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RESUMO

A deformagao permanente ¢ uma das principais manifestagdes patologicas apresentadas por
pavimentos asfalticos. O Flow Number (FN) ¢ um parametro obtido no ensaio uniaxial de carga
repetida que permite hierarquizar misturas asfalticas quanto a capacidade de resisténcia a esse
defeito, ou em outras palavras, de resisténcia ao acimulo de deformagoes plasticas. O MeDiNa,
atual método nacional de dimensionamento de pavimentos asfalticos, estabelece que tal defeito
deve ser combatido ainda na fase de dosagem da mistura asfaltica, o que abre margem para a
possibilidade do emprego de modelos de previsdo do FN a fim de orientar a sele¢do de materiais
e sua proporcionalidade. Na literatura internacional ja existem diversas tentativas no sentido de
desenvolver modelos capazes de estimar o FN, porém, ndo ¢ possivel garantir que tais modelos
sdo adequados as condi¢des nacionais. Logo, diante do cenario de escassez de modelos
preditivos para o FN adaptados as condi¢des dos pavimentos brasileiros, buscou-se desenvolver
e analisar modelos com diferentes variaveis preditoras e graus de complexidade distintos,
objetivando com isso, a proposi¢do de uma ferramenta auxiliar na dosagem de misturas
asfalticas. Foram analisadas as capacidades explicativas de modelos de regressao lineares € ndo
lineares, e ainda provenientes de Redes Neurais Artificiais (RNAs), chegando-se a conclusao
que os primeiros nao sdo capazes de explicar satisfatoriamente as variagcdes do FN e que a
utilizacdo dos ultimos s6 se justifica para investigagdes em banco de dados maiores.
Consequentemente, os modelos ndo lineares sdo os mais recomendados no que se refere a

previsdo deste parametro, destacando-se os provenientes do método Bailey.

Palavras-chave: Deformagdo permanente. Flow Number. Redes Neurais Artificiais. Regressao

linear. Regressao ndo linear.



ABSTRACT

Permanent deformation is one of the main pathological manifestations presented by asphalt
pavements. The Flow Number (FN) is a parameter obtained in the uniaxial repeated load test
that allows to hierarchize asphalt mixtures as to the capacity of resistance to this defect, or in
other words, resistance to the accumulation of plastic deformations. MeDiNa, the current
national method for asphalt pavements design, establishes that this defect must be prevented
even in the asphalt mix design, which opens up the possibility of using FN prediction models
to guide the selection of materials and their proportion. In the international literature, there are
already several attempts to develop models capable of estimating the FN, however, it is not
possible to ensure that such models are suitable to national conditions. Therefore, given the
scarcity of predictive models for the FN adapted to the conditions of Brazilian pavements, we
sought to develop and analyze models with different predictor variables and different degrees
of complexity, aiming with this, the proposal of an auxiliary tool in the design of asphalt
mixtures. The explanatory capacities of linear regression, nonlinear regression, and derived
from Artificial Neural Networks (ANNs) were analyzed, concluding that the former is not able
to satisfactorily explain the variations of the FN and that the use of the latter is only justified
for investigations into larger databases. Consequently, nonlinear models are the most

recommended for the prediction of this parameter, highlighting those from the Bailey method.

Keywords: Permanent deformation. Flow Number. Artificial Neural Networks. Linear

regression. Nonlinear regression.
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1 INTRODUCAO

1.1 Considerac0es iniciais

Segundo uma pesquisa da Confederacéo Nacional do Transporte (CNT) de 2019, o
modal rodoviario € responsavel pelo trafego de cerca de 95% dos passageiros e de mais de 61%
das cargas que circulam no pais, portanto, uma rodovia com mas condi¢des de pavimento tem
impacto direto na economia do Brasil, pois aumenta o custo operacional do transporte e reduz
0 conforto e a seguranga dos passageiros e das cargas.

Apesar de sua importancia para a economia brasileira, conforme levantamento da
CNT, mais da metade das rodovias brasileiras estd mal conservada, sendo este, um problema
que passa por diversos fatores, tais como, inexisténcia de projetos, execucdo inadequada ou até
mesmo a utilizacdo de métodos de dimensionamento ultrapassados, ou inadequados para as
condigdes nacionais.

Bernucci et al. (2010) definem os pavimentos como estruturas de maultiplas
camadas, sendo o revestimento a camada que se destina a receber a carga dos veiculos e mais
diretamente a acdo climatica, 0 que exige, portanto, caracteristicas como impermeabilidade,
flexibilidade, durabilidade e resisténcia a fadiga e ao trincamento térmico. O revestimento
asfaltico é o tipo mais utilizado no Brasil, e conforme estes mesmos autores, € caracterizado
por uma associacdo de ligantes asfalticos, agregados e, em alguns casos, produtos
complementares.

O revestimento asfaltico pode apresentar diversas manifestacdes patoldgicas, como,
por exemplo, desprendimento dos agregados, exsudacéo, trincamento por fadiga, e deformacéo
permanente, sendo este ultimo caracterizado por um afundamento da trilha de roda (ATR), que
corresponde ao acumulo de deformacdo ao longo do tempo decorrente do carregamento
repetido do trafego (FERREIRA, 2017).

A deformacdo permanente em pavimentos asfélticos é uma falha que se manifesta
tipicamente no inicio de sua vida de servigo, ocorrendo principalmente na camada de
revestimento (BERNUCCI et al., 2010). Pode ser causada por densificacdo e/ou movimento
lateral (deformacéo por cisalhamento) desse material sob a acéo do trafego (CHOI; KIM, 2013).

Na densificagdo, observa-se a diminuigdo do volume, portanto, o aumento da densidade. Ja na



14

deformacéo por cisalhamento, observam-se mudangas de forma na camada asfaltica sem
alteracdo volumeétrica consideravel (BROWN et al., 2001).

Tradicionalmente avalia-se o potencial de resisténcia ao acuimulo de deformacao a
partir de ensaios laboratoriais de desempenho. Um dos parametros mais utilizados com esta
finalidade é o nimero de fluxo ou Flow Number (FN), na designac¢&o internacional, que é obtido
no ensaio uniaxial de carga repetida e pode ser utilizado para ranquear misturas asfélticas
quanto a sua suscetibilidade a deformacéo permanente.

Como demonstrado na literatura (WITCZAK et al., 2002; BASTOS et al., 2017),
existe uma boa correlacdo entre o FN e a deformacéo permanente em campo. Diante disso, no
Brasil foi elaborada a norma DNIT 184/2018 - ME no intuito de formalizar o método de ensaio
para obtencdo do FN. Assim, o FN é entendido como a op¢do mais viavel para estimar a
suscetibilidade de revestimentos asfalticos quanto ao acumulo de deformacéo sob a ac¢do do
trafego.

Considerando que o novo método de dimensionamento nacional (MeDiNa)
estabelece que a deformacdo permanente no revestimento asfaltico € um defeito a ser combatido
na etapa de dosagem da mistura asfaltica (FRANCO; MOTTA, 2018), entende-se que um
modelo preditivo para o FN encontraria uma grande aplicabilidade, pois poderia atuar como um
norteador do método de dosagem. Logo, a selecdo e proporcao dos materiais (ligante asfaltico
e agregados) seriam orientadas objetivamente para atender aos critérios de resisténcia a
deformacdo permanente. Além disso, a existéncia de tal modelo possibilitaria a aplicacdo de
métodos de otimizacdo dos componentes da mistura, isto €, variando os parametros do modelo
até que a solucdo de menor custo fosse encontrada.

Um modelo cientifico trata-se de uma abstracdo da realidade por meio da qual é
possivel simular o comportamento de um sistema concreto de forma simplificada. Assim sendo,
estes modelos necessitam de variaveis que, em conjunto, possam reproduzir 0 comportamento
do fendmeno estudado, o que torna a escolha de tais varidveis uma das principais etapas do
processo de modelagem.

A escolha das varidveis explicativas de um modelo consiste em determinar qual
conjunto de variaveis independentes melhor explica a variavel resposta, ou seja, tal tarefa deve
cumprir alguns objetivos, como, por exemplo, diminuir a variancia das previsoes e o custo da
coleta de dados através de um modelo com um nimero reduzido de variaveis, e apesar disso,
fornecer o maximo de informacdes possivel a respeito do fenémeno analisado.

A mistura asfaltica é um material composito formado por agregados, ligante

asfaltico e vazios com ar (FERREIRA, 2017), portanto, um modelo preditivo de qualquer de
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suas caracteristicas, deve conter variaveis que possam captar 0 comportamento desses
componentes. Com relacéo a deformagdo permanente, essas variaveis devem estar relacionadas
aos mecanismos resistentes a esse defeito em especifico, tais como, a granulometria dos
agregados, ja que esta afeta a estrutura interna e a distribuicdo de tensbes em uma mistura
asfaltica (MASAD et al., 1999).

H& diversas formas de estabelecer uma relagdo funcional entre determinados
parametros e uma variavel de interesse, podendo ocorrer por meio de equacdes diferenciais,
métodos estatisticos de regressdo ou mediante aprendizagem computacional. Como o
comportamento mecanico de misturas asfalticas é bastante complexo, o uso de equacGes
diferenciais é uma tarefa igualmente trabalhosa. Ademais, nem sempre é possivel encontrar
uma solucdo analitica, 0 que exige a adocdo de formulas aproximadas como solucdo do
problema. Tendo em vista que férmulas aproximadas também podem fornecer boas previsoes,
um modelo decorrente de métodos estatisticos de regressao entre dados obtidos em ensaios de
laboratério e os valores reais do FN, poderia ser utilizado como método para se obter um modelo
de previsao.

Outra alternativa seria a utilizacdo de métodos de aprendizagem computacional
como as Redes Neurais Artificiais (RNAS), visto que sdo capazes de adaptar-se aos dados
disponiveis e posteriormente generalizar o conhecimento obtido. No entanto, esse tipo de
aprendizagem de maquina, normalmente necessita de uma grande quantidade de dados para
fornecer bons resultados.

Por Gltimo, € importante pontuar que apesar de sua importancia, um modelo
preditivo para 0 FN ndo tem a funcdo de substituir a realizacdo do ensaio uniaxial de carga
repetida, mas sim auxiliar na escolha dos constituintes da mistura asfaltica, atuando dessa forma

como orientador do processo de dosagem.

1.2 Justificativa e problema de pesquisa

A maioria dos métodos existentes para dosagem de misturas asfalticas, como, por
exemplo, o método de dosagem Marshall, ndo consideram em sua formulacdo o combate ao
desenvolvimento futuro de deformacgdes permanentes no pavimento. Com relagéo a esse defeito

especifico, normalmente considera-se apenas o FN, obtido no ensaio uniaxial de carga repetida,
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como indicativo da capacidade de resisténcia ao acimulo de deformacgdes de uma determinada
mistura asfaltica.

Contudo, o valor do FN, tomado de forma isolada, fornece apenas informacdes
qualitativas quanto a mistura asfaltica analisada. Um exemplo disso, pode ser visto ao
considerar os critérios propostos por Bastos et al. (2017), onde um determinado valor de FN
esta associado ao nivel de trafego resistido. Nessa situa¢do, com base no valor do FN, € possivel
dizer apenas se uma determinada mistura é adequada ou ndo ao volume de trafego esperado,
ndo fornecendo nenhuma informacdo de como a mistura pode ser modificada para atender as
especificagoes.

Gouveia et al. (2018), ao analisarem modelos de previsdo do médulo dindmico |E*|
presentes na literatura internacional, com dados de ensaios de 24 misturas asfalticas nacionais,
justificaram a importancia desse estudo, argumentando que apesar de consagrados no exterior,
ndo é possivel afirmar que estes modelos sdo aplicaveis para a previsao de modulo dindmico de
misturas brasileiras, pois foram criados a partir de pesquisas que se utilizam de dados de
misturas com caracteristicas diferentes das misturas locais, por exemplo, origem dos ligantes,
caracteristicas dos agregados e procedimentos de dosagem distintos.

O que foi dito sobre modelos preditivos para 0 modulo dindmico, também é valido
para modelos que buscam estimar o FN, o que respalda o desenvolvimento de modelos
adaptados as condi¢cdes nacionais, visto que ambos se referem a ensaios relacionados a
capacidade de resisténcia a deformacdo. Também é possivel mencionar a importancia de um
modelo preditivo em si, qual seja, reduzir tempo e custos experimentais (GOUVEIA et al.,
2018).

Delimita-se como problema de pesquisa, a auséncia de um modelo de previsao do
FN para misturas asfalticas nacionais no intuito de otimizar o processo de dosagem em

laboratorio.

1.3 Objetivos

Pode-se definir como objetivo geral deste trabalho, o desenvolvimento de modelos
capazes de estimar o FN de misturas asfalticas com base em parametros disponiveis na fase de

anteprojeto.
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Como objetivos especificos, destacam-se 0s seguintes:

a) ldentificar as variaveis mais relevantes para a estimacao do FN;
b) Investigar diferentes modelos de previsao para o FN;

c) ldentificar os modelos de melhor desempenho.

1.4 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho é composto por cinco se¢es, incluindo esta introducao (secédo
1), onde apresenta-se 0 contexto em que o problema analisado esta inserido, bem como, a
justificativa, o objetivo geral e os objetivos especificos deste trabalho.

A secdo 2 traz uma revisdo bibliografica que trata aspectos que vdo desde 0s
principios mecénicos basicos presentes no desenvolvimento e acumulo de deformagdo em
misturas asfalticas, além da influéncia dos seus componentes, passando pelo ensaio mais
utilizado para a caracterizacdo deste fenébmeno e culmina com uma breve discussdo sobre 0s
fundamentos das Redes Neurais Artificiais (RNAs) e diferentes modelos preditivos do FN
presentes na literatura nacional e internacional.

Na secdo 3 expde-se o banco de dados adotado para o desenvolvimento deste
trabalho e detalha-se as etapas metodoldgicas empregadas para o alcance dos objetivos
especificos aqui propostos. Ja a secdo 4 apresenta os resultados encontrados e traz uma analise
e discussdo critica da relevancia e capacidade explicativa dos diferentes modelos investigados.

Por fim, a secdo 5 traz as principais conclusdes obtidas a partir dos resultados
alcancados, bem como, sugestdes de trabalhos futuros que podem complementar a investigacdo

de modelos preditivos do FN.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Deformacédo permanente — definicdo e mecanismos

Segundo Hibbeler (2009), sempre que uma forca é aplicada a um corpo, este tende
a mudar sua forma e tamanho, sendo tais mudangas denominadas deformacdes, que podem ser
causadas tanto pela aplicacdo de cargas externas quanto pela variacdo de temperatura, ja que
em ambos 0s casos sdo geradas tensdes internas no material. As deformacdes podem ainda ser
de dois tipos, elasticas ou plasticas, onde a primeira caracteriza-se por um retorno ao estado
original, enquanto na segunda a deformacdo mantém-se permanentemente.

