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RESUMO

A deformagdo permanente (DP) ¢ um dos principais defeitos observados na estrutura de
pavimentos asfalticos. O novo método de dimensionamento de pavimentos nacional, o
MeDiNa, trata a deformagdo permanente da camada asfaltica por meio do flow number (FN),
cujos valores sdo indicados para classificar as misturas em conformidade com as condi¢des de
solicitagdo de trafego. Esse método trata a deformacdo permanente como um defeito a ser
mitigado ainda na etapa de dosagem. Portanto, a existéncia de um modelo de previsao para o
FN poderia ser de grande utilidade no sentido de nortear a metodologia de dosagem. O uso do
aprendizado de maquina tem sido empregado em diversas areas, incluindo a infraestrutura viaria
€ se apresenta como uma alternativa para realizar previsoes acerca do comportamento das
misturas asfalticas em relacdo a deformagdao permanente. No entanto, os algoritmos de
aprendizado de maquina sdo vistos como “caixa-preta”, devido a dificuldade em entender como
eles realizam suas previsoes. Em diversas aplicacdes, compreender a previsdo do modelo pode
ser tdo relevante quanto a precisdo dessa previsdo. O presente trabalho propde o
desenvolvimento de uma modelagem para classificagio de misturas asfalticas em relacao a
deformacdo permanente de acordo com o tipo de trafego, utilizando a ferramenta de
aprendizado de maquina explicavel, SHAPley Additive exPlanations (SHAP). Foram utilizadas
as redes neurais artificiais (RNA) e também o eXtreme Gradient Boosting (XGBoost). O banco
dados construido possui informagdes de 251 misturas asfélticas. Foram propostas 3
configuragdes em relacao as varidveis de entrada (C1, C2 e C3). O modelo apresentou um
acuracia de 84% medida com o uso da validagdo cruzada na configuracao C3. A analise com os
valores SHAP mostrou como as variaveis consideradas influenciam o comportamento da
mistura em relagdo a deformagdo permanente e, por conseguinte, da categoria de trafego
correspondente, possibilitando um melhor entendimento e consideracao desse importante

fendOmeno.

Palavras-chave: aprendizado de maquina; deformacao permanente; redes neurais; XGBoost,

shapley additive explanations (SHAP).



ABSTRACT
Permanent deformation or rutting is one of the main distresses observed in asphalt pavements.
The new Brazilian pavement design method, called MeDiNa, considers permanent deformation
of the surface course through the flow number (FN), indicated to classify asphalt mixtures in
accordance with the solicited traffic. This method treats permanent deformation as a defect to
be mitigated during the mixture design stage. Therefore, the existence of a prediction model for
FN could be of great use in guiding the design methodology. Several works have used machine
learning (ML) in different areas, including road infrastructure, and the technique presents itself
as an alternative to make predictions about the behavior of asphalt mixtures in relation to
permanent deformation. Many machine learning systems are essentially considered “black
boxes”, because of the difficulty in understanding how the code works. In several applications,
understanding the model’s prediction can be as relevant as the accuracy of that prediction. The
work presented herein proposed the development of a modeling for classification of asphalt
mixtures in relation to permanent deformation according to the corresponding traffic, using the
explainable machine learning tool, SHAPley Additive exPlanations (SHAP). Artificial neural
networks (ANN) and eXtreme Gradient Boosting (XGBoost) were used. The constructed
database has information from 251 asphalt mixtures. Three configurations were proposed in
relation to input variables (C1, C2 and C3). The model using XGBoost presented an accuracy
of 84% for the predictions of the traffic class corresponding to the mixture using cross validation
in configuration C3. Moreover, an analysis with the SHAP values has shown how the variables
considered in the research affect the mixture behavior with respect to permanent deformation
and consequently to the traffic to which the mixture is fit, therefore increasing the understanding

and the way to treat this relevant distress for the asphalt pavement industry.

Keywords: machine learning, permanent deformation, neural networks, XGBoost, shapley

additive explanations (SHAP).
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1 INTRODUCAO

1.1 Consideracoes iniciais

O primeiro capitulo faz uma breve contextualizacdo referente ao atual panorama
das rodovias brasileiras. Trata ainda sobre conceitos introdutorios relacionados a deformagao
permanente (DP), as consequéncias desse defeito e o ensaio utilizado para a avaliacdo da
mistura asfaltica em relagdo a esse fendmeno. Em seguida, ¢ apresentada uma sugestao do uso
do aprendizado de maquina interpretdvel como forma de realizar previsdes acerca do
comportamento da mistura asfaltica e analisar o impacto das varidveis dessa mistura. Por fim,

sdo apresentados o objetivo geral e os objetivos especificos.

1.2 Contextualiza¢ao

No Brasil, as rodovias sdo as principais responsaveis pelos deslocamentos de
pessoas e de cargas. Segundo a pesquisa da Confederagdo Nacional do Transporte (CNT) de
2022, 95% do trafego de pessoas e mais de 61% do transporte de cargas sdo realizados através
das rodovias. Ha de se destacar o intenso crescimento na frota de veiculos, 57,1% no periodo
de 2011 a 2021, segundo o Mapa da Motorizacao Individual no Brasil de 2021.

A infraestrutura brasileira ndo tem acompanhado o crescimento da frota veicular,
sendo que o referido levantamento da CNT aponta um aumento de 0,5% da malha pavimentada.
Outro dado a ser considerado ¢ a densidade da malha viaria nacional que ¢ de 25km a cada
1000m?, considerada baixa em comparac¢ao com paises como: China (447km/1000m?) e Estados
Unidos (437km/1000m?). Em relagdo a América Latina, esse nimero estd abaixo de paises
como: Uruguai (43,9km/1000m?), Argentina (42,3km/1000m?) e Equador (31,4km/1000m?).
No levantamento da CNT (2022), 52,2% dos trechos avaliados tém problemas no pavimento,
tais como trincamentos, afundamentos e panelas.

A deformacao permanente, conhecida também como afundamento de trilha de roda
(ATR), ¢ um fendmeno ocasionado pelas solicitagdes de cargas veiculares, podendo ocorrer na
camada de revestimento e/ou nas subcamadas do pavimento. O trabalho aqui desenvolvido diz
respeito apenas ao primeiro caso e alguns fatores podem ser apontados e explorados como
possiveis causas desse defeito. Segundo Ferreira (2016), a granulometria selecionada influencia
diretamente nesse fendmeno, pois os métodos tradicionais de escolha das faixas
granulométricas dos agregados ndo levam em conta o impacto da distribuicao dos agregados.

O ATR pode ser causado por densificagdo e/ou deformagdo por cisalhamento

16



(Bastos, 2016). Segundo Guimaraes (2009), considera-se falha no revestimento as deformagdes

acima de 12,5mm. Na Figura 1, estdo ilustrados os dois tipos de afundamento.

Figura 1 — Afundamento em trilha de roda

(a) Densificacdo da capa asfaltica (b) Cisalhamento da capa asfaltica
Fonte: Ferreira (2015).

A avaliacdo do potencial de resisténcia ao acimulo de deformagdo ¢é
tradicionalmente realizada a partir de ensaios laboratoriais. Um dos parametros mais utilizados
¢ o flow number (FN), que ¢ obtido como resultado do ensaio uniaxial de carga repetida (NBR
16505 ¢ DNIT 184/2018 - ME) e auxilia no ranqueamento de misturas asfalticas. Algumas
pesquisas (Witczak et al., 2002; Bastos et al., 2017) mostraram que ha uma boa correlacao entre
o FN e a deformagdo permanente em campo. Portanto, o FN ¢ compreendido como uma op¢ao
viavel para avaliar a suscetibilidade a deformacdo permanente de materiais usados em
revestimentos asfalticos.

O método de dimensionamento nacional (MeDiNa) de pavimentos recém
implantado no Brasil trata a deformacao permanente como um defeito a ser mitigado ainda na
etapa de dosagem (Franco e Motta, 2018). Portanto, a existéncia de um modelo de previsao para
o FN poderia ser de grande utilidade no sentido de nortear a metodologia de dosagem, bem
como a escolha do ligante asfaltico e dos agregados, a fim de possibilitar uma mistura mais
resistente ao ATR, além de permitir a otimizagdo desses componentes para gerar uma solugao
de custo reduzido.

A analise da deformagdo permanente ¢ essencial para investigar a resposta das
estruturas de pavimenta¢cdo. Um modelo capaz de prever o comportamento da mistura ao longo
dos ciclos de carregamento ¢ complexo e a literatura apresenta alguns baseados em analise de
regressao, como os de Sweere (1990) e Wolff e Visser (1994). Segundo Alnedawi et al. (2019),
modelos de regressio carecem de uma generalizacdo, sendo adequados ao conjunto de
condig¢des a partir das quais foram produzidos.

Atualmente, alguns estudos para a compreensao das misturas asfalticas em relagao
a deformacgdo permanente (DP) trazem abordagens alternativas com o uso de aprendizado de

maquina. No entanto, hd um ceticismo sobre esses algoritmos, que sdo vistos como “caixa-
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preta” devido a dificuldade de se visualizar o funcionamento dos c6digos. Um dos desafios no
uso da inteligéncia artificial (IA) € a aceitagdo e a confianga do publico nas respostas fornecidas,
sendo que o comportamento incompreensivel de alguns modelos torna a desconfianga com
relacdo aos mesmos ainda maior. Em diversas aplicagdes, compreender a previsao do modelo
pode ser tdo relevante quanto a precisdo dessa previsao. No entanto, os melhores resultados em
aplicagdes de aprendizado de maquina sdo alcangados com a utilizagdo de modelos mais
complexos e de dificil interpretacdo, o que abre uma lacuna entre a precisdo ¢ a
interpretabilidade.

Uma resposta para esse problema pode estar no uso da chamada IA interpretavel,
que pode ser definida como uma ferramenta de IA aplicada a algoritmos que ndo fornecem uma
explicacdo clara das decisdes tomadas. Uma dessas técnicas ¢ o método SHAP (SHAPley
Additive exPlanations), usado para explicar a relevancia de cada variavel e como essas afetam
o modelo. O SHAP permite realizar uma analise local e global do conjunto de dados do
fendmeno estudado. Sendo assim, o presente trabalho tem por objetivo a utilizagdo do
aprendizado de maquina para desenvolver modelos de classificagdo para misturas asfalticas

utilizando uma ferramenta de aprendizado de maquina explicavel.

1.3 Problema de pesquisa

A deformagdo permanente ¢ um defeito recorrente nas estruturas de pavimentagao
asfaltica, mas que pode ser mitigado na etapa de dosagem da mistura aplicada no revestimento.
Dessa forma, torna-se interessante uma ferramenta de aprendizado de maquina que possa
fornecer informagdes prévias sobre o comportamento da mistura em relagdo a esse parametro.
Apesar do avango do aprendizado de maquina em diversas areas de estudo, ainda existem
davidas em relagdo ao uso de algoritmos devido a sua complexidade e a dificuldade em
compreender seu funcionamento.

A dificuldade no entendimento de algoritmos de aprendizado de maquina, com foco
em misturas asfalticas, revela-se como o problema de pesquisa desta dissertacao. Os algoritmos
preditivos sao treinados em grande quantidade de dados e podem inadvertidamente transmitir
algum viés, a julgar pela qualidade e variagdo desses dados, o que pode resultar em resultados
tendenciosos ou injustos, dificultando o uso e a aceitagdo dessas técnicas. A proposicao do
aprendizado de maquina interpretavel torna-se uma alternativa interessante para mitigar esse
problema. Aprender mais sobre essas técnicas e compreender melhor o funcionamento de

algoritmos de previsdo ¢ fundamental para trazer confianga e apoio em tomada de decisdes.
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A utilizagdo de ferramentas de aprendizado de maquina interpretavel pode ajudar a
ampliar o conhecimento e a aplicagdo de técnicas de ciéncia de dados na engenharia viaria, além
de fornecer uma visdo alternativa e trazer novos insights a respeito do efeito de varidveis dos
constituintes, ou seja, do ligante, dos agregados e da propria volumetria da mistura.

Sendo assim, entende-se como relevante a proposi¢do de modelos de aprendizado
de maquina interpretavel para classificagdo de misturas asfalticas em relagdo a defeitos como
deformacdo permanente. Para além das métricas de desempenho que esses modelos podem
abordar, ¢ necessaria uma visdo sobre como os algoritmos utilizam as variaveis para chegar a
suas previsoes, jogando luz sobre as varidveis que mais impactam no modelo. Essa
compreensdo pode nortear a obtencao de novos dados na area de infraestrutura, com foco nos
parametros mais relevantes para a previsao de um parametro como o FN de misturas asfalticas,

0 que pode tornar os algoritmos mais robustos e confiaveis.

1.4 Objetivos

1.4.1 Objetivo Geral

A presente pesquisa tem como objetivo geral implementar modelos de aprendizado
de maquina interpretdvel para o desenvolvimento de algoritmos precisos e intuitivos de
classificagdo de misturas asfalticas em relagao a deformagao permanente e compatibilidade com

classes de trafego correspondentes.

1.4.2 Objetivos Especificos

A partir do objetivo geral, foram tragados os seguintes objetivos especificos:

a) Avaliar quais dados possuem maior poder de contribuicio em um modelo
preditivo de classificacdo de misturas asfalticas com foco na deformagao
permanente;

b) Analisar modelos de classificagdo de misturas asfalticas a partir dos dados
obtidos, tais como: ensaios de caracterizacdo do ligante, granulometria dos
agregados, volumetria e rigidez da mistura;

c) Investigar uma ferramenta de aprendizado interpretavel para avaliar a
importincia individual e global das varidveis em relagdo ao fendmeno da

deformacao permanente.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

A revisdo da literatura aborda uma breve visdo geral sobre a deformagado
permanente em pavimentos asfalticos, o comportamento dos componentes da mistura asfaltica
em relacdo a esse defeito e o ensaio laboratorial para estimar um parametro indicativo da
resisténcia a0 mesmo, no caso o ensaio uniaxial de carga repetida que fornece o flow number.
Em seguida, serd mostrado um panorama a respeito do aprendizado de maquina, detalhando

algoritmos de previsdo e sobre ferramentas de interpretacdo de modelos preditivos.

2.1 Deformacio permanente em pavimentos asfalticos

Nos estudos relacionados a mecanica dos pavimentos, a deformagao permanente ¢
um dos principais defeitos observados na estrutura do sistema em camadas, especialmente em
locais com altas temperaturas. Essa patologia ¢ caracterizada por uma deformacao pléstica nos
eixos de passagem dos veiculos (ATR ou afundamento da trilha de roda). O ATR, como
anteriormente mencionado, pode ocorrer apenas na camada de revestimento ¢ também na

estrutura do pavimento como ilustra a Figura 2.

Figura 2 — Trilha de roda em pavimentos

a) Trilha de roda no revestimento b) Trilha de roda no pavimento
Fonte: Bernucci et al. (2022)

Quando o pavimento ¢ submetido a uma carga, a estrutura se deforma e logo apds
a aplicagdo da carga, parte da deformagao ¢ restaurada imediatamente (parte elastica), e parte
dela serd recuperada em funcdo do tempo (parte viscosa). Isso se da porque as misturas
asfalticas que frequentemente sdo usadas nos revestimentos apresentam um comportamento
viscoelastico. Ha ainda uma outra parte dessa deformagdo que nao pode ser recuperada e se

acumula com o tempo, chamada de deformagao plastica.
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A depender do tipo e do teor de ligante, as misturas asfalticas se tornam mais ou
menos vulneraveis a variacdo de temperatura, a frequéncia e tempo de aplicacdo de carga
(Specht et al., 2017), resultando em uma maior chance de ocorrer deformagdes permanentes em
temperaturas mais altas e em frequéncias mais baixas. As deformagdes permanentes resultam
em danos na rodovia, gerando inseguranga, atrasos, aumento no consumo de combustivel,
aumento no tempo de viagem e podendo também gerar acumulo de 4gua no pavimento, que
podem implicar no fendmeno de aquaplanagem.

Um material ndo acumula deformagdo permanente quando sua estrutura interna ¢
capaz de absorver os esfor¢cos solicitantes. Para Masad et al. (1999), os mecanismos de
resisténcia a deformacdo permanente das misturas asfalticas estdo ligados a estrutura interna
desse material, o que inclui a distribuigdo do ligante asfaltico, dos agregados e dos vazios. Pode-
se mencionar a transmissdo interna de cargas como um dos mecanismos de resisténcia a
deformacao permanente, sendo essa caracterizada pela interacao for¢ca-deslocamento produzida

pelo contato entre as particulas adjacentes (Zhu e Nodes, 2000).

2.2 Impacto do ligante na deformacio permanente

O teor de ligante ¢ um dos fatores que influencia diretamente na deformacgao
permanente das misturas asfalticas. Uma dosagem impropria, ou seja, um teor elevado de
ligante, pode produzir um material com maior suscetibilidade ao acimulo de deformacao
(Roberts et al., 1996). De acordo com Sybilski (1996), a deformagdo acumulada no ligante
asfaltico, em razdo do trafego de veiculos, ¢ um dos principais responsaveis pela deformagao
permanente de misturas e, consequentemente, dos pavimentos asfalticos.

Outra caracteristica importante das misturas asfalticas ¢ a sua termossensibilidade
e suas propriedades viscoelasticas derivadas dos ligantes. Segundo Bernucci et al. (2022), a
maioria dos paises utiliza caracteristicas fisicas do ligante como, resisténcia ao fluxo, medida
por ensaios de viscosidade. Os autores também afirmam que as propriedades fisicas do asfalto
estdo associadas a temperatura, entre elas a resisténcia ao escoamento.

Devido a dependéncia da viscosidade da mistura asfaltica em relacdo a temperatura,
em paises tropicais como o Brasil, a mistura asfaltica torna-se menos viscosa, produzindo uma
lubrificagdo maior no esqueleto pétreo e prejudicando o intertravamento dos agregados,
tornando a mistura menos rigida e mais susceptivel a deformacao permanente. Ferreira (2017)

analisou a relagdo entre a viscosidade e a deformac¢ao permanente, utilizando o flow number
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como parametro. A Figura 3 ilustra a correlagao entre esses dois parametros.

Figura 3 — Correlagdo entre viscosidade rotacional e FN

3.000
= 6.000
=2
=4.000
<
£

2.000

0 », ¢ ~»
0.0 0.5 1.0 1.5 20
Viscosidade do ligante (Pa.s)

Fonte: Ferreira (2017)

Os ligantes asfalticos que apresentam maiores resisténcias a penetragdo ou mais
elevado Performance Grade (PG) tendem a gerar misturas asfalticas mais resistentes a
deformagdo permanente. O PG, segundo a norma Superpave, é representado por dois nimeros:
o primeiro correspondente a temperatura mais alta do pavimento, correspondente aos ensaios
que avaliam a resisténcia ao acumulo de deformagdo permanente devem ser realizados, o
segundo niimero corresponde & temperatura minima do pavimento, aquela em que os ensaios
que analisam a resisténcia as trincas térmicas devem ser realizados. O ligante asfaltico ¢
classificado em classes de temperaturas, o intervalo entre as classes de temperatura varia de 6°C
em 6°C, tanto para maxima como minima temperatura.

A depender da regido onde for empregada a mistura, podera haver mudancas na
rigidez na camada asfaltica em relagdo a variacao de temperatura ao longo do dia (Vassoler et
al.,2011). Uma mudanga de temperatura de 5°C pode apresentar uma variagao de rigidez de
até 70%.

Viérios estudos indicam a importancia dos ligantes asfalticos na contribuigdo da
resisténcia a deformacdo permanente. Viscosidade, teor de ligante e ligantes modificados sdao
alguns dos fatores relevantes. Asfaltos menos viscosos tendem a tornar a mistura asfaltica
menos rigida e consequentemente mais sucessivel a DP.

Almeida Janior (2015) comparou misturas asfalticas utilizando ligantes
modificados por polimeros (AMP 60/85) e ligantes ndo modificados (CAP 50/70). As misturas
que continham ligante modificado apresentaram valores de flow number até 8 vezes maiores

em relagdo as misturas com o ligante ndo modificado. A melhoria do ligante modificado no
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desempenho das misturas em relagdo a deformagao permanente também foi observada nos

trabalhos de Onofre (2012), Borges (2014), Bohn (2016) ¢ Bastos (2016).

2.3 Influéncia do agregado na deformaciao permanente

Com o avango do crescimento da frota de veiculos no Brasil, os antigos pavimentos
passaram a nao suportar de maneira satisfatoria a demanda do trafego cada vez mais severo.
Desde entdo, novas abordagens sdo consideradas no dimensionamento dos pavimentos.
Segundo Kennedy ef al. (1994), as propriedades e o uso dos agregados em misturas asfalticas
podem afetar até¢ 80% da resisténcia a deformagdo permanente.

A distribuicao granulométrica das particulas que compdem as misturas ¢ feita de
modo a promover o intertravamento dos agregados, onde os agregados de menor dimensao
preenchem os espagos vazios deixados pelos agregados maiores (Momm e Domingues, 1998),

conforme ilustrado na Figura 4.

