdo de fungdes de ativagao sigmoides
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Fonte: adaptado (LEDERER, 2021)

ajuda a resolver o problema de gradientes desaparecendo. No entanto, ela apresenta a des-
vantagem de resultar em "neurdnios mortos"quando a entrada € negativa, ou seja, a saida
da ReL.U € zero, o que pode prejudicar o aprendizado em algumas situagdes (LEDERER,
2021).

2.4.2 Camadas de uma RNA

A estrutura de uma rede neural é composta por uma série de camadas, cada uma desem-
penhando um papel especifico no processo de processamento e aprendizado dos dados. Essas
camadas sdo organizadas de forma hierdrquica, permitindo que a rede aprenda representacdes
progressivamente mais complexas dos dados de entrada (HAYKIN, 2001; HASTIE, 2009).

A camada de entrada contém os neurdnios responsaveis por receber os dados de entrada.
Cada neurdnio nesta camada estd associado a uma varidvel especifica do conjunto de dados, €
sua fun¢do € simplesmente transmitir os valores dessas varidveis para as camadas subsequentes.
A quantidade de neurdnios na camada de entrada é diretamente proporcional ao nimero de
caracteristicas ou atributos dos dados de entrada. Os valores fornecidos aos neuronios de entrada
ndo sdo processados ou modificados; eles servem como a base para os calculos subsequentes

realizados pela rede (HAYKIN, 2001; HASTIE, 2009).
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Figura 14 — Visualizacdo de funcdes de ativacdo com segmentacao linear
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Fonte: adaptado (LEDERER, 2021)

As camadas ocultas sdo camadas intermedidrias situadas entre a camada de entrada e a
camada de saida. Cada neurdnio em uma camada oculta realiza a soma ponderada dos sinais de
entrada recebidos de neurdnios da camada anterior. Essa soma ponderada € entdo passada por
uma funcao de ativa¢do, que introduz ndo-linearidades essenciais para o aprendizado de padrdes
complexos. O nimero de camadas ocultas e o niimero de neur6nios em cada camada dependem
da complexidade do problema que a rede esta tentando modelar. Redes neurais mais complexas,
como as redes profundas (deep learning), podem ter vérias camadas ocultas, permitindo que
a rede capture padrdes hierdrquicos e de alta complexidade nos dados. A escolha da arquite-
tura (quantidade de camadas e neurdnios) impacta diretamente no desempenho e capacidade de
generalizacdo da rede (HAYKIN, 2001; HASTIE, 2009).

A camada de saida é responsavel por gerar a resposta final da rede neural, que pode ser
uma previsdo numérica ou uma classificacao, dependendo do tipo de tarefa em questdo. O nu-
mero de neurdnios na camada de saida estd relacionado ao niimero de classes em uma tarefa de
classificagdao ou ao nimero de valores continuos a serem previstos em uma tarefa de regressao.
As saidas dos neur6nios da camada final sdo obtidas apds a realizacdo dos célculos nas cama-
das anteriores, e elas representam as predicdes ou decisdes da rede com base no aprendizado

realizado durante o treinamento (HAYKIN, 2001; HASTIE, 2009).
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Essas camadas funcionam de maneira sequencial, com cada uma contribuindo para o
processamento dos dados de forma progressiva e cada vez mais abstrata. O treinamento de
uma rede neural envolve a atualizacdo dos pesos das conexdes entre os neurdnios, de forma
a minimizar o erro entre a previsao da rede e o valor real desejado, através de métodos de

otimizacdo (HAYKIN, 2001; HASTIE, 2009).

2.4.3 Tipos de RNAs

As redes neurais podem ser classificadas em diversos tipos, cada uma com caracteristicas
especificas que a tornam adequada para diferentes tipos de problemas e aplicagdes. A seguir, sao
descritos os tipos mais comuns de redes neurais, com €énfase nas suas particularidades e dreas
de aplicagdo.

As redes de propagacdo direta representam a arquitetura neural mais bésica e ampla-
mente utilizada. Nessas redes, a informacao flui de forma unidirecional, ou seja, dos neur6nios
da camada de entrada, passando pelas camadas ocultas, até chegar a camada de saida, sem fe-
edback entre os neurdnios. Este modelo € ideal para tarefas de classificacdo e regressdo onde a
entrada nio depende de estados passados ou de sequéncias temporais. A simplicidade dessa es-
trutura torna as redes de propagagao direta eficientes, mas limitadas em aplicagdes que exigem
memoria de longo prazo ou consideragdes temporais (HAYKIN, 2001).

Ao contrario das redes propagacao direta, as redes neurais recorrentes (RNRs) possuem
conexdes ciclicas, o que permite que a informacao seja retroalimentada para os neurdnios ante-
riores. Isso cria um tipo de "memoria“que € util para lidar com sequéncias de dados, como texto
ou séries temporais. O mecanismo de retroalimentagdo nas RNNs permite que essas redes cap-
turem dependéncias temporais, sendo amplamente aplicadas em tarefas como processamento de
linguagem natural, traducio automadtica e previsao de séries temporais (HASTIE, 2009). Con-
tudo, as RNNs tradicionais podem sofrer com o problema de "gradientes desaparecendo"durante
o treinamento de sequéncias longas, o que limita sua eficicia.

As redes convolucionais (CNNs) sdo especialmente projetadas para processar dados com
uma estrutura de grade, como imagens e videos. Elas utilizam operagdes de convolugdo, que
aplicam filtros (ou kernels) sobre as entradas, permitindo a extragdo hierdrquica de caracteris-
ticas espaciais, como bordas, texturas e formas. Essa capacidade de hierarquizacdo torna as
CNNss ideais para tarefas de visdo computacional, como reconhecimento de objetos, segmenta-

cdo de imagens e deteccao de faces. Além disso, as CNNs utilizam a propriedade de invariancia
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espacial, onde as caracteristicas extraidas sdo invariantes a translagdes, escalas e rotacdes, o que
as torna poderosas para o processamento de imagens complexas (LECUN et al., 1998).

As redes de memoria de longo prazo (LSTM) s3o uma variante das RNRs, desenvol-
vidas para superar as limitacdes das redes neurais recorrentes tradicionais, particularmente o
problema de gradientes desaparecendo, que impede que as redes aprendam com sequéncias lon-
gas. As LSTMs utilizam células de memoria especializadas que podem manter informagdes
por periodos mais longos, permitindo a rede aprender dependéncias de longo prazo dentro de
sequéncias. Esse modelo é amplamente utilizado em tarefas que exigem uma longa memdoria
temporal, como previsdo de séries temporais, tradu¢do automatica e geracdo de texto (HOCH-

REITER; SCHMIDHUBER, 1997).

2.4.4 Treinamento das RNAs

O treinamento de redes neurais constitui um processo iterativo de extrema importancia,
com o objetivo de otimizar o desempenho do modelo por meio do ajuste refinado dos parametros
internos, denominados pesos. O vetor de parametros da rede é composto por diversos elementos,
sendo os pesos os principais componentes ajustados durante o treinamento. Esses parametros
variam em estrutura e valor conforme o nimero de camadas e neurdnios presentes na rede,
refletindo a complexidade e a arquitetura especifica do modelo adotado. A defini¢do precisa e a
escolha adequada desses parametros sdo cruciais para assegurar uma aprendizagem eficiente e
uma alta capacidade de generalizacdo, visto que sdo responsdveis por determinar a propagacao

e o processamento dos sinais nas diferentes camadas da rede (HASTIE, 2009).

2.4.4.1 Funcao de custo

A func@o de custo, também denominada fun¢do de erro, € uma métrica fundamental uti-
lizada para quantificar a discrepancia entre as previsdes geradas pelo modelo e os valores reais
observados. A funcdo de custo desempenha um papel fundamental no processo de treinamento,
pois € responsdvel por orientar o ajuste do modelo, indicando a dire¢do e a magnitude das mo-
dificacdes necessdrias para aprimorar suas previsdes. Em problemas de regressao, a fungao de
custo mais utilizada é a soma dos erros quadrados, também conhecida como Erro Quadratico
Médio (EQM), que quantifica a média dos quadrados das diferengas entre os valores previstos e
os reais. Em contraste, em problemas de classificacio, especialmente nas tarefas de classificacdo

multi-classe, a funcao de custo frequentemente adotada € a entropia cruzada, que avalia a diver-



55

géncia entre as distribui¢cdes de probabilidade das classes previstas e as reais, proporcionando
uma medida eficiente de desajuste entre essas distribuicoes (HASTIE, 2009).

Durante o treinamento da rede neural, o objetivo principal é minimizar essa funcio de
custo, ajustando iterativamente os pesos da rede para melhorar a capacidade de previsdo do
modelo. A minimizacao da funcdo de erro é realizada por meio de algoritmos de otimizagdo
que ajustam os parametros da rede para reduzir a discrepancia entre as previsoes da rede e os

valores reais (HASTIE, 2009).

2.4.4.2 Algoritmo de retropropagagdo

A minimizacdo da funcdo de erro em redes neurais € comumente realizada por meio
de um algoritmo denominado retropropagacdo (backpropagation), que utiliza a técnica de gra-
diente descendente. O algoritmo de retropropagacdo consiste em um processo iterativo que
envolve duas passagens principais, essenciais para o ajuste dos pesos da rede neural e, conse-

quentemente, a melhoria da precisdo do modelo (HAYKIN, 2001; HASTIE, 2009).

I. Passo para adiante (Forward Pass): Nesta etapa, os dados de entrada sdo propagados
por todas as camadas da rede neural, a partir da camada de entrada até a camada de saida.
O objetivo € calcular as saidas previstas pela rede, baseadas nas ativagdes dos neurdnios

e nas ponderacgdes atuais dos pesos.

II. Passo para tras (Backward Pass): Apds a obtencdo da saida da rede, calcula-se o erro,
que € a diferenca entre as previsoes da rede e os valores reais. Esse erro € entdo retro-
propagado para as camadas anteriores, comecando pela camada de saida e seguindo em
direcdo a camada de entrada. Durante esse processo, os gradientes do erro em relagdo aos
pesos da rede sdo computados e utilizados para ajustar os pesos, de forma a minimizar a

discrepancia entre as previsdes e os valores reais.

A atualizagdo dos pesos em cada iteracdo r+ 1 é dada pela Equacgao 18.

N
(r+1) _ () _ v Ly 9Ri
km _Bkm i lefaﬁ,(:) (18)

r At . ~ z
Onde B,(mz representa o peso entre o neurdénio m na camada k na iteracdo r; ") é a taxa

de aprendizado na iteracdo r, que controla a magnitude da atualizagdo dos pesos; N é o
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nimero total de exemplos no conjunto de dados; e % € o gradiente da funcdo de erro
km

R; em relacdo ao peso B,(CZ no exemplo i.

Esse processo de retropropagacgdo e atualizacdao dos pesos € repetido de forma iterativa
até que a funcdo de erro atinja um valor minimo aceitdvel ou até que um nimero maximo
de iteracdes seja alcancado. No entanto, em redes neurais profundas, onde o nimero de
camadas e parametros € muito grande, a retropropagacdo pode se tornar computacional-
mente custosa e lenta. Nesse contexto, métodos adicionais, como a otimiza¢ao estocas-
tica do gradiente (SGD) ou variantes como Adam, podem ser empregados para acelerar o
processo de convergéncia, melhorando a eficiéncia do treinamento e ajudando a superar

problemas como o gradiente desaparecendo (HAYKIN, 2001; HASTIE, 2009).

2.4.4.3 Otimizadores

O gradiente descendente é uma das técnicas classicas de otimizagdo utilizadas no trei-
namento de redes neurais. Seu funcionamento baseia-se na atualizacao iterativa dos parametros
da rede (pesos) na direcdo oposta ao gradiente da funcdo de custo. Ou seja, a cada iteracdo, os
parametros sdo ajustados de forma a reduzir a func¢do de custo, com a inten¢do de minimizar
o erro da rede. O algoritmo € simples, mas pode ser computacionalmente dispendioso, princi-
palmente em redes neurais profundas ou quando o nimero de parametros é grande, ja que o
calculo do gradiente para cada amostra pode ser muito demorado. Além disso, o desempenho
do gradiente descendente pode ser sensivel a escolha da taxa de aprendizado, sendo necessario
um cuidadoso ajuste para garantir a convergéncia eficiente (HAYKIN, 2001; HASTIE, 2009).

O algoritmo LBFGS (Limited-memory BroydenFletcherGoldfarbShanno) € uma técnica
de otimizacao baseada em gradientes, eficiente em problemas com grande nimero de parame-
tros, como no treinamento de redes neurais profundas. Pertencente a classe dos métodos quasi-
Newton, o LBFGS aproxima a inversa da matriz Hessiana, melhorando a taxa de convergéncia
sem armazenar a matriz completa, o que o torna adequado para problemas de alta dimensionali-
dade (HAYKIN, 2001; ALI, 2021).

A atualizag@o dos parametros no algoritmo LBFGS ¢ dada pela férmula:

6t+1 - 9, - OLVC(O,) (19)

onde 6; € o vetor de parametros da rede neural na iteracdo ¢; o € a taxa de aprendizado,

que controla a magnitude da atualizagdo; e VC(6,) é o gradiente da fungdo de custo C(6;) em
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relacdo aos parametros 6;.

Entre as técnicas mais recentes e amplamente utilizadas, o algoritmo Adam (Adaptive
Moment Estimation) se destaca por combinar os beneficios do gradiente descendente com mé-
todos baseados em momentos. O Adam ajusta a taxa de aprendizado para cada pardmetro com
base em estimativas adaptativas da média e da variancia dos gradientes. A Equagdo 20 fornece
o algoritmo Adam para atualizar os parametros 60 (KINGMA; BA, 2015).

9t+1 - 9, - (20)

my
(X A
VvV +€
onde 0, € o vetor de parametros na iteracdo ¢, o € a taxa de aprendizado, 771, € a estimativa
corrigida do primeiro momento (média dos gradientes), ¥, € a estimativa corrigida do segundo
momento (variancia dos gradientes) e € € um pequeno valor para evitar divisdes por zero.
O Adam combina a eficiéncia computacional com uma convergéncia estavel, sendo am-

plamente empregado em aplicagdes préticas devido a sua robustez em problemas com grandes

conjuntos de dados ou parametros (KINGMA; BA, 2015).

2.5 Arvores de Decisdo

As arvores de decisdo, amplamente utilizadas em aprendizado de maquina, podem ser
classificadas em dois tipos principais: classificacdo e regressdo, sendo ambas empregadas na
constru¢cdo de modelos preditivos baseados em dados (LOH, 2011). Esses modelos sdo cons-
truidos por meio de uma divisdo recursiva do espaco de dados, em que cada subdivisdo estd
vinculada a um modelo preditivo simplificado ajustado aos dados do respectivo subconjunto.
O processo resulta em uma estrutura hierarquica que pode ser visualizada como uma &arvore
de decisdo, proporcionando uma visao clara e organizada das etapas envolvidas na tomada de
decisdo.

As arvores de decisdo sdo algoritmos altamente flexiveis, aptos a desempenhar tanto tare-
fas de classificacao quanto de regressao, além de resolver problemas com multiplas varidveis de
saida. Sua adaptabilidade, aliada a simplicidade conceitual, faz delas ferramentas robustas para
modelagem, permitindo ajustar-se a conjuntos de dados complexos e extrair informacdes rele-
vantes de maneira eficaz. Elas se destacam pela facilidade de interpretacdo, uma vez que suas
decisdes sdo organizadas em uma estrutura hierdrquica e intuitiva. Por esse motivo, sdo frequen-
temente classificadas como modelos de “caixa branca”, pois permitem aos usuarios compreen-

der claramente sua légica interna. Em contraste, abordagens mais sofisticadas, como Florestas
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Aleatérias (Random Forests) e redes neurais, sdo tipicamente vistas como modelos de “caixa
preta”, devido a complexidade de seus mecanismos internos e a dificuldade de interpretar como
as previsoes sdo geradas (GERON, 2022).

Pesquisas recentes t€ém demonstrado a eficiéncia das abordagens de soft computing
(computagdo flexivel), como as arvores de decisdo, na previsao da profundidade de erosdo em
estruturas hidrdulicas. SAMADI et al. (2014) mostraram que métodos como as arvores de mo-
delo M5 (M5 Model Tree uma arvore de decisdo com modelos lineares nas folhas) e as arvores
de classificacdo e regressao (CART Classification and Regression Trees) superam férmulas em-
piricas, proporcionando equacdes mais precisas e praticas, com destaque para o modelo M5 em
termos de acurdcia. GOYAL e OJHA (2011) compararam redes neurais artificiais (RNA) (Artifi-
cial Neural Networks ANN), Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines SVM)
e a drvore de modelo M5, concluindo que SVM e M5 sdo mais eficazes na estimativa da pro-
fundidade, largura e comprimento da cavidade de erosdo abaixo de vertedouros tipo ski-jump.
Além disso, esses métodos fornecem expressoes explicitas para aplicacio prética em projetos
de engenharia. J& SAMADI et al. (2020) aplicaram as técnicas MARS (Multivariate Adaptive
Regression Splines Splines de Regressao Adaptativa Multivariada), que utilizam fun¢des por
partes para capturar relacoes ndo lineares entre varidveis, e CART, uma abordagem baseada
em 4rvores que pode ser usada tanto para regressdo quanto para classificacdo, para estimar a
profundidade de erosdo induzida por ondas em grupos de estacas.

Dado um conjunto de dados D = {(x1,y1), (x2,¥2),---,(Xn,yn)}, em que cada x; € R”
representa um vetor de atributos de entrada com p dimensdes, € y; € R corresponde ao valor
continuo de saida associado, o conjunto caracteriza um modelo de dados para andlise supervisio-
nada, onde os vetores x; descrevem as varidveis preditoras e y; denotam as varidveis dependentes.
O objetivo é particionar o espago de entrada R” em M regides Ry,R;3,...,Ry, de forma a mini-
mizar o erro preditivo total. Em cada regido R;, ajusta-se um modelo constante c;, sendo c; o

valor que minimiza a soma dos erros quadréticos na respectiva regiao (Figura 15).

2.5.1 Regressao

Arvores de decisdo para regressdo constituem uma abordagem amplamente empregada
em aprendizado de maquina para a previsdo de varidveis continuas, destacando-se pela simpli-
cidade estrutural e alta interpretabilidade. Fundamentadas em um processo hierdarquico, essas

arvores particionam recursivamente o espaco de entrada em sub-regides menores, de modo a
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Figura 15 — Visualizacdo da construcdo de uma arvore de decisao em duas dimensdes
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Fonte: adaptado (HASTIE, 2009)

minimizar um critério de erro pré-definido. Cada divisdo ou né de decisdo € selecionado com
base em uma métrica que avalia o ganho informacional, maximizando a homogeneidade dos
dados dentro das sub-regides resultantes (HASTIE, 2009).

Considerando um conjunto de dados composto por p varidveis de entrada e uma varidvel
de resposta, para cada uma das N observagdes, temos o par (X;,y;), onde X; = (xj1,X2,...,Xp) €
yi representa o valor de resposta associado a observagdo i, parai=1,2,...,N (HASTIE, 2009).

O algoritmo de constru¢do da arvore deve ser capaz de decidir de forma autdonoma ndo
apenas as varidveis de divisd@o, mas também os pontos de divisdo, bem como a topologia (ou
estrutura) da drvore. Em termos praticos, isso implica que o algoritmo deve determinar como
particionar o espago de entrada R” de forma a minimizar a funcdo de erro, levando em conside-
racdo as diferentes varidveis e seus valores de corte (HASTIE, 2009).

A funcdo de predicdo é formalmente definida pela Equacgdo 21.
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Zcm (XERy) 21)

onde ¢, é um coeficiente associado a cada regido R,, no dominio de x, e [(x € R;) é
uma fun¢do indicadora que assume o valor 1 se x pertence a regidao R,,, e 0 caso contrario.

O particionamento das regides R, € realizado de forma recursiva, com cada divisdo
definida por condigOes de corte em uma dimensdo x; do espago de entrada. A métrica de mini-
mizacdo, frequentemente adotada, é a soma dos erros quadréticos (SSE) dentro de cada regido,

representada pela Equacdo 22 (HASTIE, 2009).

SSE = Z Y (i—cm) (22)

m=1X;ER,,

Essa abordagem gera um modelo altamente interpretavel, no qual a estrutura da arvore
reflete diretamente os critérios de decisdo que particionam o espaco de entrada, garantindo
previsdes locais adaptadas as caracteristicas dos dados. Estratégias como a poda ou o ajuste
da profundidade da arvore sdo frequentemente utilizadas para evitar o sobreajuste e melhorar a
capacidade de generalizacdo do modelo (HASTIE, 2009).

As divisdes em drvores de decisdo para regressao sao realizadas de forma iterativa, com
o objetivo de minimizar o erro preditivo em cada etapa. O critério comumente utilizado para
avaliar a qualidade das divisdes € o Erro Quadratico Médio (MSE), definido pela Equagao 23
(HASTIE, 2009).

MSE = ZZ yi—cj)?, (23)

Jj=1X;ER;

onde:

Z (24)

€R;

1
Cj = |—
A cada iteracdo, uma regido R € dividida em duas sub-regides, R;, (esquerda) e R (di-

reita), com o objetivo de minimizar o erro total. O erro total apés a divisdo € dado por pela

Equacao 25 (HASTIE, 2009).

Erro Total = Y. (yi—cz)*+ Y (vi—cr)%, (25)

X;ER;, X;ERR

onde:
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1 1
_ 2 . - 2 . 26
L= |RL| Yi, CR | | Yi (26)

X;ER; R X;ERR

O processo de divisdo busca maximizar a redugdo no erro total em cada passo. Para isso,
identifica-se a melhor combinagdo de ponto de corte s € dimensao j que particionam a regiao R

em Ry e Rg. A reducdo no erro, ou ganho, € calculada pela Equacdo 27 (HASTIE, 2009).

AErro = Erro em R — (Erro em Ry + Erro em Rg). (27)

Essa estratégia permite ajustar localmente o modelo as caracteristicas dos dados em
cada sub-regido, promovendo flexibilidade e eficiéncia no aprendizado. Entretanto, para evitar
sobreajuste, técnicas como poda e a imposi¢do de limites na profundidade da arvore sdo fre-
quentemente aplicadas (HASTIE, 2009).

Além do Erro Quadratico Médio (MSE), outros critérios de avaliagdo de erro podem ser

empregados, como o Erro Absoluto Médio (MAE), dado pela Equacao 28 (HASTIE, 2009).

M
MAE =YY |yi—cjl, (28)
J=1X;ER;

onde c; representa a média dos valores y; na regidao R;. O MAE tem a vantagem de
ser menos sensivel a outliers em comparacao ao MSE, proporcionando uma métrica alternativa
para otimiza¢do de modelos.

Para evitar o overfitting, que ocorre quando o modelo se ajusta excessivamente aos dados
de treinamento, resultando em uma baixa capacidade de generalizacdo, sdo aplicadas técnicas
de regularizagdo, como a poda por complexidade de custo. Esse procedimento visa balancear o
ajuste do modelo com sua simplicidade, prevenindo a modelagem de ruidos nos dados (HAS-
TIE, 2009).

A poda pode ser realizada de diferentes maneiras, como pos-poda e pré-poda. A pos-
poda envolve a construcdo inicial de uma arvore de grande porte seguida pela remog¢do de nds
de baixo valor preditivo, o que tende a melhorar a generalizacdo do modelo. J4 a pré-poda limita
o crescimento da arvore durante a construgao, restringindo a profundidade ou nimero de nés
com base em critérios definidos anteriormente. Ambas as abordagens influenciam diretamente
a complexidade do modelo, e a escolha entre elas depende do trade-off desejado entre a redugdo

do overfitting e a perda de precisdo preditiva (HASTIE, 2009).
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A poda realizada apds a constru¢do de uma arvore de decisdo inicial Ty consiste na
remo¢ao de nds internos para simplificar o modelo, utilizando a Equag@o 29 como critério de
complexidade de custo (HASTIE, 2009).

7|
Cal(T) =}, NuQum(T) +alT], (29)
m=1

onde N, é o niimero de observacdes no né m, Q,(7T) é a soma dos quadrados dos
erros no nd m, e o. é o parametro de regularizacdo que controla a complexidade do modelo,
equilibrando o erro de ajuste e a penalizacdo pela complexidade da arvore.