Em pavimentos asfalticos, a deformacdo plastica também recebe o nome de
deformacéo permanente, e como sugere o proprio nome, refere-se as mudancas irreversiveis na
forma e/ou volume do pavimento, podendo essa alteracdo estar associada ao revestimento ou
as subcamadas.

As camadas ndo-asféalticas abaixo do revestimento podem apresentar deformacées
permanentes principalmente por densificacdo adicional pelo trafego e por ruptura ao
cisalhamento. Ja as deformacGes permanentes no revestimento asfaltico, ocorrem devido a uma
combinacdo do fluxo do material (viscoelastico ou viscoplastico) e do dano neste material,
representado pela formacéao e propagacéo de trincas (BERNUCCI et al., 2010).

No revestimento asfaltico, a deformacdo permanente é causada pela carga de
trafego aplicada sobre a trilha da roda. A area da camada asfaltica solicitada diretamente por
esta carga sofre tensdo de compressao na direcdo vertical, o que gera deformacdes irreversiveis.
Por isso, Choi (2013) define esta area como zona ativa, enquanto a area adjacente e sem
aplicacdo direta de carga € referida como zona passiva. Para este autor, na densificacdo, a zona
passiva possui resisténcia suficiente contra as deformacdes laterais, 0 que néo se repete quando
se considera a deformagdo por cisalhamento. A Figura 1 exemplifica as deformacdes por

densificacéo e cisalhamento, bem como as zonas ativa e passiva.
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Figura 1 - Mecanismos de deformacéo
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Fonte: Adaptada de Choi (2013).

Ainda segundo Choi (2013), quando uma carga de veiculo é aplicada ao pavimento
asfaltico, a zona ativa deforma verticalmente, o que provoca uma deformacéo lateral devido ao
efeito de Poisson. Ao mesmo tempo, a tenséo horizontal exerce uma pressdo de confinamento
contra a zona ativa, reduzindo a intensidade das deformac@es. Dessa forma, as deformac@es da
zona ativa exercem influéncia na zona passiva e vice-versa.

Para que um material ndo sofra acumulo de deformacdo quando submetido a
tensdes internas, a estrutura desse material deve ser capaz de absorver os esforgos solicitantes.
Para o caso de misturas asfalticas, os mecanismos resistentes a deformacao permanente estao
ligados a estrutura interna do material, podendo ser definida como a quantidade e distribuicéo
espacial do ligante asfaltico, dos agregados e dos vazios com ar (MASAD et al., 1999).

Dentre 0os mecanismos resistentes a deformacdo permanente, pode-se mencionar a
transmissdo interna de cargas, que ocorre essencialmente através de um mecanismo de contato
(Figura 2), definido de modo que a execuc¢édo da transmissao de carga/forca seja caracterizada
principalmente pela interacdo forca-deslocamento baseada no contato de particulas adjacentes
umas as outras (ZHU e NODES, 2000).
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Figura 2 - Contato intergranular de um conjunto de particulas

Fonte: Adaptado de Zhu e Nodes (2000)

Para Nijboer (1948), as transmissdes de carga entre 0s agregados graidos ocupam
um papel de destaque, considerando o intertravamento entre estes agregados o melhor
mecanismo de resisténcia a deformacéo permanente.

A distribuicdo granulométrica em misturas asfalticas € responsavel pelo
imbricamento ou entrosamento dos agregados, de maneira que 0s agregados menores ocupem
0s vazios deixados pelos agregados maiores (MOMM; DOMINGUES, 1998). Este
entrosamento dos agregados também é conhecido por intertravamento do esqueleto pétreo
(NASCIMENTO et al., 2015).

2.2 Fatores influentes

Uma mistura asfaltica € composta essencialmente por ligante asfaltico e agregados,
consequentemente, os fatores influentes no fendmeno da deformagdo permanente estéo
associados as caracteristicas e propriedades que estes materiais apresentam, individualmente e
quando utilizados em conjunto.

Além das propriedades dos materiais, também deve-se considerar alguns fatores
externos. Barboza Jr. et al. (2019) ressaltam que os principais fatores de campo que afetam a
resisténcia a deformacdo permanente sdo a temperatura, as repeticdes de carga, o estado de

tensdes e a acdo da agua.
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Diante da grande quantidade de varidveis que podem afetar a resisténcia a
deformacédo permanente, uma descricdo geral do comportamento de uma mistura asfaltica com
relacdo a este fendmeno € bastante complexa, tornando-se mais vidvel uma abordagem
analitica, ou seja, uma analise das propriedades dos materiais componentes e o0 posterior

estabelecimento das relagOes entre estas caracteristicas e a referida manifestagéo patologica.

2.2.1 Influéncia dos agregados

A forma como o revestimento resiste ao desenvolvimento de deformactes
permanentes esta relacionada a composicao do esqueleto pétreo. Oliveira et al. (2000) definem
a escolha da granulometria como o problema da correta sele¢do da propor¢do e do tamanho
adequado dos materiais particulados, de forma que os vazios maiores sejam preenchidos por
particulas menores, cujos vazios serdo novamente preenchidos com particulas ainda menores e
assim sucessivamente.

Dessa forma, a granulometria dos agregados, que consiste na distribuicdo dos seus
diferentes tamanhos de particulas, é uma das propriedades mais importantes para o processo de
dosagem, uma vez que o agregado mineral é o seu principal constituinte, tanto em massa quanto
em volume (BERNUCCI et al., 2010).

Os métodos normatizados para a escolha da granulometria dos agregados de uma
mistura asfaltica seguem uma légica de enquadramento dos percentuais passantes nas peneiras
dentro de intervalos.

No Brasil, o projeto e a execugdo de uma mistura asfaltica densa (ou concreto
asfaltico, CA) devem estar de acordo com a especificacao de servicos DNIT 031 (2006). Essa
especificacdo propGe trés faixas granulométricas (A, B e C) (Figura 3). Para cada faixa sdo
definidas as peneiras a serem usadas no projeto, assim como, os valores dos percentuais
passantes em cada peneira e as tolerancias envolvidas (FERREIRA et al., 2015; Norma DNIT
031/2006 — ES).
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Figura 3 - Faixas granulométricas do DNIT
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Fonte: Ferreira (2017).

A norma AASHTO M 323 (2017), que se baseia na metodologia Superior
Performing Asphalt Pavements (Superpave), também aborda o processo de escolha da
granulometria. Esse método de dosagem adiciona a curva da Linha de Densidade Maxima
(LDM), proposta por Fuller e Thompson em 1907, os pontos de controle, definidos por

Bernucci et al. (2010) da seguinte forma:

a) 0s pontos de controle funcionam como pontos mestres onde a curva
granulométrica deve passar. Eles estdo no tamanho maximo nominal, um no

tamanho intermediario (2,36mm) e um nos finos (0,075mm);

A Figura 4 exemplifica os pontos de controle e a LDM para uma granulometria com
Tamanho maximo nominal (TMN) de 19mm. Nesta Figura também é possivel observar a zona

de restricdo (em vermelho), porém, esta foi descontinuada.
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Figura 4 - Pontos de controle e LDM para TMN = 19mm
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Fonte: Ferreira (2017).

E possivel mencionar ainda, outros métodos para a definicdo do esqueleto pétreo,
tais como:

a) Método Bailey: que objetiva determinar a melhor composi¢do granulométrica
para uma determinada mistura asfaltica levando em consideracdo os requisitos
volumétricos de dosagem e obtendo caracteristicas adequadas de compactacdo
(VAVRIK, 2000);

b) Método da Faixa de Agregados Dominantes (FAD): que permite avaliar a
estrutura granulométrica de misturas asfalticas objetivando a composicao de um
esqueleto pétreo que confira estabilidade e resisténcia a deformacéo permanente
(KIM, 2006).

Para poder diferenciar os agregados gratdos e mitdos, o0 método Bailey — que ja
esta oficialmente incluido na norma AASHTO M 323 (2017) — utiliza a Peneira de Controle
Primario (PCP), a qual se baseia no TMN da mistura (MENDES; MARQUES, 2012). A PCP é
definida pela Equacéo 1.

PCP = TMN X 0,22 1)

Os agregados graudos séo, entdo, aqueles retidos na PCP e recebem a denominacéo

de Proporcéo do Agregado Graudo (Proporcdo AG). O material passante na PCP representa 0s
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agregados miudos e séo divididos em duas proporcdes: Proporcao Gratda do Agregado Middo
(Proporcdo GAF) e Proporcdo Fina dos Agregados Mildos (Proporcdo FAF) (MENDES;
MARQUES, 2012).

Para o célculo de AG, GAF e FAF, utiliza-se ainda a Peneira Média (PM), que é
aquela mais proxima da metade do TMN, e as Peneiras de Controle Secundario (PCS) e
Terciario (PCT), definidas pelas Equacbes 2 e 3. As proporces AG, GAF e FAF sdo calculadas

utilizando-se as equacdes 4, 5 e 6, respectivamente.

PCS = PCP % 0,22 )
PCT = PCS x 0,22 A3)
0 passante na — % passante na
PN PM — % PCP @
B (100% — passante na PM)
% t PCS
CAF = (% passante na ) (5)
(% passante na PCP)
9 t PCT
FAF = (% passante na ) ©)
(% passante na PCS)

Como ja mencionado, Nijboer (1948) considera que a quantidade de agregados
graudos presentes no revestimento asfaltico exerce grande influéncia na resisténcia a
deformacéo desta camada. Os agregados suficientemente gratdos (maiores que 1,18mm) e em
propor¢do adequada compBem a chamada Faixa de Agregados Dominantes (FAD),
originalmente Dominant Aggregate Size Range (KIM, 2006). Tal estrutura é a principal
responsavel pela resisténcia a deformacdo permanente, sendo tanto mais resistente quanto mais
grauda for a estrutura de agregados dominantes, conforme concluiu Ferreira (2015).

Para corroborar essas afirmacdes, pode-se mencionar o trabalho de Ferreira et al.
(2020), onde foram propostos dois parametros granulométricos complementares a proposta

original e que possuem uma correlacdo moderada com o FN, quais sejam:

a) propor¢do de agregados ndo estruturais (a): percentual de agregados ndo
estruturais dispersos na matriz pétrea de interesse, sendo definido como a razédo
entre a massa de agregados intersticiais (Mg ;) € @ massa de agregados nao
flutuantes (Equacgéo 7). Onde esta Ultima é dada pela soma entre a massa de

agregados intersticiais (M ;) € @ massa de agregados dominantes (Mg qom)-
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As definigdes de agregados intersticiais e flutuantes sdo as mesmas estabelecidas

por Kim (2006);

Mag.int (7)
Mag.int + Mag.dom

XX =

b) proporcao graida dominante (C): € definida como a raz&o entre o percentual de
material retido na maior peneira da FAD (Pre¢(maior#Fap)) € O SOMatorio dos

percentuais retidos nas demais peneiras da FAD (X Pret(aemais#rap)) (Equagado

8);

Pret(maior#FAD)
(®)

C =
Z Pret(demais#FAD)

Nas Figuras 5, 6a e 6b, tém-se respectivamente, uma representagdo visual dos
agregados correspondentes as variaveis do parametro «, a relacdo entre o parametroae 0 FN e

a relacdo entre C e 0 FN.

Figura 5 - Representacdo da propor¢ao o
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Fonte: Ferreira (2017)
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Figura 6 - Correlag@o dos parametros o e C com 0 FN
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Fonte: Ferreira (2017)

Obs: Na Figura 6b, onde existe ‘G’ (nomenclatura original de Ferreira (2017)) leia-se ‘C’ (nomenclatura adotada

em Ferreira et al. (2020)).

Na Figura 6, Se/Sy representa a taxa de erro padrdo, onde Se é o erro padrdao da

estimativa da regressao (Equacdo 9) e Sy é o desvio padréo da variavel dependente (Equacao

10).

N
Se = %Z(w _viny? 9)
1 N
Sy = NZ(YL' — w2 (10)

Nas equacdes acima, Yi é o valor experimental, Yi’ é o valor estimado pela

regressao, W representa o valor médio e N é o nimero de dados da populacdo (FERREIRA,

2017).
Witczak et al. (2002) propuseram critérios subjetivos para classificar o nivel de

correlacdo entre as variaveis, os quais podem ser visualizados na Tabela 1.
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Tabela 1 - Critérios para o nivel de correlacdo

Nivel de correlacéo Se/Sy

Excelente <0.35
Bom 0.36 — 0.55
Moderado 0.56-0.75
Fraco 0.76 —0.90

Muito fraco >0.90

Fonte: Adaptada de Witczak et al. (2002)

Os métodos FAD e Bailey buscam uma propor¢do adequada entre os diferentes
tamanhos de agregados de forma que o esqueleto pétreo seja estavel e possua um bom
intertravamento. Conforme Ferreira (2017), o esqueleto pétreo formado pelos agregados, o qual
determina a capacidade da mistura asfaltica resistir ao carregamento, ganha maior relevancia
em paises de clima tropical como o Brasil, pois o revestimento atinge elevadas temperaturas e
o ligante se torna menos rigido.

Essa observacdo é ratificada por autores como Barboza et al. (2019), os quais
constataram que quanto maior a temperatura, menor o valor obtido para o FN no ensaio uniaxial
de carga repetida.

Através de modelos constitutivos, Zhu e Dass (1996) e Zhu (1998) ja demonstraram
a influéncia das propriedades geométricas de contato entre as particulas para a deformacéo
permanente em misturas asfalticas. Dentre essas propriedades, pode-se mencionar a area e a
orientacdo de contato intergranular, visto que estas influenciam a forma como as tensées serdo
distribuidas no interior da mistura asfaltica.

Rodrigues et al. (2019) avaliaram a forma, textura e angularidade dos agregados de
nove misturas asfalticas via Processamento Digital de Imagens (PDI) por meio do Aggregate
Image Measurement System (AIMS). Os autores notaram que o FN apresentou maior correlacdo
com a caracteristica de forma 2D (agregado miudo) e que a analise da FAD se mostrou
promissora para avaliar a resisténcia a deformacdo permanente. A Figura 7 ilustra graficamente

0s conceitos de angularidade, forma e textura.
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Figura 7 - Forma, angularidade e textura superficial das particulas de agregado
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Fonte: Diogenes (2018).
2.2.2 Influéncia do Ligante

As misturas asfalticas herdam as caracteristicas viscoelasticas e termosuscetiveis
dos ligantes asfalticos, que dependendo do tipo e teor apresentam-se mais ou Menos
susceptiveis a variacdo de temperatura, frequéncia e do tempo de aplicacao de carga (SPECHT
et al., 2017), e consequentemente, de apresentar a deformacdo permanente em altas
temperaturas (ALMEIDA JR. et al., 2017).

