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Resumo. O Médulo de Resiliéncia é uma das principais propriedades mecanicas de misturas asfélticas,
sendo empregada nas etapas de projeto e dimensionamento de pavimentos alfélticos. Trata-se de uma
grandeza andloga ao mddulo de elasticidade do concreto de cimento Portland, sendo determinado
por meio de ensaios dindmicos. Dentre os fatores que influenciam o valor desta propriedade citam-
se parametros relacionados aos componentes empregados na dosagem e confec¢do da mistura, como
granulometria e tipo de agregados, tipo e teor de ligante, técnica de compactagdo, e a temperatura
ambiente. Pretende-se neste trabalho empregar redes neuronais artificiais para estimar o Mddulo de
Resiliéncia com base em pardmetros da mistura. Para tanto, serd empregado um banco de dados
experimentais em que se consideram os principais fatores de influéncia. Os resultados preliminares aqui
obtidos encorajam a aplicacdo a conjuntos de cariter mais geral, visando no futuro o desenvolvimento
de ferramentas que permitam estabelecer critérios de projeto na etapa de dosagem de misturas asfalticas.
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1 INTRODUCAO

O principal sistema de transporte do Brasil € o rodoviario, formado por um conjunto de
redes de 1.691.522 km de estradas e rodovias nacionais (DNIT-DPP-CG-PLAN, 2014). Os
pavimentos da superestrutura rodovéria sao formados por multicamadas: subleito, regulariza¢do
e reforco do subleito, sub-base, base e revestimento ou capa selante. A camada responsdvel por
suportar as tensoes e deformagdes provenientes de todas as cargas da frota de veiculos e da acdo
climética € o revestimento. Com o grande aumento do trafego de viaturas no pais, sdo cada vez
mais frequentes os problemas de durabilidade relacionados ao comportamento mecéanico de
pavimentos. E, portanto, extremamente importante conhecer detalhadamente os constituintes
do revestimento e suas interacdes afim de construirestruturas mais durdveis e resistentes, tanto
por razdes econdmicas quanto por aspectos relacionados a seguranga dos usudrios.

A grande maioria dos pavimentos brasileiros empregam os revestimentos asfalticos, cons-
tituidos, basicamente, da associacdo de ligantes asfalticos e agregados minerais que, de
forma proporcionada, geram misturas que devem ser capazes de assegurar impermeabilidade,
flexibilidade, estabilidade, durabilidade e resisténcia estruturais. Uma das propriedades mais
importantes para a andlise de tensdes e deformagdes na estrutura de pavimentos € o Mddulo
de Resiliéncia Asféltico (MR) que € anédlogo ao mddulo de elasticidade: ambos sdo definidos
na relacdo entre tensdo e deformagdo, sendo que o MR € determinado por meio de ensaios
de carga aplicada repetidamente no plano diametral vertical de um corpo-de-prova cilindrico
regular (Marques, 2004). Para este fim, os ensaios mais comumente empregados sdo: tracdo
uniaxial, compressao uniaxial, flexdo em viga, tracdo diametral indireta e compressao triaxial.

Observa-se que o MR ¢ influenciado por diversos parametros relacionados a dosagem das
misturas, tais como tipo, quantidade e granulometria dos agregados, teor e tipo de ligante
asfaltico, assim como a técnica e o grau de compactacdo adotados na confec¢do do material.
A temperatura ambiente também € um fator importante, que altera fortemente a viscosidade do
material.

Durante as etapas de projeto e dimensionamento de um pavimento asfaltico adota-se para o
Modulo de Resiliéncia um valor que, ndo raro, € diferente daquele apresentado pelo material
empregado na confec¢do da estrutura. Tal fato decorre da dificuldade em se estabelecer critérios
cientificos para a dosagem da mistura asféltica, de modo a permitir que a composicdo e a
compactagdo empregados durante a fabricagdo do material sejam determinados com base em
requisitos de projeto - como o valor do Mdédulo de Resiliéncia. Dai tem-se que, de uma
forma geral, o concreto asféltico fabricado no canteiro de obras € um material diferente daquele
considerado pelo projetista nas etapas de calculo e dimensionamento - o que pode dificultar a
previsdo e andlise do comportamento mecanico da estrutura e afetar a estabilidade e seguranca
do pavimento.

