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RESUMO

SILVA, L. C. Q. Predi¢do da resisténcia 2 compressio e do coeficiente de permeabilidade de
concretos permeaveis por meio de aprendizagem de maquina. Cataldo. Dissertagdo (Mestrado) -
Unidade Académica Especial de Engenharia, Regional Cataldo, Universidade Federal de Goias, 2023,
92 p.

Devido a limitagdo dos sistemas de drenagem e a impermeabilizagdo dos solos, as chances de ocorrerem
inundagdes, devido ao aumento do escoamento superficial sdo elevadas em dias de chuva. O aumento
de areas impermedveis afeta também a recarga do lengol freatico, pois dificulta a infiltracdo da agua no
solo. Para atenuar os transtornos citados, surge, como alternativa aos sistemas de drenagem tradicionais,
o concreto permeavel, que ¢ um material poroso que possibilita a penetracao da agua entre suas camadas.
Devido ao seu alto volume de vazios o concreto permeavel acaba apresentando propriedades fisicas
inferiores quando comparados ao concreto convencional, necessitando de estudos que busquem otimizar
esses aspectos. Métodos de aprendizagem de maquina demonstram sucesso em estudos preditivos de
propriedades do concreto permeavel. Através do ajuste dos hiperparametros de cada modelo, € possivel
ainda melhorar os algoritmos e aumentar a precisdo dos resultados. Além disso, a ferramenta fungéo de
desejabilidade otimiza respostas de forma simultanea. O banco de dados utilizado foi o disponivel no
trabalho de Zhang et al. (2020) e é composto por diferentes propor¢des de misturas de concreto
permeavel, levando em conta a relagcdo agua/cimento, didmetro do agregado e relagdo agregado/cimento,
€ suas respectivas respostas, resisténcia a compressao e coeficiente de permeabilidade. Os dados foram
processados, utilizando a linguagem R, em busca do modelo que apresentasse melhor comportamento.
Os algoritmos foram ajustados para sua otimizacao e a fungao de desejabilidade foi empregada em busca
da melhor configuragdo, maximizando as respostas. Para a resisténcia a compressdo do concreto
permeavel, o modelo que apresentou melhor resultado foi o cubist que, ap6s o ajuste, apresentou valor
de R? igual a 0,9994 para treino e de 0,9987 para teste. Para o coeficiente de permeabilidade, o melhor
modelo foi o svmRadial, com valor de R? igual a 0,9887 para treino e 0,9719 para teste, apos os ajustes.
As desejabilidades requeridas foram D1, maximo valor de resisténcia a compressao ¢ maximo valor de
coeficiente de permeabilidade, D2, valor de resisténcia a compressdo alvo de 20 MPa e valor do
coeficiente de permeabilidade alvo de 1 mm/s, ¢ D3, valor de resisténcia a compressao alvo 20 MPa e
maximo valor de coeficiente de permeabilidade, com no minimo 1 mm/s. Os resultados de
desejabilidade global foram, respectivamente, 0,7731, 0,9618 ¢ 0,9289, demonstrando que a técnica
estatistica ¢ capaz de aperfeicoar e direcionar estudos, encontrando o melhor resultado possivel para

cada combinacdo, mitigando despesas relacionadas a testes laboratoriais.

Palavras-chave: Concreto Permeavel; Aprendizagem de Maquina; Cubist, svmRadial; Desejabilidade.
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ABSTRACT

SILVA, L. C. Q. Predi¢do da resisténcia 2 compressio e do coeficiente de permeabilidade de
concretos permeaveis por meio de aprendizagem de maquina. Cataldo. Dissertagdo (Mestrado) -
Unidade Académica Especial de Engenharia, Regional Catalao, Universidade Federal de Goias, 2023,
92 p.

Due to the limitation of drainage systems and soil sealing, the chances of flooding occurring due to
increased surface runoff are high on days of peak rainfall. The increase in impermeable areas also affects
the recharge of the water table, as it hinders the infiltration of water into the soil. To mitigate the
aforementioned disorders, as an alternative to traditional drainage systems, pervious concrete appears,
which is a porous material that allows water to penetrate between its layers. Due to its high volume of
voids, pervious concrete ends up presenting inferior physical properties when compared to conventional
concrete, requiring studies that seek to optimize these aspects. Machine learning methods demonstrate
success in predictive studies of pervious concrete properties. By adjusting the hyperparameters of each
model, it is possible to further optimize the algorithms and increase the accuracy of the predicted results.
Machine learning allows a trained model to seek results according to previously desired parameters. In
addition, the desirability function tool optimizes responses simultaneously. The database used was
selected A database was used in the work of Zhang et al. (2020) and is composed of different proportions
of pervious concrete mixtures, taking into account the water/cement ratio , aggregate diameter and
aggregate/cement ratio, and their respective responses that study the two main properties of pervious
concrete, compressive strength and permeability coefficient. The data were processed, using the R
language, in search of the model that presented the best behavior and optimized. The algorithms were
adjusted for their optimization and the desirability function was used in search of the best configuration,
maximizing the responses. . For the compressive strength of pervious concrete, the model that presented
the best result was the cubist model which, after adjustment, presented a value of R? equal to 0.9994 for
training and 0.9987 for testing. For the permeability coefficient, the best model was svmRadial, with an
R? value equal to 0.9887 for training and 0.9719 for testing, after adjustments. The required desirabilities
were D1, maximum compressive strength value and maximum permeability coefficient value, D2, target
compressive strength value of 20 MPa and target permeability coefficient value of 1 mm/s, and D3,
strength value at target compression 20 MPa and maximum permeability coefficient value, with at least
1 mm/s. The global desirability results were, respectively, 0.7731, 0.9618 and 0.9289, demonstrating
that the statistical technique is capable of improving and directing studies, finding the best possible

result for each combination, mitigating expenses related to laboratory tests.

Keywords: Pervious Concrete; Machine Learning; Cubist, svmRadial; Desirability.
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NOTA

Os programas de pos-graduacdo stricto sensu em funcionamento na Universidade Federal de
Catalao (UFCAT), em virtude de procedimentos técnicos relacionados a Capes, continuam
provisoriamente vinculados a Universidade Federal de Goias (UFG), por isso todos os elementos pré-
textuais do trabalho apresentado estdo identificados como Universidade Federal de Goias/Universidade
Federal de Cataldo em implantacdo, em funcdo da migragdo da Biblioteca Digital Brasileira de Teses e
Dissertagdes (BDTD) ter ocorrido a partir de 16 de agosto de 2021, assim como pelo fato de as pesquisas

e os produtos serem realizados na UFCAT.
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1. INTRODUCAO

O processo de urbanizagdo brasileiro, ocorreu, majoritariamente, de maneira desordenada.
Segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE, 2003), entre 1901 e 2000 a populagéo
brasileira cresceu, aproximadamente, 950%, sendo que a partir de 1950, o volume de pessoas nas cidades
foi intensificado devido a industrializag3o.

Como Tucci (2003) ressalta que o elevado crescimento urbano acontece especialmente em zonas
periféricas, em areas de mananciais e de risco. Sem o devido planejamento e infraestrutura, a ocupagéo
desses territorios ocasiona problemas graves relacionados a drenagem urbana (alagamentos e
inundagdes) e de saneamento (abastecimento e tratamento da agua e esgoto).

Com o aumento das constru¢des urbanas e, consequentemente, das areas impermeaveis, a agua
que antes, infiltrava no solo, escoa superficialmente. Desse modo, € necessario a construgdo de condutos
para guiar essa agua de volta a natureza (TUCCI, 2007), entretanto, obras desse porte demandam tempo
e altos investimentos.

Como medida auxiliar aos sistemas de drenagem, surge o concreto permeavel, um material com
alto volume de vazios, que apresenta poros interligados, que possibilita o transporte de fluidos (DEO;
NEITHATATH, 2010). Ainda segundo os autores, o concreto permeavel apresenta alta capacidade de
absorver aguas pluviais, reabastecendo o lengol freatico e conservando recursos hidricos naturais.

Além dos beneficios citados relacionados a diminuigdo do escoamento superficial e recarga das
aguas subterraneas, a utilizacdo de pavimentos de concreto permeavel age como filtro, minimizando
poluentes solidos presentes na agua, maior resisténcia na derrapagem, ¢ mitiga efeitos relacionados a
ilhas de calor (GHAFOORI, 1995; PARK; TIA, 2004; KEVERN; SCHAEFER; WANG, 2009;
KEVERN; HASELBACH; SCHAEFER, 2012; GAEDICKE; MARINES; MIANKODILA, 2014).

A estratégia de utilizar concreto permeavel como pavimento ¢ uma medida compensatoria,
sustentavel de baixo impacto que apresenta beneficios ambientais, econdmicos e sociais. Entretanto,
devido a sua alta porosidade, este tipo de concreto apresenta propriedades inferiores comparadas ao
concreto convencional, limitando sua aplicacdo (ZHONG; WILLE, 2016).

Sun et al. (2019) destacam que a resisténcia a compressao e o coeficiente de permeabilidade sdo
as duas principais propriedades do concreto permeavel. Para a obtencdo das mesmas, a maioria dos
autores optam pela utilizacdo de equacdes empiricas e testes laboratoriais.

Zhong, Leng e Poon (2018) salientam que essas propriedades ndo podem ser obtidas de forma
precisa e confidvel, uma vez que os poros presentes no concreto se distribuem de forma completamente
aleatdria. Testes laboratoriais, embora sejam mais precisos, exigem um alto nimero de amostras, tempo
¢ elevam os custos (SUN et al,, 2019).

Como alternativa que minimize gastos, aumente a precisdo e otimizem as propriedades do
concreto permeavel, modelos de aprendizagem de méaquina, que sdo capazes de criar relacdes confiaveis

entre variaveis de entrada e saida, por meio da inteligéncia artificial, aumentando o desempenho do
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concreto permeavel através de um modelo preditivo antes do seu processo de fabricagdo (ZHANG et
al., 2020), tém sido empregados com sucesso em estudos de predi¢do de propriedades do concreto
permeavel (ADEWUMI et al., 2016; SUN et al., 2019; CHEN; ZHAO; BIE, 2020; NARENDULA;
ADEPU, 2020; ZHANG et al., 2020; AHMED et al., 2021).

Além de ser possivel predizer propriedades do concreto com a aprendizagem de maquina ¢
possivel ainda otimizar seus resultados. A func¢do de desejabilidade, por exemplo, ¢ uma 6tima
ferramenta que busca solucionar problemas de otimizagdo de multiplas respostas, como no caso de
misturas de concreto que envolvem diversos fatores (GOETHALS; CHO, 2012). Sonebi ¢ Bassuoni
(2013), por exemplo, aplicaram a fun¢do a procura de tragcos de misturas de concreto permeavel que
melhor se adequassem as condi¢des requeridas.

A aplicacdo de aprendizagem de maquina na industria da construg@o ¢ uma forma de construgéo
inteligente (GARCIA et al., 2022), que busca predizer, controlar e melhorar caracteristicas e
propriedades do concreto permeavel de forma agil e econdmica, ajustando seus parametros segundo

padroes previamente estabelecidos.

1.1 OBJETIVO GERAL

Determinar o melhor modelo para a predi¢do de resisténcia a compressdo e do coeficiente de
permeabilidade de concretos permeaveis, por meio de técnicas de aprendizagem de maquina, otimizando

seus resultados por meio de ajustes e da fungdo de desejabilidade.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Fazer uma revisao bibliografica sobre o tema;

e Realizar um levantamento de dados a fim de colher informagdes sobre tragos,
resisténcia a compressao e coeficiente de permeabilidade de concretos permeavesis;

e Definir e processar os dados brutos, utilizando a linguagem R, para testa-los com
diferentes algoritmos, para que seja possivel verificar qual deles apresenta o melhor
resultado;

e Encontrar a melhor separagao de dados de treino e teste e os hiperparametros que melhor
ajustam os modelos;

e Realizar a predicdo da resisténcia a compressdo e coeficiente de permeabilidade de
diferentes tracos de concreto permeavel;

e Otimizar os tragos utilizando a fun¢io de desejabilidade;

e Executar a validagdo dos modelos otimizados em laboratorio.
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2. CONCRETO PERMEAVEL

O concreto permeavel ¢ um material poroso composto por cimento Portland, dgua, agregado
graudo e, em alguns casos, uma porcentagem de agregado miudo e outros aditivos e/ou adi¢Ges especiais
(HUANG et al, 2010; IBRAHIM et al., 2014, NGUYEN et al, 2014; AHMED et al., 2021).
Basicamente sua composicdo ¢ de pasta de cimento ¢ agregados graudos.

A NBR 16416 (ABNT, 2015) define o concreto permeavel como sendo um concreto que possui
vazios interligados que possibilita que a agua escoe por dentro de sua estrutura pela agdo da gravidade.
O concreto permeavel ¢ um tipo de concreto especial que apresenta em sua estrutura poros altamente
conectados (YAHIA; KABAGIRE, 2014).

Segundo a bibliografia, o uso desse tipo de concreto é datado desde 1852 no Reino Unido, sendo
mencionado novamente na literatura em 1923. Ao longo dos anos, especialmente apds a Segunda Guerra
Mundial, seu uso foi expandido, podendo ser utilizado em diversas areas da engenharia, sendo sua
aplicacdo como pavimento a mais difundida (ACI, 2010)

O concreto permedvel utilizado como pavimento permite a percolagdo da agua por entre sua
estrutura, facilitando assim a absor¢@o de aguas provenientes de chuva, diminuindo o escoamento
superficial, evitando possiveis alagamentos em dias de eventos extremos de precipitagdo (BATEZINI,
2013).

O uso do concreto permeavel traz inimeras vantagens para o meio ambiente, como por exemplo,
reducdo do escoamento superficial, controle da poluicdo das aguas pluviais na fonte, eliminagdo ou
redu¢do do esgoto pluvial, diminui¢do ou eliminagdo da necessidade de areas de retengdo de agua em
estacionamentos, permitindo que a 4gua chegue diretamente nas raizes das arvores, entre outras (ACI,
2010).

O concreto permeavel utilizado como revestimento pode ser executado, segundo a NBR 16416
(ABNT, 2015), com as seguintes tipologias:

e Revestimento de pecas de concreto convencional com juntas alargadas;
e Revestimento de pecas de concreto com areas vazadas;

e Revestimento de pegas de concreto permeavel;

e Revestimento de pavimento de placas de concreto permeavel;

e Revestimento de pavimento de concreto permeavel.

A 522R-10 (ACI, 2010) sugere alguns tipos de aplicagdes do revestimento de concreto

permeavel:
e Parques e estacionamentos;
e Camadas de drenagem em shoppings;
e Pisos de estufas;

e Calcadas;
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e Decks de piscinas, entre outros.

2.1 CARACTERISTICAS E PROPRIEDADES DO CONCRETO PERMEAVEL

As propriedades do concreto permeavel dependem, especialmente de sua porosidade, que
depende do teor de cimento, da relacdo agua/cimento, do nivel de compactagdo ¢ da gradagdo ¢
qualidade de seus agregados (ACIL, 2010).

A norma americana 522R-10 (ACI, 2010) destaca as principais propriedades fisicas do concreto
permeavel:

e Resisténcia a compressao;

e Resisténcia a flexao;

e  Volume de vazios/densidade;
e Tamanho dos poros;

o Taxa de percolagdo da agua;
e Durabilidade.

Como destacam Sun et al. (2019), a resisténcia mecanica e o coeficiente de permeabilidade do
concreto permeavel sdo as propriedades mais importantes do material, ¢ sdo parametros basicos de
estudos para sua utilizagdo como pavimento, como sugere a NBR 16416 (ABNT, 2015), que exige
equilibrio entre elas.

A grande porcentagem de vazios, entre 15 ¢ 35%, como mencionam 522R-10 (ACI, 2010),
Yahia e Kabagire (2014), Sonebi, Bassuoni e Yahia (2016), Chen ez al. (2019) e Le et al. (2022), propicia
a infiltragdo da agua no concreto, mas acaba afetando de forma negativa sua resisténcia mecanica,
limitando seu uso (TENNIS; LEMING; AKERS, 2004; HUANG et al, 2010; LIAN; ZHUGE;
BEECHAM, 2011; SONEBI; BASSUONI; YAHIA, 2016; CHANDRAPPA; BILIGIRI, 2016; SUN;
LIN; VOLLPRACHT, 2018; ZHANG et al., 2020).

Ozbek et al. (2013) afirmam que no concreto poroso as ligagdes entre a pasta de cimento e 0s
agregados sdo muito finas e tendem a ser fracas e, por isso, seu comportamento ¢ inferior ao concreto
convencional. Os autores salientam que, as propriedades do agregado graido também tém efeito
importante nas propriedades do concreto.

Yang e Jiang (2003) verificaram que diminuir o tamanho do agregado graido aumenta a
resisténcia do concreto permeavel, que, segundo Zhong e Wille (2016), ¢ resultado do aumento na area
de ligacdo entre os agregados. Autores como Yang e Jiang (2003) e Yahia e Kabagire (2014) destacam
que agregados graudos de tamanho tnico desenvolvem maiores resisténcias.

A norma 522R-10 (ACI, 2010) destaca que o concreto permeavel desenvolve resisténcia a
compressdo de até 28 MPa, podendo atingir valores maiores utilizando técnicas especiais de

compactagdo, uso de aditivos quimicos e/ou adi¢des.
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A adicdo de uma porcentagem de agregado mitdo, por exemplo, pode trazer ganhos
significativos na resisténcia do concreto permeavel, apesar de minorar a taxa de infiltragdo de agua no
concreto. Essa adigdo ¢ limitada e acaba por comprometer a ligago entre os poros, diminuindo o volume
de vazios (TENNIS; LEMING; AKERS, 2004; ACI, 2010).

Huang et al. (2010), Holtz (2011), Sanket, Sarita e Taranjeet (2012), Botteon (2017), Kia, Hong
¢ Cheeseman. (2017), Debnath e Sarkar (2020) e Liu ef al. (2020) optaram por adicionar uma fra¢do de
agregado mitdo com o intuito aumentar a resisténcia do concreto permeavel.

Yang e Jiang (2003), Fu et al. (2014), Jimma e Rangaraju (2015), Brake, Allahdadi ¢ Adam
(2016), Oliveira (2017), Sun et al. (2019), Liu et al. (2020) e Zhang et al. (2020) adicionaram aditivo
superplastificante a mistura de concreto permeavel a fim de melhorar suas propriedades mecanicas e
atingir valores maiores de resisténcia.