A viscosidade é uma das principais caracteristicas de interesse desse material, pois
conforme Bernucci et al. (2010), a maioria dos paises utiliza medidas simples de caracteristicas
fisicas do ligante para especificar um determinado asfalto como adequado para pavimentacéo,
como, por exemplo, a resisténcia ao fluxo, medida por ensaios de viscosidade.

Ainda segundo Bernucci et al. (2010), todas as propriedades fisicas do asfalto estdo
associadas a temperatura, entre estas, a capacidade de resisténcia ao escoamento, visto que, em
temperaturas muito baixas, as moléculas ndo tém condic¢des de se mover umas em relagdo as
outras, o que torna a viscosidade muito elevada. Em contrapartida, a medida que a temperatura
aumenta, algumas moléculas comecam a se mover, podendo mesmo haver um fluxo entre as
moléculas.

Partindo dessa definicdo, é possivel inferir que a viscosidade do ligante exerce um

importante papel na resisténcia a deformagéo permanente de uma mistura asfaltica, pois tem a
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funcdo de manter unido e coeso o esqueleto pétreo que compBe a camada de revestimento
asféltico.

Visto que a viscosidade da mistura asfaltica depende de sua temperatura, em paises
como o Brasil, onde h& predominancia de temperaturas mais elevadas, as caracteristicas do
ligante asfaltico ganham ainda mais importancia, afinal, o ligante asfaltico torna-se menos
viscoso e tende a produzir uma lubrificagdo no interior do esqueleto pétreo, prejudicando,
consequentemente, o intertravamento e a capacidade estrutural (FERREIRA, 2017).

De maneira geral, ligantes menos viscosos tornam a mistura menos rigida e mais
propensa ao acumulo de deformacgdes plasticas (NASCIMENTO, 2008). Ferreira (2017),
através da andlise de um banco de dados composto por 27 misturas asfalticas, demonstrou que
existe uma correlacdo entre a viscosidade rotacional e o FN obtido no ensaio uniaxial de carga
repetida (Figura 8), sendo observada uma tendénciaem se obter maiores valores de FN

conforme aumenta a resisténcia ao escoamento do ligante.

Figura 8 - Correlacdo entre a viscosidade rotacional e o FN
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Fonte: Ferreira (2017)

Uma das formas de modificar e melhorar as propriedades do ligante asfaltico é a
adicdo de polimeros, que normalmente também impacta elevando a sua viscosidade. De acordo
com Yildirim (2007), a adigdo de polimeros proporciona menor suscetibilidade térmica,
reduzido o dano por fadiga, e aumentando a resisténcia a deformagéo permanente.

Onofre (2012) avaliou o comportamento mecanico de misturas asfalticas
produzidas com ligantes asfalticos modificados por acido polifosférico (PPA) e polimeros no
que diz respeito a rigidez e a resisténcia a deformacdo permanente. Os resultados mostraram
que a modificacdo dos ligantes asfalticos aumentou a capacidade de resisténcia ao
desenvolvimento de deformacgfes irreversiveis, principalmente naquelas em que foram

utilizados ligantes asfalticos modificados por polimeros + PPA, por ndo terem atingido a
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ruptura até o final do ensaio. A Figura 9 mostra as curvas de deformacdo acumulada para as

diferentes misturas asfalticas avaliadas pelo referido autor.

Figura 9 - Resultados dos ensaios para as misturas com ligantes asfalticos + Polimero + PPA
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Fonte: Onofre (2012).

O teor de ligante presente na mistura asfaltica também é uma caracteristica de
interesse no que se refere ao acimulo de deformacdes plasticas. De acordo com Ferreira (2017),
0 excesso de ligante pode acarretar o desenvolvimento de deformacao permanente, observando-
se inclusive uma tendéncia contraria a viscosidade, ou seja, quanto menor o teor de ligante
asfaltico, maior o FN.

Almeida Jr. et al. (2018) avaliaram a influéncia na deformacdo permanente do tipo
e teor de ligante asféltico e da granulometria quanto aos métodos Bailey, FAD e faixas
granulométricas B e C por meio do ensaio uniaxial de carga repetida. Os resultados indicaram
que as modificac¢Oes no tipo e no teor dos ligantes asfalticos foram mais influentes no acimulo
de deformaces do que a granulometria das misturas, encontrando-se inclusive boa correlagédo
entre a reologia dos ligantes e os respectivos valores de FN.

As Figuras 10 e 11 mostram as correlacdes entre o teor de ligante e o FN obtidos
por Ferreira (2017) e Almeida Jr. et al. (2018), respectivamente.
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Figura 10 - Correlacdo entre o teor de ligante asfaltico 50/70 e 0 FN

3.5 4.0 45 5.0
Teor de ligante asfiltico (%)

Fonte: Ferreira (2017).

Figura 11 - Correlacéo entre o teor de ligante de projeto (%) e o FN
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Fonte: Almeida Jr. et al. (2018).

Ao observar a Figura 11 também é possivel notar que o método de dosagem
influencia o valor do FN, pois 0 método Superpave tende a fornecer valores menores para o
teor de ligante, e consequentemente maiores valores para o FN.

O envelhecimento do ligante asfaltico, caracterizado por um endurecimento do
material, resultado do aumento da sua viscosidade e da reducdo da sua flexibilidade (ROSSI;
FAXINA, 2018), também pode exercer influéncia na deformacdo permanente, pois reduz sua
plasticidade e consequentemente a suscetibilidade da mistura asfaltica ao acumulo de
deformacdes plasticas. Rossi e Faxina (2018) advertem, contudo, que o envelhecimento do
ligante torna a camada asfaltica mais quebradica e propensa a trincamentos, sejam estes de

origem térmica ou por fadiga, além de ocasionar problemas como desgaste e desagregacéo.
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2.3 Ensaio uniaxial de carga repetida

A Norma DNIT 184/2018 — ME, desenvolvida pelo Instituto de Pesquisas
Rodoviarias (IPR), estabelece um método que prescreve o modo pelo qual se determina a
deformacéo permanente de um corpo de prova (CP) cilindrico de mistura asfaltica, resultante
da aplicacdo de carregamento de compresséo uniaxial vertical repetido.

O método descrito nesta norma trata do ensaio uniaxial de carga repetida, o qual é
realizado da seguinte forma: ap6s a colocacdo do corpo de prova em uma camara com
temperatura aproximada de 60°C por no minimo 3 horas, devem ser acoplados na amostra, dois
sensores LVDT que terdo a funcdo de captar os deslocamentos ocorridos.

Em seguida deve-se realizar o carregamento, que se divide em duas etapas, o pre-
carregamento, aplicando-se ao corpo de prova uma carga de compressao de 10,2 + 0,5 kPa por
60 segundos, e o carregamento ciclico de compresséo, que possui duracéo de 1 segundo, sendo
0,1 segundo destinado a aplicacdo de um pulso de carga de 204,0 + 4 kPa e o restante reservado
ao repouso da amostra, que ocorre com uma carga de 10,2 kPa. A Figura 12 mostra os ciclos

de carregamento e o0 acumulo de deformac6es ao longo do tempo.

Figura 12 - Carregamento e deformacdo no ensaio uniaxial de carga repetida
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Fonte: Bernucci et al. (2010).

A Figura 13 mostra o equipamento e esquema de montagem do ensaio, e a Figura
14 exemplifica os corpos de prova antes e ap0s a execugdo do mesmo. Vale ressaltar que
segundo a Norma DNIT 184/2018 — ME, o fim do ensaio é caracterizado por dois critérios,

sendo estes:



33

a) Ruptura do corpo de prova, identificada pelo atingimento da zona terciaria na
curva de deformacdo plastica vertical uniaxial;
b) O numero de ciclos atinge 7.200 (aproximadamente 2 horas de carregamento

ciclico).

Figura 13 - Esquema de montagem do ensaio de nimero de fluxo (FN)

Fonte: Norma DNIT 184/2018 — ME.
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Figura 14 - Exemplo de um corpo de prova antes e apds o ensaio de FN

———

Fonte: Norma DNIT 184/2018 — ME.

A deformacdo permanente acumulada pode ser dividida em 3 regifes: primaria,
secundaria e terciaria. Essas regides se comportam da seguinte forma: (i) na regido primaria, a
densificacdo da amostra ocorre a uma taxa elevada, (ii) na regido secundaria, a taxa de
deformacdo é praticamente constante e (iii) na regido terciaria (cisalhamento com volume
constante) é designado como o ja referido Flow Number. O FN é o ndmero do ciclo em que a
taxa de deformacdo pléstica é minima e a partir do qual o CP atinge a ruptura (Figura 15)
(DONGRE et al., 2009).

Figura 15 - Curva tipica do ensaio uniaxial de carga repetida
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Fonte: Norma DNIT 184/2018 — ME.
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2.4 Redes neurais artificiais

A inteligéncia artificial, ou sistemas inteligentes, ¢ uma area do conhecimento
relativamente nova, no entanto, trata-se de um campo bastante desenvolvido, possuindo
diversos métodos pelos quais a partir do fornecimento de um conhecimento prévio, busca-se a
deducédo ou inferéncia de novos conhecimentos (SILVA et al., 2004).

Dentre os sistemas inteligentes é possivel citar como ferramentas existentes, 0s
sistemas fuzzy, que se baseiam na ldgica nebulosa ou difusa; a computacdo evolutiva ou
genética, que se trata de um poderoso método estocastico de busca e otimizagdo baseado nos
principios da genética e da sele¢do natural (MIRZAHOSSEINI, 2015); a inteligéncia coletiva,
que inclui qualquer tentativa de projetar algoritmos ou dispositivos distribuidos de solucdo de
problemas inspirados pelo comportamento coletivo de insetos sociais e outras sociedades
animais (BONABEAU et al., 1999); os sistemas imunoldgicos artificiais, fundamentados nos
sistemas imunologicos dos vertebrados; e as Redes Neurais Artificiais (RNA).

Como pode ser observado, a maioria dos sistemas inteligentes baseiam-se no modus
operandi de sistemas vivos, e buscam por meio de modelos matematicos, a simulacao da forma
como esses sistemas tomam alguma decisdo ou adquirem conhecimento. Uma rede neural é um
processador macicamente paralelamente distribuido constituido de unidades de processamento
simples, que tém a propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo

disponivel para o uso. Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos (HAYKIN, 2008):

1. O conhecimento € adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo
de aprendizagem;
2. Forcas de conexdo entre neurbnios, conhecidas como pesos sinapticos, sao utilizadas

para armazenar o conhecimento adquirido.

De acordo com Silva et al. (2016), a primeira publicacdo relacionada a neuro
computacdo data de 1943, e foi elaborada por McCulloch e Pitts (1943), onde neste trabalho,
0s autores realizaram o primeiro modelamento matematico inspirado no neurdnio bioldgico,
resultando na primeira concepgéo de neurénio artificial.

O neurdnio é o principal componente para o funcionamento do cérebro, tratando-
se, de uma célula altamente estimul&vel, que processa e transmite informacao através de sinais

eletroquimicos (MOREIRA, 2013). Séo constituidos em sua maioria, por um corpo celular
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(membrana e nicleo), dois tipos de prolongamentos citoplasmaticos, os dendritos (ou soma) e
axonios, e as terminagdes sinapticas (Figura 16).

Figura 16 - Neuro6nio bioldgico
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Fonte: Azevedo (2016).

Simplificadamente, pode-se explicar o funcionamento de um neurdnio da seguinte
forma: as informacgfes vindas de outros neurénios chegam aos dendritos por meio de
substancias quimicas que provocam reacGes no corpo celular, podendo essa reacdo ser
excitatoria ou inibidora, isto €, uma reacdo que produzira ou ndo, o disparo de um impulso
elétrico através do axdnio rumo as terminaces sinapticas que irdo se conectar a outros
neurénios, transmitindo assim, informacgoes através do sistema nervoso.

As RNAs buscam simular o procedimento descrito anteriormente mediante funcdes
matematicas que recebem um conjunto de entradas numéricas, similares aos impulsos elétricos
captados pelos dendritos, que sdo ponderadas por um conjunto de pesos sinapticos, de forma a
determinar o grau de importancia da entrada em questéo.

Em seguida, este conjunto de dados, passa por um combinador linear, sendo a
diferenca entre o valor produzido por este combinador e o limiar de ativagdo, conhecido como
potencial de ativagdo. Cabe ressaltar, que o limiar de ativacdo € uma variavel que especifica
qual sera o patamar apropriado para que o resultado produzido pelo combinador linear possa

gerar um valor de disparo em direcdo a saida do neurdnio (SILVA et al., 2016).
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Por Gltimo, antes de fornecer um valor final, o potencial de ativacdo passa por uma
funcdo de ativagdo, cujo objetivo € limitar a saida do neurénio dentro de um intervalo de valores
razoaveis a serem assumidos pela sua propria imagem funcional (SILVA et al., 2016).

As Equacfes 11 e 12 sintetizam o processo descrito anteriormente e a Figura 17

ilustra o neurdnio artificial:

u= w; x;— 6 (11)
2
y=gw (12)

onde x; sdo os sinais de entrada, w; sdo os pesos sinapticos, Y. ¢ combinador linear, 6 € o limiar

de ativacdo, u é o potencial de ativacédo, g € a funcdo de ativacéo e y é o sinal de saida.

Figura 17 - Neuronio artificial

-8
X, = | w, \
u
X =) | w, . z o gl.) .y
xI'II:D. wn

Fonte: Adaptado de Silva et al. (2016).

Uma categorizagdo fundamental da topologia dos neurdnios pode ser feita em
relacdo ao método de propagacgédo da informacdo recebida. Pode-se distinguir entre redes de
propagacéo para frente (feedforward) e redes realimentadas (recurrent). No caso das redes de
propagacao para frente o fluxo de informacdao é unidirecional (RAUBER et al., 2014), ou seja,
flui da camada de entrada em direcdo a camada de saida.

Pode-se ainda diferenciar as RNAs quanto ao nimero de camadas existentes,
definindo-se camada como o0 conjunto de neurbnios que recebem informacGes

simultaneamente.
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Sao exemplos de redes feedforward o Perceptron simples (Figura 17), que possui
apenas as camadas de entrada e saida, o Perceptron multicamadas (PMC) ou Multilayer
Perceptron (MLP) (Figura 18), que possui camadas ocultas responsaveis por extrair as
caracteristicas associadas ao processo ou sistema a ser inferido (SILVA et al., 2016), o Adaline

e as redes de base radial.

Figura 18 - Exemplo de rede PMC

Fonte: Adaptado de Silva et al. (2016)

De acordo com Santana (2012), o processo de aprendizagem envolve a adaptacao
dos pesos da rede neural a partir de estimulos fornecidos por um conjunto de dados, podendo
esse ajuste ser classificado como: aprendizado supervisionado, aprendizado ndo supervisionado
e aprendizado por reforco.

