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RESUMO

No concreto de agregado leve, a resisténcia a compressao e o modulo de elasticidade sdo as
propriedades mecénicas mais importantes € consequentemente as mais comumente analisadas.
A relacdo entre os componentes do concreto de agregado leve e suas propriedades mecanicas é
altamente nao-linear, e o estabelecimento de um modelo de previsdo abrangente de tais caracteris-
ticas € usualmente problemadtico. Existem trabalhos que buscam encontrar essa relacao de formas
empiricas. Ha também trabalhos que buscam aplicar técnicas de inteligéncia computacional
para prever essas propriedades a partir dos componentes do concreto. Prever com precisao as
propriedades mecanicas do concreto de agregado leve é um problema critico em projetos de
engenharia que utilizam esse material. O objetivo desta dissertagdo € avaliar o desempenho
de diferentes métodos de inteligéncia computacional para prever a modulo de elasticidade e
a resisténcia a compressao aos 28 dias de concretos de agregados leves em fun¢do do fator
agua/cimento, volume de agregado leve, quantidade de cimento e densidade do agregado leve.
Para a escolha da melhor configuracio de cada método, foi definida uma metodologia utilizando
o algoritmo de otimiza¢do PSO (Particle Swarm Optmization). Por fim, é verificada a capacidade
de generalizacdo dos métodos através do processo de validagc@o cruzada de modo a encontrar o

método que apresenta o melhor desempenho na aproximagado das duas propriedades mecanicas.

Palavras-chave: Inteligéncia computacional, Concreto de agregado leve, Otimizacao.



ABSTRACT

In lightweight aggregate concrete, the compressive strength, the elastic modulus and specific
weight are the most important properties and consequently the most commonly analyzed. The
relationship between lightweight aggregate concrete components and their mechanical properties
is highly nonlinear, and establishing a comprehensive predictive model of such characteristics
is usually problematic. There are works that seek to find this relation of empirical forms.
There are also works that seek to apply computational intelligence techniques to predict these
properties from the concrete components. Accurately predicting the mechanical properties of
lightweight aggregate concrete is a critical problem in engineering projects that use this material.
The objective of this dissertation is to evaluate the performance of different computational
intelligence methods to predict the elastic modulus and the compressive strength at 28 days
of lightweight aggregates concrete as a function of water/cement factor, lightweight aggregate
volume, cement quantity and density of the lightweight aggregate. In order to choose the best
configuration of each method, a methodology was defined using the Particle Swarm Optmization
(PSO) algorithm. Finally, the generalization of the methods through the cross validation process
is verified in order to find the method that presents the best performance in the approximation of

the two mechanical properties.

Key-words: Computational intelligence, Lightweight aggregate concrete, Optmization



Figural —

Figura2 -

Figura3 -

Figura4 -

Figura5 -
Figura6 —

Figura7 —

Figura 8 —

Figura 9

Figura 10 —

Figura 11 —

Figura 12 —

Figura 13 —

Figura 14 —

Figura 15 —

LISTA DE ILUSTRACOES

Barra prismética com cargas axiais nas extremidades. Adaptado de (Hibbeler,
2010). . .
Deformacdes de um corpo de prova cilindrico de um material com comporta-
mento elédstico submetido a uma carga de tracdo uniaxial (a) e uma carga de
compressao uniaxial (b). Adaptado de (Callister and Rethwisch, 2011). . . .
Comportamento da curva tensdao-deformacao até a fratura do material para um
ensaio de tracdo. No ponto M temos a tensdo maxima de tragdo (Resisténcia
a tracdo) RT. Adaptado de (Callister and Rethwisch, 2011). . . . . . . . ..
Diagrama tensdo-deformacgao para mistura de concreto. Adaptado de (Hibbe-
ler, 2010). . . . . . . e
Imagens de agregados de argila expandida (Bogas and Gomes, 2013). . . . .
Estrutura interna de agregados de argila expandida. Retirado de (Ardakani
and Yazdani, 2014) . . . . . ...
Templo romano Pantheon, construido utilizando agregados leves de pedra-
pomes no concreto (Chandra and Berntsson, 2002). . . . . ... ... ...
Transferéncia das for¢as de compressdo no concreto normal e leve (Bogas
and Gomes, 2013). . . . . . ... e
Secao do agregado argila expandida (a) e secdo do agregado xisto expandido
em (b). Adaptado de (Keetal.,2010). . ... ... ... ... .......
Gréficos de associacdo entre os valores dos atributos de entrada das amostras
de teste utilizados e o modulo de elasticidade. . . . . . . ... ...
Griéficos de associacdo entre os valores dos atributos de entrada das amostras
de teste utilizadas e a resisténcia a compressao. . . . . . . ... ... ...
Acima, um exemplo de uma rede com 4 varidveis de entrada, uma camada
escondida com 5 neurdnios e um neurdnio na camada de saida. Abaixo o
detalhamento de um tnico neurbniodarede. . . . . . . ... ... ... ..
Modelos de MLP unidirecional simples (esquerda) e unidirecional totalmente
conectada (direta) . . . . . . . . ...
Exemplos de funcao de ativacdo. Na esquerda, a funcdo sinal que é des-
continua, € geralmente usada para classificacdo. No centro uma func¢do
semi-linear e na direita a funcao sigmoide, que sdo fungdes continuas usadas
PAraregressa0. . . . . . . u e e e e e e e e e e e e e e e e e
A esquerda um exemplo da uma arvore gerada pelo DT e a direita uma
perspectiva da superficie de regressdo gerada por esse modelo, para entra-
das na forma X = (X,X;) e os pontos de divisdo f1,1,13,14, com regides
Ri,Ry,R3,R4,Rs (Hastieetal.,2009). . . . . . ... ... ... .......

20



Figura 16 — Exemplo de uma curva de regressao treinada pelo SVR e as respectivas
variaveis de folga e o parametro de precisdo €, para uma entrada x e saida y
(Druckeretal., 1997). . . . . . . . . ...

Figura 17 — Exemplo de atualizacdo da posicao e velocidade do PSO, para uma particula
inaiteragdot noespagcodebusca.. . . . . . ..o

Figura 18 — Esquema da validacdo cruzada k-fold, parak=5. . . . . .. .. .. ... ..

Figura 19 — Exemplo de mapeamento das varidveis discretas, sendo P; o vetor que repre-
senta um pardmetro j com 4 opg¢des € aux; a varidvel auxiliar associada.

Figura 20 — Boxplots do MAPE dos métodos para o Médulo de elasticidade . . . . . . .

Figura 21 — Boxplots do MAPE dos métodos para a Resisténcia a compressao . . . . . .

Figura 22 — Graficos de dispersdo para a previsdo da resisténcia a compressiao pelos
métodos testados que obtiveram desempenho mediano nas 30 execugdes. . .

Figura 23 — Graficos de dispersao para a previsao do médulo de elasticidade pelos méto-
dos testados que obtiveram desempenho mediano nas 30 execugdes.

Figura 24 — Previsdo da Resisténcia a compressao pelo DT com desempenho mediano. .

Figura 25 — Previsao do Mdédulo de elasticidade pelo DT com desempenho mediano. . .

Figura 26 — Previsdo da Resisténcia a compressao pelo ELM com desempenho mediano.

Figura 27 — Previsdo do Médulo de elasticidade pelo ELM com desempenho mediano. .

Figura 28 — Previsdo da Resisténcia a compressdo pelo MLP com desempenho mediano.

Figura 29 — Previsdo do Mdédulo de elasticidade pelo MLP com desempenho mediano.

Figura 30 — Previsdo da Resisténcia a compressdo pelo SVR com desempenho mediano.

Figura 31 — Previsdo do Mddulo de elasticidade pelo SVR com desempenho mediano.

Figura 32 — Graficos de barras das importancias (médias) das varidveis de entrada para
previsdo do médulo de elasticidade pela arvore de decisdo. . . . . .. ...

Figura 33 — Gréficos de barras das importancias (médias) das varidveis de entrada para

previsdo da resisténcia a compressao pela arvore de decisdo. . . . . . . . ..

49

51
57
58

59

60
61
61
62
62
63
63
64
64



Tabela 1

Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5
Tabela 6
Tabela 7
Tabela 8
Tabela 9

LISTA DE TABELAS

Classificacao dos concretos leves a partir da peso especifico. Dados de

Neville (2015) . . . . . . o L 24
Tipos de argamassa utilizadas nos experimentos . . . . . . . ... ... .. 32
Tipos de agregados utilizados nos experimentos. . . . . . . . . . .. .. .. 32
Variacao das entradas e saidas da base de dados experimental. . . . . . . . . 33
Func¢des de mapeamento comumente usadosno ELM. . . . . . . .. .. .. 39
Fungdes Kernel utilizadasno SVR. . . . . . . .. ... ... ... ... 44
Variagdo dos parametros dos métodos que sao usados na busca do PSO. . . 50
Configuracdo do PSO utilizado. . . . . . . . ... ... ... ... ..... 52

Resumo dos resultados das métricas de avaliacdo nas previsdes do médulo

de elasticidade (E.) paracadamétodo. . . . . ... .. .. ... ... ... 55

Tabela 10 — Resumo dos resultados das métricas de avaliagdo nas previsdes da resisténcia

a compressdo (f.) paracadamétodo. . . . . ... ... 56

Tabela 11 — Melhores parametros encontrados pelo PSO para cada modelo na previsdao

do moédulo de elasticidade. . . . . . ... ... 65

Tabela 12 — Melhores parametros encontrados pelo PSO para cada modelo na previsao

daresisténcia @ COMPressdn. . . . . . . . v i e e e e 65

Tabela 13 — Tempo de execucao médio e respectivo desvio padrao em segundos das 30

execucdes de cada processo de busca do PSO, com validagdo e previsao das

propriedades, para cadamétodo. . . . . . ... ... L. 68

Tabela 14 — Tempo de execu¢do médio do processo de aprendizado, validacao e previsao

paracadamétodotestado. . . . . . . ... Lo 68



DT

ELM

MLP

RNA

SVM

SVR

PSO

MAPE

MSE

RMSE

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Arvore de decisdo

Miquina de Aprendizado Extremo

Rede neural Perceptron de Multiplas Camadas
Rede Neuronal Artificial

Midquina de vetores suporte

Miquina de vetores suporte para regressao
Algoritmo de otimizagcdopor enxame de particulas
Erro percentual absoluto médio

Erro quadratico médio

Raiz do erro quadrético médio

Coeficiente de determinacao



2.1
2.1.1
2.1.2
2.13
22
22.1
222
2.3
24

3.1
32
3.2.1
322
323
324
33

4.1
4.2
43
4.4

5.1
5.2
53
54
55

SUMARIO

INTRODUCAO . . . vttt ettt e ettt e et i eee

CONCEITOS FUNDAMENTAIS E REVISAO BIBLIOGRAFICA . . .
PROPRIEDADES MECANICAS DE MATERIAIS . . ... ........
Tensdo e deformacdo . . . . . . . . . .. ...
Tensdonormal . . . . . . . . . . ... ...
Deformacdoeldstica . . . . . . . . . .. ... ...
CONCRETO . . . . . o
Concreto de agregadoleve . . . . . . . . ... Lo L.
Propriedades mecanicas do concreto de agregadoleve . . . . . .. ... ..
PREVISAO DAS PROPRIEDADES MECANICAS DO CONCRETO

OTIMIZAGCAO DE PARAMETROS DE METODOS DE PREVISAO . . . .

MATERIAISEMETODOS . . . . .ot v vttt e it eeeee e
BASE DE DADOS EXPERIMENTAL . . . ... ... ... ........
METODOS DEREGRESSAO . . . . ... .................
Redes Neuronais . . . . . . . . . . . 0 i i i it
Miquina de Aprendizado Extremo . . . . . ... ... ...
Arvores de decisfio . . . . . ... ..

Midquinas de Vetores Suporte . . . . . . ... ... L.
OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS . . ... ........

PROPOSTA . . . ittt ittt e e e ettt ettt
VALIDACAO CRUZADA . . . . . . . . e e
METRICAS DE AVALIACAO . . . . ... ... ...,
BUSCA DOS PARAMETROS . . . . . . .o viiiiiii .
CODIGO COMPUTACIONAL . . . . . ...

RESULTADOS . . . ittt ettt et et et e e e eeeeen
ANALISE DAS METRICAS DE AVALIACAO . . . .. ... .......
ANALISE DAS ESTIMATIVAS DOS MODELOS . . . . . . ... .....
OTIMIZACAO DOS PARAMETROS . . . . . . . oo viiiin ..
IMPORTANCIA DOS ATRIBUTOS . . . . . o oovoee e e
ANALISE DO TEMPO DEEXECUCAO . . . . . . .. oo ..

CONCLUSAD . .t ittt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e



REFERENCIAS

ooooooooooooooooooooooooooooooo



15
1 INTRODUCAO

O concreto tem sido um dos materiais estruturais mais empregados em todo o mundo na
construcdo civil. Como resultado do rapido crescimento econdmico e da urbanizacdo, a demanda
e produgdo do cimento cresceram rapidamente nas ultimas décadas (Gao et al., 2017; Shen et al.,
2017; Iglinski and Buczkowski, 2017). O concreto possui vdrias caracteristicas Unicas, que o faz
extremamente Util em praticamente qualquer tipo de projeto da construcao civil. Dentre estas

caracteristicas vantajosas de utilizar o concreto podemos citar:

adaptacdo a qualquer tipo de forma permitindo liberdade a concepg¢ao arquitetonica;

solugdo para se obter estruturas monoliticas e hiperestaticas;

grande durabilidade e baixissimo custo de manuten¢do e conservagao;

resisténcia a efeitos térmicos, atmosféricos e a desgastes mecanicos.

Por outro lado, um fator que deve ser levado em conta, e pode ser uma desvantagem do
concreto, € o seu peso proprio. Dependendo dos materiais utilizados na mistura do concreto
0 seu peso proprio pode ser muito alto para determinadas aplicacdes, entdao buscar diminuir o
peso final do concreto é um objetivo em comum dos pesquisadores da drea de engenharia de

estruturas.

Dentre os componentes basicos do concreto estdo o cimento, a dgua, os agregados e
aditivos em determinadas propor¢des. Os agregados sdo uns dos grandes responsaveis pelo peso
do concreto. Normalmente cerca de 75% do volume de um elemento estrutural de concreto é

constituido de agregados (Neville, 2013).

Nesse contexto, o uso de concretos com agregados de menor peso especifico surge como
a solucdo alternativa para o problema do alto peso préprio do material. O concreto feito com
agregados leves, com baixo peso especifico em comparacio aos usuais, ¢ chamado de concreto
de agregado leve. O peso especifico dos concretos com agregados convencionais varia entre 2200
kg/m? e 2600 kg/m>, e o do concreto de agregado leve estrutural entre 1350 kg/m? e 1850 kg/m?,
podendo representar entdo uma reducao de até aproximadamente 50% do seu peso dependendo

dos materiais utilizados.