A constante o atua como um hiperparametro que regula o trade-off entre a complexidade
da arvore e seu desempenho, sendo ajustado para evitar que a arvore cresg¢a excessivamente,
mantendo a capacidade de generalizacdo do modelo (HASTIE, 2009).

Uma vez construida, a drvore de decisao realiza previsdes atribuindo a uma nova entrada

x o valor ¢; correspondente a regido R; em que X se encontra. A previsdo y € dada pela Equagao

30 (HASTIE, 2009).

)’I\ZC]' SCXERJ'. (30)

O modelo resultante € altamente interpretdvel, permitindo a visualizagdo das decisdes
tomadas em cada nivel da 4rvore, o que facilita a compreensdo dos fatores que influenciam as

previsdes (HASTIE, 2009).

2.5.1.1 Classificacdo

As érvores de decis@o de classificacdo sdo um modelo de aprendizado supervisionado
que organiza os dados em uma estrutura hierarquica, realizando divisdes recursivas a partir de
um conjunto de atributos, com o objetivo de classificar observacdes com base em uma variavel-
alvo categorica. A construcdo de uma drvore de decisdo envolve o uso de diversos critérios
para particionar os dados, com foco em maximizar a pureza dos nds, ou seja, minimizar a
heterogeneidade das observacdes dentro de cada né. Para isso, sdo empregadas métricas de
impureza, que quantificam o grau de mistura das classes dentro de cada subconjunto gerado
pela divisdo (HAN ez al., 2011).

O principal objetivo das drvores de decisdo de classificagdo € maximizar a pureza dos

nés apods a divisdo dos dados. A pureza € medida por métricas como entropia e indice de Gini,
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que avaliam a distribui¢do das classes dentro de cada n6 e sdo fundamentais para a sele¢ao dos
melhores pontos de divisao (HAN et al., 2011).

A entropia é uma medida da incerteza ou da desordem associada a distribui¢do das
classes em uma particdo de dados. Para um conjunto de dados S com K classes, a entropia €

definida pela Equacao 31 (HAN et al., 2011).

K
Z pilogy(pi) 31

Onde p; representa a propor¢ao de exemplos da classe i no conjunto S. A entropia atinge
seu valor maximo quando as classes estdao distribuidas de forma uniforme, indicando uma alta
incerteza na classificagio. A medida que a pureza de um né aumenta (ou seja, quando as obser-
vacOes em um no pertencem predominantemente a uma tnica classe), a entropia diminui.

O indice de Gini mede a probabilidade de um elemento ser classificado incorretamente,
considerando a distribuicdo das classes em um né. Para um conjunto S, o indice de Gini é

definido pela Equacao 32 (HAN et al., 2011).

K
Gini(S) =1-Y p} (32)
i=1

Onde p; € a propor¢do de exemplos da classe i no conjunto S. O valor do indice de
Gini varia entre 0 (pureza méxima, onde todos os exemplos pertencem a mesma classe) e 1 — E
(onde as classes estdo igualmente distribuidas). Quanto menor o valor do indice de Gini, maior
a pureza do né.

O ganho de informacdo quantifica a redu¢do na entropia resultante de uma divisao dos

dados com base em um determinado atributo. Para um atributo A com possiveis valores v, o

ganho de informacao € calculado pela Equacao 33 (HAN et al., 2011).

[Sv]

IG(S,A) -) |S|

vevV

(33)

Onde S, representa o subconjunto de S onde o atributo A assume o valor v, e |S,| é
o numero de exemplos neste subconjunto. O ganho de informac¢ao é maior quando a divisao
resulta em subconjuntos mais puros, ou seja, quando a reducdo da incerteza apds a divisao €
significativa.

Para a construgdo da arvore de decisdo, o algoritmo seleciona o atributo A* que maxi-

miza a separacdo dos dados, ou seja, aquele que resulta na menor impureza nos nds gerados
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pela divisdo. A escolha do melhor atributo € realizada por meio da maximizagdo da métrica de
impureza definida, que pode ser o ganho de informacao ou a redugdo do indice de Gini, depen-
dendo da estratégia adotada. Formalmente, a selecdo do atributo 6timo € expressa pela Equacdo

34 (HAN et al., 2011).

A* =arg max Métrica(S,A) (34)

Onde a métrica pode ser o ganho de informagdo I/G(S,A) ou a redugdo do indice de
Gini, dependendo da implementa¢do do modelo. A ideia central é escolher o atributo A* que
proporciona a maior melhoria na pureza dos nés, reduzindo assim a incerteza ou a probabilidade
de erro na classificacao dos dados. Esse processo € repetido recursivamente para cada n6 até que
sejam atingidos os critérios de parada estabelecidos, como a profundidade maxima da arvore ou
o nimero minimo de exemplos por n6 (HAN et al., 2011).

O crescimento da arvore de decisdo é interrompido quando um dos seguintes critérios

de parada € atendido (HASTIE, 2009; HAN et al., 2011):

I. Nimero minimo de amostras por né: o crescimento da arvore € interrompido se o nu-
mero de amostras |S| em um n6 for inferior a um valor minimo predefinido npy;,. Este crité-
rio visa evitar que a arvore se torne excessivamente detalhada e sobreajustada, ajustando-

se a ruidos ou variagdes triviais nos dados.

II. Profundidade maxima da arvore: caso a profundidade da arvore atinja o limite ma-
ximo predefinido dpy,x, 0 algoritmo cessa o crescimento. A profundidade da arvore esta
diretamente relacionada a sua complexidade; esse critério € utilizado para controlar a

capacidade de generalizacao do modelo, evitando o sobreajuste (overfitting).

[II. Pureza do né: o crescimento da arvore € interrompido quando a impureza do né atinge
o valor zero, ou seja, quando o né se torna puramente homogéneo em relagdo a varidvel-
alvo. Nesse ponto, todos os exemplos no né pertencem a mesma classe, tornando-se des-

necessaria uma divisao adicional.

Esses critérios garantem que a arvore seja construida de maneira controlada, evitando
um crescimento excessivo € promovendo um modelo que seja capaz de generalizar de forma
eficiente (HASTIE, 2009; HAN et al., 2011).

Ap6s o treinamento do modelo, a classificacdo de uma nova observagado € realizada por

meio de um percurso na arvore de decisdo, desde o né raiz até um né terminal. Esse percurso
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segue as condicdes estabelecidas em cada né intermedidrio com base nos valores dos atributos
da observagao (HASTIE, 2009; HAN et al., 2011).

No n6 terminal, a observacao € atribuida a classe ¢ que apresenta a maior propor¢ado p. de
amostras pertencentes a essa classe no né. Formalmente, a classe predita para uma observagdo

x € determinada pela Equacao 35 (HASTIE, 2009; HAN et al., 2011).

y(x) = argmax p, (35)
C

Onde p. € a propor¢do de amostras no né terminal que pertencem a classe ¢, € arg max,
indica que a classe escolhida é aquela que maximiza p..

Esse procedimento assegura que a predi¢ao seja consistente com a distribui¢ao de classes
observada nos dados de treinamento, refletindo as divisdes hierdrquicas da arvore (HASTIE,

2009; HAN et al., 2011).

2.6 Florestas Aleatorias

As florestas aleatdrias (random forests) constituem uma técnica avangada e amplamente
empregada em aprendizado de mdquina, aplicdvel tanto a problemas de classificagdo quanto de
regressdo. Este método se baseia no principio de modelos de conjunto, no qual multiplas arvores
de decisdo independentes sdo geradas e combinadas para produzir predi¢des mais robustas e
precisas (Figura 16).

Entre as pesquisas recentes que aplicaram florestas aleatdrias na andlise de barragens,
GU et al. (2023) desenvolveram um modelo para previsao de deformacao em barragens de arco
super-altas, utilizando wavelet para reducao de ruido e florestas aleatdrias otimizado por um
algoritmo de salp swarm, obtendo bons resultados em termos de desempenho e precisio. LI
et al. (2023) propuseram um modelo para previsdo de deformacdo em barragens de concreto
faceado com enrocamento (CFRDs), aprimorando as drvores aleatdrias com a substitui¢do da
arvore de decisao pelo algoritmo MS5. Os resultados indicaram que essa abordagem apresentou
melhor desempenho em comparacdo com modelos cléssicos, como Support Vector Regression
(SVR).

O conceito central por trds das florestas aleatérias € a aplicagdo do método de bagging
(amostragem com reposi¢do), introduzido por BREIMAN (2001). Esse método combina pre-
di¢cdes de multiplos modelos ruidosos, mas aproximadamente ndo tendenciosos, para reduzir a

variancia global do modelo. Arvores de decisdo sao particularmente adequadas para essa abor-
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Figura 16 — Diagrama esquematico da estrutura de florestas aleatdrias

Conjunto de dados
|
[ [ I

Subconjunto Subconjunto Subconjunto
Aleatério Aleatorio Aleatério
Arvore 1 Asvore 2 Arvore 3

Votagiio
|
Predi¢io

Fonte: adaptado (SU et al., 2021)

dagem, pois conseguem capturar relagcdes complexas e ndo lineares nos dados. Contudo, sua
natureza inerentemente instavel, caracterizada por alta sensibilidade as variacdes nos dados de
entrada, as torna propensas a alta variancia. O bagging mitiga esse problema, aumentando a
robustez e a estabilidade do modelo.

No processo de bagging, cada arvore de decisdo € construida a partir de um subconjunto
do conjunto de dados original, gerado por amostragem com reposi¢ao. Essa estratégia assegura
que cada arvore seja treinada em um conjunto de dados ligeiramente diferente, promovendo
diversidade entre os classificadores individuais. Como resultado, a agregacdo (geralmente por
média ou votacdo majoritaria) das predi¢des dessas arvores diversas produz um modelo final
significativamente mais estdvel e preciso.

Um dos desafios do bagging € a correlagdo entre as drvores individuais, que pode limi-
tar a efetividade na reducdo da varidncia do modelo. Para mitigar esse problema, as florestas
aleatdrias introduzem uma modificacdo fundamental: em cada né da arvore, um subconjunto
aleatdrio de varidveis preditoras € selecionado como candidato para a divisdo, conforme pro-
posto por BREIMAN (2001). Essa estratégia aumenta a diversidade estrutural entre as arvores,
reduzindo a correlagdo entre elas e, consequentemente, melhorando a robustez do modelo agre-

gado.
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Formalmente, o impacto desse processo pode ser descrito da seguinte maneira:

* Quando m, o nimero de varidveis selecionadas aleatoriamente em cada no, é reduzido, a

correlagdo entre as drvores diminui devido a maior diversidade nas divisdes realizadas.

* No entanto, valores excessivamente baixos de m podem comprometer a capacidade das ar-
vores individuais de identificar padrdes relevantes nos dados, prejudicando o desempenho

geral do modelo.

Um compromisso adequado € frequentemente alcangado definindo m = /p, onde p €
o numero total de varidveis preditoras, ou utilizando valores préximos a essa propor¢ao. Esse
ajuste balanceia a diversidade estrutural das drvores com a preservagdo de sua capacidade pre-
ditiva, otimizando o desempenho das florestas aleatdrias em uma ampla gama de aplicagdes.

Ap6s a construgdo de B arvores no modelo de conjunto, a predicao final € obtida por
agregacao. No caso de regressdo, a predi¢cdo final é dada pela média das saidas das arvores
individuais, enquanto para classificacdo, utiliza-se o critério de votagdo majoritdria.

Para regressao, o preditor de uma floresta aleatéria € formalizado pela Equacao 36.

2By LN
Fii () =2 3, T(x;05) (36)
b=1

Onde fr(fB) (x) é a predi¢do agregada do modelo para a entrada x, B é o nimero total de
arvores no modelo e T (x;0;) representa a predicdo da b-ésima arvore baseada nos pardmetros
05, que incluem as varidveis de divisao, os pontos de corte e os valores nos nés terminais.

Esse processo de agregacdo confere as florestas aleatérias sua robustez caracteristica,
ao reduzir a variancia e evitar o sobreajuste, mesmo em cendrios com um grande nimero de
varidveis ou dados ruidosos.

Ao utilizarem subconjuntos amostrados com reposicao para construir arvores indepen-
dentes, as florestas aleatodrias introduzem maior diversidade ao selecionar, em cada nd, um sub-
conjunto aleatdrio de varidveis preditoras como candidatas a divisdo (BREIMAN, 2001). Essa
abordagem reduz a correlacdo entre as arvores, mitigando limitacdes tipicas do bagging. O
preditor final para regressao € calculado pela média das predi¢des individuais, enquanto na clas-
sificacdo utiliza-se a votagdo majoritdria, garantindo estabilidade mesmo em cendrios de alta
dimensionalidade e interagdes complexas. As florestas aleatérias destacam-se por sua robustez

contra o overfitting, reducdo da variancia por meio da agregacao de multiplos modelos e ampla
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aplicabilidade em tarefas diversas, incluindo deteccao de anomalias e modelagem de relacdes

nao lineares (HASTIE, 2009).

2.6.1 Convergéncia

Em Florestas Aleatérias, os classificadores individuais i1 (X),h2(X), ..., hg(X) sdo com-
postos por Arvores de Decisdo. A probabilidade de erro de generalizagio Py pode ser analisada

em termos de uma func¢do chamada margem mg(X,Y ), que é definida como:

1 K
— E};H(hk(x) rjng)/(— Z (e (X (37)

onde I(-) € a fungdo indicadora, que assume o valor 1 se a condi¢do for verdadeira e
0 caso contrario. A margem mg(X,Y) mede a diferenca entre a média dos votos atribuidos a
classe correta Y e a classe incorreta j. Uma margem maior implica maior confianca na previsao
do modelo, resultando em uma taxa de erro de generalizacao reduzida.

O erro de generalizagdo Py, € a probabilidade de que a margem seja menor que zero:

P = Py y(mg(X,Y) <0) (38)

A medida que o nimero de drvores K na floresta aumenta, a funcdo de erro de generali-
zacdo converge para um valor limite. Esse comportamento explica por que as florestas aleatorias
ndo sofrem overfitting com o aumento do nimero de drvores, uma vez que o erro de generaliza-

cdo se estabiliza a medida que K cresce (BREIMAN, 1996).

2.6.2 Forga e Correlacao

A forca de uma Floresta Aleatdria, que € um dos principais determinantes de seu desem-

penho, é formalmente definida pela fun¢do da margem esperada s, dada pela Equacdo 39.

s =Ex y[mr(X,Y)] (39)

onde mr(X,Y) é a margem da floresta aleatdria, expressa como:

mr(X,Y)=Pe(h(X,0)=Y) —m;)),(P@(h(X,G)) =) (40)
J
A margem mr(X,Y) quantifica a diferenca entre a probabilidade de uma arvore classifi-

car corretamente a instancia X como pertencente a classe Y e a maior probabilidade de erro as-
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sociada a qualquer outra classe j. A for¢ca s de um conjunto de classificadores € positiva quando
a floresta possui uma boa capacidade de distin¢do entre as classes, o que contribui diretamente
para um desempenho superior (BREIMAN, 2001).

Além disso, a correlacdo entre os classificadores individuais tem um papel crucial no
desempenho global da floresta aleatéria. A interacdo entre a forgca dos classificadores e a correla-
¢do entre eles influencia diretamente a varidncia da margem mr(X,Y), que é dada pela Equagdo

41 (BREIMAN, 2001).

var(mr) = Eg o' [covy y (rmg(®,X.Y) - rmg(®',X.Y))] @D

onde rmg(0®,X,Y) representa a fun¢do margem bruta, que indica se uma arvore indivi-
dual acertou ou errou a classificacdo de Y. A correlacdo média entre as drvores, denotada por p,
afeta a variancia da margem. Quanto menor a correlac@o entre os classificadores, maior a redu-
¢do da variancia e, consequentemente, melhor serd o desempenho da floresta aleatéria, uma vez
que a diversidade entre os classificadores contribui para a estabilidade e precisdo do modelo.

A andlise das interacdes entre a forca dos classificadores e sua correlacio leva a formula-
¢do de um limite superior para o erro de generalizacado. Utilizando a desigualdade de Chebyshev,

¢ possivel derivar a seguinte expressdo para o erro de generalizagio Py:

p(1—s%)
SZ

IN

Pg; (42)

Este limite fornece uma medida quantitativa de como o erro de generaliza¢ido depende da
correlacdo média p e da forca s dos classificadores individuais. Um valor reduzido dessa razao
implica um desempenho superior da floresta aleatdria, pois indica que a correlacdo entre as
arvores € baixa e sua forga € alta. Em outras palavras, a floresta apresenta uma maior capacidade
de discriminagdo entre as classes, com menores probabilidades de erro devido a diminui¢cdo

da correlacdo entre os classificadores e a0 aumento da sua capacidade de acerto (BREIMAN,

2001).

2.6.3  Amostras fora da amostra (Out-of-Bag)

Uma caracteristica distintiva das florestas aleatorias € a utilizacdo das amostras fora da
amostra (OOB) para avaliar o desempenho do modelo durante o processo de treinamento. Em
cada iteracdo, ao treinar uma arvore com um subconjunto dos dados, aproximadamente um terco

das amostras sdo deixadas de fora. Essas amostras, denominadas amostras OOB, desempenham
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um papel crucial na estimativa do erro de generalizacdo do modelo, eliminando a necessidade
de uma validacdo cruzada completa. A média dos preditores calculada para as amostras OOB
fornece uma estimativa de erro altamente comparavel a obtida por validagdo cruzada N-partida,
tornando o processo de treinamento mais eficiente (BREIMAN, 2001). Esse método reduz a
necessidade de um conjunto de validacdo separado e permite que o treinamento da floresta
aleatodria seja realizado de forma continua, com o monitoramento do erro OOB a medida que o

modelo € ajustado.

2.6.4 Importancia das variaveis

Outro aspecto crucial das florestas aleatdrias é a capacidade de avaliar a importancia
das varidveis no processo de predicao. A avaliagdo da importincia das varidveis € realizada por
meio de duas abordagens principais. A primeira é baseada na melhoria do critério de divisdo
durante a constru¢@o das drvores. A cada divisdo, a reducdo no critério de impureza (como o
indice de Gini ou o erro quadréitico médio) € acumulada para cada varidvel. Ao final do processo,
¢ gerado um grafico que reflete a importancia relativa de cada varidvel no modelo.

A segunda abordagem utiliza as amostras fora da amostra (OOB) para calcular a impor-
tancia. Apds o treinamento, as varidveis sdo permutadas aleatoriamente, e a redug@o na precisao
das predicdes é medida, fornecendo uma avaliacdo da contribuicao de cada varidvel. Embora
ambas as abordagens geralmente resultem em rankings semelhantes, a segunda abordagem pode
ser considerada mais equilibrada, uma vez que reflete de forma mais uniforme o impacto de cada

varidvel no desempenho do modelo (HASTIE, 2009).

2.6.5 Sobreajustee controle de complexidade

Embora as florestas aleatdrias sejam amplamente reconhecidas por sua capacidade de
mitigar o overfitting, elas podem, em determinadas condicdes, ser suscetiveis a esse problema.
Isso € particularmente verdadeiro quando o nimero de varidveis relevantes € significativamente
inferior ao ndmero total de varidveis. SEGAL (2004) evidencia que, ao limitar a profundidade
das arvores individuais dentro das florestas aleatdrias, é possivel observar melhorias no desem-
penho preditivo do modelo.

Contudo, ao ajustar parametros como a profundidade das drvores e o nimero total de
arvores na floresta, € possivel atenuar esse risco. A pratica de utilizar drvores com profundidade

total geralmente ndo resulta em impactos negativos substanciais, uma vez que a média das
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previsdes de multiplas drvores tende a suavizar o modelo e prevenir o overfitting, desde que o
nimero de arvores seja suficientemente elevado. Isso ocorre porque, por meio do processo de
bagging, as florestas aleatorias reduzem a variancia do modelo, sendo resilientes a0 aumento do

numero de arvores (BREIMAN, 2001).

2.6.6 Viés

O viés de uma floresta aleatdria pode ser analisado de forma andloga ao viés de uma

arvore de decisdo tnica, conforme expresso pela Equacao 43.
Bias(x) = u(x) — Ez [ frr(x)] (43)

onde u(x) representa a funcio verdadeira e desconhecida, e Ez[frr(x)] é a expectativa
do valor predito pela floresta aleatéria para um ponto x. Essa equacao ilustra que, embora a ran-
domizacdo e a reducdo do espaco amostral nas florestas aleatdrias possam aumentar o viés em
comparacao a uma drvore de decisdo sem poda, os ganhos em desempenho preditivo resultam
principalmente da significativa reducdo na variancia (BREIMAN, 2001; HASTIE, 2009)

Em problemas de regressao, especialmente quando se utiliza uma fungao de perda qua-
drética, as florestas aleatdrias exibem um comportamento tipico de trade-off entre viés e va-
riancia. Como os parametros das drvores de decisdo em uma floresta sdo ajustados de forma
independente, a média das predi¢cdes provenientes de multiplas drvores contribui para a redugao
da variancia. No entanto, essa abordagem tende a aumentar o viés a medida que o nimero de
arvores na floresta cresce. Esse padrdo de comportamento € andlogo ao observado na regres-
sdo ridge, onde a regularizacdo atua na estabilizacdo do modelo ao ajustar os coeficientes das

variaveis, evitando assim o overfitting (HASTIE, 2009).

2.7 Boosting com arvores de regressao

O Boosting, ou refor¢o, € uma técnica sofisticada de aprendizado de miquina, ampla-
mente utilizada para aumentar a acurdcia de modelos preditivos por meio da combinagdo sequen-
cial de multiplos modelos fracos. Esse método é fundamentado no principio de iterativamente
ajustar uma série de modelos em versdes modificadas dos dados de treinamento, priorizando os
erros cometidos pelos modelos anteriores. Em cada iteragdo, o modelo ajustado tenta corrigir

os erros dos modelos anteriores, e as previsoes finais sdo obtidas por meio de uma combinagdo
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ponderada das saidas individuais desses modelos, com maior peso atribuido aos preditores que
corrigem melhor os erros (SCHAPIRE, 2003).

A ideia central por trds do Boosting é que a combinagdo das previsdes de varios mode-
los simples pode superar a precisdo de um tnico modelo complexo. Esse processo, que enfatiza
a correcdo dos erros por meio de modelos sequenciais, frequentemente resulta em um desem-
penho mais robusto, pois os erros de predicdo dos aprendizes fracos sdo suavizados quando
agregados. Além disso, o Boosting € particularmente eficaz para problemas complexos, onde as
interacdes ndo-lineares entre varidveis sao dificeis de capturar por modelos isolados. A aborda-
gem de ponderagdo das previsdes, com base nos erros cometidos, permite que o modelo final
seja altamente preciso e generalizdvel, muitas vezes superando modelos complexos que tentam
capturar todos os padrdes do conjunto de dados em uma tnica iteracio (SCHAPIRE, 2003).

O algoritmo de Boosting com arvores de regressdo € um processo iterativo que busca
otimizar a previsao de um modelo preditivo combinando multiplas drvores de regressao ajusta-
das em sequéncia (Figura 17). Cada arvore subsequente tenta corrigir os erros cometidos pelas
arvores anteriores, resultando em uma previsao mais precisa e robusta. O processo de aprendi-
zado pode ser detalhado pelos seguintes passos principais, conforme descrito por MICHELIS

(2012):

Figura 17 — Construcdo de um modelo de boosting
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Fonte: adaptado (OMARZALI, 2024)
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1. Imicializacdo: O processo comega com uma previsdo constante inicial, dada pela média
das observagdes y; no conjunto de treinamento. Esta previsao inicial serve como valor de
referéncia para o modelo.

Fo(x;) =y; paratodo x; (44)
2. Iteracao (m = 1 até M): Para cada iteracdo m, os seguintes passos sao executados:

a) Calculo do erro de previsao: Para cada observacio x; do conjunto de treinamento,
calcula-se o erro de previsao residual y;, que € a diferenca entre a observagao real y;

e a previsdo fornecida pelo modelo anterior Fy,_1(x;):
Vi =Yi— Fn_1(x;) (45)

b) Extracido da subamostra aleatéria: Uma subamostra aleatdria dos dados de treina-

mento € extraida para garantir a diversidade e melhorar a generalizacao do modelo.

c) Ajuste de uma nova arvore de regressao: Uma nova arvore de regressdo € ajus-
tada aos residuos (erros) da subamostra extraida, ou seja, a arvore tenta modelar as

diferencas entre as previsdes anteriores e os valores reais.

d) Atualizacao da previsao do modelo: A previsao do modelo final € atualizada so-
mando a previsdo da drvore ajustada f,,(X) com a previsio do modelo anterior
Fu_1(X):

Fn(X) = F 1 (X) + fn(X) (46)

3. Modelo final: O modelo final Fj;(X) é a soma de todas as drvores ajustadas ao longo do
processo iterativo. Cada drvore subsequente ajusta os erros das anteriores, resultando em
uma combinag¢do otimizada de predi¢des.