No aprendizado supervisionado, sdo fornecidos os conjuntos de entrada e suas
respectivas saidas, tendo a rede, a funcdo de adaptar-se a esses dados da melhor forma possivel,
minimizando a diferenca entre os valores calculados e as saidas desejadas. J& no aprendizado
ndo supervisionado, ndo ha o conjunto de exemplos formado por pares de entrada e saida
desejada, consequentemente, o ajuste dos pesos € realizado com base nas regularidades
estatisticas dos dados fornecidos a rede (SANTANA, 2012).

Os algoritmos de aprendizado utilizados no treinamento com reforgo ajustam os
parametros internos dos neurbnios baseando-se em quaisquer informacdes quantitativas ou
qualitativas advindas da interagdo com o sistema (ambiente) que esta sendo mapeado, as quais
sdo entdo utilizadas para medir o desempenho do aprendizado (SILVA et al., 2016). Dito de
outro modo, o treinamento é realizado com base nos sinais de refor¢o ou penalizagao fornecidos
por um critico externo a rede (SANTANA, 2012).



39

Existem diversos algoritmos que executam o ajuste dos pesos sindpticos e
consequentemente o aprendizado da rede, dentre os quais pode-se mencionar:

a) regra delta: objetiva minimizar o erro entre os valores calculados pela rede e
desejados pelos exemplos fornecidos num problema de aprendizagem
supervisionada (SANTANA, 2012);

b) algoritmo backpropagation ou regra delta generalizada: utilizado no treinamento
de redes PMC, onde basicamente, o procedimento de aprendizagem utiliza
vetores que mapeiam um conjunto de entradas para um conjunto de saidas
(TISSOT et al., 2015)

As RNA possuem aplicabilidade em uma gama variada de problemas, onde
conforme Silva et al. (2016), pode-se mencionar: aproximador universal de funcdes, controle
de processos, reconhecimento/classificacdo de padrées, agrupamento de dados (clusterizacéo),
sistemas de previsao, otimizacdo de sistemas e memorias associativas. Tissot et al. (2015)
também ressaltam que RNAs oferecem maneiras diferentes de resolver muitos problemas ndo

lineares que séo dificeis de serem resolvidos por meio de técnicas convencionais.

2.5 Modelos para previsdo do FN

A literatura ja contempla algumas tentativas de desenvolvimento de modelos para
estimar o FN. Estes modelos podem ser usados como ferramenta para classificar misturas com
base em seu FN potencial, além de auxiliar a otimizacdo da dosagem a partir de uma selecdo de
materiais baseada em indicadores objetivos.

A avaliacdo do potencial de formacdo do ATR, tém sido, de acordo com Gandomi
et al. (2011), foco de muitas pesquisas na engenharia de pavimentacdo nas Ultimas décadas,
contudo, reitera que a maioria dos modelos de deformacdo permanente disponiveis, sdo
empiricos ou semimecanicos com caracterizagdo fundamental limitada do material.

E importante salientar que, normalmente esses modelos utilizam informagdes dos
materiais constituintes da mistura asfaltica e seus resultados preditivos estdo condicionados ao

protocolo de ensaio utilizado em seu desenvolvimento (FERREIRA, 2017).
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Rodezno et al. (2010) propuseram um modelo a partir de analises estatisticas de
regressdo, que utiliza propriedades volumétricas da mistura asféltica, além de condicdes de
tensdo e temperatura do ensaio como variaveis preditoras. Tal modelo obteve um R2 de 0,62
(Figura 19), e emprega a viscosidade na temperatura de ensaio (V1), a temperatura (T), 0
volume de vazios (Va), percentual passante na peneira 200 (P,q), percentuais retidos nas
peneiras 3/4 (R3,4) € N°4 (Ry,4) € as tensdes de cisalhamento e normal (p e g), como variaveis

preditoras (Equacao 13).

Figura 19 - Log dos FNs medidos versus previstos
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Fonte: Rodezno et al. (2010).

log(FN) = 2,174 + 0,649 log(V1) + 0,101Pyq + 18,465 log(p) + 0,0140Rg, — 0,084V,  (13)
—18,9011og(q) — 0,872R3 + 0,182q — 0,193p — 0,87 1log (T)
4

Apeagyei (2014) desenvolveu um modelo de regressao multipla de primeira ordem
para descrever a relacdo entre o0 FN e propriedades volumétricas da mistura asfaltica e
propriedades do ligante asfaltico. O modelo final obtido possui um Rz de 0,94 (Figura 20) e

pode ser expresso na Equacgéo 14.

sen(6)
+ 148,0361P;9 — 4395,186P,y, + 24,751DB + 31,393

FN = 4698,1734P,, + 423,6569VFA + 924,1876( > —1001,435P,5

(14)
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Onde:
P, = teor efetivo de ligante asféltico;

VFA = vazios preenchidos com ligante asfaltico;

G* —_— ~ 7 - , . .
(sen(a)) = porcdo elastica do mddulo de cisalhamento;

P, = percentual passante na peneira de 25 mm;

P;4 = percentual passante na peneira de 19 mm;

P, = percentual passante na peneira 200;

DB = raz&o entre o percentual passante na peneira 200 e teor efetivo de ligante asfaltico.

Figura 20 - Comparagdo dos FNs previstos versus medidos em laboratério
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Fonte: Apeagyei (2014).

No Brasil, houve algumas tentativas de produzir modelos para a estimacéo do FN.
Nesse sentido, é possivel mencionar Bastos et al. (2016), que investigaram as relacdes entre
parametros granulométricos do método Bailey (proporcdo AG) e caracteristicas de forma na

resisténcia a deformacéo permanente, obtendo o modelo preditivo para o FN da Equacao 15.

(—2,1631 + X;) 215,27

FN = -
(—1,0104.10"2 — 1,3986.1073X;) X,

(15)

Em que X; representa a forma 2D do agregado middo obtida no Aggregate Image

Measurement System (AIMS2); e X,, a proporc¢do AG.
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Ferreira (2017) prop6s um método expedito de estimagcdo do FN baseado nas
variaveis consideradas mais influentes na resisténcia ao acimulo de deformagdes plésticas.
Dentre essas variaveis, pode-se mencionar: caracteristicas de intertravamento e graudez da
estrutura de agregados dominantes — representadas pelos parametros o ¢ C, respectivamente —,
teor de ligante de projeto (L) e viscosidade rotacional do ligante asfaltico a 135°C (). Para esse
método, ap0s linearizacdo da Equacdo 16, foi obtido um coeficiente de correlagdo de Pearson
(r) de 0,95 (Figura 21), 0 que caracteriza uma relacéo linear bastante forte (FERREIRA, 2017).

L (16)
k= ——p7—
1+ L@

FN = 81653e 2972k (17)

Figura 21 - Correlagéo para a fungdo linearizada do FN
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Fonte: Ferreira (2017).

Almeida Jr. et al. (2018), ap6s avaliar 24 misturas atraves do ensaio uniaxial de
carga repetida, buscaram construir um modelo do FN em funcéo do Performance Grade (PG)
de alta temperatura dos ligantes asfalticos, teor de ligante asfaltico de projeto, proporcdo AG
(método Bailey) e porosidade FAD das misturas. O modelo (Equacdo 18) apresentou um R2 de

0,85, indicando um bom ajuste da reta e boa significancia global (p < 0,05).

FN = —21361,14 4+ 574,66 - PG — 2342,97 - Teor + 196,91 - Proporgao AG

(17)
— 74,06 - Porosidade
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Gandomi et al. (2011) utilizaram uma variante promissora da programagéo
genética, a saber, a programacédo de expressao génica, para prever o FN de misturas densas,
fornecendo uma ferramenta de analise da resisténcia a deformacdo permanente para esse tipo
de composito.

Mirzahosseini et al. (2015) desenvolveram modelos néo lineares de previséo do FN
utilizando duas técnicas, a programacao genética linear e RNAs. Tal modelo foi formulado em
termos de porcentagem de agregado graudo, filer, ligante asfaltico, volume de vazios, vazios
no agregado mineral e quociente de Marshall.

Um modelo de alta precisdo para prever o FN de misturas asfalticas densas foi
proposto por Alavi et al. (2011). Para obtencdo deste modelo langou-se méo de um método
hibrido, o qual acopla programacdo genética e Recozimento Simulado, que € uma heuristica
baseada em busca local capaz de escapar da armadilha de um 6timo local ao aceitar, com

pequena probabilidade, solugdes piores durante suas iteracdes (LIN; YU, 2012).
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3.1 Banco de dados
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Para o desenvolvimento do presente trabalho foi utilizado o banco de dados

compilado por Ferreira (2017), no qual constam informag0es referentes a 27 misturas asfalticas

nacionais. As Tabelas 2 e 3 apresentam as variaveis utilizadas para obtencdo dos modelos.

Tabela 2 — Dados referentes a mistura asféltica e ao ligante

Mistura my L (%) H (cP) FN
M1 Marshall 5,80 690 30
M2 Superpave 4,80 350 232
M3 Marshall 4,90 360 191
M4 Marshall 4,20 360 531
M5 Superpave 4,00 330 444
M6 Superpave 3,70 330 597
M7 Superpave 3,70 330 662
M8 Superpave 4,00 330 492
M9 Superpave 4,30 430 340

M10 Superpave 4,70 580 1214
M11 Superpave 4,10 1030 5367
M12 Superpave 3,80 1030 5528
M13 Superpave 4,50 520 795
M14 Marshall 4,60 360 384
M15 Marshall 4,90 360 112
M16 Superpave 4,30 390 117
M17 Superpave 4,40 360 490
M18 Superpave 3,90 1030 5165
M19 Superpave 3,90 1030 6300

continua
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concluséo
M20 Marshall 4,50 330 329
M21 Marshall 4,30 330 370
M22 Marshall 4,30 330 314
M23 Marshall 4,40 330 449
M24 Marshall 4,70 1030 1742
M25 Marshall 4,50 1030 2976
M26 Marshall 4,60 1030 2244
M27 Marshall 4,50 1030 2945

Fonte: Elaborada pelo autor.

Obs: m, € o método de dosagem; L é o teor de ligante asféltico; p é a viscosidade rotacional a 135 °C; FN é o

Flow Number.
Tabela 3 - Parametros granulométricos das misturas
Método de Faixa de
Mistura Agregados Dominantes (FAD) Metodo Balley (MBA) FN
o C AG GAF FAF

M1 0,78 0,95 0,48 0,61 0,24 30

M2 0,33 0,70 0,85 0,50 0,49 232
M3 0,52 0,88 1,00 0,60 0,40 191
M4 0,22 0,18 0,94 0,47 0,65 531
M5 0,30 1,13 1,42 0,48 0,59 444
M6 0,32 0,99 0,65 0,48 0,59 597
M7 0,29 1,18 1,08 0,48 0,59 662
M8 0,24 0,33 0,73 0,49 0,59 492
M9 0,30 0,42 0,36 0,54 0,51 340
M10 0,35 1,34 1,43 0,56 0,59 1214
M11 0,30 1,13 1,42 0,48 0,59 5367
M12 0,32 1,36 0,65 0,48 0,59 5528
M13 0,41 1,39 0,18 0,76 0,68 795
M14 0,39 0,99 1,03 0,55 0,50 384
M15 0,41 0,63 0,68 0,53 0,48 112

continua
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concluséo
M16 0,35 0,44 0,29 0,65 0,49 117
M17 0,32 1,20 1,58 0,51 0,54 490
M18 0,29 1,18 1,08 0,48 0,59 5165
M19 0,24 0,33 0,73 0,49 0,59 6300
M20 0,30 1,13 1,42 0,48 0,59 329
M21 0,32 1,36 1,36 0,48 0,59 370
M22 0,29 1,18 1,18 0,48 0,59 314
M23 0,24 0,33 0,33 0,49 0,59 449
M24 0,30 1,13 1,13 0,48 0,59 1742
M25 0,32 1,36 1,36 0,48 0,59 2976
M26 0,29 1,18 1,18 0,48 0,59 2244
M27 0,24 0,33 0,33 0,49 0,59 2945

Fonte: Elaborada pelo autor.

Obs: o é a propor¢do de agregados nao estruturais; C é a proporcdo graida dominante; AG € a proporgdo de

agregado gratdo; GAF é a proporcéo graida de agregado mitdo; FAF é a proporcéo fina dos agregados middos.

Todas as misturas asfalticas possuem graduacdo densa, sendo que algumas delas

possuem a mesma granulometria, diferenciando-se apenas no teor e tipo de ligante asfaltico

utilizado na dosagem. Ressalta-se também, que todas as misturas foram submetidas ao ensaio

uniaxial de carga repetida sob um protocolo semelhante (dimens6es das amostras, carga, tempos

de carregamento e descanso e temperatura) (FERREIRA, 2017).

3.2 Etapas metodoldgicas

3.2.1 Escolha das variaveis

Este trabalho pode ser classificado quanto a abordagem como uma pesquisa

guantitativa de natureza aplicada e com objetivos descritivos, isto €, que objetiva gerar

conhecimentos para a solucéo de problemas especificos por meio da descri¢do de caracteristicas

de populac6es ou fendbmenos e de correlacdo entre variaveis (NASCIMENTO, 2016).
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Quanto aos procedimentos, trata-se de uma pesquisa ex-post-facto, ou seja,
realizada apos a observacéo ou ocorréncia do fenémeno ou do experimento (NASCIMENTO,
2016). Neste caso, o problema especifico é a estimativa do FN para misturas asféalticas, e o
experimento diz respeito ao ensaio uniaxial de carga repetida.

A escolha preliminar dos parametros para compor 0os modelos se deu por consulta
bibliogréafica a trabalhos correlatos, tanto referentes a descricdo dos mecanismos de resisténcia
a deformacdo permanente, quanto a trabalhos cujo objetivo era a proposicdo de modelos
preditivos propriamente ditos.

Uma inspecdo cuidadosa dos fatores que afetam tal fendbmeno, identificados em
estudos anteriores, sugere que esses podem ser classificados em dois grupos principais. Em
primeiro lugar estdo as propriedades do ligante asfaltico, que controlam o comportamento
viscoelastico e viscoplastico e, em segundo lugar, estdo as propriedades dos agregados,
incluindo a granulometria que controla o comportamento elastico (e possivelmente plastico) da
mistura asfaltica (APEAGYEI, 2014).

Como representativo das propriedades do ligante, adotou-se a viscosidade
rotacional a 135°C (M). Quanto as propriedades dos agregados, foram investigadas duas
abordagens de caracterizacdo da estrutura granulométrica, ou esqueleto pétreo da mistura
asfaltica, sendo estas, 0 método de Faixa de Agregados Dominantes (FAD), representado pelos
parametros o e C sugeridos por Ferreira et al. (2020), e método Bailey (MBA), caracterizado
pelos parametros AG, GAF e FAF.