Existem dois métodos para a dosagem de misturas asfalticas, denominados Marshall e
Superpave. Ambos empregam critérios volumétricos para definicao do traco. Para fins praticos,
ndo se dispde atualmente de técnicas que permitam estipular a dosagem de uma mistura asféltica
com base em um valor desejado para o Mddulo de Resiliéncia do material pronto - ou mesmo
estimar de modo confidvel o Mddulo de Resiliéncia a partir dos tipos e proporcdes adotados
para os componentes de uma mistura sem a realizacio de ensaios mecanicos.

Aplica-se aqui a técnica das Redes Neuronais Artificiais (RNAs) para estimar o Mdédulo de
Resiliéncia de misturas asfélticas. Tais algoritmos computacionais consistem em um modelo
matematico inspirado na estrutura neuronal de organismos vivos que, quando treinada, possue a
capacidade de aprendizagem e aperfeicoamento do conhecimento (Silva et al., 2010). As RNAs
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sdo largamente utilizadas para solucdo de problemas na Engenharia Civil e, em particular, para
estimar propriedades mecénicas de materiais a base de cimento, como o médulo de elasticidade
(Duan et al., 2013b) e a resisténcia a compressao (Duan et al., 2013a; Dantas et al., 2013)
de concretos feitos com agregados reciclados; a resisténcia ao cisalhamento de concretos
reforcados com fibras (Lee e Lee, 2014) e a retragdo por secagem de concretos convencionais
(Bal e Buyle-Bodin, 2013). Tapkin et al. (2010) aplicou RNAs a misturas de asfalto com
fibras de polipropileno, obtendo bons resultados na previsao do Quociente Marshall, que € uma
grandeza relacionada a rigidez do material.

O presente trabalho consiste na primeira etapa de um estudo que visa obter uma ferramenta
para a dosagem cientifica de misturas asfélticas, a exemplo de Moretti (2010), que desenvolveu
um sistema inteligente baseado em redes neuronais para a dosagem do concreto de cimento
Portland baseado em critérios de resisténcia estabelecidos em projeto. Para tanto, contou-
se aqui com informagdes experimentais referentes a mais de 700 corpos-de-prova, cujo MR
foi determinado através de testes mecanicos, considerando a variagdo de pardmetros diversos
(Marques, 2004). Apresentam-se a seguir a descricdo geral das informacdes experimentais
empregadas nas andlises e os estudos numéricos, que consistiram em uma andlise estatistica
exploratéria dos dados experimentais e na estimativa do MR através de modelos de regressao
linear e de uma Rede Neuronal Artificial Perceptron Multicamadas com Retropropagacao.

2 BANCO DE DADOS EXPERIMENTAIS

As informacdes experimentais aqui empregadas foram obtidas por Marques (2004) em um
extenso programa experimental envolvendo ensaios dindmicos - destrutivos - em mais de 700
corpos-de-prova feitos com 234 composig¢des distintas - classificadas em trés grupos de misturas
(aqui denominadas M1, M2 e M3), caracterizadas pelo tipo e granulometria dos agregados
empregados. Todos os corpos-de-prova foram confeccionados através do Método Marshall -
empregando 75 golpes na compactacdo por impacto. Os parametros variados na composi¢ao
das misturas foram os seguintes:

e Propriedades dos volumétricas das misturas: valores medidos em laboratdrio, para cada
corpo-de-prova, das seguintes propriedades: vazios no esqueleto sélido do agregado
agregado mineral (VMA, %), vazios preenchidos por asfalto (VFA, %) e teor de vazios da
mistura (Va, %). Embora tais grandezas sejam medidas na mistura ja compactada, foram
consideradas como entrada de dados por se tratar de grandezas cujos valores admissiceis
sao estabelecidos em norma (DNIT-DPP-CG-PLAN, 2014);

e Propriedades do ligante asféltico: foram empregados trés tipos de ligantes asfalticos,
caracterizados pela viscosidade (Visc), com diferentes origens, denominados CAP 20
e CAP 40, produzido pela REDUC, e o CAP 50/60 produzido pela RELAM. Os teores (t)
utilizados nas misturas M1 e M2 foram de 3,5%, 4,5% e 5,5% enquanto que na mistura
M3 empregaram-se teores de 4,5%, 5%, 5,5% e 6%;

e Temperatura (T): as amostras foram expostas a temperaturas ambientes de 10, 25 e 35°C.

