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“Artificial intelligence is the new electricity.
Just as electricity transformed almost everything
100 years ago, today | actually have a hard time

thinking of an industry that | don't think Al will
transform.”

— Andrew Ng



Resumo

Este trabalho de conclusao de curso aborda o "Mapeamento dos Solos Brasileiros em
Funcgao de Parametros Geotécnicos para Uso em Pavimentos”. O estudo propoe uma
metodologia que combina técnicas de clusterizacao, como o Modelo de Mistura Gaussiana
(GMM) e o K-means, para classificar solos brasileiros com base em parametros geotécnicos.
Utilizando dados de sondagens, como CPT, limites de Atterberg e SPT, o trabalho visa
identificar padroes nos solos, facilitando a andlise e o planejamento de pavimentacoes e
construcgoes. A metodologia inclui a normalizacao dos dados, segmentacao tridimensional,
e analise de clusters, proporcionando uma visao detalhada das propriedades geotécnicas.
Os resultados destacam a eficiencia da metodologia proposta e sugerem sua aplicagao

pratica em diferentes cenarios da engenharia civil.



Abstract

This undergraduate thesis focuses on the "Mapping of Brazilian Soils Based on Geotech-
nical Parameters for Pavement Use”. The study proposes a methodology that combines
clustering techniques, such as Gaussian Mixture Model (GMM) and K-means, to classify
Brazilian soils based on geotechnical parameters. Using data from tests such as CPT,
Atterberg limits, and SPT, the work aims to identify soil patterns, facilitating analysis
and planning for pavements and constructions. The methodology includes data normali-
zation, three-dimensional segmentation, and cluster analysis, providing a detailed view of
geotechnical properties. The results highlight the efficiency of the proposed methodology

and suggest its practical application in various civil engineering scenarios.
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1 Introducao

Neste capitulo traz-se ao leitor uma breve contextualizagao sobre o assunto, bem como
as motivagoes que levaram este Trabalho de Graduacao a ser realizado. Além disso,
levanta-se os objetivos deste trabalho, bem como sua organizacao com o intuito de dar

um panorama geral do documento.

1.1 Contextualizacao

Os mapas tém desempenhado um papel fundamental na evolucao da civilizagao hu-
mana, estando presentes em nosso cotidiano desde antes mesmo da invencao da escrita,
como destaca Paulo Miceli (MICELI, 2013). Ao longo dos séculos, eles se consolidaram
como ferramentas indispensaveis para o desenvolvimento e compreensao do mundo ao
nosso redor, permitindo que sociedades interpretassem e navegassem pelos espagos geo-

graficos de maneira eficaz.

Com uma vasta gama de possibilidades de utilizacao, os mapas estao integrados nos
mais diversos contextos e setores. Eles sao essenciais na demarcagao de terras, auxiliando
na gestao territorial e na resolucao de disputas fundiarias. No campo da logistica e do
transporte, os mapas sao fundamentais para o calculo de rotas entre dois locais, otimizando
trajetos e economizando recursos. Além disso, no mundo dos negocios, eles permitem a
analise de potenciais clientes para uma empresa, possibilitando estratégias de mercado

malis assertivas.

No setor ambiental, os mapas desempenham um papel crucial na conservagao e gestao
de recursos naturais. Eles facilitam o monitoramento de ecossistemas, a identificacao
de areas de risco e o planejamento de acoes para a preservagao do meio ambiente. Por
meio de mapas temadticos e sistemas de informacao geogréfica (SIG), é possivel analisar
dados climaticos, hidricos e geolégicos, contribuindo para préticas sustentaveis e para a

mitigacao dos impactos das mudancas climaticas.

Com o advento das tecnologias modernas, os mapas evoluiram de simples represen-

tagoes estaticas para ferramentas dinamicas e interativas, integradas a sistemas de in-
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formacao geografica e outras plataformas digitais. Essa evolucao tecnolégica ampliou
significativamente as aplicagbes dos mapas, especialmente na engenharia civil. A incor-
poracao de métodos avangados, como a clusterizacao de multiplas variaveis, permite uma

analise mais profunda e detalhada de dados geoespaciais e fisicos.

Na engenharia civil aerondutica, por exemplo, a metodologia de multiclusterizacao pos-
sibilita o desenvolvimento de projetos mais eficientes e seguros. A utilizacao de técnicas
de clusterizacao facilita a identificacao de padroes e tendéncias que nao seriam facilmente
perceptiveis de outra forma. Isso contribui para um planejamento mais assertivo, otimi-

zacao de recursos e mitigacao de riscos em projetos de grande escala.

Portanto, a combinacao de mapas com métodos avancados de andlise de dados se torna
uma ferramenta poderosa para enfrentar os desafios contemporaneos na engenharia civil

e em outras dreas correlatas.

1.2 Motivacao

A principal motivagao para este estudo esta enraizada na necessidade de tornar o pro-
cesso de andlise de solos mais eficiente e acessivel. Atualmente, essa tarefa exige uma
abordagem manual que consome tempo e recursos significativos, tornando-se desgastante
para os profissionais e suscetivel a falhas e inconsisténcias humanas. Em um cendrio
onde a demanda por andlises geotécnicas precisas cresce, especialmente em areas remo-
tas e projetos de infraestrutura, o desenvolvimento de uma metodologia automatizada
para o mapeamento de solos surge como uma solucao promissora. HEssa automacdao nao
apenas reduziria o tempo de analise, mas também ampliaria a precisao e consisténcia
dos resultados, beneficiando diretamente os projetos de engenharia que dependem dessas

informagoes.

Além disso, a incorporacao de técnicas de machine learning no campo da engenharia
civil alinha-se com as tendéncias contemporaneas de inovagao tecnoldgica e otimizacao
de processos. O uso de algoritmos de clusterizagao para identificar padroes complexos
em dados geotécnicos permite a identificacao de caracteristicas do solo que, de outra
forma, poderiam passar despercebidas em anédlises tradicionais. Assim, este trabalho nao
s6 visa automatizar um processo considerado mondtono e repetitivo, mas também elevar
a qualidade das andlises, proporcionando aos engenheiros ferramentas robustas para a
tomada de decisoes informadas e assertivas em projetos de pavimentagao e construgao em

grande escala.
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1.3 Objetivo

O objetivo deste Trabalho de Graduagao ¢ propor uma metodologia e desenvolver uma
ferramenta capaz de utilizar métodos de clusterizacao existentes para identificar padroes
de solos em um determinado terreno, facilitando, assim, analises de viabilidade de solo de

forma mais 4gil e precisa.

Além disso, pretende-se incentivar futuros estudos que integrem estas areas, que pos-
suem um enorme potencial de crescimento e inovacao, oferecendo solucoes mais eficientes

para a engenharia civil e outras disciplinas correlatas.

Para o desenvolvimento desta metodologia, serd necessario cumprir os seguintes obje-

tivos especificos:

e Analisar dados de solos utilizando métodos de clusterizacao existentes, com o intuito
de identificar padroes geotécnicos que possam auxiliar na tomada de decisao para

projetos de pavimentacao e construcao.

e Validar os padroes identificados por meio de comparagoes com dados reais, garan-

tindo a precisao e confiabilidade dos modelos de clusterizacao aplicados.

e Propor uma ferramenta integrada, que permita aos engenheiros realizar anélises de

viabilidade de solo de maneira pratica e rapida, utilizando os dados de clusterizacao.

e Facilitar o uso da ferramenta para outras areas da engenharia e geociéncias, possi-
bilitando a adaptacao do método para diferentes cendarios e necessidades de estudos

de solo.

e Comprovar a economia de tempo e recursos ao utilizar a ferramenta proposta, de-
monstrando como a automacao de andlises de solo pode beneficiar a viabilidade

economica de projetos de infraestrutura.