Figura 4 — Contato entre graos em um conjunto de particulas

Fonte: Adaptado Zhu e Nodes (2000)

Segundo Kim (2006), a selecdo granulométrica com um intertravamento mais
adequado, pode garantir um melhor comportamento da mistura em relagdo a resisténcia a
deformacdo permanente, independente da qualidade de outras variaveis. A granulometria, bem
como a sele¢do dos agregados minerais, ¢ geralmente definida através de faixas especificadas
por orgados rodovidrios, que carecem de revisdes com o passar do tempo, para garantir um
desempenho mais satisfatorio.

Entre os métodos sistematicos de selecdo granulométrica, encontra-se na literatura

o método Bailey e a metodologia Faixa de Agregados Dominantes (FAD), resultantes de
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estudos focados em deformagdo permanente.

O método Bailey foi desenvolvido na década de 1980 pelo engenheiro Robert
Bailey do Departamento de Transportes de Illinois norte-americano, como um procedimento
sistematico para definir a composi¢do granulométrica que conferisse trabalhabilidade e
resisténcia para a mistura asfaltica. Posteriormente, o método foi refinado por Vavrik et al.
(2002) para melhorar sua durabilidade através de uma composi¢ao mineral com caracteristicas
densas e descontinuas que garantisse um maior intertravamento.

Kim (2006) propos a metodologia FAD, uma ferramenta para verificar a estrutura
granulométrica das misturas asfalticas por meio de um esqueleto pétreo estavel, capaz de resistir
a deformac¢do permanente por meio do contato entre particulas graudas, acima de 1,18mm,
denominados agregados dominantes. Os agregados mantém um espacamento constante € seu
contato efetivo pode garantir um esqueleto pétreo com boa resisténcia a danos. As particulas
sdo avaliadas por porosidade, medida adimensional que indica o comportamento de deformacao
permanente da mistura (Ferreira et al., 2015; Bastos, 2015; Ferreira et al., 2016).

Portela Neto (2018) relacionou a influéncia da origem do agregado e sua
composi¢ao granulométrica a partir dos parametros FAD e dos componentes intersticiais (CI),
que sdo agregados com diametros menores que a ultima particula gratda dominante, bem como
do tipo de ligante e da dosagem da mistura, nos resultados de FN. Ele ressaltou que o método
FAD pode avaliar e especificar granulometrias de misturas asfalticas para melhor resistir a
deformacgdo permanente e que parametros da FAD estdo satisfatoriamente associados ao FN,
desde que tenham matriz granular e composi¢ao e caracteristicas do ligante semelhantes.

Oliveira (2019) avaliou o impacto da metodologia FAD-CI (FAD acrescida dos
Componentes Intersticiais) na vida de fadiga de misturas asfalticas, concluindo que misturas
que atendiam a mais parametros dessa metodologia eram mais resistentes a fadiga.

Ferreira (2015) citou as vantagens de usar esse método de selegdo granulométrica,
pois pode ser avaliado e facilitado para modificar as graduagdes para garantir que a mistura
tenha boas propriedades de intertravamento. Neto (2018) mostrou que as misturas com mesmo
tipo de agregado, porém com diferentes propor¢des entre os agregados FAD, possuiam boa
correlagdo com o FN, permitindo dessa maneira ranquear as misturas que apresentassem essa

relagdo. A Figura 5 ilustra essa correlagao entre a porosidade FAD e o FN.
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Figura 5 — Correlagdo nFAD x FN

n FAD vs FN
600
24_0(:, R*=95% °'-._
6.,
200 %
0
0 20 60

40
nFAD (%)
Fonte: Neto (2018)

2.4 Ensaio uniaxial de carga repetida

A NBR 16505 (2016) ¢ a norma brasileira que rege a avaliagao de laboratorio com
relacdo a deformagdo permanente de misturas asfalticas, além da atual norma do DNIT
184/2018 — ME. Nos Estados Unidos o procedimento ¢ padronizado pela norma AASHTO T
378-17. O flow number ¢ o parametro obtido por esse ensaio e atualmente € o mais comum
quantificar a deformacdo permanente acumulada sob cargas repetidas em temperatura alta
(60°C). Esse critério ¢ utilizado no atual método de dimensionamento nacional de pavimentos
flexiveis. Diversos trabalhos nacionais adotaram esse ensaio (Nascimento, 2008; Onofre, 2012;
Borges, 2014; Pazos, 2015; Ferreira, 2015; Bastos, 2016; Vale, 2020).

O corpo de prova ¢ acondicionado a temperatura de 60°C durante um tempo minimo
de 3 horas. Os deslocamentos verticais sao medidos por meio de transdutores de deslocamento
eletronicos (LVDTs, do inglés Linear Variable Differential Transducer), posicionados na
superficie do corpo de prova (CP), conforme Figura 6. A deformagao permanente acumulada

(ep) ¢é obtida em funcdo do numero de ciclos de carregamento.

Figura 6 — Ensaio uniaxial de carga repetida
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Fonte: Santos (2017)
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No inicio do ensaio a mistura ¢ pré-carregada para acomodac¢do do CP, seguido de
um ciclo que corresponde a uma compressao de 204kPa durante 0,1s € com repouso de 0,9s.
Durante o repouso a mistura ¢ submetida a um carregamento de 10,2kPa, correspondente a 5%
da tensdo principal e a deformacao permanente acumulada em fun¢do do tempo ¢ encontrada

pelo niimero de ciclos. A Figura 7 mostra o carregamento realizado durante o ensaio.

Figura 7 — Representacao dos ciclos durante o ensaio
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A deformagdo permanente acumulada ¢ dividida em 3 zonas: primaria, secundaria
e tercidria. Na zona primdria ocorre uma deformag¢ao com uma taxa elevada e variavel, que se
mantem constante durante a zona secundéria e entdo a deformagdo aumenta rapidamente na

zona terciaria, o que descreve a falha do material. A Figura 8 ilustra as zonas de deformagao no

ensaio uniaxial.

Figura 8 — Zonas da curva de deformacao plastica e flow number
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O FN ¢ o resultado do numero de ciclos correspondente a passagem da zona
secundaria para a zona terciaria e serve para a analise da deformagao permanente. A norma do
DNIT estabelece outros dois critérios para o fim do ensaio: um deles corresponde a 7.200 ciclos
que a mistura atinge ¢ o outro quando a mistura atingir 5% de deformagdo em ensaios
confinados e 2% de deformagdo para ensaios ndo confinados.

Na literatura, existem divergéncias acerca de quais valores de FN poderiam ser
associados a determinado tipo de trafego. Nascimento (2008) propods valores de FN obtidos em
laboratério de acordo com uma adaptacdo do ensaio uniaxial de carga repetida inicialmente
proposto por Witczak et al. (2002), considerando 9 misturas. Bastos ef al. (2017) compararam
a metodologia dos ensaios laboratoriais propostos por Witczak et al. (2002) e aplicados por
Nascimento (2008). Posteriormente, comparou os dados laboratoriais com valores de
deformacdo permanente em campo medidos em 12 trechos experimentais. O relatorio 673 do
Advanced Asphalt Technologies (AAT) do programa do NCHRP apresentou valores de FN para
diferentes tipos de trafego considerando 27 misturas em laboratdrio testadas em 6 trechos da
Federal Highway Administration (FHWA). Bonaquist (2012) utilizou misturas aplicadas em
trechos submetidos a cargas em baixa velocidade e diferentes niveis de trafego, associados as
caracteristicas volumétricas da mistura, temperatura do ensaio e a tensao de aplicagdo utilizada
na mistura em laboratorio. Os valores propostos para o FN de acordo com o tipo de trafego dos
autores citados estdo dispostos na Tabela 1.

Tabela 1 — Critérios de FN para diferentes niveis de trafego

Pesquisas / Niveis Médio Pesado Extremamente
Vv Temp. Tensdo Leve
de Trafego (3.10°a (1.107a pesado
(%) °0) (kPa)  (3x10%
(Nimero N) 1.107)  3.107) >3.107)
) 6,5a
Nascimento (2008) 75 60 204 -- 300 750 --
4,7 a 31,3a
AAT (2011) 600 -- 53 190 740
8,2 54,3
6,0a
Bonaquist (2012) 73 49,6 600 15 50 135 415
5,0a
Bastos et al. (2017) 75 60 204 -- 100 300 > 1000

Fonte: adaptada de Bastos et al. (2017)
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2.5 Modelo de Francken

A necessidade de um modelo que possa reduzir a subjetividade do FN foi justificada
por Ameri ef al. (2014), avaliando que o modelo de Francken, recomendado por Biligiri et al.
(2007), é apropriado no tratamento de dados para misturas com ligante modificado ou ndo. O
modelo proposto ¢ formado por uma fun¢do de poténcia e uma fungio exponencial, de acordo
com a Equacao 1.

ep (N)=ANB+ C(ePN—1) (1)
Onde: ep (N) ¢ a deformagao permanente; N € o ciclo de carregamento; e A, B, C e D sao
coeficientes de regressao.

Os parametros A e B representam as zonas primaria e secundaria da curva de
deformagdo permanente e os parametros C e D ajustam o modelo na zona terciria. A inclinagdo
da curva de deformagdo permanente ¢ encontrada ao derivar a Equagdo 1 em relagdao a N,

obtendo-se a Equacao 2.

‘ii; = AxB xNB~V 4 (C xD x eDN) )

Para encontrar a curva ajustada ou o gradiente da inclinag¢ao da curva de deformagao

e também para determinar o FN deve-se calcular a segunda derivada da Equagdo 2, expressa

pela Equagdo 3. O FN ocorre no ciclo de carregamento em que a segunda derivada ¢ igual a
Zero.

d?ep

dN?

= AxB x (B—1) X N®B~2) 4 (C xD? x ebN) 3)
2.6 Aprendizado de maquina

A aprendizagem de maquina ¢ um campo da inteligéncia artificial que habilita os
computadores a aprenderem com dados e aprimorarem seu desempenho em uma tarefa
especifica ao longo do tempo. Allen-dencid (2019) define-a como uma area de pesquisa
computacional que tem como objetivo explorar um conjunto de métodos que reconhecem
padrdes em um conjunto de dados € os empregam para prever eventos futuros.

Para Russel e Norvig (2013), a aprendizagem de maquina pode ser dividida em trés
categorias principais: aprendizagem supervisionada, aprendizagem ndo supervisionada e

aprendizagem por refor¢o. Na primeira, o computador ¢ alimentado com um conjunto de dados

28



rotulados, onde cada linha de dados est4 associada a uma variavel alvo. O objetivo ¢ aprender
um mapeamento das variaveis de entrada para a variavel de saida. Na aprendizagem nao
supervisionada, o computador busca padroes em uma estrutura de dados nao rotulada. Na
aprendizagem por reforco, o computador aprende por meio de uma interagdo com um ambiente
e recebe recompensas ou penalidades por suas decisoes.

Algoritmos de classificagdo sdo algoritmos de aprendizagem supervisionada onde
o objetivo € prever uma classe ou um rotulo associado com uma variavel de entrada contendo
determinados atributos. Inicialmente, o algoritmo ¢ treinado com um conjunto de dados com
classes conhecidas, podendo esses dados estar divididos em somente duas (classificacao

binaria) ou em varias classes (classificagdo multiclasse).

2.7 Redes Neurais Artificiais (RNAs)

McCulloch e Pitts (1943) introduziram as primeiras redes neurais artificiais e
propuseram um modelo computacional simples que demonstrava como os neurénios biologicos
trabalham juntos para realizar calculos complexos usando a logica proposicional. O modelo
com uma ou mais entradas binarias (ativadas e desativadas) e saidas binarias (mais tarde

chamadas de neurdnios artificiais). O modelo neural de McCulloch esta ilustrado na Figura 9.

Figura 9 — Modelo neural McCulloch
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Fonte: Fernandes (1999)

Rosenblatt (1958) aprimorou o modelo, que foi batizado de Perceptron. Do ponto
de vista neurofisioldgico, esse neurdnio representa um método mais simplificado, mas retém
varias caracteristicas basicas dos neurdnios bioldgicos e permite calculos computacionais.
Haykin (2001) descreveu uma rede neural artificial como um processador paralelo a uma

unidade de processamento simples distribuida, por meio da qual o conhecimento experimental
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pode ser armazenado ¢ fornecido para uso posterior.

Para Bishop (2006), o termo “rede neural” nasceu da tentativa de encontrar uma
representacdo matemadtica do processamento da informagdo em sistemas bioldgicos. Desde
entdo, tem sido amplamente utilizado para representar uma variedade de modelos diferentes.
Para Haykin (2009), o neur6nio ¢ a unidade de processamento de informacdes necessaria para
o funcionamento da rede neural. Na Figura 10 sdo ilustrados os 3 elementos basicos do modelo

neural, que sdo descritos em seguida.

Figura 10 — Modelo nao linear de um neurdnio
Entrada fixa v, = +1 0—-—

~
i Funcéo
de
ativacdo
X9
- Saida
Entradas < ) —
y(x)
Somatoério
'\‘H!

Pesos sinapticos
(incluindo viés)

Fonte: Haykin (2009)

a) Um conjunto de sinapses, links conectados e dotados de um peso.
Especificamente, o sinal xj na entrada da sinapse j conectado ao neurdénio k
¢ multiplicado pelo peso da sinapse wkj. O primeiro indice em wk aponta
para o neurdnio em questdo, € o segundo indice aponta para o final da
entrada da sinapse apontada pelo peso. Ao contrario do peso das sinapses
no cérebro, o peso sinaptico dos neurdnios artificiais pode estar em uma
faixa que inclui valores positivos e negativos;

b) A soma do sinal de entrada ¢ ponderada pelo peso sindptico de cada
neurdnio, sendo que essas operagdes formam uma combinagao linear;

c) O ultimo elemento ¢ a funcdo de ativagdo, que ¢ usada para limitar a
amplitude da saida do neurdnio. A fun¢do de ativagdo limita a faixa de

amplitude permitida do sinal de saida a um determinado valor finito.
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2.7.1 Funcaes de ativacio

Por mais complexa que seja a rede neural, ela s6 pode captar relagdes lineares entre
as variaveis de entrada e a variavel de saida. Para torna-las capazes de modelar também relagdes
ndo-lineares, os resultados de saida de cada camada passaram a ser processados pelas
chamadas fungdes de ativacao. Isso € especialmente importante nas camadas escondidas da rede
neural. Nas camadas de saida, as fun¢des de ativagdo podem ter finalidades especificas, a
depender do problema que a rede neural resolvendo. Dentre as varias fungdes, as mais comuns

sdo as seguintes: linear, sigmoide, tangente hiperbolica e ReLU (Ribeiro, 2013).

2.7.1.1 Funcado linear

A func¢do linear ¢ limitada em sua capacidade de compreender relagdes mais
complexas entre os dados, justamente por conta da sua linearidade. Além disso, sua derivada ¢
constante, o que faz com que o gradiente a cada etapa de backpropagation seja constante.
Assim, a etapa de descida do gradiente nao tende a convergir para produzir um erro estavel
proximo de zero. Na camada de saida, a funcdo de ativagdo linear pode ser utilizada em
problemas de regressao, ja que produz resultados em todo o dominio dos numeros reais. A

Figura 11 ilustra a fungao linear.

Figura 11 — Fungao linear
Fungao de ativagio

kS

Fonte: Ceccon (2020)

2.7.1.2 Fung¢do sigmoide ou logistica

A fungdo sigmoide ¢ vantajosa na questdao da nao linearidade, e o valor da derivada

¢ maximo quando x esta proximo de 0, o que tende a “empurrar” seu resultado para as
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extremidades do intervalo [0, 1] ao longo do treinamento, o que ¢ uma caracteristica desejavel,
por exemplo, em problemas de classifica¢do. Entretanto, sua caracteristica ndo linear aumenta
o custo computacional.

Na camada de saida, a funcdo sigmoide ¢ util para produzir probabilidades em
problemas de classificacdo binaria, j4 que seus resultados, na faixa de [0, 1], podem ser
interpretados como a probabilidade de determinada instincia pertencer ou ndo a determinada

classe. A Figura 12 ilustra a curva da funcao sigmoide.

Figura 12 — Fung¢do sigmoide ou logistica
Funcdo de ativacdo

P
i

X
Fonte: Ceccon (2020)

A fungdo sigmoide ou logistica ¢ dada pela Equagdo 4:

1
o(x) = Tre—x “4)

2.7.1.3 Fun¢do tangente hiperbolica

Outra importante fun¢do de ativagdo ¢ a tangente hiperbdlica, sendo recomendada
como substituta da logistica (Lecun et al., 2015). A funcao tangente hiperbodlica pode ser
definida através da divisao entre seno hiperbolico e cosseno hiperbdlico. Diferente da sigmoide,

essa fungao atua no intervalo [-1,1]. Na Figura 13, tem-se a ilustracdo do comportamento dessa

funcgao.
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Figura 13 — Funcao tangente hiperbolica

Fungao de ativacao

X

Fonte: Ceccon (2020)

Essa simples flexdo do intervalo em relagdo a fungao sigmoide, resulta em uma

melhor convergéncia da rede neural e ¢ representada pela Equacao 5.

sinh (%)
cosh (x)

tanh(x) = (5)

2.7.1.4 Func¢do ReLU

A funcao Linear Retificada (Rectified Linear Unit, ReLU) foi apresentada por
Hahnloser et al. (2000), em uma rede dinamica. E a fungdo de ativagio mais utilizada nos
projetos de redes neurais modernos (Data Science Academy, 2019). Essa fungdo objetiva reduzir
o tempo de treinamento de redes neurais artificiais profundas e ¢ aplicada aos neurdnios das
camadas ocultas.

Quando a entrada do neurénio ¢ negativa ele ndo ¢ ativado o que torna o
processamento mais eficiente. O gradiente 0 para x < 0, apesar de reduzir tempo de

processamento, pode ser um problema para o treinamento, sem dar um direcionamento para o

processo de treinamento. A fungdo ReLU ¢ representada pela Equagao 6.

ReLU(x) = max(0, x) (6)

Na Figura 14 pode-se notar o comportamento da fun¢do ReLU, que retorna um valor
igual a zero para valores negativos de x. Essa fun¢ao nao costuma ser utilizada na camada de

saida de uma RNA.
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Figura 14 — Funcao ReLU

Fungao de ativacéo

Fonte: Ceccon (2020)

2.7.2  Perceptron Multicamadas

As RNAs do tipo perceptrons de multiplas camadas (Multilayer Perceptron — MLP)

sdo comumente utilizadas, consistindo em um conjunto de unidades de processamento com

unidades de entrada, unidades intermediarias (ou camadas ocultas) e camada de saida. Os

estimulos de entrada sdo propagados pelas camadas intermediarias até a camada de saida

(Bocanegra, 2002). A saida de cada neuronio ¢ calculada a partir de uma fun¢ao de ativacao,

que pode ser linear ou nao-linear. O uso de redes com mais de uma camada oculta ¢

recomendada quando envolve altos graus de ndo linearidade (Bocanegra, 2002). O MLP é capaz

de aprender a partir de exemplos e pode ser utilizado em diversas aplicagdes, como:

reconhecimento de padrdes, classificagdo, previsdo, entre outras. Uma RNA do tipo MLP ¢

ilustrada na Figura 15.

Figura 15 — Esquematizagdo de uma rede perceptron multicamadas
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Fonte: O autor
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2.7.3 Algoritmo de retropropagacdo do erro (Backpropagation)

Haykin (2001) afirma que o algoritmo conhecido por error backpropagation é o
mais utilizado em aplicagdes como reconhecimento de padrdes, previsdo e classificacdo. O
backpropagation ¢ um processo envolvido no treinamento de uma rede neural.

A principal vantagem desse algoritmo ¢ capacidade de lidar com problemas ndo
linearmente, ou seja, aquele onde ndo ¢ possivel separar 2 classes distintas no eixo cartesiano

de duas dimensdes apenas tracando uma reta, como ilustrado na Figura 16.

Figura 16 — Ilustragdo de um problema nado-linearmente separavel

Fonte: Devmedia (2013)

O funcionamento do backpropagation baseia-se em, a partir do erro obtido na
camada de saida da rede neural, calcular o valor dos pesos do vetor da Ultima camada de
neurdnios e assim proceder para as camadas anteriores, de tras para a frente, ou seja, atualizar
todos os pesos das camadas a partir da ultima até atingir a camada de entrada da RNA, para isso

realizando a retropropagacao do erro obtido pela rede.

2.8 XGBoost (eXtreme Gradient Boosting)

Entre os algoritmos de aprendizado supervisionado, existem os algoritmos de
aprendizado em conjunto ou ensemble learning. A ideia foi proposta originalmente para tarefas
de classificagdo em forma de aprendizagem supervisionada (Nilsson, 1965). O conceito basico

do aprendizado de conjunto ¢ treinar varios modelos base como membros do conjunto e
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combinar suas previsdes em uma unica saida que deve ter um desempenho melhor do que
qualquer outro membro do conjunto com erro nao correlacionado nos conjuntos de dados alvo.

O XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) ¢ um algoritmo de aprendizado de
maquina baseado em arvores de decisdo que melhora o desempenho, necessitando de menos
recursos computacionais e produzindo resultados superiores a outras técnicas em menor tempo.
Utiliza uma formalizacdo de modelo mais regularizada para controlar o overfitting (quando o
modelo apresenta um 6timo desempenho nos dados de treino, mas apresenta resultados ruins
nos dados de teste). Podemos interpretar o overfitting como uma super adaptagao do modelo ao
conjunto de treino, em que ele ndo aprendeu bem as relagdes existentes entre as variaveis,
apenas “decorou” o que deveria ser feito e por isso ndo possui uma boa capacidade de
generalizacao, apresentando um desempenho ruim com a adi¢ao de novos dados. O modelo foi
apresentado por Chen e Guestrin (2016) e desde entdo tem sido amplamente utilizado,
principalmente em casos com dados estruturados de pequeno a médio porte.

O XGBoost ¢ um tipo de aprendizado em conjunto que consiste na criagdo de uma
sequéncia de previsores onde o modelo sucessor corrige o erro do modelo antecessor € assim
por diante. Dessa forma, o modelo cria um classificador “fraco” e entdo melhora os
classificadores seguintes com o objetivo de diminuir os erros residuais, para capturar e tratar
qualquer padrdo, ainda que aleatdrio, nos erros encontrados. O algoritmo entdo combinara as
previsdes das arvores criadas para gerar um classificador “forte”.

No exemplo ilustrado na Figura 17, o conjunto de dados do treino € passado para o
classificador 1. Nos quadrados coloridos (verde e amarelo), estdo em amarelo as previsdes com
sinal de menos e em verde as previsdes para o sinal de mais. O modelo do classificador 1 prevé
incorretamente dois sinais de menos € um sinal de mais, destacados com um circulo. Entdo, o
peso desses pontos de dados previstos erroneamente ¢ aumentado e enviado para o proximo
classificador. O classificador 2 prevé corretamente os dois sinais de menos, algo que o primeiro
classificador nao conseguiu. Entretanto, o classificador 2 comete erros de classificacdo. O
processo continua até chegar a um classificador final combinado que prevé todos os pontos de

dados corretamente.
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Figura 17 — Processo de aprendizado Classificador XGBoost
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Fonte: Shah, 2020 (adaptado)

2.9 Relevancia do atributo

A Feature Importance (FI) é amplamente utilizada e vem integrada a maioria das
bibliotecas de aprendizado de maquina. E comumente associada a técnicas de ensembles de
arvores de decisdo e pode ser medida por diferentes métricas. A métrica Split € o padrdo para
essa técnica e pode ser obtida contando o niimero de vezes que a varidvel foi usada no modelo.
Essa métrica indica importancia, pois presume que quanto mais vezes a variavel foi usada no
modelo ou quanto maior o ganho da quebra que usou aquela variavel, maior foi o impacto

daquela variavel na predigao (Zhou e Hooker, 2021).

2.10 Interpretabilidade em aprendizado de maquina

Os métodos de aprendizado podem ser chamados de “caixa-preta” devido a
dificuldade de interpretacdo dos resultados obtidos, ainda que fornegcam respostas adequadas.
Esses modelos ndo revelam seus mecanismos internos € nao possuem mecanismos muito
complexos que impedem seu entendimento. Apesar de ndo haver uma definicdo matematica,
alguns autores como Miller (2019) definem interpretabilidade como o grau no qual um ser

humano consegue entender a causa que levou a uma determinada decisdo.
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Para Doshi-Velez e Kim (2018), nao ¢é possivel avaliar problemas reais apenas sob
o aspecto de uma unica métrica, como por exemplo a acuracia. Entender o porqué de certas
decisdes terem sido tomadas leva a uma maior compreensao do fendmeno e pode levar a um
melhor direcionamento da atengao e melhorias nos métodos de coleta dos dados. Os modelos
sdo obtidos apos o treinamento de uma base de dados, e os resultados podem estar
acompanhados de vieses. A interpretabilidade pode ser uma ferramenta para detectar e evitar
esse tipo de viés em modelos de aprendizado de maquina (Molnar, 2022).

Entender a saida de um modelo de previsao pode resultar em maior confianca do
usuario e melhor compreensao do fendomeno estudado. Lundberg e Lee (2017) propuseram o
SHAP (Shapley Additive exPlanations) para a interpretagdo da saida dos modelos. O método €
baseado na teoria dos jogos Shapley (Strumbelj e Kononenko, 2014) e na abordagem de
explicacdo local LIME (Ribeiro et al., 2016) e permite estimar a contribuicdo de cada variavel
no modelo.

Atualmente o SHAP ¢ um dos métodos mais populares entre cientistas de dados
(Linardatos, Papastefanopoulos ¢ Kotsiantis, 2021), fornecendo a relevancia dos atributos, com
foco na visualizacdo grafica das informagdes. O valor SHAP permite analises que abrangem o
escopo local e global, 0 que pode nao ser encontrado quando sdo combinados métodos distintos,
como por exemplo o LIME (Ludenberg e Lee, 2017).

O conceito dos valores SHAP estabelece que todas as combinagdes possiveis devem
ser consideradas para estimar o valor de cada variavel. Para obter o numero total de
combinagdes possiveis, deve-se considerar também conjuntos em que uma ou mais variaveis
ndo estio presentes.

Por exemplo, para uma base ficticia com 3 varidveis A, B, C, ha o total de 8
combinagdes possiveis. Dessa forma, pode-se expressar o nimero total de combinagdes por 2N,
onde N ¢ o numero de variaveis distintas. A contribui¢ao marginal (CM) de cada atributo ¢é
calculada pela diferenga entre a predicao de dois modelos, para uma instancia qualquer xO0.
Partindo do modelo sem atributos, a predi¢ao seria simplesmente a média da variavel resposta
em toda a base de dados.

O proximo modelo treinado teria apenas uma variavel, como por exemplo a varidvel
A. A diferenga entre a primeira predigao e a predigdo do modelo que tem apenas essa variavel

resulta na contribuicao marginal da variavel A, como mostra a Equagao 7.
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CMj (3(x0) = Predigdogsy(x0) — Predigdog(x0) (7

Para obter a contribuicao marginal geral da variavel, ¢ preciso considerar o impacto
dela em todos os modelos, calculando a diferenca entre os modelos subsequentes em que essa
variavel estd presente, com aqueles em que ela ndo estd presente. Nesse exemplo, com o total
de 8 modelos, essa situagdio ocorre 4 vezes para a varidvel A. E preciso utilizar uma média
ponderada por w, para cada vez que uma contribui¢do marginal acontece, de modo que wl +

w2 + w3 + w4 = 1. A contribuicdo marginal geral de A pode ser calculada pela Equacao 8.

SHAP, (x0) = w1l X CMp (4 (x0) + W2 X CMj (a5 (x0) +
w3 X CMA’{A’C}(XO) + w4 X CMA,{A,B,C}(XO) (8)

2.11 Uso de IA em infraestrutura de transportes

As redes neurais ja tem sido utilizadas na infraestrutura viaria. Pode-se destacar
trabalhos com aplicagdes de RNA em estudos geotécnicos, previsdo do comportamento de
misturas asfalticas e também na geréncia de pavimentos.

Ferreira (2008) usou ferramentas de data mining e RNA para prever valores de
Moddulo de Resiliéncia de solos estabilizados e britas, utilizando um banco de dados do
laboratério de pavimentacdo da UFRJ. Seus resultados apresentaram R? proximos de 0,90.

Thube (2012) utilizou modelos de RNA para auxiliar na tomada de decisdo em
servicos de manutencdo de pavimentos, usando parametros relacionados as condigdes de
pavimento como area trincada e o Indice Internacional de Irregularidade (IRI), para construir
modelos de previsdo de defeitos. Seus resultados obtiveram um coeficiente de determina¢do R?
com valores de até 0,98.

Ribeiro, da Silva e Barroso (2015) fizeram o uso da RNA para prever e classificar
solos da Regido Metropolitana de Fortaleza (RMF). Foram usados parametros como pedologia,
vegetacdo, geomorfologia, geologia e altimetria. A precisdo dos acertos do modelo gerado foi
de 92,6%. Seguindo a linha de pesquisa, Ribeiro, da Silva e Barroso (2018) elaboraram modelos
de previsdo e de mapeamento de Indice de Suporte California (CBR), com a finalidade de criar
mapas tematicos para auxiliar na tomada de decisdes durante o planejamento de obras
rodovidrias. Os resultados obtidos pelos modelos apresentaram R? de 0,98.

Ribeiro (2017) usou redes neurais para criar um modelo de previsao para médulo

de resiliéncia dos solos no estado do Ceara. O autor utilizou pardmetros obtidos em ensaios
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como variaveis de entrada, entre elas: umidade 6tima, massa especifica aparente seca maxima,
limite de liquidez, limite de plasticidade, tensdo confinante, tensdo desvio, entre outras. A
melhor configuragdo dos modelos propostos chegou a atingir R? acima de 0,98.

Mirzahosseini ef al. (2015) desenvolveram modelos ndo lineares para a previsao do
FN utilizando duas técnicas: a programacao genética linear e RNAs. Esse modelo foi realizado
em termos de percentagem de agregado graudo, filer, ligante asfaltico, volume de vazios, vazios
no agregado mineral e quociente de Marshall, que ¢ um parametro indicador do comportamento
de misturas asfalticas em relacdo a deformagao permanente.

Paz et al. (2019) utilizaram redes neurais para detec¢do automatica de defeitos do
tipo panela em pavimentos. A técnica utilizada foi a Rede Neural Convolucional (RNC), esse
tipo de rede neural ¢ utilizado com o objetivo de processar e analisar imagens. O banco de dados
para treino e teste foi obtido por meio de fotografias cedidas pelo 6rgao rodoviario do Ceara em
parceria com uma empresa privada, que contribuiu com imagens tiradas metro a metro das
rodovias do estado. Os resultados obtidos ultrapassaram 80% de precisdo no reconhecimento
dessa patologia. Os autores ainda obtiveram cerca de 80% de previsdo quando utilizaram
imagens de smartphone.

Celeste e Oliveira (2019) usaram a técnica de RNA para apresentar a retroandlise
do Modulo de Resiliéncia, a partir das espessuras das camadas e das deflexdes medidas na
superficie do pavimento, como alternativa a retroanalise tradicional. No referido estudo o
modelo computacional obteve R? de 99%.

Gong et al. (2020) desenvolveram modelos de rede neural para estimar valores do
modulo dindmico |E*| de misturas asfalticas a quente utilizando parametros do ligante, da
volumetria e da granulometria dos agregados. Os dados foram extraidos da National
Cooperative Highway Research Program (NCHRP) e obtiveram valores de R? acima de 0,97.

Ullah, Tanyu e Zainab (2020) desenvolveram um modelo de previsao baseado em
RNA para analisar o comportamento de misturas asfalticas em relacdo a deformacao
permanente com diferentes teores de Reclaimed Asphalt Pavement (RAP), utilizando teores de
20%, 40% e 60%. Com resultados de R? de 0,98, esse estudo mostrou que as redes neurais sao
capazes de lidar com a heterogeneidade dos dados, resultando em valores precisos de previsao.

Liu et al. (2022) utilizaram XGBoost para otimizar economicamente a dosagem de
misturas asfalticas. O banco de dados contou com 27 variaveis de entrada, entre elas: condi¢des

climaticas, trafego e propriedades dos materiais. Os autores também utilizaram esses dados para
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estimar valores de afundamento de trilha de roda, obtendo um R? de 0,87 em relacdo ao

afundamento de trilha medido em campo.
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3 MATERIAIS E METODOS

Esta pesquisa foi motivada pela busca de formas alternativas de examinar o efeito
de variaveis diversas em um defeito relevante da area de infraestrutura viaria através do uso do
aprendizado de maquina. Para isso, realizou-se uma extensa pesquisa para a aquisi¢ao de dados
de misturas asfélticas submetidas ao ensaio uniaxial de carga repetida. Neste capitulo, s@o
detalhadas todas as etapas metodologicas para o desenvolvimento da pesquisa, incluindo as

caracteristicas dos materiais considerados e as ferramentas usadas na analise.

3.1 Materiais

Para a realizagdo do presente trabalho foram obtidas 251 misturas asfalticas de
diferentes fontes: projetos do Centro de Pesquisas Leopoldo Américo Miguez de Mello
(Cenpes), relatorio do Centro de Pesquisas Rodoviarias da CCR em parceria com Agéncia
Nacional de Transportes Terrestres (ANTT) e revisao de trabalhos académicos (Onofre, 2012;
Ferreira, 2015; Almeida Jr, 2016; Barros, 2017; Faccin, 2018; Possebon, 2018). Dividiram-se
os ligantes entre modificados e ndo modificados. Os ligantes ndo modificados (CAP 30/45 e
CAP 50/70) foram colocados em uma s6 classificagdo, enquanto os demais foram divididos em
asfalto modificado por polimero 60/85 (AMP), asfalto modificado por borracha moida de pneus
tipo AB-08 (AB) e ligante de alto mddulo (AM).

As varidveis de entrada escolhidas para a composi¢ao do banco de dados foram:
ponto de amolecimento (ABNT NBR 6560), penetragdo (ABNT NBR 6576) e viscosidade
Brookfield (ABNT NBR 15184) do ligante, mdédulo dindmico e volume de vazios da mistura,
tamanho maximo nominal do agregado, teor de ligante, porosidade FAD (faixa de agregado
dominante); percentual passante nas peneiras e tipo de ligante. Buscaram-se outras variaveis,
como por exemplo parametros obtidos no ensaio MSCR como: o percentual de recuperagao e
complidncia ndo recuperavel (Jny), porém nem todas as fontes de dados disponibilizavam tal
propriedade.

Com os dados adquiridos, realizou-se uma andlise quantitativa e descritiva para
detectar variaveis com valores discrepantes, como volumes de vazios e teores de ligante
excessivamente baixos em relagdo aos observados normalmente. No total, foram descartados 8
dados de misturas asfalticas. Apos a remog¢ao desses dados, foram selecionadas 251 misturas,
compostas por 16 varidveis de entrada, sendo 12 varidveis numéricas e 4 varidveis categoricas;

ha 1 variavel de saida dividida em 3 classes de trafego: médio, pesado e extremamente pesado,
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ou seja, a mistura avaliada, a luz de suas caracteristicas ou de seus constituintes ¢ tida como
adequadamente correspondente a uma dessas 3 categorias de trafego. Uma mistura melhor seria
adequada ao trafego mais elevado (extremamente pesado) e, em contraposi¢do, uma mistura
pior seria indicada para o trafego de menor magnitude, ou seja, no caso o trafego médio. As
variaveis que compdem o banco de dados analisados constam na Tabela 2, sendo os 12
primeiros atributos correspondentes as varidveis numéricas e os 4 ultimos correspondentes as
variaveis categoricas.

Tabela 2 — Variaveis numéricas e categoricas de entrada do banco de dados desenvolvido

Variavel Descri¢ao
PEN Penetracao (0,1mm)
PA Ponto de amolecimento (°C)
VIS 135 Viscosidade a 135°C (cp)

TL Teor de ligante (%)
|E*] Modulo dinamico da mistura asfaltica 10Hz 21°C (MPa)
TMN Tamanho maximo nominal (mm)
FAD Porosidade FAD (%)

Vv Volume de vazios (%)

P38 Passante peneira 3/8” (%)
P34 Passante peneira ¥4 (%)

P4 Passante peneira #4 (%)
P200 Passante peneira #200 (%)
CAP Ligante puro

AB Asfalto borracha
AMP Asfalto modificado por polimero
AM Ligante asfaltico de alto modulo

Fonte: O autor

A penetragdo do ligante foi escolhida como variavel de entrada devido a sua relagdo
com a deformacao permanente, onde menores valores de penetragdo correspondem a uma maior
resisténcia a esse defeito (Onofre, 2013). A termossensibilidade das propriedades ¢ uma
caracteristica fundamental transmitida dos ligantes as misturas asfalticas correspondentes. O
ponto de amolecimento ¢ importante por permitir uma aplicagdo das misturas em condi¢des de
servico em temperaturas mais elevadas, sem perda das propriedades mecanicas. Quanto maior

o ponto de amolecimento, menor a penetracao e, por conseguinte, maior a tendéncia de maior
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resisténcia a deformagao do ligante e, por consequéncia, da mistura.

Outra variavel selecionada para o modelo foi a viscosidade. Domingos et al. (2012)
compararam as viscosidades rotacionais de ligantes asfalticos utilizados por Onofre (2012).
Notou-se uma tendéncia dos ligantes com menores viscosidades levarem a misturas com
maiores percentuais de deformacdo permanente ao fim do ensaio uniaxial de carga repetida.
Ferreira (2017) também demonstrou uma forte correlagdo entre a viscosidade e o flow number.

A escolha do teor de ligante justifica-se pelo possivel impacto no comportamento
da mistura em relacdo a deformacdo permanente. Segundo Moura (2010), ndo hd uma
proporcionalidade entre o aumento do teor de ligante e o0 aumento da deformacdo permanente
em misturas asfalticas, no entanto, ha maiores chances de acontecer essa deformacdo em trilha
de roda com o aumento do teor, ocasionados pela elevacao da espessura do filme asfaltico no
entorno dos agregados. Isso pode interferir na resisténcia ao cisalhamento resultante do atrito
entre os graos, devido ao aumento da mobilidade resultante de uma maior lubrifica¢do do
contato.

Para avaliar a rigidez da mistura foi escolhido como variavel o modulo dindmico.
Alguns autores buscaram correlacionar a resisténcia a deformag¢do permanente de misturas
asfalticas com o mddulo dindmico, como Witczack et al. (2002) e Nascimento (2008). Apeagiey
(2011) encontrou boas correlagdes entre 0 modulo dindmico e valores de FN na temperatura de
38°C. No entanto, Zhang et al. (2013), Barroso e Rezende (2019), ao correlacionarem resultados
de MD com resultados de FN, nao verificaram fortes correlagcdes. Por meio do ensaio de MD
pode-se verificar o comportamento viscoeldstico da mistura, obtendo-se as chamadas
propriedades viscoelasticas no dominio da frequéncia, quais sejam, o mddulo complexo (|E*|)
e o angulo de fase (8). O angulo de fase representa o atraso, ou seja, a defasagem de tempo, da
resposta elastica do material em relagdo a aplicagdo de carga. O MD apresenta uma medida da
rigidez da mistura asfaltica e € o valor absoluto do modulo complexo. Quanto maior o valor do
modulo dinamico, maior a rigidez da mistura, que tende a apresentar uma menor deformagao
do material quando submetido a aplicacdo de uma carga (Asphalt Institute, 2001). A
temperatura de 21,1°C com a frequéncia de 10Hz foi usada como referéncia, uma vez que essa
foi uma variavel comumente encontrada durante as pesquisas nos diversos bancos de dados.

A porosidade FAD foi uma das varidveis granulométricas selecionadas. Como ja
mencionado, a metodologia FAD se baseia na teoria do empacotamento de particulas esféricas

de varios tamanhos e nao consideram as caracteristicas de formas, de textura e da angularidade
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dos agregados. E a partir da determinacgio da porosidade FAD, que é estimado o potencial de
resisténcia. Uma porosidade FAD menor do que 48% indica composi¢des granulométricas com
grande potencial de resisténcia a deformacao permanente. Valores entre 48 e 52% sdo chamadas
de marginais e indicam composi¢cdes com contato granular questionavel, ndo senso possivel
estimar com precisao a resisténcia a deformagao permanente (Portela Neto, 2018). Estima-se
uma baixa resisténcia a deforma¢@o permanente de misturas com porosidade FAD superior a
52% (Ferreira; Bastos; Soares, 2015). Faccin (2018) cita que a porosidade FAD nao se mostra
adequada analisando misturas de diferentes tipos de ligantes e de diferentes britagens.

Foram selecionadas varidveis granulométricas dos agregados e também
volumétricas da mistura. Segundo Lira et al. (2013), a granulometria adequada para uma
mistura asfaltica € aquela que confere o maior grau de empacotamento, garante uma maior
estabilidade e contato intergranular, reduzindo os vazios de ar. E necessario atentar-se ao
volume de vazios necessario para conferir flexibilidade e garantir a devida incorporagao de
ligante asfaltico na mistura (Brown et al., 2009). Segundo Yu (2012), o baixo teor de ligante
asfaltico e o baixo volume de vazios, podem ocasionar uma baixa resisténcia da mistura em
relagdo a deformagdo permanente. Por essa razdo, o volume de vazios foi escolhido como uma
das varidveis do presente estudo, assim como os percentuais passantes nas peneiras 3/4”°, 3/8”’,
#4 e #200, além do tamanho nominal maximo (TMN).

Segundo Onofre (2013), modificacdes feitas nos ligantes asfalticos proporcionam
aumento da resisténcia a deformacao permanente das misturas asfalticas. Por essa razao, optou-
se em juntar os ligantes nao modificados (CAP 30/45 e CAP 50/70) em apenas uma categoria.
Os demais tipos de ligante sdo: asfalto modificado por polimero 60/85 (AMP), asfalto
modificado por borracha moida de pneus tipo AB-08 (AB) e ligante asfaltico de alto modulo
(AM). A Figura 18 ilustra a distribui¢c@o percentual das misturas no conjunto de dados contendo

os diferentes tipos de ligante.