Também foi testada uma combinacdo entre os referidos métodos, o que resultou em
um modelo hibrido (MHI). Neste modelo, os parametros a (obtido por meio da FAD) e AG
(Bailey) foram utilizados, ja que trabalhos anteriores mostram que estas variaveis possuem
maior relevancia na caracterizacdo da estrutura granulométrica (BASTOS et al., 2016;
FERREIRA et al., 2020). Com relacdo as propriedades volumétricas da mistura asfaltica, foram
utilizados o método de dosagem (m,) e o teor de ligante (L).

A literatura também apresenta como influentes no valor do FN diversos outros
parametros, tais como: volume de vazios (Vv), tamanho maximo nominal (TMN) do agregado,

vazios no agregado mineral (VAM), tens6es de cisalhnamento normal (p e q), por¢éo elastica do
G*
sen(8)

maodulo de cisalhamento ( ), porcentagem passante nas peneiras N° 4, N° 16 e N° 200, e

forma 2D do agregado mitdo (KALOUSH et al., 2003; KVASNAK et al., 2007, RODEZNO
et al., 2010; APEAGYEI, 2014; BASTOS et al., 2016), porém, como o objetivo geral deste
trabalho é a proposicéo de modelos destinados a serem utilizados na fase de anteprojeto, optou-
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se pela inclusdo de uma pequena quantidade de varidveis explicativas, dando-se prioridade a
parametros ndo volumétricos, os quais s6 sdo conhecido apds a etapa de dosagem.

3.2.2 Obtencéao e avaliagdo dos modelos

Apos a definicdo do conjunto de variaveis que exercem influéncia na deformagéo
permanente, foram desenvolvidos modelos com diferentes graus de complexidade, pois
conforme a Navalha de Ockham, “inutilmente se faz por mais o que se pode fazer por menos”
(frusta fit per plura quod poteste fieri per pauciora) (BORGES e STREFLING, 2019), ou seja,
diante de modelos com semelhantes capacidades preditivas e diferentes graus de complexidade,
torna-se mais sensato adotar o menos complexo.

O conceito de complexidade aqui utilizado € semelhante ao desenvolvido para
algoritmos, isto €, refere-se, em geral, aos requerimentos de recursos necessarios para a
resolucdo de um problema sob o ponto de vista computacional (LORETO, 2006). Para fins
comparativos, o esforco computacional foi condensado no tempo necessario para obtencdo dos
modelos, dessa forma, o0 modelo cuja obtencdo requer um tempo de execucdo maior, € mais
complexo que um modelo cujo tempo para obtencdo é menor.

Os tipos de modelo obtidos, bem como as respectivas ferramentas utilizadas, podem

ser visualizados na Tabela 4.

Tabela 4 - Modelos obtidos e ferramentas utilizadas

Tipo de Modelo Ferramenta utilizada
Modelo Linear (ML) Excel®
Modelo Nao Linear (MNL) Minitab®

Perceptron Simples (PS) Google Colaboratory

Perceptron Multicamadas (PMC)

Fonte: Elaborada pelo autor.

O Google Colaboratory pode ser definido como um ambiente de programacéo
Jupyter que permite que o usuario crie programas escritos em Python diretamente no navegador
(HOMEM, 2020).
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Também foram utilizadas para construir e realizar o processo de treinamento das
RNAS as bibliotecas listadas na Tabela 5.

Tabela 5 - Bibliotecas utilizadas no desenvolvimento das Redes Neurais Artificiais

Biblioteca Descricéo

Ferramenta de interface de desenvolvimento que tem como objetivo a
TensorFlow elaboragdo e implementacdo de algoritmos de aprendizado de maquina,
otimizacéo e treinamento (ALMEIDA et al., 2018);

Biblioteca de cddigo aberto, para aplicacdo de redes neurais, desenvolvida
Keras em linguagem Python, com um conjunto de fungdes de alto nivel trabalhando
com recursos do TensorFlow e do Theano (ALMEIDA et al., 2018);

Biblioteca com estruturas de dados desenvolvidas para a computacdo

NumPy eficiente de matrizes (ou arrays) numéricas destinadas a linguagem Python
(ALMEIDA et al., 2018);

Pandas Ferramenta de analise e manipulacdo de dados de codigo aberto.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Pontua-se que os modelos desenvolvidos em RNAs foram avaliados em duas
diferentes propostas, a saber: (i) como um modelo de regressao, ou seja, de estimativa dos
valores de FN; e (ii) como um modelo de classificacdo, isto é, de categorizacdo das misturas
asfalticas em fungdo do FN considerando os niveis de trafego propostos por Bastos et al. (2017).

Objetivando facilitar a compreensdo, bem como as analises e discussbes dos
resultados, cada modelo foi designado conforme nomenclatura proposta na Figura 22. As
combinacgBes de variaveis utilizadas encontram-se na Tabela 6. Dessa forma, a titulo de
exemplo, 0 modelo ML-EST-FAD-1 refere-se ao modelo linear baseado no método de Faixa
de Agregados Dominantes e na combinacdo 1 de variaveis, tendo como objetivo a estimativa
do valor do FN.



Figura 22 - Nomenclatura dos modelos
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 6 - Combinacéo de variaveis

Combinacéo Variaveis Método de origem
1 u,L,a, C
2 w,a, C FAD
3 M, my, a, C,
4 K, L, AG, GAF, FAF
5 K, AG, GAF, FAF MBA
6 U, my, AG, GAF, FAF
7 u, L, o, AG
8 i, o, AG MH]I
9 K, mg, o, AG

Fonte: Elaborada pelo autor.

Quanto as combinacdes da Tabela 6, nota-se que além de investigar qual
metodologia de caracterizacdo do esqueleto pétreo melhor descreve o fenémeno analisado,
também buscou-se analisar se a presenca do teor de ligante (L) nos modelos produziria
mudancas significativas, uma vez que apenas esta variavel ndo é conhecida na fase de

anteprojeto.
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Para comparar quantitativamente os modelos, foram utilizados o coeficiente de
determinacdo (R?) (Equacdo 18) e o Erro Absoluto Médio (EAM) (Equacédo 19), uma métrica

comumente utilizada em processos de machine learning.

SQE
2 — __
R?=1-< o (18)
1 N
EAM = Nz |Yi—Yi'| (19)
i=1
Onde:

SQE =soma dos quadrados dos erros;
SQT = soma total dos quadrados;

N = tamanho da amostra;

Y; = i-ésimo valor de Y;

Y;" = valor estimado de Y.

Com as estimativas do FN obtidas através de cada modelo, foi verificado qual seria
a classificacdo de cada mistura conforme os critérios estabelecidos por Bastos et al. (2017)
(Tabela 7). Dessa forma, também foi utilizada para fins de comparacéo, a acurécia (Equacéo
20), uma métrica relacionada a problemas de classificacdo e que corresponde ao nimero de
predicdes corretas dividido por todas as predices feitas (PEREIRA, 2018).

Tabela 7 - Critérios de FN para o nivel de trafego resistido

Nivel de Trafego

o Extremamente
Leve Médio Pesado
Pesado
3x10°< N 1x107” < N
N < 3x10° N > 3x 107
<1x107 < 3x107
Bastos et al.
FN < 100 FN > 100 FN > 300 FN > 1000
(2017)

Fonte: Bastos et al., 2017.

Obs.: N representa o nimero equivalente de operagdes do eixo padrao.



Acuracia =

Total de classificagdes corretas

Total de classificacoes

52

(20)

A acurécia se baseia na Matriz de Confusdo (MC), que consiste em uma tabela, ou

matriz, na qual cada célula é uma quantificacdo do quao errado ou o quéo certo um classificador

estd sob duas diferentes perspectivas: uma relacionada a classe positiva, e outra a classe
negativa (BISHOP, 2006).
Na matriz de confusdo, as linhas da matriz representam as predi¢des de um

determinado classificador, enquanto as colunas representam a verdadeira classe dos exemplos

para os quais foram geradas as predi¢cdes (DUDA et al., 2000). O Quadro 1 exemplifica a matriz

de confusdo para 0s possiveis niveis de trafego.

Quadro 1 - Matriz de confuséo para as classes de trafego

Real
Leve Médio Pesado Extr. Pesado
. . o . Trafego extr.
Trafego leve Trafego médio Trafego pesado
. . . Pesado
Leve classificado classificado como classificado -
classificado como
corretamente leve como leve
leve
. . . . Trafego extr.
Trafego leve Trafego médio Trafego pesado
» " y g Pesado
Médio classificado classificado classificado -
o o classificado como
o como médio corretamente como médio o
= médio
IS
2 . . o . Trafego extr.
L Trafego leve Trafego médio Trafego pesado g
esado
Pesado classificado classificado como classificado p
classificado como
como pesado pesado corretamente
pesado
Trafego leve ] o Trafego pesado Trafego extr.
. Trafego médio o
Extr. classificado - classificado pesado
classificado como .
Pesado COMO extr. como ext. classificado
extr. pesado
pesado pesado corretamente

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Modelos lineares

As equacdes obtidas para os modelos lineares, bem como os resultados parao EAM
e R?, encontram-se respectivamente na Tabela 8 e nas Figuras 23 e 24. No apéndice A,
encontram-se os valores estimados de FN. Visando investigar a influéncia dos parametros
granulométricos nos modelos, também foi desenvolvido para fins de compara¢do um modelo

dependente apenas de L e Y, o0 qual também consta na Tabela 8.

Tabela 8 - Equacgdes dos modelos lineares

Modelo Equacao
ML-EST-FAD-1 FN =7179,70 — 2151,74L + 5,34u + 2949,98a — 361,83C
ML-EST-FAD-2 FN = —207 + 5,13u — 4033,44a + 78,94C
FN =9196,57 — 2214,32L + 5,36u + 298,81AG + 1507,55GAF
ML-EST-MBA-4
— 3880,29FAF

FN = —1331,97 + 4,98y — 255,52AG — 3695,23GAF
+3751,94FAF
ML-EST-MHI-7 FN = 6501,51 + 5,24y — 2069,36L + 198,72AG — 2548,32a
ML-EST-MHI-8 FN = —113,42 + 5,154 — 48,17AG — 4004,88a
FN(L, p) FN = 5582,15 — 1619,85L + 5,201

ML-EST-MBA-5

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 23 - Erro Absoluto Médio dos modelos lineares
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 24 - Coeficiente de determinacdo dos modelos lineares propostos e presentes na
literatura
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Analisando os resultados, é possivel notar que 0 EAM n&o apresentou variagoes
significativas, porém o R2 apresentou uma leve tendéncia em produzir melhores resultados
quando o teor de ligante asfaltico (L) faz parte da Equacdo, como é o caso dos modelos ML-
EST-FAD-1, ML-EST-MBA-4 e ML-EST-MHI-7. Tal observacdo pode ser explicada, em
virtude do valor-p desta variavel ser muito baixo em todos os modelos (Tabelas 9, 10 e 11), o
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que indica que as alteragdes em seu valor, estdo relacionadas as alteragdes na variavel resposta
(FN). Definindo-se a hipétese nula de nenhuma diferenga estatistica entre os grupos e a hipotese
alternativa de uma diferenca estatistica (FERREIRA e PATINO, 2015), o valor-p é o menor

nivel de significancia que conduz a rejeicédo da hipotese nula com os dados fornecidos

Tabela 9 - Valor-p para os modelos baseados no método FAD

Valor-p
Variavel ML-EST-FAD-1  ML-EST-FAD-1
L 0,0003 -
H 0,0000 3,73E-08
a 0,1804 0,0362
C 0,3730 0,8780

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 10 - Valor-p para os modelos baseados no Método Bailey

Valor-p
Variavel ML-EST-MBA-4 ML-EST-MBA-5
L 0,0003 -
M 0,0000 1,264E-07
AG 0,5324 0,6778
GAF 0,6150 0,3174
FAF 0,1436 0,1422

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 11 - Valor-p para os modelos baseados no Modelo Hibrido

Valor-p
Variavel ML-EST-MHI-7  ML-EST-MHI-8
L 0,0004 -
M 2,192E-10 2,449E-08
a 0,2376 0,0371
AG 0,6264 0,9270

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Ao analisar as Tabelas 9, 10 e 11, também é possivel observar que o valor-p para a
viscosidade () € o mais baixo em todos os casos, 0 que reitera o papel de destaque desse
parametro na resisténcia ao acimulo de deformagdes plasticas. Além disso, nota-se que 0s
parametros relacionados ao esqueleto pétreo da mistura (a, C, AG, GAF, FAF) apresentam
valor-p bastante elevados, muitas vezes, bem maiores que o valor convencionalmente aceito de
0,05.

Outro fato que corrobora a pequena influéncia das variaveis anteriormente
mencionadas em modelos lineares € a diferenca quase que imperceptivel (Figuras 23 e 24) entre
estes e 0 modelo dependente apenas das variaveis L e 4. Um modelo dependente apenas de tais
variaveis, no entanto, nao faz sentido fisico, visto que a mistura ndo é composta apenas por
ligante asfaltico. Desse modo, tal modelo ndo possui uma aplicabilidade real.

Tanto os bons resultados obtidos para as varidveis L e U, quanto os resultados ruins
para as variaveis relacionadas ao esqueleto pétreo, sdo esperados, visto que alguns trabalhos ja
demonstraram a relacéo linear entre as primeiras e 0 FN (FERREIRA, 2017; ALMEIDA JR. et
al., 2018), ao contrario das Ultimas, que demostram relacdo nédo linear com a varidvel resposta,
como é o caso dos parametros a e C investigados por Ferreira (2017), sendo o primeiro
representado por uma funcdo exponencial decrescente (Figura 6a, pag. 26), e o segundo por
uma parabola (Figura 6b, pag. 26)

Diante dos resultados apresentados, ndo é possivel inferir que os parametros
provenientes dos métodos FAD e Bailey ndo sdo capazes de fornecer informacdes Uteis ao
fendmeno da deformacdo permanente, tornando-se possivel concluir apenas, que modelos
lineares ndo sdo capazes de captar a influéncia de tais parametros.

Na Figura 24, ao comparar o R? dos modelos desenvolvidos neste trabalho, com
alguns outros presentes na literatura, nota-se que apenas o modelo desenvolvido por Apeagyei
(2014) possui um resultado superior. Contudo, tal modelo utiliza uma grande quantidade de
variaveis preditoras, além de ser proveniente de um banco de dados pequeno (13 misturas),
fatos que podem ocasionar o sobreajuste do modelo as peculiaridades da amostra, justificando
dessa forma o valor elevado para o R2.