1.4 Organizacao do trabalho
Os capitulos deste estudo foram organizados da seguinte maneira:
e Capitulo 1 : Introducao - Contextualiza e traz as motivacoes que levaram a realiza-

¢ao desta Tese de Graduacao;

e Capitulo 2: Revisao Bibliografica - Apresenta uma breve discussao sobre os conhe-
cimentos existentes nos assuntos abordados que serao de grande relevancia para o

desenvolvimento deste Trabalho de Graduacao;
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e Capitulo 3: Metodologia - Explica como o conhecimento apresentado no Capitulo

anterior foi desenvolvido para chegar no objetivo proposto no Capitulo 1;
e Capitulo 4: Resultados e Discussoes - Expoe e interpreta os resultados obtidos; e

e Capitulo 5: Consideragoes finais - Faz uma conclusao geral do trabalho, sugere

futuras implementagoes para futuros trabalhos que possam complementar a tese.



2 Revisao Bibliografica

Neste capitulo, apresenta-se uma sintese dos estudos e pesquisas relevantes relacio-
nados ao tema desta tese de graduacao. Abordamos os principais conceitos, teorias e

avancos recentes na area, proporcionando uma base tedrica solida para o desenvolvimento

do trabalho.

2.1 A Importancia dos Dados na Engenharia Civil

A coleta, andlise e interpretacao de dados sao fundamentais em todas as fases dos pro-
jetos de engenharia civil, desde o planejamento inicial até a manutencao das estruturas
concluidas. No planejamento, dados geoldgicos, topograficos e climéticos sao essenciais
para a selecao adequada do local e para o dimensionamento correto das obras (EASTMAN
et al., 2018). Por exemplo, a andlise de dados climéaticos histéricos influencia o design
estrutural para resistir a eventos extremos (LI et al., 2019). Durante a fase de construgao,
o monitoramento em tempo real dos dados permite ajustes imediatos, garantindo a quali-
dade e a seguranga do projeto (BILAL et al., 2016). Na manutengao, a andlise continua de
dados estruturais auxilia na identificagao precoce de possiveis falhas, prolongando a vida
util das edificagdes (NI; WONG, 2015).

Entretanto, a gestao de grandes volumes de dados apresenta desafios significativos.
A heterogeneidade dos dados, provenientes de diversas fontes e em diferentes formatos,
dificulta a integragao e a anélise eficiente (BILAL et al., 2016). Problemas relacionados a
qualidade dos dados, como inconsisténcias, lacunas e informacoes desatualizadas, podem
comprometer a confiabilidade das anélises e das decisoes tomadas (LOVE et al., 2018). Esses
desafios impactam diretamente a eficiéncia dos projetos, podendo resultar em atrasos,

aumento de custos e riscos a seguranga das estruturas (SUN et al., 2017).

Com o avango tecnoldgico, ferramentas de Big Data e técnicas avancadas de analise
de dados tém contribuido para superar esses obstaculos. Algoritmos de aprendizado de
maquina e inteligéncia artificial permitem processar grandes volumes de dados complexos,
identificando padroes que auxiliam na tomada de decisdo (LI et al., 2019). Além disso,

algoritmos de clusterizagao emergiram como ferramentas diferenciais na andlise de grandes
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conjuntos de dados. Esses algoritmos permitem agrupar dados semelhantes, facilitando
a identificagdo de padrdes ocultos e tendéncias (XU; TIAN, 2015). Por exemplo, o uso de
sensores [oT em pontes e edificios permite a coleta continua de dados sobre vibragao e
deformagao (GUO et al., 2018). Esses dados, quando analisados com técnicas de Big Data,
podem prever falhas estruturais e orientar agbes de manutengao preventiva (NI; WONG,

2015).

2.1.1 Analise de Dados Geotécnicos no Mapeamento e Previsao de Ris-

COSs

Dentro desse contexto, a andlise de dados geotécnicos destaca-se no mapeamento e
previsao de riscos, sendo crucial para a seguranca das construgoes. A compreensao das
propriedades do solo e das condigoes geoldgicas permite decisoes informadas durante todas
as fases do projeto (FENG; ZHOU, 2016). A heterogeneidade e complexidade dos solos
tornam a caracterizacao do terreno uma tarefa desafiadora, exigindo abordagens robustas
de coleta e interpretacao de dados (ZHANG et al., 2015).

Técnicas como Sistemas de Informagao Geogréfica (SIG), aprendizado de méaquina e
algoritmos de clusterizagao tém sido aplicadas para superar esses desafios. Park e Kim
(PARK; KIM, 2019) demonstram que o uso de SIG facilita o mapeamento de dreas susceti-
veis a riscos geotécnicos. Além disso, Lee e Kim (LEE; KIM, 2018) aplicaram redes neurais
artificiais para prever a suscetibilidade a deslizamentos de terra, obtendo maior precisao
preditiva em comparagao com métodos tradicionais. A clusterizacao também tem sido
utilizada para identificar zonas com caracteristicas geotécnicas semelhantes, auxiliando
na criacao de mapas detalhados que identificam dreas propensas a instabilidades (XU et
al., 2019).

2.2 Aplicacoes de Técnicas de Clusterizacao na Engenharia
Civil

A clusterizacao, também conhecida como agrupamento, é uma técnica de aprendizado
de méquina nao supervisionado que tem como objetivo organizar um conjunto de dados
em grupos (clusters) com caracteristicas semelhantes (AGGARWAL; REDDY, 2014). Essa
metodologia é essencial na andlise de dados complexos, pois permite a identificacao de
padroes e estruturas ocultas sem a necessidade de rétulos pré-definidos (XU; TIAN, 2015).
Ao segmentar grandes volumes de informacoes em clusters significativos, a clusterizagao
facilita a interpretagao dos dados e a tomada de decisoes informadas em diversos campos

da engenharia.
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2.2.1 Clusterizacao Espacial na Engenharia Civil

A clusterizagao espacial é uma extensao das técnicas tradicionais que incorpora a
dimensao geogréfica aos processos de agrupamento (SHI et al., 2015). Essa abordagem é
particularmente relevante na engenharia civil, onde a localizacao espacial dos fenomenos
influencia diretamente o planejamento e a execucao de projetos. A clusterizacao espacial
permite identificar padroes geograficos, como a concentracao de patologias em edificagoes,
areas com alto indice de acidentes ou regioes com demanda crescente por servicos publicos
(MILLER; GOODCHILD, 2015).

Apesar de seu potencial, a clusterizacao espacial ainda é pouco explorada na engenha-
ria civil. Isso pode ser atribuido a complexidade dos dados espaciais, que exigem métodos
computacionalmente mais robustos e a integracao de sistemas de informacao geografica
(SIG) (SHI et al., 2015). Além disso, a necessidade de profissionais com conhecimentos

multidisciplinares pode representar uma barreira para a ampla adogao dessas técnicas.