Figura 18 — Distribui¢do das misturas do banco de dados em relagdo ao tipo de ligante

mCAPR

| AM

AB

AMP

Fonte: O autor
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3.2 Método empregado

As etapas metodoldgicas para a realizagdo do presente trabalho estdo ilustradas no
fluxograma indicado na Figura 19 e ¢ composto pelas etapas: coleta de dados, pré-
processamento e selecdo de variaveis, separacdo do banco de dados de treino e teste,
normalizacdo das varidveis, modelagem dos algoritmos de aprendizado de maquina, validag¢ao
cruzada e interpretacao por meio dos valores SHAP. Nas proximas secoes serdo detalhados os

processos de cada etapa.

Figura 19 — Fluxograma das etapas metodologicas deste trabalho

Pré.
processamento
e seleciio de
varidveis

Dados d
85%  ana

15% +Dados de teste —

Fonte: O autor

3.2.1 Coleta de Dados

A obtencdo dos dados para esta pesquisa foi realizada por meio de revisdes de
trabalhos académicos, publicacdes cientificas e pesquisas em projetos e relatdrios rodoviarios.
A coleta e organizacdo dos dados corresponde a uma etapa longa e meticulosa em um trabalho
que envolve ciéncia de dados, levando meses para ficar devidamente estruturada. Apos a coleta
dos dados, iniciou-se um processo para organizar todas as informagdes em planilhas, definindo
as variaveis de interesse a serem utilizadas no trabalho. A extracdo dos dados para a planilha
foi realizada de maneira cuidadosa para evitar erros durante o preenchimento. Os dados
coletados estdo anexados ao final deste trabalho no Apéndice A e encontram-se disponiveis

para futuras pesquisas.
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3.2.2 Pré-processamento e selecdo das variaveis

Nesta etapa os dados foram submetidos a um pré-processamento para se
adequarem as limitacdes da modelagem computacional. Alguns algoritmos conseguem
trabalhar diretamente com varidveis categoricas, entretanto, em sua maioria, os modelos
necessitam que sejam transformados em valores numéricos. Nesse caso, usou-se codificagdo
one-hot para transformar as varidveis categoricas em colunas com variaveis binarias, onde o
numero 1 representa o valor afirmativo e o 0 negativo. A Figura 20 apresenta a conversao de

uma variavel categorica para colunas com varidveis binarias.

Figura 20 — Conversdo da variavel categdrica em varidveis numéricas

Original Codificacdo one-hot
Tipo | CAF AS | amMp T AW
CAP 1 0 0 0
CAP 1 0 0 0
AMP o 0 1 o
AMP 0 0 1 0
AMP 0 0 1 0
AMP 1] 4] 1 0
AB 0 1 0 0
AB 0 1 0 0
AB 0 1 0 0

Fonte: O autor

Um modelo computacional envolvendo aprendizado de maquina pode ser modelado
de diversas maneiras. Apesar de existirem ferramentas para selecdo de melhores
hiperparametros, ha um trabalho empirico no inicio do processo, seja com a selegao das
variaveis na composi¢ao do banco de dados, seja na adicao ou remocgao de dados ou na definicao
da proporcao do conjunto de treino e teste.

Ainda que todas as variaveis escolhidas tenham influéncia sobre a deformagao
permanente de misturas asfalticas, esses parametros ndo sdo capazes, isoladamente, de
representar tal comportamento em sua totalidade. Neste sentido, atributos redundantes podem
ser removidos, com a finalidade de melhorar o desempenho dos modelos preditivos. Para
verificar a relacao das variaveis de entrada e de saida, elaborou-se a matriz de correlacao, que
foi realizada por meio da correlacdo de Pearson, comumente usada para avaliar a dependéncia

linear entre duas variaveis continuas.
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Para a constru¢do de uma melhor arquitetura para a modelagem, buscou-se
encontrar um modelo simplificado com o menor nimero de parametros envolvidos, mas que
fosse capaz de oferecer um desempenho satisfatorio na representagdo do fendmeno em estudo.
Para isso, foram empregadas 3 configuragdes de variaveis de entrada (C1, C2 e C3). A
configuragdo C1 possui todas as varidveis do banco de dados, a configuragcdo C2 eliminou as
variaveis de percentuais passante nas peneiras € na configuragdo C3 foram removidas as
mesmas da configuracdo C2, e eliminou-se ainda as variaveis referentes a porosidade FAD e ao
tamanho maximo nominal. As varidveis utilizadas em cada configuragdo estdo descritas na
Tabela 3.

Tabela 3 — Configuracdes consideradas para as varidveis de entrada

Configuracao Quantidade de variaveis Variaveis de entrada consideradas

PA, PEN, VIS 135, TL, |E*|, FAD, Vv%,

Cl 16 TMN, P34, P38, P4, P200, CAP, AB, AMP e
AM
PA, PEN, VIS 135, TL, |[E*|, FAD, Vv%,
c 12 TMN, CAP, AB, AMP e AM
o3 10 PA, PEN, VIS 135, TL, |IE*|, Vv%, CAP,

AB, AMP e AM

Fonte: O autor

3.2.3 Separacdio banco de dados, Treino e Teste

A literatura estabelece como uma boa regra pratica a separa¢do do conjunto em 75%
de treino e 25% teste (Muller e Guido, 2016). Esse percentual pode variar, podendo aumentar
para até 90% o percentual do conjunto de treinamento ao utilizar a validagdo cruzada na
avaliagdo do modelo, segundo Muller e Guido (2016). Para a modelagem do algoritmo foi
realizada a divisdo do conjunto de dados, sendo 85% para treinamento e 15% para teste.
Utilizou-se a validagao cruzada k-fold dividida em 5 subconjuntos para medicao do desempenho
do algoritmo.

Para a modelagem dos algoritmos, utilizou-se o Jupyter lab, ferramenta gratuita e
muito utilizada na area de aprendizado de maquina e ciéncia de dados. O cédigo foi escrito em

Python e utilizou-se a biblioteca scikit-learn para auxiliar o desenvolvimento do algoritmo.
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3.2.4 Normalizacdo das varidveis

Apos a etapa de separagao dos dados de treino e teste, procedeu-se com a
normalizacdo dos dados, que consiste em colocar as varidveis em uma mesma escala para
evitar o viés em dire¢do as varidveis com uma ordem de grandeza maior. A normalizagdo
objetiva colocar as varidveis dentro de um intervalo de 0 e 1 ou -1 e 1. Nesse trabalho, foi
utilizado a normalizagdo min-max, técnica usada para colocar as varidveis no intervalo de 0

e 1. A Equagdo 9 foi empregada para a normalizagao.
Xnorm = _— ©)
Onde:
Xnorm = Variavel resultante da normalizac¢ao;
X = Variavel a ser normalizada;

Xwmin = Valor minimo da variavel a ser normalizada;

XMmax = Valor maximo da variavel a ser normalizada.

A Tabela 4 ilustra os valores de uma mistura apés o processo de normalizagao
das variaveis

Tabela 4 — Exemplo de normalizacdo dos dados

Variavel Valor original Valor normalizado
PEN 54 0,71
PA 58,8 0,48
VIS 135 1258 0,82
TL 5 0,21
[E*| 6860 0,26
FAD 42 0,52
Vv% 4 0,49
TMN 19 0,19
P34 974 1,00
P38 72,6 0,59
P4 54,5 0,39
P200 3.9 0,23

Fonte: O autor
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3.2.5 SMOTE (Técnica de Super Amostragem Sintética da Minoria)

Desenvolvida por Chawla et al. (2002), a técnica SMOTE efetua uma super
amostragem da classe alvo, criando novas amostras sintéticas, ao invés de selecionar amostras.
Em trabalhos de modelagem supervisionada com foco na classificacdo, ¢ preferivel que haja
um equilibrio na quantidade das classes de saida de modo a evitar que o modelo seja enviesado
em dire¢do a uma classe especifica, o que pode ocorrer quando uma determinada classe tem
uma quantidade muito maior de dados que outra. No entanto, alguns conjuntos de dados podem
conter um desequilibrio em relagdo as classes de saida. O treinamento de um modelo de
classificacdo com a variavel desbalanceada pode resultar em uma previsdo com viés, ou seja, a
classe dominante vai se sobressair em relagdo as demais classes de menor frequéncia (Chawla
et al., 2002). O modelo construido usando dados desbalanceados pode apresentar acuracia
elevada, porém nao prever corretamente uma observacao para a classe com menor frequéncia.
Como resultado, pode-se interpretar erroneamente que o modelo possui uma boa performance.

A literatura acerca do tema aborda a questdo da despropor¢do de classes. Uma das
formas de lidar com um conjunto de dados desbalanceado ¢ produzir uma amostra a partir do
conjunto de dados original, seja por oversampling ou undersampling da classe majoritaria
(Japkowicz, 2000). O oversampling ¢ uma técnica que consiste em aumentar a quantidade de
dados de treino da classe de frequéncia para que a base de dados possua uma quantidade
equilibrada entre as classes de variaveis de saida. Para evitar que existam dados idénticos, pode
ser usada a técnica SMOTE, que consiste em sintetizar novas informagdes com base nos dados
ja existentes. Esses dados sintéticos podem ser muito proximos aos dados reais, mas nao sao

iguais.

3.2.6 Modelagem Via RNA e XGBOOST

3.2.6.1 Ajuste de hiperparametros do XGBOOST

A modelagem utilizando o algoritmo XGBoost envolve a definicdo dos
hiperpardmetros do modelo e o treinamento do ensemble de arvores de decisdo.
Hiperparametros sdo atributos do modelo que devem ser definidos antes do processo de

treinamento. Existem diferentes técnicas que buscam otimiza-los para encontrar uma melhor
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acurécia para o modelo. No presente trabalho foi usada a ferramenta GridSearchCV, contida na

biblioteca scikit-learn. A grade de hiperparametros foi escolhida entre intervalos para cada um

dos hiperparametros. Buscou-se escolher valores proximos dos valores padroes do XGBoost, a

fim de ndo causar um overfitting ou um underfitting, mas que fossem valores que fizessem a

diferenca em relagdo ao padrdo. Foram escolhidos os seguintes valores para cada um:

booster: esse hiperparametro determina se o algoritmo utilizard arvores de decisao ou
um modelo linear generalizado como base para o ensemble. A escolha depende do
conjunto de dados e do problema especifico que esta sendo abordado. Foram escolhidos
“gbtree” e “dart”. O padrao do algoritmo ¢ “gbtree”.

gamma: € um parametro de regularizagdo que penaliza a criagdo de novos nds na arvore
de decisdo, reduzindo a sua profundidade. Esse parametro controla a quantidade minima
de redugao de erro necessaria para criar um novo no na arvore. O intervalo escolhido foi
entre 0 ¢ 0,5;

learning rate: controla a taxa de aprendizado do modelo durante o treinamento. Ajustar
esse hiperparametro ¢ importante para encontrar um equilibrio entre a velocidade de
convergéncia e o risco de overfitting. Foram utilizados valores entre 0,1 € 0,5, sendo 0,5
o predefinido no XGBoost;

Max_depth: é usado para controlar a profundidade méxima de cada arvore no ensemble.
Ele determina o nimero maximo de camadas que uma arvore pode ter, ou seja, quantas
perguntas ou divisdes podem ser feitas antes de tomar uma decisao final. Um valor
maior desse hiperpardmetro permite que as arvores sejam mais profundas e mais
complexas, pois podem fazer mais perguntas e capturar relagdes mais detalhadas nos
dados, mas aumenta o risco de overfitting. Foi utilizado o intervalo de 3 a 9. O valor
padrao do XGBoost ¢ utilizar o Max_depth como 6;

n_estimators: controla o nimero de rvores no ensemble. E utilizado para controlar a
complexidade do modelo e evitar o overfitting. A escolha do valor ideal envolve um
equilibrio entre a capacidade de capturar padrdoes complexos nos dados e a capacidade
de generalizar para novos dados. O intervalo escolhido foi entre 100 e 300, sendo 100 o
valor padrao.

Outros hiperpardmetros foram modificados manualmente, porém ndo foram

observadas alteracdes significativas no resultado do modelo e por essa razao optou-se por nao

coloca-los na grade de hiperparametros a serem variados e testados. Para a modelagem do
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algoritmo foi realizada a divisao do conjunto de dados de maneira aleatdria e sem repetigao,
sendo 85% para treinamento e 15% para teste. Apos a divisdo do conjunto de dados em treino
e teste, foi iniciado o treinamento utilizando o XGBOOST para modelar um algoritmo de
classificagcdo. A configuracdo dos hiperparametros esta ilustrada na Tabela 5.

Tabela 5 — Hiperparametros utilizados no modelo XGBoost

Hiperparametros Valores testados Opcio utilizada
booster gbtree, dart gbtree
gamma 0-0,5 0

learning rate 0,1-05 0,1
max_depth 3-9 3
n_estimators 100 - 300 100

Fonte: O autor

3.2.6.2 Ajuste de hiperparametros da RNA

O codigo usado na montagem da RNA foi escrito em Python e para auxiliar nas
etapas de treinamento e teste do modelo. Utilizou-se as bibliotecas de aprendizado de méquina
Scikit-Learn. Para tanto optou-se pelo uso de uma RNA do tipo perceptrons de multiplas
camadas (MLP).

e activation: fungdo de ativagdo aplicadas aos neuronios em cada camada da rede neural,
incluindo a camada de entrada. A funcdo de ativacao introduz a nao-linearidade na rede
e ajudar a modelar relagdes complexas nos dados;

e Jearning rate: controla a taxa de aprendizado da rede neural;

e solver: utilizado para otimizar os pesos da rede durante o treinamento;

e batch_size: E o nimero de amostras de treinamento que sdo utilizadas em cada passo de
atualizagdo dos pesos da rede;

e Numero de camadas ocultas: nimero de camadas intermediarias entre a camada de
entrada e a camada de saida da rede. As camadas ocultas sao responsaveis por aprender
representacdes intermediarias dos dados;

e (Quantidade de neurdnios em cada camada oculta: determina a capacidade da rede de
aprender e modelar relagdes complexas nos dados;
e epochs: representa o numero de vezes que todos os dados de treinamento sdo

apresentados a rede durante o treinamento. Cada época consiste em um ciclo completo
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de passar os dados pela rede, calcular o erro e ajustar os pesos.
Os hiperparametros obtidos pelo GridSearchCV usados na modelagem da RNA,
estdo detalhados na Tabela 6.

Tabela 6 — Hiperparametros utilizados na modelagem da RNA

Hiperpariametros Valores testados Opcao utilizada

activation (camada de entrada e linear, sigmoid e ReLU RelLU

camadas ocultas)

learning rate constant, adaptive ReLU
solver sgd, Adam Adam
batch_size 8-32 16
Numero de camadas ocultas 2-3 2
Quantidade de neurénios em 32-256 256

cada camada oculta

epochs 100 - 500 150

Fonte: O autor

3.2.7 Valida¢ao cruzada k-fold

E vantajoso usar a validagdo cruzada em vez de uma unica divisdo aleatoria em um
conjunto de treinamento e um conjunto de teste. Na divisdo dos dados em treino e teste, pode
ocorrer que dados mais “dificeis” de serem classificados caiam no conjunto de treino. Dessa
forma, o conjunto de testes seria composto por exemplos mais “faceis” de classificar, resultando
em uma precisao falsamente alta. O contrario também poderia ocorrer resultando em um modelo
de baixa precisdo (Muller e Guido, 2016). No entanto, ao usar a validacdo cruzada, cada
exemplo estard no subconjunto de treinamento exatamente uma vez. Esse subconjunto ¢
usualmente chamado de dobra. Dessa forma, cada exemplo esta em uma das dobras e cada dobra
¢ o conjunto de teste uma vez.

A validacao cruzada ¢ uma técnica bastante usada para estimar o erro de teste
associado ao ajuste de um determinado método de aprendizagem em um conjunto de
observagoes. Ajuda na avaliagdo do modelo e ¢ util para garantir que esse ndo esteja em

overfitting. A validacdo cruzada k-fold ¢ utilizada para encontrar os melhores valores de
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hiperparametros que produzem um desempenho de generalizacao satisfatorio. A Figura 21

ilustra a divisao dos subconjuntos de treino e teste na validagao cruzada k-fold.

Figura 21 — Esquematizac¢do da validacdo cruzada k-fold

Fold para teste Folds para treinamento
I
f |

19 iteragdo ‘ = EQM,

2%iteragdo ‘ = EQM,

3¢iteragdo ‘ ‘ VEQMy | = lz EQM,

. =i

K-ésimaiteracéo ‘ = EQM,

Fonte: O autor

3.2.8 Anadlise dos resultados

Optou-se por modelar algoritmos de classificagdo, com intervalos de FN divididos
em tipos de trafego. A decisdo foi justificada devido a elevada variancia no valor do FN dentro
do conjunto de dados estruturado no presente trabalho. Além disso, o valor do FN pode variar
significativamente em ensaios utilizando misturas idénticas. Portanto, dividiu-se os resultados
em intervalos correspondentes ao tipo de trafego empregado. Conforme ja mencionado, foram
escolhidas 3 classes correspondentes as misturas conforme a resisténcia das mesmas quanto a
deformacgao permanente, todavia divididas por tipo de trafego que as mesmas suportariam para
ndo atingirem niveis criticos desse defeito especifico. Os niveis de trafego considerados foram
os seguintes: médio, pesado e extremamente pesado. Foi adotado o critério de correspondéncia
entre FN e trafego definido por Bastos ef al. (2017).

O coeficiente de correlagdo Pearson foi utilizado para avaliar o grau de relacao
linear entre cada par de varidveis. Os valores variam no intervalo de -1 a +1. Valores positivos
ilustram uma relagdo direta entre os dados analisados, enquanto valores negativos indicam uma
relagcdo inversa entre o par analisado. O desempenho do modelo ¢ ilustrado por meio de uma
matriz de confusao, que ¢ uma tabela que ilustra as frequéncias de classificacao para cada classe
do modelo. Essa matriz ilustra de maneira sucinta as seguintes frequéncias:

e Verdadeiro positivo (VP): quando no conjunto real, a classe buscada foi prevista

corretamente;
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e Falso positivo (FP): quando no conjunto real, a classe alvo foi prevista incorretamente;
e Verdadeiro negativo (VN): quando no conjunto real, a classe que ndo se quer obter foi
prevista corretamente;
e Falso negativo (FNe): quando no conjunto real, a classe que ndo se estd buscando foi
prevista incorretamente.
A acuricia da modelagem diz respeito ao acerto de todas as previsdes possiveis. E
dada pela razdo entre as previsdes corretas e todas as previsdes realizadas, conforme Equagao

10.

VP+FV __ Previsdes verdadeiras
VP+FP+VN+FNe Todas as previsdes

(10)

Acuricia =

Outra métrica utilizada foi o recall, que corresponde ao quao bom o modelo ¢ em
prever resultados positivos, ou seja, a capacidade de prever positivamente a classe desejada. O
resultado € a razdo entre os verdadeiros positivos € a soma de verdadeiros positivos com falsos
negativos, conforme mostra a Equagado 11.
142

Recall = ——— (11)
VP+FNe

A precisao do modelo refere-se a propor¢do de identificacdes corretamente
previstas. Ela corresponde a razdo e verdadeiros positivos € a soma de verdadeiros positivos e

falsos positivos, como indica a Equagéo 12.

vp
VP+FP

Precisao =

(12)

A métrica F1 ou Fl-score considera tanto a precisdo quanto o recall, sendo definida

pela média harmoénica entre as duas, como aponta a Equacao 13.

F1 =2 x Precisdo*Recall (13)

Precisdo+Recall

Pode-se interpretar que um modelo que apresenta um bom F1-score é capaz tanto
de acertar suas predi¢des (precisdo alta), quanto de recuperar os exemplos da classe de interesse

(recall alta). Portanto, essa métrica tende a ser um resumo melhor da qualidade do modelo.
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4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste capitulo foi realizada uma anélise exploratdria do banco de dados por meio
da estatistica descritiva e analise de correlacdo de variaveis. Foram apresentados histogramas e
diagramas de caixa para melhor visualizagdo da composic¢ao e ocorréncia das variaveis do banco
de dados. A Figura 22 ilustra um diagrama de caixa que descreve a variacao dos valores de FN

para cada um dos 4 tipos de ligante considerados na base de dados.

Figura 22 — Diagramas de caixa dos valores de FN separados por tipo de ligante
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Fonte: O autor

Além de ilustrar a distribui¢ao dos valores de FN, o diagrama de caixas da Figura
22 mostrou os valores atipicos encontrados em cada ligante. O asfalto de alto m6dulo (AM) foi
0 unico que ndo apresentou outliers. Destaca-se também que o ligante puro (CAP) corresponde

as misturas que apresentaram os menores valores de FN.