Yang e Jiang (2003), Park et al. (2010), Ozbek et al. (2013), Nguyen et al. (2014), Yahia e
Kabagire (2014), Botteon (2017), Sun et al. (2019), Chen et al. (2019), Chen, Zhao e Bie (2020) ¢ Zhang
et al. (2020) utilizaram algum tipo especial de compactag@o ou vibragdo do concreto no estado fresco
para melhorar seu empacotamento dos agregados e obterem melhores resisténcias.

Castro (2015) diz que, quando executado de forma correta, mesmo com o grande volume de
vazios, 0 concreto permeavel consegue atingir valores satisfatorios de resisténcia, acima de 20,5 MPa
para compressao, ¢ 3,5 MPa, para flexao.

Além da redugdo da resisténcia, o concreto permeavel apresenta outras propriedades diferentes
ao concreto convencional. No estado fresco, ele exibe baixa trabalhabilidade, devido sua consisténcia
elevada, e tempo de pega inferior, fatores esses que estio relacionados a porosidade do mesmo, de modo
que a utilizagdo de aditivos, que otimizem essas propriedades, torna-se interessante (BATEZINI, 2013).

De maneira geral, a mistura de concreto permeavel ¢ mais rigida do que o concreto
convencional, sendo seu abatimento em torno de 20 mm e, em alguns casos especificos, 50 mm,
apresentando uma baixa trabalhabilidade (TENNIS; LEMING; AKERS, 2004).

Ainda segundo Tennis, Leming e Akers (2004), o peso unitario do concreto permeavel é de
aproximadamente 70% do concreto convencional, com densidade entre 1600 e 2000 kg/m*. A 522R-10
(ACI, 2010) ressalta que os tamanhos dos poros ficam entre 2 € 8 mm.

Tennis, Leming e Akers (2004) destacam que, no geral, usa-se agregados de tamanhos entre 19
e 1,18 mm, a resisténcia a compressao fica entre 3,5 e 28 MPa, a resisténcia a flexao entre 1 e 3,8 MPa,
coeficiente de permeabilidade em torno de 3,4 mm/s, mas pode variar de 2 a 12 mm/s.

A norma 522R-10 (ACI, 2010) orienta a utilizagdo de agregados com tamanho entre 19 e 9,5
mm, ressalta que o concreto permeéavel pode atingir valores de resisténcia a compressao entre 2,8 e 28
MPa e coeficiente de permeabilidade entre 1,4 € 12,2 mm/s.

A NBR 16416 (ABNT, 2015) determina que, para o emprego do concreto permeavel como
pavimento, o coeficiente de permeabilidade deve ser maior que 1 mm/s. Além disso, o material deve

atender os pardmetros apresentados na Quadro 2.1, segundo sua finalidade.
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QUADRO 2.1 — Resisténcia mecanica e espessura minima do revestimento permeavel segundo seu tipo
e solicitagdo.

Tipo de . Ce Esp,es.sura Resisténcia mecinica | Método
. Tipo de solicitacio minima ;e .
revestimento (mm) caracteristica (MPa) | de ensaio
Peca de concreto ,
. Traf
(juntas alargadas ou rdfego de pedestres 60,0 >35,0
areas vazadas) Trafego leve 80,0 NBR
Peca de concreto Trafego de pedestres 60,0 0.0 9781
. > 20,
permeavel Trafego leve 80,0
Placa de concreto Trafego de pedestres 60,0 =90 NBR
permeavel Tréafego leve 80,0 - 15805
Concreto permeavel Trafego de pedestres 60,0 >1,0 NBR
moldado no local Trafego leve 100,0 >2,0 12142

Fonte: NBR 16416 (ABNT, 2015).

Mesmo que a aplicagdo do concreto permeavel como pavimento apresente beneficios ao meio
ambiente, seu emprego ¢ limitado a locais com trafego leve, devido a natureza de suas propriedades
(KEVERN; SCHAEFER; WANG, 2009; ACI, 2010; NEPTUNE; PUTMAN, 2010; LAMB, 2014).

A questdo principal a ser resolvida é encontrar o equilibrio entre resisténcia mecénica e
coeficiente de permeabilidade, de modo que o concreto atenda os valores minimos estabelecidos em

normativas e para que o concreto permeavel possa ser aplicado de forma satisfatoria.

2.2 COMPOSICAO DO CONCRETO PERMEAVEL

2.2.1 Cimento Portland

O cimento Portland, tal qual é conhecido no mercado, é um ligante hidraulico resultado da
fragmentacdo do clinquer Portland, obtido pela queima de materiais calcérios e argilosos, sulfato de
calcio e outras adi¢cdes minerais (NBR 16697, ABNT, 2018).

Segundo a Associagdo Brasileira de Cimento Portland (ABCP, 2022) o cimento é um material
em po, fino, que apresenta propriedades aglutinantes, aglomerantes ou ligantes que endurecem na
presenca de dgua. O material ¢ um produto extremamente versatil e pode ser utilizado com diversas
finalidades, de acordo com as necessidades de cada obra.

O cimento ¢ o principal componente do concreto, o segundo produto mais consumido no mundo
perdendo apenas para a agua. O material apresenta uma vasta versatilidade e é usado em todas as areas
da construcao (ABCP, 2022).

O material cimenticio € o principal aglutinante utilizado no mundo e sua escolha dependera da
finalidade e das caracteristicas exigidas na produgdo do concreto. No Brasil, o cimento Portland ¢

dividido segundo seu tipo em cimento Portland comum, composto, de alto-forno, pozolanico, de alta
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resisténcia inicial e o branco. A Quadro 2.2 mostra os limites de composi¢ao do material de acordo com

a norma brasileira NBR 16697 (ABNT, 2018).
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O cimento Portland comum contém pequenas adigdes, cerca de 1 a 5%, de pozolana, escoria ou
carbonato de calcio. Ja o cimento Portland composto possui adigdes com proporgdes um pouco mais
elevadas (ABCP, 2022).

As adi¢des configuram ao cimento Portland composto propriedades especiais, como por
exemplo a adicdo de pozolana que demonstra uma leve reducdo na reagdo alcali-agregado, sendo
considerado um cimento menos agressivo, amplamente utilizado em calgadas e passeios.

Para a producdo de concreto permeavel, Yang e Jiang (2003), Huang et al. (2010), Sanket, Sarita
e Taranjeet (2012), Maguesvari ¢ Narasimha (2013), Fu et al. (2014), Ibrahim et al. (2014), Jimma e
Rangaraju (2015), Torres, Hu ¢ Ramos (2015), Brake, Allahdadi ¢ Adam (2016), Kia, Hong ¢
Cheeseman. (2017), Chen ef al. (2019), Sun ef al. (2019), Yu et al. (2019), Chen, Zhao e Bie (2020),
Huang et al. (2020), Liu et al. (2020), Zhang et al. (2020), Sherwani et al. (2021) e Malami et al. (2022)
optaram por usar o cimento Portland comum, amplamente empregado na comunidade internacional.
Holtz (2011), Lamb (2014) e Botteon (2017) optaram por utilizar o cimento Portland pozolanico.

Tennis, Leming e Akers (2004) e 522R-10 (ACI, 2010), ressaltam que todos os diferentes tipos
de cimento Portland podem ser empregados como aglomerante na produgdo de concreto permeavel,

desde que atendam as especificagdes técnicas sobre cimento.

2.2.2 Agregado graudo

De acordo com a NBR 9935 (ABNT, 2011) agregados sdo materiais granulares, na maioria das
vezes, inertes, que apresentam propriedades e dimensdes proprias para a confec¢do de argamassas e
concreto, sendo classificados como agregado miudo e agregado graudo.

O agregado graudo, é o material passante na peneira com abertura de 75 mm e retida na peneira
com malha de 4,75 mm. Sua origem se da por processamento mecénico de rochas (NBR 9935, ABNT,
2011).

A norma 522R-10 (ACI, 2010) destaca que grande parte dos estudos sobre concreto permeavel
utilizam agregados gratidos com tamanho tnico ou granulometria entre 19 e 9,5 mm, podendo ser
arredondados e triturados, normais e leves, e devem ser evitados materiais escamosos ou alongados. Os
agregados devem apresentar boa gradacdo, resisténcia, estarem limpos, livres de revestimentos e
produtos quimicos.

Tennis, Leming e Akers (2004) afirmam que as gradacdes tipicamente usadas para a produgao
de concreto permeavel estdo entre 19 e 4,75 mm ou 9,5, 2,36 mm ou 9,5, 1,18 mm e, em alguns casos,
agregados de tamanho tnico de 25 mm, sendo que agregados maiores fornecem uma superficie mais
aspera. Agregados de tamanho maximo de 9,5 mm tem sido vastamente aplicado em estacionamento e
calgadas para pedestres. Os autores destacam que os usos de agregados arredondados alcancam valores

maiores de resisténcia, embora agregados angulares também sejam adequados.
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Huang et al. (2010) utilizaram agregados gratdos de calcario com tamanho tinico de 12,5 mm,

9,5 mm e 4,75 mm e verificaram que o comportamento do concreto permeavel utilizando as trés
gradacdes de agregados apresentaram, quanto a porosidade e a permeabilidade, comportamento
semelhante, e, quanto a resisténcia, quanto menor o tamanho do agregado, maior foi o valor de
resisténcia. Zhang et al. (2020) também optaram pelo uso de agregados de calcario com tamanho tnico.
Yang ¢ Jiang (2003) testaram, para a producdo de concreto permeével, trés diferentes intervalos

de tamanhos de agregados gratdos, de 15 a 30 mm, de 10 2 20 mm e de 5 a 10 mm e, assim como Huang
et al. (2010), verificaram que o tamanho do agregado ¢ inversamente proporcional a resisténcia do

concreto. Agregados menores melhoram a resisténcia na interface entre o agregado e a pasta de cimento.

2.2.3 Aditivo

Para aumentar a eficiéncia do concreto permeavel, tanto no estado fresco, quanto no estado
endurecido, ¢ recorrente a utilizagdo de aditivos quimicos, que conferem ao concreto diversas
propriedades especificas, melhorando seu desempenho, assim como no concreto convencional
(TENNIS; LEMING; AKERS, 2004).

Os aditivos podem ser incorporados a mistura de concreto permeavel dentro das proporgdes
indicadas pelo fabricante, cuidadosamente dosadas, ¢ devem atender as normas técnicas vigentes para
garantir que o produto final apresente o resultado esperado (522R-10, ACI, 2010).

Dentre os aditivos frequentemente utilizados no concreto permeavel estdo os aditivos redutores
de agua, que dependem da relagdo agua/cimento, aditivos retardadores de pega, aditivos aceleradores de
pega, aditivos modificadores de viscosidade e aditivos incorporadores de ar (522R-10, ACI 2010).

Os aditivos superplastificantes redutores de agua diminuem significativamente a quantidade de
agua necessaria para atingir uma boa trabalhabilidade no concreto permeavel, visto que o material
apresenta aspecto aspero e seco e, quanto maior for a relagdo agua/cimento, menor € a resisténcia,
portanto, Yang e Jiang (2003) demonstram que a adig¢do do superplastificante redutor de 4gua causou
um ganho consideravel na resisténcia do concreto permeavel.

Liu et al. (2020) usaram aditivo superplastificante redutor de agua policarboxilato para melhorar
a trabalhabilidade do concreto permeavel no estado fresco, obtendo uma redugdo de agua na faixa de
25%. O superplastificante foi usado na propor¢ao de 7,5% da massa do cimento.

Oliveira (2017) utilizou em seu trabalho relagdo agua/cimento de 0,30, em massa, ¢ ADVA
CAST 325, como aditivo, na dosagem de 0,45% em relagdo a massa de cimento e, salienta que os
superplastificantes podem ser usados para alterar o tempo de pega do concreto, otimizar a
trabalhabilidade e até mesmo alterar a propor¢ao de dgua/cimento.

Brake, Allahdadi ¢ Adam (2016) adicionaram 0,95% de aditivo superplastificante ¢ 0,26% de
modificador de viscosidade, para uma relacdo a/c de 0,3, ¢ Fu et al. (2014) utilizaram 5% de material

retardador de pega, para uma relagdo a/c de 0,25, sendo que todas as relagoes de emprego dos aditivos
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sdo em relacdo a massa de cimento. Em todos os casos, os melhores valores de resultados de resisténcia
a compressdo, foram aqueles que tinham adotado o aditivo em seu trago.

Jimma e Rangaraju (2015) também utilizaram aditivo superplastificante a base de
policarboxilato para a producao de concreto permedvel, na dosagem de 0,12, 0,17 e 0,22% de material
em relacdo ao peso do cimento, sendo que a menor dosagem proporcionou a pasta consisténcia fluida.

Yang e Jiang (2003) testaram o uso de licor de aldeido fenélico como aditivo superplastificante
na proporg¢ao de 0,8% da massa do aglutinante, concluindo que seu uso produziu pavimentos permeaveis
com excelentes propriedades.

Sun et al. (2019) e Zhang et al. (2020) utilizaram aditivo superplastificante de alto desempenho
a base de policarboxilato na propor¢ao fixa de 2,50 kg/m* de concreto permeavel, alterando sua
trabalhabilidade e diminuindo a relago a/c, sendo que no trabalho de Zhang foi verificado uma redugéo

de 25% da agua.

2.3 TRACOS DE CONCRETO PERMEAVEL

O concreto permeavel ¢ um material que apresenta baixo ou nenhum teor de materiais finos
(TENNIS; LEMING; AKERS, 2004), sendo composto entdo, majoritariamente, por agregados gratdos
e pasta de cimento. Os autores ainda citam que as relacdes ideais para esse tipo de concreto estdo dentro

dos seguintes limites, 0,27 a 0,40, para a relagdo agua/cimento, e de 4:1 a 4,5:1, para a relagdo
agregado/cimento, ambos em massa, ¢ que a adicdo de uma parcela de agregado mitido pode ser usada.

A norma americana 522R-10 (ACI, 2010) define, como intervalos satisfatorios, valores para a
relacdo agua/cimento, entre a faixa de 0,26 a 0,45, e a relacdo agregado/cimento, entre de 4:1 a 4,5:1,
também em massa.

A Tabela 2.3, resultado de um esfor¢o conjunto entre Associagdo Nacional de Concreto Misto
Pronto (NRMCA) e a Associagdo de Cimento Portland (PCA), ambas dos EUA, demonstra as
propor¢des de materiais tipicas empregadas para a produgdo de concreto permeavel (TENNIS;

LEMING; AKERS, 2004; 522R-10, ACI, 2010).

QUADRO 2.3 - Proporgao tipica de materiais para concreto permeavel

Materiais e relacoes Proporcdes (kg/m?)
Materiais cimenticios 270 a 415
Agregado 1190 a 1480
Relacdo dgua/cimento, em massa 0,27 a 0,34
Relacdo agregado/cimento, em massa 4a4,5:1
Agregado miudo/agregado gratido, em massa Oal:l

Fonte: 522R-10 (ACI, 2010) e Tennis, Leming ¢ Akers (2004).
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O Quadro 2.4 apresenta um compilado de trabalhos sobre o concreto permeavel com suas

proporg¢des, segundo a revisao bibliografica realizada.
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O Quadro 2.4 traz em seu escopo um compilado de trabalhos que estudaram o concreto
permeavel, com o objetivo de analisar e comparar as pesquisas entre si ¢ com a norma 522R (ACI,
2010), sendo os resultados para resisténcia a compressdo o foco principal do resumo. Optou-se por
destacar, segundo cada autor, as relacdes entre os tragos, os tipos materiais que compdem o concreto
permeavel e suas propor¢des (em massa), além da influéncia desses fatores na resisténcia.

Observando o Quadro 2.4, pode-se notar que os valores da propor¢do agua/cimento ficou entre
0,20 ¢ 0,50, a relagdo agregado/cimento entre 2:1 e 12:1, sendo que a grande maioria ficou por volta de
4,5:1 e comresisténcia a compressdo entre 1 ¢ 45,24 MPa, sendo que a maioria optou por utilizar cimento
Portland comum.

Sun et al. (2019) e Zhang et al. (2020) optaram por testar as seguintes relagdes agua/cimento:
0,25, 0,30, 0,35, 0,40, 0,45 ¢ 0,50. As relagdes agregado/cimento: 2,5:1, 3:1, 3,5:1: 4:1 ¢ :4,5:1, sem
agregado mitdo e com adigéo de aditivo superplastificante.

Autores como Huang et al. (2010), Holtz (2011), Maguesvari ¢ Narasimha (2013), Botteon
(2017), Kia, Hong e Cheeseman. (2017), Debnath e Sarkar (2020) e Liu et al. (2020) obtiveram

resultados satisfatorios para resisténcia quando adicionaram um teor de agregados mitidos.



30

3. APRENDIZAGEM DE MAQUINA

A aprendizagem de maquina (AM) ¢ um ramo da inteligéncia artificial que utiliza sistemas
computacionais para aprender determinado padrio de um conjunto de dados, de modo que seu
comportamento possa ser previsto posteriormente. Sem precisar ser programado de forma explicita,
modelos de AM relacionam, estatisticamente, dados de entrada e saida, aprendendo sobre os pardmetros
utilizados, com o intuito de reproduzir seu comportamento (SAMUEL, 1959).

Como uma alternativa econdmica e rapida, a aprendizagem de maquina ganha destaque na
estimativa de dados experimentais, além de gerar solugdes para problemas matematicos de dificil
solugdo (SHARIATI et al., 2020).

De um modo geral, a AM pode ser dividida em dois tipos principais: aprendizagem descritiva
ou ndo supervisionada e aprendizagem preditiva ou supervisionada (MURPHY, 2012). Segundo o autor,
na aprendizagem nao supervisionada, recebe-se apenas os dados referentes a entrada, para a busca de
padrdes relevantes, sem orientacdo sobre o que deve ser considerado, enquanto na aprendizagem
supervisionada, modelo mais utilizado na pratica, recebe-se dados de entrada e saida, tornando a
identifica¢do dos padroes mais simples.

Para Morgan e Jacobs (2020) na aprendizagem descritiva, o treinamento dos dados ocorre sem
o direcionamento humano, cabendo ao mesmo encontrar relacdes por si s6. J4 na aprendizagem
preditiva, utiliza-se informagdes especificas, relacionando a correspondéncia entre um valor de X e um
valor de y, necessitando de agdo humana para sua realizagao.

Na AM os problemas podem ser definidos como de classificagdo ou de regressao a depender da
resposta y. Se y for um valor categoérico, ¢ considerado de classificacdo, ou se o y for um escalar de
valor real, problema de regressio (MURPHY, 2012).