2.2.2 Relevancia na Analise de Dados Complexos

Com o advento do big data, a quantidade de informagcoes disponiveis aumentou ex-
ponencialmente, tornando indispensavel o uso de técnicas avancadas para sua analise
(CHEN et al., 2014). A clusterizacao oferece ferramentas para lidar com essa complexi-
dade, possibilitando a descoberta de insights valiosos a partir de dados nao estruturados
ou parcialmente estruturados (MINELLI et al., 2014). Na engenharia civil, onde os proje-
tos frequentemente envolvem muiltiplas variaveis e condigoes ambientais, a clusterizagao

contribui para uma compreensao mais aprofundada dos fenomenos estudados.

2.2.3 Aplicagoes em Sensoriamento Remoto e Classificacao de Solos

No campo do sensoriamento remoto, a clusterizacao é amplamente utilizada para a
interpretagao de imagens de satélite e aéreas (ZHANG et al., 2016). Por meio do agrupa-
mento de pixels com propriedades espectrais semelhantes, é possivel identificar diferentes
tipos de cobertura e uso do solo. Essa abordagem auxilia no monitoramento ambiental,
no planejamento urbano e na gestao de recursos naturais. Por exemplo, técnicas como o
algoritmo k-means permitem classificar areas urbanas, agricolas e florestais, contribuindo

para estudos de ocupagao do solo e mudangas ambientais (MA et al., 2019).

Na classificacao de solos, a clusterizagao facilita o agrupamento de amostras com carac-
teristicas fisico-quimicas similares (PADARIAN et al., 2019). Esse processo é fundamental
para a elaboracao de mapas de solos, que sao essenciais em projetos de engenharia geotéc-

nica, agricolas e ambientais, como os desenvolvidos por Robertson (ROBERTSON, 1990),
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FIGURA 2.1 — Distribuicao e classificagdo do solo por parametros geofisicos da matéria
feito por Robertson (ROBERTSON, 1990)

ilustrados na Figura 2.1. Ao identificar clusters de solos com propriedades homogéneas, os
engenheiros podem prever comportamentos mecanicos e hidraulicos, otimizando o design
e a execucao de obras (HENGL et al, 2018; ROBERTSON, 1990), e aproveitar o solo da

forma mais otimizada possivel, utilizando-os como materiais de empréstimo.

2.3 Normalizacao de Bases de Dados na Analise de Enge-

nharia

A normalizacao de bases de dados é um passo critico no pré-processamento de infor-
macoes, especialmente na engenharia civil, onde multiplas variaveis sao frequentemente
coletadas em diferentes escalas ou unidades de medida. Este processo ajusta os dados
para que variaveis distintas possam ser comparadas diretamente, eliminando disparidades
causadas por amplitudes numeéricas variadas. Sem a normalizagao, variaveis com magnitu-
des maiores podem dominar analises estatisticas ou modelos de aprendizado de maquina,

levando a resultados enviesados ou interpretagoes erroneas (IOFFE; SZEGEDY, 2015).

A normalizacao evita vieses nos modelos de analise ao garantir que cada variavel con-
tribua proporcionalmente para o resultado final. Em modelos estatisticos e algoritmos
de aprendizado de maquina, como regressao linear ou redes neurais, a escala das varia-
veis influencia diretamente os coeficientes calculados. Variaveis nao normalizadas podem

levar a coeficientes desbalanceados, prejudicando a capacidade do modelo de aprender
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padroes significativos (SINGH; SINGH, 2020). Portanto, a normalizagao é essencial para

obter modelos mais robustos e generalizaveis.

2.3.1 Normalizagao Min-Max

A técnica de normalizacao Min-Max transforma os dados para um intervalo pré-

definido, geralmente entre 0 e 1, aplicando a férmula:

X - Xmin
Xoorm = & — 2.1
Xrnax - Xmin ( )

Em que:

e X ¢ o valor original.
o X, ¢ o valor minimo da variavel.

e X . .x € 0 valor maximo da variavel.

As vantagens desse método incluem a preservacao das relacoes entre os valores origi-
nais e sua simplicidade de implementagao (GARCIA et al., 2015). Contudo, sua principal
desvantagem surge na presenca de outliers, que podem distorcer os dados normalizados.

E mais indicada quando nao se conhece a distribuicao dos dados trabalhados.

2.3.2 Normalizacao Z-score

A normalizacao por Z-score, ou padronizacao, transforma os dados para que tenham

média zero e desvio padrao igual a um. A férmula utilizada é:

(2.2)
Em que:
e X ¢ o valor original.

e 1 é a média da variavel.

e 0 ¢é o desvio padrao.

As vantagens desse método sao a adequagao para dados com distribuicao aproxima-

damente normal e a redugao do impacto de outliers (PATRO; SAHU, 2015). Entretanto,
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sua desvantagem ¢é a possibilidade de nao preservar os limites originais dos dados, o que

pode dificultar a interpretacao. E mais indicada quando se assume distribuicoes normais

dos dados.

2.4 Técnicas de Clusterizacao

A clusterizacao é uma técnica fundamental em andlise de dados que visa agrupar
objetos com caracteristicas semelhantes em clusters ou grupos. Esse processo é essencial
em diversas areas do conhecimento, incluindo a engenharia civil, onde a identificacao de
padroes em grandes conjuntos de dados auxilia no planejamento urbano, gestao de recursos
e analise de materiais. Dentre os métodos de clusterizacao, destacam-se os Modelos de
Mistura Gaussiana (GMM) e os algoritmos baseados em centrdides, como o K-means.
Este trabalho aborda esses dois métodos, descrevendo detalhadamente seu funcionamento

matemadtico, principais caracteristicas e aplica¢oes préaticas (HASTIE et al., 2009).

2.4.1 Modelo de Mistura Gaussiana (GMM)

Os Modelos de Mistura Gaussiana (GMM) sdo uma abordagem probabilistica para
a clusterizacao que assume que os dados sao gerados a partir de uma combinacao de
distribuigoes gaussianas (BISHOP, 2006). Matematicamente, a densidade de probabilidade

de um GMM é expressa como:

K

p(x) = m Nl Cr) (2.3)

k=1

Em que:

e 1 ¢ um vetor de observagoes;
e K é o numero de componentes (clusters);

, . L. K
e 7}, é 0 peso ou propor¢ao do k-ésimo componente, com » ;= 1e 0 < < 1;

N(z|p, Cy) é a funcao densidade de probabilidade de uma distribui¢do gaussiana

multivariada com média p; e matriz de covariancia Cj.

O objetivo do GMM ¢ estimar os parametros {m, px, Cx} que melhor se ajustam aos
dados observados. Para isso, utiliza-se o algoritmo de Expectation-Mazimization (EM)

(BISHOP, 2006), que consiste em duas etapas iterativas:
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Etapa E (Expectation): Calcula a probabilidade posterior de que cada observagao x;

pertenca ao componente k, dada pelos pesos de responsabilidade (BERNSTEIN, 2020):

e N(@i|pw, Cr)
Yik = K

(2.4)
Zj:l 7 N(zilp;, C;)

Etapa M (Maximization): Atualiza os parametros dos componentes com base nos

pesos calculados:

novo ~ (2.5)
1 N
oV — N 3 i (2.6)
i=1
1 N
O = 5 D s — i) e — )T (27)
i=1

Em que:

e N ¢é o numero total de observagoes;

N , . - oo
e N => ", 7k ¢ o nimero de observagoes atribuidas ao componente k.

O processo é repetido até a convergéncia dos parametros.

A Figura 2.2 ilustra as iteragoes do GMM até a convergéncia dos parametros para um
numero definido de clusters. Observa-se que o GMM ajusta distribui¢oes gaussianas aos

dados, permitindo a identificagao de clusters com diferentes formas e orientagoes.