Uma ultima observagdo acerca dos modelos apresentados neste topico pode ser
visualizada na Figura 25 que apresenta os FNs medidos versus estimados. Nesta Figura, nota-
se que o FN tende a ser superestimado para valores menores que 4000, e a ser subestimado para
valores acima deste, sendo estas caracteristicas mais acentuadas nos modelos ML-EST-FAD-
2, ML-EST-MBA-5 e ML-EST-MHI-7, justamente 0os modelos que ndo possuem o teor de
ligante na Equacéo.
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Estas observacdes reforcam a importancia de considerar o teor de ligante,
principalmente para misturas com valores elevados de FN. Tais caracteristicas, também podem
ser explicadas em funcdo do nimero baixo de misturas com FN superiores a 4000 presentes no
banco de dados, existindo apenas 4, sendo estas, as misturas M11, M12, M18 e M19, que

possuem respectivamente valores de FN de 5367, 5528, 5165 e 6300.

Figura 25 - FNs medidos versus estimados para os modelos lineares
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ML-EST-MHI-8
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.2 Modelos ndo lineares

A Tabela 12 e Figuras 26 e 27 mostram respectivamente as equacfes nao lineares
obtidas por meio do software Minitab®, e os resultados para 0 EAM e R2. Os valores utilizados
para o calculo dos pardmetros mencionados encontram-se no apéndice C. Com 0 mesmo

objetivo do item 4.2, foi desenvolvido o modelo FN (L, ).

Tabela 12 - Equacdes dos modelos néo lineares

Modelo Equacéo
MNL-EST-FAD-1 FN = —3449 4+ 574L + 32,69u — 22165a + 767C — 6,254L - u
+4391L-a—0,984u-C

MNL-EST-FAD-2 FN = —169 + 5,149 — 3966a
MNL-EST-MBA-4 FN = 1507 + 1727L + 14,01 — 18409GAF — 2224FAF
— 6,088L - 1 + 35,47 - GAF
MNL-EST-MBA-5 FN = —7454 4 5225u + 20606FAF — 17509FAF?
MNL-EST-MHI-7  FN = —3038 — 19181« + 277AG + 486L + 31,18y + 3982a - L
— 6,105L - u

continua
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concluséo
MNL-EST-MHI-8 FN = 1127 — 7745a — 2081AG + 5,248u + 6130a - AG
FN(L, n) FN = 4214 — 4228L + 30,17u + 679L%> — 5,853L ' u

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 26 - Erro Absoluto Médio dos modelos n&o lineares propostos e da literatura
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Figura 27 — Coeficiente de determinacdo dos modelos ndo lineares
1.00
0.90
0.80
0.70
0.60
050
0.40
0.30
0.20
0.10
0.00
pS " > bl A % D N =)
9 Y Nod Nod WV Y X N >
I S N N
& & &/ &/ %(Q %(Q Q .\,{b' NG
< L < S © ~ &
@\; @\; ‘%\; \), §) ‘%\, Q‘Za &}0‘5
> » ol

Fonte: Elaborada pelo autor.

Ao analisar a Tabela 12, observa-se que as equacgdes nem sempre incluem todas as

variaveis contidas nas combinac@es especificadas na Tabela 6, como, por exemplo, o modelo
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MNL-EST-MAD-2 que ndo inclui o pardmetro C, ou 0 modelo MNL-EST-MBA-5, que ndo
inclui as variaveis AG e GAF.
O motivo da ndo inclusdo de tais variaveis na Equacéo final pode ser explicado pela

pequena contribuicdo para 0 aumento do R2, como pode ser visto na Figura 28.

Figura 28 - Contribuicdo individual de cada variavel para os modelos ndo lineares
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MNL-EST-MHI-7 MNL-EST-MHI-8

Ineremental Impact of X Variables
Long bars represent Xs that contribute the most new
information to the model.

Incremental Impact of X Variables
Long bars represent Xs that contribute the most new
information to the model.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
Obs: Nas figuras acima, onde existe ‘G’ (nomenclatura original de Ferreira (2017)) leia-se ‘C’ (nomenclatura

adotada em Ferreira et al. (2020)

As Figuras 27 e 28 comprovam os resultados obtidos no subitem 4.2, isto é, que o
teor de ligante asfaltico tem um impacto significativo na capacidade explicativa dos modelos,
observando-se inclusive diferencas notaveis no que se refere ao EAM, chegando a provocar
reducdes de até 71% em seu valor. Um exemplo desta reducéo pode ser observado nos modelos
derivados do método FAD (MNL-EST-FAD-1 e MNL-EST-FAD-2), onde o0 EAM caiu de
603,89 para 174,44, fato que se reflete nos excelentes resultados obtidos para o R2.

Também de acordo com o topico anterior, nota-se que o método utilizado pelo
software Minitab® ndo é capaz de evidenciar a influéncia dos parametros referentes aos
agregados, visto que, como ja mencionado, ndo se diferencia fundamentalmente de uma
regressao linear multipla. Dessa forma, percebe-se — assim como nos modelos lineares —, que
um modelo proveniente da metodologia mencionada, pode apresentar bons resultados
utilizando-se como variaveis preditoras apenas U e L, apesar de ndo fazer sentido fisico.

Ao comparar os resultados obtidos por outros trabalhos, notam-se pequenas
diferencas, tanto em relacdo ao EAM, quanto em relacdo ao R2 Contudo, 0 modelo
desenvolvido por Bastos et al. (2016) é proveniente de um banco de dados menor, contendo
apenas 6 misturas, tornando-se razoavel admitir, que os modelos apresentados na Tabela 12,
possuem uma melhor capacidade de generalizacao.

Ainda sobre o modelo proposto por Bastos et al. (2016), nota-se que todas as suas
variaveis preditoras (Equacdo 15) estdo associadas aos agregados, sendo estas, a propor¢do AG
e a forma 2D do agregado miudo. Essa observacdo corrobora a capacidade explicativa de
parametros associados aos agregados, a depender, porém, da forma como estas estao associadas
ao FN.
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Ao confrontar os modelos propostos neste trabalho e o desenvolvido por Ferreira
(2017) (Equacbes 16 e 17), ja que ambos foram desenvolvidos com base ho mesmo banco de
dados, notam-se melhorias infimas dos primeiros com relacdo ao ultimo, tendo estes, porém, a
vantagem de ser um pouco menos rebuscados, o que facilitaria, por exemplo, a aplicacdo de
métodos de otimizacdo dos componentes da mistura, tais como as metaheuristicas Greedy
Randomized Adapative Search Procedure (GRASP) e Busca Tabu.

Cabe ainda acrescentar, que os modelos ndo lineares dependentes de L (MNL-EST-
MAD-1, MNL-EST-MBA-4 e MNL-EST-MHI-7) apresentaram resultados bem superiores aos
modelos lineares no que se refere a tendéncia em subestimar ou superestimar os valores de FN,

como pode ser observado na Figura 29.

Figura 29- FNs medidos versus estimados dos modelos ndo lineares

MNL-EST-FAD-1

0
a1
o
S
)

FN estimad
S
S
Y

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
FN medido

(@)



FN estimado

FN estimado

FN estimado

MNL-EST-FAD-2

7000
6000
5000
4000
3000
2000
1000

_1003 0® 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
FN medido
(b)
MNL-EST-MBA-4
7000
6000
5000
4000
3000
2000
1000
0
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
FN medido
(©)

MNL-EST-MBA-5
7000
6000
5000
4000
3000
2000
1000

®
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
FN medido

(d)

-1000

64



65
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.3 Redes Neurais Artificiais

Conforme mencionado no subitem 3.2.2, as RNAs desenvolvidas no presente
trabalho podem ser classificadas em dois tipos, onde as primeiras tinham por objetivo uma
estimativa do valor do FN, e as Ultimas, apenas a classificacdo do trafego resistido.

Para as RNAs do primeiro tipo, foram testados o PS e o PMC, onde o primeiro

possui apenas um Unico neurdnio e o segundo possui uma camada oculta com n — 1 neurénios
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que a camada de entrada. Os hiperparametros utilizados nas duas topologias mencionadas estéo
apresentados nas Tabelas 13 e 14.

Tabela 13 - Hiperparametros utilizados no Perceptron simples

Hiperparametro Descricéo Opcao utilizada
kernel_initializer Forma de inicializacdo dos pesos randon_uniform
activation Funcéo de ativacdo dos neurdnios linear
loss Funcéo de perda mean_absolute_error
optimizer Forma de ajuste dos pesos adam

Numero de épocas que sera realizado o
epochs _ 2000
treinamento

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 14 - Hiperparametros utilizados no Perceptron Multicamadas

Hiperparametro Descricéo Opcéo utilizada
kernel_initializer Forma de inicializacao dos pesos randon_uniform
activation (camadas de ) o .
Funcéo de ativacdo dos neurdnios relu
entrada e oculta)
activation (camada de saida) ~ Funcdo de ativacdo dos neurénios linear
loss Funcéo de perda mean_absolute_error
optimizer Forma de ajuste dos pesos adam

Numero de épocas que sera realizado
epochs _ 2000
0 treinamento

Fonte: Elaborada pelo autor.

As Figuras 30 e 31 mostram, nesta ordem, o Erro Absoluto Médio e o coeficiente
de determinacdo para os Perceptrons simples e multicamadas. Os dados referentes a estes

modelos encontram-se nos apéndices E e G, respectivamente.
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Figura 30 - Erro absoluto médio das RNA de estimativa do FN
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Fonte: Elabora pelo autor.

Figura 31 - Coeficiente de determinagdo das RNA de estimativa do FN
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Fonte: Elabora pelo autor.

Analisando as Figuras 30 e 31, nota-se que as diferengas com relacdo ao EAM e R?2
foram minimas, dessa forma, é possivel inferir que a adicdo de uma camada oculta ndo
proporciona grandes melhorias, resultando apenas em um esforgo computacional maior, como
pode ser visualizado na Figura 41. Este fato pode ser explicado em decorréncia da utilizacao
dos mesmos hiperparametros para fungdo de perda e ajuste de pesos, visto que, o0 conjunto de

dados de entrada era 0 mesmo.
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Observando a Figura 32, que mostra os FNs medidos versus estimados para o PS,
nota-se que a tendéncia em subestimar ou superestimar os valores de FN para valores menores
e maiores que 4000 respectivamente, observada nos modelos lineares e em alguns modelos nédo
lineares (MNL-EST-MAD-2, MNL-EST-MBA-5 e MNL-EST-MHI-8), torna-se ainda mais
acentuada, percebendo-se inclusive, uma estabilizacdo em valores proximos a 3000 para

misturas cujo FN medido foi maior que 1500.

Figura 32 - FNs medidos versus estimados do Perceptron Simples
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Diante do exposto, constata-se que do ponto de vista numérico, a utilizacdo de
RNAs ndo se justifica, dado que, € necessario um esforco computacional bem maior que os
métodos apresentados anteriormente, tendo estes ultimos, resultados tdo bons ou até mesmo
melhores que esta metodologia.

Por ultimo, buscando analisar a capacidade de generalizacdo da RNA que obteve o
menor EAM (PS-EST-FAD-1), foram analisadas as previsdes de FN para as misturas presentes
no trabalho de Possebon (2018), verificando-se também a classificacdo associada a estas
previsdes. Os valores de FN estimados e suas respectivas classificagfes encontram-se na Tabela
15.

Tabela 15 - Dados das misturas analisadas por Possebon (2018) e FN e nivel de trafego
medidos e estimados pelo PS-EST-FAD-1

Classe
) Teor U FN FN Classe (FN
Mistura o C ) (FN ) )
(%) (cP) medido ) estimado  estimado)
medido)
30/45 o o
547 430 0,24 0,30 214 Médio 148,86 Médio
REGAP
50/70 o o
542 369 0,24 0,30 128 Medio 126,35 Meédio
LUBNOR

continua
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concluséo
50/70
REFAP
50/70
REGAP
50/70
REPAR
50/70
REVAP

Fonte: Elaborada pelo autor.

5,72 300 0,24 0,30 176 Medio 100,14 Medio

55 315 0,24 0,30 132 Médio 106,06 Medio

585 314 0,24 0,30 70 Leve 105,06 Medio

566 392 024 0,30 165 Médio 134,37 Medio

Examinando os resultados da Tabela 15, percebe-se que 5 das 6 misturas tiveram o
nivel de trafego classificado corretamente, o que resulta em uma acuracia de 83%. Além disso,
0 EAM foi de 39,04, um valor bem menor que os obtidos na etapa de treinamento. Contudo,
apesar dos resultados promissores, deve-se levar em consideracdo que todas as misturas
analisadas por Possebon (2018) possuiam o0 mesmo esqueleto pétreo, como pode ser observado
pelos pardmetros granulométricos o e C, desse modo, uma validagdo em uma base de dados

mais diversificada torna-se necessaria.

4.4 Classificagdo do nivel de trafego resistido

Como descrito em tdpicos anteriores, além das classificagdes do nivel de trafego
resistido com base no FN estimado através de cada modelo, também foi avaliado a capacidade
das RNAs em realizar a classificacdo diretamente, isto é, sem passar pela etapa de estimativa
do FN. Neste processo, analisou-se ainda, a possibilidade de substituicdo do L pela variavel
categorica método de dosagem (m,), visto que esta afeta o teor de ligante de uma mistura
asfaltica, e pode ser conhecida na fase de anteprojeto.

A influéncia do m, no L, e, consequentemente no FN, podem ser observadas na
Tabela 16 e Figura 33. Nestas, nota-se que a média do L é maior para o0 metodo Marshall do
que para 0 método Superpave, ocorrendo o inverso no valor médio do FN. Tais observacGes
permitem inferir que o método que produz valores menores para o L tende a produzir valores

maiores para de FN. Esta analise pode ser considerada representativa para misturas asfalticas
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de um modo geral, j& que aproximadamente metade das misturas foi dosada utilizando-se cada

um dos métodos, sendo: 13 — Marshall; e 14 — Superpave.

Tabela 16 - Valores médios de L e FN para os métodos Marshall e Superpave

Média
Metodo L (%) FN
Marshall 4,63 970,54
Superpave 4,15 1981,64

Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 33 - Box-plot de L e FN para os métodos Marshall e Superpave
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Para corroborar a influéncia do método de dosagem no valor de L, também é
possivel mencionar o trabalho de Almeida Jr. et al. (2018), no qual foram dosadas 24 misturas
asfalticas por ambos os métodos, verificando-se que todas as misturas Marshall apresentaram
teores de ligante superior as misturas Superpave (ALMEIDA JR. et al., 2018). A Figura 34
mostra os teores obtidos para as 24 misturas. Os hiperparametros utilizados nas RNAs de

classificacdo encontram-se nas Tabelas 17 e 18.
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Figura 34 - Teores de ligante obtidos por Almeida Jr. et al. (2018)
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Fonte: Almeida Jr. et al., 2018.