M
Fu(X) = Fo(X)+ }, fu(X) (47)

m=1
Esse processo de aprendizado em etapas permite que o modelo de Boosting com Arvores
de Regressao melhore progressivamente sua precisdo, corrigindo os erros cometidos em cada
etapa, até que o modelo final atinja uma previsdo robusta e altamente ajustada aos dados de

treinamento MICHELIS (2012).

Embora o algoritmo de Boosting com Arvores de Regressdo seja uma técnica extrema-

mente eficaz, ele apresenta uma vulnerabilidade ao sobreajuste (overfitting), uma vez que a
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minimizacao do erro de treinamento ocorre de forma progressiva a cada iteragdo. Esse compor-
tamento pode levar o modelo a se ajustar excessivamente aos dados de treinamento, resultando
em uma baixa capacidade de generalizacdo para novos dados. Para mitigar o risco de sobrea-
juste, € comum a introdu¢@o de um parametro de regularizacdo, denominado v, que controla a
magnitude das atualizagdes feitas a cada iteracdo, limitando assim a quantidade de ajuste que o
modelo pode fazer em cada ciclo de treinamento MICHELIS (2012)

A regularizagcdo com Vv ajuda a equilibrar o aprendizado entre a reducdo do erro de trei-
namento e a manutengdo da capacidade de generalizagdo do modelo. Ao ajustar esse parametro,
busca-se controlar a influéncia de cada arvore adicional no modelo final, evitando que o ajuste
excessivo as flutuacdes do conjunto de dados leve a um modelo excessivamente complexo e
propenso ao sobreajuste MICHELIS (2012).

Adicionalmente, técnicas de validagdo cruzada sdo frequentemente empregadas para de-
terminar o nimero ideal de arvores a serem incluidas no modelo final. A valida¢do cruzada
permite avaliar a performance do modelo em diferentes subconjuntos dos dados de treinamento,
ajudando a identificar a quantidade de drvores que otimiza a precisdo sem comprometer a ca-
pacidade de generalizacdo. Essa abordagem assegura que o nimero de drvores no modelo seja
equilibrado, evitando a inclusdo de arvores em excesso, o que poderia resultar em uma modela-

gem excessivamente ajustada e, portanto, menos robusta para novos dados MICHELIS (2012).

2.7.1 Opbjetivo de aprendizagem regularizado

Como descrito por CHEN e GUESTRIN (2016), um modelo de boosting com arvores
de decisdo, ou mais especificamente, um conjunto de drvores de regressdo, tem como objetivo
prever a saida y; de maneira aditiva, utilizando uma combinacdo ponderada de vérias funcdes
preditivas. O modelo é composto por K fungdes aditivas f(x;), cada uma representando a previ-
sdo de uma arvore de regressdo, e a soma das previsoes de todas as arvores resulta na previsao

final y;, representada pela Equacao 48.

K
Ji=n) =Y filx), fi€F (48)
k=1

Aqui, cada fi(x;) é uma drvore de regressdo, que pode ser vista como uma estrutura de
decisdo g(x;) (indicando a folha da drvore) associada a um valor de pontuagdo w. O treinamento
do modelo de boosting visa minimizar uma func@o de perda regularizada, dada pela Equacao

49.
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ZLMM Z (f2) (49)

No qual o primeiro termo [(§;,y;) é a funcéo de perda, que mede a discrepancia entre a
previsdo J; e o valor real y;, e o segundo termo Q( f;) atua como uma penalizagdo a complexi-
dade das arvores de regressdo. A introducdo desse termo de regularizagdo tem como principal
objetivo evitar o overfitting, incentivando modelos mais simples € com maior capacidade de
generalizagdo (CHEN; GUESTRIN, 2016).

A adi¢@o de um termo de regularizacdo, como o que é implementado no modelo Regu-
larized Greedy Forest (RGF), oferece beneficios adicionais, como a melhoria no desempenho
do modelo, facilitando a paralelizacdo do processo de treinamento € minimizando a tendéncia
de ajuste excessivo aos dados de treinamento. Esse mecanismo de regularizacdo, portanto, ndo
sO aprimora a robustez do modelo, mas também contribui para sua eficiéncia computacional,
permitindo que ele seja treinado de maneira mais rdpida e escaldvel, enquanto mantém a capa-

cidade de generalizagao (CHEN; GUESTRIN, 2016).

2.7.2 Gradient Tree Boosting (impulsionamento por gradiente em arvore)

Como descrito no artigo de CHEN e GUESTRIN (2016), no gradient tree boosting, a
adicao de cada nova arvore de decisdo € realizada de forma gradual, ou seja, a cada iteracdo
¢ adicionada uma 4rvore f; que visa minimizar a funcdo de perda, ajustando os erros cometi-
dos pelas arvores anteriores. O processo de atualizacdo do modelo pode ser formalizado pela
Equacao 50.

= 0+ o)+ ) (50)
i—

Onde )751_1) ¢ a previsao da itera¢do anterior, e f;(x;) representa a arvore adicionada na
iteracdo ¢. A funcdo de perda € minimizada utilizando uma aproximacdo de segunda ordem, que
incorpora tanto o gradiente quanto a Hessiana da fun¢ao de perda, conforme a Equacdo 51.

n

1
Z i3\ %@ﬁmﬂ—hﬁw>+9@> (51)

Neste contexto, g; € h; sdo o gradiente e a Hessiana da funcio de perda, respectivamente,
avaliados na iterac@o anterior. O gradiente g; reflete a taxa de variacdo da funcdo de perda em
relacdo a previsdo, enquanto a Hessiana h; fornece uma medida da curvatura dessa variagdo,

permitindo ao modelo ajustar as previsdes de forma mais eficiente. Com isso, a drvore f;(x;) é
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construida de maneira a reduzir o erro residual, utilizando as informacdes de primeiro e segundo
ordem derivadas da func¢do de perda. A regularizagdo, representada por Q(f;), penaliza a com-
plexidade das 4rvores, evitando o sobreajuste e garantindo um modelo mais robusto (CHEN;
GUESTRIN, 2016).

Este processo iterativo, ao combinar gradientes e Hessianas, proporciona uma atualiza-
cdo eficaz do modelo, permitindo que o Gradient Tree Boosting ajuste as previsdes de forma
mais precisa e controlada, minimizando erros e melhorando o desempenho do modelo em ter-

mos de generalizacdo (CHEN; GUESTRIN, 2016).

2.7.3 Influéncia Relativa

A influéncia relativa de uma varidvel € uma métrica que quantifica a importancia de uma
varidvel dentro de um modelo de boosting, indicando o impacto dessa varidvel no desempenho
do modelo. Essa medida € calculada com base na melhoria no ajuste do modelo obtida ao dividir
os dados de treinamento em diferentes pontos, de acordo com a varidvel em questdo. O valor
da influéncia relativa JJ2 de uma varidvel x; € definido como a soma das melhorias empiricas
geradas ao realizar divisdes nos pontos correspondentes a essa varidvel, dada pela Equacdo 52.

P= Y P (52)

splits em x;

Onde I? representa a melhoria da fungio de perda obtida pela divisdo dos dados no ponto
t com base na varidvel x;. Essa melhoria reflete o impacto da varidvel x; na redugdo do erro do
modelo ao separar os dados em diferentes subconjuntos, contribuindo para um melhor ajuste
das previsoes.

A média dessa melhoria ao longo de todas as drvores geradas no processo de boosting
fornece uma avaliac@o robusta e confidvel da importancia de cada varidvel. Quanto maior a in-
fluéncia relativa de uma varidvel, maior serd sua contribuicao para o modelo, indicando que ela
desempenha um papel crucial na determinacdo das previsdes do modelo final. Dessa forma, a
andlise da influéncia relativa permite identificar quais varidveis sao mais determinantes para o
desempenho do modelo, facilitando a interpretacdo e a explicabilidade dos resultados do boos-

ting (CHEN; GUESTRIN, 2016).
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2.7.4 XGBoost

O XGBoost (Extreme Gradient Boosting) € uma implementagdo eficiente e altamente
escaldvel de um algoritmo de boosting baseado em arvores de decisdo. Introduzido por CHEN e
GUESTRIN (2016), o XGBoost € projetado para otimizar o desempenho de modelos preditivos
e tem se tornado uma escolha predominante em tarefas de aprendizado supervisionado devido a
sua notavel capacidade de lidar com grandes volumes de dados e a eficiéncia computacional em
problemas complexos de modelagem. O XGBoost trouxe uma série de inovagdes significativas
em relacdo aos métodos tradicionais de boosting, oferecendo melhorias substanciais tanto na
precisdo quanto na velocidade de treinamento.

CAN R.and KOCAMAN e GOKCEOLU (2021) avaliaram o desempenho do XGBo-
ost na elaboragdo de mapas de suscetibilidade a deslizamentos na bacia superior da Barragem
Ataturk, na Turquia, destacando a litologia, altitude e o indice de umidade topogréfica como
fatores-chave, com uma boa precisdo de classificacdo. SHI ef al. (2022) utilizaram o XGBoost
para prever a estabilidade de represas de deslizamento de terra com base em um banco de dados
global de 2783 casos, demonstrando maior precisdo em compara¢do com métodos convencio-
nais e aplicando o modelo em casos como Meilonggou, Usoi e Mount St. Helens. ZHANG et al.
(2021) desenvolveram um modelo para monitoramento da percolacdo em barragens de concreto,
combinando XGBoost com Hybrid Grey Wolf Optimization (HGWO), alcancando excelente de-
sempenho na previsao da percolagdo e identificando a influéncia da defasagem entre o nivel de

dgua a montante e a precipitacao.

2.7.4.1 Modelo de Boosting

O XGBoost, assim como outros métodos de boosting, segue o principio de que um
modelo robusto pode ser construido a partir da combinagdo de multiplos modelos fracos, como
as arvores de decisdo. O processo de constru¢cao do modelo envolve uma abordagem sequencial,
onde cada drvore subsequente corrige os erros residuais das drvores anteriores. Formalmente, a
previsdo final do modelo f(x) é dada pela soma ponderada das previsdes das drvores individuais.

Essa expressado € representada pela Equacao 53.

flx) = f Ol (x) (53)
k=1

Onde f(x) é a previsao final do modelo, que combina os resultados das K drvores de

decisdo, oy, € o peso atribuido a k-€sima drvore no modelo final, esse peso € ajustado de forma
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a minimizar o erro global, e /i (x) é a k-ésima arvore de decisdo, que aprende a corrigir os erros
das drvores anteriores.

Cada drvore no XGBoost € treinada para reduzir o erro de previsdo, em particular o
residuo da soma ponderada das previsdes das arvores anteriores, um processo que € frequen-
temente realizado utilizando o gradiente descendente. A sequéncia de arvores resulta em um
modelo final que é uma combinac¢do de previsdes de arvores anteriores, com pesos otimizados

para reduzir o erro (CHEN; GUESTRIN, 2016).

2.7.4.2 Inovagdes e melhorias no XGBoost

O XGBoost ¢é caracterizado por vdrias inovagcdes matemdticas € computacionais que o
diferenciam de abordagens convencionais de boosting, tornando-o uma ferramenta poderosa em

modelos de aprendizado em grande escala (CHEN; GUESTRIN, 2016).

* Regularizacao: o XGBoost introduz uma regularizagcao explicita no modelo, que ajuda a

evitar o overfitting ao penalizar modelos excessivamente complexos.

* Otimizacao de segunda ordem: o algoritmo utiliza uma abordagem de otimizagdo de
segunda ordem, que é mais eficiente na convergéncia do modelo em comparagdo com as

abordagens de primeira ordem, como o gradient boosting.

e Aprimoramento na construcio das arvores: o XGBoost implementa um método efici-
ente para construir as arvores, utilizando uma heuristica baseada na otimizacao de uma

funcdo de custo especifica.

* Paralelizacio e processamento distribuido: o XGBoost foi projetado para ser altamente
eficiente, permitindo treinamento paralelo e distribuido, o que € essencial para lidar com

grandes volumes de dados.

Essas melhorias tornam o XGBoost uma escolha popular para problemas de classifi-
cacdo e regressao em grandes conjuntos de dados, com um desempenho superior em muitas

situagdes (CHEN; GUESTRIN, 2016).
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3 METODOLOGIA

Este capitulo apresenta a metodologia adotada neste estudo, que abrange desde a mode-
lagem numérica tridimensional do fluxo em barragens de terra até a aplicacao de técnicas de
aprendizado de maquina para a predi¢dao de parametros hidrdulicos. Inicialmente, descreve-se
a constru¢do do banco de dados a partir de simulagdes computacionais realizadas por meio do
Método dos Elementos Finitos (MEF), utilizando o software GeoStudio Seep/W 3D. Essa etapa
enfatiza a andlise da interacao solo-estrutura e o desempenho do dispositivo de controle de per-
colacdo, denominado “abrago”, na mitigacao de fluxos preferenciais. Na sequéncia, sdo apresen-
tados os parametros geométricos, hidraulicos e geotécnicos considerados nas modelagens, bem
como as simplificacOes adotadas para garantir a eficiéncia computacional sem comprometer a
representatividade dos resultados.

A segunda etapa da metodologia contempla a aplicacdo de algoritmos de aprendizado de
maéaquina, incluindo Redes Neurais Artificiais, Arvores de Decisdo, Random Forest e XGBoost.
Sdo detalhados os procedimentos de defini¢cdo de hiperpardmetros, particionamento dos dados,
métricas de desempenho e estratégias de validacdo cruzada adotadas. Por fim, realiza-se uma
andlise comparativa entre os modelos, fundamentada em gréficos de desempenho, distribuicao
dos residuos e curvas de aprendizado, com o objetivo de identificar os algoritmos mais robustos
para a predi¢cdo do comprimento ideal do dispositivo “abrago” (L,). A reprodutibilidade dos
experimentos € assegurada por meio de scripts desenvolvidos em Python, disponibilizados nos

apéndices deste trabalho.

3.1 Montagem do banco de dados a partir de simulacoes numéricas 3D do fluxo em

barragens de terra

A etapa inicial do estudo consistiu em uma anélise detalhada de barragens em perspec-
tiva tridimensional (Figura 18), utilizando o Método dos Elementos Finitos (MEF). O MEF
foi aplicado por meio da ferramenta computacional Seep/W 3D, do software GeoStudio (SEE-
QUENT, 2024), que permitiu a resolucao numérica das equagdes de percolacdo e fluxo.

A adocdo de modelagens tridimensionais mostrou-se imprescindivel devido a influéncia
determinante do dispositivo de controle de percolag¢do, conhecido como abrago, na trajetoria e

no comportamento do fluxo. O abraco converte um problema originalmente bidimensional em
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Figura 18 — Modelagem tridimensional para andlise de fluxo com representacdo das varidveis
envolvidas

. Talude de Drenagem

. Talude de Montante

—— Pressdo zero

Fonte: Autora (2025)

uma andlise tridimensional ao alterar substancialmente a direcdo e a distribuicdo do fluxo na
interface da barragem.

Essa modificagdo promove uma redistribuicdo da energia hidrdulica ao longo de um per-
curso ampliado, contribuindo para a dissipacdo gradual da energia e a reducdo do gradiente
hidrdulico nas proximidades da interface. Como resultado, reduz-se significativamente o risco
de processos de instabilidade, como a erosao interna, que representa uma ameaga critica a inte-
gridade e estabilidade da barragem.

As simulagdes tridimensionais desempenharam um papel fundamental ao suprir a ausén-
cia de dados experimentais, fornecendo informagdes cruciais para a andlise do comportamento
hidrdulico na interface solo-estrutura. Por meio dessas simulagdes, foi possivel avaliar detalha-
damente as interacdes entre o solo e a estrutura sob diferentes cendrios hidrolégicos e condi¢des
geotécnicas. Os resultados obtidos foram determinantes para validar o desempenho do abraco,

com foco na sua eficdcia na reducdo do gradiente hidriulico.
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3.1.1 Parametros analisados

A presente andlise teve como objetivo avaliar as condi¢des de percolacdo na interface
solo/estrutura de barragens, com foco na eficiéncia do elemento abraco. Foram consideradas
trés geometrias, com alturas de 30 m, 50 m e 70 m, representativas de diferentes escalas de
projetos. Para cada configuracdo, parametros geométricos, geotécnicos e hidraulicos foram defi-
nidos de modo a abranger uma ampla gama de varidveis que influenciam a redu¢do do gradiente
hidrdulico na interface solo/estrutura e sua interacdo com o dispositivo. A partir de simulacdes
numéricas tridimensionais, gerou-se um conjunto de 9.261 dados brutos, sem tratamento pré-
vio, que representam diversas configuracdes geométricas e hidraulicas. A Tabela 2 sumariza as
observacdes, detalhando as varidveis consideradas em cada cendrio.

As variagOes geométricas incluiram a largura da crista, a inclinacdo dos taludes e a
presenca de elementos de reforco, como enrocamentos e dispositivos drenantes. O abrago foi
parametrizado em termos de largura e comprimento, permitindo avaliar sua eficdcia no controle
da percolacdo, com foco na redistribui¢do dos gradientes hidrdulicos.

As fundagdes das barragens foram modeladas com substratos de diferentes profundida-
des e coeficientes de permeabilidade, permitindo uma andlise aprofundada do impacto das con-
di¢des geotécnicas e das intervengdes de tratamento no comportamento do fluxo subterraneo. A
trincheira de vedagao foi incorporado como um dos dispositivos de controle, com profundidade
variavel, ajustada de acordo com as caracteristicas da barragem.

A parametrizacdo adotada gerou um conjunto abrangente de cendrios computacionais,
possibilitando a andlise detalhada da influéncia de cada varidvel no desempenho hidraulico e
na seguranga estrutural das barragens. O objetivo principal foi quantificar a redugdo percentual
do gradiente hidraulico, comparando cendrios com e sem o dispositivo de controle. Essa abor-
dagem permitiu avaliar a efetividade do abrago na mitigacdo de riscos associados a percolacao,
fornecendo subsidios técnicos para seu dimensionamento otimizado em diferentes condicdes

geotécnicas.

3.1.2 Modelagem da interagdo solo/estrutura e condi¢des hidroldgicas e geotécnicas

A fase inicial do estudo consistiu em uma andlise tridimensional das barragens utili-
zando o Método dos Elementos Finitos (MEF) para resolver numericamente as equagdes gover-
nantes do fluxo hidraulico. Foram geradas diversas malhas de elementos finitos, compostas por

diferentes nimeros de elementos e nds, adaptadas as multiplas geometrias e andlises realizadas.
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Tabela 2 — Parametros geométricos para diferentes tipos de barragem

Barragem de 30 m Barragem de 50 m Barragem de 70 m

Parametro (200 m extensao) (333 m extensao) (467 m extensdo)
Largura da crista 6, 10, 14,18,22 m 10,22,36 m 14,31,50m
Largura do abraco 1,2,3m 1.67,3.33,5m 2.34,4.66, 7m
Inclinagdo dos taludes 1/1,1/2,1/25,1/3  1/1,1/2,1/2.5,1/3  1/1,1/2,1/2.5, 1/3
Enrocamento no pé do talude 10, 15, 20, 25, 30 m 17,25,33m 24, 35,46 m
Tapete drenante com 15, 20, 25, 30, 35, 40 25 33,42 m 35. 46,59 m
enrocamento m
Fundacdes Substrato permedvel Substrato permeavel Substrato permeavel
¢ de25m ded42m de 59 m
Profundidade do cutoff 58el0m 8,13el17m 11,18e24 m
Comprimento do abraco 10, 30, 50, 70, 90 m 50, 100, 117 m 70, 140, 187 m

Fonte: Autora (2025)

O tipo de elemento finito empregado foi o tetraédrico, que permitiu a discretizacdo eficiente
do dominio, especialmente em regides com geometrias irregulares ou interfaces solo/estrutura.
As condigdes de contorno incluiram a carga hidrdulica a montante, que variou conforme as
barragens testadas, e o talude de vazdo zero, representando a impermeabilidade nas laterais
do dominio. Essa abordagem permitiu uma representacdo do comportamento hidrdulico e das
caracteristicas especificas de cada cendrio analisado.

Com o intuito de otimizar a modelagem e facilitar a andlise da interacdo entre a interface
solo/estrutura, adotou-se a suposi¢ao de homogeneidade para o macigo das barragens simuladas.
Essa abordagem foi escolhida para evitar a complexidade adicional de heterogeneidades no solo
que poderiam dificultar a interpretacdo dos efeitos especificos do abraco no desempenho da
barragem. Embora essa suposicao represente uma simplificacao das condi¢des reais, ela permite
um entendimento mais claro das interacdes fundamentais entre o solo e a estrutura.

Os parametros hidroldgicos e geotécnicos para modelar o fluxo em solos ndo saturados
foram obtidos com o software RETEC (RETEC, 2009), utilizando o modelo de Van Genuchten
pela sua precisdo em representar a curva de retengdo de dgua em fungdo da tensdo matricial
(GENUCHTEN, 1980). Esse modelo requer parametros como o teor de umidade na saturacao,
o teor de umidade residual, o parametro & (relacionado a pressdo de entrada de ar), o expoente
n (que define a forma da curva de retencdo) e a condutividade hidrdulica na saturacdo. Esses
parametros permitem descrever a relacdo entre a suc¢ao matricial e o teor de umidade, represen-

tando a retencdo de dgua no solo e definindo a fun¢do de condutividade hidrdulica ndo saturada,
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essenciais para a andlise do fluxo em meios porosos.

Na modelagem numérica, as descontinuidade geradas na interface solo/estrutura, como
variagdes na permeabilidade e na condutividade hidraulica, foram representadas por uma ca-
mada de espessura reduzida, com permeabilidade 10 vezes maior do que a do macigo principal.
Essa representacdo buscou reproduzir as caracteristicas hidrdulicas diferenciadas dessa inter-
face, permitindo avaliar os padrdes de redistribuicao do fluxo. Essa abordagem forneceu subsi-
dios para compreender os impactos das zonas de descontinuidade nos gradientes hidrdulicos e,
consequentemente, na estabilidade global da barragem.

As condicdes de contorno adotadas nas simulagdes foram cuidadosamente definidas para
reproduzir os fendmenos hidrdulicos caracteristicos das condi¢des operacionais de barragens. A
condicdo de impermeabilidade foi aplicada para impedir o fluxo de dgua através das superficies
designadas, enquanto a condi¢do de superficie livre, determinada pelo nivel do reservatdrio a
montante, estabelece a altura da lamina d’4gua. Essas condicdes sdo cruciais, pois regulam as
pressoes hidraulicas atuantes na estrutura, influenciando diretamente o comportamento do fluxo

e a distribuicdo de tensdes na barragem.

3.1.3 Andlise dos gradientes hidrdulicos

A metodologia adotada nesta dissertacdo envolveu a selecdo de trés localizagdes dis-
tintas dentro da barragem, com a definicdo de quatro pontos de andlise em cada uma dessas
localizagdes. O objetivo principal foi avaliar o comportamento dos gradientes hidraulicos, com
foco na comparacao entre a barragem com e sem o dispositivo de controle de percolagdo, deno-
minado abrago, visando quantificar a redu¢do percentual desses gradientes.

As localizacgdes selecionadas para as andlises, ilustradas na Figura 8, foram escolhidas
de maneira estratégica, com o objetivo de capturar as variagdes nos gradientes hidrdulicos em
diferentes pontos ao longo da barragem, abrangendo tanto as zonas mais distais quanto as proxi-
midades da interface entre o solo e a estrutura. Particularmente, a avaliacdo foi focada em pontos
situados préximos a jusante da barragem, na regido critica da interface solo/estrutura (Figura
18), dada a sua maior vulnerabilidade a gradientes hidraulicos elevados e a concentragcdo de

esforcos hidraulicos, como evidenciado por SOUSA (2013).