4.1 Analise Descritiva dos Dados

Conforme ja mencionado, o banco de dados utilizado na presente pesquisa €
composto por 251 amostras de misturas, com 16 variaveis numéricas e 1 variavel de saida, o
flow number. Na analise descritiva, as variaveis relacionadas ao tipo de ligante ndo foram
utilizadas. A Tabela 7 traz a estatistica descritiva das varidveis numéricas. Dessa forma, pdde-
se extrair informacoes de valores minimos, valores maximos, média, desvio padrao, variancia

e coeficiente de variacao (CV). A saida do modelo corresponde a 1 varidvel categérica dividida
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em 3 classes de trafego, de acordo com o critério anteriormente citado na Tabela 1.

Tabela 7 — Estatistica descritiva do banco de dados

Variavel Minimo Maximo Média Il)):;:;(:) Variancia CV (%)
PEN 20 69 433 12,7 162,2 293
PA 47,1 88,1 59,2 73 53,2 12,3
VIS 135 282 2300 976,9 502,8 252808 51,5
TL 4 7.3 5,1 0,6 0,4 11,8
|[E*| 5480 17976 10284,2 2181,1 4757225 21,2
FAD 30 77,7 48,9 10,7 114,7 21,9
Vv% 2,2 5,7 42 0,4 0,2 9,5
TMN 9,5 25 13,4 4,1 16,5 30,6
P34 83,3 100 99,7 1,3 1,7 1,3
P38 53,6 100 83,2 11,1 122,3 13,3
P4 30 77,7 49,1 10,54 111,1 21,5
P200 3,2 8,5 6,1 1,1 1,2 18,0
FN 27 9027 1388,3 19442 3779771 140,0

Fonte: O autor

As variaveis granulométricas apresentaram menores valores de desvio padrdo, o

que pode ser explicado pelo fato de diferentes misturas terem sido dosadas com granulometrias
iguais. O moddulo dindmico da mistura (|E*|) foi a varidvel que apresentou maior variancia,
possivelmente pelos valores correspondentes ao ligante de alto modulo (AM) no conjunto de
dados. Outra propriedade desse ligante ¢ a baixa penetragdo, que deve variar entre 15-25
décimos de milimetro (ABNT NBR 6576).

Para ilustrar a distribuicdo da frequéncia das varidveis, foram gerados os
histogramas das variaveis numéricas do conjunto de dados. A Figura 23 resume a distribui¢do
das variaveis.

Algumas observagdes podem ser feitas a partir da analise dos histogramas:

a) As varidveis TMN, P34 e P200 apresentaram uma menor variacdo em
relagdo a distribuigdo. Isso pode indicar que essas varidveis ndo exercem um
impacto significativo para a modelagem por meio de aprendizado de
maquina.

b) As variaveis PEN, VIS 135, TL e |E*| apresentaram uma maior amplitude
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de variagdo. As varidveis com frequéncias distribuidas de maneira mais

equilibrada, tendem a impactar significativamente no desempenho do

modelo computacional.

c) A variavel P34 apresenta a menor variagdo. Isso sugere que sua remog¢ao

pode ser realizada sem gerar um impacto significativo nos modelos.

Figura 23 — Histogramas das variaveis no conjunto de dados
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Além da distribui¢do das variaveis, os histogramas permitem avaliar a variabilidade

dos valores das variaveis dentro do banco de dados. Dessa forma, pode-se identificar possiveis

atributos que ndo irdo contribuir significativamente na modelagem do algoritmo preditivo. A

apresentacao dos histogramas € uma etapa importante do trabalho, que ajuda de maneira prévia

a selecionar as melhores variaveis que irdo compor os modelos de previsao.

58



4.1.1 Relacoes Estatisticas entre as Varidaveis

4.1.1.1 Relagoes estatisticas para todo o conjunto de dados

Para analisar o nivel de correlagdo entre as varidveis consideradas neste estudo,
procedeu-se com a elaboracdo de mapas de calor que ilustram a correlacao de Pearson entre as
variaveis de entrada com a variavel de interesse FN. Para Cohen (1988), valores entre 0,10 ¢
0,29 indicam correlagdes pequenas entre as variaveis, se os valores estiverem entre 0,30 e 0,49
podem ser considerados como correlagdes médias e se os resultados estiverem entre 0,50 e 1
podem ser interpretados como fortes correlagdes. No entanto, recomenda-se utilizar todos os
dados, at¢é mesmo os com menores correlagdes, para verificar a precisdo da modelagem. A

Figura 24 mostra a correlagdo considerando todo o banco de dados.

Figura 24 — Matriz de correlacdo Pearson das variaveis do banco de dados
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Fonte: O autor

Nesse mapa de calor, as varidveis: PA, VIS 135 e |E*| apresentam as maiores
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correlagdes em relacdo ao FN. Destaca-se novamente que o conjunto de 251 amostras contém
diferentes tipos de ligante e que misturas com ligantes modificados apresentam
comportamentos diferentes das misturas com ligante puro. Portanto, a Figura 24 ilustra o
comportamento das variaveis sob o ponto de vista geral.

Nota-se a influéncia da viscosidade e do ponto de amolecimento do ligante em
relacdo a deformacdo permanente da mistura. As misturas com ligantes menos viscosos podem
produzir uma lubrificagdo maior no esqueleto pétreo e prejudicar o intertravamento dos
agregados, tornando a mistura menos rigida e mais sujeita a deformagao permanente. A analise
de correlacao mostrou também que ligantes mais resistentes a penetragdo (menor PEN) tendem
a gerar misturas mais resistentes a deformac¢do permanente. Observou-se que as variaveis que
conferem propriedades mais rigidas a mistura, tenderam a elevar a resisténcia a deformagao, o
que era esperado.

Por outro lado, em um conjunto de dados com diversos ligantes, as variaveis
granulométricas mostraram uma correlacdo baixa em relagdo ao valor de FN. Todavia, essas
variaveis nao devem ser desprezadas. Neto (2018) ressaltou que o método FAD pode avaliar e
especificar granulometrias de misturas asfalticas para melhor resistir a deformacao permanente
e estd satisfatoriamente associado ao FN desde que tenham matriz granular, composi¢ao e

caracteristicas do ligante semelhantes.

4.1.1.2 Relagoes estatisticas para ligante puro (CAP)

Para analisar as correlagdes apenas com o CAP, foi gerado um mapa de calor com
os valores de correlagdo das misturas que contém apenas o ligante puro. No banco de dados
estruturado ha 89 misturas asfalticas dosadas com esse tipo de ligante. Na figura abaixo €
possivel notar que ha uma forte correlacao das variaveis ponto de amolecimento e viscosidade
do ligante a 135°C, o que evidencia a grande influéncia das propriedades do ligante asfaltico na
previsdo do comportamento de uma mistura asfaltica contendo ligante puro. Com relagdo as
variaveis referentes a granulometria como: TMN, P38, P34 ¢ P200, observou-se uma baixa
correlagdo com a variavel FN. A Figura 25 ilustra o mapa de calor com os valores de correlagao

de Pearson das varidveis das misturas apenas com CAP.
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Figura 25 — Matriz de correlagdo Pearson das varidveis com ligante CAP
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Fonte: O autor

Embora tenha apresentado um valor mais baixo, 0 modulo dindmico exerceu uma
grande influéncia em relagdo ao desempenho da mistura a deformagao permanente. Destaca-se
também a leve correlagdo negativa do volume de vazios, o que implica que menores teores de

vazios geram maiores valores de FN.

4.1.1.3 Relagoes estatisticas para asfalto modificado por polimero

O mapa de calor para as 76 misturas asfalticas compostas por ligante modificado
por polimero esta ilustrado na Figura 26. A varidvel que mais exerceu influéncia positiva nos
valores de FN para esse tipo de ligante especifico foi o modulo dindmico. Destaca-se também
que o valor da viscosidade obteve a maior correlagdo negativa, junto com o tamanho maximo
nominal dos agregados. Uma possivel explicagdo seria que um ligante menos viscoso € com
agregados menores, facilitaria o intertravamento da mistura, favorecendo um melhor

desempenho em relacdo a deformagdo permanente.
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Figura 26 — Matriz de correlagdo Pearson das variaveis do ligante AMP
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4.1.1.4 Relagoes estatisticas para o asfalto borracha

Posteriormente, gerou-se o mapa de calor contendo as correlagdes entre as variaveis
para as 48 misturas asfalticas contendo asfalto borracha. No mapa de calor da Figura 27,
referente as misturas com asfalto borracha, as variaveis viscosidade, ponto de amolecimento e
tamanho maximo nominal exerceram as maiores influéncias positivas, destacando-se também
a penetracao como uma variavel influente. As varidveis volume de vazios e material passante
na peneira 3/8 obtiveram as maiores correlagdes negativas.

Uma possivel explicacao para esses valores seria que a alta viscosidade do asfalto
borracha exerceria um papel fundamental na resisténcia da mistura a deformagdo permanente.
Por outro lado, essa viscosidade elevada pode dificultar o preenchimento do ligante no esqueleto
pétreo e dificultaria o intertravamento e consequentemente aumentaria os vazios da mistura.
Esse comportamento justificaria a correlagdo negativa da variavel volume de vazios nos valores

de FN e o leve valor positivo nos valores de % passante na peneira 200. O bom desempenho
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dessa mistura ocorre quando h4a uma alta viscosidade do ligante, aliada a um bom

intertravamento entre os agregados.

Figura 27 — Matriz de correlagdo Pearson das variaveis do ligante AB
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Fonte: O autor

4.1.1.5 Relagoes estatisticas para o ligante de alto modulo

O quarto tipo de ligante utilizado na pesquisa ¢ 0 AM e o mapa de calor das variaveis
das 38 misturas contidas no banco de dados estruturado estd apresentado na Figura 28. As
variaveis que exerceram as maiores influéncias positivas foram a penetracdo, o moddulo
dinamico e o tamanho méximo nominal dos agregados. Enquanto as variaveis % passante na
peneira 3/8 e % passante na peneira 200 exerceram as maiores correlacdes negativas.

O asfalto de alto modulo € caracterizado, como o proprio nome indica, por possuir
valores elevados de mddulo dindmico, o que confere uma maior rigidez ao ligante e, por

conseguinte, & mistura correspondente. Apesar da forte correlagdo positiva da variavel
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penetragdo, o ligante de alto médulo possui um curto intervalo de valores de penetragdo que
varia entre 20 e 24 decimetros de milimetro, o que dificultaria tirar conclusdes acerca dessa

variavel.

Figura 28 — Matriz de correlacdo Pearson das variaveis do ligante AM
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4.2 Desempenho da Rede Neural Artificial

Foram desenvolvidos 3 modelos de RNA para realizar a classificagdo do FN das
misturas de acordo com o tipo de trafego recomendado para que as mesmas ndo desenvolvam
o tipo de defeito analisado, qual seja, a deformagdo permanente. Os resultados das topologias
sdo apresentados alterando-se as varidveis de entrada em busca de uma relagdo otimizada entre
o numero de parametros de entrada e o desempenho do algoritmo. A divisdo do conjunto de

dados foi realizada por meio da validagdo cruzada, sendo 85% para treinamento e 15% para
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teste. O desempenho do modelo foi avaliado por meio de uma matriz de confusdo que ¢ uma
tabela resumo com as métricas citadas na metodologia.

Primeiramente gerou-se uma matriz de confusdo, que ¢ uma tabela bastante
utilizada em verificagdo de algoritmos de classificacdo. Por meio dela ¢ possivel avaliar as
classificagdes que foram realizadas corretamente, mas também permite verificar as
classificagdes incorretas. Gerou-se uma tabela resumo com as métricas: precisao, recall e F1-
score. E por fim avaliou-se o modelo por meio da validacdo cruzada k-fold dividida em 5

partigoes.

4.2.1 Modelo de RNA para a configuragio C1

Conforme informado no capitulo anterior, a configuracdo C1 possui todas as
variaveis do banco de dados, sendo assim o modelo neural para a configuragao C1 ¢ uma RNA
do tipo MLP. As varidveis referentes a configuragdao C1 sao: PA, PEN, VIS 135, TL, |[E*|, FAD,
Vv%, TMN, P34, P38, P4, P200, CAP, AB, AMP e AM. Os resultados para a configuragao C1

podem ser observados na matriz de confusao ilustrada na Figura 29.

Figura 29 — Matriz de confusao para o modelo de RNA na configuragao C1
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Fonte: O autor

Nessa matriz de confusdo, as linhas correspondem ao nimero de amostras de
referéncia contidas no conjunto de teste. Na Figura 29, a primeira linha, correspondente a classe

de trafego M (Médio), tem o total de 14 misturas (10 + 3 + 1). Na linha abaixo, que corresponde
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a classe P (Pesado), ha um total de 19 misturas no conjunto de teste (5 + 13 + 1). Na ultima
linha foram registradas 19 (3 + 16) misturas da classe EP (Extremamente Pesado).

As colunas representam os valores do total de misturas classificadas. Na primeira
coluna da matriz da Figura 29, referente a classe M, pode-se contar 15 amostras (10 + 5). Na
segunda coluna, referente a classe P, a quantidade de misturas classificadas foide 19 (3 + 13 +
3). E na terceira coluna, que responde a classe EP, o nimero total de previsoes foi 18 (1 + 1 +
16).

Deve-se atentar principalmente para a diagonal da matriz de confusao, pois nela
estdo contidos os valores previstos corretamente pelo modelo. A precisdo de cada classe ¢
definida pela razdo entre o valor previsto corretamente e pelo nimero total de amostras
classificadas. No primeiro nimero da diagonal, em relagdo a classe M, tem-se o valor 10.
Conforme descrito anteriormente, cada coluna representa o total de amostras usada no teste.
Portanto, a precisdo da classe M ¢ a razdo entre o nimero de amostras previstas corretamente
(10), dividida pelo nimero total de amostras (15), que resulta em 0,67 ou 67% de precisao na
classe M.

No segundo numero da diagonal, pode-se analisar a precisao do modelo referente a
classe P. A precisdo ¢ dada pela razdo entre o numero de misturas classificadas corretamente
(13) e o total de misturas previstas para essa classe, 19, o que resulta no valor de 0,68 (13/19).
Para finalizar, na classe EP, ha 16 amostras previstas corretamente em um total de 18, resultando
em uma precisdo de 0,89.

Outra métrica que pode ser obtida na analise da matriz de confusao € o recall, que
permite avaliar o qudo bom o modelo prevé resultados positivos corretamente. Considera-se
como resultados positivos as previsdes corretas (verdadeiro positivo) e as previsoes que foram
classificadas como negativas de maneira incorreta (falso negativo). O célculo do recall para a
classe M ¢ dado pela razdo entre as misturas classificadas corretamente (10), pelo total de
amostras reais contidas no conjunto de teste que nesse caso sao 14 (10 + 3 + 1), que resulta em
71%.

Para a classe P, o valor do recall ¢ a razao entre previsoes corretas (13) e o nimero
total de misturas de classe P contidas no conjunto de testes, ou seja, 19 misturas (5 + 13 + 1),
que resulta em 0,68. Para a classe EP, o recall corresponde as 16 misturas classificadas
corretamente e o nimero total de misturas no conjunto de teste (19). Para a classe EP, portanto,

o recall foide 0,84 (16/19).
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A Tabela 8, resume os valores das métricas de precisdo, recall ¢ Fl-score. A

validagdo cruzada k-fold dividida em 5 parti¢des foi utilizada na etapa de validagao.

Tabela 8 — Tabela de desempenho do modelo de RNA para a configuracao C1

Classe de trafego Precisao Recall Fl-score
M 0,67 0,71 0,69
P 0,68 0,68 0,68
EP 0,89 0,84 0,86
Acuracia 0,75
Validacdo 0,73

Fonte: O autor

4.2.2 Modelo de RNA para a configuragio C2

Conforme informado no capitulo anterior, o modelo neural para a configuragao C2
¢ uma RNA do tipo MLP com as seguintes varidveis na camada de entrada: PA, PEN, VIS 135,
TL, |[E*|, FAD, Vv%, TMN, CAP, AB, AMP ¢ AM. Os resultados para a configuracao C2

podem ser observados na matriz de confusao ilustrada na Figura 30.

Figura 30 — Matriz de confusdo para o modelo de RNA na configuragdo C2
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Fonte: O autor

A Tabela 9 contém o resumo dos resultados das métricas obtidas na matriz de

confusdo da configuragdo C2. Da mesma forma anterior, os indices de acertos foram estimados
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pelo conjunto de teste e o desempenho medido através das métricas de precisao, recall e FI-

score. Para a etapa de validagdo, usou-se a validacao cruzada k-fold dividida em 5 subconjuntos.

Tabela 9 — Tabela de desempenho do modelo de RNA para a configuracao C2

Classe de trafego Precisio Recall F1-score
M 0,64 0,75 0,69
P 0,57 0,62 0,59
EP 0,92 0,75 0,83
Acuracia 0,71
Validacao 0,75

Fonte: O autor
4.2.3 Modelo de RNA para o modelo C3

Conforme informado no capitulo anterior, o modelo neural para a configuracao C3 ¢ uma
RNA do tipo MLP com as seguintes varidveis na camada de entrada: PA, PEN, VIS 135, TL,
[E*|, Vv%, CAP, AB, AMP e AM. Os resultados para a configuragdo C3 podem ser observados
na matriz de confusdo ilustrada na Figura 31 e o desempenho do modelo estd resumido na
Tabela 10. Novamente, os indices de acertos foram estimados pelo conjunto de teste e o
desempenho foi medido através das métricas recall e Fl-score. A validagdo cruzada k-fold

dividida em 5 particdes foi usada na etapa de validagao.

Figura 31 — Matriz de confusdo para o modelo de RNA na configuragdo C3

Valores verdadeiros

M P EP
Valores previstos

Fonte: O autor
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Tabela 10 — Tabela de desempenho do modelo de RNA para a configuragao C3

Classe de trafego Precisao Recall F1-score
M 0,69 0,69 0,69
P 0,71 0,67 0,69
EP 0,88 0,94 0,91
Acuracia 0,77
Validac¢iao 0,77

Fonte: O autor

4.3 Desempenho dos modelos utilizando 0 XGBoost

Foram testadas 3 diferentes configura¢des utilizando o XGBoost para realizar a
classificacdo do FN de acordo com o tipo de trafego recomendado. Os resultados das topologias
sao apresentados modificando-se as variaveis de entrada em busca de uma relagdo otimizada
entre o nimero de parametros de entrada e o desempenho do algoritmo.

O conjunto de dados foi dividido, sendo 85% para treinamento e 15% para teste. O
desempenho do modelo foi avaliado por meio de uma matriz de confusdo, tabela resumo com
as métricas citadas na metodologia. A validagdo do modelo foi feita por meio da validacao
cruzada k-fold dividida em 5 subconjuntos.

Além das métricas de avaliacdo do modelo, a biblioteca XGBoost fornece também
um grafico que ilustra a importancia das variaveis. A métrica Sp/it € o padrao para essa técnica
e pode ser obtida contando o nimero de vezes que a varidvel foi usada no modelo. Essa métrica
mede o nimero de vezes que uma caracteristica ¢ usada para dividir os dados nas arvores do
modelo. Variaveis que sdo usadas com mais frequéncia para dividir os dados sdo consideradas

mais importantes (Zhou e Hooker, 2021).

4.3.1 Modelo utilizando o XGBoost para a configuragio CI

Primeiramente foi desenvolvido um modelo para a configuracio C1 com as
seguintes variaveis na camada de entrada: PA, PEN, VIS 135, TL, |E*|, FAD, Vv%, TMN, P34,
P38, P4, P200, CAP, AB, AMP e AM. Os resultados do modelo podem ser observados na matriz

de confusio ilustrada na Figura 32.
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Figura 32 — Matriz de confusdo para o modelo XGBoost na configuragiao C1

12

Valores verdadeiros

M P EP
Valores previstos

Fonte: O autor

A Tabela 11 contém as métricas referentes ao modelo XGBoost na configuragao C1.
Validou-se o modelo por meio da validacdo cruzada k-fold, particionado em 5 subconjuntos.

Tabela 11 — Tabela de desempenho do modelo XGBoost para a configuragdo C1

Classe de trafego Precisao Recall Fl-score
M 0,74 1,00 0,85
P 0,63 0,63 0,63
EP 0,86 0,63 0,73
Acuracia 0,73
Validagédo 0,79

Fonte: O autor

A Figura 33 ilustra o grafico de relevancia das varidveis obtido no modelo XGBoost
usado na configuracdo Cl. Esse grafico indica o numero de vezes que as variaveis da

configuragdao C1 foram usadas na predicao.

Figura 33 — Relevancia das variaveis obtido no modelo XGBoost usado na configuragao C1
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Fonte: O autor
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O grafico de relevancia das variaveis da configuragdo C1 indica que o mddulo
dindmico da mistura (|E*|) foi a variavel mais relevante no desempenho do algoritmo. As
variaveis que aparecem em sequéncia sao referentes a caracterizagao do ligante asfaltico, como:
teor de ligante, viscosidade, ponto de amolecimento e penetragdo. Entre as varidveis afetadas
pela granulometria dos agregados, o volume de vazios foi a que mais contribuiu para a previsao
do modelo. O percentual passante na peneira 3/4" e o tipo de CAP foram as variaveis

consideradas menos relevantes pelo algoritmo para realizar a classificacao.