2.4.2 Clusterizacao baseada em centroides

O K-means é um método de clusterizagao por centrdides que busca particionar os
dados em K clusters, minimizando a variancia dentro de cada grupo (HASTIE et al., 2009).

O algoritmo funciona através dos seguintes passos:

e Inicializagao: Seleciona aleatoriamente K centrdides iniciais {p1, o, ..., fix }-

e Atribuicao de Clusters: Para cada observacao x;, atribui ao cluster cujo centréide

esta mais proximo, de acordo com a distancia euclidiana:

c; = arg rnkin z: — ] (2.8)
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FIGURA 2.2 — Iteragoes do GMM até a convergéncia dos parametros para um nimero
definido de clusters. Fonte: (BERNSTEIN, 2020)

e Atualizacao dos Centrdides: Recalcula os centréides como a média das observagoes

atribuidas a cada cluster:

1

e Convergéncia: Repete os passos 2 e 3 até que as atribuicoes nao mudem ou até

atingir um numero maximo de iteracoes.

O objetivo é minimizar a soma total das variancias intra-cluster, definida como:

J = Z Z | — /~Lk||2 (2.10)

A Figura 2.3 demonstra as iteragoes do K-means até a convergéncia dos parametros
para um numero definido de clusters. Nota-se que o K-means agrupa os dados com base

na proximidade aos centroides.

2.5 Métodos de Otimizacao de Clusterizacao

Na analise de dados em engenharia civil, a clusterizacao é fundamental para agrupar
dados com caracteristicas semelhantes, facilitando a identificacao de padroes e tendén-
cias relevantes. No entanto, determinar o ntimero ideal de clusters e avaliar a qualidade

da clusterizacao sao desafios que exigem métodos de otimizagao eficazes. A otimizagao
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FIGURA 2.3 — Iteragoes do K-means até a convergéncia dos parametros para um numero
definido de clusters. Fonte: (JONES, 2024).

aprimora a precisao dos modelos de clusterizacao, evitando problemas como overfitting
e garantindo que os clusters gerados sejam significativos para a interpretacao dos dados
(AGGARWAL; REDDY, 2014).

2.5.1 Otimizacao do GMM

Para a otimizacao da clusterizacaio GMM, dois métodos principais sao comumente
usados: Critério de Informagao de Akaike (AIC) e o Critério de Informagao Bayesiano

(BIC).

2.5.1.1 AIC

O Critério de Informagao de Akaike (AIC) é um método estatistico utilizado para a
selecao de modelos, focado em estimar a qualidade relativa dos modelos estatisticos para
um conjunto de dados. No contexto dos GMM, o AIC é empregado para determinar o

nimero ideal de componentes (clusters) no modelo (HASTIE et al., 2009).

A férmula do AIC é:

AIC = 2k — 2In(L) (2.11)
Onde:

e k é o numero de parametros estimados no modelo;
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e In(L) é o logaritmo da funcéo de verossimilhanga maxima do modelo.

O modelo final escolhido é aquele com o menor AIC, correspondendo ao melhor ba-
lanceamento entre qualidade de ajuste e complexidade. Contudo, o AIC tende a preferir

modelos mais complexos.

2.5.1.2 BIC

O Critério de Informacao Bayesiano (BIC) é outro método estatistico utilizado para
selecionar modelos que melhor se ajustam aos dados, penalizando a complexidade para
evitar overfitting. No contexto dos GMM, o BIC é empregado para determinar o niimero
ideal de componentes (clusters) no modelo (HASTIE et al., 2009).

Matematicamente, o BIC é definido como:

BIC = kln(n) — 21n(L) (2.12)
Em que:

e k é o numero de parametros estimados no modelo;
e In(L) é o logaritmo da fungao de verossimilhanga méxima do modelo;

e n ¢ o tamanho da amostra (nimero total de observagoes).

O modelo final escolhido é aquele com o menor BIC, balanceando qualidade de ajuste
com simplicidade. Comparado ao AIC, o BIC penaliza mais severamente modelos com-
plexos, especialmente quando a amostra é grande, sendo 1til para evitar overfitting (BUR-
NHAM; ANDERSON, 2014).

2.5.2 Otimizacao para Clusterizacao por Centroéides

Para a otimizacao da clusterizacao por centréides, dois métodos principais sao utiliza-
dos: Coeficiente de Silhueta e o Método do Cotovelo.

2.5.2.1 Coeficiente de Silhueta

O coeficiente de silhueta é uma métrica que avalia a qualidade de uma clusterizacao,
medindo quao semelhante um objeto é ao seu proprio cluster em comparagao com outros
clusters. Esta métrica varia de -1 a 1, onde valores proximos de 1 indicam uma boa
atribuigado (ROUSSEEUW, 1987).
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Para cada objeto 7, o coeficiente de silhueta é calculado por:

b(i) — ali)

) = e, b0}

(2.13)

Em que:

e a(7) é a distancia média entre o objeto i e todos os outros objetos do mesmo cluster;

e b(i) é a menor distancia média entre o objeto i e todos os objetos de qualquer outro

cluster do qual 7 nao faz parte.

O ndmero 6timo de clusters k é aquele que maximiza o valor médio de s(7).

2.5.2.2 Método do Cotovelo

O método do cotovelo é uma técnica grafica utilizada para determinar o nimero 6timo
de clusters, analisando a variancia interna em fungao do nimero de clusters (JR.; SHOOK,
1996).

Para implementé-lo, varia-se o niimero de clusters k e calcula-se a inércia do sistema,

dada pela soma das distancias quadradas dentro dos clusters:

Inéreia(k) =Y Y o — pil? (2.14)

i=1 zeC;
Em que:
e (; é 0 i-ésimo cluster;
e 4i; ¢ o centrdide do i-ésimo cluster;

e 1 sao os pontos de dados no cluster C.

Ao plotar o grafico de inércia versus k, identifica-se o ponto em que a redugao da inércia
se torna menos significativa com o aumento de clusters (o “cotovelo”), como ilustrado na

Figura 2.4.

2.6 Utilizacao de Propriedades Fisicas Médias do Solo como

Intervalos na Engenharia Civil

A caracterizagdo precisa das propriedades fisicas do solo é fundamental para o su-

cesso de projetos de engenharia civil. Devido a natureza heterogénea dos solos, suas pro-
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FIGURA 2.4 — Exemplo do método do cotovelo para determinacao do nuimero ideal de
clusters. Fonte: (DATAAT, 2024).

priedades fisicas, como resisténcia ao cisalhamento, permeabilidade e compressibilidade,
apresentam variabilidade natural. A utilizacao da média de uma distribuicao dessas pro-
priedades permite representar um intervalo especifico, facilitando a analise e classificagao
dos solos. Essa abordagem estatistica simplifica a interpretacao dos dados e fornece uma

base solida para o dimensionamento de estruturas geotécnicas.

Ao considerar a média como representativa de um intervalo, os engenheiros podem
associar propriedades médias a intervalos de confianca, o que é essencial para o plane-
jamento e a seguranca dos projetos. Por exemplo, ao determinar a capacidade de carga
de uma fundagao, é crucial conhecer nao apenas o valor médio da resisténcia do solo,
mas também a variacdo em torno desse valor. A aplicacdo de intervalos de confianca
permite incorporar a incerteza inerente aos parametros do solo, resultando em projetos

mais seguros e economicamente viaveis.