A aprendizagem de maquina tem grande potencial, especialmente em areas criticas, como alta
tecnologia e saude, que comprometem bilhdes de dolares para o seu desenvolvimento e disseminagdo
(MORGAN; JACOBS, 2020). E uma metodologia que encontra tendéncias e padrdes em determinadas
observagdes fazendo previsoes e classificagdes.

Aplicacdes de técnicas de AM tomaram maiores propor¢des nos ultimos 20 anos, vencendo
desafios que os seres humanos, muito provavelmente, levariam décadas para solucionar. Kumar et al.
(2022) destacam que os modelos de aprendizagem de maquina sdo empregados em diversas areas da
engenharia civil, por exemplo, para previsao, otimizacao ¢ categorizacao.

Modelos de aprendizagem de maquina buscam basicamente construir relagdes entre dados de
entrada e dados de saida, por meio de técnicas estatisticas, capacitando o computador através do
treinamento de um conjunto de dados (SAMUEL, 1959).

Modelos que utilizam inteligéncia artificial sdo promissores em abordagens preditivas de

materiais heterogéneos (GHABOUSSI et al.,, 1991; CHAABENE; FLAH; NEHDI, 2020; FAROOQ et
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al., 2021a; FAROOQ et al., 2021b), resisténcia a compressao de concretos (YEH, 1998, FAROOQ et
al., 2020, SALIMBAHRAMI; SHAKERI, 2021) e de propriedades do concreto permeavel.

Além da previsdo, como menciona Kamar et al. (2022), a aprendizagem de maquina permite
otimizagdo de resultados (GHOLAMPOUR; GANDOMI; OZBAKKALOGLU, 2017; DUAN et al.,
2020; HAN et al., 2020). Por meio do ajuste de seus respectivos hiperpardmetros, os modelos podem
alcangar resultados melhores ainda.

Gragas a expansdo dos modelos de aprendizagem de maquina, seu emprego vem sendo

difundido, tornando sua implementacao ao longo do tempo mais facil e acessivel (JHA et al., 2020).

3.1 MODELOS DE APRENDIZAGEM DE MAQUINA

A aprendizagem de maquina oferece uma grande variabilidade de modelos que podem ser
ajustados para solucionar diversos problemas a partir de um conjunto de dados. Kuhn e Johnson (2013),
para predizer dados de solubilidade de compostos quimicos, compararam o comportamento de diferentes
modelos, calculados por meio da validagdo cruzada e conjunto de teste, como pode ser visto na Figura

3.1.

FIGURA 3.1 — Grafico dos modelos testados e os valores de coeficiente de determinagdo R? (R-
Squared) por validagdo cruzada de 10 vezes e o conjunto de teste, para a predi¢do da solubilidade.

Cross—Validation Test Set

| | 1 |

Cubist

Boosted Tree
SVMp

SVMr

Random Forest
Elastic Net

Neural Net
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Cond. Random Forest
Bagged Tree

Tree

Cond. Tree

KNMN
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R-Squared
SVMp = Maquinas de vetores de suporte com Kernel polinominal; SVMr = Maquinas de vetores de suporte com
Kernel de fung@o de base radial; MARS = Modelos de splines de regressdo adaptativo multivariada; PLS =
Minimos quadrados parciais; KNN = K-vizinhos mais proximos.
Fonte: Kuhn e Johnson (2013).

A Figura 3.1 verifica e destaca o grupo de modelos que apresentou alto desempenho, sendo eles

as maquinas de vetores de suporte (SVM) com base polinomial e radial, arvores reforcadas, florestas



32

aleatorias e o cubist, posteriormente alguns modelos que apresentaram comportamento mediano e por
ultimo o modelo k-vizinhos mais proximos (KNN), com pior desempenho.

Para um estudo especifico de resisténcia a compressao de misturas de concreto, Kuhn e Johnson
(2013), compararam o desempenho de diversos modelos de aprendizagem de maquina, como mostra a

Figura 3.2.

FIGURA 3.2 — Graficos de coordenadas paralelas para R? com validagéo cruzada em diferentes
modelos. Cada linha representa os resultados para um conjunto comum de validagdo cruzada.

Meural Networks I I I : e : I :
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Handom Forest
SVM
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Bagged Tree
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Cond Inf Tree
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Linear Reqg
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SVM = Maquinas de vetores de suporte; MARS = Modelos de splines de regressdo adaptativo multivariada; PLS
= Minimos quadrados parciais; CART = arvore de classificacdo e regressdo.
Fonte: Kuhn e Johnson (2013).

Analisando a Figura 3.2 nota-se que os modelos que apresentaram melhor desempenho sao os
mesmos do estudo apresentado na Figura 3.1, neural networks, boosted tree, cubist, random forest ¢

SVM, mostrando concordancia entre 0os mesmos.

3.1.1 K-Neighbor Regressor (KNN)

O K-Neighbor Regressor (KNN) ou k-vizinhos mais proximos (BENEDETTI, 1977; STONE
1977) € um modelo que busca analisar um grupo de dados de treinamento vizinhos a um determinado
ponto para predizer seu valor (ALTMAN, 1992), ou seja, para estimar ou classificar um ponto, o
algoritmo KNN avalia os “k” vizinhos mais proximos a ele. Este modelo soluciona problemas de
classificagdo e regressao.

Mahesh (2020) considera que o KNN ¢é, entre os algoritmos de aprendizagem de maquina, o que
apresenta mais simplicidade e com maior aplicag@o para problemas de classificacdo, por ser considerado

um modelo de fécil entendimento e com um design flexivel. A Figura 3.3 ilustra o funcionamento do



33

modelo KNN, para um k igual a 4, ou seja, o ponto de estudo dependera dos 4 pontos mais préximos a
ele. Os pontos 1, 2 e 3 fazem parte da “classe C” e o ponto 4 da “classe A”, logo, 0 novo ponto sera
classificado como “classe C”, pois a maioria dos pontos vizinhos a ele pertencem a esta classe. A

determinagdo ocorre por meio de uma votagdo majoritaria.

FIGURA 3.3 — Uma ilustra¢do de K-vizinhos mais proximos (KNN).
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Fonte: Duan et al. (2021).

O KNN ¢ uma metodologia que se baseia na distancia entre os pontos estudados, sendo que os
mais proximos possuem maior peso do que os que estdo distantes. O calculo da distancia pode ser
verificado pela equagdo euclidiana (Equacdo 3.1), apesar de outras métricas também poderem ser

utilizadas.

d (xi, xj) = \/Z’llzl(xl%— 33})2 (3.1

Onde:

X e Xj séo duas instancias representadas por vetores no espago R¢;

l [
X' ¢ X" sdo elementos desses vetores, que correspondem aos valores da coordenada [

i
(atributos).

Murphy (2012) avalia que, embora o KNN seja simples, sé funcionara bem se considerar uma
boa medida de distincia e se obtiver dados de treinamento rotulados o suficiente. Além disso, ele ndo
funciona de maneira satisfatoria com altas entradas dimensionais, por isso a importincia de se

estabelecer bons parametros.
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Izbicki e Santos (2020) ressaltam a importancia da escolha do k, turning parameter ou
parametro de ajuste, uma vez que um elevado valor de k resulta em um modelo simples com um viés
elevado e baixa variancia, enquanto para um baixo valor de k, ocasiona o inverso, estima com alta

variancia e baixo viés. A Figura 3.4 demonstra como o valor de k interfere no resultado do modelo.

FIGURA 3.4 — Influéncia da escolha de k no estimador de k-vizinhos mais proximos (KNN).
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Fonte: Izbicki e Santos (2020).

3.1.2 Bayesian Regularization Neural Network (BRNN)

O modelo Bayesian Regularization Neural Network (BRNN) ou rede neural de regularizacao
bayesiana, foi proposto originalmente por MacKay em 1991 (MACKAY, 1991), integrando as
propriedades de aprendizagem das redes neurais artificiais e dados prévios estatisticos bayesianos
(BURDEN; WINKLER, 2008).

O objetivo principal do modelo BRNN ¢ a diminuicdo dos possiveis efeitos do overfiting,
sobreajustes, adicionando um termo extra, chamado de regulador, a soma dos erros quadrados da rede
neural, com o intuito de mitigar tal efeito (LAHMIRI; BEKIROS, 2020). A adi¢@o desse termo oferece
ao modelo um maior recurso para generalizacao.

Segundo Kurnaz e Kaya (2018) o BRNN possui como vantagem a indicagdo de quantos pesos
da rede serdo de fato utilizados, mostrando o tamanho ideal da rede. Nas redes neurais artificiais
convencionais, um maior ou menor niumero de neuronios, pode levar ao erro do ajuste, de forma
excessiva ou insuficiente.

As redes neurais artificiais (ANN) convencionais possuem trés camadas sendo elas: entrada,
oculta e saida, onde pesos sdo conferidos a juncdo de dois neurénios nessas camadas, enquanto a
retroprogramacdo de erros ¢ empregada de modo a ajustar esses pesos durante o processo de
aprendizagem (ALTHOFF; FILGUEIRAS; RODRIGUES 2020). A diferenca entre 0 ANN ¢ o BRNN
¢ que no BRNN ¢ adicionado um parametro de penalidade, chamado regularizaco, controlando os pesos

de modo a penalizar altos valores para o comprimento (HASSAN; KHAN, 2022).
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Burden e Winkler (2008) afirmam que BRNN apresentam maior robustez quando comparadas
com as redes de retroprogramacdo padrdo e¢ podem mitigar ou até climinar a validagdo cruzada

demorada.

3.1.3 Boosted Tree (Blackboost)

Boosted tree ou arvore aprimorada, lida com erros. Arvores de decisdo sdo criadas a partir dos
erros das arvores criadas anteriormente, sendo um tipo de aprendizagem sequencial. O boosting trabalha
como fortalecedor de arvores a fim de minimizar seu erro. A fungdo blackboost implementa o boosting
(BUHLMANN; HOTHORN, 2007).

Os modelos de boosting foram desenvolvidos inicialmente para problemas de classificagdo. O
algoritmo surgiu com o algoritmo AdaBoost, no inicio dos anos 1990 (SCHAPIRE, 1990; FREUND,
1995; SCHAPIRE, 1999). O modelo ¢ considerado simples e altamente adaptavel, buscando uma forma
de minimizar a funcdo de perda (KUHN; JOHNSON, 2013).

As arvores possuem flexibilidade, podem ser facilmente ajustadas, ¢ adicionadas umas as outras,
além de serem geradas rapidamente. A Boosted tree pode ainda ser ajustada, para o modelo blackboost,
pelas arvores (mstop) e pela profundidade méaxima da arvore (maxdepth) (KUHN, 2017).

Kuhn e Johnson (2013) destacam que esse modelo se assemelha as florestas aleatorias, se
diferenciando apenas pela forma que os conjuntos sdo construidos. No boosted tree as arvores dependem
das anteriores, possuem profundidade minima e nao contribuem de forma igual para o resultado final.

Este tipo de modelo pode ser ajustado de forma excessiva.

3.1.4 Support Vector Machines (svmRadial)

A rede de vetores de suporte € um modelo de aprendizagem de maquina para problemas de
classificagdo de dois grupos. A maquina de vetor suporte (SVM) é uma espécie de algoritmo, criado por
Vapnik ¢ Cortes em meados dos anos 1990, que possui como base a minoragdo do risco estrutural,
buscando aprender o limite entre dois niveis, mapeando os dados de entrada para uma area de alta
dimensao (TONG; KOLLER, 2001).

Inicialmente, o0 modelo SVM foi criado para solucionar problemas de classificagao, até que seu
uso foi ampliado para problemas de regressdo (VAPNIK, 1995). O algoritmo estima a variavel de saida
segundo as variaveis de entrada, visando que, pontos de um mesmo conjunto, permane¢cam do mesmo
lado do hiperplano.

Os dados de entrada do modelo sdo mapeados de maneira ndo linear para uma area de recursos
de dimensodes altissimas e, dentro dessa area de propriedades especificas, € construida uma superficie

de decisdo linear com grande capacidade de generalizagdo (CORTES; VAPNIK, 1995).
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SVM ¢ um tipo de aprendizagem que funciona da seguinte forma: os dados de treinamento sdo
recebidos, sendo eles vetores em algum espago, além de ser-lhes conferido seus roétulos, para sua
posterior classificagdo. Os SVMs sdo espagos vetoriais, que dividem os dados de treinamento por uma
margem maxima, sendo que os campos de treinamento que estdo mais proximos do hiperplano, recebem

a nomenclatura de vetores de suporte (TONG; KOLLER, 2001). A Figura 3.5 demonstra uma SVM.

FIGURA 3.5 — Uma ilustragdo da maquina de vetores de suporte (SVM).
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Fonte: Duan et al. (2021).

Para casos que ndo apresentam linearidade, a fungdo de kernel com base radial tem se mostrado
eficaz. A fung¢ao ndo linear RBF (Radial Basis Function), de acordo com Brown, Lewis e Gunn (2000),
¢ a mais adequada na caracterizacdo de classes em hiperplano ndo lineares. A diferenca entre modelos
lineares e ndo lineares pode ser visto na Figura 3.6. A Figura 3.7 compara a funcdo nao linear polinomial

com a fung¢do nao linear RBF.

FIGURA 3.6 — Separagao das classes por um hiperplano.
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FIGURA 3.7 — Algoritmo SVM Kernel Polinomial e Radial.
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Fonte: James et al. (2017).

O SVM ndo estima a probabilidade, os valores de saida nesse modelo apontam as classes
estimadas de novas observagdes. No caso de haverem mais de um hiperplano, o algoritmo buscara o que
apresenta a maior margem, ou seja, o que estiver mais distante entre os pontos observados (IZBICKI;
SANTOS, 2020). Neste modelo, busca-se determinar uma linha 6tima de classificagdo, um hiperplano
separador 6timo, classificando os dados corretamente e maximizando suas margens.

A Equagdo matemadtica 3.2 corresponde ao svmRadial para classificag¢do de fungdes ndo

lineares.

K (x;, xj) = exp(=Y XP_(x, xl,)z) (3.2)

Onde:
(xl-, xj) vetores; X, x]-

p Tamanho dos vetores;

O emprego de hiperparametros conferem ao modelo ajustes que otimizam seus resultados. Para
o svmRadial o parametro de ajuste C (custo), encontrado tanto no SVM linear quanto no néo-linear, ¢
responsavel por controlar a tolerancia dos erros do algoritmo, de modo a penaliza-lo quando falhar, ou
seja, cada erro possui um custo para o modelo (ADEWUMI et al., 2016).

Na funcdo de Kernel, svmRadial, o hiperparametro sigma também ¢ empregado, sendo ele um
peso introduzido para a distancia das amostras, conferindo maior ou menor relevancia aos dados mais

préximos ou mais distantes da linha de decisdo (KUHN, 2019).
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O C controla a compensagao dos erros cometidos no treinamento, sendo o pardmetro de margem
que determina um ponto médio, de equilibrio, entre a maximiza¢do da margem e a minimizacao do erro
de classificagdo e o sigma controla o raio de kernel RBF.

Os beneficios da utilizagao da fungao de base radial do kernel sdo sua boa generalizagao, forte
tolerancia a ruidos de entrada, os modelos respondem bem a conjuntos de dados sem treinamento (YU
et al., 2011), boa capacidade de estimativa e rapida aprendizagem.

Zheng et al. (2019) e Ahmed et al. (2021) utilizaram o modelo SVM com base radial para prever
propriedades do concreto. Zheng obteve uma precisdo acima de 98% no seu estudo o nivel de umidade
do concreto. Ahmed utilizou o0 modelo para prever a a resisténcia a compressao do concreto permeavel,

obtendo R? para os dados de teste de 0,7626.

3.1.5 Random Forest

O modelo conhecido como Random Forest (RF - florestas aleatorias) pode ser definido como
sendo uma combinagdo entre diversas arvores de decis@o, ou regressdo, criadas de maneira aleatdria
para prever dados baseado em valores de entrada, sendo que os valores de saida correspondem a média
dos valores previstos nas arvores individuais (DEGTYAREV, 2022).

A principio separa-se uma amostra do conjunto total para treinamento dos dados, gerando uma
arvore de decisdo. Em seguida, propriedades sdo escolhidas de modo aleatorio e distribuidas pelos nds
da arvore de decisdo, sendo esse procedimento repetido por n vezes, até que a floresta aleatoria possa
ser gerada (DUAN et al., 2021).

O RF verifica a importancia das variaveis no resultado e utiliza a média entre as arvores de
decisdo para prevé-los. O algoritmo permite, com o aumento do nimero de arvores, que ocorra uma
“yotagdo” entre elas para definir qual categoria é predominante.

Breiman (2001) define RF da seguinte forma: “é um classificador que consiste em uma colecéo
de classificadores estruturados em arvore {h (x, ®x), k = 1, ...} onde os (®x) sdo vetores aleatorios
distribuidos identicamente independentes e cada arvore langa um voto unitario para a classe mais
popular na entrada x”.

A Figura 3.8 demonstra a estrutura principal do modelo, onde sdo selecionados nos dados de
entrada, amostras para treinamento ¢ posterior previsdo de resultados, de forma aleatéria, para que,

utilizando a média entre as predi¢des, o modelo de previsdo de floresta aleatoria possa ser utilizado.
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FIGURA 3.8 — Principio do modelo RF.
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A unido de varias arvores de decisdo minimiza a varidncia, pois ao invés de fazer a estimativa
baseado em apenas uma arvore, faz-se a média entre diversas estimativas, obtendo um maior poder de
predicdo. A Figura 3.9 descreve e compara o comportamento de arvores e florestas, apos ajustes,
deixando nitido que as arvores apresentam variabilidade mais alta que as florestas, demonstrando que

elas possuem menor rendimento (IZBICKI; SANTOS, 2020).

FIGURA 3.9 — Ajustes de arvore de regressao e florestas aleatorias para diferentes conjuntos de dados
vindo da mesma fungdo de regressao.
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3.1.6  Cubist

O algoritmo cubist, criado por Quinlan no inicio dos anos 1990, ¢ uma técnica ndo paramétrica
de aprendizagem de maquina, que gera arvores de modelos preditivos baseado em regras (QUINLAN,
1992; 1993; 1996). O cubist foi fundamentado em uma extensao do algoritmo de arvore M5 de Quinlan
e ¢ um modelo de regressdo orientada.

O cubist é uma técnica explicita, de facil compreensdo. Nesse modelo ocorre a subdivisdo dos
dados por meio de regras, organizadas de maneira hierarquica, que estdo associadas as variaveis
preditoras, ajustando cada subconjunto por um modelo de regressdo linear, de modo a minimizar erros.