4.3.2 Modelo utilizando o XGBoost para a configuracdo C2

Objetivando um codigo com menos variaveis de entrada, foi desenvolvido um
modelo para a configuragao C2 com as seguintes variaveis na camada de entrada PA, PEN, VIS
135, TL, IE*|, FAD, Vv%, TMN, CAP, AB, AMP ¢ AM. Os resultados do modelo podem ser

observados na matriz de confusao ilustrada na Figura 34.

Figura 34 — Matriz de confusdo para o modelo XGBoost na configuracao C2
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Fonte: O autor

O desempenho matriz de confusdo ilustrada na Figura 34, estd resumido na Tabela
12. Uma vez mais os indices de acertos foram estimados pelo conjunto de teste, o desempenho
medido através das métricas recall e Fl-score, e a validagdo cruzada k-fold dividida em 5

particdes.
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Tabela 12 — Tabela de desempenho do modelo XGBoost para a configuragdo C2

Classe de trafego Precisao Recall F1-score
M 0,76 1,00 0,87
P 0,71 0,67 0,69
EP 0,92 0,75 0,83
Acuracia 0,80
Validagéo 0,80

Fonte: O autor

A Figura 35 traz o grafico de relevancia das variaveis conforme obtido no modelo
XGBoost usado na configuragdo C2. Esse grafico indica o numero de vezes que as varidveis da
configuragdo C2 foram usadas na predicdo. A variavel |E*| foi a mais relevante para as
previsoes. As variaveis que aparecem em sequéncia sao: teor de ligante, porosidade FAD, ponto
de amolecimento e penetracao. Nessa configuragdo especifica, as variaveis correspondentes ao

tipo de ligante foram as menos utilizadas pelo modelo.

Figura 35 — Relevancia das varidveis obtido no modelo XGBoost usado na configuracao C2
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Fonte: O Autor

4.3.3 Modelo utilizando o XGBoost para a configuracdo C3

Por ultimo, foi desenvolvido um modelo para a configuracdo C3 com as seguintes
variaveis na camada de entrada PA, PEN, VIS 135, TL, |[E*|, FAD, CAP, AB, AMP ¢ AM. Os

resultados podem ser observados na matriz de confusao ilustrada na Figura 36.
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Figura 36 — Matriz de confusdo para o modelo XGBoost na configuragdo C3
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Fonte: O autor

O desempenho do modelo XGBoost na configuracao C3 esta resumido na Tabela
13. Os indices de acertos foram estimados pelo conjunto de teste, o desempenho medido através
novamente de recall e F1-score, bem como a validagdo cruzada k-fold dividida em 5 partigdes

foi usada na etapa de validacao.

Tabela 13 — Tabela de desempenho do modelo XGBoost para a configuragao C2

Classe de trafego Precisao Recall F1-score
M 0,86 1,00 0,92
P 0,71 0,77 0,74
EP 0,92 0,75 0,83
Acuracia do modelo 0,83
Validac¢ido 0,84

Fonte: O autor

A Figura 37 ilustra o grafico de relevancia das variaveis obtido no modelo XGBoost
usado na configuragao C3, apontando o nimero de vezes que as variaveis da configuragdo C3

foram usadas na predicao.
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Figura 37 — Relevancia das variaveis obtido no modelo XGBoost usado na configuragiao C3
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Fonte: O autor

A observacao do grafico referente a relevancia das varidveis na configuragcdo C3
evidencia que variavel |[E*| também foi a mais relevante para as previsoes realizadas no modelo.
As variaveis que aparecem em sequéncia sao: teor de ligante, volume de vazios, viscosidade,
penetracdo e ponto de amolecimento. Na configuragdo C3, as varidveis correspondentes ao tipo
de ligante foram as menos usadas pelo modelo. No entanto, h4 limitacdes ao visualizar a
contribui¢do das variaveis através do grafico de relevancia das variaveis. Por meio dessa analise
ndo ¢ possivel distinguir se a contribuicdo dessas varidveis impactou positivamente ou
negativamente a previsdo. Também ndo ¢ possivel distinguir o comportamento de cada variavel
em relacdo a classe de saida. Além disso, essa métrica pode ser tendenciosa em relagdo as
variaveis com um grande nimero de valores unicos e pode ndo levar em conta a melhoria real

no desempenho do modelo proporcionada por cada variavel.

4.4 Comparacio entre os modelos
Conforme ja mencionado, foram consideradas 3 diferentes configuracdes para

estimar a classificagdo de misturas asfalticas em relagdo a deformacdo permanente seguindo o

critério de tipo de trafego. Usaram-se as redes neurais artificias e também o algoritmo XGBoost.

74



O GridSearch foi utilizado para encontrar os melhores hiperpardmetros de cada modelo. A
Tabela 14 ilustra o resumo do desempenho de cada configuragdo nos diferentes algoritmos.

Tabela 14 — Comparagao entre os desempenhos dos modelos para as 3 configuracdes

Configuracio Modelo Acuricia teste Validaciao

RNA 0,75 0,73

C1
XGBOOST 0,73 0,79
RNA 0,71 0,75

C2
XGBOOST 0,8 0,8
RNA 0,77 0,77

C3
XGBOOST 0,83 0,84

Fonte: O autor

Durante a fase de teste, a RNA nas configuracdes Cl, C2 e C3 obteve,
respectivamente, valores de: 0,75; 0,71; e 0,77. J4 nos modelos utilizando o XGBoost os valores
referentes a acuracia foram respectivamente de: 0,73; 0,80 e 0,83. Tendo em vista esses valores,
observa-se que com excecao da configuragdao C2 da RNA, a redugdo do numero de variaveis
contribuiu para melhorar a acurdcia dos modelos desenvolvidos

Na fase de validacao, a RNA nas configuragdes, C1, C2 e C3 obteve valores de
0,73;0,75;¢ 0,77, respectivamente. Os modelos desenvolvidos utilizando o0 XGBoost obtiveram
os valores 0,79; 0,80 e 0,84. Esses valores evidenciam mais uma vez a melhora do modelo ao
reduzir as variaveis, principalmente retirando as variaveis relacionadas com a granulometria.

Pode-se constatar que o modelo desenvolvido com o algoritmo XGBoost obteve
resultados mais expressivos que as redes neurais artificiais, exceto na fase de teste da
configuragdo C1. Entre todas as combinagdes testadas, a configuragdo C3 com as variaveis: PA,
PEN, VIS 135, TL, |IE*|, Vv%, CAP, AB, AMP e AM, foi a que obteve os melhores resultados
em ambos os modelos.

Assim, a luz dos resultados da presente pesquisa, pode-se afirmar que a
configuragdo C3 ¢ a preferivel para classificar as misturas em relagdo a deformacao permanente
seguindo o critério de trafego escolhido. Deve-se ressaltar que essa afirmagao vale apenas para

o banco de dados estruturado durante a pesquisa.
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4.5 Graficos SHAP

Embora os modelos de aprendizado de maquina possam ser muito precisos na
previsdo de resultados, eles nem sempre possuem uma facil interpretagdo. Isso pode dificultar
a compreensdo de como as previsoes sao realizadas e quais as variaveis sao mais importantes.
Por meio dos graficos SHAP ¢ possivel interpretar a contribuicao de cada varidvel para a saida
de um modelo de aprendizado de méaquina.

A andlise por meio dos valores SHAP permite ilustrar a contribui¢do da variavel
individualmente em cada mistura. Também ¢ possivel interpretar de forma geral o
comportamento de todas as variaveis em relacdo a classe de saida por meio de uma analise
global.

A utilizacdo da abordagem SHAP pode ajudar a aumentar a transparéncia e a
confianga nos modelos de aprendizado de maquina, permitindo que os usuarios entendam como
as previsoes sdo feitas e quais variaveis sao mais importantes. Isso pode ser especialmente util
em dominios onde a interpretabilidade ¢ importante. Os graficos gerados pela ferramenta SHAP
foram obtidos a partir do treinamento de um modelo utilizando o XGBoost com todas as

variaveis disponiveis no banco de dados.

4.5.1 Interpretacdo local — grdficos de forca e grdfico cachoeira

Para uma interpretacdo local utilizou-se o grafico de forga, que ¢ uma ferramenta
de visualizacdo utilizada na interpretacao dos valores SHAP e que permite avaliar a influéncia
das varidveis em uma Unica linha de dados, ou seja, uma analise do comportamento das
variaveis de uma nica mistura asfaltica. Seu uso ¢ muito conveniente para uma analise de erros
ou uma melhor compreensao de um caso particular.

O gréfico de forga fornece os valores SHAP das variaveis e sua influéncia, positiva
ou negativa, para a previsao da classe em questdo. As barras sdo coloridas de acordo com o
valor da variavel correspondente. Os atributos em verde indicam uma contribui¢ao de forma a
aumentar o valor da predi¢ao da classe alvo, enquanto os atributos em vermelho sinalizam que
aquelas variaveis contribuem de forma a diminuem a predi¢ao da classe analisada. Cada mistura
asfaltica possui seu proprio grafico de forga.

Foi selecionada uma mistura dentro do banco de dados como exemplo para ilustrar

o grafico de forga utilizado para realizar a interpretabilidade local com os valores SHAP. As
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variaveis dessa mistura e seus respectivos valores, estdo descritos na Tabela 15.

Tabela 15 — Valores das variaveis da mistura utilizada no grafico de forca

Variavel Valor correspondente
PEN (0,1mm) 44
PA (°C) 57
VIS 135 (cp) 1360
TL (%) 5,0
|[E*| (Mpa) 7161
FAD (%) 75
Vv% (%) 4
TMN (mm) 9,5
P34 (%) 100
P38 (%) 70,9
P4 (%) 37,5
P200 (%) 5,6
CAP 0
AB 1
AMP 0
AM 0

Fonte: O autor

A Figura 38 mostra um grafico de for¢a para essa mistura especifica. A classe alvo

para a saida ¢€ a classe de trafego EP, ou seja, Extremamente Pesado. Importante notar que essas

observagdes valem apenas para essa Unica mistura selecionada. Outras amostras terao outros

valores SHAP.

Figura 38 — Grafico de for¢a correspondente a mistura descrita na Tabela 15, com a classe
(EP), definida como alvo
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Fonte: O autor
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A partir desse grafico de for¢a pode-se interpretar como a IA atribuiu a essa mistura

especifica a classe de trafego Extremamente Pesado (EP), por meio das seguintes observagoes:

a)

b)

2)

O valor base corresponde a probabilidade de selecionar uma classe ao acaso.
Como as 3 classes de saida (3 classes de trafego consideradas) estao
divididas em 3 partes iguais, o valor base para uma classe de saida
corresponde a aproximadamente 1/3, ou seja, 0,33.

Em verde estdo as variaveis que influenciaram positivamente para o modelo
interpretar essa mistura como classe EP e em vermelho as variaveis que
influenciaram para que o algoritmo ndo interpretasse a mistura em questao
como EP. Os niimeros ao lado de cada varidvel correspondem aos valores
delas na mistura em questao.

O tamanho das setas ¢ proporcional a relevancia da contribuicao das
variaveis na observacao dessa mistura.

Pode-se interpretar a partir do grafico que as variaveis contribuiram para
que a probabilidade do modelo interpretar a mistura como classe EP saisse
do valor base de 0,33 para 0,94.

A viscosidade elevada, o ponto de amolecimento, a porosidade FAD ¢ a
auséncia do ligante puro (CAP) contribuiram positivamente para o modelo
interpretar essa mistura como sendo da classe (EP).

A mistura em questdo possui ligante modificado, no caso o asfalto borracha.
Observa-se que o modelo associou o ligante modificado a uma mistura mais
resistente a deformacao permanente.

O baixo valor do moédulo dindmico da mistura (|E*|) apresentou uma
pequena influéncia para que o modelo ndo interpretasse essa mistura como

sendo da classe (EP).

Outra forma de interpretagdo local fornecida pela biblioteca SHAP ¢ o chamado

grafico cachoeira,

\

cumulativo a me

também conhecido como grafico de cascata. Esse grafico mostra um total

dida que valores sdo adicionados ou subtraidos. O grafico cachoeira

complementa o grafico de forga, anteriormente ilustrado na Figura 38. A principal vantagem

desse grafico consiste em mostrar o valor exato da contribui¢do de cada variavel para a predi¢ao

e ajuda a entender como um valor inicial ¢ afetado por uma série de valores positivos e
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negativos.

A Figura 39 ilustra um grafico cachoeira para a mistura anteriormente descrita na
Tabela 15. Nesse grafico, a probabilidade inicial da predig¢do estd ilustrada na parte inferior,
correspondente a 0,33 e sobe até o resultado de 0,94. Em verde estdo as varidveis que
contribuiram positivamente para a previsdo e em vermelho a varidvel que contribuiu
negativamente. As variaveis correspondentes a viscosidade e ao ponto de amolecimento foram

as de maior impacto positivo, com valores SHAP de +0,12 e +0,11 respectivamente.

Figura 39 — Grafico cachoeira relacionado a mistura descrita na Tabela 15
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Fonte: O autor

A partir da observacdo da Figura 39, interpreta-se que o valor SHAP de +0,12
atribuido a variavel VIS 135 na mistura em questdo, elevou em 12% as chances de o algoritmo
interpretar essa mistura como a classe alvo, nesse caso uma mistura de classe (EP). O mesmo
raciocinio ¢ considerado para as demais varidveis, lembrando que as varidveis com valores
SHAP negativos contribuem reduzindo essas chances.

A mistura em questdo apresentou uma probabilidade de 0,94 de ser uma mistura de
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classe (EP), o que justifica a classificagdo do algoritmo. Utilizou-se a mesma mistura para
avaliar a probabilidade dessa mistura ser da classe (P) e da classe (M). As Figuras 40 ¢ 41
ilustram os valores SHAP obtidos nas analises.

Figura 40 — Grafico de forca correspondente a mistura descrita na Tabela 15, com
a classe (P), definida como alvo
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Fonte: O autor

Figura 41— Gréafico de forga correspondente a mistura descrita na Tabela 15, com a

classe (M), definida como alvo
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Fonte: O autor

Na Figura 40, percebe-se que o modelo atribuiu a chance dessa mistura ser de classe
(P) € de apenas 0,05. No grafico de forca, ¢ possivel observar que as variaveis: FAD, AB, P4 e
PA; foram as que mais influenciaram para a mistura ndo ser classificada como destinada a
trafego pesado. Na Figura 41, a VIS 135, o PA e o CAP, foram as varidveis que apresentaram
os valores SHAP, contribuindo para uma diminui¢ao do algoritmo classificar essa mistura como
trafego médio. Os valores SHAP na Figura 41, baixaram para apenas 0,01 a probabilidade dessa
mistura ser classificada como (M).

Nota-se que as probabilidades das 3 classes se complementam, sendo 0,94 para a

classe (EP), 0,05 para a classe (P) € 0,01 para a classe (M).

4.5.2 Interpretabilidade global

Na interpretabilidade local os valores correspondem a uma analise para uma unica
mistura. Para entender a relevancia das variaveis de uma maneira geral em todo o conjunto de
dados, pode-se usar o grafico resumo de interpretabilidade global. Nesse grafico, em cada linha

onde se encontra cada uma das varidveis, cada ponto representa uma mistura do banco de dados.

80



Se o ponto estd vermelho, significa que para aquela mistura, aquela variavel possui um valor
baixo (em relacdo aos valores que aquela variavel assume no conjunto de dados). Quanto mais
verde o ponto, mais alto € o valor. A posi¢ao do ponto no eixo horizontal indica o valor SHAP,
daquela variavel, sendo que quanto mais a direita, mais positiva ¢ a contribuicdo daquela
variavel naquele ponto.

A Figura 42 mostra a interpretacdo global do modelo referente as misturas da classe
(M). Os valores referentes as classes categoricas como o tipo de ligante sdo variaveis dummy e

assumem apenas valores de 0 ou 1.

Figura 42 — Interpretagdo global do modelo referente as misturas da classe (M)
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Fonte: O autor

Na Figura 42, os valores SHAP positivos, localizados a direita do grafico, indicam
a contribui¢do favoravel a classe desejada, enquanto os valores a esquerda indicam que esses
dados contribuem negativamente para a previsao da classe alvo.

A classe M, no caso desta pesquisa, pertence as misturas menos resistentes a

deformacgdo permanente e consequentemente indicadas para trafego médio. Verifica-se que o
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modelo interpretou que misturas com valores baixos (em vermelho) de viscosidade, de ponto
de amolecimento e de penetragdo contribuem para maiores valores SHAP referentes a classe M.
Valores mais altos indicam (em verde) uma contribui¢do negativa dessas variaveis na previsao
de uma mistura de classe M.

Como citado anteriormente, cada ponto do grafico global significa um valor SHAP
de uma determinada varidvel em uma mistura especifica. Para cada recurso, pode-se calcular o
valor médio de todas as observagdes, mais precisamente a média dos valores absolutos, para
que os valores positivos e negativos ndo se compensem. As varidveis que apresentaram mais
contribuigdes positivas ou negativas terdo maiores valores SHAP médios.

Dessa forma o grafico de barras com a média absoluta dos valores SHAP pode ser
indicado para fornecer um grafico de importancia das variaveis, conforme ilustrado na Figura

43.

Figura 43 — Grafico da média absoluta dos valores SHAP para classe (M)
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Fonte: O autor

A visualizacdo global da importancia das varidveis torna-se mais facil de
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compreender por meio do grafico dos valores médios absolutos. Pode-se interpretar que a
contribuicdo média da variavel VIS 135 esta em torno de 10%, o mesmo raciocinio ¢ aplicado
para as demais variaveis. Na Figura 43, além das VIS 135, as variaveis PA, CAP e E*;
apresentaram contribuicdes significativas, enquanto as variaveis TMN, AM e P34 foram as que
apresentaram menores influéncias.

A Figura 44 ilustra os valores SHAP de interpretagdo global envolvendo misturas
da classe P (trafego pesado), que ¢ uma classe intermediaria entre as classes de trafego médio

(M) e extremamente pesado (EP).

Figura 44 — Interpretagdo global do modelo referente as misturas da classe (P)
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Fonte: O autor

E possivel verificar que valores altos de |E*| implicam em uma contribuigao
negativa do modelo em relagdo a classe P e misturas com |E*| mais baixo apresentaram valores

SHAP maiores para prever a classe de trafego Pesado (P). Em relag@o a penetragdo do ligante,
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o modelo interpretou que valores baixos contribuem positivamente para uma previsao da classe
alvo. Valores altos na variavel de percentual passante na peneira #4 contribuiram positivamente
na previsdo dessa classe. Outra variavel relevante na interpretacao foi o teor de ligante, onde os
maiores valores SHAP estao relacionados a um teor de ligante mais elevado.

Calculando a média absoluta dos valores SHAP obtidos na analise global referente
a misturas da classe (P), plotou-se o grafico de barras, ilustrado na Figura 45, para visualizar a

importancia das variaveis dessa classe.

Figura 45 — Grafico da média absoluta dos valores SHAP para classe (P)

VIS 135

[E¥

b

FAD

o
m
=

P

P200

W%

s =] e
12383 ’

z

e
o
=]
[=]
=1
-

0.02 0.03 0.04
| Valores SHAP | (impacto na classe de saida do modelo)

Fonte: O autor

No grafico da Figura 45, a variavel VIS 135 novamente se apresenta como o atributo
que mais contribuiu para a interpretagdo do algoritmo. No entanto, para a classe (P), observa-
se valores SHAP mais baixos para as variaveis, quando comparados com os valores obtidos para
classe (M). Esses valores mais baixos podem indicar uma dificuldade do modelo em encontrar
uma varidvel mais explicativa para a andlise dessa classe, no entanto pode-se observar que as
variaveis VIS 135, |[E*| e PA; continuam aparecendo nos primeiros lugares.

Definindo a classe EP como alvo, ¢ possivel verificar que valores baixos de

viscosidade do ligante contribuem negativamente e que valores mais altos contribuem
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positivamente para a previsao de uma mistura do tipo EP. O |E*| da mistura apresentou
resultado semelhante ao da viscosidade do ligante, indicando que o algoritmo interpretou um
comportamento ja esperado, ou seja, valores elevados de |E*| contribuem para misturas mais
resistentes a deformacao permanente. O grafico resumo para classe EP esté ilustrado na Figura

46.