Os métodos estatisticos, como a andlise de variancia (ANOVA) e o calculo de intervalos
de confianca, sao ferramentas essenciais para calcular médias e intervalos de proprieda-
des do solo. Esses métodos permitem quantificar a variabilidade dos dados e estimar a
probabilidade de ocorréncia de determinados valores. A norma NBR 6484 (ABNT, 2001)
da Associacao Brasileira de Normas Técnicas, por exemplo, orienta sobre a execuc¢ao
de sondagens de simples reconhecimento dos solos, enfatizando a importancia da analise

estatistica dos resultados obtidos.

Aplicagoes praticas dessa abordagem incluem o dimensionamento de fundagcoes super-
ficiais e profundas, onde a variabilidade das propriedades do solo influencia diretamente a
seguranca e o desempenho das estruturas. Estudos académicos, como o apresentado por
(DUNCAN, 2000) e (AOKI; VELLOSO, 1975), demonstram que a consideragao de proprieda-
des médias com intervalos de confianca reduz significativamente as incertezas nos projetos
geotécnicos. Isso se traduz em estruturas mais seguras e na otimizacao de recursos, bene-

ficiando tanto os profissionais da area quanto a sociedade em geral.



3 Metodologia

Este capitulo apresenta, de maneira sequencial e estruturada, as etapas da metodologia
proposta para o mapeamento de solos brasileiros, utilizando técnicas de clusterizagao. A
Figura 3.1 exibe o fluxograma das etapas envolvidas no desenvolvimento da metodologia

e do software implementado para este estudo.

3.1 Aquisicao e Leitura dos Dados

Para validar o método proposto, foram utilizadas bases de dados fornecidas por um
professor do instituto e ensaios especificos realizados por uma empresa que possuia dados

de sondagem. Estas bases incluem diferentes tipos de ensaios geotécnicos, como:

e Ensaios de Penetragao de Cone (CPTUs e CPTs), como ilustrado na Figura 3.2;
e Ensaios de limites de Atterberg, como ilustrado na Figura 3.3;

e Ensaio de Sondagem a Percussao (SPTs), como presente na Figura 3.4.

A leitura dos dados foi realizada com a biblioteca pandas no Python através da funcao
read_database, escolhida pela sua capacidade de lidar com multiplos formatos de arqui-
vos, como .zlsz e .csv, principais formatos encontrados neste estudo. Esses arquivos foram
importados integralmente como dataframes, facilitando o processamento e a manipulagao

dos dados. Um exemplo do funcionamento desta funcao esté presente na Figura 3.5.

3.2 Tratamento dos Dados

Apos a leitura dos dados, foi necessario realizar uma série de tratamentos. Dada
a diversidade dos dados coletados, optou-se por definir as variaveis relevantes para a
analise em uma lista chamada columns_of_interest, que identifica apenas as colunas
de interesse, eliminando informacoes irrelevantes. Esse tratamento incluiu a padronizagao

dos valores para evitar erros e inconsisténcias.
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A implementacao desse tratamento foi feita usando a biblioteca pandas para manipu-

lacao e filtragem, com suporte do pacote re para lidar com valores em diferentes formatos

(como porcentagens). A fungdo tratar_dados aplica essas operagoes de limpeza e con-

versao, preparando o dataframe para as etapas de normalizagao e clusterizagao. A escolha
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FIGURA 3.3 — Exemplo da execu¢ao de um ensaio de limites. Fonte: (ENGENHARIA,
2024a).

FIGURA 3.4 — Exemplo da execugao de uma sondagem SPT. Fonte: (ENGENHARIA,
2024b)

da pandas se deu pela sua versatilidade na manipulacao de dados e pela facilidade de tra-
balhar com grandes volumes de dados de forma eficiente. Um exemplo do funcionamento

desta funcao esta presente na Figura 3.6.
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df = read_database('completa_corrigida_csv.csv')
df.head(58@)
v/ 04s

=
o

ID Depthm qc MPa fs kPa u kPa Other qt MPa
1 0.05 113 3321 1445 0 1.14

0.1 1.09 3207 1434 1.09
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FIGURA 3.5 — Exemplo de um database lido pela funcao read_database

14.65

w

df2 = tratar_dados(df,columns_of_interest,axis,id = id)
df2.head(18)

v/ 08s

ID Depthm qc MPa fs kPa ukPa qt MPa Rfp
1 0.05 113 3321 1445 1.14 292

- (=]

1 0.10 3207 1434 1.09 294
1 0.15 3022 1426 1.01 3.00
0.20 2779 1418 091 304
0.25 2358 14.08 0.78 3.04
0.30 16.29 14.00 067 244
0.35 1275 1392 063 202
040 1099 13.82 063 174
045 1050 13.74 063 166
0.50 11.09 13.66 063 1.75

o oo | (=)} i B~ W (1% ]

FIGURA 3.6 — Exemplo de um database tratada pela fun¢ao tratar_dados
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3.3 Funcao Passo

Para estruturar os dados de forma nivelada e permitir uma andlise mais detalhada
e precisa, foi utilizada uma funcao chamada divide_database. Essa funcao introduz o
conceito de “passo”’para segmentar o banco de dados em diferentes niveis de profundidade,
como visto na Figura 3.7, tratando o valor de uma propriedade para um intervalo pre-
definido como a média dos valores distribuidos dentro desse intervalo, como descrito nas
equacoes 3.1 e 3.2. Essa abordagem, comumente utilizada em outras areas da engenharia
civil, facilita a analise ao criar se¢oes especificas das coordenadas espaciais, representando,
por exemplo, a média das caracteristicas geotécnicas de uma camada de solo. A fungao
divide o conjunto em dois dataframes principais: um que armazena as coordenadas espaci-
ais e outro dedicado as propriedades geotécnicas, ambos organizados conforme o intervalo

de “passo”.

IPasso

Profundidade

—

FIGURA 3.7 — Divisao do sistema tridimensional em niveis pela fun¢ao “passo”

Profundidade
Ncama as — 3.1
: { Passo J (31)
(PTOp)i — ij:l_mp (3.2)
n

A implementacao utiliza a biblioteca pandas, em conjunto com parametros como passo
e z_coordenate, para estruturar o banco de dados conforme a segmentacao espacial e a
profundidade necessaria. Essa segmentacao permite isolar as coordenadas, exemplificada
na Figura 3.8, para uma anélise espacial detalhada, enquanto as propriedades geotécnicas,
exemplificada na Figura 3.9, sao organizadas em um segundo conjunto de dados para
facilitar o processamento posterior. A funcao divide_database é, portanto, uma etapa
crucial para preparar os dados para a andlise de clusterizagao, garantindo uma integracao
eficiente com as proximas etapas e permitindo uma analise robusta e alinhada aos objetivos

geotécnicos do estudo.
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coordenadas, propriedades = divide_ database(df2,[id],z_coordenate='Depth_m',passo =1)

7 00s

coordenadas.head(18)

" 0.0s

ID aux z
1 0.0
1 1.0
1 2.0

3.0
4.0
5.0
6.0
7.0
8.0
9.0

FIGURA 3.8 — Exemplo de um database de coordenadas gerado pela funcao divide_-
database

propriedades.head(18)
0.0s

ID auxz qc MPa fs kPa ukPa qt MPa Rf p SBT
1 0.0 0.808000 20.849000 14.045000 0.812000 2.455000 3.000000
1 1.0 0.769474 11522632 12.772632 0772632 1541579 3473684
1 20 1941429 11688095 13.158095 1.945238 0.670476 4.809524

30 3085263 12627368 19.195789 3.090000 0.446842 5.210526
40 3938571 15.893810 32.225238 3948571 0422381 5476190
50 4252632 19594211 40.885789 4.263158 0484737 5.315789
6.0 6.899524 25247143 46.884762 6.910952 0.379524 6.000000
70 9722105 32443158 53386316 9.735263 0334211 6.000000
80 9198571 33.095714 61.090476 9212857 0.360952 6.000000
90 8846316 29.814737 77.191579 8.866316 0343158 6.000000

P
3
4
=
6
7
8
9

FIGURA 3.9 — Exemplo de um database de propriedades gerado pela fungdo divide_-
database
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3.4 Normalizacao dos Dados

Para garantir a comparabilidade entre variaveis com diferentes escalas e unidades, foi
adotada a normalizacao dos dados. A escolha do método de normalizacao Min-Max visa
ajustar as variaveis para um mesmo intervalo, eliminando a influéncia de disparidades nu-
méricas que possam comprometer a analise. Colunas ja normalizadas foram identificadas

em uma lista (percentage_columns), prevenindo a duplica¢do do processo.