Além da reducio do peso proprio, a baixa condutividade térmica do concreto de agregado
leve proporciona um desempenho significativamente superior em situacdo de incéndio quando
comparado aos concretos de peso especifico convencional (Neville, 2015). A combinacao de
uma baixa condutividade térmica com um baixo coeficiente de dilatacdo térmica € benéfica no
caso de exposicao ao fogo, pois os agregados leves artificiais em geral sdo estdveis a temperaturas

elevadas, uma vez que usualmente sdo fabricados em temperaturas superiores a 1100°C.
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Assim como em qualquer outro material utilizado na engenharia, € preciso conhecer
bem as propriedades mecanicas do concreto de agregado leve antes de sua utilizagdo. O usual
¢ realizar ensaios laboratdrias controlados para encontrar tais propriedades. No concreto de
agregado leve, a resisténcia a compressao, o médulo de elasticidade e o peso especifico sdo as
propriedades mecanicas mais importantes e consequentemente as mais comumente analisadas.
Se possivel, prever essas propriedades com um baixo erro ao invés de serem realizados ensaios
laboratdrias ou até mesmo reduzir o nimero de ensaios é um objetivo em comum dos engenheiros
e pesquisadores da drea. Assim, pode-se propor diferentes metodologias e algoritmos de

inteligéncia computacional que realizam essas tarefas.

Para realizar previsdes de algum fendmeno biolégico, quimico, fisico entre outros, os
algoritmos de inteligéncia computacional mais utilizados precisam de uma base de dados que
possuam os resultados reais desses fendmenos para que possam realizar o seu aprendizado. No
caso desse trabalho, o interesse € em prever as propriedades mecanicas do concreto de agregado
leve, assim, faz-se necessdrio a utilizacao de dados de experimentos de laboratdrio (ensaios

mecanicos) da propriedade a ser prevista.

Esse tipo de aprendizado, quando se tem um conjunto de dados com diversas caracteris-
ticas e uma saida conhecida, € dito supervisionado. Esses métodos sdo chamados também de
métodos de aprendizado de maquina. Um dos métodos mais utilizados na literatura para esse
tipo de problema € a rede neural artificial. Como as propriedades mecénicas sdo valores reais,
denominamos que a previsao € uma regressao. Os algoritmos de regressao utilizam esses dados
de experimentos para realizar o treinamento e, apds o treinamento, o algoritmo pode ser aplicado

em dados de testes para que possa realizar as previsoes.

Diferentes técnicas preditivas, como as redes neuronais artificiais, maquinas de Veto-
res Suportes, arvores de Decisdo entre outras, ja sdo amplamente utilizadas na previsao de
propriedades mecanicas do concreto convencional, no de alto desempenho, em concretos de
agregados reciclados e outros (Chou et al., 2014; Behnood et al., 2017; de Melo and Banzhaf,
2017; Gonzélez-Taboada et al., 2016; Chiew et al., 2017). Para o concreto de agregados leves,
alguns trabalhos ja foram desenvolvidos utilizando as redes neuronais artificiais € as maquinas
de vetores suporte, como em Alshihri et al. (2009) e Abd and Abd (2017), mas ainda ha uma
caréncia de trabalhos na literatura que explorem e comparem diferentes técnicas preditivas para

prever as suas propriedades mecanicas.

As técnicas de previsdo podem ser utilizadas também em conjunto com algum algoritmo
de otimizagdo, visando a otimizacdo dos seus parametros, de modo a obter o melhor desempenho
preditivo da técnica. Diversas técnicas para a otimizagdo de pardmetros de métodos de predi¢ao
ja foram testadas em diversas aplicacdes na literatura, como algoritmos evolutivos (Lin et al.,
2008; Oliveira et al., 2010; Huang and Dun, 2008), modelos Bayesianos (Snoek et al., 2012),
entre outros. O desenvolvimento da metodologia proposta neste trabalho, vem complementar

os estudos encontrados atualmente na literatura através do emprego de diferentes técnicas de
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predicdo, acoplando a elas uma técnica de otimizacao.

Logo, o objetivo deste trabalho é implementar, otimizar e avaliar o desempenho de
métodos de inteligéncia computacional para prever duas importantes propriedades mecanicas
de concretos de agregado leve, o mddulo de elasticidade e a resisténcia a compressdo. Os
métodos de predi¢ao utilizados no trabalho serdo: redes neuronais artificiais (RNA), maquinas
de vetores suporte para regressdao (SVR), maquinas de aprendizado extremo (ELM) e drvores de
decisdo (DT). O processo de otimizacdo se d4 através do algoritmo de otimiza¢do por enxame de
particulas (PSO), no qual os pardmetros de cada método sao escolhidos de forma a minimizar o
erro de predi¢do. Espera-se que o resultados obtidos pelos métodos sejam préximos ao do medido
em laboratdrio, conseguindo dessa forma propor o uso desses métodos para que seja possivel

reduzir a quantidade de ensaios laboratoriais, que demanda tempo e também o retrabalho.

O texto deste trabalho estd organizado como segue. O capitulo 2, apresenta uma revi-
sdo bibliografica dos conceitos envolvidos no trabalho, como as propriedades mecénicas dos
materiais, o concreto de agregado leve e os métodos utilizados para prever as propriedades do
concreto. Os métodos de regressao, o algoritmo de otimizacao PSO e a base de dados utilizada
sdo apresentados no capitulo 3. No capitulo 4 € descrita toda a metodologia de valida¢do proposta
do trabalho, todas as caracteristicas utilizadas nos métodos de predi¢cdo e na otimizacdo dos
parametros. O capitulo 5 descreve os resultados obtidos e uma breve discussao dos mesmos.
E por fim, no capitulo 6, a conclusdo do trabalho é apresentada em conjunto com os trabalhos

futuros.
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2 CONCEITOS FUNDAMENTAIS E REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 PROPRIEDADES MECANICAS DE MATERIAIS

Em diversos tipos de projetos da engenharia, € preciso determinar e conhecer as pro-
priedades dos materiais € componentes utilizados nos mesmos. As propriedades mecanicas
sdo responsaveis pela caracterizacdo do comportamento do material quando estd submetido a
solicitacdes mecanicas externas. Essas propriedades estdo relacionadas com a capacidade do

material de resistir, deformar e falhar ao ser exposto a esforcos mecanicos.

As propriedades mecanicas dos materiais sdo, em geral, obtidas através de experimentos
laboratoriais extremamente controlados que buscam reproduzir um ambiente o0 mais proximo
possivel das condic¢des reais de aplicacdo do material. Na realizacdo desses ensaios € levado
em conta as condi¢des de uso na que o material estard sujeito, definidas pelos tipos de esfor¢os
(tragdo, compressao, cisalhamento), magnitude, duracdo de aplicacdo, temperatura do ambiente
e outros. A porcao de material utilizada € chamada de corpo de prova, e suas caracteristicas

geométricas sdo definidas utilizando normas especificas para o tipo de ensaio utilizado.

Dentre as propriedades mecénicas, podemos citar as mais comumente analisadas, como
a resisténcia mecanica (a tracdo ou a compressao), elasticidades, ductilidade, dureza, tenacidade
e outras. Neste trabalho estaremos interessados na resisténcia a compressao € o modulo de
elasticidade. A resisténcia a compressdo esta relacionada a capacidade do material resistir e
distribuir as forcas de compressdo exercidas sobre o mesmo. Ja o médulo de elasticidade esta
relacionado a predisposi¢do do material em deformar quando esta sujeito a esforcos, e de apds a
solicitag@o das forcas de voltar a sua forma original.

2.1.1 Tensao e deformagao

Quando um objeto formado por um determinado material se deforma, associamos ao tipo
de deformacdo uma grandeza chamada tensdo. A tensdo descreve a intensidade da forca interna
sobre um plano especifico (area) que passa por um ponto (Hibbeler, 2010). A intensidade da
forca, ou forca por unidade de 4rea, que age perpendicularmente a drea, é definida como tensao
normal, que pode ser de tragdo ou compressdo. A intensidade da for¢a, ou for¢a por unidade de

area, que age tangente a area, ¢ denominada tensdo de cisalhamento.

2.1.2 Tensdo normal

Para elementos estruturais cilindricos, com cargas axiais aplicadas as extremidades do
elemento e com todas as secOes transversais iguais (barra prismatica), como visto na Figura 1, a

tensao normal média nos pontos na drea da secao transversal é dada por:

c=P/A 2.1)



19

onde P ¢ forca normal interna resultante, aplicada no centroide da 4rea da secdo transversal e A é

area da sec¢do transversal do elemento. A unidade de tensdo no SI € o Pascal (Pa).

,f

T Forca interna

Area da secio
transversal

l i Forca externa
P P

(a) (b)

Figura 1 — Barra prismética com cargas axiais nas extremidades. Adaptado de (Hibbeler, 2010).

2.1.3 Deformacao eldstica

Para a maioria dos materiais, em regime de pequenas deformacdes, podemos considerar
que a relacdo entre a tensdo e a deformacgdo € linear. O alongamento ou contracdo de um

segmento de reta por unidade de comprimento ¢ denominado deformagao normal.

Assim para o caso de um corpo de prova prismatico, como os da Figura 2, a relacdo pode
ser escrita como:
c=FE¢ (2.2)

onde € € a deformacao normal (adimensional) e E € a constante de proporcionalidade denominado
modulo de elasticidade ou médulo de Young. A unidade do médulo de elasticidade no SI € o

GPa (Giga Pascal). Nesse caso, a deformacgdo pode ser escrita como

[—1ly Al
€= h b

onde [y € o comprimento do corpo de prova original, / € o comprimento com a aplicacdo do

(2.3)

esforco e Al é a variagdo do comprimento.

O ensaio que € utilizado para encontrar o médulo de elasticidade e a resisténcia mecéinica
€ o de trag@o ou o de compressdo. Na Figura 3 temos um diagrama de tensdo-deformacio de um
ensaio de tragcdo em um corpo de prova até o seu rompimento. Para o ensaio de compressao o

comportamento geralmente é andlogo, mudando apenas a forma como o corpo falha.
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Figura 2 — Deformagdes de um corpo de prova cilindrico de um material com comportamento eldstico
submetido a uma carga de tra¢do uniaxial (a) e uma carga de compressao uniaxial (b). Adaptado
de (Callister and Rethwisch, 2011).

No ensaio de tracdo ou compressdo, um corpo de prova do material a ser estudado é
submetido a esfor¢os (de compressdo ou tragdo) axiais nas extremidades do corpo. A partir
do ensaio € possivel montar um diagrama tensao-deformacao, utilizando a equacdo 2.1 para
encontrar os valores de tensdo e utilizando um extensdometro podemos encontrar as deformacdes,
dado a mudanga do comprimento da barra, utilizando a equagdo 2.3. O valor de € é dado pela

inclinacao da reta do grafico para pequenas deformacoes.

RT

tensao

deformacao
Figura 3 — Comportamento da curva tensdo-deformacdo até a fratura do material para um ensaio de tracio.

No ponto M temos a tensdo maxima de tracdo (Resisténcia a tragdo) RT. Adaptado de (Callister
and Rethwisch, 2011).

Para materiais frageis, como o concreto, a tensdo maxima de compressao € maior que
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a tensdo maxima de tragdo. Assim, quando € preciso suportar esfor¢cos de tracdo, o concreto é
projetado com barras ou hastes de aco para aumentar a sua resisténcia a tracdo. Um exemplo de
diagrama de tensdo deformacao para o concreto pode ser observado na Figura 4, onde pode ser

vista a diferenca entre as tensdes mdximas de compressao e tragao.
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Figura 4 — Diagrama tensdo-deformacio para mistura de concreto. Adaptado de (Hibbeler, 2010).

2.2 CONCRETO

Um dos materiais mais empregados na construgao civil € o concreto. O concreto pode ser
definido, de forma bem genérica, como qualquer produto ou massa que possui em sua producao
um meio cimentante (Neville, 2013). Na maioria das vezes, esse meio cimentante € o resultado
da reagdo de um cimento com a dgua. Os componentes basicos de um concreto sdo: o cimento,

agua, agregados e aditivos.

Os agregados podem ser graudos, geralmente pedras obtidas por britagem de rochas, e
mitdos, em geral areia. A mistura de cimento e dgua € chamada pasta, e a mistura da pasta com
o agregado mitdo € denominada argamassa. A adicdo dos agregados se d4 para a reducao de
custo, visto que o custo da pasta € muito superior ao dos agregados, e também para melhorar a
estabilidade e durabilidade. Normalmente, cerca de 75% do volume do concreto € constituido de
agregados (Neville, 2013).

As propriedades mecanicas, térmicas e quimicas dos agregados influenciam diretamente
nas propriedades mecanicas do concreto no estado fresco e endurecido. O estado fresco € a
fase apds a mistura em que o concreto comeca o seu endurecimento. No estado endurecido
¢é desejavel que o concreto tenha uma boa resisténcia a compressao, visto que na maioria das

aplicacdes o material fica sujeito a esfor¢os de compressao.
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2.2.1 Concreto de agregado leve

O concreto feito com agregados leves, com baixo peso especifico, ¢ chamado de concreto
de agregado leve. O concreto de agregado leve possui propriedades refratdrias de isolamento
térmico e seu peso especifico é aproximadamente dois tercos do peso especifico do concreto

feito com agregado normal.

Nos Estados Unidos (ACI, 1999), por exemplo, o concreto leve estrutural € definido
como o material que tem resisténcia a compressao superior a 17 MPa aos 28 dias e massa
especifica ndo superior a 1850 kg/m>. No Brasil, a norma NBR NM 35 (ABNT, 1995) estabelece
as seguintes relacdes entre a resisténcia a compressao e massa especifica pra concretos leves

estruturais:

e resisténcia a compressao superior a 28 MPa aos 28 dias e massa especifica ndo superior a
1840 kg/m?;

e resisténcia a compressao superior a 21 MPa aos 28 dias e massa especifica ndo superior a
1760 kg/m?;

e resisténcia a compressdo superior a 17 MPa aos 28 dias e massa especifica ndo superior a
1680 kg/m?.

A partir da origem dos materiais utilizados, pode-se dividir os tipos de agregado leve em

duas categorias distintas (Chandra and Berntsson, 2002):

1. Aqueles que sdo encontrados naturalmente e estdo prontos para 0 uso somente com

tratamento mecanico, isto é, britagem e peneiracao.

2. Aqueles produzidos por processos industriais por tratamento térmico de materiais naturais

ou de subprodutos industriais, residuos, etc.

Diversos tipos agregados leves sdo utilizados hoje em dia, dentre as duas categorias apre-
sentadas. A escolha do agregado a ser utilizado depende sempre da aplicacdo e as caracteristicas

mecanicas finais desejadas.

Os agregados mais comuns dentre os naturais fabricados por processos de tratamento
térmico sdo: perlita, vermiculita, argila, xisto, arddsia, entre outros. J4 os provenientes de subpro-
dutos industriais sdo as cinzas volantes pulverizadas, escdria de alto forno, residuos industriais,
lamas, etc. Estes s@o produzidos por um processo de expansao (inchaco) ou aglomera¢do. Um
exemplo de agregado produzido por esse processo € mostrado na Figura 5, onde sdo apresentados

exemplos de agregados leves formados por argila expandida.

Dentre os agregados naturais, que sdo aplicados apenas a tratamentos mecanicos, 0s mais
utilizados sdo: as pedra-pomes, a escoria e até materiais organicos provenientes dos rejeitos da

agricultura.
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Figura 5 — Imagens de agregados de argila expandida (Bogas and Gomes, 2013).

Na Figura 6 sdo apresentadas fotos de diversos agregados de argila expandida seccionados
que sdo utilizados na confec¢do do concreto leve. E possivel observar as porosidades dos
agregados, que ocorre devido ao seu processo de fabricacdo, responsavel entdo por um maior

volume de preenchimento do concreto com um menor peso proprio final.