Figura 46 — Interpretacdo global do modelo referente as misturas da classe (EP)

Interpretabilidade global - Classe EP Alto
VIS 135 . .n“*’ﬁ . Ladh .. ‘)J""
PA - e aa o e o iee il -
o | e
|EX| T e T :;&:-A.: o8 b e mees
- - ae “-s 3 a
PEN - --_.:% @G T i
EAD o= ol *ﬂ IB Lo et ue :§
L sesotrs afim G e g
b B
AMP W— . E
2
P38 L (n,.‘:z_‘g,'-_u ::
P4 . . ’""‘:"”‘ ads
P200 . _:.r‘:‘_ﬂ. = T
W% - ’MM_ e
AB *--—-
TMN -
AM -+
P24 e -, -
: ; ; : ! . . , Baixo
-0.20 =015 =010 -0.05 000 0.05 0.10 0.15
Valores SHAP (impacto na classe de saida do modelo
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E possivel notar que a presenga de ligante puro (CAP) diminui as chances do
modelo de interpretar a classe como (EP), e a presenga de ligantes modificados, com excecao
do AM, indica que a mistura resistira bem a DP. A variavel relacionada a porosidade FAD, do
ponto de vista computacional ndo se mostrou promissora para indicar a resisténcia de uma
mistura asfiltica para as técnicas e dados aqui utilizados. Observa-se que valores baixos de
ponto de amolecimento do ligante contribuem negativamente para previsao de trafego EP.

Foi plotado o grafico com a média absoluta dos valores SHAP das varidveis
referentes a classe (EP), conforme observado na Figura 47. Nesse grafico pode-se observar que
a variavel VIS 135 novamente aparece como a mais relevante para o modelo, com valores

proximos a 0,10, seguidos das variaveis: PA, CAP e |E*|.
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Figura 47 — Grafico da média absoluta dos valores SHAP para classe (EP)
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Fonte: O autor

Por ultimo, foi gerado um gréafico de barras com a soma de todos os valores médios

absolutos obtidos em cada classe. A Figura 48 ilustra o resultado dessa soma.

Figura 48 — Grafico da soma das médias absolutas dos valores SHAP de todas as classes
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O grafico da Figura 48 fornece uma visao geral do impacto das varidveis ranqueadas
pelos valores SHAP. De maneira geral, observa-se que a varidvel VIS 135 foi a que apresentou
amaior influéncia no modelo, com valores préximos a 0,25. As varidveis PA, CAP e E* também
se mostraram como atributos relevantes para classificagdo de uma mistura asfaltica em relagao
a deformagdo permanente. Pode-se interpretar que essas variaveis sdo as mais importantes
dentro o modelo desenvolvido utilizando as 251 misturas do banco de dados.

A andlise do impacto das variaveis pode fornecer informagdes relevantes para a
compreensdo do fendmeno da deformagdo permanente. Conhecer os atributos que mais irdo
influenciar um modelo preditivo pode ajudar a orientar a coleta de novos dados, uma vez que a
escassez deles dificulta a obteng¢ao de todas as informagdes relativas a mistura asfaltica.

O uso de ciéncia de dados pode fornecer uma visao alternativa a partir de variaveis
de facil obtengdo, como por exemplo a viscosidade, que ¢é um atributo referente a
trabalhabilidade do ligante, mas que apresentou-se como uma variavel de grande impacto na

classificacdo de misturas asfalticas com foco na deformagao permanente.

4.6 Comparacio entre a relevancia dos atributos e os valores SHAP

O algoritmo XGBoost fornece um grafico resumo contendo a relevancia das
variaveis. Essa medida ¢ estimada ao registrar o nimero de vezes que cada variavel ¢ usada na
divisdao dos dados nas arvores do modelo. Essa ¢ uma métrica comumente utilizada em trabalhos
de aprendizado de maquina para ilustrar a relevancia das variaveis. No entanto, essa métrica ¢
relativa apenas ao desempenho do algoritmo em si € ndo reflete necessariamente que aquela
variavel ¢ a mais importante na previsdo do fendmeno em estudo.

Os valores SHAP medem o impacto das varidveis na previsdo, levando em
consideragdo a interacdo com outras variaveis. Eles calculam a importancia de uma variavel
para uma previsao especifica, comparando o valor previsto com o valor que seria previsto caso
a variavel ndo estivesse presente. E importante ressaltar que a ordem na qual as variaveis sdo
apresentadas ao modelo pode afetar suas previsdes, por isso os valores SHAP sdo calculados
em todas as ordens possiveis para que as variaveis sejam comparadas de maneira justa.

A Figura 49 ilustra a comparagao entre a relevancia dos atributos obtidos com o uso

do algoritmo XGBoost € o impacto das variaveis ranqueadas pelos valores SHAP.
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Figura 49 — Comparagdo entre os resultados obtidos pelo XGBoost e pela biblioteca SHAP,
referente a importancia das variaveis
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Fonte: O autor

Inicialmente, percebe-se que ha diferencas na ordem das varidveis que cada
ferramenta ranqueou. Enquanto o E* foi o atributo mais relevante para o XGBoost, seguido
pelas variaveis TL, VIS 135 e PA. Ja na andlise com valores SHAP, a variavel VIS 135 se
apresentou como a varidvel mais relevante. Ao comparar os valores SHAP e a relevancia das
variaveis fornecida pelo algoritmo XGBoost, pode-se concluir que os valores SHAP sao uma
medida mais precisa para estimar o impacto das variaveis na previsdo, pois levam em
consideragdo a interagdo entre as variaveis. Adicionalmente, os valores SHAP fornecem uma
explicacdo individualizada para cada predigdo, com essa informacao ¢ possivel interpretar o
comportamento das variaveis em cada mistura.

A utilizagdo dos valores SHAP se mostrou uma ferramenta util para a analise da
relevancia das variaveis em modelos de aprendizado de maquina. A analise do impacto das
variaveis ¢ realizada de maneira justa, pois distribui a contribui¢do de cada variavel para a

predicao e levam em consideragdo a interagao entre todas elas.
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5 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo final da dissertacdo sdo realizadas consideracgdes finais referentes ao
uso de aprendizado de méaquina interpretavel para classificar as misturas asfalticas em relagao
a deformacdo permanente seguindo um critério de trafego. Sdo apresentadas as conclusdes
obtidas a partir do desenvolvimento desta pesquisa, ¢ também indicadas sugestdes para

trabalhos futuros.

5.1 Principal Contribuicio da Pesquisa

Os resultados obtidos na realizagdo desse trabalho mostraram que a IA pode ser
uma importante ferramenta para o desenvolvimento de pesquisas na engenharia rodoviaria. O
modelo utilizado obteve um 6timo desempenho, que nao objetiva substituir o ensaio uniaxial,
mas sim orientar a dosagem. E possivel obter um conhecimento prévio do comportamento da
mistura em relagao a deformagdo permanente.

As contribuigdes dessa pesquisa vao além dos resultados obtidos ao final da
dissertagdo. Uma das maiores dificuldades em um trabalho de ciéncia de dados ¢ a caréncia de
informagdes. Para auxiliar em pesquisas futuras, os dados estruturados durante a realizagao
desse trabalho estdo organizados e disponibilizados para futuros pesquisadores.

Um dos motivos para a utilizacdo de uma ferramenta de aprendizado de maquina
interpretavel ¢ buscar trazer um melhor entendimento dos resultados e do potencial dos
algoritmos preditivos. Espera-se que esse trabalho possa estimular futuras pesquisas na area do

aprendizado de maquina, trazendo essa poderosa ferramenta para a area da infraestrutura viaria.

5.2 Principais Limita¢des da Pesquisa

O desenvolvimento de uma pesquisa envolvendo aprendizado de maquina,
necessita da disponibilidade de uma quantidade razoavel de dados. A escassez de informagdes
apresentou-se como uma das principais dificuldades durante a realizagdo dessa pesquisa. Essa
escassez ocorre nao somente na auséncia de dados, mas também quando ha dados existentes
contendo informacgdes incompletas.

Outro fator limitante na pesquisa foi a auséncia de dados estruturados. Estruturar os

dados encontrados durante a pesquisa foi uma etapa demorada devido o processo de
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organizagdo ¢ tratamento desses dados. Essa etapa poderia ter sido otimizada caso houvesse

uma melhor disponibilidade de dados.

5.3 Principais Constata¢oes da Pesquisa

Este trabalho buscou desenvolver ferramentas de aprendizado de maquina
interpretavel para classificar as misturas asfalticas em relacdo a deformagdo permanente de
acordo com o tipo de trafego.

Primeiramente, foi realizado um levantamento de dados de trabalhos académicos,
publicacdes cientificas e relatorios técnicos. A obtencao dos dados se revelou em uma extensa
etapa necessaria para a realizagdo do tipo de pesquisa desenvolvida. Esse esfor¢o resultou em
um banco de dados de algumas misturas asfalticas, organizado em planilha e disponivel para
futuras pesquisas. Acredita-se que o mesmo serd um ponto de partida capaz de economizar
tempo, material e recurso humano de outras pesquisas que possam fazer uso de ferramentas
como as apresentadas aqui, entre outras.

Foirealizada uma andlise descritiva das variaveis a fim de buscar um entendimento
do banco de dados que deu suporte a este trabalho. Evidencia-se que as misturas apresentam
comportamentos distintos dependendo do tipo de ligante asfaltico usado. Os resultados da
analise das correlagdes utilizando todo o banco de dados ndo reflete de maneira adequada o
comportamento das misturas, devido a heterogeneidade do banco de dados com 4 tipos de
ligantes diferentes (CAP, AMP, AB e AM). Dessa forma, o estudo das correlacdes mostrou-se
mais eficaz ao separar os ligantes, sendo entdo possivel obter uma melhor compreensao do
comportamento dos dados de entrada em relagdo aos valores do parametro usado como
indicador da resisténcia a deformagao permanente, no caso o flow number (FN).

Para realizagdo dos modelos preditivos para classificacdo das misturas asfalticas,
foram usadas redes neurais artificiais € também modelos com o algoritmo XGBOOST. O banco
de dados do trabalho foi composto com dados de 251 misturas asfalticas, com 16 variaveis de
entrada (PA, PEN, VIS 135, TL, |E*|, FAD, Vv%, TMN, P34, P38, P4, P200, CAP, AB, AMP
e AM) e 1 variavel de saida dividida em 3 classes.

Com o objetivo de encontrar um modelo simplificado com o menor nimero de
parametros, mas que fosse capaz de oferecer um desempenho adequado, foram criadas 3
diferentes configuragdes (C1, C2 e C3). A configuracdo C3 com as variaveis: PA, PEN, VIS
135, TL, [E*|, Vv%, CAP, AB, AMP ¢ AM, apresentou o melhor desempenho. Apds a etapa
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de treino e teste, obteve-se 84% de precisdo na etapa de validagdo. Os hiperpardmetros podem
diferir a depender de fatores como variagao na quantidade de dados, escolha das variaveis de
entrada, altera¢ao na divisao de treino e teste, entre outros.

No entanto, esses modelos possuem limitagdes referentes a compreensdo do
comportamento das varidveis em relagao ao fendmeno em estudo, pois ndo € possivel interpretar
como o algoritmo executa as previsdes. Para contornar a lacuna da falta de interpretabilidade
dos modelos de aprendizado de maquina, utilizou-se a ferramenta de inteligéncia artificial
interpretavel (SHAP), a fim de compreender o que o modelo de aprendizado de maquina leva
em conta durante as previsoes.

Para a interpretagdo individual de uma mistura, gerou-se o grafico de forca, que
apresenta de maneira intuitiva quais as varidveis que mais contribuiram para a previsdao do
modelo. Além disso, esse grafico indica se o impacto foi positivo ou negativo na analise
individual. O grafico cachoeira complementa o grafico de for¢a e fornece o valor SHAP exato
da varidvel numa dada mistura.

O grafico resumo permitiu a andlise global das variaveis, ou seja, ndo se restringe a
uma analise individual. Foram gerados 3 graficos resumos, sendo um para cada tipo de trafego.
Considerando a classe de trafego Médio (M), foi observado que o modelo interpretou valores
menores de viscosidade e ponto de amolecimento do ligante, como fortes contribui¢des para
chegar a conclusdo de que era uma mistura asfaltica compativel com a classe M de trafego.
Verificou-se também que a ferramenta concluiu que o ligante puro contribuiu para uma mistura
destinada a um trafego menos intenso.

Na classe de trafego Pesado (P), destaca-se a viscosidade do ligante, o modulo da
mistura (|E*|) e o ponto de amolecimento do ligante com as varidveis que obtiveram os maiores
valores SHAP, o que evidencia a relevancia dessas variaveis no modelo de classificagdo. Para a
classe EP de trafego, foi possivel observar que valores altos de viscosidade e ponto de
amolecimento do ligante e mdédulo da mistura asfaltica apresentaram uma influéncia positiva
para o modelo classificar a mistura para trafego Extremamente Pesado (EP).

O ntimero de dados considerado no presente estudo pode ndo ser suficientemente
representativo. No entanto, a pesquisa contribui trazendo novas ferramentas com vistas a uma
melhor compreensdo de como varidveis diversas afetam a resisténcia de misturas a deformagao

permanente.
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O uso de inteligéncia artificial tem sido cada vez mais difundido em diversos

contextos e grupos de pesquisa. No entanto, o seu uso ainda ¢ visto com reserva devido a

dificuldade em se entender o funcionamento dos algoritmos de aprendizado de maquina.

Espera-se com esse trabalho que a apresentagdo de uma ferramenta para interpretar modelos

preditivos diminua as desconfiangas em relagdo ao aprendizado de maquina ¢ que sirva como

um catalisador para a adog¢ao do aprendizado de maquina em futuras pesquisas.

5.4 Sugestdes para pesquisas futuras

No decorrer do desenvolvimento desta dissertagdo, foi possivel identificar

oportunidades diversas de ramificagcdes deste trabalho por meio de pesquisas futuras. Assim,

algumas sugestdes sdo apresentadas a seguir:

a)

b)

Criagdo de uma plataforma para facilitar a pesquisa de dados de misturas
asfalticas e armazenamento de novos dados. Se no presente trabalho foi possivel
se trabalhar com 251 misturas, acredita-se que uma plataforma poderia elevar
este nimero consideravelmente;

Alimentagao imediata do banco de dados com novas misturas, aumentando o
nimero de exemplos e incluindo valores de variaveis que estdo fora do intervalo
dos dados utilizados neste trabalho;

Criagdo de um software treinado com o modelo aqui desenvolvido para auxiliar
o processo de dosagem de misturas asfalticas;

Desenvolvimento de um modelo para estimar a evolucdo da deformacgio
permanente a partir do treino com dados de resultados obtidos pelo ensaio
triaxial Stress Sweep Rutting (SSR);

Aplicagdo de técnicas de aprendizado de maquina ativo para selecdo de
variaveis em modelos preditivos;

Criagdao de um modelo de aprendizado de maquina utilizando dados de corpos

de provas virtuais.
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APENDICE A — Banco de dados das 251 misturas utilizadas na pesquisa