Kuhn et al. (2022) detalham que no modelo cubist, a principio, cria-se uma estrutura de arvore
que ¢ reduzida a cada regra, sendo um modelo de regressao ajustado para cada regra, baseando-se no
subconjunto de dados definidos pelas regras. O grupo de regras é podado ou combinado, e as variaveis
candidatas aos modelos de regressdo linear serdo as preditoras que foram usadas nas partes que foram
podadas.

Um modelo de regressdo multivariado é representado por cada folha da arvore, ou seja, uma
regra, relacionado a uma ou mais condigdes ou limites do subconjunto de varidveis explicativas
empregadas na calibragdo da regra (HOUBORG; MCCABE, 2018). A previsdo no cubist pode ser
otimizada criando-se varios modelos baseados em regras, chamados comit€s.

Nguyen ef al. (2019) salientam que o algoritmo cubist ¢ basicamente dividido em quatro etapas,
sendo elas a ramificacdo dos dados para a criagcdo completa da arvore, o desenvolvimento de um modelo
de regressdo para cada no, para posterior poda e previsdo, a poda da arvore para erros e alinhamento da
arvore para sua uniformizacao ocasionada nas podas ou divisdes.

Em cada parte da “arvore”, seleciona-se um modelo, sendo o valor final predito uma combinagao
entre o0 modelo “pai” e o modelo “filho”, que refletem desde o no6 inicial até o no final de toda a “arvore”
(QUINLAN, 1992). No cubist, como mostra a Equagdo 3.3, os modelos ainda sdo combinados usando

uma combinagdo linear de dois modelos:

N N N 3.3
Ypar = A Y(k) + (1 - a)y(P) G-

Onde:

Vpar Combinagio;

a Suavizagio;

Y (k) Previsio do modelo atual;

Y () Previsdo do modelo pai.
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O modelo cubist permite ser configurado de modo composto combinando aprendizagem
baseado em regras ¢ instancias, com o intuito de otimizar a precisdo de suas previsdes (QUINLAN,
1993).

Conhecido como uma ampliagdo do M5, o cubist transforma a técnica de suavizagao da resposta
predita incluindo dois parametros: os committees (comit€s) e neighbors (vizinhos). O conceito de
comités analogo ao de “boosting”, desenvolve uma série de arvores de maneira sequencial com pesos
ajustados, sendo a previsao final dada pela média simples das previsdes de todos os membros do comité.
Os vizinhos sdo os valores mais proximos, ou mais semelhantes, da observagao, da qual se deseja prever,
no conjunto de treinamento. Ambos podem ser estimados através da validagao cruzada k-fold (KUHN;
JOHNSON, 2013).

Os comités sdo representados pela sequéncia de modelos, onde cada resultado é afetado pelo
resultado anterior, de modo que através da aplicag@o do algoritmo, os resultados sucessores possam ser
corrigidos e ajustados pelo proximo comité (SANTOS, 2018). Ainda segundo o autor, para
complementar e otimizar o valor predito, pode-se acrescentar, como parametro, k valores de vizinhos
mais semelhantes.

A principal vantagem relacionada ao modelo cubist ¢ a incorporagdo de diversos comités no
treinamento e reforco, de modo a deixar os pesos mais equilibrados, observando as instancias similares.

A utilizagdo do cubist se mostrou positiva em diversas areas como mostram os trabalhos de
Houborg e McCabe (2018), Lacoste et al. (2014), Zhou et al. (2019) e Nguyen et al, 2019, que

obtiveram valores de coeficiente de determinagao igual a 0,96, 0,8, 0,9697 ¢ 0,989, respectivamente.

3.1.7 Relevance Vector Machines (rvmRadial)

A maquina de vetores de relevancia ou RVM, desenvolvida por Tipping nos anos 2000, ¢ um
modelo Bayesiano esparso especializado, baseado em kernel, similar ao método SVM (TIPPING, 2006).
O modelo combina a esparsidade e a precisdo preditiva, para treinar modelos lineares generalizados.

Tipping (2000) demonstra que, para o modelo RVM, ¢ adicionado uma priorizagdo entre os
pesos governados por um conjunto de hiperparametros, referindo-se um em cada peso, sendo essa a
principal caracteristica do modelo, onde seus valores mais provaveis sdo estimados de maneira iterativa
segundo os dados. Além do mais, o autor salienta que, as distribui¢des posteriores em muitos pesos estao
proximas de zero e eles ndo estdo associados a exemplos proximos ao limite de decisdo, e sim, a
prototipos de classes, sendo esses exemplos de vetores denominados de “relevancia”.

O RVM v€ os dados como um sistema e pressupde que eles contenham informagdes sobre a
variavel resposta (KHALIL et al., 2005). O modelo busca simplificar sistemas complexos, o
estruturando, e possui alta capacidade de generalizagdo, mas ndo identifica a importancia das variaveis

separadamente.
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Quando comparado ao SVM, o RVM, no geral, apresenta menores fungdes de kernel, o que o

torna mais atrativo. O modelo pode ser generalizado ¢ possui custo computacional baixo.

3.2 APRENDIZAGEM DE MAQUINA NA PREDICAO DE PROPRIEDADES DE
CONCRETO

Devido a limitagdo na compreensdo das complexas relagdes entre as misturas de concreto e suas
propriedades faz-se necessario o desenvolvimento de mecanismos preditivos que as correlacione. A
aprendizagem de maquina fornece uma alternativa a abordagens tradicionais, trazendo maior
confiabilidade na predi¢do de dados.

Nos ualtimos anos autores como Shirgir, Mamdoohi e Hassani (2015), Adewumi et al. (2016),
Sun et al. (2019), Chen, Zhao e Bie (2020), Huang et al. (2020), Pareek e Hong (2020) Zhang et al.
(2020), Ahmed et al. (2021), Le et al. (2022) e Malami et al. (2022) empregaram diferentes modelos de
aprendizagem de maquina para prever importantes propriedades do concreto permeavel, obtendo
resultados satisfatorios, como pode ser visto a seguir.

Zhang et al. (2020) destacam que, devido a néo linearidade entre as propriedades do concreto
permeavel, como por exemplo a sua resisténcia a compressdo ou seu coeficiente de permeabilidade, e
de seus componentes, os modelos matematicos tradicionais ndo conseguem modelar suas relagdes,
necessitando de uma outra alternativa. Para tanto, os autores propdem o emprego de inteligéncia
artificial como uma ferramenta de solugao para esse problema.

O modelo hibrido de aprendizagem de maquina adotado por Zhang et al. (2020) foi o método
de regressdo vetorial de suporte de minimos quadrados com varias saidas (MOLSSVR), ajustado pelo
algoritmo de busca de antenas de besouros (BAS) modificado, que além de tudo, melhora a precisdo da
previsdo, utilizando a relacdo entre os dados de saida, resisténcia a compressdo e coeficiente de
permeabilidade. Os autores obtiveram para os dados de resisténcia a compressdo, R? igual a 0,9991 para
treino e 0,9911 para teste, e para os dados de permeabilidade, R? igual a 0,9878 para dados de treino e
0,9442 para teste.

Sun et al. (2019) utilizaram para prever a permeabilidade e a resisténcia a compressdao do
concreto permeavel, um modelo de aprendizagem de maquina, uma, encontrando um baixo RMSE,
0,147 mm/s para treino e 0,218 mm/s para teste, em relacido a permeabilidade, e 0,353 MPa para treino
e 0,577 MPa para teste, em relagdo a resisténcia a compressao, ¢ um alto coeficiente de determinagéo
R?, sendo para resisténcia a compressao, 0,9997 para treino e 0,996 para teste, e para permeabilidade,
0,9892 para treino e 0,9816 para teste, indicando uma capacidade preditiva alta.

Huang et al. (2020) propuseram um método que combina os algoritmos de pesquisa de antenas
de besouro (BAS) e floresta aleatoria (RF) para prever a permeabilidade do concreto permeavel,

concluindo que a eficiéncia da utilizacdo de inteligéncia artificial na predicdo de propriedades do
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concreto permeavel, encontrando coeficiente de determinacao de 0,9258 para dados de treino e 0,9208
para teste.

Malami et al. (2022) aplicaram modelos de inteligéncia artificial para a previsdo da resisténcia
a flexdo de concreto permeavel, testando os algoritmos maquinas de vetor de suporte (SVM), redes
neurais artificiais (ANN) e sistema de inferéncia neuro-fuzzy adaptativo (ANFIS), obtendo resultados
satisfatorios na predi¢do, sendo o ultimo o que melhor se adaptou com RMSE igual a 0,0044 MPa,
provando a precisdo do modelo.

Le et al. (2022) utilizaram a aprendizagem de maquina para avaliar a resisténcia a compressao
e a porosidade efetiva do concreto permeavel, empregando os métodos: aumento de gradiente extremo
(XGB), regressao de floresta aleatdria € maquinas de vetor de suporte (SVM). O modelo XGB superou
os demais, com R? de até 0,99 para resisténcia a compressao e 0,97 para porosidade efetiva, revelando
a eficacia da precisdo da pesquisa.

Ahmed et al. (2021) empregaram o modelo de regressao vetorial de suporte (SVR) para prever

a resisténcia a flexdo do concreto permeavel. Os autores optaram pelo uso da maquina de vetor de
suporte (SVM) com pardmetros da fung¢do de base radial devido a sua boa generalizagdo, por ser um
algoritmo de aprendizagem rapida e boa capacidade de estimativa, entretanto, chegaram a conclusao de
que o modelo utilizado é menos eficaz quando sdo submetidos a uma ampla gama de dados.
Adewumi et al. (2016) desenvolveram quatro modelos diferentes de regressao vetorial de suporte (SVR)
para estimar propriedades do concreto permeavel, concluindo que os valores estimados concordam bem
com os valores experimentais, obtendo valores para o coeficiente de determinagdo para dados de treino
e teste, respectivamente, 0,9806 ¢ 0,8174, para a resisténcia a compressdo, 0,9974 e 0,8067, para
resisténcia a tracdo, 1,00 e 0,85, para a densidade, e 0,9403 e 0,8697, para a porosidade.

Shirgir, Mamdoohi e Hassani (2015) e Pareek e Hong (2020) testaram a rede neural artificial
(ANN) para prever propriedades do concreto permeavel. Shirgir, Mamdoohi e Hassani (2015) obtiveram
uma relagdo funcional confiavel entre as variaveis independentes de entrada responsaveis pela
variabilidade da permeabilidade e resisténcia a compressdo. Embora Pareek e Hong (2020) apresentem
em seu trabalho potencial de predi¢do, os autores afirmam ndo ter encontrado resultados no nivel
exigido, uma vez que obtiveram valor de apenas 0,67 para o R2.

Shirgir, Mamdoohi e Hassani (2015) encontraram R? para a resisténcia a compressao de 0,922
para treino e 0,879 para teste, e para a permeabilidade de 0,918 para treino e 0,912 para teste, com
valores mais altos para a permeabilidade quando comparado com a resisténcia & compressao, concluindo
que os resultados podem ser empregados para predigdo quando ndo houver dados laboratoriais
disponiveis.

Chen, Zhao e Bie (2020) aplicaram a rede neural de retroprogramacao (BP), também pertencente
ao modelo de rede neural artificial (ANN), para previsdo de propriedades do concreto permeavel,
utilizando previsdo unilateral e bilateral, verificando uma boa concordancia entre os valores preditos e

os valores medidos, com RMSE para ambas as previsdes em relagdo a compressao igual a 0,24 MPa, ¢
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de 0,09 mm/s para a previsao unilateral e 0,06 mm/s para previsao bilateral, em relagdo a permeabilidade

a agua. Dois modelos de predigdo com alta precisdo foram construidos pelos autores.

4. FUNCAO DE DESEJABILIDADE

A fung¢do de desejabilidade, ¢ uma ferramenta de otimizagéo introduzida pela primeira vez por
Harrington em 1965 (HARRINGTON, 1965), sendo o método mais popular proposto por Derringer e
Suich (DERRINGER; SUICH, 1980), usada para problemas de otimizagdo de resultados. Sua fungéo é
encontrar o equilibrio entre diferentes propriedades, fornecendo a resposta desejada.

Uma fungdo de desejabilidade ¢ uma representacdo matematica de uma preferéncia na tomada
de decisdo, segundo um objetivo especifico (CUMMINS; BELL, 2016), determinando as melhores
condi¢des de ajuste, otimizando simultaneamente multiplas respostas.

A otimizagdo permite encontrar uma configurac@o ideal dos parametros do processo, de modo
que o produto possa ser produzido com as respostas Otimas ou proximas da otima. A funcdo de
desejabilidade transforma diferentes varidveis respostas em uma so, através da combinagao de respostas
individuais em uma fungdo composta, acompanhada de sua otimizagdo (CANDIOTI et al., 2014).

Para cada resposta predita Yi, uma fun¢ao de desejabilidade d, confere valores entre 0 e 1, como
parametro. Esse pardmetro di, que nada mais € do que a resposta transformada, pode ter muitas formas
diferentes. Independente da forma, di = 0 traduz um valor completamente indesejavel de Yi e di = 1
traduz um valor completamente desejavel ou 6timo. As desejabilidade individuais sdo entdo combinadas
por meio de média geométrica, fornecendo o valor de desejabilidade geral D (MONTEAGUDO et al.,
2008; CUMMINS; BELL, 2016; RODRIGUEZ et al., 2017). A desejabilidade geral ou global sera um
valor entre 0 e 1 e ird aumentar a propor¢ao que os resultados se aproximem dos valores ideais.

A fung@o de desejabilidade pode ser usada para encontrar valores minimos, maximos ou valores
alvos. O tipo de otimizagdo dependera do objetivo do estudo, maximizar, valor especifico e minimizar,
dos limites desejados, ¢ do peso de cada resposta, que serdo pardmetros base para o algoritmo
(DERRINGER; SUICH, 1980). A Figura 4.1 demonstra graficamente o funcionamento da funcdo de
desejabilidade.



FIGURA 4.1 — Possibilidades da fun¢ao de desejabilidade.
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(a) Func¢do de desejabilidade para maximizar; (b) Fung@o de desejabilidade para valor especifico e (¢) Fungéo de

desejabilidade para minimizar.

Fonte: Pimenta et al. (2015)
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5. MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo esta apresentada, por meio da Figura 5.1, a metodologia utilizada no trabalho
para a predi¢do da resisténcia a compressao do concreto permeavel e do seu coeficiente de

permeabilidade.

Figura 5.1 — Metodologia para a predig¢@o da resisténcia a compresséo e do coeficiente de
permeabilidade do concreto permeavel.

Linguagem de Processamento dos
Coleta dos dados [———> programagio —> dados
Predigao da
Avaliagdo dos Ajuste e calibracdo coileqf;rsézsgéaea do
modelos >|  do melhor modelo > coeficiente de

permeabilidade
Otimizagao e : Validagdo em
desejabilidade laboratério

Fonte: o autor.

5.1 COLETA DE DADOS

Durante o levantamento bibliografico realizado no periddico Capes (Coordenagdo de
Aperfeigoamento de Pessoal de Nivel Superior), buscou-se trabalhos que relacionavam concreto
permeavel e aprendizagem de maquina, com énfase na predicdo da resisténcia a compressdo e
coeficiente de permeabilidade.

A base de dados utilizada no presente trabalho foi obtida do trabalho de Zhang et al. (2020),
intitulado como “A metaheuristic-optimized multi-output model for predicting multiple properties of
pervious concrete”, apresentada no anexo A, e estd disponivel na base de dados SciencieDirect
(Elsevier).

Noventa amostras de concreto com diferentes proporgdes foram estudadas, sendo que as
variaveis de entrada consideradas sdo relagdo agua/cimento (a/c), tamanho do agregado (didmetro) e
relacdo agregado cimento (ag/cim). As variaveis de saida sdo a resisténcia a compressao (MPa) ¢

coeficiente de permeabilidade do concreto (mmy/s).
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Os parametros verificados na analise do trabalho de Zhang ef al. (2020) estdo apresentados na

Tabela 5.1.

TABELA 5.1 — Parametros verificados no trabalho de Zhang et al. (2020).

Dados Valor Minimo Valor Maximo
Relagdo a/c 0,25 0,50
Tamanho do agregado (mm) 3,50 13,00
Relagdo ag/cim 2,50:1 4,50:1
Resisténcia a compressao (MPa) 5,00 30,00
Coeficiente de permeabilidade (mm/s) 0,10 4,07

Fonte: o autor.

A relagdo a/c variara em 0,05, a relagdo e ag/cim em 0,50 e o tamanho dos agregados foram
3,50 mm, 7,5 mm e 13 mm. Além disso, os autores utilizaram aditivo superplastificante a base de
policarboxilato na propor¢ao de 2,50 kg/m?* de concreto, com o intuito de reduzir a quantidade de agua
aumentando a trabalhabilidade.

Todos os tragos foram validados em laboratorio sendo que os valores para a resisténcia a
compressdo e coeficiente de permeabilidade foram encontrados segundo as Especificagdoes Técnicas
Chinesas para Pavimento de Concreto Permedavel CJJ/T 135 (2009), AS1012.9 (2014) e AS1012.14
(1991), respectivamente (ZHANG et al., 2020).

Os autores aplicaram um modelo hibrido de inteligéncia artificial: regressao vetorial de suporte
de minimos quadrados multi-saida (MOLSSVR) com hiperparametros ajustados por um algoritmo de
busca de antenas de besouro (BAS) modificado pela incorporagdo de peso de inércia autoadaptativo e

voo de Levy.

5.2 LINGUAGEM DE PROGRAMACAO

Linguagens computacionais permitem a execucdo de fungdes e outras operagdes matematicas
para uma vasta gama de dados e finalidades, possibilitando ao pesquisador alcangar novas ferramentas
para a analise de dados. Metodologias de aprendizagem de maquina que se baseiam em linguagem de
programac¢ao R s3o mais confidveis e precisas (ARABAMERI et al., 2018; HOSSEINALIZADEH et
al., 2019), sendo a linguagem computacional R a escolhida para o trabalho, por meio dos softwares R

versdo 4.2.2 e RStudio, utilizando as bibliotecas disponiveis no Quadro 5.1.
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QUADRO 5.1 — Bibliotecas utilizadas.