Figura 6 — Estrutura interna de agregados de argila expandida. Retirado de (Ardakani and Yazdani, 2014)

O peso especifico dos concretos que utilizam agregados convencionais varia entre 2200
kg/m?> e 2600 kg/m?, e a do concreto estrutural leve entre 1350 kg/m? e 1850 kg/m? (Neville,
2015), a classificagc@o dos concretos leves € apresentada na Tabela 1. Com isso, o uso do concreto
estrutural leve pode representar uma redugdo significativa do peso proprio da estrutura. O custo
de producdo do concreto de agregado leve € maior que o concreto de peso especifico normal,
porém, mesmo com este investimento adicional, o custo final da estrutura pode ser menor devido

ao dimensionamento mais econdmico das fundagdes.

O concreto de agregado leve € utilizado desde os tempos antigos em grandes aplicacdes
da construcao civil. Uma das principais aplicacdes antigas foi no templo Romano de Pantheon
(Figura 7), construido entre os anos de 118 a 128 utilizando agregados leves de pedra-pomes e esta
em boas condicdes até os dias de hoje (Chandra and Berntsson, 2002). Além do Pantheon, tantas
outras construgdes antigas gregas e romanas, que foram construidas utilizando de agregados
leves de pedra-pomes, estdo de pé até hoje. Esse fato indica a boa durabilidade dessas estruturas.
Nos dias de hoje, grandes construcdes em diversas partes do mundo utilizam agregados leves

para a confec¢do do concreto, dentre as aplicagdes pode-se citar: estddios de futebol, pontes,
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Tabela 1 — Classificag@o dos concretos leves a partir da peso especifico. Dados de Neville (2015)

Classificacao Peso especifico (kg/m®) Agregado utilizado
Concreto de baixa massa especifica 300 a 800 Vermiculita e Perlita
Concreto de moderada resisténcia 800 a 1350 Perlita, Pedra-pomes e Lava
porosa
Concreto estrutural 1350 a 1850 Argila, folhelho, ardésia ex-

pandida em fornos rotativos,
cinza volante sinterizada em
grelhas, Argila expandida

galpdes industriais, casas, tineis, estagdes de extracao de petréleo e muitas outras.

Figura 7 — Templo romano Pantheon, construido utilizando agregados leves de pedra-pomes no concreto
(Chandra and Berntsson, 2002).

2.2.2 Propriedades mecanicas do concreto de agregado leve

Para encontrar as propriedades mecanicas do concreto, € preciso realizar ensaios diferen-
tes mecanicos. O mais utilizado € o de compressao uniaxial. Esses ensaios devem ser realizados
em mais de um corpo de prova de concreto, com composi¢cdo previamente definida, a fim de
encontrar o valor final das propriedades através da média dos valores de cada ensaio. Através
disso, é possivel encontrar um valor mais confidvel para a propriedade mecanica visto que, pode
haver varia¢des na sua composicao na pratica, como por exemplo o tamanho e quantidade dos

agregados.

Em geral, para o concreto de agregado leve, ha uma relagdo entre o fator 4gua/cimento
do concreto e a resisténcia a compressao. Para um dado agregado, a resisténcia a compressao do
concreto aumenta com o aumento de seu peso especifico. Neste sentido, a maioria das normas
e especificagdes apresenta relacdes entre a massa especifica do agregado leve e a resisténcia a
compressao do concreto (da Silva, 2013; Neville, 2015). Vérios estudos mostraram também que

a resisténcia a compressao € determinada, independentemente do tipo de concreto, ndo apenas
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para a relacdo dgua-cimento, mas também para outros componentes (Kasperkiewicz et al., 1995;
Faust, 2000; Ni and Wang, 2000; Papadakis and Tsimas, 2002; Chandra and Berntsson, 2003;
Kockal and Ozturan, 2011; Duan et al., 2013b).

O modulo de elasticidade (mddulo de Young) tem grande importancia para o concreto
estrutural leve dada a sua influéncia sobre as deformacoes das pecas sujeitas a flexao, sobre a
distribui¢cdo das forcas internas e sobre a carga critica no caso de pecas sujeitas a flambagem.
Em concretos de peso especifico convencional, o médulo de elasticidade da pasta de cimento €,
geralmente, bem menor que o médulo dos agregados. Por outro lado, no concreto de agregado
leve, os valores do médulo de elasticidade das particulas do agregado leve e da pasta de cimento

sdo bastante proximos.

Ensaios de laboratério comprovam que, para um mesmo nivel de resisténcia a compressao,
o valor do médulo de elasticidade estdtico do concreto leve € consideravelmente menor que o
valor obtido para um concreto de peso especifico convencional. Essa diferenca se deve ao menor
valor do médulo de elasticidade do agregado leve em relagao ao agregado convencional. Portanto,
as deformacgdes de uma estrutura fabricada com concreto leve serdo maiores se comparadas
a estruturas construidas com concreto de peso especifico usual. Esse efeito representa uma

desvantagem do uso do concreto leve e deve ser levado em conta em um projeto (da Silva, 2013).

A Fig. 8 apresenta uma comparacao entre concreto de peso especifico normal e o concreto
de agregado leve quando estdo sujeitos a uma forca de compressao. E possivel notar que no caso
do concreto de agregado leve as linhas de forcas se distribuem ao longo da argamassa, dado que

a argamassa possui maior rigidez em relag@o aos agregados.

T R [

LT PRy

Concreto convencional Concreto leve

Figura 8 — Transferéncia das forcas de compressao no concreto normal e leve (Bogas and Gomes, 2013).
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A relacdo entre os componentes do concreto e suas propriedades mecanicas € altamente
ndo-linear, e o estabelecimento de um modelo matematico abrangente € usualmente problemaético.
O concreto de agregado leve pode ser constituido de diferentes tipos de agregado leves (Tabela
1), além das diversas variacdes na composi¢ao da argamassa, como o fator dgua-cimento e
quantidade de cimento. Esses diversos tipos de agregados que podem ser utilizados, além
da ndo linearidade das estruturas de concreto, complicam o célculo analitico da resisténcia
a compressao, do médulo de elasticidade, entre outras propriedades. Dessa forma, modelos
analiticos de propriedades do concreto podem ndo ser suficientes para atender as exigéncias do

projeto de concretos de agregados leves.

As equacdes empiricas apresentadas para a estimativa da resisténcia a compressao e do
modulo de elasticidade sdo baseadas em testes de concreto confeccionado com materiais que em
geral estdo disponiveis no mercado. Dado que o concreto de agregado leve pode ser produzido
de varios tipos agregados, que muitas vezes nao estdo disponiveis no mercado, a validade dessas

relagdes, para o concreto com agregados leves é, portanto, passivel de discussao.

Estruturas que utilizam o concreto de agregado leve como matéria prima precisam ser
projetadas com uma alta precisdo nos dias de hoje com o objetivo de evitar desperdicio de
material € a0 mesmo tempo aumentar a sua resisténcia aos esfor¢os externos. Calcular as
propriedades mecanicas, como o médulo de elasticidade e a resisténcia a compressdo, se torna
uma tarefa importante, mas também complicada para os engenheiros, dada a ndo linearidade
da relacdo entre os componentes que constituem o concreto e as suas propriedades. Conseguir
de alguma maneira predizer os valores das propriedades do concreto com baixo custo e alta

confiabilidade é um objetivo em comum dos pesquisadores da 4drea.

2.3 PREVISAO DAS PROPRIEDADES MECANICAS DO CONCRETO

Muitos autores ja se empenharam na pesquisa de varios métodos de inteligéncia compu-
tacional para a previsao das propriedades mecanicas do concreto de peso especifico normal. Esse
estudos mostram que vdrias técnicas conseguem resultados muito promissores na previsao de
propriedades mecanicas do concreto. Os métodos de previsdo conseguem uma boa generalizacido
dos dados das propriedades do concreto na maioria dos casos, fazendo com que as metodologias
propostas possam trazer uma diminuicdo do trabalho em laboratério, o que demanda muito
tempo e um alto custo. Alguns trabalhos desenvolvidos nesse contexto sdo citados a seguir em

uma breve revisdo bibliogréfica.

Em (Kasperkiewicz et al., 1995) foi utilizado um tipo de rede neural artificial para prever
a resisténcia a compressao a 28 dias de concretos de alto desempenho. A rede neural utilizada
foi do tipo fuzzy-ARTMAP, que € usada para mapeamentos multidimensionais de um espaco
em uma varidvel unidimensional. Foi utilizado para a validacdo da metodologia um conjunto de
dados com 340 amostras obtidos na literatura, sendo utilizados como variaveis de entrada dos

dados os seguintes componentes do concreto: cimento, silica, super plastificante, d4gua, agregado
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miudo e agregado graido. Para realizar a validacdo do método, os dados foram divididos em
duas partes para realizar a validagdo do método, sendo 200 usados para o treinamento e 140
para testar o método. Os resultados obtidos mostraram que o problema pode ser modelado
efetivamente pela rede neural, obtendo bons resultados de correlacdo entre os valores preditos e
reais. Além disso, é mostrado que a rede neural pode ser ainda utilizada para otimizacao das
propriedades da mistura do concreto visando um melhor valor de resisténcia a compressao do

concreto projetado.

No trabalho de (Ni and Wang, 2000), foram desenvolvidos dois métodos para a predi¢ao
da resisténcia a compressdo do concreto, as redes neuronais artificiais e a programacgao genética.
Os métodos utilizaram dados de treinamento obtidos de experimentos de laboratdrio, em periodos
de cura de 28, 56 e 91 dias. Para realizar a validagdo foram utilizados dados retirados na
literatura. A programacao genética além de ser usada para prever a resisténcia a compressao,
ela tem a capacidade de encontrar uma expressao matematica para a resisténcia a compressao.
Apo6s a execucdo dos métodos, concluiu-se que a rede neural com algoritmo de treinamento
Levenberg-Marquardt obteve os melhores resultados, chegando em vérios casos a um coeficiente

de correlacdo R* maior que 0.9.

Existem trabalhos também visando a previsdao de propriedades de concreto de agregados
reciclados, em (Duan et al., 2013c) € utilizada redes neuronais artificiais para a previsao do
modulo de elasticidade, através de 324 conjuntos de dados coletados de 21 literaturas internacio-
nais publicadas e também de 16 conjuntos de dados experimentais do préprio autor. Os dados
possuiam 16 parametros de entrada, caracterizados pela mistura do concreto e 1 uma saida, o
valor do médulo de elasticidade. Os resultados encontrados indicaram que rede consegue uma
excelente generalizacdo dos dados, encontrando um valor de coeficiente de correlagio R? mais

que 0.99 nas bases de dados testadas.

Em um trabalho com metodologia semelhante, em (Duan et al., 2013a), foram utilizadas
146 bases de dados da literatura para a previsao da resisténcia a compressao para o concreto com
agregados reciclados. Neste caso foram utilizados 14 pardmetros de entrada. Para a previsao
da resisténcia a compressao, a rede neural também obteve 6timos resultados, com coeficiente
de correlacdo R” superior a 0.99. Em ambos os trabalhos, é interessante notar que a rede
neural obteve esses resultados de um conjunto de dados de diferentes tipos e fontes de agregado
reciclado, mostrando assim o seu alto poder de aprendizado e aplicabilidade nesses tipos de

problemas.

Para a previsdo da resisténcia a compressao do concreto de agregado leve, o trabalho de
(Alshihri et al., 2009) utilizou dois modelos de rede neuronais artificiais. Foi utilizado dados de
laboratério para resisténcia a compressao apods 3, 7, 14 e 28 dias de cura em funcdo de 8 varidveis
de entrada: areia, fator 4gua/cimento, agregado middo leve, agregado graido leve, fumaca de
silica utilizada em solugdo, fumo de silica em adi¢cdo ao cimento, super plastificante e o periodo

de cura. Os modelo de rede utilizado foram a feed-forward com treinamento back-propagation
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e a cascade-correlation. Os dados foram divididos em duas partes, 70% para o treinamento
e 30% para o teste das redes. Além disso, visando um melhor treinamento da rede, foi feita
uma normalizacao linear nos dados, fazendo com que os valores de entrada e saida fiquem
normalizados entre 0 e 1. Com os resultados das predi¢des, o autor concluir que os modelos de
rede neural sdo suficientes para prever a resisténcia a compressao do concreto de agregado leve.
Os resultados indicam que os modelos conseguem um erro absoluto médio menor que 5% nos

dados de teste utilizados.

Em (Abd and Abd, 2017), foram utilizadas a maquina de vetores suporte para regressao
(SVR) e a regressao nao linear multivariada para a previsdo da resisténcia a compressao do
concreto celular leve. O concreto celular € uma nova geracao de concreto leve. Foram utilizados
dados experimentais da resisténcia a compressao apos 28 dias de cura. A base de dados possuia
150 dados experimentais, tendo como entrada seis caracteristicas constitutivas do concreto celular.
Foram utilizadas diferentes funcdes kernel no SVR, e os resultados indicaram que a fun¢do de
base radial (RBF) obtiveram os melhores resultados e também foram superiores a regressao nao
linear multivariada. O coeficiente de correlacao entre as previsdes e os dados experimentais
chegaram a 0.99 com o uso do kernel RBF, ja o erro absoluto médio foi inferior a 2%. Os
resultados indicam que o SVR € um algoritmo muito promissor para a previsdo de propriedades

mecanicas do concreto e que deve ser ainda mais explorado para diferentes tipos de concreto.

Incentivado por esses trabalhos mencionados, além das redes neuronais, que é o método
mais amplamente utilizado, como pode-se observar em tantos outros trabalhos publicados
na literatura, outras técnicas preditivas de aprendizado de mdaquina, tais como as definidas
neste trabalho (Méaquinas de Vetores Suporte, Maquinas de Aprendizado Extremo e Arvores
de Decisdo), também podem ser utilizadas para a previsdao das propriedades do concreto de
agregado leve. Uma abordagem criteriosa de cada técnica em um conjunto de dados experimental,
utilizando um algoritmo de otimizagdo para encontrar os parametros 6timos de cada método,
podem indicar qual técnica possui a melhor generalizagdo do problema real, o que € feito neste
trabalho.

2.4 OTIMIZACAO DE PARAMETROS DE METODOS DE PREVISAO

A maioria das técnicas de inteligéncia computacional para aprendizado supervisionado
necessitam de escolha de parametros para realizar o treinamento. O ajuste desses parametros
nao é uma tarefa simples, e muitas das vezes € feito de forma empirica. Desenvolver técnicas
automadticas entdo € uma tarefa comum em trabalhos que buscam utilizar as técnicas de previsao
em diversas aplicacOes, visando a otimizagdo dos pardmetros dos métodos, de modo a obter o

melhor desempenho preditivo da técnica.

A técnica mais simples € a de grid-search (busca em grande) (Lerman, 1980), onde ¢é feita
uma busca exaustiva em um conjunto de pardmetros a serem testados. A grande desvantagem

dessa abordagem € a necessidade de se testar todas as combinacgdes existentes entre os parametros,
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0 que pode acarretar em um alto custo computacional. Além disso, s6 € possivel testar valores
discretos, o que pode ndo ser o suficiente para representar os parametros que possuem valores

continuos.

Entdo, para melhorar o desempenho desse processo de busca, ¢ comum a utilizacio de
algoritmos de otimizac¢do heuristicos, que muitas das vezes possui desempenho superior ao do
grid-search, visto que o nimero de testes pode ser muito inferior ao nimero total de combinagdes
do grid-search e além disso a busca pode ser muito mais refinada, podendo ser realizada de
forma continua em parametros que sd3o nimeros reais. Diversas técnicas para a otimizacado de
parametros de métodos de predicdo ja foram testadas em diversas aplicacdes na literatura, a
seguir, sdo citados algumas dessas aplicacdes, que servem de inspiracao para a metodologia

proposta neste trabalho.