ID da Mistura| Tipo | PEN PA |VIS135| TL E* FAD | Vv% | TMN P34 P38 P4 P200 FN
1 AMP 54 58.8 1258 5.0 6860 42 4.00 19 974 72.6 54.5 3.9 406
2 CAP 28 53.2 587.5 5.0 14000 42 4.00 19 97.4 72.6 54.5 3.9 169
3 CAP 28 53.2 587.5 55 12424 38 4.00 12.5 99.1 90.6 54.4 3.2 213
4 CAP 43 48.7 445 55 10800 38 4.00 12.5 99.1 90.6 54.4 3.2 140
5 CAP 43 48.7 445 5.0 10700 42 4.00 19 974 72.6 54.5 3.9 95
6 AMP 51 55.1 810 4.6 13400 42 4.00 19 96.5 76.1 50.8 4.7 339
7 AMP 44 59.6 | 1048.7 4.5 14192 42 4.9 19 96.5 76.1 50.8 4.7 4237
8 AMP 53 |160.85| 1229 4.7 8750 37 4.00 19 95.84 64.69 46.58 4.3 3016
9 AMP 53 |160.85| 1229 7.3 5480 53.1 2.2 9.5 100 98.12 74.65 6.44 448
10 AMP 47 52.6 460.8 4.6 12270 36 4.00 19 95.84 64.69 46.58 4.3 2288
11 CAP 46 50.2 | 458.33 6.0 7830 42.8 3.7 12.5 99 77.65 54.20 6.46 27
12 CAP 46 50.2 | 458.33 5.0 9009 48.8 4.8 25 83.27 62.16 50.62 8.52 49
13 CAP 54 52.1 350 4.2 9226 30 4.00 19 100 64.3 42.9 7.3 354
14 AMP 50 57.6 | 995.83 | 4.51 9410 36.5 5.48 19 100 64.4 42.10 74 1685
15 AMP 50 57.6 | 995.83 4.8 10115 36.5 | 4.57 19 99.77 68.08 40.54 4.29 1318
16 CAP 31 53.6 | 458.33 5.0 13292 424 41 19 98 65 43 5 315
17 CAP 30 554 522.5 55 9954 38 4.00 12.5 99.1 90.6 54.4 3.2 215
18 CAP 33 55.4 477.5 55 10388 38 4.00 125 99.1 90.6 54.4 3.2 166
19 CAP 32 54.4 438.3 55 11148 38 4.00 12.5 99.1 90.6 54.4 3.2 220
20 CAP 33 53.6 482.5 55 11930 38 4.00 12.5 99.1 90.6 54.4 3.2 177
21 CAP 55 50.1 387.8 55 11166 38 4.00 12.5 99.1 90.6 54.4 3.2 133
22 CAP 55 50 310 5.5 9952 38 4.00 12.5 99.1 90.6 54.4 3.2 107
23 CAP 58 50 387.5 55 11168 38 4.00 12.5 99.1 90.6 54.4 3.2 110
24 AMP | 475 | 5441 1030 5.5 9070 40 4.22 12.5 99.4 82.9 50 54 1953
25 CAP | 576 | 471 370 55 9287 40 4.22 12.5 99.4 82.9 50 54 448
26 CAP 31 52.1 585 55 11227 40 4.22 12.5 99.4 82.9 50 54 895
27 AM 226 | 613 1700 55 13540 40 4.22 12.5 994 82.9 50 54 7200
28 AM 23 58.4 737.5 55 17976 40 4.22 12.5 994 82.9 50 54 7200
29 AMP 31 88.1 1790 5.5 11672 40 4.22 12.5 99.4 82.9 50 54 7200
30 AMP 50 62 1040 5.1 9136 38.6 342 12.5 100 87.9 58.7 6.2 556
31 AMP 50 62 1040 5.8 6848 496 | 4.00 9.5 100 98.3 65.1 6.3 1588
32 AMP | 29.6 65 2300 4.6 12726 41.8 3.9 19 100 63 38.2 4.2 972
33 AMP | 29.6 65 2300 4.8 11400 38.4 4.5 12.5 100 87.9 58.7 6.2 495
34 AMP | 326 | 82.6 740 4.9 13658 41.3 3.8 12.5 99.9 85.5 60.1 6.8 7200
35 AMP 48 771 1535 4.9 10182 35.6 3.8 12.5 99.9 85.5 60.1 6.8 7200
36 CAP 62 48.2 321 55 8918 40 4.22 12.5 99.4 82.9 50 54 972
37 CAP 51 50.5 353 55 9753 40 4.22 12.5 994 82.9 50 54 735
38 CAP 50 50.5 336.7 4.1 9046 50 5.00 19 994 53.6 38.5 7.5 152
39 AMP 59 63.4 1163 4.7 9616 48 3.32 19 99.4 53.6 38.5 74 2001
40 AMP 61 67.8 1093 4.7 8352 40 4.00 12.5 100 82.4 56.1 7.6 1669
41 CAP 44 52.1 377.7 6.2 10576 7.7 4.3 19 99.7 86.2 68.52 5.87 497
42 CAP 55 49.7 345.8 6.9 7359 418 | 4.00 19 100 83.9 54.1 6.8 158
43 CAP 54 49.5 360 4.7 9776 536 | 4.00 12.5 99.85 84.92 66.84 21.67 119
44 CAP 35 54.4 543.3 4.9 11160 53.7 | 4.00 12.5 99.85 84.92 66.84 21.67 212
45 CAP 55 50 348 5.0 11971 454 | 4.00 9.5 100 97.4 65.1 8.4 132
46 CAP 60 49.9 335 5.1 12957 39.1 4.00 19 100 83.18 63.69 6 262
47 AMP 56 68 991 5.2 12369 36.2 | 4.00 19 100 74.8 51.1 5.9 7200
48 AMP 50 87.5 1448 5.2 11353 36.5 | 4.00 12.5 100 74.8 51.1 5.9 1033
49 CAP 57 50 350 5.1 11480 39.9 3.7 19 100 81.5 55 6.3 284
50 CAP 58 51 349 4.7 11834 42.9 3.49 19 99.32 80.38 59.13 7.8 564
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ID da Mistura| Tipo | PEN PA | VIS135| TL E* FAD | Vw% | TMN P34 P38 P4 P200 FN
51 AMP 51 65.2 1850 4.8 10994 | 446 | 4.00 19 98 65.26 48.38 5.7 175
52 AMP 48 66 1395 54 10869 35.5 4.5 125 99.88 81.74 60.87 4.86 7200
53 AMP 48 66 1395 54 9595 39 4.5 19 99.88 81.74 60.87 4.86 7200
54 CAP 51 50.8 282 4.6 15838 37.8 | 05.03 19 100 76.5 514 55 779
55 CAP 57 48.2 335 5.0 12044 | 404 | 04.05 | 125 100 904 81.8 5.7 359
56 AMP | 56.5 72 1115 5.2 10208 38.7 | 357 19 100 75.70 86.69 5.8 647
57 AMP 29 70.6 1528 5.5 12123 38.1 3.47 12.5 100 75.7 594 5.8 2001
58 CAP 57 48.2 335 4.8 13240 | 415 | 3.71 12.5 100 81 56.5 5.7 485
59 CAP 56 49.5 343 5.6 10423 | 45.6 | 4.00 9.5 100 98.4 61.7 6.3 226
60 AMP 52 72 1610 5.0 8226 481 4.00 19 100 80.5 56 6 923
61 AMP 52 72 1610 5.2 8851 374 | 4.00 19 95.9 70.7 54.3 4.5 986
62 CAP 57 48.2 355 4.8 10510 | 484 4.8 19 100 715 46.2 55 336
63 CAP 52 48.6 328 5.0 9156 46.6 | 04.07 | 125 100 82.55 54.39 6.82 822
64 CAP 58 49.4 295 4.6 11641 39.8 | 4.31 19 94.04 58.84 42.96 5.12 549
65 AMP 56 73 1252 5.0 ]10633.5| 449 | 3.93 19 100 82.55 54.39 6.82 7200
66 CAP 53 52 360 4.6 9465 56 3.6 19 100 80.8 54.8 7.6 81
67 CAP 32 52 470 4.6 12304 55 3.6 19 100 80.8 54.8 7.6 98
68 CAP 32 52 470 4.4 10700 75 3.9 19 100 70.9 375 5.6 193
69 CAP 53 52 360 4.5 10132 75 3.7 19 100 70.9 37.5 5.6 184
70 CAP 32 52 470 4.6 11788 43 3.9 9.5 100 99.3 52 7 384
71 CAP 53 52 360 4.6 10776 43 3.9 9.5 100 99.3 52 7 384
72 CAP 32 52 470 4.9 10286 73 5.00 9.5 100 100 34 6.2 215
73 CAP 53 52 360 5.1 8605 73 4.9 9.5 100 100 34 6.2 92
74 CAP 32 52 470 4.9 10571 49 4.4 19 100 78 53.3 6.8 87
75 CAP 53 52 360 4.7 9673 49 4.1 19 100 78 53.3 6.8 48
76 CAP 32 52 470 4.4 13329 46 4.2 19 100 69.5 37.2 53 173
77 CAP 53 52 360 4.4 10985 46 4.3 19 100 69.5 37.2 5.3 68
78 CAP 32 52 470 4.9 10571 49 3.8 125 100 86.3 53.7 71 384
79 CAP 52 52 360 5.0 8704 50 4.00 125 100 86.3 53.7 71 384
80 CAP 32 52 470 4.0 10700 46 4.6 125 100 80.4 37.5 53 214
81 CAP 53 52 360 4.0 11480 46 4.4 12.5 100 804 37.5 5.3 96
82 CAP 32 52 470 4.8 12298 54 4.2 19 100 83.3 54 7.5 252
83 CAP 53 52 360 5.0 10683 54 4.1 19 100 83.3 54 7.5 126
84 CAP 32 52 470 5.1 13908 41 3.9 19 100 75.6 48.9 6.2 307
85 CAP 53 52 360 5.2 12446 41 4.5 19 100 75.6 48.9 6.2 44
86 CAP 32 52 470 5.1 11937 47 3.9 9.5 100 98.5 66.6 6.8 427
87 CAP 53 52 360 52 10803 47 4.5 9.5 100 98.5 66.6 6.8 170
88 CAP 32 52 470 4.0 9583 46 4.6 9.5 100 98.7 40.9 5.3 214
89 CAP 53 52 360 5.8 6775 66 54 9.5 100 98.7 40.9 5.3 70
90 CAP 30 63.2 430 55 12000 36.2 | 4.00 19 100 721 51.7 6.2 214
91 CAP 62 48.2 369 54 9700 36.1 4.00 19 100 72.2 51.8 6.3 128
92 CAP 57 48.6 300 5.7 9800 36.3 | 4.00 19 100 72.3 51.9 6.4 176
93 CAP 59 48.1 314 5.9 8200 36.2 | 4.00 19 100 724 51.10 6.5 70
94 CAP 54 49 392 5.7 9100 36.4 | 4.00 19 100 725 51.11 6.6 165
95 CAP 50 50.2 315 5.6 10000 36.3 | 4.00 19 100 72.6 51.12 6.7 132
96 CAP 53 52 360 4.6 12304 55 3.6 125 100 80.8 54.8 7.6 98
97 CAP 32 52 470 4.6 9465 56 3.9 12,5 100 80.8 54.8 7.6 81
98 AMP 53 64 1290 4.6 8530 55 3.9 125 100 80.8 54.8 7.6 2390
99 AMP 50 67 1952 4.7 8684 55 3.9 125 100 80.8 54.8 7.6 915
100 AMP 40 65 1560 4.8 11230 55 4 12.5 100 80.8 54.8 7.6 394
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ID da Mistura| Tipo | PEN PA | VIS135| TL E* FAD | Vv% | TMN P34 P38 P4 P200 FN
101 AMP 57 66 1240 4.7 10175 55 3.9 125 100 80.8 54.8 7.6 1582
102 AB 44 57 1360 55 7303 55 3.9 125 100 80.8 54.8 7.6 5034
103 AB 42 59 1190 53 7707 55 4 125 100 80.8 54.8 7.6 2125
104 AB 58 59 1320 5.1 6947 55 3.9 125 100 80.8 54.8 7.6 1931
105 AM 20 67 900 4.7 11232 55 3.9 12.5 100 80.8 54.8 7.6 399
106 AM 21 63 1200 4.7 11406 55 3.9 125 100 80.8 54.8 7.6 284
107 AM 24 65 1020 4.5 8439 55 3.7 125 100 80.8 54.8 7.6 7030
108 CAP 53 52 360 4.4 10700 75 3.9 9.5 100 70.9 37.5 5.6 193
109 CAP 32 52 470 4.5 10132 75 3.7 9.5 100 70.9 37.5 5.6 184
110 AMP 53 64 1290 4.3 8023 75 3.6 95 100 70.9 37.5 5.6 2944
111 AMP 50 67 1952 4.5 8232 75 3.9 9.5 100 70.9 37.5 5.6 512
112 AMP 40 65 1560 4.6 10089 75 4.3 9.5 100 70.9 37.5 5.6 2424
113 AMP 57 66 1240 4.5 10960 75 3.9 9.5 100 70.9 37.5 5.6 1978
114 AB 44 57 1360 5.0 7161 75 4 9.5 100 70.9 37.5 5.6 6286
115 AB 42 59 1190 54 8600 75 4.2 9.5 100 70.9 37.5 5.6 2576
116 AB 58 59 1320 5.2 7709 75 4.1 9.5 100 70.9 37.5 5.6 2123
117 AM 20 67 900 4.4 13727 75 3.9 9.5 100 70.9 37.5 5.6 1120
118 AM 21 63 1200 4.5 12237 75 3.8 9.5 100 70.9 37.5 5.6 583
119 AM 24 65 1020 4.8 10830 75 3.9 9.5 100 70.9 37.5 5.6 7818
120 CAP 53 52 360 4.6 11788 43 3.9 9.5 100 99.3 52 7 179
121 CAP 32 52 470 4.6 10776 43 3.9 9.5 100 99.3 52 7 113
122 AMP 53 64 1290 4.8 8336 43 3.7 9.5 100 99.3 52 7 1621
123 AMP 50 67 1952 4.9 8607 43 4.1 9.5 100 99.3 52 7 752
124 AMP 40 65 1560 4.9 9723 43 4 9.5 100 99.3 52 7 3169
125 AMP 57 66 1240 5.0 12106 43 4 9.5 100 99.3 52 7 4071
126 AB 44 57 1360 5.3 9197 43 4 9.5 100 99.3 52 7 1436
127 AB 42 59 1190 55 9847 43 4 9.5 100 99.3 52 7 6855
128 AB 58 59 1320 5.6 8844 43 4.1 9.5 100 99.3 52 7 7808
129 AM 20 67 900 5.0 10751 43 4 9.5 100 99.3 52 7 544
130 AM 21 63 1200 4.7 12515 43 4.1 9.5 100 99.3 52 7 129
131 AM 24 65 1020 5.2 12611 43 3.9 9.5 100 99.3 52 7 1931
132 CAP 53 52 360 4.9 10286 73 5 9.5 100 100 34 6.2 215
133 CAP 32 52 470 5.1 8605 73 4.9 9.5 100 100 34 6.2 92
134 AMP 53 64 1290 5.2 8569 73 5.1 9.5 100 100 34 6.2 2816
135 AMP 50 67 1952 5.2 9372 73 4.9 9.5 100 100 34 6.2 608
136 AMP 40 65 1560 5.2 10271 73 4.9 9.5 100 100 34 6.2 1077
137 AMP 57 66 1240 54 9984 73 5.1 9.5 100 100 34 6.2 1416
138 AB 44 57 1360 5.9 8773 73 4.8 9.5 100 100 34 6.2 1762
139 AB 42 59 1190 5.9 9750 73 4.9 9.5 100 100 34 6.2 1617
140 AB 58 59 1320 55 8187 73 5.1 9.5 100 100 34 6.2 1387
141 AM 20 67 900 5.1 13464 73 5 9.5 100 100 34 6.2 1140
142 AM 21 63 1200 5.1 12355 73 5 9.5 100 100 34 6.2 388
143 AM 24 65 1020 5.3 10585 73 5 9.5 100 100 34 6.2 1931
144 CAP 53 52 360 4.9 10571 49 4.4 125 100 78 53.3 6.8 87
145 CAP 32 52 470 4.7 8704 49 4.1 125 100 78 53.3 6.8 48
146 AMP 53 64 1290 4.7 6950 49 4.1 12.5 100 78 53.3 6.8 312
147 AMP 50 67 1952 4.7 7622 49 4 125 100 78 53.3 6.8 115
148 AMP 40 65 1560 4.7 8619 49 4.2 12.5 100 78 53.3 6.8 496
149 AMP 57 66 1240 4.6 7936 49 4.3 12.5 100 78 53.3 6.8 297
150 AB 44 57 1360 5.0 8381 49 4.3 12.5 100 78 53.3 6.8 3516
151 AB 42 59 1190 5.2 6292 49 4.1 125 100 78 53.3 6.8 340
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ID da Mistura| Tipo | PEN PA | VIS135| TL E* FAD | VWw% | TMN P34 P38 P4 P200 FN
152 AB 58 59 1320 52 6802 49 4.3 12.5 100 78 53.3 6.8 1543
153 AM 20 67 900 4.8 10915 49 4.0 12.5 100 78 53.3 6.8 362
154 AM 21 63 1200 4.7 10055 49 4.0 12.5 100 78 53.3 6.8 123
155 AM 24 65 1020 5.3 9371 49 4.1 12.5 100 78 53.3 6.8 626
156 CAP 53 52 360 4.4 13329 46 4.2 19 100 69.5 37.2 5.3 173
157 CAP 32 52 470 4.4 10985 46 4.3 19 100 69.5 37.2 5.3 68
158 AMP 53 64 1290 4.3 9782 46 4.0 19 100 69.5 37.2 5.3 1704
159 AMP 50 67 1952 4.2 11722 46 4.0 19 100 69.5 37.2 5.3 948
160 AMP 40 65 1560 4.3 9973 46 4.1 19 100 69.5 37.2 5.3 584
161 AMP 57 66 1240 4.3 10268 46 4.1 19 100 69.5 37.2 5.3 622
162 AB 44 57 1360 4.9 8227 46 4.2 19 100 69.5 37.2 5.3 1860
163 AB 42 59 1190 4.9 9172 46 4.2 19 100 69.5 37.2 5.3 3700
164 AB 58 59 1320 4.8 7757 46 4.0 19 100 69.5 37.2 5.3 2706
165 AM 20 67 900 4.3 15543 46 4.1 19 100 69.5 37.2 5.3 4645
166 AM 21 63 1200 4.3 15198 46 4.0 19 100 69.5 37.2 5.3 1251
167 AM 24 65 1020 4.7 13961 46 4.2 19 100 69.5 37.2 5.3 9027
168 CAP 53 52 360 4.9 10571 50 3.8 9.5 100 86.3 53.7 71 81
169 CAP 32 52 470 5.0 8704 50 4.0 9.5 100 86.3 53.7 71 62
170 AMP 53 64 1290 5.0 6950 50 4.1 9.5 100 86.3 53.7 71 1502
171 AMP 50 67 1952 5.0 7622 50 4.0 9.5 100 86.3 53.7 71 932
172 AMP 40 65 1560 5.0 8619 50 4.0 9.5 100 86.3 53.7 71 1197
173 AMP 57 66 1240 5.0 7936 50 4.1 9.5 100 86.3 53.7 71 455
174 AB 44 57 1360 54 8381 50 4.2 9.5 100 86.3 53.7 71 146
175 AB 42 59 1190 5.7 8811 50 4.3 9.5 100 86.3 53.7 71 458
176 AB 58 59 1320 5.5 7840 50 4.3 9.5 100 86.3 53.7 71 323
177 AM 20 67 900 5.0 10505 50 4.0 9.5 100 86.3 53.7 71 173
178 AM 21 63 1200 4.9 13697 50 4.2 9.5 100 86.3 53.7 7.1 466
179 AM 24 65 1020 5.3 16096 50 4.1 9.5 100 86.3 53.7 7.1 6915
180 CAP 53 52 360 4.0 10700 46 4.6 9.5 100 80.4 37.5 5.3 214
181 CAP 32 52 470 4.0 11480 46 4.4 9.5 100 80.4 37.5 5.3 96
182 AMP 53 64 1290 4.0 10395 46 4.2 9.5 100 80.4 37.5 5.3 4622
183 AMP 50 67 1952 4.0 12462 46 4.6 9.5 100 80.4 37.5 5.3 2744
184 AMP 40 65 1560 4.0 9838 46 4.5 9.5 100 80.4 37.5 5.3 567
185 AMP 57 66 1240 4.0 10827 46 4.4 9.5 100 80.4 37.5 5.3 1058
186 AB 44 57 1360 4.7 8659 46 4.6 9.5 100 80.4 37.5 53 542
187 AB 42 59 1190 4.6 8385 46 4.6 9.5 100 80.4 37.5 53 272
188 AB 58 59 1320 4.7 7928 46 4.7 9.5 100 80.4 37.5 53 269
189 AM 20 67 900 4.1 13626 46 4.4 9.5 100 80.4 37.5 53 228
190 AM 21 63 1200 4.0 12828 46 4.6 9.5 100 80.4 37.5 5.3 401
191 AM 24 65 1020 4.0 15944 46 4.5 9.5 100 80.4 37.5 5.3 5844
192 CAP 53 52 360 4.8 12298 54 4.2 12.5 100 83.3 54 7.5 252
193 CAP 32 52 470 5.0 10683 54 4.1 12.5 100 83.3 54 7.5 126
194 AMP 53 64 1290 5.0 10566 54 4.5 12.5 100 83.3 54 7.5 6885
195 AMP 50 67 1952 4.9 12054 54 4.3 12.5 100 83.3 54 7.5 8630
196 AMP 40 65 1560 5.1 10936 54 3.9 12.5 100 83.3 54 7.5 6627
197 AMP 57 66 1240 4.7 11590 54 3.9 12.5 100 83.3 54 7.5 3445
198 AB 44 57 1360 5.6 11985 54 3.9 12.5 100 83.3 54 7.5 8856
199 AB 42 59 1190 54 9788 54 4.1 12.5 100 83.3 54 7.5 5554
200 AB 58 59 1320 54 7681 54 4.0 12.5 100 83.3 54 7.5 2252
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ID da Mistura| Tipo | PEN PA [VIS135| TL E* FAD | Vv% [ TMN P34 P38 P4 P200 FN
201 AM 20 67 900 4.8 13311 54 3.9 12.5 100 83.3 54 7.5 846
202 AM 21 63 1200 4.7 13392 54 3.8 12.5 100 83.3 54 7.5 252
203 AM 24 65 1020 5.2 14355 54 4.1 125 100 83.3 54 7.5 6847
204 CAP 53 52 360 5.1 13908 41 3.9 19 100 75.6 48.9 6.2 307
205 CAP 32 52 470 5.2 12446 41 4.5 19 100 75.6 48.9 6.2 44
206 AMP 53 64 1290 5.3 10655 41 4.3 19 100 75.6 48.9 6.2 3174
207 AMP 50 67 1952 54 11823 41 4.1 19 100 75.6 48.9 6.2 2027
208 AMP 40 65 1560 5.1 10046 41 3.9 19 100 75.6 48.9 6.2 483
209 AMP 57 66 1240 4.8 12004 41 3.9 19 100 75.6 48.9 6.2 1478
210 AB 44 57 1360 6.3 7973 41 4.2 19 100 75.6 48.9 6.2 921
211 AB 42 59 1190 5.6 7912 41 4.3 19 100 75.6 48.9 6.2 876
212 AB 58 59 1320 5.8 7852 41 3.7 19 100 75.6 48.9 6.2 831
213 AM 20 67 900 4.9 12215 41 4.1 19 100 75.6 48.9 6.2 595
214 AM 21 63 1200 5.8 13014 41 4.1 19 100 75.6 48.9 6.2 863
215 AM 24 65 1020 6.0 14403 41 4.2 19 100 75.6 48.9 6.2 8658
216 CAP 53 52 360 5.1 11937 47 3.9 9.5 100 98.5 66.6 6.8 427
217 CAP 32 52 470 5.2 10803 47 4.5 9.5 100 98.5 66.6 6.8 170
218 AMP 53 64 1290 53 9729 47 4.3 9.5 100 98.5 66.6 6.8 2856
219 AMP 50 67 1952 54 9258 47 4.1 9.5 100 98.5 66.6 6.8 1506
220 AMP 40 65 1560 5.9 8104 47 4.3 95 100 98.5 66.6 6.8 2309
221 AMP 57 66 1240 5.8 8321 47 3.9 9.5 100 98.5 66.6 6.8 708
222 AB 44 57 1360 6.3 6686 47 4.2 9.5 100 98.5 66.6 6.8 1205
223 AB 42 59 1190 6.3 7095 47 4.5 9.5 100 98.5 66.6 6.8 1051
224 AB 58 59 1320 6.2 7503 47 4.1 9.5 100 98.5 66.6 6.8 897
225 AM 20 67 900 6.1 9917 47 4.0 95 100 98.5 66.6 6.8 298
226 AM 21 63 1200 5.8 10906 47 4.1 9.5 100 98.5 66.6 6.8 463
227 AM 24 65 1020 6.0 14029 47 4.2 9.5 100 98.5 66.6 6.8 8178
228 CAP 53 52 360 5.7 9583 46 5.6 95 100 98.7 40.9 53 186
229 CAP 32 52 470 5.8 6775 46 54 9.5 100 98.7 40.9 5.3 70
230 AMP 53 64 1290 5.6 10135 46 5.1 95 100 98.7 40.9 53 4025
231 AMP 50 67 1952 6.2 10021 46 5.6 9.5 100 98.7 40.9 5.3 849
232 AMP 40 65 1560 6.1 6544 46 5.2 9.5 100 98.7 40.9 5.3 221
233 AMP 57 66 1240 57 8411 46 5.0 95 100 98.7 40.9 53 889
234 AB 44 57 1360 6.5 5542 46 5.3 9.5 100 98.7 40.9 5.3 419
235 AB 42 59 1190 6.5 5897 46 5.1 95 100 98.7 40.9 53 569
236 AB 58 59 1320 6.1 6251 46 4.8 9.5 100 98.7 40.9 5.3 718
237 AM 20 67 900 6.4 10592 46 4.9 9.5 100 98.7 40.9 5.3 1070
238 AM 21 63 1200 6.1 9956 46 5.2 95 100 98.7 40.9 53 444
239 AM 24 65 1020 6.3 12104 46 5.7 9.5 100 98.7 40.9 5.3 6269
240 AB 57 59 2250 5.1 7934 52 3.9 19 100 80.8 54.8 7.6 2179
241 AB 57 59 2250 52 7934 52 4.1 19 100 70.9 375 5.6 2482
242 AB 57 59 2250 5.6 7934 52 4.1 9.5 100 99.3 52 7 2174
243 AB 57 59 2250 5.5 7934 52 5.1 95 100 100 34 6.2 1096
244 AB 44 57 2140 5.5 7934 52 3.9 19 100 80.8 54.8 7.6 4185
245 AB 44 57 2140 5 7934 52 4 19 100 70.9 375 5.6 6039
246 AB 44 57 2140 5.3 7934 52 4 9.5 100 99.3 52 7 2130
247 AB 44 57 2140 5.9 7934 52 4.8 9.5 100 100 34 6.2 1783
248 AB 34 53 490 4.6 10708 52 3.6 19 100 80.8 54.8 7.6 132
249 AB 34 53 490 4.4 10708 52 3.9 19 100 70.9 375 5.6 193
250 AB 34 53 490 4.6 10708 52 3.9 9.5 100 99.3 52 7 179
251 AB 34 53 490 4.9 10708 52 5 9.5 100 100 34 6.2 215
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