A normalizagao foi realizada com a biblioteca sklearn.preprocessing por meio da fungao
normalization_function, mostrada na Figura 3.10. Essa funcao verifica a presenca de
colunas ja normalizadas e aplica os métodos de normalizacao selecionados as colunas
restantes. Esse processo é essencial para uniformizar as escalas dos dados e garantir que

todas as variaveis tenham um impacto proporcional na etapa de clusterizacao.

normalizado = normalization_function(propriedades, to_not_normalize col=percentage_columns+[id]+[ 'aux_z
normalizado.head(18)

00s Python

ID auxz qc_MPa fs_kPa ukPa qt MPa Rf p SBT
1 0.0 0.013524 0.019670 0.014165 0.013567 0.133558 0.333333
1 1.0 0.012871 0.010845 0.014044 0.012900 0.083662 0.385965
1 20 0032746 0011002 0.014081 0.032773 0.036078 0.534392

3.0 0052143 0.011891 0.014652 0.052175 0.023862 0.578947
40 0.066614 0.014981 0.015886 0.066726 0.022526 0.608466
50 0071940 0018482 0.016706 0.072058 0.025932 0.590643
6.0 0.116827 0.023831 0.017274 0.116933 0.020185 0.666667
70 0.164694 0.030639 0.017890 0.164800 0.017710 0.666667
80 0.155816 0.031257 0.018619 0.155946 0.019171 0.666667
9.0 0.149842 0.028152 0.020143 0.150073 0.018199 0.666667

2
3
4
5
6
i
8
9

FIGURA 3.10 — Exemplo do database de propriedades normalizado apds aplicarmos a
funcao normalization_function

3.5 Clusterizacao Espacial

A clusterizacao espacial foi realizada com o uso do Modelo de Mistura Gaussiana
(GMM), que calcula a probabilidade de cada ponto pertencer a um cluster especifico. O
Critério de Informagao Bayesiano (BIC) foi utilizado para determinar o nimero ideal de
clusters, minimizando a complexidade do modelo sem comprometer a precisao da ana-
lise. Esta abordagem é particularmente 1til para capturar padroes espaciais e facilitar a

visualizacao dos grupos geograficos.
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A clusterizagao espacial foi realizada utilizando a fungao gmm_clustering, como vista
na Figura 3.11 desenvolvida para identificar agrupamentos geoespaciais nos dados de
coordenadas e propriedades. Essa funcao utiliza o modelo GaussianMixture da biblioteca
sklearn.mixture, com o objetivo de otimizar o nimero de clusters por meio do critério
BIC (Bayesian Information Criterion). Inicialmente, as coordenadas sdo normalizadas
com StandardScaler, e o modelo seleciona automaticamente o ntmero ideal de clusters
baseado na menor pontuacao BIC. Em seguida, os clusters obtidos sao mapeados de volta
para os dados originais, permitindo uma analise de agrupamento eficiente para variagoes

geoespaciais.

coordenadas,normalizado, ax _coordinate="De

aux z cluster espadial

0.0 1
1.0 1
2.0 1
3.0
4.0

16.0
17.0
18.0
19.0
11 20.0

2781 rows = 3 columns

FIGURA 3.11 — Exemplo do database de clusterizado espacialmente com o uso do GMM
ap6s aplicarmos a fungao gmm_clustering

3.6 Clusterizacao por Centroides

Além da clusterizacao espacial, aplicou-se o algoritmo K-means para agrupar os da-
dos em clusters de centréides, uma abordagem classica e eficaz para identificar padroes
gerais. O numero ideal de clusters foi determinado com base no Coeficiente de Silhueta,

proporcionando uma visao detalhada das propriedades geotécnicas analisadas.

A funcao kmeans_optimal_clusters, como vista na Figura 3.12, utiliza a biblioteca
sklearn.cluster para implementar o algoritmo K-means. O Coeficiente de Silhueta foi
aplicado para escolher o nimero ideal de clusters, permitindo a criacao de agrupamentos
representativos, sendo necessario de pelo menos 3 pontos na amostra para criagao dos
clusters, o que pode ser visto na Figura 3.13. Este método facilita a identificacao de
padroes entre as propriedades do solo e auxilia na andlise das caracteristicas geotécnicas

dos dados. Um exemplo de output esperado para a fungao é a apresentada na Figura 3.14
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d={}
optimal_clusters

qc_MPa
8.813524
8.857949
0.098910

8.018765
8.017512

8.886714
6.0889487

08.194595
0.885816
B8.887566
8.0891185
0.0855945

11.copy()

ers (padrao

u_kPa

.914165
8.0812165
8.912799
6.813448
6.8130082

8.011571
8.0813718

gqt_MPa

8.813567
8.854283
8.898723
8.869123
8.882178

[k11-copy()

"1.n_max=1@,n_min = 2) |

Python

FIGURA 3.12 — Exemplo do database de clusterizado espacialmente com o uso do Kmeans
apos aplicarmos a fungao kmeans_optimal_clusters

Analise de Silhueta para K-Means
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FIGURA 3.13 — Exemplo de grafico de coeficiente de Silhueta apds aplicarmos a funcao
kmeans_optimal_clusters
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FIGURA 3.14 — Exemplo de output grafico esperado apds aplicarmos a funcao kmeans_-
optimal_clusters



4 Resultado e Discussoes

Neste capitulo, sera apresentado uma sintese dos resultados obtidos apods a aplicacao
da metodologia instituida no Capitulo 3. Serao destacados e discutidos, individualmente,

os pontos relevantes que puderam ser concluidos na aplicacao da metodologia.

4.1 Base de Dados Unidimensional

Utilizou-se a base disponibilizada pelo professor para avaliar a eficacia da metodologia
proposta em bases unidimensionais. Os resultados foram comparados ao estudo desen-
volvido por Robertson (ROBERTSON, 1990), como visto na Figura 2.1, no qual utiliza
as varidveis cone resistance (Qt) e friction ratio (F'r), obtidas do ensaio CPT, definindo
nove possiveis classificacoes de solo. O uso das fungoes read_database e tratar_dados

permitiu a preparagao adequada dos dados para analise.

Em seguida, dividiu-se a base de dados utilizando a fun¢ao divide_database de acordo
com a sua profundidade, gerando dois dataframes: o de coordenadas e o de proprieda-
des. Para o iltimo aplicamos a fungao passo nas propriedades que se esta estudando,

considerando, assim, a média da propriedade como a propriedade da camada estudada.