Em (Snoek et al., 2012), é desenvolvida uma metodologia para a otimiza¢do dos parame-
tros em trés métodos de aprendizado de maquina: Latent Dirichlet Allocation (LDA), Médquina de
vetores suporte (SVM) e Redes neuronais convolucionais (RNC). A metodologia proposta utiliza
a estrutura da otimizacao Bayesiana, na qual o desempenho da generalizagcdo do algoritmo de
aprendizagem € modelado como amostra de um processo Gaussiano (GP). Diversas abordagens
e algoritmos sdo desenvolvidos utilizando a abordagem proposta e sdo testados em comparagdo
a técnica de grid-search nos trés métodos de predicao. Para todos os casos o grid-search obtem
um desempenho inferior aos algoritmos desenvolvidos, mostrando assim que a técnica € pouco
competitiva com abordagens mais inteligentes. Além disso, em comparacio a um perito humano,

os algoritmos mostram que podem alcancgar ou ultrapassar o nivel de otimizacao do perito.

Algoritmos evolutivos também sdo amplamente testados para a otimizagdo de parametros
de métodos de previsdo. No trabalho de (Oliveira et al., 2010) € testado um algoritmo genético
(GA) para a otimizacao de parametros de alguns métodos de aprendizado e também para a
selecdo de caracteristicas do problema de esforco de desenvolvimento de software. Sao utilizadas
as redes neuronais com fun¢do de base radial (RBF), redes neuronais perceptron de multiplas
camadas (MLP), maquina de vetor suporte para a regressao (SVR) e arvores de decisdo. O
trabalho tinha como objetivo entio o uso do algoritmo genético para simultaneamente selecionar
um subconjunto de caracteristicas de entrada ideal para o problema e otimizar os parametros
dos métodos de regressdo. Em todos os conjuntos de dados testados pelo autor mostraram que
o método proposto baseado no algoritmo genético foi capaz de melhorar o desempenho dos
métodos de aprendizagem. Com o processo de otimiza¢ao, mostra-se que os métodos superam
alguns métodos relatados na literatura recentemente para a estimativa do esforco de software,
evidenciando que o processo de otimizagdo pode impactar positivamente nos resultados de

previsdo das técnicas.

Em (Huang and Dun, 2008) € proposto um novo modelo hibrido que utiliza a otimizacdo
por enxames de particulas (PSO) e méquinas de vetores de suporte (SVM) para melhorar

a precisdo da classificacdo através da otimizacdo de parametros do SVM e da selecdo de
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caracteristicas dos dados experimentais testados. O sistema hibrido proposto também foi
implementado através de uma arquitetura distribuida usando a tecnologia do servigo web para
reduzir o tempo computacional. Os resultados mostram que o PSO foi capaz de realizar a
otimizacdo dos parametros e caracteristicas e melhorar o desempenho do SVR. Além disso,
mostra-se que a arquitetura distribuida proposta através do servico web pode ser facilmente
implementada em um ambiente de computacao heterogéneo para diminuir o tempo computacional

da metodologia.

Ja no trabalho de (Lin et al., 2008), também € utilizado um algoritmo de otimizagdo
por enxames de particulas (PSO) para determinagdo de parametros e sele¢do de caracteristicas
de méquinas de vetor de suporte (SVM). Virios conjuntos de dados publicos sdo utilizados
para calcular a taxa de precisao da classificacdo e assim poder avaliar a abordagem do PSO em
conjunto com o SVM desenvolvida. Os resultados sao comparados com a otimizagao por busca
exaustiva (grid-search) e com o algoritmo genético. A comparagao dos resultados obtidos com
as de outras abordagens demonstra que a abordagem PSO em conjunto com o SVM desenvolvida
pelo autor possui uma melhor ou equivalente precisao de classificagdo do que outros métodos

testados.

Dado os presentes trabalhos mencionados e muitos outros existentes na literatura nos
dias de hoje, foi escolhido o algoritmo de otimizagdo por enxames de particulas (PSO) para a
utilizagdo neste trabalho, com o objetivo de otimizar os parametros dos métodos testados. O
PSO possui desempenho superior ou competitivo a diversas técnicas ja testadas na literatura,
e também possui a vantagem de ser um algoritmo de simples implementacao, o que facilita a

replicabilidade da metodologia proposta neste trabalho.
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serdo detalhados a base de dados e os métodos computacionais que foram
utilizados para a realiza¢do do processo de previsao das propriedades mecanicas do concreto
de agregado leve. Primeiramente serd apresentada a base de dados experimental utilizada
e, em seguida, serdo especificados os métodos de regressao utilizados para prever sobre os
dados experimentais e apresentado o método de otimizagdo evoluciondria utilizado na busca de

parametros dos métodos de regressao.

3.1 BASE DE DADOS EXPERIMENTAL

A fim de avaliar o desempenho dos métodos de inteligéncia computacional na previsao
de propriedades mecanicas de concretos de agregado leve, foram empregados dados de ensaios
laboratoriais de concretos com composi¢Oes variadas. Os dados experimentais foram obtidos em

um extenso programa experimental na Universidade de Cergy-Pontoise por (Ke, 2008).

A base de dados possui amostras de teste de mais de 300 corpos de prova cilindricos, com
quatro parametros e duas saidas. Os corpos de prova foram utilizados em ensaios de compressao
a fim de se obter as propriedades mecanicas dos concretos de agregado leve. Foram medidos o
modulo de elasticidade (E,) e a resisténcia a compressao (f.) aos 28 dias, em func¢do do fator
agua/cimento, volume de agregado leve, quantidade de cimento e o peso especifico do agregado

leve.

Os dados experimentais envolvem trés tipos de argamassa (’a’, ’b’ e ’c’), como pode
ser visto na tabela 2, para os cinco tipos diferentes de agregados e cinco niveis de volume de
agregado (V, = 0% ou 12.5% ou 25% ou 37.5% ou 45% ). O cimento utilizado nas argamassas
foi o Portland CEM I 52,5R.

Para cada corpo de prova, as duas propriedades possuem até quatro medi¢des, a fim de
garantir uma maior confiabilidade nos valores das propriedades obtidos. Assim, para montar
uma base de dados de teste para ser utilizado nos métodos de previsdo, o valor final de cada

propriedade foi dado pela média aritmética das quatro medi¢des, gerando um total de 75 amostras.

Os tipos de agregados leves testados nos experimentos eram trés compostos por argila
expandida e dois por xisto expandido. Na figura 9 € possivel observar dois agregados leve secci-
onados utilizados nos experimentos. Os cinco tipos de agregados utilizados eram caracterizados
também pelos seus didmetros minimo (d,,;;) € maximo (d,,4x), € pelo peso especifico aparente

(Yap), conforme resumido na 3.

Na tabela 4 é apresentado um resumo da variagdo dos valores e as respectivas unidades

de medida dos atributos de entrada e das propriedades mecanicas da base de dados experimental.

A fim de auxiliar a andlise dos dados utilizados, sdo apresentados graficos de associacio
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Tabela 2 — Tipos de argamassa utilizadas nos experimentos

Argamassa Cimento (kg/m’®) agua/cimento Areia (kg/m’) V, (%)

753,90 1055.46 0.0
659,66 923.53 12.5
a 565,42 0.446 791.59 25.0
471,19 659.66 37.5
414,64 580.50 45.0
811,38 1135.94 0.0
709,96 993.95 12.5
b 608,54 0.350 851.95 25.0
507,11 709.96 37.5
446,26 624.77 45.0
826,45 1074.38 0.0
723,14 940.08 12.5
c 619,83 0.290 805.79 25.0
516,53 671.49 37.5
454,55 590.91 45.0

(@ | (5)

Figura 9 — Se¢do do agregado argila expandida (a) e se¢do do agregado xisto expandido em (b). Adaptado
de (Ke et al., 2010).

Tabela 3 — Tipos de agregados utilizados nos experimentos.

Tipo  dmin(mm)  dpax(mm)  Yap(kg/m>) Material

1 0 4 650 Argila Expandida
2 4 10 550 Argila Expandida
3 4 10 430 Argila Expandida
4 4 10 520 Xisto Expandida
5 4 8 750 Xisto Expandida

entre os valores dos atributos de entrada utilizados e as propriedades mecanicas, na Figura 10
para o modulo de elasticidade e na Figura 11 para a resisténcia a compressao. Os pontos em
azul representam cada amostra de teste dos dados experimentais para cada propriedade mecanica

medida.

Na metodologia proposta neste trabalho, foram utilizados para a realizacdo das previsdes
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Tabela 4 — Variacdo das entradas e saidas da base de dados experimental.

Varidveis Minimo Miéximo
Agua/cimento 0.29 0.446
Quantidade de cimento 415kg/m? 826kg/m?
Volume do agregado 0% 45%

Peso especifico do agregado
Modulo de elasticidade

3.18 x 10%kg/m>
1,512 x 10* MPa 3,5757 x 10*MPa

3.60 x 10’kg/m?

Resisténcia a compressao 24,10 MPa 88,190 MPa
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Figura 10 — Gréficos de associacdo entre os valores dos atributos de entrada das amostras de teste utilizados

e o mddulo de elasticidade.

os quatro atributos medidos dos dados experimentais do concreto (o fator 4gua/cimento, o

volume de agregado leve, a quantidade de cimento e o peso especifico do agregado leve). Em
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Figura 11 — Gréficos de associacdo entre os valores dos atributos de entrada das amostras de teste utilizadas
e a resisténcia a compressao.

trabalhos que visam a previsao de propriedades mecanicas do concreto, a maioria das vezes
sdo utilizadas dezenas de atributos de entrada. A proposta deste trabalho € justamente ir contra
essa caracteristica, visando buscar um modelo de previsdo que obtenha um bom desempenho
mesmo com um conjunto mais simples de dados de entrada, mas que a0 mesmo tempo esses
dados representem de forma satisfatdria as caracteristicas dos concretos testados. Isso facilita
o processo de previsao e aplicacao desse metodologia na prética, pois € necessdrio especificar

poucos parametros para encontrar as previsoes das propriedades.

3.2 METODOS DE REGRESSAO

A inteligéncia computacional ¢ uma grande drea de pesquisa que abrange diversas dreas
de estudos, focadas no desenvolvimento de técnicas computacionais com o objetivo de aprender
sobre dados. O problema mais tipico a ser resolvido € o de previsdo. Os algoritmos que resolvem

esses problemas de previsdo estdo contidos na subdrea intitulada de aprendizado de maquina.

A partir de um conjunto de dados, que podem possuir diversas caracteristicas (atributos

ou varidveis) e uma ou mais saidas mensuradas a partir das caracteristicas, € possivel treinar



35

algoritmos para que possam desenvolver a capacidade de aprender sobre os dados e assim no
futuro possam prever as saidas para novos dados. Esse tipo de aprendizado € dito supervisionado,
pois € necessario conhecer previamente as saidas de um conjunto de dados de teste. As saidas
desses dados podem ser discretas (categdricas) ou continuas (quantitativas), definindo assim dois
tipos de problemas de previsao, a classificagdo e a regressao, respectivamente. Neste trabalho
serdo utilizados métodos de regressdo, visto que as saidas da base de dados sao continuas. Muitos
algoritmos de regressdo sdao desenvolvidos a partir de modificagdes ou adaptacdes de ideias

iniciais para resolver o problema de classificagdo.

Formalmente, os métodos de aprendizado de méquina para regressao sao algoritmos
de aprendizado supervisionado que buscam resolver o problema de encontrar um modelo de
predi¢do f, de forma que a partir de uma entrada de dados X e uma saida Y, a relagdo f(X) =Y
exista, e que f(X)—Y — 0. Para isso, ¢ comum nos algoritmos de regressio a resolu¢do de um
subproblema de minimizagdo da fun¢do J(X,Y) = f(X) — Y, ou alguma variagdo dela, sendo J
definida muitas vezes por funcio de perda. Essa funcdo de perda sempre esta associada a alguma

medida de erro do método, com o objetivo de minimiza-lo.

Ap6s o processo de aprendizado de um método de previsao, podemos definir entdo que o
método modela os dados reais, que podem ser representados por uma func¢do f, com uma fungao
aproximada f. Logo, podemos chamar o resultado do aprendizado do método como um modelo
de regressdo. No texto deste trabalho, quando for citada a palavra “modelo” estd sendo citado

entdo o resultado de um método de regressao.

A seguir, serdao detalhados os quatro métodos de regressao utilizados neste trabalho para
o problema de previsdo das propriedades mecanicas do concreto de agregado leve a partir de
informagdes dos constituintes do concreto medidos em laboratério. Os métodos foram escolhidos
com base em sua vasta aplicabilidade ja testada na literatura, sendo sempre os mais utilizados
e/ou que apresentam melhores resultados. Outro motivo € que os métodos apresentados a seguir,
como sdo comumente utilizados, podem ser encontrados em diversas bibliotecas de aprendizado
de maquina de vdrias linguagens de programacao, facilitando assim a replicabilidade da proposta
deste trabalho.

3.2.1 Redes Neuronais

Uma Rede Neuronal Artificial (RNA) pode ser caracterizada como um modelo computa-
cional com a habilidade de adaptagdo ou aprendizado, para generalizar, agrupar ou organizar
dados (Krose and van der Smagt, 1993). Sao inspiradas nas redes neuronais do cérebro dos
animais, na qual consiste em um conjunto de simples unidades de processamento, chamadas de
neurdnios, arranjados em multiplas camadas, que se comunicam pela troca de mensagens através

de suas conexdes sindpticas.

Os principais componentes do modelo sdo:
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1. um conjunto de unidades de processamento, denominados neurdnios;
2. um estado de ativacdo z; para cada unidade, que € equivalente a saida da unidade;
3. conexdes entre as unidades, geralmente definidas por pesos sindpticos w j;

4. uma funcdo de ativagdo ¢, que determina o novo estado de ativacdo de cada unidade de

processamento zx = ¢@(sx) em fun¢do da combinagao linear Sy = Y. wy jx; desta unidade;

5. e uma saida d final de toda a rede.

A Figura 12 mostra uma rede neuronal com os componentes citados acima e com o
detalhamento de um neur6nio isoladamente. O peso wq € chamado de bias, podendo também ser
representado por b, usado para aumentar os graus de liberdade e o poder de generalizacdo de

cada neurdnio.

Camada
Entradas (i) Escondida

o)

Camada

de saida

X1 —

X3 —

X4A,

x| kO
Wi
Wi2
X2 Sp 7% = ¢(Sk)
Win
Xn

Figura 12 — Acima, um exemplo de uma rede com 4 varidveis de entrada, uma camada escondida com 5
neurdnios € um neurdnio na camada de saida. Abaixo o detalhamento de um tnico neurdnio
da rede.

As informagdes da rede como apresentada na Figura 12 € propagada de forma unidirecio-

nal, da entrada para a saida. Para o caso de apenas uma camada interna e um neurdnio, esse tipo
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de rede comecou a ser denominada na literatura como perceptron (Rosenblatt, 1958), quando
aplicada a problemas de classificagdo. E para problemas de regressdo, foi criado o modelo

ADALINE, que € uma adaptacio do perceptron para saidas continuas (Widrow and Hoff, 1960).