84

Figura 19 — Pontos analisados nas andlises de fluxo

Fonte: Autora (2025)

3.1.4 Simplifica¢des consideradas no modelo

As simplificagcdes adotadas nas etapas finais de modelagem foram justificadas pela ané-
lise dos resultados numéricos e pela necessidade de otimizar o tempo de processamento compu-
tacional, sem comprometer a robustez e a confiabilidade dos modelos. A remocdo de varidveis
como a anisotropia do solo e as variagdes nas dimensdes do enrocamento e do cutoff ndo afetou
a representatividade dos resultados, uma vez que esses parametros apresentaram impacto insig-
nificante nas respostas globais avaliadas, como os gradientes hidraulicos e o fluxo através da
interface solo/estrutura.

A anisotropia do solo, que descreve a variagdo da permeabilidade em diferentes dire-
¢oes, é um parametro frequentemente relevante para o comportamento hidraulico em diversas
configuracdes de barragens. No entanto, os resultados obtidos nas simulacdes indicaram que sua
influéncia foi minima no contexto analisado. A comparagdo dos cenarios com e sem a considera-
¢do da anisotropia demonstrou que os efeitos desse parametro ndo tiveram impacto significativo
no comportamento hidraulico na interface solo/estrutura, independentemente da presenca ou
auséncia do abracgo.

Diante dessa constatacdo, decidiu-se desconsiderar a variacao da anisotropia nas andli-
ses, mantendo-a constante em todos os cendrios avaliados. Para representar as condi¢des tipicas
do método construtivo de barragens, foi adotada uma razao de anisotropia de 0.1, onde &, € &,
representam, respectivamente, a permeabilidade horizontal e vertical, de modo que % =0.1.

As andlises preliminares investigaram a influéncia das dimensdes do enrocamento no

pé do talude e das configuracdes do cutoff na fundacdo da barragem, com foco na redugdo de
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gradientes hidrdulicos e no controle da percolacdo na interface solo/estrutura. As modelagens
tridimensionais foram conduzidas conforme os parametros representados, de forma esquema-
tica, nas Figuras 20 e 21, que ilustram cortes bidimensionais dos modelos utilizados. Os resul-
tados mostraram que, em ambos 0s casos, a presenca do enrocamento e do cutoff foi o fator
predominante, independentemente de variagdes nas dimensdes, profundidades ou localizacdes
analisadas. Com base nessas conclusoes, as etapas finais de modelagem foram simplificadas,
considerando apenas a presenga ou auséncia desses elementos nos modelos numéricos. Essa
abordagem racionalizou as andlises e direcionou o foco para a eficdcia desses dispositivos no

controle hidraulico e estrutural.

Figura 20 — Modelo esquematico bidimensional da trincheira de vedac¢do

Fonte: Autora (2025)

Figura 21 — Modelo esquematico bidimensional do enrocamento e tapete drenante

Fonte: Autora (2025)

Os parametros finais utilizados como varidveis de entrada e saida para a andlise estdo

detalhados na Tabela 3, incluindo suas respectivas unidades e descricoes.

3.2 Definicao dos hiperparametros em modelos preditivos: redes neurais, arvore de deci-

sao, random forest e XGBoost

Os procedimentos computacionais empregados para o treinamento, validacdo e avalia-

¢do dos modelos preditivos baseados em Redes Neurais Artificiais, Arvores de Decisdo, Flores-
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tas Aleatorias e XGBoost estdo detalhados nos Apéndices A, B, C e D, respectivamente. Cada
apéndice compreende o codigo-fonte completo em linguagem Python, estruturado em secdes
que abordam desde a importacio das bibliotecas necessérias e o carregamento dos dados bru-
tos até o pré-processamento, a definicdo dos modelos com seus hiperparametros, os processos
iterativos de treinamento e avaliacdo, e a visualizagao dos resultados de desempenho. A execu-
cdo desses scripts requer um ambiente de programagdo Python configurado com as bibliotecas
cientificas e de aprendizado de maquina pertinentes, incluindo, mas ndo se limitando a, numpy,
pandas, sklearn (scikit-learn), matplotlib e seaborn, bem como a biblioteca xgboost
para o modelo especifico.

O fluxo de trabalho para a utilizagdo dos cdigos inicia-se com o carregamento dos dados
brutos a partir de um arquivo no formato . csv, identificado nos scripts como dados_10.csv. E
crucial que este arquivo esteja acessivel no ambiente de execucdo e contenha a estrutura de co-
lunas esperada pelos scripts, correspondente as varidveis independentes e dependente utilizadas
no estudo. A etapa subsequente envolve o pré-processamento dos dados, que pode incluir a re-
mocgao de entradas com valores nulos e a normaliza¢do ou escalonamento dos dados de entrada
e saida, conforme implementado no Apéndice A para as RNA, visando otimizar a performance
dos algoritmos de aprendizado.

Ap6s o pré-processamento, procede-se a fase de treinamento e avaliagdo do modelo. Os
codigos nos apéndices correspondentes implementam lagos de repeticdo para explorar diferen-
tes combinacgdes de hiperparametros predefinidos para cada tipo de modelo (como nimero de
estimadores, profundidade maxima, fun¢des de ativacao, otimizadores, entre outros). Para cada
combinacao testada, o modelo € treinado com o conjunto de dados de treinamento e avaliado
utilizando métricas de desempenho relevantes, como o Erro Médio Absoluto (MAE), a Raiz do
Erro Quadratico Médio (RMSE), o Coeficiente de Determinacao (R?) e o Erro Percentual Ab-
soluto Médio (MAPE). Os resultados de cada avaliagdo sdao armazenados para posterior andlise
comparativa, permitindo a identificacdo das configuracdes de hiperparametros que resultaram
no melhor desempenho preditivo. As secdes finais de cada apéndice cont€ém cddigo para a ge-
racdo de visualizagOes graficas que auxiliam na interpretacdo dos resultados e na andlise do
comportamento do modelo.

A segunda etapa do estudo consistiu na aplicagao de diferentes técnicas de aprendizado
de maquina, com o objetivo de estabelecer funcdes matemadticas que correlacionem as varidveis

de entrada, listadas na Tabela 3, com a varidvel de saida L,, que representa o comprimento
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ideal do dispositivo de controle de percolacdo. Esses modelos foram treinados para capturar
relacdes complexas entre as varidveis de entrada e a varidvel de saida, utilizando abordagens
supervisionadas que permitem a generalizacao e a predi¢do de L.

Para a implementagdo dos modelos e o tratamento dos dados, foi utilizada a linguagem
de programacdo Python, executada por meio da plataforma Google Colab, a qual oferece um am-
biente interativo, baseado em nuvem, que facilita a execu¢do de c6digos e o compartilhamento
dos resultados. Essa escolha permitiu maior flexibilidade na experimentacdo com diferentes bi-
bliotecas de aprendizado de maquina, como scikit-learn, TensorFlow, Keras e XGBoost, além

de garantir reprodutibilidade e acessibilidade aos experimentos computacionais realizados.

Tabela 3 — Parametros das variaveis analisadas

Tipo  Simbolo Descricao Minimo Maximo Unidade
X1 km ~ Permeabilidade dosolodo g o5r 55 950E-09 s
macicgo
X2 H Altura da barragem 30 70 m
X3 im Inclinacéo do talude de 01/mar 0L/jan o
montante
X4 i] Inclinacdo do talude de jusante O0l1/mar  01/jan °
X5 Bc Largura da crista 4 36 m
X6 VA Cota da soleira 17.33 60.67 m
X7 Wa Largura do abraco 1 7 m
X8 Lt Comprlmento do tapete 15 59 m
horizontal drenante
X9 E Presenca de enrocamento 0 1 -
X10 k f Permeabilidade da fundacéo 0.001  8.25E-05 m/s
Presenca de trincheira de
X T vedacdo (cutoff) 0 ! )
X12 X Coordenada X 40 432 m
X13 Y Coordenada Y 0 87 m
X14 Z Coordenada Z 44 467 m
%15 Rg Reduga_o d,o gradlente 0 0.98 %
hidraulico
Y1 La Comprimento do abraco 7 210 m

Fonte: Autora (2025)

Os codigos completos utilizados nesta secdo serdao apresentados nos Apéndices A, B, C
e D, proporcionando a possibilidade de replicacao e validagao do procedimento descrito. Os hi-

perparametros dos modelos de redes neurais, arvores de decisdo, florestas aleatérias e XGBoost
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desempenham um papel crucial na otimizacdo do desempenho preditivo e na melhoria da ca-
pacidade de generalizacao dos modelos. A seguir, apresentam-se os principais hiperparametros
considerados e avaliados para cada uma dessas abordagens.

Matematicamente, cada modelo pode ser expresso de forma genérica pela Equacdo 54:

Ly = f(X;6) (54)

onde X € o vetor de entrada composto pelas 15 varidveis descritas na Tabela 3, e 0 representa
o conjunto de parametros especificos de cada modelo, ajustados durante o processo de treina-
mento. Esses parametros variam conforme a técnica utilizada, podendo incluir pesos, vieses,
regras de decisdo ou outros componentes, dependendo da abordagem adotada. O objetivo foi
explorar diferentes métodos para encontrar a melhor correlacdo entre as varidveis de entrada e

a variavel de saida L,,.

3.2.1 Organizagdo dos Dados

Os dados utilizados neste estudo foram disponibilizados em formato .csv e, como pri-
meira etapa do processo de andlise, foram submetidos a um processo de pré-tratamento. Para
realizar essa tarefa, foram empregadas as bibliotecas Pandas e NumPy (OLIPHANT, 2006; MC-
KINNEY, 2010), amplamente utilizadas na manipulacdo e anélise de dados. Esse processo foi
essencial para estruturar o conjunto de dados de forma apropriada, garantindo que estivesse ade-
quado para as andlises subsequentes. d A primeira acdo realizada foi a identificacdo de valores
nulos no conjunto de dados. Para isso, utilizou-se a fungdo .isnull () da biblioteca Pandas,
que permitiu detectar qualquer célula que nao contivesse dados vélidos. A presenca de valores
nulos € critica, pois pode introduzir vieses significativos nas andlises, prejudicando a acuricia

dos resultados.

3.2.2 Redes Neurais Artificiais

Nesta investigacdo, o modelo adotado foi baseado em Redes Neurais Artificiais (RNA)
do tipo perceptron multicamadas, implementadas por meio do regressor MLPRegressor, dispo-
nivel na biblioteca scikit-1learn, originalmente desenvolvida por (COURNAPEAU, 2007) e
posteriormente aprimorada por (PEDREGOSA et al., 2011). O MLP € uma rede neural multi-
camadas projetada para modelar relacdes ndo lineares complexas entre varidveis. Sua estrutura

permite o ajuste iterativo dos pesos sindpticos e valores de bias durante o processo de treina-
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mento, tornando-o uma ferramenta poderosa para problemas de predi¢cdo em sistemas comple-
XOS.

Todo o processo, que abrange o pré-processamento, a defini¢do das combinagdes de
hiperparametros, o treinamento e a avaliacdo, estd detalhado no Apéndice A, onde é possivel

acessar o codigo completo.

3.2.2.1 Divisao e Normaliza¢dao dos Dados

A normalizacdo dos dados € uma etapa fundamental na preparacdo para o treinamento
de modelos de aprendizado de maquina. Com base nas informag¢des obtidas durante a modela-
gem numérica, a técnica de normalizac@o foi aplicada para ajustar as varidveis independentes
a uma mesma escala, eliminando discrepancias de magnitude que poderiam comprometer o de-
sempenho dos algoritmos. Esse procedimento visa reduzir a influéncia de variagdes extremas,
aprimorando tanto a eficicia quanto a precis@o dos modelos desenvolvidos (IPNET, 2023).

Para a normalizac¢do, utilizou-se o método Min-Max Scaling, implementado por meio
da classe MinMaxScaler da biblioteca sklearn. Essa abordagem transforma os valores das
varidveis para um intervalo predefinido (por padrdo, entre O e 1), preservando as propor¢des
relativas dos dados originais, o que assegura a integridade das relacdes intrinsecas entre os
valores.

Para os dados de entrada, o escalador MinMaxScaler foi ajustado ao conjunto de trei-
namento para calcular os parametros de normalizacdo. Em seguida, tanto os conjuntos de trei-
namento quanto os de teste foram transformados para o intervalo definido. Da mesma forma, o
escalador foi aplicado aos dados de saida (y_treino e y_teste), sendo necessdrio realizar o
ajuste de forma para adequar os dados unidimensionais ao formato exigido pelo método. Esse
procedimento garantiu a consisténcia na escala entre as varidveis de entrada e saida, otimizando
o desempenho dos modelos de aprendizado de maquina.

Os dados foram organizados em dois subconjuntos distintos para os processos de treina-
mento e teste. A distribui¢do seguiu uma proporcao de 80% do total de dados para o treinamento
do modelo e 20% para os processos de teste e validagdo. Essa divisdo foi implementada utili-
zando a funcdo train_test_split da biblioteca sklearn, com o parametro random_state
fixado em 0. A definicdo de random_state assegurou a reprodutibilidade dos resultados, ga-
rantindo que o particionamento dos dados permaneca consistente em todas as execucdes do

modelo.
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3.2.2.2 Configuracdo das funcdes de ativacdo, otimizadores e camadas ocultas

Neste estudo, para avaliar o desempenho do modelo de Redes Neurais Artificiais (RNA),

foram testadas diferentes combinacgdes de fungdes de ativagdo, otimizadores e configuracdes de

camadas ocultas. Essas configura¢des sao cruciais para determinar a arquitetura mais eficiente

para o problema em questao, considerando o equilibrio entre desempenho preditivo e a comple-

xidade computacional.

L

IL.

Funcoes de ativacao e otimizadores

As funcdes de ativagdo desempenham um papel essencial ao introduzir ndo linearidade
ao modelo, permitindo que a rede neural aprenda relacdes complexas entre as varidveis.
Para este estudo, foram selecionadas trés func¢des de ativacdo: ReLLU (Rectified Linear

Unit), sigmoide (logistica) e tangente hiperbdlica (tanh).

Os algoritmos de otimizacdo selecionados para este estudo foram o Adam (Adaptive
Moment Estimation) e 0o LBFGS (Limited-memory Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno).
O Adam destaca-se por sua adaptabilidade e rapidez no ajuste de parametros, enquanto
o LBFGS ¢ particularmente eficiente no processamento de grandes conjuntos de dados

com uso limitado de memoria.

Configuracao das camadas ocultas

As camadas ocultas de uma rede neural desempenham um papel crucial na aprendizagem
das representacdes intermedidrias dos dados. Neste estudo, foram testadas diferentes con-
figuracdes dessas camadas para avaliar sua influéncia no desempenho do modelo. Em to-
das as experimentagdes, os modelos foram treinados por 2000 iteragdes, garantindo uma
andlise consistente do impacto das varia¢des nas camadas ocultas sobre a performance do

modelo.

As configuracdes testadas foram as seguintes:

A15-7-7-7-1: tré€s camadas ocultas com 7 neurdnios cada;

A15-10-10-1: duas camadas ocultas com 10 neurdnios cada;

A15-30-20-1: duas camadas ocultas, sendo a primeira com 30 neurdnios e a segunda

com 20 neurdnios;

A15-50-50-1: duas camadas ocultas com 50 neurdnios cada;
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* A15-100-50-1: duas camadas ocultas, com 100 neur6nios na primeira e 50 neurd-

nios na segunda;
¢ A15-100-100-1: duas camadas ocultas, ambas com 100 neurdnios;

¢ A15-100-1: uma camada oculta com 100 neuro6nios.

Essas configuracdes foram escolhidas para cobrir uma gama de possibilidades, desde
redes mais rasas (com menos neurdnios e camadas) até redes mais profundas e complexas.
A andlise dessas configuragdes ajudou a identificar a arquitetura mais eficiente para o

problema de regressao proposto.

3.2.2.3 Avaliagdo e armazenamento dos resultados

O treinamento foi conduzido por meio de um processo iterativo estruturado em um loop
triplo, que considerou de forma sistematica variacdes nas fungdes de ativacdo, algoritmos de
otimizagdo e configuragdes das camadas ocultas. Em cada iteragdao, um novo modelo era trei-
nado e posteriormente avaliado com base em métricas de desempenho, incluindo o Erro Médio
Absoluto (MAE), o Coeficiente de Determinacao (R?), a Raiz do Erro Quadratico Médio
(RMSE) ¢ o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE).

Os critérios considerados incluiram:

* A funcdo de ativagdo mais adequada ao problema especifico;
* O algoritmo de otimizagao que garantisse maior estabilidade e convergéncia eficiente;

* A arquitetura da rede mais apropriada para capturar a complexidade do problema, evi-

tando superdimensionamento ou perda de eficiéncia computacional.

Os resultados detalhados de cada combinagdo foram registrados e analisados minuciosa-
mente, permitindo a identificacdo de padrdes e tendéncias relevantes. Essa abordagem sistema-
tica viabilizou a selecdo da configuracdo mais eficiente para o problema em questdo, estabele-

cendo uma base consistente para as etapas subsequentes do estudo.

3.2.3  Arvores de decisdo

A separagdo dos dados foi realizada utilizando a funcdo train_test_split da biblio-

teca sklearn, com o objetivo de dividir a base em conjuntos de treinamento e teste e avaliar
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o desempenho do modelo em dados ndo vistos durante o treinamento. Para garantir uma avali-
acdo robusta e balanceada, 30% dos dados foram alocados ao conjunto de teste, mantendo um
equilibrio adequado entre os conjuntos de treinamento e validacao.

Foram definidos dois grupos principais de parametros para ajustar o modelo e otimizar
seu desempenho. O primeiro grupo, referente a profundidade maxima (max_depth), diz respeito
ao nimero maximo de niveis que uma arvore de decisdo pode ter. Foram avaliados diferentes va-
lores de profundidade, incluindo 4, 8, 10, 12, 14 e 16. Com esses valores, foi possivel investigar
a relacdo entre a profundidade da drvore e a performance do modelo, permitindo uma anélise
detalhada do impacto de diferentes niveis de complexidade no desempenho.

O segundo grupo de parametros envolveu sementes para randomizacao (random_state),
que foi utilizado para controlar a aleatoriedade no treinamento e inicializagdo do modelo. Essas
sementes garantiram que os procedimentos de embaralhamento e inicializacdo dos modelos
fossem reprodutiveis. Foram testados diferentes valores de sementes, como 5, 10, 15 e 20, com
o objetivo de avaliar o efeito da aleatoriedade sobre o desempenho e a estabilidade do modelo.

Todo o processo, que inclui as etapas de pré-processamento, defini¢do das combinagdes
de hiperparametros, treinamento e avaliacao, estd descrito em detalhes no Apéndice B. Nesse

apéndice, também € disponibilizado o cédigo completo para consulta.

3.2.3.1 Avaliacdo de configuracdes dos modelos

Esta etapa adota um processo iterativo para avaliar o desempenho do modelo DecisionTreeRegres:
visando identificar as combinag¢des 6timas de pardmetros que maximizem as métricas de desem-
penho, como o coeficiente de determinagdo (R?), erro absoluto médio (MAE), raiz do erro qua-
dritico médio (RMSE), erro percentual absoluto médio (MAPE) e variancia explicada. Essas
métricas sdo essenciais para garantir que o modelo seja robusto e eficiente, demonstrando uma
excelente capacidade de predicao e generalizacdo dos dados.
O processo segue uma estrutura de teste organizada em loops, nos quais sdo avali-
adas diversas configuragdes do modelo, alterando dois pardmetros principais: max_depth e

random_state.

I. max_depth: Este parametro controla a profundidade médxima da arvore de decisdo, ou
seja, o nimero maximo de divisdes ou camadas que a arvore pode ter. A profundidade
da arvore influencia diretamente a complexidade do modelo. Uma profundidade muito

grande pode levar ao overfitting, onde o modelo se ajusta excessivamente aos dados de
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treinamento, perdendo a capacidade de generalizar para novos dados. Por outro lado, uma
profundidade muito pequena pode resultar em um modelo subajustado, incapaz de captu-
rar as complexidades dos dados. O objetivo do ajuste de max_depth € encontrar o ponto

de equilibrio entre um modelo muito simples € um muito complexo.

II. random_state: Este parametro define a semente de aleatoriedade do processo de treina-
mento, garantindo que os resultados sejam consistentes e reprodutiveis. Ao definir um
valor para random_state, o modelo € inicializado de forma deterministica, permitindo
que os experimentos possam ser replicados com os mesmos dados e configuracdes, o que

€ crucial para a andlise e comparac¢do dos resultados.

A metodologia de teste é organizada em dois loops encadeados. O primeiro loop varia as
diferentes configuracdes de max_depth, e o segundo varia os valores de random_state. Com-
binando as configuracdes de ambos os parametros, cada par de valores € testado, permitindo
avaliar o impacto de cada um no desempenho do modelo.

Durante o treinamento e avaliacdo do modelo, para cada combinag¢do de parametros
testados, o DecisionTreeRegressor € inicializado com os valores especificos de max_depth
e random_state. O modelo € entdo ajustado aos dados de treinamento usando o método fit (),
que ajusta os parametros internos da arvore de decisdo com base nos dados fornecidos.

Ap6s o ajuste, o modelo € utilizado para gerar previsdes em dois conjuntos de dados: o
conjunto de treinamento e o conjunto de teste. Essas previsdes sao comparadas com os valores
reais de ambos os conjuntos para calcular as métricas de desempenho. A partir dessas com-
paragdes, € possivel avaliar a precisdo do modelo, sua capacidade de se ajustar aos dados de
treinamento (precisdo) e sua capacidade de generalizar para novos dados (generalizagdo).

Ao final do processo, as combinacOes de parametros que maximizam as métricas de
desempenho sdo identificadas, garantindo um modelo preditivo mais robusto e eficiente. O uso
dessas métricas auxilia na escolha do modelo mais adequado para as previsdes, equilibrando

precisdo e capacidade de generalizagao.

3.2.4 Florestas Aleatdrias

O processo descrito envolve a construgdo e avaliagdo de modelos de Florestas Aleat6-
rias, com foco na separacao dos dados, ajuste de hiperparametros e andlise comparativa dos

resultados. Inicialmente, o conjunto de dados foi dividido em dois subconjuntos: 70% para trei-
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namento, utilizados no ajuste do modelo, e 30% para teste, destinados a avaliacdo da capacidade
de generalizacao.

Na etapa de ajuste dos hiperparametros, foi explorado o impacto de diferentes configura-
coes nos resultados do modelo. Um dos pardmetros analisados foi o nimero de estimadores, re-
presentado pelo hiperparametro n_estimators, que define a quantidade de drvores na floresta.
Foram avaliados os valores de 10, 20 e 40 4rvores para determinar se 0 aumento no nimero
de estimadores resulta em melhorias na precisdo do modelo, sem impactar significativamente
o custo computacional. Esse ajuste reveste-se de importancia, uma vez que o incremento no
nimero de arvores pode elevar tanto a estabilidade quanto o desempenho preditivo do modelo.
No entanto, apds um certo limite, os beneficios adicionais tendem a ser irrisorios, evidenci-
ando a necessidade de um balanceamento criterioso entre a precisdo alcancada e os recursos
computacionais demandados.

Outro aspecto investigado foi a profundidade méxima das drvores de decisao, controlada
pelo parametro max_depth. Foram testados valores entre 4 e 14 para identificar o equilibrio
ideal entre subajuste e sobreajuste. Arvores muito rasas podem nio capturar adequadamente os
padrdes dos dados, enquanto arvores muito profundas podem se ajustar excessivamente ao con-
junto de treinamento, prejudicando sua capacidade de generalizagdo. Além disso, o parametro
random_state foi utilizado para garantir a reprodutibilidade dos experimentos, permitindo que
os mesmos resultados sejam obtidos em execugdes subsequentes ao definir valores fixos como
5, 10, 15 e 20.

Por fim, foram avaliados os critérios de divisdo squarederror e absoluteerror, res-
ponsdveis por medir a qualidade das divisdes nas arvores de decisdo. O critério squarederror
minimiza a soma dos quadrados dos erros, penalizando grandes desvios com mais intensidade,
mas sendo sensivel a outliers. Ja o critério absoluteerror mede o erro absoluto médio, sendo
mais robusto em cendrios com presenca de valores extremos. A comparagao entre esses critérios
permitiu analisar como diferentes abordagens de penalizacao afetam a precisdo e a robustez do
modelo.