Pacotes Descricao
caret Fungdes diversas para treinar e tragar modelos de classificagdo e regressao
Estrutura para ajustar varios modelos usando a mesma estratégia de reamostragem,
carctEnsemble b X . .
em como criar conjuntos de tais modelos
coorplot Pacote de visualiza¢do de matriz de correlagéo
desirability Cria fung¢des de desejabilidade para uso na otimizagdo de multiplas respostas
GGally Extensao para 'ggplot2'; Sistema de plotagem grafica
ggplot2 Pacote de visualizag¢do de dados na forma grafica
Calcula momentos, curtose de Pearson, curtose de Geary e assimetria e faz testes
moments .
relacionados a eles
readxl Ler arquivos do Excel
rpart Particionamento recursivo e arvores de regressao
Modelos 'rpart' de plotagem; adapta automaticamente o grafico para o tipo de
rpart.plot
resposta do modelo
tidymodels E uma colego de pacotes para modelagem e analise estatistica
tidyverse Conjunto de pacotes que manipula, explora e visualiza os dados

Fonte: Adaptado de RDocumentation (2022).

5.3 ANALISE DESCRITIVA DOS DADOS

Realizou-se a analise descritiva quantitativa dos dados brutos, AC (relacdo agua/cimento),
DIAM (diametro do agregado), AGCIM (relagdo agregado/cimento), COMP (resisténcia & compressao)
e PERM (coeficiente de permeabilidade), com o intuito de organiza-los, resumi-los e descrever suas
caracteristicas. A analise descritiva permite uma melhor visualizagdo dos dados e suas tendéncias,
reduzindo o nimero de informagdes, demonstrando seus padrdes e suas tendéncias. Através dessa
analise, verificou-se os intervalos dos dados de entrada e saida, bem como sua média, variagao, desvio
padrdo e assimetria, permitindo a comparacdo dos resultados com a literatura. Os parametros para

analise descritiva foram obtidos utilizando as fungdes presentes no Quadro 5.2.
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QUADRO 5.2 — Parametros utilizados para a analise descritiva.

Parametros Funcao Descricao
Minimo min(x) Valor minimo encontrado
) ] Dividindo os dados em quatro partes iguais,
1° Quartil quantile(x, 0.25) o
sd0 os valores referentes aos primeiros 25%
_ _ O valor encontrado no meio do conjunto de
Mediana median(x) )
dados, quando organizados de forma crescente
) ) Dividindo os dados em quatro partes iguais,
3° Quartil quantile(x, 0.75) ]
sdo os valores referentes a faixa de 75%
Maximo max(x) Valor maximo encontrado
. ) Diferencga entre o valor minimo ¢ o valor
Amplitude (max(x)-min(x)) )
maximo
Meédia mean(x) Medida de tendéncia central
Desvio Medida do grau de dispersdo dos dados, desvio
. sd(x) . N ,
padrao tipico dos dados em relagdo a média
E uma medida de dispersdo que mostra o quio
Variancia var(x) distante cada valor desse conjunto esta do
valor central
Mede o grau de afastamento de uma
Assimetria skewness(x) distribuicdo em relagdo a um eixo central,
geralmente a média
) Procura caracterizar a forma da distribui¢do
Curtose kurtosis(x)
quanto ao seu achatamento
Soma sum(x) Soma de todos os dados
N° dados length(x) Quantidade de dados
Coeficiente Variagdo dos dados obtidos em relagdo a
' 100*sd(x)/mean(x) .
de variagdo média
Indice de E um quociente que expressa a variagao
_ CV/sqrt(length(x)) ) _
variacao relativa entre os valores de qualquer medida

Fonte: Adaptado de Mahoney (2019) e Soetewey (2020).

54 VERIFICACAO DA CORRELACAO DAS VARIAVEIS

Interessados em determinar a correlagdo entre as variaveis, de modo a descobrir a influéncia de

uma sobre a outra, utilizou-se como parametro o coeficiente de correlacdo amostral de Pearson (r ou p),
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medindo quantitativamente, associando duas variaveis linearmente, assumindo valores entre 1 e -1,
sendo que quanto maior o valor, em modulo, maior a correlagdo entre elas (MARTINS, 2014).
Callegari-Jacques (2003) classifica o coeficiente de correlagdo da seguinte forma:
se |p| estad entre 0,00 e 0,30, existe uma correlagdo linear fraca;
se |p| esta entre 0,30 e 0,60, existe uma correlagao linear moderada;
se |p| esta entre 0,60 e 0,90, existe uma correlagdo linear forte;

se |p| esta entre 0,90 e 1,00, existe uma correlagdo linear muito forte.

5.5 AVALIACAO INICIAL DO DESEMPENHO DOS MODELOS DE AM

Utilizando o pacote “caretEnsemble” foi possivel comparar e analisar diversos algoritmos de
aprendizagem de maquina, com o intuito de testar e classificar os dados de acordo com o melhor modelo.
Os modelos testados foram random forest (RF), k vizinhos mais proximos (k-NN), redes neurais
bayesianas regularizadas (brnn), boosted tree (blackboost), maquinas de vetor de suporte com kernel de
fun¢do de base radial (svmRadial), cubist e maquinas de vetor de relevancia com kernel de funggo de

base radial (rvmRadial). Na Quadro 5.3 pode-se verificar os parametros de ajuste de cada modelo.

QUADRUO 5.3 — Parametros de ajuste de cada modelo.

ALGORITMOS PARAMETRO DE AJUSTE
RF Preditores selecionados aleatoriamente (mtry)
k-NN N° de vizinhos (k)
BRNN Neurdnios
Boosted Tree - blackboost N° de arvores e Profundidade
svmRadial Sigma ¢ custo (c)
cubist Comités e n° de vizinhos
rvmRadial Sigma

Fonte: Adaptado de Kuhn (2019).

Inicialmente foi adotado como padriao que 80% dos dados seréo utilizados para treinamento e
os outros 20% para teste, assim como no trabalho de Adewumi et al. (2016) e Le et al. (2022), utilizando
os dados brutos. Essa separagdo entre dados de treino e teste ¢ comumente chamada de split. Apds o
processamento, € possivel a avaliacdo do comportamento de cada modelo e escolher o que obteve

melhores resultados.
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5.6 CALIBRACAO DOS PARAMETROS DE AJUSTE

Verificado o melhor algoritmo, sendo neste caso o modelo cubist, para a variavel resisténcia a
compressdo, € do modelo svmRadial, para a variavel coeficiente de permeabilidade, uma vez que os
modelos apresentam o menor erro médio absoluto (MAE), realizou-se a calibracao dos parametros para
a otimiza¢ao dos modelos.

Variou-se os dados de treinamento e teste de 5 em 5% entre os valores de 70 ¢ 90%. Além disso,
optou-se pelo método de validacdo cruzada com 5 repetigdes, para a obtengdo o melhor split, ou seja, a
melhor divisdo entre os dados de treino e teste.

A validagdo cruzada foi realizada pelo método K-fold (BURMAN, 1989) com cv =5, com o
intuito de prevenir a selecdo de modelos sobreajustados aos dados de treinamento e com baixa
capacidade de generalizagdo. Com esse método de reamostragem, os dados para treino foram divididos
aleatoriamente em 5 parcelas (folds) distintos, de modo a ajustar o modelo, treinando-o e avaliando-o 5
vezes, sendo que em cada reparticdo, uma parcela diferente foi validada, sendo o resultado final a
combinagdo das médias dos erros aferidos.

O melhor split, para cada modelo foi escolhido baseado no menor valor de MAE para cada um.
Em seguida, ajustou-se os modelos, segundo seus parametros especificos, para a obtengdo dos melhores
resultados, otimizando o desempenho dos algoritmos. Para o cubist, resisténcia a compressdo, os
parametros ajustados foram o n° de comités e o n° de vizinhos. Para a permeabilidade, os
hiperpardmetros do modelo svmRadial, sdo C (custo) e sigma.

Para o modelo cubist, os comités foram escalonados de 1 a 30 ¢ os vizinhos de 1 a 9, de modo
que a buscar o melhor ajuste. Para o modelo svmRadial, o pardmetro sigma foi divido em 6 partes entre
0,1 ¢0,5¢ 0 custoem 7 partes de 6 a 12.

Definindo-se os parametros mais satisfatorio para os ajustes dos modelos, obteve-se 0 menor
valor possivel de MAE. Foi possivel também verificar o grau de importancia de cada variavel, e o seu
coeficiente de determinagdo R? correspondentes aos dados de treino e de teste, comparando-os, sendo

que, quanto maior o valor do R?, maior € o poder de explicagdo do modelo.
5.7 FERRAMENTAS DE AVALIACAO DO DESEMPENHO DO MODELO
As ferramentas utilizadas para a avaliacdo do desempenho do modelo foram o coeficiente de

determinag@o R? (Rsquared), a raiz quadrada do erro médio (Root Mean Squared Error — RMSE) e erro
absoluto médio (MAE).
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5.7.1 Coeficiente de determinac¢iao — R*

O coeficiente de determina¢do R? ou Rsquared, que € uma medida de associagdo que representa
a variancia no valor da variavel dependente que pode ser explicada pela variavel independente
(PAREEK; HONG, 2020), foi obtido pela relacdo numérica entre duas variaveis, variando de 0 a 1,
avalia o qudo proximo os dados se ajustam a linha de regressdo, ou seja, quanto mais proximo de 1,

maior ¢ a correspondéncia entre os valores preditos e observados e pode ser calculado pela Equagéo 5.1.

;1. 2o vi-9D? (5.1
R 1- S5

Onde:

R?¢ o coeficiente de determinagao;
y; € o valor medido experimental;
i € o valor estimado;

¥ ¢ a média dos valores observados;
n é o numero de dados.

5.7.2 Raiz quadrada do erro médio - RMSE

A raiz quadrada do erro médio (RMSE), que ¢ um parametro amplamente utilizado na avaliagao
de modelos na aprendizagem de maquina, foi encontrado pela raiz quadrada da diferenca entre os valores
previstos pelo modelo e os valores reais observados, como mostra a Equagdo 5.2, sendo que os

algoritmos de treinamento tiveram como finalidade a minoragao do seu valor.

RMSE=+_ % 9)? (52)

Onde:

RMSE ¢ araiz quadrada do erro médio;

y; € o valor medido experimental;
¥; € o valor estimado;
n € o nimero de dados.

5.7.3 Erro absoluto médio — MAE

O erro absoluto médio (MAE) foi utilizado como um indicador popular, onde as unidades de

valor de erro correspondem as unidades de valor alvo previstas assim como com o RMSE, sendo suas
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mudancas sao lineares e intuitivas. No modelo, erros diferentes ndo foram ponderados com mais ou
menos, mas as pontuagdes aumentam linearmente com o aumento dos erros. Pode-se calcula-lo por meio

da Equagdo 5.3.

_ =111
MAE ==1=1 20 (5.3)
Onde:

MAE ¢é o erro médio absoluto;

y; € o valor medido experimental;
yi € o valor estimado;
n é o numero de dados.

5.8 FUNCAO DE DESEJABILIDADE

Como parte da otimizagdo dos resultados, a fungdo de desejabilidade, pertencente ao pacote
desirability, foi utilizada predizer condi¢des especificas. A desejabilidade foi um fator condicional para
que o concreto permeavel atingisse valores especiais. Para cada resposta predita, uma funcdo de
desejabilidade D, conferiu valores entre 0 e 1, sendo classificadas, segundo Para Derringer; Suich

(1980), como consta no Quadro 5.4.

QUADRO 5.4 — Classificacao da desejabilidade.

CONDICAO CLASSIFICACAO
D=1 Valor desejavel
0,80<Di< 1 Valor excelente
0,63 <Di<0,80 Valor esta adequado
0,40 <Di < 0,63 Valor aceitavel, mas pobre
0,30<Di<0,40 Valor no limite de aceitabilidade
0<Di<0,30 Valor fora da faixa adequada

Fonte: Derringer; Suich (1980).

Trés desejabilidades foram consideradas, utilizando como pardmetro a NBR 16416 (ABNT,
2015), que exige um valor minimo de 20 MPa para a resisténcia a compressdo ¢ 1 mm/s para o
coeficiente de permeabilidade.

Para desejabilidade 1 (D1) os valores requeridos foram maximo valor de resisténcia a
compressdo ¢ maximo valor de coeficiente de permeabilidade, para a desejabilidade 2 (D2) valor de
resisténcia & compressdo alvo de 20 MPa e valor do coeficiente de permeabilidade alvo de 1 mm/s e

para a desejabilidade 3 (D3) valor de resisténcia a compressdo alvo 20 MPa e méaximo valor de
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coeficiente de permeabilidade, com no minimo 1 mm/s. Para o caso das desejabilidades com resisténcia
alvo de 20 MPa, o valor minimo adotado foi de 19,99 MPa, de modo que ndo houvesse chance da fungéo

demonstrar valores menores, mesmo que proximos de 20 MPa.
5.9 VALIDACAO DO MELHOR MODELO EM LABORATORIO

A validag@o depende dos valores obtidos segundo as desejabilidades do estudo e serve para
verificar o funcionamento e a assertividade do modelo. As amostras produzidas foram testadas em

relagdo a resisténcia a compressao.
5.9.1 Materiais
59.1.1 Cimento Portland

O cimento Portland usado como aglomerante foi o CP II Z-32, que leva em sua composigdo de
6 a 14% de material pozolanico e até 10% de material carbonatico, podendo atingir até 40 MPa. Optou-
se pelo consumo de 400 kg/m?, como nos trabalhos de Mulyono e Anisah (2019), Sun et al. (2019),
Zheng et al. (2019) e Wu, Yu e Brouwers (2022).

5.9.1.2 Agregado graudo

O agregado graudo foi empregado em duas gradagdes, conhecidas popularmente como brita 1,
com didmetro entre 19 ¢ 9,5 mm, e brita 0, com diametro entre 9,5 e 4,75 mm (Figura 5.2), proveniente
da cidade de Cataldo — Goias. Para a obtengdo da desejabilidade, os tamanhos médios dos agregados
foram obtidos por meio da média ponderada de sua granulometria (Figura 5.3), sdo de 5,72 mm para a

brita 0 e de 11,62 mm para a brita 1.

FIGURA 5.2 — Agregado graudo “brita 1” (a) e “brita 0” (b).

T
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FIGURA 5.3 — Composic¢ao granulométrica do agregado graudo.
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Fonte: Proprio autor.

5.9.1.3 Aditivo superplastificante

O aditivo superplastificante de alto desempenho a base de polimeros de policarboxilato com
funcdo redutora de agua, MC-PowerFlow 6480, na proporg¢do fixa de 2,5 kg/m®. O material possui

densidade de 1,08 kg/L. Este aditivo foi doado pela empresa MC-Bauchemie Brasil.

5.9.2 Preparaciao das amostras e testes

Os agregados foram secos em estufa por 24 horas na temperatura de 100 + 5° C.

Para a produg¢do do concreto permeavel, os materiais foram pesados e misturados, sendo que a
4gua foi adicionada de forma particionada, avaliando-se o aspecto e a trabalhabilidade da mistura. Apos
a mistura de todos os materiais, realizou-se o “slump fest”, ensaio que determina a consisténcia do
concreto por meio do abatimento do tronco de cone, realizado segundo a NBR 16889 (ABNT, 2020).

Os corpos de prova foram moldados segundo a NBR 5738 (ABNT, 2015), sendo que foram
produzidas 9 amostras por trago, em formato cilindrico com dimensdes de 100 x 200 mm. Utilizou-se a
mesa vibratoria durante 3 minutos, e, em seguida, eles foram compactados manualmente.

Os corpos de prova foram curados por cura imida, com umidade relativa de 95% + 5% e
temperatura de 20 = 1°C. Apoés a cura de 28 dias, eles foram testados em relagdo a de resisténcia a

compressdo uniaxial de acordo com as especificagcdes da NBR 5739 (ABNT, 2018).
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6. RESULTADOS E DISCUSSOES

6.1 CARACTERIZACAO DOS DADOS

O banco de dados utilizado, disponivel no anexo A, é formado por 90 elementos, sendo trés
variaveis de entrada e duas variaveis de saida. Os resultados obtidos no artigo base utilizado no presente
trabalho sdo fruto de uma analise laboratorial composta por tragos de concreto permeavel e suas
respectivas respostas. Para a obtencdo das variaveis de saida, Zhang et al. (2020) produziram 270
amostras de concreto, sendo trés corpos de prova para cada trago, e o resultado obtido para cada ensaio,
o valor médio entre eles. Os dados foram processados sem tratamento, ou seja, foram utilizados os dados

brutos.

6.2 ANALISE DOS DADOS

A Tabela 6.1, mostra os resultados obtidos através da analise descritiva entre as variaveis

estudadas, permitindo a verificag¢do de seus padrdes e limites, sendo possivel a comparagdo entre eles.

Tabela 6.1 — Analise descritiva das variaveis do banco de dados utilizados para concreto permeavel.

AC DIAM AGCIM COMP PERM
Min 0,25 3,50 2,50 5,00 0,10
Q 1,25% 0,30 3,50 3,00 10,70 1,01
Mediana 0,38 7,50 3,50 14,90 1,68
Q 3,75% 0,45 13,00 4,00 20,48 2,46
Max 0,50 13,00 4,50 30,00 4,07
Ampl 0,25 9,50 2,00 25,00 3,97
Media 0,38 8,00 3,50 16,00 1,79
SD 0,09 3,92 0,71 6,58 1,00
Var 0,01 15,34 0,51 43,33 1,00
Assim 0,00 0,19 0,00 0,42 0,29
Curt 1,73 1,50 1,70 2,16 2,21
Soma 33,75 720,00 315,00 1439,90 161,22
N° dados 90,00 90,00 90,00 90,00 90,00
CcVv 22,90 48,95 20,32 41,14 55,92
v 2,41 5,16 2,14 4,34 5,89

AC = Relagao agua/cimento; DIAM = Didmetro do agregado; AGCIM = Relagdo agregado/cimento; COMP =
Resisténcia a compressdo; Min = Minimo; Q 1,25% = Primeiro quartil; Q 3,75% = Terceiro quartil; Max =
Maximo; Ampl = Amplitude; SD = Desvio padrdo; Var = Variancia; Assim = Assimetria; Curt = Curtose; N°
dados = Numero de dados; CV = Coeficiente de variagdo ¢ IV = indice de variagéo.

Fonte: o autor.

Verificou-se, observando a Tabela 6.1, que a resisténcia a compressao média é de 16 MPa,

variando entre 5 e 30 MPa, sendo esses valores proximos aos sugeridos pela norma americana 522R-10
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(ACI, 2010) de 2,8 a 28 MPa. Observou-se que os dados apresentaram elevado coeficiente de variagdo
de 41,14%, com alta dispersdo entre os resultados, e assimetria igual a 0,42.