Tabela 17 - Hiperparametros utilizados nos Perceptrons simples de Classificacéo

Hiperparametro Descricéo Opcao utilizada
kernel_initializer Forma de inicializagdo dos pesos randon_uniform
activation Funcéo de ativacdo dos neurdnios softmax
loss Funcdo de perda categoriacal_crossentropy
optimizer Forma de ajuste dos pesos adam

NUmero de épocas que sera
epochs ) ) 2000
realizado o treinamento

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 18 - Hiperparametros utilizados nos Perceptrons Multicamadas de Classificagéo

Hiperparametro Descricéo Opcéo utilizada
kernel_initializer Forma de inicializacdo dos pesos randon_uniform
activation (camadas de y L .
Funcéo de ativacdo dos neurénios relu
entrada e oculta)
activation (camada de saida)  Func&o de ativacdo dos neurénios softmax
N categoriacal_crossentr
loss Funcéo de perda
opy
optimizer Forma de ajuste dos pesos adam

Numero de épocas que sera
epochs ) ) 2000
realizado o treinamento

Fonte: Elaborado pelo autor.

As acuracias obtidas pelos PS e PMC de classificacdo para todas as combinagfes
de variaveis, podem ser visualizadas na Figura 35. Nesta Figura, nota-se que os PS fornecem
resultados melhores e mais constantes que os PMC, indicando que a adi¢do de uma camada
oculta, além de ndo contribuir para a melhoria dos resultados, pode reduzir a acuracia
drasticamente, fato que pode ser observado nas combinacdes 1, 5, 7 e 8, onde em todos 0s casos,
todas as misturas tiveram o nivel de trafego resistido classificado como extremamente pesado.
Os resultados destes modelos podem ser consultados nos apéndices I, J, Ke L.

As combinacGes 3, 6 e 9 utilizam a variavel categérica m,; como parametros de
entrada, ou seja, 0 método de dosagem foi transformado em uma variavel dummy, onde (1,0)
representa 0 método Marshall e (0,1) representa 0 método Superpave. Nas trés combinacgdes
mencionadas, foram observadas acurécias proximas de 1, tanto para o PS quanto para o PMC,

indicando que o0 m, € um bom atributo previsor.
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Figura 35 - Acurécias obtidas pelos PS e PMC de classificagcdo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Os resultados elevados para a acurécia obtidos pelos PS, contudo, devem ser
encarados com cautela, visto que pode ter ocorrido um processo conhecido por overfiting ou
memorizagdo excessiva, onde a RNA decora as suas respostas frente aos estimulos introduzidos
em suas entradas (SILVA et al., 2016). Diante disso, como o banco de dados é pequeno e ndo
foi dividido em subconjuntos de treinamento e teste, torna-se incerta qualquer afirmacéo no que
diz respeito a capacidade de generalizacdo do conhecimento adquirido.

Para os PMC, nota-se uma tendéncia inversa a descrita anteriormente, ou seja, 0
underfitting, que é caracterizado por uma extracdo e armazenamento insuficiente das
caracteristicas do comportamento do processo analisado, configurando uma situagdo de
debilidade neural (SILVA et al., 2016).

Os resultados derivados das classificagdes realizados pelos modelos lineares, néo
lineares e PS e PMC de estimativa, podem ser visualizados nas Figuras 36, 37, 38 e 39,

respectivamente, e examinados nos apéndices B, D, F e H.
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Figura 36 - Acuracia dos modelos lineares
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Figura 37 - Acuracia dos modelos néo lineares
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Figura 38 - Acurécia do Perceptron simples de estimativa do FN
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 39 - Acurécia do Perceptron Multicamadas de estimativa do FN
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 36 observa-se o inverso do que foi visto para o R? dos modelos lineares,
tendo os modelos dependentes de L, acurdcias menores do que oS que ndo possuem esta
variavel. Ja para os modelos ndo lineares (Figura 37), a tendéncia em produzir bons resultados
permanece a mesma, destacando-se os resultados dos modelos derivados do método Bailey, que
obtiveram acurécias de 89%, resultados melhores inclusive, que o modelo proposto por Ferreira

(2020), que obteve uma acuracia de 85%.
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Para os PS, nota-se que apesar de ndo conseguirem estimar com preciséo valores de
FN maiores que 1500 (como pode ser observado na Figura 32), ainda assim, proporcionam um
elevado grau de acerto com relagdo ao nivel de trafego resistido, visto que, todos os valores
maiores que 1000 sdo considerados como resistentes ao trafego extremamente pesado, e 9 das
27 misturas possuem essa classificagéo.

As matrizes de confusdo dos melhores modelos referentes a classificacéo do nivel
de trafego para cada metodologia testada podem ser visualizadas na Figura 40. Nas matrizes de
confusdo a diagonal principal representa os acertos de cada classe, logo, quanto mais

classificacOes existirem fora desta, pior a capacidade de classificacdo do modelo.

Figura 40 - Matrizes de confusdo dos melhores modelos
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 40, nota-se que todos os melhores modelos sdo baseados na metodologia
Bailey, sendo apenas 2, referentes a combinagédo de variaveis 5, 0 que mais uma vez reforga o
poder explicativo do teor de ligante asfaltico. Os modelos MNL-EST-MBA-4, PS-EST-MBA-
4 e PMC-EST-MBA-5 obtiveram acuracias de 89%, porém, analisando a matriz de confusdo
nota-se que o PS-EST-MBA-4 classificou uma mistura de trafego resistido leve como
extremamente pesado, o que coloca em dlvida a capacidade de classificacdo quanto a essa

categoria. J& com relacdo aos outros dois modelos, torna-se mais sensato optar pelo MNL-EST-
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MBA-4, ja que este possui 0 mesmo poder explicativo e uma complexidade menor, além de um
EAM 71% mais baixo.

4.5 Complexidade dos modelos

Buscando orientar o desenvolvimento futuro de modelos mais precisos e
provenientes de uma base de dados maior, foram testados modelos com diferentes graus de
complexidade e obtidos por diferentes metodologias. Como ja mencionado, como indicativo de
complexidade, adotou-se o tempo de processamento para a obtencéo dos modelos.

Na Figura 41 é possivel observar o tempo médio de processamento para as

diferentes metodologias utilizadas.

Figura 41 - Tempo médio de processamento para cada tipo de modelo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Analisando o gréfico, nota-se que os modelos lineares e ndo lineares demandaram
uma quantidade de tempo bem menor que os derivados de RNAs, tendo ambos, tempo de
processamento inferior a 10 segundos. Tal fato pode ser explicado pela forma parecida como
ambos 0os modelos séo obtidos, visto que, apesar de fornecer modelos com relac6es nao lineares

entre as variaveis, a forma como o software Minitab® obtém tais modelos ndo difere
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fundamentalmente de uma regresséo linear maltipla, isto é, a Equagdo de regressdo ainda é
linear com relacdo aos coeficientes, ocorrendo apenas uma transformacdo das varidveis
preditoras de forma que estas produzam curvatura.

Com relacdo as RNAs, observa-se um tempo de execucdo entre 1 minuto e 1 minuto
e 30s, sendo estes resultados dependentes exclusivamente da quantidade de épocas pre-
estabelecidas para o treinamento e ajuste dos pesos. Vale ressaltar, que em decorréncia do
elevado niumero de modelos testados, bem como do pequeno nimero de misturas no banco de
dados, algumas etapas comuns no desenvolvimento de RNAs ndo foram executadas, sendo
estas, a validacdo cruzada (CV — Cross Validation) e o Tuning ou ajuste dos hiperparametros,
etapas estas que poderiam elevar ainda mais o tempo de processamento, podendo chegar até
mesmo a horas.

O termo hiperparametro refere-se aos parametros das RNAs definidos antes do
processo de aprendizagem, tais como: nimero de camadas ocultas, nUmero de neurénios em
cada camada, funcdo de ativacdo, inicializacdo dos pesos sindpticos e configuragcdes do
otimizador.

Também deve ser levado em consideracao, que o processo de dosagem e ensaio de
misturas asfalticas é demorado, e por conta disso, ndo foi possivel adicionar novas informacdes
a base de dados utilizada.

A CV trata-se de um método extremamente recorrente no ramo da Ciéncia de
Dados, sendo o k-fold um dos mais utilizados. Tal método consiste em repartir os dados em K
conjuntos de tamanho aproximados, dessa forma, um conjunto € usado para testes e 0s outros
K — 1 conjuntos, sdo usados para estimacdo dos parametros e célculo do erro (BERTOLETTI
et al, 2020). No presente trabalho, tanto o treinamento quanto os testes foram realizados em
todo o banco de dados. Entretanto, apesar da validacdo cruzada nao ter sido realizada para todas
as RNAs, a capacidade de generalizacdo do conhecimento adquirido no processo de

treinamento foi testada no banco de dados presente no trabalho de Possebon (2018).
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5 CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresenta uma comparacédo entre diferentes modelos preditivos para
0 parametro FN, obtidos por metodologias distintas e utilizando diferentes combinagdes de
variaveis. Também foram investigadas as contribuicdes da inclusdo de varidveis
granulométricas derivadas de diferentes metodologias de caracterizacdo do esqueleto pétreo,
sendo estas, FAD e Bailey.

No total foram avaliados 42 modelos com diferentes graus de complexidade,
chegando-se a conclusdo que modelos mais complexos como as Redes Neurais Artificiais, além
de exigirem um esforco computacional bem maior, nem sempre produzem os melhores
resultados, j& que necessitam de uma grande quantidade de dados para que ocorra uma
aprendizagem profunda e o nimero de informacdes referentes a ensaios uniaxiais de carga
repetida realizados em misturas asfalticas nacionais é limitado. Assim sendo, deve-se analisar
com cautela a real necessidade de utilizacdo desse método.

Seguindo o objetivo de propor modelos Uteis a fase de anteprojeto, foi investigado
0 potencial explicativo da varidvel categorica método de dosagem (m,), obtendo-se resultados
promissores para as RNAs de classificacdo do tipo Perceptron simples, fato que estimula uma
investigacdo mais profunda dessa metodologia em uma base de dados mais extensa.

Verificou-se ainda, que as variaveis referentes a granulometria proporcionam
melhorias infimas nos modelos analisados, o que ndo significa que ndo fornecam informacdes
relevantes quanto a capacidade de resisténcia ao acimulo de deformacdes permanentes. Desse
modo, torna-se necessario ndo s6 a investigacdo de modelos dependentes de outras variaveis
relacionadas aos agregados, como os parametros de forma, angularidade e textura, como
também de modelos com diferentes relagdes funcionais com o FN, visto que os modelos
investigados ndo sdo capazes de captar as contribui¢fes destes parametros.

Dentre os modelos analisados, acredita-se que 0s néo lineares oferecem a melhor
relacdo custo-beneficio no que se refere a dificuldade de obtencdo e qualidade dos resultados,
visto que, produziram um grau significativo de acerto nas classificagdes e 0s menores erros
absolutos médios. Em contrapartida, entende-se que os modelos lineares ndo séo indicados a
estimativa do FN, apesar de extensamente utilizados na literatura.

Diante do exposto, acredita-se que foi possivel nesta pesquisa, identificar por meio
de consulta bibliografica, as variaveis mais relevantes para estimacdo do FN, bem como, testar

e discutir modelos derivados de diferentes metodologias e com diferentes variaveis preditoras,
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0 que de certa forma, d& embasamento e direciona o desenvolvimento de futuras pesquisas que
visem a obtencéo de modelos de estimativa para o FN.

Por fim, salienta-se que os modelos aqui apresentados devem ser utilizados com
bom senso e cautela, visto que, ndo incluem uma série de possiveis variaveis potencialmente

relevantes, como, por exemplo, a utilizacdo de diferentes modificadores no ligante asfaltico.

5.1 Sugestoes para trabalhos futuros

Apesar dos resultados promissores apresentados, ainda ha um vasto espaco para a
investigagdo de outros tipos de modelagem, além de modelos com diferentes varidveis
explicativas. Ademais, o presente trabalho pode ser complementado de diversas formas. Isto

posto, lista-se de modo sugestivo e ndo exaustivo, as seguintes propostas para trabalhos futuros:

e Investigar modelos dependentes dos parametros de forma, angularidade e
textura dos agregados;

¢ Realizar a validagédo dos modelos desenvolvidos em uma base de dados maior
e mais diversificada;

e Testar diferentes arquiteturas e topologias para as RNA, uma vez que nao é
possivel afirmar categoricamente que as configuracbes utilizadas neste
trabalho sdo as mais adequadas aos dados disponiveis;

e Investigar a utilizacdo de metaheuristicas na otimizacdo dos componentes de
uma mistura asféltica;

e Realizar uma analise de sensibilidade do FN com relacdo as variaveis

componentes dos modelos propostos.
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APENDICE A - FN ESTIMADO PELOS MODELOS LINEARES

89

D | EN medido ML-EST- ML-EST- ML-EST- ML-EST- ML-EST- ML-EST-
FAD-1 FAD-2 MBA-4 MBA-5 MHI-7 MHI-8
M1 30 342 261 202 607 195 294
M2 232 -559 312 -462 204 -589 327
M3 191 -226 -389 -74 -509 -229 -390
M4 531 649 766 307 906 443 815
M5 444 811 365 974 389 999 317
M6 597 1566 273 1398 581 1518 273
M7 662 1409 409 1524 491 1528 373
M8 492 924 544 785 527 708 590
M9 340 957 822 945 605 690 883
M10 1214 712 1462 890 1329 988 1404
M11 5367 4334 3955 4503 3879 4457 3922
M12 5528 4956 3892 4927 4071 4977 3879
M13 795 980 916 585 963 993 914
M14 384 -3 145 129 60 66 129
M15 112 -460 35 -594 130 -573 66
M16 117 883 416 910 -2 595 480
M17 490 144 443 533 196 411 383
M18 5165 4717 3999 4831 3981 4779 3978
M19 6300 4877 4134 4756 4017 4581 4196
M20 329 -265 365 -133 389 -36 317
M21 370 141 302 69 581 277 273
M22 314 118 409 196 491 286 373
M23 449 63 544 -101 527 -120 590
M24 1742 3043 3955 3174 3879 3216 3922
M25 2976 3449 3892 3376 4071 3529 3879
M26 2244 3211 3999 3281 3981 3331 3978
M27 2945 3586 4134 3428 4017 3339 4196