Todo o processo, incluindo pré-processamento, definicdo de combinagdes de hiperpa-
rametros, treinamento e avaliacdo, estd detalhado no Apéndice C, onde € possivel consultar o

codigo completo.
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3.2.4.1 Treinamento e Avaliacio

O treinamento e a avaliacao do modelo de Floresta Aleatéria foram conduzidos por meio
de um processo iterativo sistematico, utilizando um loop aninhado para testar todas as combina-
coes possiveis dos hiperparametros definidos. Esse método permitiu uma exploragdo abrangente
do espaco de parametros, garantindo que a configuragdo ideal fosse identificada com base no
desempenho do modelo. Para cada conjunto de valores especificados para os hiperparametros
n_estimators, criterion, max_depth e random_state, o modelo foi instanciado e prepa-
rado para o treinamento.

No treinamento, o modelo foi ajustado utilizando os dados de treinamento, compostos
pelas varidveis independentes e a varidvel dependente. Esse processo consiste em permitir que o
algoritmo aprenda padrdes e relagcdes entre as varidveis de entrada e a saida esperada, ajustando
internamente os parametros de cada arvore para otimizar o critério de divisao especificado.

ApO6s o ajuste, o modelo foi empregado para gerar previsdes tanto para o proprio con-
junto de treinamento quanto para o conjunto de teste, que contém dados previamente separados
e nao utilizados durante o aprendizado. Essa etapa € crucial para avaliar se 0 modelo € capaz de
generalizar os padroes aprendidos para dados novos.

A avalia¢io do modelo foi conduzida com base nas métricas R> (coeficiente de determi-
nacdo), MAE (erro absoluto médio), RMSE (erro quadritico médio) e MAPE (erro percentual
absoluto médio), seguindo a mesma abordagem utilizada para os demais modelos, a fim de

garantir consisténcia e comparabilidade nos resultados obtidos.

3.2.5 XGBoost

A avaliacdo e otimizagdo do algoritmo XGBoost foram realizadas por meio de uma ané-
lise aprofundada dos principais hiperparametros, de forma semelhante a abordagem adotada
para os demais modelos. Essa andlise visou ajustar as configuragdes do modelo de forma a
maximizar sua capacidade de generalizar padrdes nos dados, minimizando erros e evitando o
overfitting. O processo envolveu a definicio de combinacdes sistemadticas de valores para os
parametros mais relevantes e a aplicacao de estratégias de validacao para garantir a representa-
tividade dos resultados obtidos.

O parametro n_estimators, que define o nimero de arvores que compdem o modelo,
foi ajustado com valores de 100, 300 e 600, permitindo avaliar o impacto da quantidade de

estimadores na precisdo € no custo computacional. J4 o parAmetro max_depth, que limita a
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profundidade das arvores de decisdo, teve valores variando entre 4 e 14, com incrementos que
possibilitaram identificar o equilibrio entre a captura de interagdes complexas e o risco de so-
breajuste. Arvores mais profundas tendem a modelar relagdes mais sofisticadas, mas também
aumentam o potencial de superestimativa nos dados de treino.

Outro parametro ajustado foi a learning_rate, responsavel por controlar o impacto
incremental de cada drvore no resultado final do modelo. Foram avaliadas taxas de aprendizado
reduzidas, como 0.01, 0.03 e 0.06, com o objetivo de assegurar uma convergéncia mais estd-
vel, enquanto taxas mais elevadas, como 0.09, foram testadas para acelerar o processo de ajuste,
ainda que com maior risco de oscilacao no treinamento. Adicionalmente, foram exploradas dife-
rentes fungdes de objetivo, como reg:squarederror e reg:absoluteerror, para identificar
o critério de erro mais adequado ao problema. O erro quadratico médio (MSE) foi utilizado
devido a sua sensibilidade a grandes desvios, oferecendo uma penalizacdo mais rigorosa, en-
quanto o erro absoluto médio (MAE) foi considerado por sua robustez frente a influéncia de
outliers.

Para garantir a reprodutibilidade dos experimentos e evitar viés, o parametro random_state
foi configurado com valores de 5, 10, 15 e 20. Essa abordagem permitiu avaliar a robustez do
modelo frente a diferentes amostras de treino e teste, introduzindo variagdes controladas na dis-
tribui¢do dos dados. A validacao cruzada foi empregada como estratégia de avaliacdo, dividindo
os dados em subconjuntos multiplos para testar todas as combinagdes possiveis de hiperpara-
metros.

O processo de otimizag¢do foi conduzido por meio de uma busca sistematica que avaliou
todas as 480 combinacdes possiveis dos hiperparametros definidos. Essa estratégia permitiu
identificar a configuragao ideal, maximizando o desempenho do modelo.

Todo o processo, que abrange desde o pré-processamento até a defini¢do das combina-
coes de hiperpardmetros, treinamento e avaliacdo, estd descrito no Apéndice D, onde o c6digo

completo pode ser consultado.

3.2.6 Treinamento e avaliacao

A configuragdo do loop de treinamento foi estruturada para explorar de maneira sistema-
tica todas as combinacdes possiveis dos hiperparametros do modelo XGBoost. Para isso, foi im-
plementado um loop aninhado, onde o loop externo testava diferentes valores de n_estimators,

enquanto o loop interno variava os parametros de max_depth, learning_rate, objective e
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random_state. A cada iteracdo, uma configuracdo distinta de parametros era usada para trei-
nar um modelo XGBoost, o que permitia avaliar como cada combinacao afetava o desempenho
do modelo. A metodologia garantiu que todas as possiveis interacdes entre os hiperparametros
fossem analisadas, possibilitando a identificacio da melhor configuracdo para o problema de
regressao.

A criagdo do modelo foi realizada instanciando o XGBRegressor, desenvolvido por
Chen e Guestrin (2016), para cada combinagao especifica de hiperparametros. O XGBRegressor
¢ uma implementacdo do XGBoost voltada para tarefas de regressao, que aplica o algoritmo de
boosting para construir um modelo preditivo. Para cada configuragao de parametros, foi gerada
uma nova instancia do modelo, que foi ajustada utilizando os dados de treinamento. O processo
de treinamento consistiu na adaptacdo do modelo as caracteristicas dos dados, ajustando os
pesos das arvores de decisdo de maneira a minimizar o erro conforme os critérios definidos.

Ap6s o treinamento, o modelo gerado foi utilizado para realizar previsdes tanto no con-
junto de treinamento quanto no conjunto de teste. A comparagdo entre as previsoes e os valores
reais possibilita a avaliacdo do desempenho do modelo por meio de métricas como R? (coefici-
ente de determinacdo), MAE (erro absoluto médio), RMSE (erro quadratico médio) e MAPE
(erro percentual absoluto médio), seguindo a mesma abordagem utilizada para os demais mode-

los.

3.2.7 Analise dos resultados

Na etapa de andlise de desempenho dos modelos, foi desenvolvido um processo rigoroso
e sistematico para sele¢do e classificacdo dos resultados, fundamentado em métricas essenciais
de avaliacdo de desempenho: MAPE (Mean Absolute Percentage Error), MAE (Mean Absolute
Error), R? (Coeficiente de Determinacio) e RMSE (Root Mean Square Error). O principal ob-
jetivo foi identificar as trés melhores configuragdes dos modelos preditivos baseados em Redes
Neurais Artificiais, Arvores de Decisdo, Florestas Aleatérias e XGBoost, considerando cada

métrica analisada. A seguir, apresenta-se a andlise detalhada.

1. Ordenacao pelo MAPE: Inicialmente, os modelos foram classificados em ordem cres-
cente com base nos valores do MAPE, permitindo identificar as configuracdes com o
menor desvio percentual médio entre os valores previstos e observados, destacando aque-

las com maior precisao relativa.
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2. Ordenacao pelo MAE: Em seguida, os modelos foram classificados em ordem crescente
com base nos valores do MAE, priorizando as configuragdes com os menores desvios
absolutos médios. Essa andlise permitiu avaliar a precisao preditiva em termos absolutos,

independentemente da escala dos valores observados.

3. Ordenacao pelo RMSE: Em seguida, foi realizada a ordena¢do com base nos valores
de RMSE. Essa métrica penaliza mais intensamente os desvios maiores, sendo especi-
almente relevante para identificar configuracdes que apresentam menor erro quadritico

médio.

4. Andlise do R?: Por fim, os modelos foram avaliados com base nos valores de R2, tanto
nos conjuntos de treinamento quanto de teste. Essa andlise permitiu priorizar configu-
racdes que demonstraram consisténcia no desempenho preditivo, garantindo equilibrio

entre ajuste e capacidade de generalizacdo.

Ap0s a classificagdo individual dos modelos com base em cada métrica de desempenho,
foi conduzida uma andlise integrada e interpretativa dos resultados. Esse procedimento permitiu
a selecao dos trés modelos com melhor desempenho para uma avaliacdo aprofundada. Diversos
tipos de graficos foram utilizados para analisar o desempenho e o comportamento dos modelos

preditivos. A seguir, apresentam-se os principais graficos gerados.

3.2.7.1 Curvas de aprendizado

Neste estudo, utilizou-se as curvas de aprendizado dos trés melhores modelos, anali-
sando como seu desempenho evolui conforme mais dados sdo incorporados ao treinamento. A
fungdo plot_learning_curve_multiple foi desenvolvida para gerar as curvas de aprendi-
zado de forma simultanea para varios modelos. Os parametros de entrada incluem uma lista dos
modelos a serem avaliados, o nimero de divisdes (folds) para validag¢do cruzada e a métrica de
avaliacdo. Para esta andlise de regressdao, a métrica de R? foi selecionada, considerando-se as
implicagdes de custo computacional associadas ao cdlculo de métricas adicionais.

O processo inicia-se com a utiliza¢do da fun¢do learning_ curve do Scikit-learn, que
calcula o desempenho de cada modelo em diferentes tamanhos de conjunto de treinamento. Para
cada modelo, a funcdo calcula as pontuagdes médias de erro tanto para o treinamento quanto
para a validagdo, variando o tamanho do conjunto de dados utilizado. Posteriormente, as curvas

de aprendizado sdo geradas, com o eixo X representando o nimero de exemplos no treinamento
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e 0 eixo Y indicando o R?. Todas as curvas de aprendizado dos modelos sio plotadas no mesmo
gréfico, proporcionando uma comparacgdo visual clara de como o desempenho de cada modelo

evolui a medida que o tamanho do conjunto de treinamento aumenta.

3.2.7.2 Grafico R?

O grifico de R? tem como objetivo comparar os valores de R obtidos pelos trés melho-
res modelos nos conjuntos de treinamento e teste. Para essa avaliacdo, foi utilizado o método
score () do scikit-learn, que calcula o valor de R? para um conjunto de dados especifico, seja
de treinamento ou de teste. Esse método possibilita uma comparacao direta da capacidade de
cada modelo em explicar a variabilidade dos dados, fornecendo insights sobre seu desempenho

tanto no treinamento quanto na generalizacio para dados ndo vistos.

3.2.7.3 Analise dos residuos

O histoérico de residuos € definido como a diferenca entre os valores reais e os valores
previstos. A distribui¢do dos residuos foi analisada por meio de um histograma gerado com a
fun¢do sns.histplot () da biblioteca Seaborn (Waskom, 2021), proporcionando uma visao
clara da distribui¢do dos erros. Para facilitar a interpretacdo, uma curva de densidade Kernel
(KDE) foi sobreposta ao histograma, suavizando a distribui¢do e destacando a tendéncia central
e a dispersdo dos erros. A configuracio do gréfico foi realizada utilizando a biblioteca Matplo-

tlib, utilizando o método plt.scatter.

3.2.7.4 Validacao cruzada

A validacao cruzada € uma técnica fundamental para avaliar a capacidade de generali-
zacdo de modelos preditivos. Esse processo consiste em dividir o conjunto de dados em vérias
particdes (ou folds), assegurando que todos os dados sejam utilizados tanto para treinamento
quanto para validacdo. A técnica € aplicada de forma semelhante a diferentes algoritmos de
aprendizado de maquina, como Redes Neurais Artificiais (RNA), Arvores de Decisao, Random
Forest e XGBoost. A seguir, detalha-se o processo de validagdo cruzada, com énfase na aplica-
¢do desses métodos e utilizando a métrica R? para avaliacdo de desempenho.

Embora outras métricas, como o Erro Médio Absoluto Percentual (MAPE) e a Raiz do
Erro Quadréitico Médio (RMSE), tenham sido discutidas previamente, optou-se por utilizar ex-

clusivamente o coeficiente de determinaciio R”> e o desvio padrio nesta andlise de validacio
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cruzada, considerando o custo computacional associado. O cdlculo de métricas adicionais em
cada iteracdo da validacdo cruzada implicaria um aumento significativo no tempo de processa-
mento.

Ao adotar o R? como métrica principal, foi possivel realizar uma avaliacio mais 4gil e
eficiente, sem comprometer o desempenho computacional. A validag¢do cruzada com o método
KFold € aplicado a todos os modelos para avaliar sua performance. Esse procedimento consiste
em dividir o conjunto de dados em k subconjuntos (ou folds) e realizar multiplas iteracdes
de treinamento e validacdo, garantindo uma avaliacao imparcial do desempenho. O paradmetro
shuffle=True € utilizado para embaralhar aleatoriamente os dados antes da divisdao, o que
ajuda a reduzir potenciais vieses e assegura uma distribuicdo mais equilibrada dos dados entre
os folds.

O objetivo central em todos os casos € avaliar a capacidade de generalizacdo dos mode-
los. Embora o nimero de divisdes k possa variar sendo 5 para Redes Neurais Artificiais (RNA)
e 10 para Arvores de Decisdo, Random Forest e XGBoost a metodologia de avaliacdo segue o
mesmo principio. O processo de validacao para RNA é mais robusto e exige maior capacidade
de processamento devido a sua complexidade, o que justifica a escolha de menos divisdes (5
folds). Esse procedimento assegura uma andlise imparcial e abrangente, minimizando possiveis

vieses e proporcionando uma visdo clara e confidvel sobre a robustez preditiva de cada modelo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta os resultados obtidos e as discussdes relacionadas ao desempe-
nho dos modelos de aprendizado de maquina avaliados neste estudo, abrangendo Redes Neurais
Artificiais, Arvores de Decisdo, Florestas Aleatérias (Random Forest) e o algoritmo XGBoost.
A andlise foi conduzida com base em métricas consolidadas na literatura, como o coeficiente
de determinacgdo (R?), o erro absoluto médio (MAE), o erro quadrético médio (RMSE) e o
erro percentual absoluto médio (MAPE), permitindo uma avaliacao criteriosa da capacidade de
previsdo, da robustez e da generaliza¢do de cada modelo.

Além dos indicadores numéricos, foram analisadas as curvas de aprendizado, com o
objetivo de compreender a evolugdo do desempenho dos modelos ao longo do treinamento e
identificar possiveis sinais de sobreajuste (overfitting) ou subajuste (underfitting). A validag¢ao
cruzada foi utilizada para conferir maior confiabilidade aos resultados, evitando que a segmen-
tacdo dos dados influenciasse indevidamente o desempenho observado.

Também foi avaliada a distribuicdo dos residuos, permitindo identificar eventuais pa-
drdes sistemdticos de erro e verificar a consisténcia dos modelos nas diferentes faixas de valores
previstos. A partir desses resultados, sdo discutidas as vantagens e limitacdes de cada técnica,
considerando ndo apenas o desempenho estatistico, mas também aspectos como a sensibilidade
a dados ruidosos, a interpretabilidade dos modelos e o esfor¢co computacional envolvido.

Por fim, € realizada uma comparacao entre os modelos testados, com foco na identifi-
cacdo da abordagem mais adequada para a tarefa proposta. Essa escolha considera, de forma
integrada, a precisdo das previsdes, o custo computacional e a aplicabilidade pratica em contex-
tos reais de engenharia geotécnica. A andlise busca, assim, oferecer subsidios para a adocao de
modelos preditivos eficientes, confidveis e compativeis com as demandas do dimensionamento

de dispositivos de controle de percolacdo em fundagdes permedveis de barragens.

4.1 Redes Neurais Artificiais

A partir da relagdo matematica La = f(X;0), foi possivel identificar e quantificar as
correlagdes entre o comprimento do abrago e as varidveis de entrada do modelo. Essas varidveis,
que totalizam 15 caracteristicas (features), representam os principais parametros de controle do

sistema em estudo. A varidvel de saida corresponde ao comprimento do dispositivo de controle
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de percolacdo (em metros), sendo essa a grandeza prevista pelo modelo.

4.1.1 Curvas de Aprendizado

Os resultados da curva de aprendizado (Figura 22) indicam que todos os modelos beneficiam-
se de um aumento no numero de exemplos de treinamento, com elevagdes progressivas no coefi-
ciente de determinacio (R?). Esse comportamento reflete a capacidade dos modelos de aprender
padrdes mais complexos e ajustar-se melhor aos dados a medida que mais informagdes sdo for-
necidas. No entanto, diferencas significativas no desempenho entre os conjuntos de treinamento
e validacdo revelam variacdes na capacidade de generalizacdo de cada modelo, evidenciando
diferentes niveis de overfitting.

A arquitetura RN1 demonstra um desempenho consistente entre os conjuntos de trei-
namento e validagdo, evidenciando sua capacidade de generalizar de forma eficaz para novos
dados. Esse equilibrio sugere que o modelo foi capaz de aprender os padrdes fundamentais
presentes nos dados, sem incorrer em memorizacao excessiva ou perda de informagdes criticas.

Por outro lado, a arquitetura RN2 apresenta uma discrepancia mais pronunciada en-
tre os desempenhos nos conjuntos de treinamento e validagc@o, indicando sinais de sobreajuste
moderado. Embora essa diferenca nao comprometa de forma significativa a aplicabilidade do
modelo, ela aponta para a necessidade de ajustes nos hiperpardmetros ou da inclusdo de um
volume maior de dados de treinamento, o que poderia reduzir a discrepancia e aprimorar sua
capacidade de generalizagdo.

Em contraste, a arquitetura RN3 revela a maior discrepancia entre os desempenhos nos
dois conjuntos, caracterizando um caso claro de sobreajuste (overfitting). Esse comportamento
reflete a inclinacdo do modelo em memorizar os padrdes especificos dos dados de treinamento,
limitando sua aplicabilidade em cendrios reais € comprometendo sua eficicia na predi¢ao de

novos dados.

4.1.2 Comparacio do R? (treinamento vs. teste)

A andlise detalhada dos resultados obtidos, apresentada na Figura 23, indica que os valo-
res do coeficiente de determinagio (R?) nos conjuntos de treinamento mantiveram-se elevados,
posicionando-se de forma consistente em torno de 0,9 para todos os modelos avaliados. Este
desempenho sugere que os modelos foram capazes de identificar e reproduzir, de maneira efi-

ciente, os padrdes subjacentes presentes nos dados utilizados para o treinamento. No entanto,
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Figura 22 — Curvas de aprendizado para as arquiteturas RN1, RN2 e RN3
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Fonte: Autora (2025)

a discrepancia observada entre os valores de R nos conjuntos de treinamento e teste consti-
tui uma métrica critica para avaliar a capacidade de generalizacdo de cada modelo. Diferencas
acentuadas entre essas métricas podem indicar a presenca de overfitting, 0 que comprometeria
a eficiéncia dos modelos ao serem aplicados a novos dados. Esse comportamento evidencia a
necessidade de ajustes no processo de modelagem, como a implementacao de técnicas de regula-
rizac@o ou a revisdo da complexidade do modelo, a fim de aprimorar seu desempenho preditivo
em condigdes reais.

A arquitetura RN1 se destaca por apresentar a menor discrepancia entre os valores de
R? nos conjuntos de treinamento e teste. Por outro lado, as arquiteturas RN2 e RN3 exibem di-
ferengas mais acentuadas, indicando a possibilidade de um leve sobreajuste. No entanto, apesar
dessa tendéncia, ambos demonstram um desempenho consistente, indicando que, mesmo com
uma maior especializagdo nos dados de treinamento, continuam a oferecer previsdes de boa

precisao.

4.1.3 Meétricas de desempenho

A Tabela 4 apresenta os resultados de desempenho de trés diferentes arquiteturas de

redes neurais, avaliadas com base em diversas métricas de erro: coeficiente de determinagdo
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Figura 23 — Comparagio R? (treinamento vs teste) dos trés melhores modelos - redes neurais
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(R?), erro absoluto médio (MAE), erro quadritico médio (RMSE) e erro percentual absoluto
médio (MAPE).

Os resultados demonstraram que a arquitetura RN1 teve o melhor desempenho geral,
com R? = 89.79% no conjunto de treinamento e 86,39% no conjunto de teste. A arquitetura
RN?2 apresentou R? = 87.38% (treinamento) e 84.93% (teste), enquanto a arquitetura RN3 teve
o maior R? no treinamento (90.50%), mas uma queda significativa no teste (84.43%), sugerindo
overfitting.

Em termos de RMSE:
 RN1: RMSE =19.6
* RN2: RMSE = 20.62
* RN3: RMSE =20.96

A propor¢ao do RMSE em relacdo a amplitude da variavel dependente (210 — 7 = 203)

foi:

MSE

100
203

Propor¢do =
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« RNI: 22 %100~ 9.66%
* RN2: 202 5 100 ~ 10.16%
* RN3: 220 x 100 ~ 10.33%

Quanto ao MAPE:

RNI1: 25.00%

RN2: 25.53%

RN3:26.12%

Esses valores reforcam que a arquitetura RN1 € a mais equilibrada e confidvel dentre as
analisadas.
Tabela 4 — Métricas de desempenho para diferentes arquiteturas de redes neurais.

RN1 RN2 RN3
Camadas ocultas 30,20 100, 100 100, 50

Func¢do de Ativacio  tanh tanh relu
Otimizagao Ibfgs Ibfgs Ibfgs
RS Treinamento 89.79% 87.38% 90.50%
RS Teste 86.39% 84.93% 84.43%
MAE 13.5 14.39 14.82
RMSE 19.6 20.62 20.96
MAPE 25.00% 25.53% 26.12%

4.1.4 Validacao cruzada

As métricas obtidas na andlise de validacdo cruzada refletem o desempenho do melhor
modelo identificado, o RN1. Esse modelo apresentou coeficiente de determinacio médio R? =
0.8377, demonstrando capacidade de explicar, em média, 83,77% da variabilidade dos dados
nos subconjuntos. O desvio padrao foi 0.0153, indicando baixa variabilidade e alta estabilidade

entre os folds.

4.1.5 Analise dos residuos

A andlise do histograma (Figura 24) do modelo RN1 revela que os residuos estao dis-

tribuidos de maneira aproximadamente simétrica e centralizados em torno de zero. A curva de
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densidade sugere uma boa aproximac¢ao a uma distribui¢do normal, refor¢cando a adequacdo do
modelo. No entanto, foram identificados alguns residuos extremos, possivelmente associados a

outliers nos dados ou limitagdes do modelo em capturar padroes complexos.

Figura 24 — Histograma de residuos da modelo RN1
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4.2 Arvores de Decisdo

4.2.1 Curvas de aprendizado

A Figura 25 exibe as curvas de aprendizado combinadas, permitindo a comparagdo do
desempenho de trés modelos distintos (AD1, AD2 e AD3) em termos do coeficiente de deter-
minacdo R?, tanto para os dados de treinamento quanto para os de teste, em fung¢io do nimero
de exemplos utilizados no treinamento.

A andlise das curvas de desempenho dos modelos revelou diferencas relevantes em seus
comportamentos. O modelo AD1 evidenciou leves sinais de overfitting, apresentando valores
de R? préximos a 1 durante o treinamento, enquanto os resultados no conjunto de teste foram

levemente inferiores. Em contrapartida, o modelo AD2 apresentou um desempenho mais equi-
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Figura 25 — Curvas de aprendizado para as arquiteturas AD1, AD2 e AD3
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librado, com valores de R? elevados tanto no treinamento quanto no teste, embora a diferenca
entre as curvas sugira um leve overfitting. Por fim, o modelo AD3 registrou os menores valo-
res de R? em ambas as fases, o que pode ser atribuido 2 baixa complexidade do modelo ou &

influéncia de ruido nos dados, comprometendo sua capacidade de ajuste e predigdo.