O valor médio para o coeficiente de permeabilidade do concreto permedvel encontrado por
Zhang et al. (2020), foi de 1,79 mm/s, com valor minimo de 0,10 mm/s e valor maximo de 4,07 mm/s,
sendo que a maioria dos valores, como pode ser visto no resultado do primeiro quartil, atendem a norma
brasileira NBR 16416 (ABNT, 2015), que exige que o concreto permeavel tenha no minimo
permeabilidade igual a 1 mm/s.

Quando comparados, os resultados para a permeabilidade apresentaram menor assimetria e
menor erro padrao do que os resultados para a resisténcia a compressao. Em relagdo ao coeficiente de
variagdo, do indice de variagdo e a curtose, a permeabilidade apresentou valores mais altos,
demonstrando maior dispersdo entre os resultados.

Em relagdo as variaveis de entrada, observa-se que, que o didmetro € o que apresenta maior
amplitude, desvio padrdo, varidncia e assimetria, 0 que ja era esperado, uma vez que os tamanhos de

agregados utilizados variam consideravelmente.

6.3 VERIFICACAO DE CORRELACAO ENTRE AS VARIAVEIS

A correlagdo entre as variaveis estudadas, pode ser vista na Figura 6.1.

FIGURA 6.1 — Analise de correlacdo entre as variaveis de entrada e as variaveis resisténcia a
compressao e coeficiente de permeabilidade.
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AGCIM 1.00 0.63 r o
-0.2
COMP 1.00 F -0.4
-0.6
PERM 0.63 1.00 -0.8
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AC = Relagdo agua/cimento; DIAM = Diametro do agregado; AGCIM = Relagdo agregado/cimento e COMP =
Resisténcia a compressao.
Fonte: o autor.
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Por meio da Figura 6.1 verificou-se que o algoritmo nao encontrou correlagdo entre a relagao
a/c e o didmetro do agregado, entre a relago a/c e relagdo ag/cim e entre o diametro do agregado e a
relagdo ag/cim. Em contrapartida, todas as variaveis de entrada possuem, mesmo que pequena,
correlacao com as varidveis de saida, resisténcia a compressao e coeficiente de permeabilidade, o que ja
era esperado.

Nota-se que a relag@o a/c é o fator que mais impacta no desempenho da resisténcia a compressao
com -0,45, considerada, segundo Callegari-Jacques (2003), uma correlagdo linear moderada negativa,
ou seja, o aumento da relacdo a/c afeta negativamente a resisténcia a compressao do concreto permeavel,
como sugere a bibliografia. Quanto a correlagdo entre diametro do agregado, relagdo ag/cim e a
resisténcia ¢é linearmente fraca, mas presente.

Foi possivel notar que as variaveis de entrada geram impactos na variavel de saida, como ja era
esperado. A correlagdo entre a/c ¢ permeabilidade ¢ de -0,50, considerada linearmente moderada
negativa, ou seja, o seu impacto na permeabilidade é negativo, a correlagdo entre o diametro do agregado
¢ a permeabilidade é de 0,53, considerada linearmente moderada positiva, quanto maior for o tamanho
do agregado, mais permeavel sera o concreto, ¢ a correlagdo entre ag/cim e permeabilidade ¢ de 0,63,
linearmente forte positiva, trazendo ganhos positivos para a permeabilidade.

Quando a correlacdo apresenta sinal negativo, significa que ocorre um impacto negativo entre
as variaveis. Portanto, verificou-se que a relacdo a/c influencia de forma negativa tanto a resisténcia a
compressdo, quanto o coeficiente de permeabilidade, concordando com a verificagdo de Zhang et al.
(2020). Com o aumento da relacdo a/c, diminui-se a resisténcia a compressdo e a permeabilidade,
concordando com Sun et al. (2019).

Uma observacao interessante foi a correlagao existente entre o coeficiente de permeabilidade e
a resisténcia a compressao ter dado fraca, ou seja, por ndo estarem correlacionadas fortemente ¢ um
indicio de que € possivel conseguir atingir as metas de resisténcia e permeabilidade concomitantemente.

Além disso, comparando os valores de resultados da correlagdo entre a resisténcia a compressao
e o coeficiente de permeabilidade, nota-se que as variaveis de entrada impactam mais na permeabilidade

do que na resisténcia a compressao.

6.4 AVALIACAO DE DESEMPENHO DOS MODELOS DE AM

Apbs a analise descritiva dos dados e da correlacdo entre as variaveis, efetuou-se o
processamento dos mesmos, por meio do emprego de algoritmos preditivos da aprendizagem de
maquina (RF, k-NN, brnn, blackboost, svmRadial, cubist € rvmRadial), em busca do melhor modelo.

Os dados foram executados conforme o dataset obtido de Zhang et al. (2020), utilizando o

método de validacdo cruzada k-fold (cv), largamente aplicado no treinamento de dados, com niimero de
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conjuntos k igual a 5, dividindo os dados aleatoriamente, treinando e avaliando o modelo, com sp/if de
80% para treinamento ¢ 20% para teste.

Para a escolha do melhor modelo de predicdo, realizou-se a analise dos dados de treinamento,
comparando-os segundo o desempenho do coeficiente de determinagdo (R?), como pode ser visto por

meio da Tabela 6.2 e pela Figura 6.2.

TABELA 6.2 — Coeficiente de determinagdo em relagdo a resisténcia & compressao.

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

rf 0,9670 0,9673 0,9684 0,9718 0,9763 0,9801
knn 0,8157 0,8331 0,8418 0,8414 0,8438 0,8727
brnn 0,1282 0,2098 0,2424 0,2313 0,2480 0,3282
svmRadial 0,9544 0,9621 0,9638 0,9685 0,9735 0,9886
cubist 0,9897 0,9923 0,9981 0,9957 0,9990 0,9993
rvmRadial 0,7642 0,8612 0,8677 0,8618 0,9001 0,9156
blackboost 0,0616 0,1119 0,1495 0,1411 0,1844 0,1983

Fonte: o autor.

FIGURA 6.2 — Analise comparativa entre os algoritmos em relagéo a resisténcia a compressao.
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MAE = Erro absoluto médio; RMSE = Raiz quadrada do erro médio e Rsquared = Coeficiente de determinagio
(R?).
Fonte: o autor.

E possivel constatar pela Figura 6.2, que o modelo cubist apresentou melhor resultado para os
dados de resisténcia a compressao, possuindo maior potencial de generalizacdo, em comparagdo com 0s
demais algoritmos, com R? médio igual a 99,57%. O cubist demonstrou maior potencial de predicao,
consideravelmente superior aos outros, especialmente ao blackboost, que teve o pior desempenho, R?
médio igual a 14,11%, valor muito inferior aos demais, verificando a inviabilidade de sua aplicagao.

Em relacdo aos dados correspondentes ao coeficiente de permeabilidade, a Tabela 6.3 ¢ Figura

6.3 relacionam o comportamento dos algoritmos com o R2.
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TABELA 6.3 — Coeficiente de determinagdao em relagdo ao coeficiente de permeabilidade

Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.

rf 0,8357 0,9073 0,9148 0,9082 0,9164 0,9667

knn 0,6721 0,6726 0,7740 0,7806 0,8841 0,9005
brnn 0,9421 0,9457 0,9534 0,9612 0,9757 0,9893
svmRadial 0,9428 0,9719 0,9747 0,9699 0,9755 0,9848
cubist 0,9298 0,9549 0,9632 0,9629 0,9823 0,9845
rvmRadial 0,5622 0,5651 0,5795 0,6323 0,6909 0,7639
blackboost 0,9267 0,9292 0,9362 0,9505 0,9736 0,9865

Fonte: o autor

FIGURA 6.3 — Analise comparativa entre os algoritmos em relagdo ao coeficiente de permeabilidade.
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MAE = Erro absoluto médio; RMSE = Raiz quadrada do erro médio ¢ Rsquared = Coeficiente de determinagéo

(R?).

Fonte: o autor.

Como pode ser visto pela Tabela 6.3 e pela Figura 6.3, o melhor modelo para os dados

relacionados ao coeficiente de permeabilidade ¢ o svmRadial, com boa capacidade de generalizacao,

como mencionado por Sun et al. (2019) e Ahmed et al. (2021), com coeficiente de determinagdo médio

igual a 96,99%.

6.5 CALIBRACAO DOS PARAMETROS DE AJUSTE

Ainda que o modelo apresente bons resultados ¢ possivel otimiza-lo, ajustando seus parametros.

Variou-se a quantidade de dados destinados para o treino e para teste, com o intuito de definir o melhor

split, para o modelo cubist, ajustando os comités e o n° de vizinhos, e, para o modelo svmRadial,

ajustando o sigma ¢ o custo.
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6.5.1 Determinacio da separacao entre treino e teste e do método de controle

O melhor split ¢ aquele que apresenta o melhor intervalo de separagdo entre os dados de treino
e teste, calibrado de modo que se obtenha o resultado mais satisfatorio para o coeficiente de
determinagdo R? e para a raiz quadrada do erro médio (RMSE).

As analises dos resultados podem ser verificadas nas Tabelas 6.4, 6.5 € 6.6 que apresentam o
estudo dos splits para os dados do cubist, para a resisténcia a compressao, ¢ nas Tabelas 6.7, 6.8 ¢ 6.9

para o estudo pelo método svmRadial, para o coeficiente de permeabilidade.

TABELA 6.4 — Erro absoluto médio (MAE) para o modelo cubist considerando diferentes combinagdes
de dados para treino e teste, na predi¢do da resisténcia a compressao

Treino/Teste Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
70/30 0,1846 0,2115 0,3094 0,3245 0,3451 0,5721
75/25 0,2230 0,2537 0,2579 0,2750 0,2896 0,3509
80/20 0,2001 0,2095 0,2252 0,2203 0,2254 0,2412
85/15 0,2095 0,2117 0,2403 0,2670 0,2637 0,4099
90/10 0,1604 0,2504 0,3047 0,3074 0,3106 0,5107

Min = Minimo; 1st Q = Primeiro quartil; Median = Mediana; Mean = Média; 3rd Q = Terceiro quartil; Max =
Méximo.
Fonte: o autor

Tabela 6.5 — Raiz quadrada do erro médio (RMSE) para o modelo cubist considerando diferentes
combinagdes de dados para treino e teste, na predi¢ao da resisténcia a compressao

Treino/Teste Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
70/30 0,2187 0,2540 0,4046 0,4504 0,4518 0,9228
75/25 0,2732 0,3194 0,3372 0,3398 0,3534 0,4159
80/20 0,2574 0,2628 0,2768 0,2802 0,2871 0,3167
85/15 0,2825 0,2908 0,2967 0,3660 0,3155 0,6447
90/10 0,2024 0,3435 0,3575 0,3958 0,3705 0,7050

Min = Minimo; 1st Q = Primeiro quartil; Median = Mediana; Mean = Média; 3rd Q = Terceiro quartil; Max =
Maéximo.
Fonte: o autor

Tabela 6.6 — Coeficiente de determinacdo R? (Rsquared) para o modelo cubist considerando diferentes
combinagdes de dados para treino e teste, na predi¢ao da resisténcia a compressao

Treino/Teste Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
70/30 0,9788 0,9964 0,9984 0,9943 0,9988 0,9991
75/25 0,9957 0,9975 0,9976 0,9974 0,9978 0,9985
80/20 0,9979 0,9979 0,9981 0,9982 0,9985 0,9987
85/15 0,9928 0,9977 0,9979 0,9973 0,9990 0,9990
90/10 0,9910 0,9955 0,9978 0,9963 0,9981 0,9991

Min = Minimo; 1st Q = Primeiro quartil; Median = Mediana; Mean = Média; 3rd Q = Terceiro quartil; Max =
Maéximo.
Fonte: o autor
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TABELA 6.7 — Erro absoluto médio (MAE) para o modelo svmRadial considerando diferentes
combinagdes de dados para treino e teste, na predigdo do coeficiente de permeabilidade

Treino/Teste Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
70/30 0,1244 0,1526 0,1534 0,1547 0,1588 0,1842
75/25 0,1011 0,1132 0,1599 0,1438 0,1674 0,1773
80/20 0,1082 0,1424 0,1581 0,1498 0,1677 0,1729
85/15 0,0862 0,1252 0,1393 0,1373 0,1500 0,1858
90/10 0,1142 0,1293 0,1377 0,1408 0,1460 0,1769

Min = Minimo; 1st Q = Primeiro quartil; Median = Mediana; Mean = Média; 3rd Q = Terceiro quartil; Max =
Méximo.
Fonte: o autor

TABELA 6.8 —Raiz quadrada do erro médio (RMSE) para o modelo svimRadial considerando diferentes
combinagdes de dados para treino e teste, na predigdo do coeficiente de permeabilidade

Treino/Teste Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
70/30 0,1614 0,1744 0,1857 0,1849 0,1903 0,2130
75/25 0,1309 0,1386 0,1896 0,1768 0,2106 0,2144
80/20 0,1400 0,1812 0,1846 0,1916 0,2107 0,2415
85/15 0,1112 0,1626 0,1652 0,1735 0,1996 0,2288
90/10 0,1523 0,1589 0,1982 0,1868 0,2019 0,2226

Min = Minimo; 1st Q = Primeiro quartil; Median = Mediana; Mean = Média; 3rd Q = Terceiro quartil, Max =
Maéximo.
Fonte: o autor

TABELA 6.9 — Coeficiente de determinagdo R? (Rsquared) para o modelo svmRadial considerando
diferentes combinagdes de dados para treino e teste, na predicdo do coeficiente de permeabilidade

Treino/Teste Min. 1st Qu. Median Mean 3rd Qu. Max.
70/30 0,9557 0,9762 0,9792 0,9763 0,9849 0,9854
75725 0,9585 0,9650 0,9776 0,9727 0,9803 0,9821
80/20 0,9651 0,9703 0,9707 0,9723 0,9743 0,9809
85/15 0,9511 0,9615 0,9727 0,9716 0,9814 0,9912
90/10 0,9624 0,9754 0,9762 0,9767 0,9838 0,9857

Min = Minimo; 1st Q = Primeiro quartil; Median = Mediana; Mean = Média; 3rd Q = Terceiro quartil; Max =
Maximo.
Fonte: o autor

Comparando as Tabelas 6.4 a 6.6, verifica-se que, para o modelo cubist, os melhores resultados
estdo apresentados no split com 80% de dados destinados ao treinamento e com 20% dos dados
destinados ao teste, com menor valor de¢ RMSE médio, igual a 0,2871 MPa, e maior valor médio para
coeficiente de determinagdo R?2, igual a 0,9982. Asteris et al (2021) também realizaram o
particionamento entre treino e teste 80 e 20%.

Para o modelo svmRadial, referente ao coeficiente de permeabilidade, a melhor separagdo entre
os dados de treino e teste foi de 85% e 15%, respectivamente, com menor RMSE médio, de 0,1735
mmn/s, e maior valor de R?, 0,9716, como pode-se ser verificado nas tabelas 6.9 e 6.10.

Ozcan, Kocak e Gulbandilar (2017) e Fonseca (2021) utilizaram o split em 85 para treino e 15%

para teste e obtiveram, respectivamente, R? de 0,9639 e 0,8694, para o modelo no teste.
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6.5.2 Determinacio do numero de comités e vizinhos para o modelo cubist

Outra forma de otimizar os resultados e calibrar o algoritmo, ¢ ajustar seus hiperparametros,
conforme a indicagdo de cada modelo. Para o cubist o ajuste foi feito pelo numero de comités e vizinhos.
Inicialmente, optou-se por dividir os comités em 30 partes (de 1 a 30) e o n° de vizinhos em 9
(de 1 a 9). Utilizou-se o menor resultado de RMSE para escolha do modelo 6timo, sendo 29 para o
numero de comités, onde o erro foi estabilizado, e 3 para os vizinhos, ou seja, 0 modelo obteve melhor
ajuste quando 3 vizinhos foram considerados. A Figura 6.4 ilustra como o melhor pardmetro foi

identificado.

FIGURA 6.4 — Melhor ajuste para o modelo cubist na predicao da resisténcia & compressao
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Instances = instancias/vizinhos; RMSE = Raiz quadrada do erro médio; Cross-Validation = Validagdo cruzada ¢
Committees = comités.
Fonte: o autor

Apds o ajuste, o algoritmo apresentou os seguintes resultados para RMSE, R? ¢ MAE,
respectivamente, 0,2511 MPa, 0,9985 ¢ 0,1963 MPa, sendo esses valores a combinagido mais satisfatoria

do modelo, minimizando os erros.

6.5.3 Determinacio do sigma e custo para o modelo svmRadial

Para o modelo svmRadial, utilizado para a determinacdo do coeficiente de permeabilidade, os
parametros de ajuste sdo o sigma e o custo. Para o sigma utilizou-se o intervalo entre 0,1 e 0,5, dividindo-
0s em seis partes, € para o custo utilizou-se em sete partes dentro do intervalo de 6 a 12.

Realizado o ajuste, ¢ possivel verificar que o melhor intervalo para o modelo € com o sigma
igual a 0,18 e custo igual a 11, como pode-se verificar na Figura 6.5, por apresentar valores preferiveis

de RMSE, R? ¢ MAE, sendo eles 0,1442 mm/s, 0,9790 ¢ 0,1203 mm/s, respectivamente. Sun et al.
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(2019) encontraram o menor valor de RMSE de 0,1 mm/s para o ajuste de sigma igual a 0,004 e custo

igual a 3,125.

FIGURA 6.5 — Melhor ajuste para o modelo svmRadial na predigao do coeficiente de permeabilidade

Sigma
Bl & '—— 026 = 0.42
018 = — 034 = — 0.5
| | | | | | |
0.175 o
S 0170 -
m
Z 0165 = \Q\“\Q -
[ e
= .
o 0.160 ———— —i— r
@ . —
o S
Q 0.185 o % B
L
L g0 -
r
0.145 ~ e ——— -

Sigma = Peso; RMSE = Raiz quadrada do erro médio; Cross-Validation = Validacao cruzada e Cost = custo.
Fonte: o autor.

6.5.4 Importancia das variaveis de entrada e saida

A fim de determinar o grau de importancia das varidveis de entrada sobre as varidveis de saida,

temos as Figura 6.6, resisténcia a compressao e Figura 6.7, coeficiente de permeabilidade.

FIGURA 6.6 — Importancia de cada variavel em relacao a resisténcia a compressao pelo modelo cubist.
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Feature = caracteristica; Importance = importancia; AC = agua/cimento; DIAM = didmetro; AGCIM =
agua/cimento.
Fonte: o autor.