A Rede Neuronal Perceptron de Multicamadas (MLP, do inglés Multilayer Perceptron) é
um dos modelos de RNA comumente utilizados para estudos de predicao e serd adotado nesse
trabalho. A estrutura da rede MLP € constituida por uma camada de entrada, uma camada
de saida, e pelo menos uma camada interna, composta por neurdnios internos (Kolay and
Baser, 2014). Por possuir mais de uma camada interna, a MLP possui a capacidade de resolver

problemas ndo lineares.

As topologias da rede MLP que serdo utilizadas nesse trabalho serdo a unidirecional
simples (feed-forward) e a unidirecional totalmente conectada (fully-connected). A diferenca

entre as topologias podem ser observadas na Figura 13.

Figura 13 — Modelos de MLP unidirecional simples (esquerda) e unidirecional totalmente conectada
(direta)

A funcdo de ativagdo € responsdvel pela saida de cada neurénio. As fun¢des podem ser
continuas ou descontinuas. Na Figura 14 sdo apresentadas graficamente alguns tipos de funcdes
de ativacdo utilizadas. Neste trabalho, foi usada a funcdo de ativa¢do ndo linear sigmoidal, dada

pela expressao
1

S)=———=—
¢ () 1 +exp(S)
onde S é o resultado da combinacdo linear das entradas com os pesos.
A rede neural € treinada ajustando-se os pesos sindpticos w a partir de uma func¢ao

denominada fun¢do de perda. Essa funcdo representa o erro que a rede estd cometendo para um

determinado conjunto de pesos w. A fung¢do de perda pode ser escrita como:

J= (yi —d;)? (3.1)

M=

1
NE&

1
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Sinal Semi-linear Sigmoide

Figura 14 — Exemplos de funcio de ativag@o. Na esquerda, a funcdo sinal que é descontinua, é geralmente
usada para classificagdo. No centro uma fun¢do semi-linear e na direita a fungdo sigméide,
que sdo fungdes continuas usadas para regressao.

onde N o nimero de amostras de treinamento, y; € o valor alvo de cada amostra e d; é o valor
predito pela rede. Essa fungdo representa a média do erro quadrdtico ((y; — d,-)z) na previsao
do conjunto de dados de teste. Pode se utilizar diferentes técnicas para otimizar essa func¢ao
de perda J. Neste trabalho foi utilizado o algoritmo de Newton Truncado (TNC) (Nocedal and
Wright, 2006). O algoritmo de treinamento TNC foi escolhido pois gera melhores resultados em

comparacao a outros algoritmos tradicionais de treinamento (Radonjic et al., 2012).

3.2.2 Maquina de Aprendizado Extremo

A Maquina de Aprendizado Extremo (ELM, Extreme Learning Machine) (bin Huang
et al., 2006) € um caso especial das redes neuronais artificiais, na qual possui apenas uma
Unica camada interna. O seu diferencial estd no processo de aprendizagem, onde os pesos e
o bias da camada interna sdo atribuidos aleatoriamente, e os pesos de saida sdo determinados

analiticamente.

A funcdo de saida da ELM ¢é dado por

L
$(x) = Y wihi(x) =h(x)w (3.2)
i=1
onde x = [xq,...,x,]7, w=[wi,...,wr]T é o vetor de pesos de saida entre a camada interna dos

L nés para os nés de saida, e h;(x) é a saida dos i-€ésimo né interno. O vetor de saida (linha) da
camada interna em relag@o a entrada x € chamado de mapeamento de caracteristicas ndo-linear e
¢ escrito como h(x) = [A(X),...,h.(x)], onde h; = G(a;,b;,x) € a saida do i-ésimo no interno
com a; € R? e b; > 0. Funcdes de ativagio comuns G(a, b,x) com pesos dos nés internos (a,b)

sdo apresentadas na Tabela 5.

Como os pardmetros (a,b) sdo gerados aleatoriamente no ELM, ao invés de ser expli-
citamente treinados, isso leva a um aumento de eficiéncia em relagdo ao tempo de execugdo,

comparado com redes neuronais backpropagation tradicionais (Huang et al., 2015).
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Tabela 5 — Fungdes de mapeamento comumente usados no ELM.

Nome Funcao

Sigmoide G(a,b,x) = 1+exp(la-x+b)

Tangente Hiperbolica G(a,b,x) = 1—exp(a-x+b)

~ l+exp(ax+b)
Gaussiana G(a,b,x) = exp(—(a-x+b)?)
Multiquadrica G(a,b,x) = (||]a—x|| +b%)'/?

Multiquédrica inversa  G(a,b,x) = 1/(||a—x|| +b%)!/?

Os pesos que ligam a camada interna e a camada de saida, denotado por w, sao encontra-

dos através da minimizagao do erro quadratico:

min ||Hw — 3.3
min [Hw ]| (3

Para N pares distintos (X;,y;),x; € R", y; e R", i=1,...,N, a solucdo do problema de
encontrar os pesos € dado pelos pesos que minimizam o erro, assim isso pode ser resolvido

escrevendo o sistema

G(ar,b1,x1) -+ G(aL,br,x1)| [wi Vi
. . . = 3.4)

G(ay,b1,xy) -+ G(ar,br,xy)| |wL N

ou forma compacta Hw =y, onde y € o dado de treinamento. A solu¢do 6tima entdo pode ser

escrita como
w=H'H)'H'y=H'y (3.5)

onde H' denota a matriz generalizada inversa de Moore-Penrose da matriz H.

O ELM € um algoritmo de aprendizado de mdquina rdpido, que fornece baixos erros de
treinamento, assim como boa capacidade de generalizacdo nos conjuntos de dados de teste de

diversos tipos de problemas (Huang et al., 2012).

3.2.3  Arvores de decisdo

Arvores de decisdo (DT, do inglés Decision Trees) (Breiman et al., 1984) sdo ferramentas
computacionais usadas na implementagao de sistemas especialistas e em problemas de classi-
ficacdo e regressdo. O método toma como entrada uma situagdo descrita por um conjunto de
atributos e retorna uma decisdo, podendo ser discretos (classificacdo) ou continuos (regressao),

através de diversos testes em uma estrutura de dados representada por uma arvore (Russell and
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Norvig, 2003). Os atributos de entrada podem ser discretos ou continuos, sendo na maioria das

vezes mais eficiente para atributos discretos.

As arvores de decis@o executam uma sequéncia de testes nos atributos de entrada, onde
cada um desses testes sdo representados por um né interno de uma arvore. Para problemas de
regressao, os testes sao quantitativos, utilizando os valores de saida definidos pelos atributos de
entrada em comparacdo a um valor de divisdo. Normalmente o teste é definido comparando se
um valor é menor ou igual a outro. A partir de cada teste, é definido entdo os ramos da arvore,
onde cada n6 folha da drvore especifica o valor de retorno para um determinado dado de entrada.
O valor de retorno de um determinado né folha € dado pela média do valor de saida de todos

dados de teste que chegam ao nd.

Para definir qual atributo preditivo € utilizado em cada n6 da arvore, é preciso utilizar
um critério de selecdo. Existem diferentes tipos de critérios de selecdo, sendo esta escolha
uma das variagdes entre os diversos algoritmos de indugdo de arvores de decisdo. A maioria
dos algoritmos de inducdo de arvores de decisao trabalha com funcdes de divisao uni-variavel,
ou seja, cada no6 interno da arvore € dividido de acordo com um unico atributo de entrada dos
dados. Nesse caso, o algoritmo tenta encontrar o melhor atributo para realizar essa divisao.
Os critérios de sele¢do para a melhor divisao sdo baseados em diferentes medidas, tais como
impureza (entropia), distancia e dependéncia. O critério mais utilizado é o de impureza e serd o

utilizado neste trabalho.

A maior parte dos algoritmos de inducdo busca dividir os dados de um n6 pai de forma a
minimizar o grau de impureza ou entropia dos nds-filhos. Quanto menor o grau de impureza,
mais desbalanceada € a distribui¢do de classes. Em um determinado nd, a impureza € nula se

todos os exemplos nele pertencerem a mesma classe.

A impureza de um n6 € dado por uma func¢do, que depende do problema a ser tratado,
sendo ele de classificacdo ou regressdo. Neste trabalho foi utilizado o algoritmo CART (Breiman
et al., 1984). O CART constréi drvores bindrias usando as varidveis e um limiar que produzem
o maior ganho de informag¢des em cada n6. Como neste trabalho envolve um problema de
regressao, a impureza € definida através do erro quadratico médio (MSE). O MSE pode ser

definido como
1
N

MSE(y,§) = (yi — 51)? (3.6)

=

1

onde y é a saida estimada, y € a saida correta e N o nimero de amostras.

Assim, para construir a drvore de decisdo o algoritmo precisa decidir automaticamente
quais sdo as varidveis e os pontos de divisdo, e também qual a topologia (forma) que a arvore
deverd ter (Hastie et al., 2009). Com os dados consistindo de p varidveis e uma saida, para cada
entrada, ou seja, (x;,y;) i=1,2,...,N, comx; = (vj1,vj2,...,Vip), suponha primeiramente que

temos um particdo em K regides Ri,R3,...,Rk, € a saida ¢ dada como uma constante c,, em cada



41

regiao:

K
$x) =Y eul(ylx € Ry) (3.7)

m=1

Adotando como critério de minimizacao o erro quadratico médio, verifica-se que o

melhor ¢, é apenas a média de y; na regido R, (Fig. 15):

ém = média(y|x € Ry,) (3.8)

Entao buscamos a varidvel de divis@o j e o ponto de divisao s que resolva:

. . 1 . 1
min |min Z ]T](yi—cl)z—i—mm Z N(yi—cz)z (3.9)

j,S c] . 2 .
J xR (j.5) Xi€R ()
Para qualquer escolha de j e s, a minimizagdo interna € resolvida por:

¢ = média(yilx; € R1(j,s)) (3.10)
&= média(yi|xi € R2(jas)) |

X1 <t
|

Xo < tg Xq <13

X2 <ta
R1 Ro Rs

Ry Rs

Figura 15— A esquerda um exemplo da uma arvore gerada pelo DT e a direita uma perspectiva da
superficie de regressdo gerada por esse modelo, para entradas na forma X = (X;,X;) e os
pontos de divisdo #;,1,3,4, com regides R, Ry, R3, R4, Rs (Hastie et al., 2009).

Apesar de serem mais indicadas para problemas de classificacao, as arvores de desicao
foram utilizados neste trabalho para regressao pois através delas € possivel encontrar valores que
determinam a importancia de cada varidvel de entrada na previsdo da saida. Esses valores sao
chamados de importancias (ou relevancia) das varidveis. Isso € possivel pois se pode associar

um valor real a cada atributo dos dados de entrada, que representa o quanto ele é importante na
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decisdes de particdes da arvore. Essa capacidade justifica o uso da mesma para problemas de

regressdo como um método auxiliar para a anélise dos dados utilizados.

Para calcular esses valores de importancia, para cada n6 interno que se divide no atributo
i, € calculado a reducdo de erro desse né multiplicada pelo nimero de amostras que foram
encaminhadas para o nd. Assim a soma dessas multiplicacdes € chamado de importancia da
varidvel i. A reducdo do erro depende da medida de impuridade utilizada, neste caso o MSE. A
reducdo do erro é a impureza do conjunto de amostras que € encaminhado para o né interno em

questdo menos a soma das impurezas das duas parti¢des criadas pela divisao.

3.2.4 Maquinas de Vetores Suporte

As Maquinas de Vetores Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machines) (Vapnik
and Kotz, 2006) consistem em um algoritmo que prové o estado da arte para um amplo dominio
de aplicacdes, como reconhecimento de escrita, reconhecimento de objetos, identificacao de
fala, detec¢ao de face e categorizacdo de texto (Wang, 2005). O SVM ¢ baseado na teoria
do aprendizado estatistico, e consiste na minimizacao do risco estrutural associado ao erro de

generalizacdo, que € uma minimizagdo dos erros sobre a base de dados (Vapnik, 2013).

A versdo do SVM para andlise de regressao € chamada de Vetores Suporte para Regressao
(SVR, do inglés Support Vector regression). SVR mapeia os vetores de entrada x = (xy,...,x,)
em um espaco de maior dimensao onde a maquina linear € construida pela minimizagdo de um

funcional regularizado. A maquina linear pode ser escrita como

$(x)=(w-x)+b (3.11)
onde ¥ é o valor aproximado de y em x, w representa um vetor de pesos, b é o bias e (-) é o
produto interno.

SVR executa uma regressao linear utilizando uma €-insensivel funcdo de perda

L [0 se [y(x) — 5(x)] < & .

ly(x) —$(x)| caso contrdrio

enquanto tenta se reduzir a complexidade do modelo, minimizando a norma do vetor de ponde-
racdo, ||w||2. Incluindo as varidveis de folga ndo negativas §; e &*, i = 1,...,n, o problema de

otimizagdo pode ser formulado como

min 3wl +CYL (& +EF)

yi—9i<e+&
. (3.13)
sujeitoa ¢ §; —y; < e+¢;
51725:1* 20, i:,...,l’l

O parametro de regularizacdo, C, determina o trade-off entre a complexidade do modelo

e do grau para o qual o maior desvio de € € tolerado (Smola and Scholkopf, 2004).
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Na figura 16 podemos observar um exemplo dos parametros do SVR para uma dada

entrada x e os seus respectivos valores observados e preditos y.

y

Figura 16 — Exemplo de uma curva de regressdo treinada pelo SVR e as respectivas varidveis de folga e o
parametro de precisao €, para uma entrada x e saida y (Drucker et al., 1997).

O problema de otimizagdo ndo € resolvido em sua forma primal, ele pode ser transfor-

mado no problema dual

max Zzlj (0 a;‘)(aj—a})(x,--xj)—szl (o —of) + X yios — o)
- ri(o—of) =0

sujelto a
0>0,>C,0>a>C

(3.14)

onde w pode ser escrito como w =} 7 = (a; — o )x; e a saida estimada do SVR linear ¢
dada por

P(x) = Zn: (a;— o) (x;-x)+b. (3.15)

A regressao ndo linear pode ser realizada substituindo o produto interno (w - x) na Eq.
(3.11) por (w- ¢(x)), onde ¢.x) € uma transformag@o ndo linear. Assim definindo o produto

interno K (x,x’) = ¢ (x) - ¢ (x") como sendo o uma fungio Kernel, podemos reescrever o problema
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como:
max  —3 ¥ (06— o) (0 — o )K (xi,xj) — € Xy (04 — o) + X1y il — o)
. Zl l(al ) 0
sujelto a
0>0;>C,0>0>C
(3.16)
agora temos que w =Y.' (@; — o) 9 (x;) € a saida estimada do SVR ndo linear € dada por
n
$(x) =Y (04— 04 )K(x;,x) +b. (3.17)
i,j=1

Além do proprio kernel linear, também serdo utilizados neste trabalho outras trés funcdes

comumente utilizadas para o SVR, essas funcao estdo definidas na Tabela 6.

Tabela 6 — Fungdes Kernel utilizadas no SVR.

Nome Funcdo
Sigméide  K(x;,x) = tangh(y(x-x"))

RBF K(xi,x) = e adh
Polinomial K (x;,x) = y(x-x')¢

Linear K (xj,x) =x-x'

Na Tabela 6, o parametro ¥ é um coeficiente a ser definido para o kernel RBF, sigmdide e
polinomial e o d € o parametro que representa o grau do polindmio do kernel polinomial. Esses
parametros serdo utilizados como entrada do método, e sdo definidos muitas vezes por testes de

tentativa e erro ou por processos de otimizacao.