Com os dataframes divididos, pode-se normalizar as propriedades utilizando a funcao
normalization_function. Esse passo é crucial para a andalise uma vez que, sem a nor-
malizacao, as propriedades podem enviesar o estudo. Uma parte do dataframe e as etapas

seguidas até entao se encontram na Figura 4.1

Por se tratar de uma base unidimensional, ao aplicar-se a fungao gmm_clustering, a
unica mudanca realizada aos dataframes foi a insercao da coluna cluster_espacial que
é constante e igual a 1, o que pode ser visto na Figura 4.2. Isso se deve ao fato de nao ser

necessario a clusterizacao espacial quando tratamos de dados unidimensionais.

Por fim, aplica-se, iterativamente, a funcao kmeans_optimal_clusters para todo clus-
ter espacial, que para esse caso é somente um, e para todo nivel que o database foi dividido,

presente na Figura 4.3.

Tendo como exemplo os outputs da fungao para o nivel 0 (entre 0 e 1 metros), percebe-
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df = read_database(’
df2 = tratar_dados(df,columns_of_interest,ax

coordenadas, propriedades = divide_database(df2,[id],z_coordenate="

S 00s

propriedades[ 'Fr_p']= propriedades['Fr_p']/188

S 00s

normalizado = normalization_function(propriedades, to_not_normalize_col=percentage_columns+[id]+['a
normalizado.head(5)

* 00s
ID auxz qtMPa Frp
0.0 0.013567 0.024710
1.0 0.012900 0.015779
2.0 0.032773 0.006857
3.0 0.05 0.004563
40 0.066726 0.004319

FIGURA 4.1 — Aplicacao das fungoes read_database, tratar_dados,divide_database
e normalization_function na base unidimensional.

se que a funcao encontrou um méaximo coeficiente de silhueta para 3 clusters, como visto
na Figura 4.4. Sua distribuicao nao espacial se encontra na Figura 4.5, em que cada ponto
presente na Figura representa uma amostra estudada e cada “x’representa um centroide

de cluster, sendo este seu ponto representativo.

Analisando outros outputs da funcao para o database unidimensional, precebe-se que
o numero maximo de clusters encontrados é 3, diferente do esperado pelo estudo empirico
de Robertson. Mesmo com tal divergéncia, o resultado nao se mostra absurdo uma vez
que Robertson divide as principais classificagdes de solo (arenoso, siltoso e argiloso) em
subgrupos, mostrando que o resultado encontrado é valido. Além disso, outro ponto
que pode estar levando a essa divergéncia é o nivel de precisao do algoritmo utilizado.
Dessa forma, pode-se afirmar que a metodologia esté trazendo resultado de acordo com o

esperado.
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enadas_clusterizado,propriedades_clusterizado =gmm_cl coordenadas,normalizado,[ "ID" ]

ordinate="Depth_m")
enadas_cluster do.head(5)

7 0.0s

ID aux z duster espacial
0.0 1

L

L

L

L

propriedades_clusterizado.head(5)

F 00s

ID auxz " | cluster_espacial
0.0 0.01356 .02 1
1.0 0. 0.015779 1
2.0 0.03 0.006857
3. X 0.004563
40 0.06 0.004319

FIGURA 4.2 — Dataframes resultantes da utilizacao da fungao gmm_clustering, cluste-
rizando espacialmente o database unidimensional.

cial'].drop_duplicates())

_z'].drop_duplicates())
orted(it2)
print(it1,it2)
v 00s

[1] [e-e. 1.0, 2.8, 3.8, 4.8, 5.0, 6.0, 7.0, 8.8, 9.0, 18.8, 11.0, 12.8, 13.0, 14.0, 15.0, 16.0, 17.0, 18.0, 19.8, 20.0, 21.0, 22.8, 23.0, 24.9, 25.0, 26.9, 27.0, 28.0, 29.0, 30.0, 31.0, 32.0, 33.8, 34.0, 35.

y()

priedades_clusterizado[ ==it1[k]].copy()

[‘aux_z"],n_max=16,n_min = 2)

FIGURA 4.3 — Implementagao do cddigo iterativo do kmeans_optimal_clusters para
cada nivel e cada cluster espacial

4.2 Base de Dados Bidimenionais e Tridimensional

Por falta de bases de dados tridimensionais, adaptou-se a base disponibilizada pelo
professor a fim de comprovar a efetividade da metodologia proposta para bases de da-
dos bidimensionais e tridimensionais, pois pode-se considerar uma base bidimensional
como uma base tridimensional com 1 nivel de profundidade. Similar ao realizado para
a base unidimensional, compararam-se os resultados encontrados ao estudo de Robert-
son (ROBERTSON, 1990). O uso das func¢oes read_database e tratar_dados permitiu a

preparacao adequada dos dados para andlise.
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Andlise de Silhueta para K-Means
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0.56
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Pontuacao da Silhueta
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2 3 4 5 3 7 B 9 10
Nimero de clusters (k)

FIGURA 4.4 — Resultado grafico do método de Shilhueta para otimizacao do nimero de
clusters, indicando um nimero 6timo de 3 clusters para a nuvem de pontos especifica
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FIGURA 4.5 — Visualizacao grafica dos pontos clusterizados

Em seguida, dividiu-se a base de dados utilizando a fun¢ao divide_database de acordo
com a sua profundidade, gerando dois dataframes: o de coordenadas e o de propriedades.
Para o ultimo, aplicou-se a fungao passo nas propriedades em estudo, considerando, assim,

a média da propriedade como a propriedade da camada analisada.

Com os dataframes divididos, é possivel normalizar as propriedades utilizando a funcao
normalization_function. Ksse passo é crucial para a andlise, uma vez que, sem a
normalizagao, as propriedades podem enviesar o estudo. Uma parte do dataframe e as

etapas seguidas até entao encontram-se na Figura 4.6.

Aplica-se, depois, a fungdo gmm_clustering com a finalidade de clusterizar espacial-
mente as amostras estudadas, gerando os dataframes clusterizados, presentes na Figura
4.7. Perceba que, pela Figura 4.8, é possivel ver com clareza os grupos aos quais os dados

pertencem.

Por fim, aplica-se, iterativamente, a funcao kmeans_optimal_clusters para todo clus-

ter espacial e para todo nivel que o database foi dividido, presente na Figura 4.9.

Tendo como exemplo os outputs da func¢ao para o nivel 21 (entre 21 e 22 metros) e para

o cluster espacial 0, percebe-se que a funcao encontrou um coeficiente de silhueta maximo
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percenta,
axis = ['Lat’,’

‘ 0.0s

df = read_database( n
df2 = tratar_dados(df,columns_of_interest,axis)

1.0s

coordenadas, propriedades = divide_database(df2,axis,z_coordenate=

“ 01s

propriedades[ Fr_p']= propriedades[ 'Fr_p’]/16@

* 00s

do = normalization_function{propriedades, to_not_normalize_ col=percentage_ columns+[id]+["
zado.head(5)

qt MPa Frp auxz
0.013567 0.024710
0.012900 0.015779
0.032773 0.006857
0.052175 0.004563
0.066726 0.004319

FIGURA 4.6 — Aplicacao das funcoes read_database, tratar_dados,divide_database
e normalization_function na base tridimensional.

para 2 clusters, como visto na Figura 4.10. Sua distribuigao nao espacial esta representada
na Figura 4.11, onde cada ponto na Figura corresponde a uma amostra estudada e cada

“x” representa o centroide de um cluster, sendo este o seu ponto representativo.