Verificou-se, na Figura 6.6, que, para o cubist, relagdo a/c tem uma importancia de 100% sobre
a resisténcia a compressao, ou seja, ¢ a variavel que mais a afetou, seguido pelo didmetro do agregado
que apresenta 71,58% de importancia, sendo um valor consideravel, enquanto a variavel ag/cim
apresenta importancia igual a zero. Sun et al. (2019) verificaram que, ao contrario do presente trabalho,
a relacdo ag/cim ¢ a mais sensivel sobre a resisténcia a compressdo, seguida pela relagao a/c e, por

ultimo, o diametro do agregado.
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FIGURA 6.7 — Importancia de cada variavel em relag@o ao coeficiente de permeabilidade pelo
modelo svimRadial.
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Feature = caracteristica; Importance = importincia; AC = agua/cimento; DIAM = didmetro; AGCIM =
agua/cimento.
Fonte: o autor

Em relacdo a importancia das variaveis sobre o coeficiente de permeabilidade, utilizando o
modelo svmRadial, foi possivel verificar na Figura 6.7, o comportamento de cada uma, sendo que a que
apresenta maior impacto ¢ a relagdo agregado/cimento, concordando com Huang et al. (2020), com
100% de importancia. Wang et al. (2019) e Zhang et al. (2020b) também afirmam que a relagdo ag/cim
afetam diretamente a porosidade do concreto e sua permeabilidade.

A relagdo a/c também impacta a permeabilidade em 36,98%, enquanto o didmetro do agregado
ndo a afetou, considerando o banco de dados e modelos de predigdo utilizados. Diferente dos achados
nesse trabalho, Sun et al. (2019) constataram que o nivel de importancia das variaveis de entrada sobre
o coeficiente de permeabilidade sdo, respectivamente, didmetro dos agregados, relacdo ag/cim e, por
ultimo, relagao a/c.

Zhang et al. (2020) verificaram que a resisténcia a compressdo diminui ¢ a permeabilidade
aumenta com o aumento da relagdo ag/cim. A permeabilidade aumenta e depois diminui com o aumento
da relagdo a/c. A relagdo a/c também pode diminuir a resisténcia & compressao do concreto. No presente
trabalho, foi verificado que, quando comparados, a relagdo ag/cim possui forte influéncia na
permeabilidade, a relagdo a/c afeta tanto a permeabilidade quanto a resisténcia, sendo a resisténcia muito
mais afetada pela relagdo, e que o diametro do agregado possui influéncia apenas na resisténcia a
compressdo. As diferencas entre os achados no trabalho e a literatura devem ser atribuidas as diferentes

metodologias de estudo aplicadas e seus ajustes.
6.5.5 Avaliacio dos algoritmos apés calibracio dos parametros
Apos a realizacdo de todos os ajustes possiveis, o modelo foi executado novamente, sendo

possivel analisar a correlagdo entre os valores reais e os valores preditos pelos modelos. A Figura 6.8

mostra a andlise do modelo cubist para a resisténcia & compressao.
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FIGURA 6.8 — Resisténcia a compressao real versus Resisténcia a compressdo observada.

15 20 25 30

10

5
|

1 T T T T T
5 10 19 20 25 30

Resisténcia Compressao (Predita) - MPa

Resisténcia Compresséo (Observada) - MPa

Fonte: o autor.

Analisando a Figura 6.8 verificou-se que os valores se mantiveram proximos ao ajuste ideal
representado pela reta, mostrando uma boa relagdo entre os valores preditos e reais, confirmando a alta
capacidade de generalizagdo do modelo.

Na Tabela 6.10 € apresentado um resumo do desempenho do algoritmo cubist na predi¢do, apds
todo o processo de otimizagdo, particionamento dos dados para treino e teste iguais a 80 e 20%,

respectivamente, com divisdo 5 subconjuntos, utilizando 29 comités e 3 vizinhos.

TABELA 6.10 — Resumo final do modelo cubist com os pardmetros ajustados.

Dados R? MAE (MPa) RMSE (MPa)
Treino 0,9994 0,1179 0,1594
Teste 0,9987 0,1718 0,2287

Fonte: o autor.

Para a resisténcia a compressdo, os valores de R? obtidos foram de 0,9994 para os dados de
treinamento e 0,9987 para os dados de teste, valores preditivos satisfatdrios, uma vez que estdo proximos
a 1, demonstrando a precisdo do modelo.

Comparando com a literatura, o modelo cubist se mostrou superior aos modelos utilizados por
Shirgir, Mamdoohi e Hassani (2015), Adewumi et al. (2016), Zhang et al. (2020) ¢ Le et al. (2022) para
predicdo da resisténcia & compressdo. Quando comparados a estudos que utilizaram o cubist, como por
exemplo os trabalhos de Lacoste et al. (2014), Houborg e McCabe (2018), Nguyen et al. (2019) e Zhou
et al. (2019), os resultados do presente trabalho foram superiores.

Em relacdo aos valores preditos e reais obtidos pelo modelo svmRadial para o coeficiente de

permeabilidade, observa-se a Figura 6.9.
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FIGURA 6.9 — Cocficiente de permeabilidade real versus Coeficiente de permeabilidade observada.

Permeabilidade (Predita) - mm/s

Permeabilidade (Observada) - mm/s

Fonte: o autor.

Verificando a Figura 6.9, foi possivel notar que, assim como para a resisténcia a compressao, os
valores referentes ao coeficiente de permeabilidade encontram-se proximos a reta, que seria o ajuste
perfeito. Na Tabela 6.11 é apresentado um resumo do desempenho do algoritmo svmRadial na predigido
da permeabilidade, pos ajustes, com o particionamento dos dados para treino e teste, de 85 ¢ 15%,

respectivamente, com sigma, ou peso igual a 0,18, e com custo igual a 11.

TABELA 6.11 — Resumo final do modelo svmRadial com os parametros ajustados.

Dados R? MAE (mm/s) RMSE (mm/s)
Treino 0,9887 0,0894 0,1047
Teste 0,9719 0,1314 0,1788

Fonte: o autor.

Por meio da Tabela 6.11 verificou-se que, apds a otimizagdo, o modelo svmRadial, para o
coeficiente de permeabilidade, apresentou R? de 0,9887 para os dados de treino e 0,9719 para os dados
de teste, demonstrando que o modelo proposto possui alto poder de explicagdo dos dados. Para a
predicdo da permeabilidade, o modelo se mostrou superior aos utilizados por Shirgir, Mamdoohi e
Hassani (2015), Huang et al. (2020) ¢ Zhang et al. (2020).

O resultado para a resisténcia a compressao se mostrou ligeiramente superior ao do coeficiente
de permeabilidade, sendo que em ambos, nota-se uma leve diminui¢ao nos valores de R? do treino para
o teste, o que significa que ocorreu um bom ajuste do modelo. Concordando com a bibliografia. Os

valores obtidos confirmam a precisdo dos modelos propostos.

6.6 DESEJABILIDADE

A Tabela 6.12 apresenta os resultados das trés combinagdes preteridas, de modo exatamente

ajustado as propriedades desejadas.
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TABELA 6.12 — Desejabilidades — Tracos ideais.

Desejabilidade (113/;;“:) (1]1)11;:7;) alc (];I;An?) ag/cim %811:/; l; ?nlfl;l:}\s/; D,
DI > valor > valor 0,275 4,75 4,5:1 30,88 2,82 0,7731
D2 20 1 0,475 6,3 3,9:1 20,65 1,1 0,9618
D3 20 >valor (min 1) 0,325 9,5 4,5:1 20,34 3,54 0,9289

Dcomp = Desejabilidade para compress@o; Dyerm = Desejabilidade para permeabilidade; a/c = Relagdo agua/cimento;
TAG = Tamanho do agregado gratdo; ag/cim = Relacdo agregado/cimento; COMP = Resisténcia a compressio;
PERM = Coeficiente de permeabilidade; D, = Desejabilidade geral.

Fonte: o autor.

A Tabela 6.12 mostra que a funcdo de desejabilidade otimizou os tragos de forma aceitavel,
chegando aos melhores resultados possiveis de acordo com suas multiplas condi¢des previamente
estabelecidas.

Todos os tragos otimizados obtiveram bons resultados, sendo D2 e D3 acima de 0.9,
considerados valores excelentes, ou seja, 0s mesmos conseguiram se aproximar o maximo possivel do
desejado. A D1 apresentou um valor de desejabilidade inferior aos demais, mas ainda sim, um valor
considerado adequado, que atende a normativa, ndo atingindo valores préximos de 1, pois as maiores
resisténcias foram verificadas em concretos com menores permeabilidade e maiores permeabilidades
em concretos com maiores resisténcias. De tal forma ndo atingir valor 1 na desejabilidade, ndo ¢ um
problema, mas sim o valor que conseguiu resultar na melhor combinag@o de variaveis de entrada para
se atingir a maximizagdo dos valores duas entradas de saida.

Sonebi e Bassuoni (2013) em seu trabalho intitulado como “Investigating the effect of mixture
design parameters on pervious concrete by statistical modelling” obtiveram o valor de desejabilidade
global de 0,931 na otimizacdo de propor¢des de concreto permeavel. Alterando apenas uma das
variaveis, os autores perceberam que esse valor caiu para 0,804 demonstrando a complexidade da analise
de problemas com variaveis multiparamétricas, concluindo que a mudanga de qualquer fator, afeta o
resultado final.

Quanto mais proximo de 1 estiver a desejabilidade global, mais desejavel é o resultado, ou seja,
o resultado chegou a melhor otimizagéo, por meio do melhor ajuste dentre de suas multiplas respostas,
segundo os parametros requeridos previamente.

A otimizacdo via desejabilidade, determinou os valores 6timos para cada trago de concreto
permeavel requerido, atendendo os valores minimos estabelecidos pela NBR 16416 (ABNT, 2015). As
combinag¢des forneceram dados enxutos, de forma rapida, o que possibilita reduzir custos de laboratério,
sendo que esses resultados dificilmente seriam atingidos por meio de testes laboratoriais aleatorios,
dando um melhor direcionamento a pesquisas e dosagens otimas para empresas.

Além disso, a funcdo de desejabilidade possibilitou a previsdo e identificagdo de forma
simultdnea das condi¢des experimentais mais adequadas para todas as variaveis testadas no estudo,
assim como no trabalho de Garcia e Pereira-Filho (2015), sendo possivel encontrar resultados

personalizados para cada tipo de trago estudado. Analisando a Tabela 6.12, nota-se que a desejabilidade
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2 (D2) apresenta o traco ideal, que ficou mais proéximo possivel dos valores desejados (20 MPa e 1

mm/s, atender a normativa), segundo as variaveis de entrada, com maior valor de desejabilidade global.

6.7 VALIDACAO DO MODELO

Para a valida¢do do modelo, executou-se em laboratorio tragos baseados nas desejabilidades
propostas na Tabela 6.12. Esperava-se que a validacdo do modelo fosse executada nas mesmas
condi¢des do banco de dados para que fosse possivel atingir os valores preditos desejados, para que de
fato o modelo pudesse ser validado, o que ndo foi exequivel. Buscou-se entdo as condigdes mais
proximas de replicar as misturas realizadas pelo laboratério chinés.

Os tragos precisaram ser adaptados durante sua execugdo, com base no comportamento dos
materiais a medida que estavam sendo misturados. Para os agregados gratdos, por exemplo, a
desejabilidade indicava o uso de tamanhos especificos e na execucdo foram utilizados faixas de
tamanhos. A medida que os materiais eram misturados, percebeu-se um excesso de agua na mistura e
optou-se pela reducdo da mesma e ajuste da quantidade de cimento e de agregado graudo, que podem

ser vistos na Tabela 6.13.

TABELA 6.13 — Tragos praticos — adaptados dos tragos da desejabilidade para as condigdes possiveis
de serem executadas no laboratorio.

. Resisténcia a | Coeficiente de
Tipo e TAGn . ~ -
Tracgo alc (mm) ag/cim compressao permeabilidade
predita (MPa) | predito (mm/s)
TP1 0,264 Brita 0 (5,72) 4,5:1 29,32 2,95
TP2 0,25 Brita 0 (5,72) 4,1:1 28,92 2,64
TP3 0,205 | Brital (11,62) 4,12:1 17,69 3,11

TP =Trago pratico; a/c = Relagdo dgua/cimento; TAGn = Tamanho médio do agregado graudo; ag/cim = Relagdo
agregado/cimento.
Fonte: o autor.

Com a adigdo de superplastificante era esperado que o comportamento do concreto fosse
alterado, o deixando mais trabalhavel, entretanto, com a quantidade utilizada, a mistura se mostrou
excessivamente fluida.

No TP1 a quantidade de dgua foi alterada com o intuito de minimizar o impacto do excesso de
pasta de cimento na mistura que estava visivelmente superior ao necessario, apresentando
comportamento extremamente fluido.

No TP2 optou-se por adicionar apenas aproximadamente a metade da quantidade inicial de agua,
a fim de observar o comportamento da mistura, para determinar se ela necessitava dos outros 50%
restante, como era o previsto na desejabilidade D2, que representa o traco ideal. Mesmo com apenas
metade da quantidade de agua, o concreto apresentava excesso de dgua, por isso optou-se pela adicdo

de agregados graudos, ou seja, mais material granular para ser coberto com pasta.
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No TP3 a agua foi adicionada em porcentagens menores, até que a massa apresentasse um
aspecto mais aspero condizente com o comportamento do concreto permeavel, resultando na diferenga

entre o traco ideal previsto e o trago pratico executado.

6.7.1 Slump test

O comportamento do concreto permedvel, como ja era esperado, foi alterado com a adigdo do
aditivo superplastificante. A trabalhabilidade desse tipo de concreto costuma ser baixa e para medi-la, o
ensaio de abatimento de tronco de cone, “slump test”, que verifica a consisténcia do material medindo
o quanto ele cedeu, ou abaixou, quando o molde é retirado, foi realizado, segundo a NBR 16889 (ABNT,

2020), sendo seus resultados expostos na Tabela 6.14.

TABELA 6.14 — Slump test.

TRACO SLUMP (mm)
1 20
2 21
3 0

Fonte: o autor.

Como pode ser visto na Tabela 6.14, foi possivel verificar que os tragos 1 e 2, apresentaram
“slumps” semelhantes, diferentes de zero, demonstrando que o concreto apresentava alta
trabalhabilidade mesmo com relagdes a/c baixas, devido a adigdo do superplastificante.

Ja o trago 3, que possui uma relagao a/c muito baixa, inferior aos demais tragos e os parametros
sugeridos pela 522R-10 (ACI, 2010), ndo obteve “slump”, ou seja, o seu abatimento foi 0 mm,
apresentando uma mistura mais seca e aspera, dificil de moldar, mesmo com a utilizagdo do aditivo

superplastificante, como pode ser visto na Figura 6.10.

FIGURA 6.10 — Slump test trago 3.

L
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Fonte: Acervo pessoal.
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De maneira geral, o concreto permeavel ¢ um material com baixo teor de pasta de cimento e a
medida que os tragos foram sendo executados, foi possivel verificar como os mesmos estavam se
comportando, notando a segregagéo entre os agregados e a pasta, que se depositou no fundo dos corpos

de prova.

6.7.2 Ensaio de resisténcia a compressio

Para determinar a resisténcia a compressao do concreto permeavel, realizou-se o ensaio aos 28
dias, segundo as prescrigdes da NBR 5739 (ABNT, 2018). Como ja era esperado, os resultados de
resisténcia a compressao foram inferiores aos previstos, pois, além dos tragos terem passado por ajustes,
nao foi possivel reproduzir as mesmas condi¢des de execucao do trabalho base de Zhang et al. (2020).
Os corpos de prova, que podem ser vistos na Figura 6.11, ndo apresentaram uniformidade, ocorrendo a

segregacdo da mistura, influenciando fortemente sua resisténcia a compressao.

FIGURA 6.11 — Corpos de prova moldados em laboratorio.
[T |8l i

(a) Amostras referentes ao trago 1; (b) Amostras referentes ao trago 2; (c) Amostras referentes ao trago 3.
Fonte: Acervo pessoal.
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Uma analise descritiva dos resultados obtidos experimentalmente pode ser vista na Tabela 6.15.

As siglas sdao formadas por CP (corpo de prova) seguido pelo numero do mesmo.

Tabela 6.15 — Resultado do ensaio de resisténcia a compressao.

Resisténcia a Resisténcia a Resisténcia a
TRACO 1 compressao TRACO 2 compressao TRACO 3 compressao
(MPa) (MPa) (MPa)

CP1 13,70 CP1 8,80 CP1 8,80
CP2 8,24 CP2 8,10 CP2 5,34
CP3 9,29 CP3 6,73 CP3 9,71
CP4 8,54 CP4 7,79 CP4 7,28
CP5 9,54 CP5 5,35 CP5 9,24
CP6 11,75 CP6 5,96 CP6 3,46
CP7 7.97 CP7 11,18 CP7 8,02
CP8 7,07 CP8 9,66 CP8 5,96
CP9 10,01 CP9 8,80 CP9 11,15
Meédia 9,57 Meédia 8,04 Meédia 7,66
Minimo 7,07 Minimo 5,35 Minimo 3,46
Maximo 13,70 Maximo 11,18 Maximo 11,15
Amplitude 6,63 Amplitude 5,83 Amplitude 7,69
Desvio padrao 1,94 Desvio padrao 1,73 Desvio padrao 2,27

Fonte: o autor.

No trago 1 os resultados variaram entre 7,07 e 13,70 MPa com amplitude de 6,63 MPa. No traco

2 a os valores variaram de 5,35 a 11,18 MPa com 5,83 MPa de amplitude. Ja o trago 3 apresentou valores

entre 3,46 ¢ 11,15 MPa com amplitude igual a 7,69 MPa, sendo o ultimo o que apresentou maior

diferenga entre seus resultados.

Os valores médios encontrados para a resisténcia a compressao estao ilustrados na Figura 6.12,

sendo que o melhor comportamento foi o do trago 1, como ja era esperado, com 9,57 MPa, sendo esse

valor muito inferior a0 minimo exigido pelo NBR 16416 (ABNT, 2015) para aplicacdo do concreto

permeavel como pavimento, 20 MPa.

FIGURA 6.12 — Comparagao entre os valores médios de resisténcia & compressao.
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A diferenca pratica entre os tragos 2 e 3 sdao a granulometria do agregado graudo e a quantidade
de agua. A faixa de agregados usada pelo trago 2 foi de 4,75 a 9,5 mm, e no trago 3 foi de 9,5 a 19 mm.
As relagdes a/c foram de 0,25 e 0,205, respectivamente, demonstrando que essas alteragdes impactaram

negativamente no resultado final do trago 3, que foi inferior ao 2.
6.7.3 Comparacao entre os valores preditos e os valores reais obtidos em laboratério
A Tabela 6.16 apresenta a comparagao entre resultados preditos dos tracos praticos e os
resultados médios obtidos experimentalmente no presente estudo para a resisténcia a compressao, sendo

possivel notar a diferenca entre os resultados.