3.3 OTIMIZACAO POR ENXAME DE PARTICULAS

Problemas de otimizagdo estdo presentes em diversas dreas do conhecimento. Um
problema de otimizacdo pode ser definido como a busca de solucdes otimizadas, caracterizadas
por variaveis de projeto e avaliadas em uma fung¢do objetivo. Para resolver esses problemas
existem diversos métodos na literatura, podendo eles serem classificados como métodos exatos
ou heuristicos. Os métodos exatos buscam encontrar a solugc@o exata do problema. Ja os métodos
heuristicos buscam encontrar uma solu¢do aproximada do problema. Muitos métodos heuristicos
sdo inspirados em fendmenos encontrados na natureza, como o comportamento e/ou evolucao de

animais.

Dentre as diversas heuristicas encontradas na literatura, temos o algoritmo de otimizacdo

por enxame de particulas (Particle Swarm Optimization - PSO, em inglés). E um algoritmo
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amplamente utilizado nos dias de hoje e foi desenvolvido por (Eberhart and Kennedy, 1995)
para resolu¢do de diversos problemas de otimizagdo praticos e é considerado um dos algoritmos

evoluciondrios mais simples.

O PSO € um algoritmo estocastico fundamentado em um conceito muito simples, e
que pode ser implementado poucas linhas de c6digo. O método € inspirado no comportamento
de grandes populagdes de animais, como por exemplo o de pdssaros. Cada individuo dessa
populacdo “sobrevoa” o espaco de busca com uma velocidade que € ajustada dinamicamente
de acordo com sua prépria experiéncia voo e a experiéncia de voo de seus companheiros da
populacdo (Shi and Eberhart, 1999).

Diferentemente de outros algoritmos evoluciondrios tradicionais, como os Algoritmos
Genéticos, o PSO nio utilizada operadores de selecdo na populagdo. Ele também é o tinico
algoritmo evolutivo que ndo utiliza a ideia da sobrevivéncia dos individuos mais aptos da
populagdo, que € dado pela remog¢do de alguns individuos da populagdo com menor aptidao
(Eberhart and Shi, 1998).

No algoritmo, o conjunto de todas as particulas é definido como popula¢do. Cada
particula representa uma possivel solucao de um problema de otimizagdo, sendo representado

pela sua posi¢do e velocidade no espaco de busca e seu valor de avalia¢do associado ao problema

(fitness).

O valor fitness € obtido através de uma funcao objetivo, que € caracterizada pelo problema
a ser resolvido, muitas vezes associado a algum conceito de custo. O espaco de busca € definido

a partir de limites inferiores e superiores, também definidos a partir do problema a ser resolvido.

O processo de aprendizado e inteligéncia do algoritmo é dado pela capacidade de
memoria das particulas. Cada particula guarda a melhor posi¢ao encontrada no espago de busca
até o momento, essa posicao € chamada de pBest. Existe também um valor que caracteriza a
melhor posi¢do da populagdo até o momento, chamado de gBest, que também ¢ de conhecimento
de cada particula. Assim, as particulas podem utilizar essas informacdes, que sao locais e globais,
para mudar sua posi¢ao no espago de busca, a fim de se obter cada vez melhores solu¢des e com

a capacidade de exploracao do espago.

Resumidamente, a otimizacdo do PSO se da a partir da mudanca de velocidade de cada
particula em direcdo a sua melhor posicdo (pBest) e a melhor global (gBest). As posi¢des x
e velocidades v de cada particula i sdo atualizadas a cada iteragdo ¢ do algoritmo, dado pelas

seguintes regras:

vi(t) =vi(t = 1)+ @p - 11 (XpBess —Xi(t — 1)) + Qg - 12 (XgBest — Xi(t — 1)) (3.18)

xi(t) = xi(t — 1) +vi(t) (3.19)
onde ¢, € ¢, sdo constantes que controlam a movimenta¢ao na dire¢do da melhor posi¢ao da

particula e da melhor posicao global, respectivamente e r; e r, sdo varidveis randdmicas com
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distribui¢do uniforme, com valores de 0 a 1. As varidveis r;| e rp, que s@o atualizadas a cada
iteracdo do algoritmo, sdo responséveis pela diversidade de solugdes e uma exploracao mais
eficiente do espaco de busca. O vetor de velocidade da itera¢@o anterior v;(# — 1) representa a

inércia da particula.

Para exemplificar o processo de busca, na Figura 17 é apresentado um esquema da
atualizacao da posi¢do e velocidade de uma particula i através das equagdes 3.18 e 3.19, para

valores de ¢, ¢, r1 € r> iguais a 1.

Vi(t-1)

Figura 17 — Exemplo de atualizag¢do da posicdo e velocidade do PSO, para uma particula i na iterag@o ¢
no espaco de busca.

O critério de parada do algoritmo pode ser definido como um ndmero méaximo de
iteracoes (iter,qy) ou até mesmo um valor de tolerincia para a variagdo do valor fitness associado
a particula gBest. Neste trabalho serd utilizado um nimero maximo de itera¢gdes como critério
de parada. Sendo assim, definindo o ndmero total da populagdo NP, podemos escrever o

pseudocddigo do PSO como visto no Algoritmo 1.
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Algoritmo 1: Pseudocédigo do PSO

Inicializa x; e v; randomicamente;
paracadaic {0,1,2,..., NP} faca
inicializar randomicamente x;;
inicializar randomicamente v;;
fim para cada
repita
paracadaic {0,1,2,..., NP} faca
calcular fitness;
atualizar v;; (Eq. 3.18)
atualizar x;; (Eq. 3.19)
pBest; < melhor entre pBest; e x;;
fim para cada
gBest; < melhor entre gBest; e todos pBest;;
até aré satisfazer condi¢cdo de parada;
Resultado: gBest
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4 PROPOSTA

A metodologia proposta neste trabalho para prever as propriedades mecanicas do concreto
de agregado leve a partir dos dados experimentais utilizados € constituida de trés conceitos

fundamentais:

e busca de parametros dos métodos utilizando uma técnica de otimizagdo, no caso o PSO;

e métricas de avaliacdo estatisticas para medir quantitativamente o poder de generalizacao

dos métodos;

e ¢ atécnica de validagdo cruzada para separar a base de dados em grupos de treinamento e

teste de forma a obter um resultado final mais confidvel.

A seguir, serd detalhado cada um desses conceitos e sua utilizacdo dentro da metodo-
logia proposta, e também como foi implementado o cédigo computacional de previsdo das
propriedades.

4.1 VALIDACAO CRUZADA

Para testar o poder de generalizacdo de uma técnica de predi¢ado, faz-se necessario o uso
de uma técnica estatistica de amostragem. O método de validag¢do cruzada com k-fold (Hastie
et al., 2009) realiza esta tarefa, de modo a avaliar o desempenho do modelo de predi¢do para um

novo conjunto de dados com as mesmas caracteristicas.

Para realizar a validacdo cruzada € preciso que o conjunto de treinamento original seja
dividido de forma aleatéria em k subconjuntos. Para cada base de dados, dos k subconjuntos
obtidos na divisdao, um deles € separado para a validagdo do modelo ja treinado nos k — 1
subconjuntos restantes. O processo € entdo repetido k vezes para o modelo treinado, de modo que
todos os k subconjuntos sejam utilizados exatamente uma vez como dado de teste para validagdo

do modelo.

Utilizar o parametro k adequado é um dos desafios existentes no método, dado que um
valor muito alto para k indica um conjunto de teste pequeno, que muitas vezes podem nao conter
as mesmas caracteristicas da base original. Na literatura o valor de k é geralmente escolhido ente
5 e 10. Um exemplo esquemdtico da divisdo da base de dados para k = 5 € apresentado na Figura
18.

4.2 METRICAS DE AVALIACAO

De modo a avaliar o desempenho de modelos de previsdo, faz-se uso de métricas de ava-
liacao estatisticas. Essas métricas t€m como objetivo quantificar a capacidade de generalizacdo

de um método através do erro. Dependendo do problema e sua aplicacao, diferentes métricas
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Figura 18 — Esquema da validacdo cruzada k-fold, para k=5.

podem ser definidas, mas sempre sendo uma funciao dependente da saida estimada pelo método
e o seu respectivo valor experimental. A maioria das métricas usuais retornam um valor real a

ser interpretado pelo especialista como bom ou ruim para a devida aplicacao.

Neste trabalho foram utilizadas trés conhecidas métricas de avaliac@o a fim de comparar
os métodos: o coeficiente de determinacao Rz, o erro percentual absoluto médio (MAPE, do
inglés Mean Percentual Error) e a raiz do erro quadratico médio (RMSE, do inglés Root Mean
Squared Error). Essas métricas sdo amplamente utilizadas na literatura e sendo assim de fécil

entendimento e uso para comparacgdes com outros trabalhos.

Sendo y € a saida estimada, y € a saida correta, y € a média das saidas corretas e N o

nimero de amostras, podemos definir as métricas como a seguir:
O coeficiente de determinacdo R? é escrito como

N YN Gi—9)?
R2 : _ i 1
DI = TR i yp

sendo que o valor do R? varia entre O e 1, e quanto mais préximo de 1, mais representativo é o

4.1

modelo;

O erro percentual absoluto médio (MAPE) € definido como

1 &gy —
—y =3l 100 4.2)

i=1 i

sendo que o valor do MAPE ¢ adimensional e é dado em porcentagem (%).

A raiz do erro quadratico médio (RMSE) é dada por

1 N
RMSE(y,9) =y [ ) (vi—=9)? (4.3)
i=1

onde o valor de RMSE possui a mesma dimensao da saida do problema, pode ser interpretado

como o desvio padrao da amostra de erros entre valores previstos e valores observados.
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43 BUSCA DOS PARAMETROS

Como cada método de previsdo possui diversos parametros a serem definidos e € preciso
realizar uma comparacao entre os métodos, foi utilizado o algoritmo de otimizacdo PSO para
encontrar os melhores parametros possiveis de cada método de predicdo. O problema de
otimizacao dos pardmetros dos métodos ndo € simples e encontrar uma solugdo exata (6tima)
€ invidvel. Mas com o uso do PSO temos uma boa aproximacao da solucio desses problema.
E assim, a comparag¢do entre os métodos se dard em termos dos melhores modelos de previsao

encontrado pelo PSO.

Devido A quantidade de parametros que podem ser testados, foi preciso definir intervalos
de variacdo para os parametros continuos e algumas opcoes para os parametros discretos. Os
valores utilizado foram definidos pelos valores usuais encontrados na literatura e a partir de

testes preliminares.

O PSO realiza a busca por uma solu¢ao aproximada do problema de otimizacdo dos
parametros dos métodos, sejam eles discretos e/ou continuos, no espago de busca definido

conforme a variagao dos parametros apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 — Variacdo dos pardmetros dos métodos que sdo usados na busca do PSO.

Modelo Parametros Variacao
DT Profundidade maxima {sem restricdo, 1, 2, 3,4,5,6,7, 8,9, 10,
20, 30, 50}
ELM Fungdo de ativacio {sigmdide, tangente hiperbdlica, gaussi-
ana, multiquadrica, multiquadrica inversa}
Neurdnios ocultos {5, 10, 20, 30, 50, 100, 150, 200}
MLP Topologia {unidirecional simples, unidirecional total-
mente conectada}
Camadas ocultas uma camada com 4 ou 8 neuronios, duas

camadas com 4 ou 8 neur6nios cada uma
e trés camadas com 4 ou 8 neurdnios cada

uma
SVR Precisdo da regressao (epsilon - €) [107%,107 1]
Parametro de regularizacao (C) [1, 10°]
Tipo do Kernel {RBF, polinomial, sigmdide, linear}
Grau polinomial (Kernel: polinomial) {1, 2,3,4,5}
Coeficiente do Kernel (7) [1,1079]

Em sua implementagdo classica, que foi utilizada neste trabalho, o PSO € capaz de
otimizar apenas varidveis continuas. Portanto, para que possa ser utilizado varidveis discretas
no processo de busca do PSO, sem que seja necessaria uma mudanga na implementagao do
algoritmo em si, normalmente € definido uma metodologia de conversdao (mapeamento) de

varidveis discretas reais para continuas auxiliares.
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Cada parametro discreto j de um método pode ser representado como um vetor P;
de n posi¢des, sendo n 0 numero de opcdes para o parametro j. Assim, para que o PSO
consiga otimizar os pardmetros discretos, foram criadas varidveis auxiliares aux; que mapeiam
as posi¢des do vetor de cada parametro discreto. Essas varidveis auxiliares recebem valores reais
do processo de otimizacao do PSO. Portanto, para fazer o mapeamento com os parametro, os
seus valores sdo convertidos para o nimero inteiro mais proximo e associado a posic¢ao do vetor
do pardmetro P. Por exemplo, se uma varidvel auxiliar aux; = 2.3, o seu valor serd convertido
para 2 e assim serd utilizado o valor P;[2] do vetor na propriedade j do método de predigdo que

estd sendo otimizado. Esse exemplo de mapeamento € ilustrado na Figura 19.

1 2 3 4
Pj p1 p2 p3 p4
2
aux; = 2.3

Figura 19 — Exemplo de mapeamento das varidveis discretas, sendo P; o vetor que representa um parame-
tro j com 4 opg¢des e aux; a varidvel auxiliar associada.

E preciso definir uma funcio objetivo F para ser otimizada no PSO, para construi-la foi
preciso utilizar a métrica de avaliacdo MSE. Para cada conjunto de parametros discretos PD e
um conjunto de pardmetros PC continuos de um método M, podemos obter o desempenho do
método utilizando subconjuntos de parametros contidos a esses conjuntos e utilizando a métrica
MSE como medida de erro, definindo assim a fungao a ser otimizada. A funcao F € definida
pela expressao

F(pc,pd) = MSE(y,M(pc, pd)) (4.4)

onde y sdo os valores reais da varidvel a ser predita e M(pc, pd) sdo os valores preditos pelo
método M com os parametros discretos pd C PD e os pardmetros continuos pc C PC. Através
da Tabela 7 é definido os conjuntos de possiveis valores para PC e PD, sendo que os valores
dos parametros continuos sdo formados por intervalos, definidos através de um valor minimo e

maximo.

Portanto, podemos escrever o problema de otimizacdo dos parametros a ser resolvido
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como descrito na equacgdo 4.5.

min F(pc,pd)
pe.pd

sujeitoa pc C PC (4.5)
pd C PD

Para cada avaliagdo de um método no PSO, foi utilizado a validagdo cruzada k-fold, com
k =5, para a obtencao o valor de MSE final. As principais configuracdes do PSO utilizado sdao

apresentadas na Tabela 8.

Tabela 8 — Configuracio do PSO utilizado.

Parametros Valor
Populacio (NP) 25
Miximo de iteracdes (iterpq:) 100
0y 0.4
[0 0.6

Métrica da funcao objetivo MSE

4.4 CODIGO COMPUTACIONAL

Para utilizacdo da metodologia apresentada, foi desenvolvido um cédigo computacional
utilizando a biblioteca de aprendizado de maquina Scikit-learn (Pedregosa et al., 2011) para
utilizacdo dos métodos de regressdo e a biblioteca de andlise de dados Pandas (McKinney,
2010) para realizar a leitura e preparacdo da base de dados. O Scikit-learn € uma biblioteca
amplamente utilizada nos dias de hoje para aprendizado supervisionado e de suporte continuo e
¢ desenvolvida na linguagem de programacdo Python. J4 o Pandas também € implementado em

Python e € a biblioteca mais utilizada para andlise e leitura de dados no Python.