4.2.2 Grifico comparativo R?: treinamento vs. teste

Os valores de R? préximos de 1 para todos os modelos, tanto nos conjuntos de treina-
mento quanto nos de teste, indicam a eficicia dos modelos em explicar a variabilidade dos dados
(Figura 26). A diferenca minima observada entre o desempenho nos conjuntos de treinamento
e teste sugere a auséncia de overfitting, evidenciando uma boa capacidade de generalizagdo.
Nesse sentido, o modelo AD1, embora apresente uma leve superioridade em relagdo aos outros,

se destaca como o modelo mais eficiente.

4.2.3 Meétricas de desempenho

A Tabela ?? apresenta as métricas de desempenho comparativo das trés arquiteturas de

maior desempenho, denominadas AD1, AD2 e AD3. Os resultados foram analisados com base
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Figura 26 — Comparacio R? (treinamento vs teste) dos trés melhores modelos - drvores de deci-
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em um conjunto abrangente de métricas estatisticas, visando avaliar a eficdcia preditiva de cada
arquitetura. O coeficiente de determinacdo (R”) variou de forma significativa entre os mode-
los analisados nas fases de treinamento e teste, evidenciando diferencas em suas capacidades
de ajuste e generalizacdo. Durante o treinamento, o modelo AD1 obteve o maior valor de R?
(97.17%), indicando um excelente ajuste aos dados e uma notavel habilidade em capturar as re-
lagdes e padrdes subjacentes, sem sinais aparentes de subajuste (underfitting). Em comparacao,
os modelos AD2 e AD3 apresentaram valores ligeiramente inferiores, de 95.40% e 95.39%,
respectivamente, mas ainda demonstraram desempenho robusto na identificacdo dos padrdes
presentes no conjunto de treinamento. Esses resultados sugerem que, embora o modelo AD1
tenha se destacado em termos de ajuste, os modelos AD2 e AD3 mantiveram uma eficiéncia
significativa no aprendizado, garantindo a assimilacdo adequada das caracteristicas principais
dos dados.

Por outro lado, na fase de teste, que € critica para avaliar a capacidade de generalizacao

do modelo para dados inéditos, 0 modelo AD2 se destacou com o maior valor de R? (88.65%),
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Tabela 5 — Métricas de desempenho para diferentes arquiteturas de arvores de decisao.

AD1 AD2 AD3

Profundidade maxima 12 10 10
Semente de aleatoriedade 10 5 20
RS Treinamento 97.17% 95.40% 95.39%
RS Teste 87.26% 88.65% 88.59%
MAE 7.08 7.16 7.16
RMSE 19.04 17.98 18.02
MAPE 14.19% 14.28% 14.34%

seguido de perto pelo modelo AD3 (88.59%) e, por fim, o modelo AD1 (87.26%). Embora o
modelo AD1 tenha mostrado um ajuste excepcional durante o treinamento, sua leve diminui¢cao
na capacidade de generalizagdo no conjunto de teste sugere uma leve tendéncia de sobreajuste
(overfitting), onde o modelo pode ter memorizado caracteristicas especificas do conjunto de
treinamento que ndo sdo totalmente representativas do conjunto de teste. Em comparacdo, o
modelo AD2 demonstrou a melhor capacidade de generalizagdo, o que pode ser atribuido a um
ajuste mais equilibrado, evitando a superespecializa¢do nos dados de treinamento.

O modelo AD2 apresentou o menor RMSE (17.98), destacando-se como o mais eficaz
na redugdo de grandes erros e evidenciando maior estabilidade nas previsdes. O modelo AD3,
com RMSE de 18.02, apresentou um desempenho bastante proximo ao de AD2. J4 o modelo
ADI, que obteve o maior RMSE (19.04), ainda demonstrou desempenho satisfatorio, indicando
capacidade preditiva, apesar de maior variagdo nos erros.

A propor¢do do RMSE em relacdo a amplitude foi calculada, fornecendo uma medida

relativa para avaliar o desempenho dos modelos dentro da escala dos dados:

¢ Para o modelo AD1:

19.04
P a = 100 = 9.
ropor¢ao (%) 203 x 100 ~ 9.38%
* Para o modelo AD2:
17.98
P a = 100 =~ 8.
ropor¢ao (%) 203 x 100 ~ 8.86%
* Para o modelo AD3:
18.02
Propor¢ao (%) = 203 x 100 ~ 8.88%

Com base nesses cdlculos, os valores de RMSE correspondem a cerca de 8.9% a 9.4%

da amplitude total do conjunto de dados.
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O modelo ADI1 apresentou o menor valor de MAPE, igual a 14.19%, demonstrando que,
em média, os desvios entre os valores previstos e os valores reais correspondem a 14.19% dos
valores observados. Esse resultado destaca o AD1 como o melhor modelo em termos de erro
relativo percentual. O modelo AD2 registrou um MAPE de 14.28%, indicando desempenho
comparavel ao de AD1, com uma diferenca marginal, que reforca sua eficicia em aplicacdes
praticas. O modelo AD3, por sua vez, alcancou um MAPE de 14.34%, permanecendo dentro de
uma faixa aceitdvel de precisdo, mas exibindo um desempenho ligeiramente inferior em relagao
aos outros dois modelos.

A andlise das métricas de desempenho revelou que o modelo AD2 apresentou o melhor
equilibrio entre ajuste e generaliza¢do, com o maior R? no teste (88.65%) e o menor RMSE
(17.98), demonstrando estabilidade e precisao nas previsdes. Embora o modelo AD1 tenha al-
cancado o maior R? no treinamento (97.17%) e o menor MAPE (14.19%), sua maior variabili-
dade no RMSE (19.04) e leve reducio no R” no teste indicam um leve sobreajuste. O modelo
AD3 apresentou desempenho intermedidrio, com valores proximos aos de AD2, refor¢cando sua

consisténcia em cendrios praticos.

4.2.4 Validacdo cruzada

O modelo AD2 apresentou um coeficiente de determina¢do médio (R?) de 0.8901 ao
longo do processo de validacdo cruzada, o que indica que, em média, o modelo foi capaz de
capturar 89% da variabilidade presente nos dados observados. Este desempenho sélido sugere
uma forte relacao entre as varidveis preditoras e a varidvel alvo, alinhando-se aos critérios de um
modelo bem ajustado, dado que valores de R? préximos a 1 denotam alta capacidade explicativa.
Além disso, o desvio padrio de R” foi de apenas 0.026, evidenciando uma baixa dispersio nos
resultados obtidos entre as diferentes iteragdes da validac@o cruzada. Esse baixo desvio padrao
¢ um indicador importante de consisténcia, uma vez que reflete a capacidade do modelo de
manter desempenho estavel independentemente das divisdes especificas do conjunto de dados

em subconjuntos de treinamento e teste.

4.2.5 Analise dos residuos

Na andlise apresentada, os residuos do modelo AD2 (Figura 27) mostram uma leve
assimetria a direita, com uma cauda mais longa para valores positivos. Essa caracteristica sugere

que o modelo apresenta uma tendéncia a subestimar os valores mais altos da varidvel alvo,
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indicando a necessidade de ajustes para melhorar a precisd@o nessas regides. Ainda assim, a
maior parte dos residuos estd concentrada em torno de zero, o que evidencia um bom ajuste

geral para a maioria dos dados analisados.

Figura 27 — Histograma de residuos da modelo AD2
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Entretanto, a presenca de outliers na extremidade direita do histograma sugere a exis-
téncia de pontos influentes ou atipicos, que podem estar impactando o desempenho do modelo.
Embora a média dos residuos seja préxima de zero, indicando auséncia de viés significativo,
a distribui¢do dos erros ndo segue perfeitamente uma curva normal devido a assimetria e a

variancia observada em valores extremos.

4.3 Florestas Aleatorias

4.3.1 Curvas de aprendizado

A Figura 28 ilustra as curvas de aprendizado para trés modelos distintos, avaliados por
meio do coeficiente de determinagdo (R?), tanto para os dados de treinamento quanto de valida-

cdo, em funcdo do nimero de exemplos utilizados no treinamento. Os trés modelos apresenta-
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ram desempenhos similares, com diferencgas praticamente imperceptiveis entre si, o que reflete

um nivel equivalente de eficiéncia nas predi¢des realizadas.

Figura 28 — Curvas de aprendizado para as arquiteturas RF1, RF2 e RF3
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Observou-se uma leve queda nos valores de R? durante a validacdo no intervalo entre
3.000 e 4.000 exemplos de treinamento; contudo, as curvas estabilizaram em torno de 0.8 apds
esse ponto. Embora os modelos demonstrem um desempenho geral satisfatorio, essa oscilagdo
sugere limitacdes na validacdo, especialmente em capturar integralmente a complexidade dos
dados nesse estdgio especifico, indicando a necessidade de ajustes finos ou maior volume de
dados.

De modo geral, os modelos apresentaram um crescimento expressivo nos valores de R>
no intervalo inicial, especialmente entre 500 e 2.000 exemplos de treinamento. Esse compor-
tamento destaca a importancia de um volume inicial adequado de dados para potencializar o
aprendizado e aprimorar a eficicia do modelo. Apds aproximadamente 4.000 exemplos, as cur-
vas demonstraram estabilizacdo, indicando que a inclus@o de dados adicionais além desse ponto
exerce um impacto irrisorio na melhoria do desempenho, sugerindo que o modelo j4 alcangou

um patamar proximo ao seu limite de aprendizado para o conjunto de dados em questdo.
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4.3.2 Grifico comparativo R”: treinamento vs. teste

A Figura 29 compara os coeficientes de determinagio (R?) para os dados de treinamento
e teste em trés modelos distintos, destacando o modelo RF1 com um R? préximo de 1, o que
evidencia uma alta capacidade dos preditores em explicar a variancia dos dados em ambos os
conjuntos. O leve decréscimo no R? do treinamento para o teste indica uma boa generalizagio,
com baixa tendéncia ao overfitting. Apesar de os demais modelos apresentarem desempenho
satisfatorio, seus resultados foram ligeiramente inferiores, reforcando a escolha do modelo RF1

como o mais adequado para as andlises subsequentes.

Figura 29 — Comparagio R? (treinamento vs teste) dos trés melhores modelos - florestas aleaté-
rias
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4.3.3 Meétricas de desempenho

A seguir, sdo apresentados os resultados obtidos a partir da avaliacdo de tr€s arquiteturas
de modelos de machine learning (denominadas RF1, RF2 e RF3), com foco em métricas de

desempenho aplicadas a um conjunto de dados. As métricas analisadas incluem o coeficiente



114

de determinagio (R?), o erro médio absoluto (MAE), a raiz quadrada do erro médio (RMSE) e
o erro percentual absoluto médio (MAPE).

Nos dados de treinamento, todos os modelos apresentaram valores de R? elevados, com
o modelo RF3 se destacando ligeiramente com 97.52%, seguido por RF1 (97.41%) e RF2
(96.86%), conforme apresentado na Tabela ??. Esses valores indicam que os modelos sdo al-
tamente eficazes em ajustar-se aos dados de treinamento, explicando a maior parte da variabili-

dade observada.

Tabela 6 — Métricas de desempenho para diferentes arquiteturas de florestas aleatdrias.

RF1 RF2 RF3
NF de estimadores 20 20 40
Critério squared_error squared_error squared_error
Profundidade maxima 14 12 14
Semente de aleatoriedade 20 20 10
RS Treinamento 97.41% 96.86% 97.52%
RS Teste 89.96% 90.45% 89.98%
MAE 6.96 6.91 7.07
RMSE 16.90 16.48 16.89
MAPE 13.80% 13.87% 13.97%

No entanto, ao avaliar o desempenho nos dados de teste, houve uma leve reduciao nos
valores de R?, o que pode sugerir um pequeno efeito de overfitting. Os resultados de R” para
os modelos no teste variaram de 89.96% (RF1) a 90.45% (RF2), indicando que, apesar da
diminui¢do, os modelos ainda mantém uma boa capacidade de generalizacdo.

Os resultados revelam que, apesar das pequenas variagdes nas métricas de desempenho,
os modelos RF1, RF2 e RF3 apresentaram desempenhos bastante proximos entre si, com uma
leve vantagem para o modelo RF3 em termos de R? durante o treinamento. No entanto, a dife-
ren¢a no desempenho entre os modelos nos dados de teste € minima, nao sendo suficiente para
indicar uma superioridade clara de um modelo em relagdo ao outro.

Com base nos resultados, € possivel observar que todos os modelos apresentaram um
desempenho bastante proximo entre si, com uma ligeira vantagem para o modelo RF2, que
obteve o menor valor de RMSE (16.48). Esse resultado sugere que o modelo RF2 foi o mais
robusto em relagdo aos erros quadraticos, sendo menos impactado por grandes desvios nas
previsdes em comparacao aos outros modelos.

A proporcao do RMSE em relacdo a amplitude foi calculada, fornecendo uma medida

relativa para avaliar o desempenho dos modelos dentro da escala dos dados:
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¢ Para o modelo RF1:
= _ 169 —~
Propor¢do (%) = 553 x 100 ~ 8.33%

¢ Para o modelo RF2:
Proporgdo (%) = 1528 x 100 ~ 8.12%

¢ Para o modelo RF3:
Propor¢do (%) = 126—(')839 x 100 ~ 8.32%

Com base nesses célculos, os valores de RMSE correspondem a cerca de 8.12% a 8.33%
da amplitude total do conjunto de dados.

A diferenca entre os valores de MAPE de RF1, RF2 e RF3 € extremamente pequena,
indicando que, em termos de precisdo percentual, os modelos apresentam um desempenho pra-
ticamente idéntico. Essa consisténcia nas métricas de MAPE reforca a eficicia geral dos mo-
delos na previsdo, com todos eles apresentando erros percentuais muito baixos. No entanto, €
importante destacar que o RF1 demonstrou uma leve vantagem em relacdo aos outros modelos,
apresentando um MAPE ligeiramente inferior.

Os resultados indicam que, embora haja algumas variagdes nas métricas de desempenho,
os modelos RF1, RF2 e RF3 apresentaram desempenhos muito semelhantes entre si, com uma
leve vantagem para o modelo RF3 em termos de R? no conjunto de treinamento. No entanto,
a diferenca observada no desempenho de teste entre os modelos € minima, o que nao permite
concluir com clareza a superioridade de um modelo sobre os outros. A escolha entre as arqui-
teturas pode, portanto, depender de outros fatores cruciais, como a complexidade do modelo,
o tempo de treinamento necessdrio e a robustez frente a outliers, que podem influenciar de

maneira significativa o desempenho em contextos especificos.

4.3.4 Validagado cruzada

O modelo de Floresta Aleatéria RF1 apresentou um bom desempenho na validagdo cru-
zada, com um coeficiente de determinagio médio (R%) de 0.9119, o que indica que cerca de
91.19% da variabilidade dos dados foi explicada pelo modelo. O desvio padrio do R* foi de
0,0150, mostrando que o modelo teve um desempenho estdvel e consistente ao longo das dife-
rentes particoes dos dados. Esses resultados sugerem que o RF1 € uma op¢do confidvel para a

tarefa em questdao, com boa capacidade de generalizacgao.
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4.3.5 Analise dos residuos

O histograma dos residuos do modelo RF1 (Figura 30) apresenta uma distribuicdo pre-
dominantemente concentrada em torno de zero, indicando que as diferencas entre os valores
reais e preditos sdo, em sua maioria, pequenas. Essa caracteristica sugere que o modelo estd
bem ajustado, com erros residuais aleatérios e auséncia de vieses significativos. Os poucos re-
siduos distantes da média zero podem estar relacionados a observagdes atipicas ou a limita¢des

do modelo na captura de padrdes especificos presentes nos dados.

Figura 30 — Histograma de residuos da modelo RF1
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4.4 XGBoost

4.4.1 Curvas de aprendizado

A Figura 31 apresenta as curvas de aprendizado de trés modelos distintos, avaliados
com base no coeficiente de determinagao (R?), considerando tanto o conjunto de treinamento

quanto o de teste. A andlise foi realizada em fun¢ao do nimero de folds na validag¢do cruzada,
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permitindo observar a evolu¢do do desempenho preditivo de cada modelo a medida que os dados

sdo particionados de maneira incremental.

Figura 31 — Curvas de aprendizado para as arquiteturas XG1, XG2 e XG3

098] STTTTTESEESEEEEEEE eSS e eSS s oo E RS ST SRR =S
006/ ~TTT T T T T T T T T T T T T e e T T T T T T e
0.94
B 0.92
0.90
- TREINAMENTO (R?)
0.88 XGI - TESTE (R
--mm=- XG2 - TREINAMENTO (R?)
—— XG2-TESTE (R?)
osed /NS e XG3 - TREINAMENTO (R?)
— XG3-TESTE (R?)
2 4 6 8 10
Fold

Fonte: Autora (2025)

O modelo XG1 demonstrou um desempenho consistente, caracterizado pela proximi-
dade entre os erros e a acurdcia nas fases de treinamento e validacao, além de flutua¢des mini-
mas durante a validagdo, refletindo sua estabilidade e robustez. Esse comportamento evidencia a
eficicia do modelo na captura de padrdes relevantes nos dados, reduzindo o risco de sobreajuste
(overfitting) e garantindo uma boa capacidade de generalizagao para dados inéditos.

O modelo XG?2 apresentou uma variancia ligeiramente superior em comparacao aos de-
mais, embora ainda dentro de niveis aceitdveis em termos absolutos. Apesar da presenga de
picos e vales durante a validac@o, a amplitude dessas flutuacdes permaneceu moderada, refle-
tindo um desempenho consistente e dentro de uma faixa adequada. A pequena diferencga entre
as curvas de treinamento e validacao sugere que o modelo ndo sofre de sobreajuste significativo,
demonstrando boa capacidade de generalizacdo.

O modelo XG3 demonstrou um desempenho estavel durante o treinamento, com varia-
coes na validacdo semelhantes as observadas nos demais modelos, caracterizadas por picos e
vales de amplitude moderada. Apesar de apresentar resultados de validagdo préximos aos dos
outros modelos, foi observada uma queda ligeiramente mais acentuada no desempenho em re-

lagdo ao conjunto de treinamento, indicando um possivel sobreajuste (overfitting). No entanto,



118

essa diferenca é relativamente pequena e ndo compromete significativamente sua capacidade

preditiva.

442 Grifico comparativo R?: treinamento vs. teste

A Figura 32 compara os coeficientes de determinacio (R?) obtidos pelos diferentes mo-
delos durante o treinamento e o teste. Os valores do coeficiente de determinacio indicam que
todos os modelos apresentaram um ajuste de alta qualidade aos dados, com resultados préximos
de 1, o que sugere uma excelente precisdo na previsao, corroborando a robustez dos modelos em

modelar a relacdo entre as varidveis de entrada e saida. O modelo XG1, que apresenta a menor

Figura 32 — Comparagdo R2 (treinamento vs teste) dos trés melhores modelos - XGBoost
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diferenca entre os valores de R? no treinamento e no teste, destaca-se como o mais equilibrado
entre os avaliados. Esse comportamento sugere que o modelo conseguiu aprender os padrdes
subjacentes dos dados sem recorrer a memorizacio de informagdes especificas, mantendo sua
consisténcia e capacidade de generalizacdo ao lidar com dados ndo vistos.

O modelo XG2, por sua vez, apresentou um desempenho intermedidrio, com uma dife-

renca ligeiramente maior entre as fases de treinamento e validacdo, o que indica uma tendéncia
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moderada ao sobreajuste.

J4 0 modelo XG3 demonstrou maior diferenca entre os valores de R?, refletindo um
claro comportamento de sobreajuste. Apesar de seu excelente desempenho no treinamento, a
incapacidade de manter resultados semelhantes no teste indica que o modelo memorizou os
dados de treinamento em vez de identificar padrdes generalizdveis.

Assim, o modelo XG1 desponta como a melhor op¢ao, combinando alta precisdo e boa

capacidade de generalizagdo.

4.4.3 Meétricas de desempenho

Os resultados da Tabela 7 referem-se a avaliacdo de trés configuracdes distintas de uma
rede XGBoost (XG1, XG2 e XG3), um algoritmo de aprendizado supervisionado baseado em
arvores de decisdo. A seguir, apresenta-se uma andlise detalhada dos valores de cada métrica de
desempenho, levando em consideracao as especificidades de cada arquitetura de modelo. Essa
andlise tem como objetivo esclarecer de que maneira cada configuragao impactou o desempenho
do modelo, permitindo uma comparacao dos resultados obtidos.

A arquitetura XG1 obteve um desempenho de 96.58% (R?) no treinamento, indicando
um bom ajuste aos dados. No entanto, o desempenho no conjunto de teste caiu para 90.58%,
sugerindo uma leve perda na capacidade de generalizacdo. Esse decréscimo, embora ainda indi-
cativo de um bom desempenho, sugere que o modelo pode estar ligeiramente sobreajustado aos
dados de treinamento.

Por outro lado, a arquitetura XG2 obteve um desempenho de 97.40% (R?) no treina-
mento e 90.47% no teste, apresentando uma redug¢do um pouco menor em relagdo ao modelo
XGl1. Isso indica uma leve melhoria na capacidade de generalizacdo, embora o desempenho
também tenha decaido no conjunto de teste.

Ja a arquitetura XG3, que utilizou um maior nimero de estimadores (600) e uma taxa
de aprendizado mais baixa (0.01), obteve um desempenho de 96.65% no treinamento e 90.94%
no teste, com uma queda semelhante a dos modelos anteriores. Embora o desempenho no trei-
namento tenha sido ligeiramente superior, a reducao na capacidade de generalizacdo foi prati-
camente idéntica.

As arquiteturas avaliadas apresentaram variagdes nos valores de RMSE, evidenciando
diferencgas no desempenho preditivo. A arquitetura XG1 registrou um RMSE de 16.38, enquanto

a arquitetura XG2 obteve um RMSE de 16.46, ligeiramente superior ao de XG1, indicando uma
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Tabela 7 — Métricas de desempenho para diferentes modelos XGBoost

XG1 XG2 XG3
Nf de estimadores 300 300 600
Taxa de aprendizado 0.06 0.06 0.01
Critério reg:absoluteerror reg:absoluteerror reg:squarederror
Profundidade maxima 10 12 8
Semente de aleatoriedade 5 20 5
RS Treinamento 96.58% 97.40% 96.65%
RS Teste 90.58% 90.47% 90.94%
MAE 7.03 6.82 7.43
RMSE 16.38 16.46 16.06
MAPE 13.57% 13.82% 15.26%

leve reducdo na precisdo das previsoes. Ja a arquitetura XG3 destacou-se como a mais eficiente,
alcangando o menor RMSE, de 16.06, demonstrando maior capacidade de minimizar os erros
preditivos em comparacdo as demais arquiteturas.

A proporcao do RMSE em relacdo a amplitude foi calculada, fornecendo uma medida

relativa para avaliar o desempenho dos modelos dentro da escala dos dados:

¢ Para o modelo XG1:
16.38

203 x 100 =~ 8.06%

Propocao (%)

¢ Para o modelo XG2:
16.46

203

¢ Para o modelo XG3:
16.06

203

Propocgao (%) x 100 ~ 8.10%

x 100 ~ 7.92%

Propogao (%)

Com base nesses cdlculos, os valores de RMSE para as arquiteturas XG1, XG2 e XG3
correspondem a cerca de 7.92% a 8.10% da amplitude total do conjunto de dados. Esses resul-
tados indicam que as trés arquiteturas apresentaram desempenhos relativamente proximos, com
a XG3 tendo a menor propor¢do de erro em relagdo a amplitude total dos dados.

As arquiteturas analisadas apresentaram os seguintes valores de MAPE, refletindo o de-
sempenho percentual relativo das previsdes em relagdo aos valores reais. A arquitetura XGl
alcancou um MAPE de 13.57%, indicando uma boa precisdo relativa. A arquitetura XG2 ob-
teve um MAPE de 13.82%, um valor ligeiramente superior ao de XG1, sugerindo uma leve

reducdo na precisdo percentual das previsdes. J4 a arquitetura XG3 apresentou o maior MAPE,
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de 15.26%, indicando um erro percentual relativamente mais alto em comparagdo aos demais
modelos.