APENDICE B — CLASSES ESTIMADAS PELOS MODELOS LINEARES

90

D Classe real ML-EST- ML-EST- ML-EST- ML-EST- ML-EST- ML-EST-
FAD-1 FAD-2 MBA-4 MBA-5 MHI-7 MHI-8
M1 Leve Pesado Médio Médio Pesado Médio Médio
M2 Médio Leve Pesado Leve Médio Leve Pesado
M3 Médio Leve Leve Leve Leve Leve leve
M4 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M5 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado pesado
M6 Pesado Ext. pesado Médio Ext. pesado Pesado Ext. pesado Médio
M7 Pesado Ext. pesado Pesado Ext. pesado Pesado Ext. pesado Pesado
M8 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M9 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M10 | Ext. pesado Pesado Ext. pesado Pesado Ext. pesado Pesado Ext. pesado
M11 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M12 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M13 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M14 Pesado Leve Medio Medio Leve Leve Médio
M15 Medio Leve Leve Leve Médio Leve Leve
M16 Medio Pesado Pesado Pesado Leve Pesado Pesado
M17 Pesado Medio Pesado Pesado Médio Pesado Pesado
M18 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M19 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M20 Pesado Leve Pesado Leve Pesado Leve Pesado
M21 Pesado Medio Pesado Leve Pesado Médio Médio
M22 Pesado Medio Pesado Médio Pesado Médio Pesado
M23 Pesado Leve Pesado Leve Pesado Leve Pesado
M24 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M25 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M26 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M27 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado




APENDICE C - FN ESTIMADO PELOS MODELOS NAO LINEARES
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D | EN medido MNL-EST- | MNL-EST- | MNL-EST- | MNL-EST- | MNL-EST- | MNL-EST-
FAD-1 FAD-2 MBA-4 MBA-5 MHI-7 MHI-8
M1 30 68 290 17 34 48 -5
M2 232 178 324 396 275 165 359
M3 191 126 -378 0 -132 248 95
M4 531 529 812 497 430 717 624
M5 444 499 340 501 333 554 192
M6 597 370 261 525 333 353 302
M7 662 632 380 585 333 606 284
M8 492 421 578 436 333 557 558
M9 340 672 855 856 735 652 974
M10 1214 889 1429 1059 1639 921 1552
M11 5367 4637 3945 4647 3990 4825 3886
M12 5528 5836 3865 6125 3990 5915 3976
M13 795 867 882 840 1190 609 757
M14 384 245 138 225 353 261 315
M15 112 94 59 183 298 123 135
M16 117 300 451 123 491 334 482
M17 490 524 416 433 446 561 349
M18 5165 5585 3984 5531 3990 5691 3958
M19 6300 6047 4183 5737 333 5774 4231
M20 329 413 340 360 333 387 192
M21 370 483 261 356 333 201 302
M22 314 502 380 415 333 382 284
M23 449 247 578 323 3990 328 558
M24 1742 1907 3945 1921 3990 2060 3866
M25 2976 2712 3865 2945 3990 2745 3976
M26 2244 2369 3984 2350 3990 2437 3958
M27 2945 3159 4183 3011 3990 2866 4231




APENDICE D - CLASSES ESTIMADAS PELOS MODELOS NAO LINEARES
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D Classe real MNL-EST- | MNL-EST- | MNL-EST- | MNL-EST- | MNL-EST- | MNL-EST-
FAD-1 FAD-2 MBA-4 MBA-5 MHI-7 MHI-8
M1 Leve Leve Médio Leve Leve Leve Leve
M2 Médio Médio Pesado Pesado Médio Médio Pesado
M3 Médio Médio Leve Leve Leve Médio Leve
M4 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M5 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Médio
M6 Pesado Pesado Médio Pesado Pesado Pesado Pesado
M7 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Médio
M8 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M9 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M10 | Ext. pesado Pesado Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado Pesado Ext. pesado
M11 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M12 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M13 Pesado Pesado Pesado Pesado Ext. pesado Pesado Pesado
M14 Pesado Medio Medio Médio Pesado Médio Pesado
M15 Médio Leve Leve Medio Meédio Médio Meédio
M16 Médio Medio Pesado Médio Pesado Pesado Pesado
M17 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M18 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M19 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M20 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Médio
M21 Pesado Pesado Médio Pesado Pesado Médio Pesado
M22 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Médio
M23 Pesado Médio Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M24 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M25 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M26 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M27 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado




APENDICE E — FN ESTIMADO PELOS PERCEPTRONS SIMPLES
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D | EN medido PS-EST- PS-EST- PS-EST- PS-EST- PS-EST- PS-EST-
FAD-1 FAD-2 MBA-4 MBA-5 MHI-7 MHI-8
M1 30 93 36 1256 1305 230 165
M2 232 278 299 382 401 321 356
M3 191 -271 -283 172 193 -192 -210
M4 531 565 594 553 547 715 761
M5 444 423 433 450 446 418 431
M6 597 330 330 383 369 285 292
M7 662 475 480 434 422 421 432
M8 492 428 451 373 366 522 560
M9 340 616 629 556 555 682 714
M10 1214 1221 1224 1195 1195 1217 1233
M11 5367 3017 2995 3070 3055 3125 3130
M12 5528 3013 2981 3003 2978 2992 2991
M13 795 817 808 487 454 678 686
M14 384 275 196 433 348 326 216
M15 112 32 40 320 339 101 117
M16 117 308 314 174 166 371 391
M17 490 477 490 477 483 480 497
M18 5165 3066 3042 3052 3031 3125 3131
M19 6300 3025 3013 2998 2975 3235 3239
M20 329 413 433 438 446 403 431
M21 370 407 418 369 369 267 292
M22 314 462 480 420 422 403 432
M23 449 420 451 364 366 510 560
M24 1742 3004 2995 3056 3055 3107 3130
M25 2976 2998 2981 2987 2978 2971 2991
M26 2244 3051 3042 3035 3031 3104 3131
M27 2945 3013 3013 2984 2975 3217 3259




APENDICE F - CLASSES ESTIMADAS PELOS PRECEPTRONS SIMPLES DE
ESTIMATIVA DO FN

D Classe real PS-EST- PS-EST- PS-EST- PS-EST- PS-EST- PS-EST-
FAD-1 FAD-2 MBA-4 MBA-5 MHI-7 MHI-8
M1 Leve Leve Leve Ext. pesado | Ext. pesado Médio Meédio
M2 Médio Médio Médio Pesado Pesado Pesado Pesado
M3 Médio Leve Leve Médio Médio Leve Leve
M4 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M5 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M6 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Médio Médio
M7 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M8 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M9 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M10 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M11 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M12 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M13 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M14 Pesado Médio Médio Pesado Pesado Pesado Médio
M15 Médio Leve Leve Pesado Pesado Médio Médio
M16 Médio Pesado Pesado Médio Médio Pesado Pesado
M17 Pesado Pesado Pesado pesado pesado Pesado Pesado
M18 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M19 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M20 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M21 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Médio Médio
M22 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M23 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M24 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M25 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M26 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M27 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
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5 | EN medigo | PMCEST- | PMC-EST- [ PMC-EST- [ PMC-EST- [ PMC-EST- | PMC-EST-
FAD-1 FAD-2 MBA-4 MBA-5 MHI-7 MHI-8
M1 30 35 33 1245 1281 39 28
M2 232 239 271 368 400 294 284
M3 191 2 1 162 182 0 147
M4 531 524 567 535 555 731 709
M5 444 411 423 444 455 420 427
M6 597 310 312 361 371 242 216
M7 662 467 473 421 428 409 375
M8 492 391 425 352 368 516 474
M9 340 574 597 530 547 646 580
M10 1214 1209 1213 1188 1199 1224 1148
M11 5367 3010 2985 3066 3066 3179 3175
M12 5528 3014 2975 2983 2982 3002 2979
M13 795 799 789 444 439 598 473
M14 384 264 167 417 345 249 218
M15 112 13 30 303 333 35 118
M16 117 260 274 144 150 309 210
M17 490 462 479 475 489 487 488
M18 5165 3063 3035 3041 3039 3166 3165
M19 6300 2995 2987 2980 2979 3280 3314
M20 329 397 423 433 455 409 427
M21 370 399 412 347 371 229 216
M22 314 451 473 407 428 396 375
M23 449 380 425 343 368 508 474
M24 1742 2994 2985 3053 3066 3166 3175
M25 2976 2995 2975 2967 2982 2987 2979
M26 2244 3045 3035 3025 3039 3151 3165
M27 2945 2979 2987 2966 2979 3267 3314
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D Classe real PMC-EST- | PMC-EST- | PMC-EST- | PMC-EST- | PMC-EST- -ES?I'I\-/II\;:HI-
FAD-1 FAD-2 MBA-4 MBA-5 MHI-7 g

M1 Leve Leve Leve Ext. pesado | Ext. pesado Leve Leve
M2 Médio Médio Médio Pesado Pesado Médio Médio
M3 Médio Leve Leve Medio Medio Leve Meédio
M4 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M5 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M6 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Médio Médio
M7 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M8 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M9 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M10 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M11 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M12 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M13 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M14 Pesado Médio Médio Pesado Pesado Médio Médio
M15 Médio Leve Leve Pesado Pesado Leve Médio
M16 Médio Medio Medio Medio Meédio Pesado Médio
M17 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M18 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M19 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M20 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M21 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Médio Médio
M22 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M23 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M24 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M25 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M26 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M27 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
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D Classe real PS-CLA- PS-CLA- PS-CLA- PS-CLA- PS-CLA- PS-CLA-
FAD-1 FAD-2 FAD-3 MBA-4 MBA-5 MBA-6
M1 Leve Leve Médio Leve Leve Leve Leve
M2 Médio Médio Pesado Médio Médio Pesado Pesado
M3 Médio Médio Médio Médio Médio Meédio Médio
M4 Pesado Pesado Ext. pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M5 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M6 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M7 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M8 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M9 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M10 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M11 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M12 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M13 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M14 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M15 Médio Médio Médio Médio Médio Pesado Médio
M16 Médio Médio Médio Médio Médio Pesado Médio
M17 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M18 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M19 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M20 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M21 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M22 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M23 Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado Pesado
M24 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M25 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M26 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M27 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado




APENDICE J - CLASSES ESTIMADAS PELO PERCEPTRON SIMPLES DE
CLASSIFICACAO PARA AS COMBINACOES DE VARIAVEIS 7, 8 E 9

D Classe real PS-CLA- PS-CLA- PS-CLA-
MHI-7 MHI-8 MHI-9
M1 Leve Leve Leve Leve
M2 Meédio Pesado Pesado Pesado
M3 Meédio Meédio Meédio Médio
M4 Pesado Pesado Pesado Pesado
M5 Pesado Pesado Pesado Pesado
M6 Pesado Médio Médio Pesado
M7 Pesado Pesado Pesado Pesado
M8 Pesado Pesado Pesado Pesado
M9 Pesado Pesado Pesado Pesado
M10 | Ext. pesado Pesado Ext. pesado Pesado
M11 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M12 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M13 Pesado Pesado Médio Pesado
M14 Pesado Pesado Médio Pesado
M15 Médio Médio Médio Pesado
M16 Médio Médio Médio Pesado
M17 Pesado Pesado Pesado Pesado
M18 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M19 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M20 Pesado Pesado Pesado Pesado
M21 Pesado Médio Médio Pesado
M22 Pesado Pesado Pesado Pesado
M23 Pesado Pesado Pesado Pesado
M24 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M25 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M26 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M27 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
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D Classe real PMC-CLA- | PMC-CLA- | PMC-CLA- | PMC-CLA- | PMC-CLA- | PMC-CLA-
FAD-1 FAD-2 FAD-3 MBA-4 MBA-5 MBA-6
M1 Leve Ext. pesado Pesado Pesado Ext. pesado | Ext. pesado Pesado
M2 Médio Ext. pesado Pesado Pesado Pesado Ext. pesado Médio
M3 Médio Ext. pesado Pesado Pesado Médio Ext. pesado Médio
M4 Pesado Ext. pesado Pesado Pesado Pesado Ext. pesado Pesado
M5 Pesado Ext. pesado Pesado Pesado Pesado Ext. pesado Pesado
M6 Pesado Ext. pesado Pesado Pesado Pesado Ext. pesado Pesado
M7 Pesado Ext. pesado Pesado Pesado Pesado Ext. pesado Pesado
M8 Pesado Ext. pesado Pesado Pesado Pesado Ext. pesado Pesado
M9 Pesado Ext. pesado Pesado Pesado Médio Ext. pesado Pesado
M10 | Ext. pesado | Ext. pesado Pesado Pesado Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M11 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M12 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M13 Pesado Ext. pesado Pesado Pesado Pesado Ext. pesado Pesado
M14 Pesado Ext. pesado Pesado Pesado Pesado Ext. pesado Médio
M15 Médio Ext. pesado Pesado Pesado Pesado Ext. pesado Médio
M16 Médio Ext. pesado Pesado Pesado Pesado Ext. pesado Médio
M17 Pesado Ext. pesado Pesado Pesado Pesado Ext. pesado Pesado
M18 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M19 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M20 Pesado Ext. pesado Pesado Pesado Pesado Ext. pesado Pesado
M21 Pesado Ext. pesado Pesado Pesado Pesado Ext. pesado Pesado
M22 Pesado Ext. pesado Pesado Pesado Pesado Ext. pesado Pesado
M23 Pesado Ext. pesado Pesado Pesado Pesado Ext. pesado Pesado
M24 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M25 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M26 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M27 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
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APENDICE L — CLASSES ESTIMADAS PELOS PERCEPTRONS MULTICAMADAS

DE CLASSIFICACAO PARA AS COMBINACOES DE VARIAVEIS 7, 8 E 9

D Classe real PMC-CLA- | PMC-CLA- | PMC-CLA-
MHI-7 MHI-8 MHI-9
M1 Leve Ext. pesado | Ext. pesado Pesado
M2 Meédio Ext. pesado | Ext. pesado Pesado
M3 Meédio Ext. pesado | Ext. pesado Pesado
M4 Pesado Ext. pesado | Ext. pesado Pesado
M5 Pesado Ext. pesado | Ext. pesado Pesado
M6 Pesado Ext. pesado | Ext. pesado Pesado
M7 Pesado Ext. pesado | Ext. pesado Pesado
M8 Pesado Ext. pesado | Ext. pesado Pesado
M9 Pesado Ext. pesado | Ext. pesado Pesado
M10 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado Pesado
M11 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M12 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M13 Pesado Ext. pesado | Ext. pesado Pesado
M14 Pesado Ext. pesado | Ext. pesado Pesado
M15 Médio Ext. pesado | Ext. pesado Pesado
M16 Médio Ext. pesado | Ext. pesado Pesado
M17 Pesado Ext. pesado | Ext. pesado Pesado
M18 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M19 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M20 Pesado Ext. pesado | Ext. pesado Pesado
M21 Pesado Ext. pesado | Ext. pesado Pesado
M22 Pesado Ext. pesado | Ext. pesado Pesado
M23 Pesado Ext. pesado | Ext. pesado Pesado
M24 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M25 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M26 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado
M27 | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado | Ext. pesado