Resumidamente, o cddigo realiza a leitura e preparacdo da base de dados e, em seguida
aplica os algoritmos de predi¢do na base de dados utilizando as técnicas de validagcdo cruzada
e busca de parametros via PSO. Assim, no fim da execu¢do pode ser avaliado o poder de

generalizacdo dos métodos através das métricas e 0s seus respectivos parametros 6timos.

Apos a leitura da base de dados foi realizada uma normalizacao linear nos dados de
entrada e saida experimentais. A maioria dos métodos de regressdo alcancam melhores resultados
de aprendizado em base de dados normalizadas. A normalizacdo visa transformar os valores das
entradas com a mesma variacdo de valores, ou seja o valor minimo e maximo de cada parametro
de entrada s@o os mesmo. Os limites minimo e mdximo da normalizagdo utilizada foi igual a 0 e

1, respectivamente. A normalizacdo de uma varidvel X € obtida através da expressao:

X — Xmin
X, = —mn (4.6)
" Xmax - Xmin
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onde X, € o valor minimo da variavel, X,,,, € o valor maximo da variavel e X,, € o valor

normalizado de X. Para as saidas Y (propriedades mecanicas) o processo ¢ andlogo:

Y — Y,
Y= — " 4.7)

Ymax -, min

onde Y,,,;, € o valor minimo da saida, Y,,,, € o valor maximo da saida e X,, € o valor normalizado

da propriedade Y.

De forma a garantir uma maior confiabilidade das métricas utilizadas, o processo de
validacdo deve ser repetido diversas vezes, pois os métodos de predi¢do, juntamente com o
algoritmo de otimizag@o PSO, possuem aleatoriedade nos seus resultados, necessitando assim de
uma amostragem dos seus resultados para que possamos realizar andlises estatisticas. Portanto,
toda a validacgdo foi realizada em 30 execucdes independentes para cada método e para cada
propriedade mecanica. Logo, os valores finais de cada métrica para os resultados de cada modelo

de previsao encontrado pelo PSO foram dados pela média das 30 repeti¢cdes.

Como isso, também foram calculados os valores de desvio padrdo para cada métrica,
de modo a identificar os modelos que possuem uma menor variacao na previsdo, ou seja, se o
desvio de um método € o menor de todos na previsao de um certo conjunto de dados, podemos
concluir que esse método € o mais estdvel na previsdo desse conjunto de dados. Logo, um
método que possui em média o melhor desempenho mas um desvio muito alto, pode ndo ser o
mais interessante na previsao do conjunto de dados em questao, pois 0 mesmo nao possui uma

boa confiabilidade nas respostas.

Para a Mdquina de vetores suporte SVR e a rede neural MLP € preciso definir critérios
de parada, pois os dois métodos sdo iterativos, com nimero de iteracdes ndo-deterministico e os
parametros utilizados na busca do PSO ndo garantiam a parada dos métodos. Para o SVR foi
definido um ndmero maximo de iteragcdes igual a 50000. Para o MLP definimos também um
nimero maximo de iteragdes do algoritmo de otimizacdo TNC seguindo a regra: o valor maximo

entre 100 e 10 vezes a quantidade de pesos sindpticos.

Um pseudo-codigo resumido da proposta de validacdo e previsdo das propriedades

mecanicas do concreto de agregado leve implementada € apresentado no Algoritmo 2.



Algoritmo 2: Pseudocédigo da metodologia implementada

Leitura da base de dados;

Normalizacao dos dados;

repita

para cada método de previsdo faca

para cada propriedade mecdnica faca
Busca de pardmetros: PSO + validacdo cruzada;

Previsdo da propriedade pelo melhor modelo encontrado;
Métricas de Avaliacdo das previsdes;
fim para cada
fim para cada
até 30 iteragoes;
Média e desvio padrao das métricas;
Resultado: Previsdes e métricas para cada método
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5 RESULTADOS

Neste capitulo serdao apresentados os resultados encontrados pela abordagem proposta
neste trabalho. De inicio serd apresentada uma discussdo dos erros de previsodes, utilizando
as métricas de avaliagdo. Em seguida, sdo apresentados gréficos para auxiliar a andlise das
previsdes dos métodos. Com a ajuda das arvores de decisdo foi possivel realizar uma andlise
de importancia dos atributos utilizados nos dados experimentais. Por fim, sdo apresentados os

tempos de execucdo dos experimentos realizados.

Foi utilizada para execucao do cédigo computacional uma méaquina com sistema opera-
cional 64-bits Ubuntu 16.04 (linux), com 8GB de memodria RAM e processador Intel Core i7
5500U de 2,4 GHz com 2 nicleos e 4 threads. O cédigo foi executado em paralelo nas 4 threads
disponiveis a fim de se obter o melhor desempenho computacional disponivel.

5.1 ANALISE DAS METRICAS DE AVALIACAO

Ap6s a execugdo dos métodos de predi¢ao, foram obtidos os resultados das previsdes
na base de dados experimental utilizada. Os resultados das previsdes em relacdo as métricas de
avaliacdo testadas sdo apresentados na Tabela 9 e na Tabela 10, para o modulo de elasticidade e
a resisténcia a compressao, respectivamente. A primeira coluna apresenta o método de previsao
utilizado e a partir da segunda coluna sdo apresentados os valores mdximos, minimos, médios
e os valores de desvio padrdo para as métricas MAPE, RMSE e R?, respectivamente, nas 30

execucoes.

Tabela 9 — Resumo dos resultados das métricas de avaliacdo nas previsdes do mddulo de elasticidade (E.)
para cada método.

Método MAPE R? RMSE

Média 3.953 0.950 1259.751
Desvio 0.337 0.009 106.113

DT Minimo 3.577 0921 1102.322
Maximo  4.933 0.962 1591.573
Média 2.892 0967 984.514
ELM Desvio 0.674 0.022 286.948
Minimo  2.089 0.881 643.172
Maximo  5.589 0.987 1944.635
Média 2.582 0968  889.683
MLP Desvio 0.674 0.060 487.243
Minimo 2.083 0.654 649.027
Maximo  5.508 0.987 3321.562
Média 2.231 0984 701.193
SVR Desvio 0.267 0.003 73.501

Minimo  1.804 0.976 582.147
Maximo  2.928 0.989  877.322




56

Tabela 10 — Resumo dos resultados das métricas de avaliacdo nas previsdes da resisténcia a compressao
(fc) para cada método.

Método MAPE R?> RMSE

Média 8.698 0.896 5.437
Desvio 0.559 0.019 0.465

DT Minimo  8.107 0.850  5.032
Maximo 9.909 00912 6.553
Média 6.900 0940 4.083
Desvio 0.982 0.025 0.761
ELM Minimo 5.496 0.861 3.114
Maximo 9.285 0.966 6.319
Média 6.325 0.931 4.182
MLP DEiS\.IIO 1.334 0.062 1.529
Minimo 4,727 0719 2.873
Maximo 11.667 0.971 8.976
Média 6.592 0940 3.974
SVR Desvio 0.983 0.050 1.148

Minimo  5.730 0.687  3.201
Maximo  9.954 0.964  9.466

Os valores em negrito na Tabela 9 e Tabela 10 representam os melhores valores das
métricas dos métodos, para cada propriedade mecanica predita. Ressalta-se que, para o MAPE e
RMSE o objetivo é encontrar o menor valor possivel. Para a métrica R? busca-se sempre o maior
valor préximo a 1. Assim o melhor valor encontrado para o R? é o valor maximo em cada tabela

e para 0o MAPE e RMSE sdo os valores minimos da tabela.

Para o médulo de elasticidade os melhores valores de todas as métricas foram obtidos
pelo método SVR, destacando-se pelo desvio padrao muito baixo em comparacdo aos outros
métodos. Para a resisténcia a compressao os melhores valores de média das métricas foram
obtidos pelo SVR e a ELM para o R?, pelo SVR para a RMSE, e pelo MLP para o MAPE. O
método ELM obteve bons desempenhos nos valores méximos das métricas, ou seja, no pior caso
a ELM obteve sempre melhores resultados. As arvores de decisdo (DT) ndo obtiveram bons
valores para o desvio padrdo, sendo até os melhores desvios para a resisténcia a compressao,

mostrando assim um boa estabilidade das previsdes do método.

Com o objetivo de auxiliar a interpretacdo dos resultados das previsdes dos métodos,
as Figuras 21 e 20 apresentam os graficos em boxplots para cada um dos métodos e para cada
propriedade predita, sendo utilizada para sua geracdo a métrica MAPE nas 30 execugdes. O
MAPE € uma métrica importante, pois € levada em conta na maioria dos projetos de engenharia,
e possui fécil entendimento e aplicagdo, dado que os valores sdo apresentados em porcentagem,
pois a métrica calcula a diferenca percentual média em relagdo a um valor esperado. E possivel
também observar nas figuras os valores de MAPE em cada uma das 30 execucdes, através dos

pontos em vermelho. Com os pontos, fica evidente a distribuicdo dos valores de MAPE e os
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outliers para cada modelo nas execugdes.

Maédulo de Elasticidade

5.5 1
5.0 7
4.5 1

4.0 EZ
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Figura 20 — Boxplots do MAPE dos métodos para o Médulo de elasticidade

Através dos boxplots apresentados € possivel observar graficamente a variabilidade do
desempenho dos métodos. A DT obteve a menor amplitude interquartil, confirmando a baixa
variabilidade dos seus resultados j4 indicada pelo desvio padrdo. Também € possivel notar a
proximidade dos resultados do MLP e o SVR em relagdo a mediana e aos 50% dos dados que
ficaram dentro do intervalo interquartil, mostrando assim um poder de generaliza¢do préximo

entre os métodos.

Com relagdo aos outliers, pode-se observar o seguinte: (i) para o médulo de elasticidade,
0 MLP e o ELM produziram resultados com valores médximos de MAPE muito acima do valor
méaximo mostrado pelo boxplot; (ii) para a resisténcia a compressdo, o0 SVR e o ELM produziram
também valores médximos de MAPE muito acima do maximo do boxplot. Sendo assim, estes
resultados acima do méaximo apresentado pelo boxplot sdo classificados como outliers. 1sso
representa para o caso deste trabalho, que no processo de otimizagao utilizado, o PSO encontrou e
convergiu possivelmente para um minimo local, caracterizado por uma combinac¢ao de pardmetros
do método, com um desempenho muito pior em comparagdo aos outros resultados, o que nao
representa o poder de generalizacao real do método. Pode-se considerar que esses valores nao
sdo representativos para a amostra dos métodos, e € possivel desconsidera-los das anélises de
desempenho dos mesmos. Sendo assim, se forem desconsiderados os outliers, diferentemente do

apresentado na Tabela 10, utilizando como base a métrica MAPE, podemos considerar que no
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Figura 21 — Boxplots do MAPE dos métodos para a Resisténcia a compressao

pior caso (valor mdximo de MAPE) da previsdo da resisténcia a compressao, o melhor resultado
obtido foi do SVR e ndo da ELM.

5.2 ANALISE DAS ESTIMATIVAS DOS MODELOS

E possivel representar graficamente os resultados das predi¢des comparando com 0s
valores medidos experimentalmente das propriedades. Esses gréficos sdo chamados de graficos
ou diagramas de dispersdo. Esses graficos sdo apresentados na Figura 22 para a resisténcia a

compressao, e na Figura 23 para o médulo de elasticidade para cada método testado.

Para construir os graficos, foram utilizados os valores preditos dos métodos que obtiveram
um desempenho mediano dentre todas a execucdes. Para encontrar esse modelo com desempenho
mediano, para um dado método e propriedade, foram utilizados os valores do erro percentual
absoluto médio (MAPE) das execucdes, e assim, foi usado o modelo que apresentou valor
mediano de MAPE dentre todas as execugdes. Isso foi feito de modo a ser realizada uma melhor
comparacao entre os métodos, dado que se escolhida a média ou o melhor dos resultados dos

modelos, haveria uma maior interferéncia dos outliers.

Nos graficos de dispersao, se os pontos tendem a formar uma reta de bisse¢do, como
mostrada em vermelho nos graficos, entdo podemos concluir que os dados possuem alta correla-

cdo. Percebe-se que para os dados de previsao do médulo de elasticidade € notavel graficamente
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Resisténcia & compressao — DT (R? = 0.903)  Resisténcia a compressao — ELM (R? = 0.936)
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Figura 22 — Gréficos de dispersdo para a previsdo da resisténcia a compressao pelos métodos testados que
obtiveram desempenho mediano nas 30 execugdes.

uma maior correlacdo entre os dados em comparagdo a previsao da resisténcia a compressao, 0

que é também indicado quantitativamente pelo valores de R? mais préximos de 1.

As previsoes das propriedades de cada método sdo mostradas nos gréificos das Figuras
24 a 31. Nos graficos € possivel observar as relagdes entre os valores reais e estimados para
as 75 amostras e os seus respectivos erros. Os resultados sdo para o modelo que possuiu um
desempenho mediano na previsdo de cada propriedade nas 30 execucdes, utilizando a métrica
MAPE. As amostras foram ordenadas a partir do menor para o maior valor da propriedade

mecdanica, para facilitar a visualizagdo dos mesmos.

Nos gréficos de previsao das Figuras 24 a 31, assim como ja foi mostrado nos resultados

das métricas de avaliacdo apresentadas nas Tabelas 9 e 10, fica evidente visualmente a diferenca
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Médulo de Elasticidade - ELM (R? = 0.971)
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Figura 23 — Gréficos de dispersdo para a previsdo do médulo de elasticidade pelos métodos testados que
obtiveram desempenho mediano nas 30 execugdes.

de desempenho dos métodos entre as propriedades mecanicas preditas, a partir dos erros de
previsdo (barras em verde), visto que para todos os métodos o desempenho foi melhor na previsao

do modulo de elasticidade.

E importante ressaltar que os resultados apresentados nesses graficos de previsio, e
também nos graficos de dispersado, sdo referentes apenas aos modelos que possuem valores de
MAPE medianos. Assim, os valores de R? e MAPE indicados nas figuras sdo diferentes dos
apresentados na Tabela 9 e na Tabela 10, pois nas tabelas sdo exibidos os valores médios das

métricas em todas as execugdes independentes.
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Figura 24 — Previsdo da Resisténcia a compressao pelo DT com desempenho mediano.
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Figura 25 — Previsao do Mddulo de elasticidade pelo DT com desempenho mediano.
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Resisténcia a compressao - ELM (R? = 0.936, MAPE = 6.666%)
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Figura 26 — Previsdo da Resisténcia a compressao pelo ELM com desempenho mediano.
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Figura 27 — Previsao do Médulo de elasticidade pelo ELM com desempenho mediano.



Resisténcia a compressao - MLP (R? = 0.959, MAPE = 6.063%)
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Figura 28 — Previsdo da Resisténcia a compressao pelo MLP com desempenho mediano.

Modulo de Elasticidade - MLP (R? = 0.984, MAPE = 2.338%)

35000 4~ Obsgrvagoes
® Predicdes
30000 - Erro

I

o

= 25000

Ly

=

[1+]

= 20000

i)

17

i

w 15000

W

=

=}

< 10000 -

=

2

5000 ~
0- n ll_" wlillunll__ P I A I_l - I J—1 I_- SN S
lll'. =-- = . il | I .ll.l. L | I [ | bl |} -
T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70
Teste #

Figura 29 — Previsdo do Médulo de elasticidade pelo MLP com desempenho mediano.