Em resumo, as arquiteturas XG1, XG2 e XG3 apresentaram bom desempenho, com va-
lores de R? préximos a 90% no conjunto de teste. A XG1 teve uma queda de aproximadamente
6% em relac@o ao treinamento, sugerindo risco de overfitting, enquanto a XG2 mostrou uma
reducao menor. A XG3, com mais estimadores e uma taxa de aprendizado menor, também apre-
sentou queda similar, mas se destacou com o menor RMSE (16.06) e a menor propor¢do de
erro. No MAPE, a XG1 obteve o melhor desempenho (13.57%), enquanto a XG3 teve o maior
(15.26%).

4.4.4 Validagdo cruzada

O modelo XG1, baseado em XGBoost, obteve o melhor desempenho entre todos os
modelos avaliados, com um coeficiente de determinagio (R?) médio de 0.9140 na validacio
cruzada. Esse valor indica que aproximadamente 91.40% da variabilidade dos dados fo1 expli-
cada pelo modelo, superando os demais métodos testados. Além disso, o desvio padrio do R?
foi de 0.0134, um valor baixo que reflete a consisténcia e a estabilidade do modelo em diferentes

conjuntos de dados. Esses resultados destacam o XG1 como a op¢do mais eficiente.

4.4.5 Analise dos residuos

A distribui¢do dos residuos (Figura 33) do modelo XG1 apresenta uma forma aproxima-
damente simétrica em torno de zero, indicando que os erros estdo equilibrados e nao ha viés
significativo, o que é desejavel para a precisao do modelo. A curva de densidade sugere que os
residuos seguem uma distribui¢do normal, o que € uma premissa importante para a validade dos
modelos de regressao.

Embora a maioria dos residuos esteja concentrada em torno de zero, sdo observados
alguns valores residuais maiores, o que indica previsdes menos precisas em casos especificos.
Esses valores elevados podem sugerir a presenga de outliers ou de padrdes ndo totalmente captu-
rados pelo modelo, apontando para a necessidade de ajustes adicionais para melhorar a precisao

€m casos extremos.
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Figura 33 — Histograma de resisuos do modelo XG1
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4.5 Comparacao das técnicas de aprendizado de maquina

Com base nos resultados detalhados na Tabela 8, pode-se realizar uma andlise técnica e
abrangente do desempenho das arquiteturas avaliadas: Redes Neurais (RN1), Arvores de Deci-
sdo (AD2), Florestas Aleatérias (RF1) e XGBoost (XG1), utilizando as métricas de desempenho
R2, MAE, RMSE ¢ MAPE, para os conjuntos de treinamento e teste.

O modelo de redes neurais (RN1) apresentou o menor desempenho entre as arquitetu-
ras avaliadas. O coeficiente de determinacao (R?) foi de 89.79% no treinamento e 86.39% no
teste, indicando uma capacidade moderada de capturar os padrdes gerais nos dados, mas com
limitagdo na generalizacdo para novos conjuntos. Os valores elevados de erro (MAE = 13.5;
RMSE = 19.6; MAPE = 25.00%) refletem uma dificuldade significativa em prever valores com
precisdo, principalmente em casos extremos. Esses resultados sugerem que a arquitetura (RN1)
ndo foi capaz de modelar de maneira eficiente as complexidades e ndo linearidades dos dados
analisados. Possiveis melhorias poderiam incluir ajustes na arquitetura da rede, como aumento
no nimero de neurdnios e camadas ocultas.

As arvores de decisdo (AD2) apresentaram um desempenho significativamente melhor
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Tabela 8 — Desempenho das arquiteturas avaliadas.

Arquiteturas R? MAE RMSE MAPE

Treinamento  Teste

RN1 (Redes Neurais) 89.79% 86.39% 13.5 19.6  25.00%
AD2 (Arvores de Decisio) 95.40% 88.65% 7.16 1798 14.28%
RF1 (Florestas Aleatorias) 97.41% 89.96% 6.96 16.9 13.80%
XG1 (XGBoost) 96.58% 90.58% 7.03 1638 13.57%

que (RN1). O R? atingiu 95.40% no treinamento e 88.65% no teste, demonstrando uma capaci-
dade razodvel de generalizacdo. Os erros observados (MAE = 7.16; RMSE = 17.98; MAPE =
14.28%) foram substancialmente menores que os de (RN1), indicando maior precisdo preditiva
e estabilidade. No entanto, os resultados sugerem que (AD2) ainda ndo alcangou o desempenho
das arquiteturas mais avancadas, possivelmente devido a natureza deterministica e a sensibili-
dade da arvore a ruidos nos dados. A combinacao dessa abordagem com técnicas de ensemble,
como florestas aleatdrias ou boosting, pode melhorar significativamente o desempenho.

O modelo XGBoost (XG1) apresentou o melhor desempenho global. Com um R? de
96.58% no treinamento e 90,58% no teste, evidenciou a maior capacidade de generalizacio en-
tre os modelos avaliados. Os erros também foram baixos (MAE = 7.03; RMSE = 16.38; MAPE
= 13.7%), demonstrando alta precisdo e eficacia na captura de padroes complexos nos dados.
Sua eficdcia pode ser atribuida a combinag¢do de eficiéncia computacional e capacidade de lidar
com dados complexos, destacando-o como uma solucdo ideal para cendrios que priorizam a
generalizacgdo.

O modelo de florestas aleatdrias (RF1) também apresentou um desempenho notével,
com o maior R? no treinamento (97.41%) e um excelente resultado no teste (89.96%). Seus erros
foram ligeiramente inferiores aos do XGBoost (XG1) (MAE = 6.96; RMSE = 16.9; MAPE =
13.80%), reforcando sua eficdcia no ajuste e na previsdo. A abordagem de ensemble adotada
pelo (RF1) reduz o risco de sobreajuste e melhora a estabilidade preditiva, tornando-o uma
alternativa robusta, especialmente em situacdes em que a precisdo nos dados de treinamento €
crucial.

A Tabela 9 apresenta uma comparacao entre diferentes modelos de aprendizado de mé-
quina, considerando seu desempenho, o comportamento dos residuos e o custo computacional

associado a cada modelo.
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Tabela 9 — Comparacdo das técnicas de aprendizado.

Modelo Desempenho (R?) | Residuos | Processamento
Redes Neurais Moderado Moderado Alto
Arvores de Decisao Boa Pouco Baixo
Florestas Aleatodrias Excelente Pouco Moderado
XGBoost Excelente Pouco Alto

4.5.1 Redes Neurais

As redes neurais artificiais (RNAs) utilizadas neste estudo demonstraram uma grande
flexibilidade e competéncia na modelagem de dados, com valores de coeficiente de determina-
¢do (R?) préximos de 0.9 durante o treinamento. Este valor sugere uma habilidade substancial
do modelo em aprender padrées complexos presentes nos dados e em capturar as relacoes ndao
lineares entre as varidveis independentes e dependentes. No entanto, uma anélise mais deta-
lhada das curvas de treinamento e teste revelou uma diferenca significativa, especialmente nos
modelos RN1 e RN2, indicando uma tendéncia ao overfitting.

O histograma dos residuos do modelo RN1 revela uma distribuicdo que se aproxima da
normalidade, com uma curva em forma de sino, sugerindo que a maioria dos residuos (dife-
rengas entre valores previstos e reais) estd concentrada em torno de zero. Esse comportamento
indica que o modelo, na maior parte das vezes, faz previsdes que estdo muito préximas dos
valores reais. Contudo, ao analisar a dispersdo dos residuos, percebe-se uma maior variabili-
dade quando comparado aos outros modelos. Os residuos variam de aproximadamente -100 a
75, o que significa que, embora a maioria dos erros seja pequena, ha casos em que os erros sao
substancialmente elevados.

Essa variabilidade nos residuos pode ser um reflexo da flexibilidade das RNAs. Embora
elas tenham a capacidade de capturar padrdes complexos, essa mesma flexibilidade pode torna-
las mais suscetiveis ao overfirting e a sensibilidade a ruidos presentes nos dados, resultando em
residuos extremos em situagdes com valores atipicos ou dados mais ruidosos.

Em compara¢do com modelos mais simples, como as drvores de decisdo ou as flores-
tas aleatdrias, as RNAs exigem maior poder de processamento, mais tempo de treinamento
e, frequentemente, maior capacidade de memoria. Embora sua capacidade de capturar padroes
complexos seja um ponto forte, o alto custo computacional pode ser um fator limitante em casos
com grandes volumes de dados ou em ambientes onde o tempo de processamento € critico.

Embora o modelo RN1 tenha demonstrado eficicia em capturar padrdoes complexos, a

presenca de residuos elevados sugere que ele pode ndo ser o modelo mais eficiente em to-
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dos os cendrios. A modelagem com RNAs, especialmente em casos com dados ruidosos ou
com variabilidade significativa, requer cuidados na interpretacio e aplicagcdo do modelo, pois
a capacidade de generalizacdo pode ser comprometida por padrdes excessivamente especificos

aprendidos durante o treinamento.

4.5.2 Arvores de Decisdo

Em contraste com as redes neurais artificiais, o modelo de arvore de decisdo demonstrou
um desempenho igualmente sélido, com valores de coeficiente de determinagio (R?) préximos
de 0.9 tanto para o conjunto de treinamento quanto para o de teste. Esse resultado reflete uma
excelente capacidade do modelo em aprender e generalizar os padrdes subjacentes aos dados,
sem sinais evidentes de overfitting.

Durante a validagao, foi observada uma leve queda no desempenho, especialmente entre
3.000 e 4.000 exemplos. Esse declinio temporéario foi seguido por uma estabiliza¢do das curvas,
com valores de R? superiores a 0.8, o que sugere que o modelo manteve um bom ajuste geral,
sem grandes desvios. A auséncia de overfitting pode ser atribuida ao cardter ndo paramétrico
das arvores de decisdo, que tendem a ser mais resilientes ao ajuste excessivo aos dados.

O histograma dos residuos do modelo AD2 apresenta uma grande concentracao de resi-
duos em torno de zero, com elevada frequéncia na regido central, indicando previsdes consisten-
tes e precisas, com poucos erros extremos. A dispersdo dos residuos é consideravelmente menor
do que a observada no modelo RN1, variando de -50 a 50, o que sugere maior estabilidade.

Em termos de robustez e confiabilidade, o modelo AD2 é menos suscetivel a outliers,
pois as arvores de decisdo dividem os dados em segmentos discretos, reduzindo o impacto de
valores extremos. Por outro lado, essa rigidez reduz sua capacidade de adaptacdo a variagdes
nos dados, tornando-o mais adequado para dados estruturados e com menor complexidade.

Em relacdo ao custo de processamento, o modelo de arvore de decisdo apresenta vanta-
gem significativa. Sao modelos simples e rdpidos de treinar, com custo computacional reduzido,
uma vez que funcionam por meio de divisdes hierdrquicas dos dados, ao contrario das RNAs

que requerem ajustes iterativos de multiplos parametros.

4.5.3 Florestas Aleatorias

As florestas aleatdrias (random forests) representam uma alternativa robusta e eficaz aos

modelos baseados em arvores de decisdo isoladas, oferecendo maior capacidade de generaliza-
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cdo e menor risco de overfitting. O modelo combina multiplas drvores de decisdo e faz a média
de seus resultados, o que reduz a influéncia de flutuagcdes nos dados e melhora a estabilidade do
modelo.

O histograma dos residuos mostra alta concentragcdo de valores proximos de zero, refle-
tindo a consisténcia das previsdes. Juntamente com o XGBoost, as florestas aleatérias apresen-
tam a maior frequéncia de residuos na regidao central, com dispersdo baixa predominantemente
entre -25 e 25 e poucos valores extremos, entre -100 e 100.

Esse comportamento € caracteristico do modelo, que ao combinar previsdes de multiplas
arvores, reduz o risco de overfirting, aumenta a robustez e melhora a capacidade de generaliza-
cdo. Além disso, as florestas aleatérias sdo menos sensiveis a ruidos e outliers, sendo mais
precisas do que redes neurais em diversos cenarios.

Apesar da eficiéncia, as florestas aleatdrias requerem mais recursos computacionais do
que modelos isolados, ja que envolvem o treinamento simultaneo de multiplas drvores. No en-
tanto, em comparacao com as RNAs, seu custo computacional € mais acessivel, pois ndo exigem
o0 ajuste intensivo de parametros nem processos de treinamento iterativo prolongado, tornando-

as uma excelente escolha quando se deseja equilibrio entre precisao e eficiéncia.

454 XGBoost

O modelo XGBoost se destaca como a solu¢c@o mais avangada entre os avaliados, apre-
sentando desempenho superior em diversas métricas. Utilizando a técnica de boosting, o modelo
reduz iterativamente os erros residuais, permitindo a captura de padrdoes complexos de forma
eficaz.

A generalizacdo do modelo € notavel, com curvas de teste acompanhando de perto as
de treinamento, sem indicios de overfitting ou underfitting. Isso demonstra a capacidade do
XGBoost de aprender padrdes uteis que se aplicam a dados nao vistos.

O histograma dos residuos mostra alta concentracao de residuos em torno de zero, com
dispersao extremamente baixa (entre -25 e 25). Isso confirma a eficicia do modelo em minimizar
os erros e sua superioridade em previsdes precisas, mesmo em cendrios com variabilidade nos
dados.

A robustez proporcionada pelo boosting, aliada a consisténcia dos residuos, evidencia
que o XGBoost € capaz de gerar previsdes confidveis € com poucos erros extremos, tornando-o

uma das melhores alternativas em termos de precisdo, generalizacao e estabilidade.
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4.6 Limitacoes do modelo

O modelo desenvolvido ao longo deste estudo, embora tecnicamente robusto € meto-
dologicamente consistente, apresenta uma série de limitagdes que devem ser cuidadosamente
consideradas antes de sua aplicacdo em contextos praticos. As simplifica¢cdes adotadas na mo-
delagem numérica, como a hipdtese de homogeneidade do macico e a consideracdo de uma
razdo de anisotropia fixa, foram necessdrias para viabilizar a constru¢do da base de dados e
a convergéncia dos modelos computacionais. No entanto, tais premissas implicam na perda
de representatividade de situacdes onde a heterogeneidade do solo, camadas estratificadas ou
condicdes de anisotropia complexas desempenham papel fundamental na conducdo do fluxo
subterraneo e, consequentemente, na eficicia dos dispositivos de controle de percolagao.

Além disso, a total dependéncia de dados sintéticos, oriundos de simulacdes tridimen-
sionais pelo método dos elementos finitos (GeoStudio Seep/W 3D), constitui uma limitacao
relevante. A auséncia de validagdo empirica seja por meio de ensaios experimentais ou retroa-
ndlise com dados de barragens reais pode comprometer a confiabilidade dos modelos preditivos
gerados por algoritmos de aprendizado de maquina. A representatividade das simula¢des numé-
ricas € limitada por fatores como condi¢des de contorno idealizadas, geometrias fixas e para-
metrizacdes discretas, o que reduz a capacidade do modelo de capturar fendmenos localizados,
variagdes naturais ou situagdes atipicas, como eventos extremos ou falhas construtivas.

No ambito do aprendizado de méquina, os algoritmos utilizados incluindo redes neu-
rais artificiais, Random Forest e XGBoost possuem limitacOes inerentes. Embora o ajuste de
hiperparametros e a validag¢do cruzada tenham sido realizados de forma sistematica, permanece
o risco de superajuste, especialmente em um conjunto de dados com estrutura gerada artificial-
mente e variagdes paramétricas pré-definidas. Outro desafio € a reduzida interpretabilidade des-
ses modelos, que embora apresentem boa acurécia, funcionam como caixas-pretas, dificultando
a extracao de relacdes causais diretas entre varidveis de entrada e o desempenho hidraulico dos
dispositivos de controle. Em engenharia geotécnica, essa dificuldade de interpretacdo representa
um obstaculo prético para a aplicagdo direta dos resultados em projetos executivos e decisdes
de campo.

A parametrizacdo do dispositivo abraco e dos elementos associados, como tapetes dre-
nantes, enrocamento e cutoff, foi realizada com base em escalonamentos proporcionais a altura
da barragem e intervalos discretos de andlise. Embora essa abordagem seja metodologicamente

adequada para a realizacao de estudos comparativos, ela nao reflete a complexidade e variabili-



128

dade das condi¢des encontradas em barragens reais. Em projetos de grande porte, a geometria da
fundacao e os parametros associados ao sistema de drenagem podem variar significativamente
dependendo das condi¢des locais, como a heterogeneidade do solo, a presenga de camadas im-
permedveis ou as caracteristicas geotécnicas da fundagdo. A auséncia de variacdes geométricas
mais detalhadas, como ajustes adaptativos para diferentes tipos de solo e condi¢des hidraulicas
locais, limita a capacidade do modelo de representar de forma precisa a realidade de barragens
com configuracdes mais complexas.

Além disso, o modelo ndo incorpora fatores dinamicos essenciais que influenciam a per-
formance do sistema de percolacdo em barragens operacionais, como os ciclos de enchente e
rebaixamento, eventos climdticos extremos ou processos degenerativos, como erosao interna
e fissuracdo do solo. Esses fenomenos podem alterar de maneira significativa a eficdcia dos
dispositivos de controle de percolacdo ao longo do tempo. A auséncia desses elementos dina-
micos no modelo, juntamente com a falta de dados empiricos de monitoramento em tempo real,
restringe a extrapolacdo dos resultados para cendrios reais de operacao. Assim, é fundamental
realizar estudos adicionais que integrem dados de campo, permitindo uma valida¢do mais ro-
busta e a adaptacdo do modelo a situagdes praticas, melhorando sua aplicabilidade e precisao

em barragens em funcionamento.
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5 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA PESQUISAS FUTURAS

5.1 Conclusoes

A andlise dos resultados alcancados nesta pesquisa evidenciou contribui¢cdes significati-
vas no campo do dimensionamento do comprimento de dispositivos de controle de percolacao
interna -abraco - em barragens de terra. A metodologia proposta, que integra simulacdes com-
putacionais tridimensionais utilizando o Método dos Elementos Finitos (MEF) com técnicas
avancadas de aprendizado de maquina, demonstrou-se altamente eficaz na construcao de mo-
delos preditivos robustos para a determinacao precisa do comprimento ideal dos dispositivos
do tipo abraco. Esses dispositivos desempenham papel fundamental na mitigacdo de gradientes
hidrdulicos criticos em interfaces solo-estrutura, prevenindo processos erosivos, como a erosao
interna, e promovendo a segurancga estrutural das barragens.

Os modelos preditivos foram avaliados utilizando um conjunto de métricas de desem-
penho, incluindo o coeficiente de determinacao (R?), o erro quadratico médio (RMSE), o erro
absoluto médio (MAE) e o erro percentual absoluto médio (MAPE), garantindo uma andlise
de sua precisao e capacidade preditiva. Adicionalmente, a avaliacdo foi complementada por
andlises graficas, como gréficos de dispersao, histogramas de residuos e curvas de aprendizado,
que ofereceram perspectivas visuais sobre o desempenho dos modelos, evidenciando seu ajuste
aos dados e sua capacidade de generalizacdo. Essa abordagem combinada permitiu ndo apenas
quantificar a eficicia dos modelos, mas também identificar padrdes, tendéncias e limitacOes
especificas de cada técnica, fornecendo uma base para comparacdes e melhorias futuras.

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) demonstraram excelente capacidade de capturar
padrdes complexos e ndo lineares nas relagdes entre as varidveis, alcangcando um coeficiente de
determinagio (R?) préximo a 0,9 durante o treinamento, refletindo uma boa precisio. No en-
tanto, andlises qualitativas indicaram a ocorréncia de overfitting em configuragcdes especificas,
como nos modelos RN1 e RN2, evidenciada por discrepancias entre os desempenhos nos con-
juntos de treinamento e validacdo. O histograma de residuos apresentou uma distribui¢do quase
normal, com residuos concentrados em torno de zero, mas uma amplitude significativa (-100 a
75) destacou a sensibilidade das RNAs a ruidos e outliers, sugerindo a necessidade de ajustes
adicionais para melhorar a generalizacao dos modelos.

As arvores de decisdo demonstraram maior robustez contra overfitting devido a sua es-
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trutura ndo paramétrica, apresentando coeficiente de determinagio (R?) elevado e desempenho
estavel tanto no treinamento quanto na valida¢do. No entanto, enfrentaram limita¢des na mo-
delagem de relagOes altamente ndo lineares, o que reduziu sua precisdo em cendrios de maior
complexidade. O histograma de residuos revelou uma variagdo mais estavel (-50 a 50), des-
tacando menor suscetibilidade a ruidos e valores atipicos, o que refor¢ca a consisténcia dessas
técnicas em ambientes com maior variabilidade nos dados.

As florestas aleatdrias combinaram a robustez das arvores de decisdo com uma maior
capacidade de generalizacdo, aproveitando a constru¢do de multiplas drvores para mitigar o
impacto de outliers e ruidos nos dados. O desempenho geral foi consistente, com um coeficiente
de determinacdo (R?) elevado e diferencas reduzidas entre os conjuntos de treinamento e teste,
indicando uma excelente capacidade de generalizacdo. Além disso, a amplitude dos residuos,
variando de -40 a 40, foi significativamente menor em comparacdo as RNAs, destacando sua
eficiéncia na modelagem de padrées complexos com menor sensibilidade a valores extremos.

O modelo XGBoost se destacou como a solugdo mais eficiente, superando as demais
técnicas em precisdo, generalizacio e capacidade de capturar padrdoes complexos, utilizando o
método de boosting para ajustar iterativamente os erros residuais e refinar as previsodes. As cur-
vas de treinamento e teste acompanharam-se de perto, sem sinais de overfitting ou underfitting,
evidenciando sua habilidade em aprender padrdes robustos e generalizdveis. O histograma de
residuos apresentou alta concentragdo em torno de zero, com amplitude variando entre -25 e 25,
refletindo previsdes consistentes.

A integracdo de aprendizado de maquina com modelagens tridimensionais marca um
avanco significativo no dimensionamento de dispositivos hidrdulicos em barragens, ao combi-
nar os resultados das simulacdes numéricas com a capacidade preditiva das técnicas de apren-
dizado de méquina. Essa abordagem se destaca especialmente em cendrios onde ha escassez
de dados reais, permitindo realizar andlises eficientes, otimizando o processo de dimensiona-
mento mesmo na auséncia de informagdes praticas obtidas diretamente de experimentos ou
observagdes de campo. As redes neurais artificiais (RNAs) sdo indicadas para cendrios com
alta complexidade e relagdes ndo lineares, desde que o overfitting seja controlado, enquanto
as arvores de decisdo e as florestas aleatdrias oferecem um bom desempenho e estabilidade
em situagdes com alta variabilidade e custo computacional reduzido. Por sua vez, o XGBoost
¢ ideal para aplicacOes que demandam alta precisdo e generalizagdo, embora exija um maior

custo computacional devido a sua abordagem iterativa e ao ajuste fino de hiperparametros.
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A pesquisa realizada € fundamental para o avango no dimensionamento de dispositivos

de controle de percolacdo interna em barragens de terra. A integracdo de simulagdes compu-

tacionais tridimensionais com aprendizado de maquina permite determinar de forma precisa o

comprimento ideal dos dispositivos, como o abrago, para mitigar gradientes hidrdulicos e preve-

nir erosao interna. Essa abordagem inovadora, utilizando técnicas como redes neurais artificiais

e XGBoost, oferece uma solugao eficiente, especialmente em cendrios com dados limitados. Os

resultados obtidos abrem caminho para futuras pesquisas que integrem dados de campo e ex-

perimentais, aprimorando a precisdo dos modelos e sua aplicabilidade em condic¢des reais de

operacao.

5.1.1

Recomendagdes para estudos futuros

. A incorporac¢do de dados de instrumentacdo em campo, como piezOmetros e medidores

de vazdo, é fundamental para aprimorar a acuracidade dos modelos preditivos desenvolvi-
dos. Esses dados empiricos sdo essenciais para a validacado e calibragdao dos modelos, au-
mentando sua precisao e aplicabilidade pratica. Além disso, permitem o monitoramento
continuo do desempenho do dispositivo abraco, proporcionando uma avaliacao eficiente

em diferentes condi¢cdes operacionais.

. Ensaios laboratoriais em escala reduzida, como modelos fisicos, permitem a reprodugdo

controlada dos fluxos nas interfaces solo-estrutura, incluindo testes de permeabilidade,
simulacdes de erosdo interna e a avaliacdo de dispositivos que simulam o abrago. Os
dados obtidos nesses ensaios enriquecem as andlises computacionais, possibilitando o

ajuste refinado de parametros de entrada nos modelos preditivos.