TABELA 6.16 — Comparagao entre os resultados preditos nos tragos praticos e os resultados obtidos
para resisténcia @ compressao.

Valor resisténcia a Valor resisténcia a o<
TRACO comp:eses&((i)eprisd?tzs 2MPa) comp(:‘eesss?iloe olf:i(sloes (cMPa) Variagio (MPa)
1 29,32 9,57 19,75
28,92 8,04 20,88
3 17,69 7,66 10,03

Fonte: o autor.

A maior variagdo entre os valores preditos e os valores reais foi verificada no trago 2, com
variacdo de mais de 20 MPa, e a menor foi o trago 3 que apresentava menor previsao.

Nos tragos 1 e 2, que apresentaram melhores resultados, foram usados agregados de gradacao
entre 4,75 ¢ 9,5mm, concordando com Yang ¢ Jiang (2003) que afirmam que agregados menores podem
atingir resisténcias maiores. Liu et al. (2020) reiteram que em concretos permeaveis, sem agregado
mindo, a resisténcia a compressdo ¢ minimizada com o aumento no tamanho do agregado, acima de 10
— 15 mm.

No trago 3, que utilizou a faixa de agregados entre 9,5 ¢ 19 mm, mesmo com o uso do
superplastificante teve o valor médio de resisténcia a compressdo inferior aos demais, indicando a
influéncia do tamanho dos agregados em sua resisténcia mecanica.

Outro fator que também deve ter influenciado a baixa resisténcia do trago 3, assim como
afirmam Lim et al. (2013), é sua baixa relagdo agua/cimento, inferior ao indicado pela 522R-10 (ACI,
2010), que mesmo com o emprego de aditivos, deixou a massa muito seca e quebradica, levando a uma
resisténcia a compressao mais baixa.

Analisando os resultados de maneira geral, ¢ possivel constatar que o tragco 3 teve o pior
desempenho, menor valor médio de resisténcia & compressao, maior desvio padrdo e maior variacao.
Quando comparado aos demais, o tragco 1 foi o que apresentou melhores resultados.

Em todos os tragos ocorreu a deposi¢do de pasta de cimento ao fundo dos corpos de prova. A

nao uniformidade em um mesmo corpo de prova, levou a diminuicdo de sua resisténcia. A parte inferior
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acabou apresentando uma superconcentracdo de material, ndo atingindo o objetivo desse tipo de
concreto, ser permeavel, ¢ a parte superior ficou demasiadamente porosa e logo, fragil, deixando os
agregados graudos praticamente expostos. Como pode ser visto na Figura 6.13, em todos os tragos, o

corpo de prova foi rompido na parte superior, como ja era esperado.

Figura 6.13 — Corpos de prova ap6s serem rompidos.

(a) (b) (c)
(a) Amostras referentes ao traco 1; (b) Amostras referentes ao trago 2; (c) Amostras referentes ao traco 3.
Fonte: Acervo pessoal.

O superplastificante influencia significativamente o resultado da resisténcia a compressao e esse
resultado nem sempre € positivo. Neste caso, o emprego do superplastificante ocasionou uma
superfluidez no concreto, levando a segregacdo entre pasta de cimento e os agregados, ocorrendo a
separagdo da mistura, concentrando a pasta no fundo das amostras, cobrindo todos os vazios, deixando
a parte superior pobre, com baixo teor de material ligante e extremamente porosa, com o aspecto de um
amontoado de agregados.

Ainda que o superplastificante seja adicionado com o intuito de melhorar a fluidez da pasta, se
dosado errado, pode acabar afetando-a de forma prejudicial, fazendo com que a pasta escorra e se
acumule no fundo, como aconteceu no presente estudo, concordando com Yang et al. (2021).

Liu, Tan e Fwa (2013) obtiveram resultados que mostraram aumento no indice de segregacao
da pasta a medida que se aumentava a dosagem de superplastificante ¢ a relagdo agua/cimento. O
acréscimo da relacdo a/c gerou um maior volume de pasta que acabou ultrapassando a quantidade
necessaria para encapsular os agregados, sendo que essa sobra causou a obstrug@o dos poros do concreto
permeavel, reduzindo sua permeabilidade ¢ aumentando a resisténcia & compressdo, assim como

afirmam Sonebi ¢ Bassuoni (2013).
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Cheung, Roberts e Liu (2018) afirmam que niveis altos de adi¢do de superplastificante podem
minimizar a quantidade de agua no concreto em um grau desfavoravel, como aconteceu no trago 3,
atrapalhando o processo de hidratagdo do concreto, diminuindo sua resisténcia mecénica.

Outros fatores relevantes sao que misturas de concreto permeavel possuem secagem mais rapida
(JIMMA; RANGARAIJU, 2015), e um ao alto volume de SP leva ao aumento da incorporagdo de ar na
mistura de concreto (MOURA ef al., 2021), o que também deve ter influenciado na reducdo das
resisténcias do presente estudo.

O superplastificante ndo absorvido, se concentrou na parte inferior do corpo de prova, por
gravidade, formando uma pelicula impermeavel, afetando a resisténcia e a permeabilidade do concreto
de forma negativa.

Ainda que outros fatores possam ser levados em consideragdo como explicagdo da diferenca no
comportamento das misturas e entre os valores preditos e obtidos, as condigdes de execucao devem ser
consideradas como o fator preponderante na diferenca entre os valores preditos ¢ os obtidos em
laboratorio, uma vez que este trabalho se baseou no estudo chinés de Zhang et al. (2020) e ndo foi
possivel replica-lo com 0os mesmos parametros.

Cabe destacar as possiveis causas nessas diferengas: o tipo e composicao do cimento, tipo,
qualidade e gradagdo do agregado gratido, uma vez que no trabalho os autores citam que foram usadas
trés gradagdes 13 mm, 7,5 mm e 3,75 mm, tipo, principios ativos, composi¢ao e concentragdo do aditivo
superplastificante, formato dos corpos de prova, uso da mesa vibratoria por 1 minuto e o uso de prensa
de pressao por 3 minutos.

No laboratorio, buscou-se executar as misturas de concreto da melhor forma possivel,
entretanto, em trabalhos de reprodugdo, hd uma discrepéncia nas condi¢des e nos materiais utilizados,
especialmente por se tratar de um trabalho chinés. Nao foi possivel garantir o emprego do mesmo tipo
cimento, agregado e superplastificante, o tamanho dos agregados, se eram tamanho tnico ou didmetro
maximo ou como eles chegaram nos tamanhos utilizados, e das mesmas condigdes de preparagdo das
amostras, vibroprensagem.

Dito isso, todas essas varidveis divergentes e problemas na execucdo devem ser levadas em
consideracdo ao comparar os resultados do banco de dados que foi usado para a determinagdo da
desejabilidade e os valores alcangados no laboratorio.

A diferenca entre a predigao e validacdo do modelo em laboratorio demonstrou a necessidade
de maior detalhamento dos materiais, processos e consideragdes para sua reproducao. Caso tivesse sido
possivel validar o modelo, seria possivel obter melhores direcionamentos para a dosagem de misturas
de concreto permeavel, minimizando custos de testes experimentais.

Assim como afirmam Sun et al. (2019), propriedades do concreto permeavel como resisténcia
a compressdo e permeabilidade, dependem do controle de diversos outros fatores além das variaveis de
entrada aqui estudadas, como o seu processo de cura, a composicao e quantidade de superplastificante,

composi¢do e consumo do cimento, adicdo de agregado miudo, qualidade dos agregados, variagdo nos
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intervalos ou dimensdes dos agregados, tipo e quantidade de tempo de vibragdo, tipo de compactagio,
etc.

Novas pesquisas, com bancos de dados realizados sob nossas condi¢des de execugdo devem ser
executadas a fim de validar tais modelos, utilizando a tecnologia em beneficio da ciéncia, além de

propiciar a difusdo do pavimento de concreto permeavel.

6.7.4 Permeabilidade

Para determinar o coeficiente de permeabilidade a proposta inicial seria, assim como Zhang et
al. (2020), realizar o ensaio adaptado, segundo a norma chinesa CJJ/T 135 (2009), entretanto, como foi
visto na Figura 5.11, todas as amostras apresentaram segregacao entre a pasta de cimento e os agregados
graudos, ocorrendo a deposicdo da pasta no fundo dos corpos de prova, criando uma barreira que
bloqueou a passagem da agua, inviabilizando o ensaio. Observou-se ainda que o trago 2, que possui a
maior concentragdo de cimento, apresentou a maior segregacao.

Em decorréncia da pasta de cimento ter se mostrado muito fluida, ndo foi possivel criar uma
pelicula de espessura consideravel envolta de todos os agregados. A pasta estava em excesso € escorreu,
obstruindo os vazios do fundo dos corpos de prova, deixando a interface agregado pasta fraca que, como
ja visto diminuiu sua resisténcia mecanica, e acabou impedindo a percolagio da adgua entre sua estrutura,

deixando-o impermeavel na parte inferior.
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7. CONSIDERACOES FINAIS

Com o intuito de mitigar recursos com testes laboratoriais, o uso de modelos de aprendizagem
de maquina se mostrou confidvel e vantajoso, com bom poder preditivo. Os algoritmos cubist e
svmRadial apresentaram boa capacidade de generalizacdo que, apds otimizado, resultaram em altos
valores de coeficientes de determinacao e erros relativamente baixos.

O modelo de inteligéncia artificial proposto demonstrou uma relacdo funcional entre os dados
de entrada e saida, util na predicdo e otimizagdo da resisténcia a compressdo ¢ do coeficiente de
permeabilidade do concreto permeavel, quando nédo for possivel ou viavel fazer o estudo em laboratorio
¢ para melhorar os resultados dessas propriedades.

Para a resisténcia a compressdo, o modelo cubist alcangou um coeficiente de determinagdo de
99,87% com RMSE de 0,2287 MPa. Para o coeficiente de permeabilidade, o modelo svmRadial
encontrou o valor de R? de 97,19% ¢ RMSE de 0,1314 mm/s, ambos para dados de teste, demonstrando
otimo poder preditivo.

Além disso, a fun¢do de desejabilidade se apresentou como uma excelente ferramenta de
otimizagdo que permitiu verificar o trago que melhor se ajustou aos parametros previamente requeridos.

Por meio da aprendizagem de maquina verificou-se que a relagdo a/c possui a maior importancia
sobre a resisténcia a compressao, afetando negativamente essa propriedade. O diametro dos agregados
também mostra alta importancia na resisténcia, em quanto a relagdo ag/cim ndo se mostrou relevante.

Em relagdo a permeabilidade, o fator mais importante foi a relagdo ag/cim, sendo essa sua
variavel mais significativa, concordando com Huang et al. (2020). A relagdo a/c também se apresentou
importante na permeabilidade. O didmetro do agregado ndo demonstrou importancia.

As diferengas encontradas no presente trabalho, quando comparadas com os achados por Sun et
al. (2019) por exemplo, quanto ao grau de importancia das variaveis de entrada nas variaveis de saidas,
podem ser explicadas pela aplicagdo de modelos e ajustes diferentes utilizados nas predigdes.

A valida¢@o do modelo pretendia verificar a assertividade das previsoes realizadas com o intuito
de mitigar os custos de laboratério, diminuindo a quantidade de ensaios necessarios para estudos sobre
dosagem de concretos permeaveis, de modo a difundir seu uso, entretanto, ndo foi possivel reproduzir
as mesmas condi¢des de execugdo do banco de dados do trabalho chinés, levando a discrepancia entre
os valores preditos e obtidos no laboratério.

Durante a execugdo da validacdo do modelo, os tragos de concreto permeavel precisaram passar
por adequacdes de acordo com o comportamento dos materiais. As misturas apresentaram excesso de
fluidez, o que levou a segregacdo da mistura. Esse acimulo de pasta no fundo dos corpos de prova
impactou diretamente na sua resisténcia & compressdo, com valores obtidos bem inferiores aos valores
preditos, e acabou impossibilitando a realizagdo do ensaio que determina o coeficiente de

permeabilidade do concreto.
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Observou-se a limitagdo da pesquisa quanto ao uso de bancos de dados disponiveis com dados
de concreto permeavel, bem como a quantidade de amostras, considerada pequena, no banco de dados
utilizados para o treinamento do modelo.

Ainda que a aprendizagem de maquina para a predigdo e otimizagao de propriedades do concreto
venha sendo estudada ha muitos anos, nota-se uma lacuna entre a previsao ¢ a valida¢do laboratorial.
Ha inimeras restricdes de execugdo ¢ variaveis que podem ter influenciado na diferenca encontrada
entre predi¢@o e na execugdo de testes experimentais, que devem ser consideradas e discutidas para que
haja um banco de dados universal de facil reprodugao.

Ao mesmo tempo que considerar um alto nimero de pardmetros para o treinamento dos dados
podem deixa-los viciados, ou muito treinados a um molde especifico, considerar poucos fatores, ou
deixar em aberto para diferentes interpretagdes, podem deixar a desejar, dificultando a evolugdo de

pesquisas na mesma linha.

7.1 SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Em trabalhos futuros, sugere-se:
e A reprodugdo tal qual das condigdes utilizadas no trabalho de Zhang et al. (2020) para
a validagdo do modelo proposto no presente trabalho, o que ndo foi possivel nesse
trabalho;
e Fazer um banco de dados ampliado para condi¢des usuais e praticas de nossa regiao,
com materiais, insumos e equipamentos de uso comum e facil acesso para garantir

reprodutibilidade e possibilidade de uso da tecnologia;
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ANEXO A - BANCO DE DADOS (ZHANG et al., 2020)

QUADRO A — Bando de dados concreto permeavel (continua).

AC DIAM AGCIM COMP PERM
0,25 3,50 2,50 15,30 0,62
0,25 3,50 3,00 14,20 0,89
0,25 3,50 3,50 13,10 1,42
0,25 3,50 4,00 11,80 1,93
0,25 3,50 4,50 10,70 231
0,30 3,50 2,50 16,20 0,97
0,30 3,50 3,00 15,10 1,08
0,30 3,50 3,50 13,90 1,86
0,30 3,50 4,00 12,60 2,45
0,30 3,50 4,50 11,60 2,75
0,35 3,50 2,50 14,40 0,63
0,35 3,50 3,00 13,40 0,82
0,35 3,50 3,50 12,10 1,38
0,35 3,50 4,00 10,80 1,92
0,35 3,50 4,50 9,90 2,31
0,40 3,50 2,50 12,50 0,44
0,40 3,50 3,00 11,40 0,67
0,40 3,50 3,50 10,20 1,13
0,40 3,50 4,00 8,70 1,61
0,40 3,50 4,50 7,70 1,98
0,45 3,50 2,50 10,70 0,12
0,45 3,50 3,00 9,60 0,38
0,45 3,50 3,50 8,50 0,71
0,45 3,50 4,00 6,90 1,23
0,45 3,50 4,50 6,10 1,58
0,50 3,50 2,50 9,50 0,10
0,50 3,50 3,00 8,10 0,20
0,50 3,50 3,50 6,20 0,50
0,50 3,50 4,00 5,50 1,10
0,50 3,50 4,50 5,00 1,21
0,25 7,50 2,50 29,50 1,19
0,25 7,50 3,00 28,40 1,36
0,25 7,50 3,50 27,20 2,06
0,25 7,50 4,00 25,90 2,84
0,25 7,50 4,50 24,80 3,08
0,30 7,50 2,50 30,00 1,63
0,30 7,50 3,00 28,80 1,82
0,30 7,50 3,50 27,90 2,61
0,30 7,50 4,00 26,50 3,39
0,30 7,50 4,50 25,60 3,64
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QUADRO A — Bando de dados concreto permeével (continuacdo).

AC DIAM AGCIM COMP PERM
0,35 7,50 2,50 27,10 0,98
0,35 7,50 3,00 25,80 1,16
0,35 7,50 3,50 25,00 1,88
0,35 7,50 4,00 23,90 2,67
0,35 7,50 4,50 22,80 2,88
0,40 7,50 2,50 25,50 0,68
0,40 7,50 3,00 24,20 0,89
0,40 7,50 3,50 23,30 1,51
0,40 7,50 4,00 22,20 2,16
0,40 7,50 4,50 21,10 2,40
0,45 7,50 2,50 22,80 0,29
0,45 7,50 3,00 21,60 0,52
0,45 7,50 3,50 20,60 1,02
0,45 7,50 4,00 19,50 1,54
0,45 7,50 4,50 18,40 1,85
0,50 7,50 2,50 20,10 0,19
0,50 7,50 3,00 19,50 0,38
0,50 7,50 3,50 18,00 0,95
0,50 7,50 4,00 16,90 1,13
0,50 7,50 4,50 16,10 1,35
0,25 13,00 2,50 19,40 2,26
0,25 13,00 3,00 18,40 2,41
0,25 13,00 3,50 17,10 3,00
0,25 13,00 4,00 15,70 3,46
0,25 13,00 4,50 14,60 3,83
0,30 13,00 2,50 20,10 2,43
0,30 13,00 3,00 19,40 2,59
0,30 13,00 3,50 17,80 3,17
0,30 13,00 4,00 16,40 3,74
0,30 13,00 4,50 15,30 4,07
0,35 13,00 2,50 17,10 2,12
0,35 13,00 3,00 16,10 2,28
0,35 13,00 3,50 14,70 2,87
0,35 13,00 4,00 13,50 335
0,35 13,00 4,50 12,40 3,72
0,40 13,00 2,50 15,20 1,59
0,40 13,00 3,00 14,20 1,72
0,40 13,00 3,50 13,00 2,38
0,40 13,00 4,00 11,60 2,97
0,40 13,00 4,50 10,60 3,34
0,45 13,00 2,50 12,90 1,08
0,45 13,00 3,00 11,90 1,22
0,45 13,00 3,50 10,50 1,94
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QUADRO A - Bando de dados concreto permeavel (fim).

AC DIAM AGCIM COMP PERM
0,45 13,00 4,00 9,20 2,56
0,45 13,00 4,50 8,10 2,90
0,50 13,00 2,50 10,50 0,95
0,50 13,00 3,00 10,00 1,01
0,50 13,00 3,50 9,10 1,35
0,50 13,00 4,00 7,50 2,10
0,50 13,00 4,50 6,90 2,46

Fonte: Zhang et al. (2020).