Resisténcia a compressao - SVR (R? = 0.961, MAPE = 6.305%)
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Figura 30 — Previsdo da Resisténcia a compressio pelo SVR com desempenho mediano.
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Figura 31 — Previsao do Médulo de elasticidade pelo SVR com desempenho mediano.
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5.3 OTIMIZACAO DOS PARAMETROS

Para cada método de predicdo testado, o algoritmo de otimizacdo PSO encontrou os
parametros que tém o objetivo de maximizar o poder generalizacdo desses métodos para a
previsao das propriedades do concreto em cada uma das trinta execugdes independentes. Os
parametros da melhor configuracdo de cada método, levando em consideracao a métrica MSE
utilizada na fung¢ado de otimizagdo para o PSO, podem ser observados na Tabela 11 e na Tabela

12, para o médulo de elasticidade e a resisténcia a compressao, respectivamente.

Tabela 11 — Melhores pardmetros encontrados pelo PSO para cada modelo na previsdo do médulo de

elasticidade.

Modelo Parimetros Valor

DT Profundidade maxima 10

ELM Fung:ilo 'de ativacao multiquédrica
Neurdnios ocultos 20
Topologia unidirecional totalmente conectada

MLP ..
Camadas ocultas uma camada com 4 neurdnios
Precisao (epsilon - €) 0.001

SVR Rfagularlzagao ©) 391.9
Tipo do Kernel RBF
RBF - gamma - y 0.0489

Tabela 12 — Melhores parametros encontrados pelo PSO para cada modelo na previsdo da resisténcia a

compressao.

Modelo Parimetros Valor

DT Profundidade maxima 9
Funcao de ativacao tangente hiperbdlica

ELM ..
Neurdnios ocultos 20
Topologia unidirecional simples

MLP .
Camadas ocultas uma camada com 4 neurdnios
Precisao (epsilon - €) 0.0179

SVR Rfegularlzagao ©) 185.1
Tipo do Kernel RBF
RBF - gamma 0.101

E possivel notar que em alguns dos pardmetros dos métodos houve diferenca entre os
valores 6timos dos mesmos na previsio da resisténcia a compressao e do médulo de elasticidade.
Isso mostra que um modelo que estima bem uma propriedade pode ndo ser o mais adequado
para estimar outra, mostrando entdo que a otimizacao dos parametros € um processo importante
na metodologia de previsdo de propriedades mecanicas do concreto de agregado leve. Em
contrapartida, alguns parametros importantes e dificeis de serem escolhidos sem um processo de

otimizacao foram iguais na previsao das duas propriedades, como o kernel do SVR e o nimero
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de neur6nios e camadas na MLP. Esse resultados indicam que pode ser utilizada no processo de

busca uma menor quantidade de parametros, o que pode deixar o processo mais rdpido e eficaz.

5.4 IMPORTANCIA DOS ATRIBUTOS

Apesar de obterem resultados inferiores em comparagdo aos métodos testados, as arvores
de decisdo podem ser utilizadas para realizar uma anélise de importancia de atributos dos dados
experimentais do concreto de agregado leve. Apds a execucgdo do algoritmo e realizagdo do
treinamento, € possivel encontrar as importancias das varidveis (atributos) de entrada em relagdo
a uma propriedade de saida dos dados, no caso deste trabalho a relevancia de cada variavel
em relacdo a uma propriedade mecanica. Como a importancia dos atributos é obtida ao longo
do processo de constru¢do da drvore de decisao, a sua obten¢do nio representa nenhum custo

computacional adicional no processo de treinamento do método.

Nos graficos de barras da Figura 32 e da Figura 33 s@o apresentadas as importancias
de cada varidvel na previsdo pela arvore de decisdo do médulo de elasticidade e a resisténcia a
compressao, respectivamente. Os valores variam de 0 a 1, sendo que, quanto mais proximo de
1 maior a relevancia dos valores da varidvel em relacdo a propriedade mecanica. Como cada
uma das execucdes independentes pode gerar um valor de importincia ligeiramente diferente, os
valores finais apresentados de importancia foram obtidos através da média dos mesmos nas 30

execucoes da drvores de decisdo para cada propriedade.

Maédulo de Elasticidade

0.7 + B Densidade do agregado
e Quantidade de cimento
0.6 4 mm Wolume do agregado

Agua/cimento

0.5 4

0.4 1

0.3 1

Importancia das variaveis

0.2 4

0.1+

0.0 -

DT

Figura 32 — Gréficos de barras das importincias (médias) das varidveis de entrada para previsdo do médulo
de elasticidade pela arvore de decisao.
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Resisténcia a compressao

mmm Densidade do agregado

0407 Quantidade de cimento
[ Volume do agregado

0.35 Agua/cimento

0.30 A

0.25 1

Importancia das variaveis

Figura 33 — Graficos de barras das importancias (médias) das varidveis de entrada para previsdo da
resisténcia a compressao pela arvore de decisdo.

Na prética entdo, essa importancia ou relevancia pode ser interpretada basicamente
como: se hd uma alta variacdo da propriedade mecanica quando uma varidvel de entrada sofre
uma alteracao, dizemos que essa varidvel possui alta relevincia nos dados. Para o médulo de
elasticidade, foi encontrada uma maior importancia para a quantidade de cimento, e a menor
importancia foi para o volume do agregado, o qual praticamente nao influencia a previsao.
O fator 4gua/cimento também pouco influencia na previsao do médulo de elasticidade. Para
a resisténcia a compressao, o fator 4gua/cimento foi o mais predominante e a densidade do
agregado possuiu a menor importancia, mas com valor préximo aos volume do agregado. A
quantidade de cimento obteve a segunda maior importincia para a resisténcia a compressio. E
interessante notar também que a densidade do agregado possui praticamente a mesma influéncia

na previsao das duas propriedades.

Assim, esses resultados mostram que o modulo de elasticidade sofre uma influéncia
predominante da quantidade de cimento na mistura. J4 para resisténcia a compressao, ha uma
dependéncia mais equilibrada de todos as quatro varidveis utilizadas nos experimentos, mas o
fator de d4gua cimento € superior aos demais. Os resultados da analise reforcam que o cimento
¢ um dos grandes responsdveis pela resisténcia de um elemento de concreto (Neville, 2013,
2015), visto que a quantidade de cimento e fator 4gua/cimento sdo as duas medidas associadas

ao cimento na base de dados.
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5.5 ANALISE DO TEMPO DE EXECUCAO

A execugdo de todas as etapas da proposta deste trabalho, composta pela busca de
parametros, validacdo e previsao, ocorreu em um periodo total de aproximadamente 2 horas e
50 minutos. Ja os tempos de execucao médio, nas trinta execug¢des independentes, para cada

método de todo o processo citado anteriormente sdo apresentados na Tabela 13.

Tabela 13 — Tempo de execugdo médio e respectivo desvio padrdo em segundos das 30 execucdes de cada
processo de busca do PSO, com validacdo e previsao das propriedades, para cada método.

Método Moddulo de Elasticidade Resisténcia a compressao

DT 4.1s (£1.1) 3.9s (+1.5)
ELM 7.6s (£1.9) 8.1s (£1.7)
MLP 110.3s (£47.1) 134.55 (+170.9)
SVR 46.7s (+£76.4) 19.55 (+41.3)

Dada a configuracdo utilizada no PSO (Tabela 8), foram utilizados 2500 modelos para
avaliacdo na funcao objetivo que utilizava a métrica MSE. Pois, para cada método, em cada
uma das 100 iteragdes, eram testados 25 (populacdo) modelos de previsdao. Assim, temos
que em média a execuc¢do do processo de aprendizado, validagcdo e previsdo de um método

individualmente sdo aproximadamente os apresentados na Tabela 14.

Tabela 14 — Tempo de execucdo médio do processo de aprendizado, validagao e previsdo para cada método
testado.

Método Modulo de Elasticidade Resisténcia a compressao

DT 0.002s 0.002s
ELM 0.003s 0.003s
MLP 0.044s 0.054s
SVR 0.019s 0.008s

Para todo o processo de busca, a arvore de decisdo obteve o menor tempo médio de
execucdo, seguida pela ELM que também obteve um baixo tempo de execu¢do. O MLP e o SVR
obtiveram um tempo médio e desvio padrao muito alto em comparacao aos outros dois métodos
testados. Isso ocorre devido as diferentes configuragdes utilizadas no processo de busca, como o
numero de camadas para o MLP e o parametro de precisdo € do SVR, que podem levar a uma
modificagdo dristica no tempo de aprendizado desse métodos. Em contraste, o ELM e a DT

possuem comportamento mais estaveis, em relacdo ao tempo de execugdo, independentemente
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dos valores dos parametros testados. Isso mostra que o SVR e o MLP sdo muito sensiveis aos

valores empregados em seus parametros em relacio ao tempo de execucao.

Em comparacdo aos processos de buscas exaustivas, que sdo amplamente utilizados na
literatura, o PSO se mostrou bastante eficaz, dado que o mesmo possui a capacidade de realizar
a busca de forma inteligente, em parametros com continuos € com um numero de avaliacdes
baixo. Para a busca exaustiva, seria necessdrio realizar um refinamento no espago de busca
discreto de forma a obter resultados préximos ao valores encontrados por um métodos de busca
continua. Entdo, isso pode acarretar em um numero de avaliacdes muito superior ao de um

método evolutivo, como o PSO.

Ja em relacao aos tempos de execucdo do aprendizado e validacdo de cada método,
pode-se perceber que os tempos de execucao de um método isoladamente sdo extremamente
pequenos, mesmos para 0 MLP e SVR, visto que em média o tempo € menor que 0.1 segundos.
Isso mostra que com uma boa configuracao do método previamente definido para um conjunto de
dados, a execu¢cdo do mesmo € muito rdpida, como pode ser verificados nos resultados mostrados
na Tabela 14. Assim, justifica-se o uso do processo de busca de parametros, visto que para um
conjunto de dados com caracteristicas parecidas com ao do utilizado neste trabalho, pode ser
utilizado as configuracdes dos métodos encontradas nas Tabelas 11 e 12, ndo sendo necessario

repetir o processo de busca.
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6 CONCLUSAO

O trabalho proposto apresentou uma abordagem de uso de diferentes técnicas de inteli-
géncia computacional combinadas com um algoritmo evolutivo para a previsao de propriedades
mecanicas do concreto de agregado leve. Quatro técnicas de regressio foram utilizadas para que
fosse possivel a previsdo das propriedades, as Redes Neuronais Artificiais de miltiplas camadas
(MLP), as Mdquinas de Vetores Suporte (SVR), as Mdquinas de Aprendizado Extremo (ELM) e
as Arvores de Decisdo (DT), aliadas a um algoritmo de otimizaco evoluciondrio, o algoritmo
de otimizagdo por enxame de particulas (PSO). O otimizador teve a funcdo de encontrar o
melhor modelo de previsao possivel para a realizacao das previsdes. O processo foi validado a
partir da técnica de validacao cruzada k-fold, utilizando métricas de avaliacdo de erros. Todo o
processo foi repetido em trinta execucoes independentes a fim de obter uma anélise estatistica

dos resultados.

Ap6s a execugdo da abordagem proposta foram apresentados os resultados de média e
desvio padrao das métricas de avaliacdo testadas para cada método e cada propriedade mecanica.
Verificou-se que os modelos encontrados para cada método conseguem em média uma boa
aproximagdo dos valores reais, com valores médios do MAPE (erro percentual absoluto médio)
no pior caso abaixo de 4% para a previsao do médulo de elasticidade e abaixo de 9% para a
previsdo da resisténcia a compressdo. J4 com relacdo ao coeficiente de correlagio R?, em média,
os métodos obtiveram valores acima de 0.95 para o mddulo de elasticidade e valores acima de
0.89 para a resisténcia a compressao. Esse valores encontrados pelas métricas condizem com
resultados de outros trabalhos que visam obter previsdes de propriedades do concreto encontrado
na literatura, mostrando que a proposta, apesar de aplicada em um base de dados diferente,

conseguiu obter resultados satisfatérios através dos métodos testados.

Dentre todos os métodos testados, como pode ser visto na Tabela 9 e Tabela 10, o SVR
obteve os melhores resultados para a previsao do mddulo de elasticidade. J4 para a resisténcia a
compressio, em média, o SVR obteve os melhores resultados com a métrica R? e com o RMSE,
para a métrica MAPE a rede MLP obteve o melhor resultado, mas com resultado préximo ao
do SVR. O desvio padrdo das métricas indicam que o SVR produziu os melhores resultados na
previsao do médulo de elasticidade e também baixos valores para a resisténcia a compressao,

para o qual a DT obteve o menor desvio padrao.

Considerando o melhor modelo encontrado pelo processo de busca nas 30 execugdes
para cada métrica, o MLP obteve o melhor resultado na previsio da resisténcia a compressao e o
SVR obteve o melhor resultado para o médulo de elasticidade, em todas as métricas. Mostrando
entdo que no melhor caso, o comportamento do MLP e do SVR foi parecido com o da média das

métricas.

Por fim, pode-se concluir que os objetivos propostos por esse trabalho foram atingidos.

O processo de busca através do algoritmo PSO se mostrou eficaz e produziu modelos otimizados



71

a partir de um processo de busca inteligente, sem que seja preciso realizar processos exaustivos
de otimizacao, que podem acarretar em um grande custo computacional. A partir dos resultados
dos métodos testados, conclui-se que o SVR possui em média o melhor poder de generalizacdo
na previsao das duas propriedades mecanicas testadas, e também o mesmo possui uma boa
confiabilidade nas suas previsdes, dado os valores de desvio padrdo das métricas nas execugoes
da proposta. Outra vantagem do uso do SVR também € que o método possui um tempo de
execu¢do menor em relacdo ao da MLP, que obteve na maioria das métricas o segundo melhor
resultado, considerando os valores médios. Sendo assim, para uma aplicacao real de previsdao
de propriedades mecanicas do concreto leve, com caracteristicas parecidas com as avaliadas
neste trabalho, os resultados deste trabalho indicam que o SVR é o método mais apropriado
para ser utilizado. Além disso, pode ser realizado o treinamento do método sem necessidade
de otimizagdo dos seus parametros, visto que os parametros apresentados nas Tabelas 11 e 12

podem ser reutilizadas.

Para a continuagdo do trabalho apresentado, é possivel desenvolver trabalhos adicionais

futuros. Dentre esses trabalhos pode-se citar os seguintes:

e Utilizacdo de métodos combinados (Ensemble) visando um melhor desempenho de previ-
sdo, visto que as técnicas de Ensemble conseguem melhores resultados em comparacdo

aos métodos separados (Breiman, 1996; Mendes-Moreira et al., 2012; Bonifacio, 2017).

e Utilizar outros tipos de composi¢des do concreto de agregado leve que representem uma

maior gama de tipos/classes de concreto, a fim de gerar modelos de regressdo mais precisos.

e Utilizar técnicas de Regressdo simbdlica, como a Programacgdo Genética (Koza, 1992) e a
Programacdo Genética Cartesiana (Miller et al., 1997), para encontrar expressao analiticas
alternativas as normas vigentes, para o cdlculo das propriedades mecanicas do concreto de

agregado leve.

e Realizar um andlise de sensibilidade para identificar os componentes mais importantes

para cada modelo.

e Aplicar um procedimento de selecdo de caracteristica no processo de otimizacdo de modo

que o algoritmo evolutivo encontre também as caracteristicas mais relevantes.
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