. Estudos futuros devem incluir condi¢des mais complexas, como solos heterogéneos com

anisotropias de permeabilidade, simulacdes de fluxo transiente em eventos extremos e
avaliacdo de multiplos dispositivos em série. Esses cendrios expandem a aplicabilidade

dos modelos para projetos de engenharia mais complexos.

. Embora o XGBoost tenha mostrado bom desempenho, recomenda-se explorar outras téc-

nicas, como deep learning para relagdes ndo lineares e grandes volumes de dados, algo-
ritmos de ensemble avangcados como LightGBM e CatBoost, e modelos probabilisticos

para estimar a incerteza das previsoes.
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APENDICE A - CODIGO PARA TREINAMENTO E AVALIACAO DE
DIFERENTES CONFIGURACOES DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A.1 Importacao de Médulos e Carregamento de Dados

# Importar moédulos necessarios
import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

from sklearn.preprocessing import RobustScaler, StandardScaler,
MinMaxScaler

from sklearn.decomposition import PCA

from sklearn.neural_network import MLPRegressor

from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error,
explained_variance_score, r2_score

from sklearn.model_selection import KFold, cross_val_score,

GridSearchCV, train_test_split, learning_curve

# Carregar os dados
df2 = pd.read_csv(’/content/drive/MyDrive/doutorado/dados_10.csv’,
sep=',", encoding='1is0-8859-1")

df = df2.dropna ()

# Separar variaveis independentes e dependentes
X = df.iloc[:, 0:16].values

df .iloc[:, 16].values

=
I

Listing A.1 — Importacdo de Mdédulos e Carregamento dos Dados

A.2 Pré-processamento de Dados

# Dividir os dados em treino e teste
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x_treino, x_teste, y_treino, y_teste = train_test_split (X, vy,

test_size=0.2, random_state=42)

# Normalizacdo das varidveis de entrada

Xx_scaler = MinMaxScaler ()
X_treino_scaler = x_scaler.fit_transform(x_treino)
X _teste_scaler = x_scaler.transform(x_teste)

# Normalizacdo das varidveis de saida

y_scaler = MinMaxScaler ()
y_treino_scaler = y_scaler.fit_transform(y_treino.reshape (-1, 1))
y_teste_scaler = y_scaler.transform(y_teste.reshape (-1, 1))
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Listing A.2 — Divisao e Normalizacdo dos Dados

A.3 Treinamento e Avaliacao dos Modelos

# Definir configurag¢des de modelos

activation_functions = ['relu’, "logistic’, ’tanh’]
solvers = ["adam’, ’"1lbfgs’]
hidden_layer_configurations = [(7, 7, 7), (10, 10), (30, 20), (50,

50), (100, 50), (100, 100), (100,)]

# Loop para treinar os modelos

results = []

for activation in activation_functions:
for solver in solvers:
for hidden_layer_sizes in hidden_layer_configurations:
print (f"Treinando modelo com ativacgao={activation},
solver={solver}, camadas={hidden_layer_sizes}")
try:
model = MLPRegressor (hidden_layer_sizes=

hidden_layer_sizes, activation=activation,
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solver=solver, max_1iter=2000,
random_state=42)

model.fit (x_treino_scaler, y_treino_scaler.ravel ())

# Avaliacdo
r2_treino = model.score(x_treino_scaler,

y_treino_scaler)

r2_teste = model.score(x_teste_scaler, y_teste_scaler
)

previsoes_teste_scaler = model.predict (x_teste_scaler
)

previsoes_teste_inverse = y_scaler.inverse_transform

previsoes_teste_scaler.reshape (-1, 1))

# Cdlculo das métricas

mae = mean_absolute_error (y_teste,
previsoes_teste_inverse)

rmse = np.sqrt (mean_squared_error (y_teste,

previsoes_teste_inverse))

mape = np.mean (np.abs((y_teste -
previsoes_teste_inverse.flatten()) / y_teste)) *
100

explained_var = explained_variance_score (y_teste,

previsoes_teste_inverse)

# Armazenar resultados
results.append ({
"activation’: activation,
"solver’: solver,
"hidden_layer_sizes’: hidden_layer_sizes,
"r2_train’: r2_treino,
"r2_test’: r2_teste,
"mae’ : mae,

"rmse’: rmse,
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"mape’: mape,

"explained_variance’: explained_var

except Exception as e:

print (f"Erro ao treinar modelo: {e}")

Listing A.3 — Treinamento de Modelos com Diferentes Configuracdes

A.4 Visualizacao e Analise dos Resultados

# Treinar o melhor modelo
melhor_modelo = MLPRegressor (hidden_layer_sizes=(30, 20), activation=
"tanh'’,
solver="1bfgs’, max_iter=2000,
random_state=42)

melhor_modelo.fit (x_treino_scaler, y_treino_scaler.ravel())

# Previsdes e residuos

previsoes_teste_scaler = melhor_modelo.predict (x_teste_scaler)

previsoes_teste_inverse = y_scaler.inverse_transform
previsoes_teste_scaler.reshape (-1, 1))

residuos = y_teste - previsoes_teste_inverse.flatten ()

# Grafico de dispersdo

plt.figure(figsize=(8,6))

plt.scatter (y_teste, previsoes_teste_inverse, alpha=0.7, color="blue"
)

plt.plot ([y_teste.min (), y_teste.max ()], [y_teste.min(), y_teste.max
()], color="red", linestyle="--", linewidth=2)

plt.title("Valores Reais vs. Previstos (Melhor Modelo)")

plt.xlabel ("Valores Reais™")

plt.ylabel ("Valores Previstos")

plt.grid ()

plt.show ()
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# Histograma dos residuos

plt.figure (figsize=(8,6))
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sns.histplot (residuos, kde=True, bins=30, color='gray’, alpha=0.7)

plt.title("Histograma dos Residuos: Melhor Modelo")
plt.xlabel ("Residuos")

plt.ylabel ("Frequéncia")

plt.grid ()

plt.show ()

# Comparacdo dos Rs dos trés melhores modelos

modelos = ["Melhor modelo", "Segundo melhor modelo", "Terceiro melhor

modelo"]
r2 _train_vals = |

melhor_modelo.score (x_treino_scaler, y_treino_scaler)

4

segundo_modelo.score (x_treino_scaler, y_treino_scaler),

terceiro_modelo.score(x_treino_scaler, y_treino_scaler)

]
r2_test_vals = [
melhor_modelo.score (x_teste_scaler, y_teste_scaler),
segundo_modelo.score (x_teste_scaler, y_teste_scaler),

terceiro_modelo.score (x_teste_scaler, y_teste_scaler)

# Grafico de barras
x = np.arange (len (modelos))

width = 0.35

plt.fiqgure (figsize=(10,6))

plt.bar(x - width/2, r2_train_vals, width, label="Treinamento",

="blue")
plt.bar(x + width/2, r2_test_vals, width, label="Teste",

orange")

color="

color
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plt.title("Comparacdo RS (Treinamento vs Teste) dos Trés Melhores
Modelos™")

plt.xlabel ("Modelos™")

plt.ylabel ("RS")

plt.xticks (x, modelos)

plt.legend ()

plt.grid(axis="y")

plt.show ()

Listing A.4 — Graficos de Andlise do Melhor Modelo
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APENDICE B - CODIGO PARA TREINAMENTO E AVALIACAO DE ARVORES
DE DECISAO

B.1 Importacao de Modulos e Carregamento de Dados

# Importacdo de bibliotecas

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

from sklearn.model_selection import train_test_split, KFold,

cross_val_score, learning_curve

from sklearn.metrics import (mean_absolute_error,
mean_squared_error,
mean_absolute_percentage_error,
explained_variance_score,

r2_score)

# Carregamento dos dados
df = pd.read_csv(’/content/drive/MyDrive/doutorado/dados_10.csv’,
sep=",",

encoding="1s0-8859-1")

# Preparacdo dos dados

<
I

df .iloc[:, 0:16].values

df .iloc[:, 16].values

=<
Il

# Divisdo treino-teste
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split (X, vy,
test_size=0.3,

random_state=0)

Listing B.1 — Importacdo de Bibliotecas e Carregamento dos Dados




o

W

6

9

10

26

B.2 Treinamento e Avaliacao do Modelo
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# Pardmetros para teste
max_depth_options = [3, 5, 7, 10, 15, 20, None]

random_states = [0, 5, 10, 42]

# Estrutura para armazenar resultados

results = []

for depth in max_depth_options:

for state in random_states:

print (f"Treinando com max_depth={depth}, random_state={state}

")

try:
model = DecisionTreeRegressor (max_depth=depth,
random_state=state)

model.fit (X_train, y_train)

# Métricas de avaliacdo
y_pred = model.predict (X_test)
metrics = {
"max_depth’: depth,
"random_state’: state,
"r2_train’: model.score(X_train, y_train),
"r2_test’: model.score (X_test, y_test),

"mae’: mean_absolute_error (y_test, y_pred),

"rmse’: np.sqrt(mean_squared_error (y_test, y_pred)),

"mape’: mean_absolute_percentage_error (y_test, y_pred
) *100,

"explained_variance’: explained_variance_score (y_test
, y_pred)

}

results.append (metrics)

except Exception as e:
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print (f"Erro na configuracdo {depth}-{state}: {str(e)}")

Listing B.2 — Configuracio e Treinamento da Arvore de Decisdo

B.3 Analise e Visualizaciao dos Resultados

# Andlise dos resultados

results_df = pd.DataFrame (results)

# Selecdo dos melhores modelos

top_models_mape = results_df.sort_values ('mape’) .head(5)

top_models_rmse results_df.sort_values (' rmse’) .head (5)
# Treinamento do melhor modelo
best_model = DecisionTreeRegressor (max_depth=10, random_state=42)

best_model.fit (X_train, y_train)

# Visualizacdes
plt.fiqgure (figsize=(10,6))

plt.scatter (y_test, best_model.predict (X_test), alpha=0.6)

plt.plot([y.min(), y.max ()], [y.min(), y.max ()], 'r--")
plt.title("Valores Reais vs Previstos")

plt.xlabel ("Real")

plt.ylabel ("Previsto")

plt.grid ()

plt.show ()

# Curva de aprendizado

train_sizes, train_scores, test_scores = learning_curve (

best_model, X, y, cv=5, scoring='r2’, n_jobs=-1,

train_sizes=np.linspace (0.1, 1.0, 10))

plt.plot (train_sizes, np.mean(train_scores, axis=1l), label="Treino")
plt.plot (train_sizes, np.mean(test_scores, axis=1), label="Validacao"

)




plt
plt
plt
plt

plt

plt.

.title ("Curva de Aprendizado")

.xlabel ("Tamanho do Conjunto de Treino")
.ylabel ("RS Score")

.legend ()

.grid{()

show ()
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Listing B.3 — Selecdo e Visualizacdo do Melhor Modelo
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APENDICE C - CODIGO PARA TREINAMENTO E AVALIACAO DE FLORESTAS
ALEATORIAS

C.1 Configuracao do Modelo

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

# Pardmetros para otimizacdo

param_grid = {
"n_estimators’: [50, 100, 200],
"max_depth’: [5, 10, 15, None],

"min_samples_split’: [2, 5, 107,

"random_state’: [42]

# Modelo base

rf_model = RandomForestRegressor ()

# Busca de pardmetros

grid_search = GridSearchCV (estimator=rf_model,
param_grid=param_grid,
cv=5,
scoring='r2',
n_jobs=-1)

grid_search.fit (X_train, y_train)

# Melhores pardmetros

best_params = grid_search.best_params_

Listing C.1 — Implementacdo da Floresta Aleatdria

C.2 Avaliacao do Modelo

# Modelo final com melhores parametros
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final_model = RandomForestRegressor (**best_params)

final_model.fit (X_train, y_train)

# Métricas de desempenho

y_pred = final_model.predict (X_test)

metrics = {
"r2_train’: final_model.score (X_train, y_train),
"r2_test’: final_model.score (X_test, y_test),
"mae’: mean_absolute_error (y_test, y_pred),
"rmse’: np.sqrt (mean_squared_error (y_test, y_pred)),
"mape’: mean_absolute_percentage_error (y_test, y_pred)*100

# Importdncia das features

feature_importance = pd.DataFrame ({
"feature’: df.columns[:16],
"importance’: final_model.feature_importances_

}).sort_values (/' importance’, ascending=False)
p
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Listing C.2 — Avalia¢do da Floresta Aleatdria

C.3 Visualizacdo dos Resultados

# Grafico de importdncia de features

plt.fiqgure (figsize=(12,8))

sns.barplot (x=" importance’, y='feature’, data=feature_importance)

plt.title("Importadncia das Varidveis")

plt.show ()

# Validacdo cruzada

cv_scores = cross_val_score (final_model, X, y, cv=10, scoring='7r2")

print (f"RS médio: {np.mean(cv_scores):.4f} (${np.std(cv_scores):

")

# Comparagdo com outros modelos

L4fY)




20

21

models = {

for

"Arvore’: best_model,

"Floresta’: final_model

name, model in models.items () :
y_pred = model.predict (X_test)
print (f"\n{name}:")

print (f"RS: {r2_score(y_test, y_pred):.4£f}")

print (f"MAE: {mean_absolute_error (y_test, y_pred):

LAERT)
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Listing C.3 — Visualizagdo da Floresta Aleatdria
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APENDICE D - CODIGO COMPLETO PARA TREINAMENTO E AVALIACAO DO
XGBOOST

D.1 Configuracao Inicial e Pré-processamento

# Bibliotecas essenciais

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

import xgboost as xgb

from sklearn.model_selection import train_test_split, KFold,

cross_val_score

from sklearn.metrics import (mean_absolute_error,
mean_squared_error,
explained_variance_score,

r2_score)

# Configuracdo de visualizagcdo
plt.style.use ('’ seaborn’)
plt.rcParams [’ figure.figsize’] = (12, 8)

pd.set_option(’display.max_columns’, 50)

# Carregamento e preparacdo dos dados
data = pd.read_csv(’/content/drive/MyDrive/doutorado/dados_10.csv’,
14

sep=",",

encoding="1s0-8859-1")

# Pré-processamento

data_clean = data.dropna ()
X = data_clean.iloc[:, 0:16].values
y = data_clean.iloc[:, 16].values

# Divisdo dos dados
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X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split (
Xy vy
test_size=0.3,

random_state=42

# Conversdo para formato DMatrix do XGBoost
dtrain = xgb.DMatrix (X_train, label=y_train)

dtest = xgb.DMatrix (X_test, label=y_test)
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Listing D.1 — Importacdo de Bibliotecas e Preparacdo dos Dados

D.2 Otimizacao de Hiperparametros

# Grade de pardmetros para otimizagdo

param_grid = {
"max_depth’: [3, 5, 7, 9],
"learning_rate’: [0.01, 0.05, 0.1, 0.2],
"n_estimators’: [100, 200, 3007,
"gamma’: [0, 0.1, 0.2],
"min_child_weight’: [1, 3, 5],
"subsample’: [0.6, 0.8, 1.07,

"colsample_bytree’: [0.6, 0.8, 1.0]

# Configuracdo do modelo base

xgb_model = xgb.XGBRegressor (
objective='reg:squarederror’,
random_state=42,

n_jobs=-1

# Busca em grade com validacdo cruzada

from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCV
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grid_search = RandomizedSearchCV (
estimator=xgb_model,
param_distributions=param_grid,
n_iter=50,
cv=5,
scoring="r2',
verbose=1,
n_jobs=-1,

random_state=42

grid_search.fit (X_train, y_train)

# Resultados da otimizacdo
best_params = grid_search.best_params_
print (f"Melhores pardmetros encontrados: {best_params}")

print (f"Melhor R2: {grid_search.best_score_:.4f}")

# DataFrame com resultados
cv_results = pd.DataFrame (grid_search.cv_results_)

cv_results.sort_values (by='rank_test_score’).head (5)
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Listing D.2 — Busca Sistemdtica de Melhores Pardmetros

D.3 Treinamento do Modelo Final

# Pardmetros finais
final_params = {
**best_params,
"objective’: ’'reg:squarederror’,

"random_state’: 42

# Treinamento com early stopping

final_model = xgb.XGBRegressor (**final_params)
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eval_set = [(X_train, y_train), (X_test, y_test)]
final_model. fit (
X_train, y_train,
eval_set=eval_set,
eval_metric=['rmse’],
early_stopping_rounds=50,

verbose=10

# Salvar modelo

final_model.save_model (' xgboost_model. json’)
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Listing D.3 — Implementagdo e Treinamento do Modelo Otimizado

D.4 Avaliacao do Modelo

# Métricas de desempenho

def evaluate_model (model, X, y_true):
y_pred = model.predict (X)
return {

"R2’': r2_score(y_true, y_pred),

"MAE’ : mean_absolute_error (y_true, y_pred),
"RMSE’ : np.sqrt (mean_squared_error (y_true, y_pred)),
"Explained Variance’: explained_variance_score (y_true,

)

# Avaliacdo no conjunto de treino e teste
train_metrics = evaluate_model (final_model, X_train, y_train)

test_metrics = evaluate_model (final_model, X_test, y_test)

# Resultados
metrics_df = pd.DataFrame ({

"Conjunto’: [’Treino’, 'Teste’],

y_pred




33

34

35

36

37

38

W

6

"R2'": [train_metrics[’'R2’], test_metrics['R2'1]1],

"MAE’: [train_metrics['MAE’], test_metrics['MAE’]],

"RMSE’: [train_metrics[’'RMSE’], test_metrics[’'RMSE’]],
"Explained Variance’: [train_metrics[’Explained Variance'’],

test_metrics|[’Explained Variance’]]

print (metrics_df)

# Validacdo cruzada
kfold = KFold(n_splits=10, shuffle=True, random_state=42)
cv_scores = cross_val_score (

final_model, X, vy,

cv=kfold,

scoring="r2',

n_jobs=-1

print (f"\nValidacdo Cruzada (10 folds):")
print (f"R2 Médio: {np.mean(cv_scores):.4f}")

print (f"Desvio Padrdo: {np.std(cv_scores):.4f}")
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Listing D.4 — Avaliacao Completa do Modelo

D.5 Visualizacao dos Resultados

# 1. Curva de aprendizado durante o treinamento

results = final model.evals_result ()
epochs = len(results[’validation_O0"][’'rmse’])
x_axis = range (0, epochs)

fig, ax = plt.subplots(figsize=(12, 6))
ax.plot (x_axis, results[’validation_0’][’rmse’], label='Treino’)
ax.plot (x_axis, results[’validation_1'][’rmse’], label='Teste’)

ax.legend ()
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plt.ylabel (' RMSE")

plt.xlabel (' Namero de Arvores’)
plt.title(’Curva de Aprendizado do XGBoost')
plt.grid()

plt.show ()

# 2. Importdncia das features
xgb.plot_importance (

final_model,

max_num_features=15,

height=0.8,

importance_type='weight’,

title='Importéncia das Features (Weight)’
)
plt.tight_layout ()

plt.show ()

# 3. Grafico de dispersdo valores reais vs previstos

y_pred = final_model.predict (X_test)

plt.fiqure(figsize=(10, 10))

plt.scatter(y_test, y_pred, alpha=0.6)

plt.plot ([y.min (), y.max ()], [y.min(), y.max ()], 'r--
plt.xlabel (' Valores Reais’)

plt.ylabel ('Valores Previstos’)

plt.title(’Valores Reais vs Previstos - XGBoost')
plt.grid ()

plt.show ()

# 4. Histograma de residuos

residuals = y_test - y_pred

plt.fiqgure(figsize=(12, 6))

sns.histplot (residuals, kde=True, bins=30)
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linewidth=2)
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plt.xlabel (' Residuos’)
plt.ylabel (' Frequéncia’)
plt.title('Distribuicdo dos Residuos’)
plt.grid ()

plt.show ()

Listing D.5 — Visualizacdo Completa dos Resultados

D.6 Analise Comparativa com Outros Modelos

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor
from sklearn.neural_network import MLPRegressor

from time import time

# Modelos para comparacao
models = {
"Decision Tree’: DecisionTreeRegressor (max_depth=5, random_state
=42),
"Random Forest’: RandomForestRegressor (n_estimators=100,
random_state=42),
"Neural Network’: MLPRegressor (hidden_layer_sizes=(50,),
max_iter=1000,
random_state=42),

"XGBoost’: final model

# Avaliacdo comparativa

results = []

for name, model in models.items () :
start_time = time ()
model.fit (X_train, y_train)

train_time = time () - start_time

y_pred = model.predict (X_test)
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results.append ({
"Model’ : name,
"R2'": r2_score(y_test, y_pred),

"MAE’: mean_absolute_error (y_test, y_pred),

"RMSE’: np.sqrt (mean_squared_error (y_test, y_pred)),

"Training Time (s)’: train_time

# DataFrame comparativo

comparison_df

comparison_df = comparison_df.sort_values (’'R2’, ascending=False)

pd.DataFrame (results)

print (comparison_df)

# Visualizacdo comparativa

metrics = [’'R2’, 'MAE’, ’'RMSE’, ’'Training Time (s)’']

fig,

axes

for

plt.
plt.

plt.

axes = plt.subplots (2, 2, figsize=(1l6, 12))

= axes.flatten ()

i, metric in enumerate (metrics):
sns.barplot (

x=metric,

y="Model’,

data=comparison_df,

ax=axes[1i],

palette='viridis’
)
axes[i].set_title(f’Comparacdo de {metric}’)
axes[1i].set_xlabel (metric)

axes[1i].set_ylabel (')

tight_layout ()
suptitle (' Comparacdo entre Modelos de Regressao’

show ()

, y=1.02)
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Listing D.6 — Comparagdo Sistemdtica com Outros Algoritmos

D.7 Interpretabilidade do Modelo com SHAP

import shap

# Configuragcdo do interpretador SHAP
explainer = shap.Explainer (final_model)

shap_values = explainer (X_test)

# 1. Summary plot
plt.figure(figsize=(12, 8))
shap.summary_plot (
shap_values,
X_test,
feature_names=data_clean.columns[:16],
plot_type='dot’,
max_display=15
)
plt.title (/' SHAP Summary Plot - Impacto das Features'’)
plt.tight_layout ()

plt.show ()

# 2. Dependence plot para a feature mais importante
shap.dependence_plot (
shap_values.abs.mean (0) .argsort () [-1],
shap_values.values,
X_test,
feature_names=data_clean.columns[:16],

interaction_index='auto’

# 3. Waterfall plot para uma observacdo especifica
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sample_idx = 42 # Exemplo especifico

shap.plots.waterfall (shap_values[sample_idx], max_display=10)
plt.title(f’Waterfall Plot - Observacao {sample_idx}")
plt.tight_layout ()

plt.show ()

# 4. Force plot para multiplas observagées
shap.plots.force (shap_values[0:100], matplotlib=True)
plt.title('Force Plot - Primeiras 100 Observagdes’)
plt.tight_layout ()

plt.show ()
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Listing D.7 — Andlise de Importancia com SHAP Values

D.8 Exportac¢iao dos Resultados

import Jjson

import joblib

# 1. Salvar métricas em JSON
metrics_dict = {
"best_params’: best_params,
"train_metrics’: train_metrics,
"test_metrics’: test_metrics,
"cv_mean_r2’: np.mean(cv_scores),

"cv_std_r2’: np.std(cv_scores)

with open ('’ xgboost_metrics.json’, 'w’) as f:

json.dump (metrics_dict, f, indent=4)

# 2. Salvar DataFrame com previsdes
predictions_df = pd.DataFrame ({
"Actual’: y_test,

"Predicted’: y_pred,
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"Residual’: residuals

predictions_df.to_csv ('’ xgboost_predictions.csv’, index=False)

# 3. Salvar objetos do modelo
joblib.dump (final_model, ’xgboost_model.pkl’)

joblib.dump (explainer, ’'shap_explainer.pkl’)

# 4. Salvar grdficos

figures = |
"learning_curve.png’,
"feature_importance.png’,
"actual_vs_predicted.png’,
"residuals_distribution.png’,
"model_comparison.png’,

"shap_summary.png’

for fig_name in figures:

plt.savefig(fig_name, dpi=300, bbox_inches="tight’)
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