Ao analisar outros outputs da funcao para o database tridimensional, observa-se que o
nimero maximo de clusters identificados é trés, diferindo do esperado com base no estudo
empirico de Robertson. No entanto, assim como os resultados obtidos para o dataframe
unidimensional, essa diferenca nao é necessariamente surpreendente, pois Robertson sub-
divide as classifica¢oes principais de solo (arenoso, siltoso e argiloso) em subgrupos, o
que valida a consisténcia dos resultados encontrados. Ademais, uma possivel causa dessa
variacao pode ser o nivel de precisao do algoritmo empregado. Com isso, pode-se concluir

que a metodologia esta fornecendo resultados alinhados com as expectativas.
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oordenadas,normalizado, ax coordinate=

aux z ID cluster espacial
0.0 1
1.0 2 1
20 3 1
141.047191 3.0
141.047191 4.0
+ Code  + Mark

propriedades_clusterizado.head(5)

/ 00s

qt_MPa Frp aux z cluster espacial
0.013567 0.024710 0.0 1
0.012900 0.015779 1.0 1
0.032773 0.006857 20
0.052175 0.004563 3.0
0.0667: 0.004319 40

FIGURA 4.7 — Dataframes resultantes da utilizacao da fun¢ao gmm_clustering, cluste-
rizando espacialmente o database tridimensional.

Disposicao dos pontos geograficos clusterizados
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FIGURA 4.8 — Representagao grafica geograficas do dataframe de coordenadas clusteri-
zado indicando a presenca de trés nuvens de pontos
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propriedades_clusterizado[ ' c

d(itl)
propriedades_clusterizadol

rint(itl,

1781
1796
1813
1838
1847
1863

jul
1782
1797
1814
1831
1848
1864

print(it1[k]
print(padrao)
d[F'm

itl[k

qt_MPa
144458
118

071625 ©

5]
R
2

_{it2[j

LX)
0.0
0.0
0.0
0.9
LX)

].drop_duplicate:

*].drop_duplicates())

, 11.e, 12.0, 13.0, 14.0, 15.0, 16.0, 17.0, 18.0, 19.0, 20.0, 21.0, 22.0,

it1[k]]- copy()
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5 Consideracoes Finais

Neste capitulo, serda apresentado uma visao geral do trabalho e sugestoes de temas

para estudos futuros.

5.1 Consideracoes Finais

Neste trabalho, foi desenvolvida uma metodologia inicial com o objetivo de aplicar
técnicas de machine learning, especificamente métodos de aprendizado nao supervisio-
nado, no mapeamento de solos. A utilizacao de algoritmos de clusterizacao, aliada ao
uso de ferramentas computacionais modernas, buscou facilitar o processo de andlise de
solos, que atualmente é conduzido de forma majoritariamente manual, além de permitir

a identificacao de padroes mais complexos e robustos.

Para alcancar esse objetivo, foi necessario desenvolver uma metodologia concisa, ro-
busta e replicavel, além de entender como se deve tratar as propriedades de camadas do
solo. Também foi fundamental comprovar o seus resultados a partir de estudo empiricos
e com grande respaldo literario, como o de Robertson (ROBERTSON, 1990).

Ao desenvolver essa metodologia, observou-se que a aplicacao de algoritmos de cluste-
rizagdo como o Modelo de Mistura Gaussiana (GMM) e o K-means permitiu uma andlise
detalhada das propriedades geotécnicas, facilitando a divisao de padroes em diferentes
tipos de solo. Essa abordagem, além de fornecer uma ferramenta 1til para o mapeamento
de solos, mostrou-se capaz de adaptar-se a diferentes bases de dados e propriedades geo-

logicas.

Para assegurar a correspondéncia entre os dados e os clusters identificados com o
grafico empirico de Robertson, seria ideal realizar a associagao dos grupos obtidos com
as categorias caracteristicas descritas no grafico, além de comparé-los com a classificacao
real dos solos presentes na base de dados. Contudo, devido a auséncia dessa classificagao
real na base utilizada, nao foi possivel efetuar essa validagao direta, o que limita a anélise

da verossimilhanga com o comportamento real esperado.

Por fim, a metodologia proposta demonstrou potencial para automacao e padronizagao



CAPITULO 5. CONSIDERACOES FINAIS 48

dos processos de analise de solos. No entanto, devido a natureza exploratoria do trabalho,
espera-se que os métodos aqui introduzidos possam ser aprimorados em estudos futuros,

de forma a elevar a precisao e a aplicabilidade dos resultados.

5.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Este trabalho representa um passo inicial na aplicagao de machine learning para o
mapeamento geotécnico. A seguir, sao apresentadas algumas sugestoes para pesquisas

futuras que podem contribuir para a evolugao dessa area:

e Exploracao de Outros Métodos de Clusterizagao e Normalizacao: A implemen-
tagao de diferentes algoritmos de clusterizacao e estratégias de normalizagao pode
aprimorar a segmentacao e interpretagao dos dados, permitindo a comparacao dos
resultados com aqueles obtidos no presente estudo. Testes com modelos alternativos,
como DBSCAN ou Agglomerative Clustering, podem fornecer insights adicionais e

adequar-se melhor a distribuicoes especificas dos dados.

e Consideragao de Dados Topograficos: Incorporar dados topograficos nas analises
permitiria levar em conta nao apenas a profundidade dos dados, mas também a
sua localizacao geografica. Esse aspecto é fundamental, pois a variagao topografica
pode impactar significativamente a interpolacao e a distribuicao das camadas de
solo, especialmente em terrenos irregulares. Estudos futuros poderiam incorporar a

topografia como uma dimensao adicional de analise.

e Uso da Biblioteca GeoPandas para Dados GIS: A inclusao da biblioteca Geo-
Pandas permitiria a integragao de arquivos GIS no processo de analise, facilitando
o tratamento de dados espaciais e georreferenciados. Esse recurso pode ser particu-
larmente 1til na visualizacao de clusters em mapas e na andlise espacial detalhada,

proporcionando uma abordagem mais rica e precisa para o mapeamento geotécnico.

e Anadlise da Eficiéncia do Método: Realizar uma anélise comparativa dos resultados
obtidos com outros métodos de andlise geotécnica para validar a eficiéncia e robustez
do modelo proposto. Essa comparacao pode ser feita em relagao a métodos tradici-
onais e modernos, com o objetivo de verificar a acuracia, aplicabilidade e ganho de

eficiencia do modelo baseado em machine learning.

e Implementacoes Matematicas ou Computacionais Adicionais: A incorporacao de
modelos matematicos e computacionais mais avancados, como técnicas de inter-
polacao sofisticadas e redes neurais, pode ampliar significativamente a capacidade

do sistema de identificar e interpretar padroes complexos nos dados geotécnicos.
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Além disso, abordar a questao da dependéncia linear entre as propriedades, por
meio da identificacao de componentes principais, pode reduzir o custo computaci-
onal de andlises mais complexas e melhorar a eficiéncia e a precisao dos processos
de clusterizagao. Essas melhorias nao apenas aprimoram a qualidade dos resulta-
dos obtidos, mas também podem fornecer novos insights sobre as propriedades e o

comportamento dos solos analisados.

Essas sugestoes visam promover o desenvolvimento de uma metodologia mais robusta
e abrangente para o mapeamento de solos, explorando o potencial do machine learning e

ferramentas computacionais avancadas na area de geotécnica.
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