A Tabela 1 descreve os dados de entrada e a varidvel de saida aqui empregados, indicando
a notagcdo adotada e o nimero de possiveis valores de cada grandeza (a exemplo de Tsanas
e Xifara (2012)). Todos os detalhes sobre as informagdes experimentais aqui empregadas
e o banco de dados completo estdo disponiveis na referéncia (Marques, 2004). A titulo de
ilustrag@o, a Tabela 2 mostra parte do conjunto de dados experimentais aqui empregados. Cada
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Tabela 1: Descricdo das varidveis de entrada (X1, ..., X6) e de saida (Y1) para facilitar a compreenssao das
analises e resultados numéricos.

Notagdo Variavel de entrada ou de saida Niveis de valores

X1 (Visc) viscosidade, caracterizando o tipo de ligante (P) 3

X2 (t) teor de ligante (%) 3oud*

X3 (Va) teor de vazios do agregado (%) 90

X4 (VMA) vazios de agregado mineral (%) 90

X5 (VFA) teor de vazios do agregado preenchidos por ligante (%) 90

X6 (T) Temperatura (°C) 3

Y1 (MR) Médulo de Resiliéncia (MPa) 234

* 3 valores para as misturas M1, M2; 4 valores para M3.

linha corresponde a uma amostra de mistura asféltica para a qual foram testados trés corpos-de-
prova para obten¢do de um valor médio para o Mddulo de Resiliéncia (MR médio).

Tabela 2: Parte do banco de dados experimentais (Marques, 2004).

Amostra Visc t Va VMA VFA T MR médio
Varidvel X1 X2 X3 X4 X5 X6 Y1

1 3144 45 243 1324 19 10 13475
2 3144 45 244 13,05 23 10 14730
3 3144 45 245 1281 26 10 16528
4 3144 5 247 1254 23 10 18444
5 3144 5 247 12,56 22 10 15668
6 3144 5 247 12,25 2 10 14309
7 3144 55 248 12,51 22 10 16301
8 3144 55 248 1237 22 10 17183
9 3144 5,5 247 12,778 1,8 10 17730
10 3144 6 2,50 12,43 1,78 10 14898

234 4367 6 2,48 13,04 1,2 35 2104

3 METODOS
3.1 Analise Exploratéria dos Dados

Para melhor compreensao das varidveis de entrada (X1, X2,..., X6) foi realizada, previa-
mente a aplicacdo da RNA, uma anélise exploratoria de dados. Tal andlise estatistica permitiu
verificar a relacdo de cada uma das varidveis sobre o valor do Mddulo de Resiliéncia, assim
como as possiveis correspondéncias entre si (Tsanas e Xifara, 2012).

A andlise exploratéria dos dados € o primeiro passo na compreensdo das propriedades
estatisticas das varidveis, e € obtida por meio de graficos e densidades de probabilidades, que
sucintamente descrevem visualmente cada varidvel. Uma forma de se obter uma estimativa da
densidade empirica ndo paramétrica é por meio de histogramas. Os histogramas nio fazem
hipdteses considerando a distribui¢do da varidvel analisada e sdo de constru¢do extremamente
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simples. Este passo inicial pode revelar se a varidvel possui uma distribuicdo Gaussiana
(normal) ou multimodal, indicar assimetria e o intervalo de variagdo de seus valores. Além
dos histogramas, este trabalho usa graficos de dispersdo para cada varidvel de entrada com a
varidvel de saida.

Em dados que nao apresentam distruibui¢io normal usa-se o Coeficiente de Correlacao
de postos de Spearman (CCS) para obter uma métrica que quantifica a associa¢do entre cada
variavel de entrada e a varidvel de saida. O CCS, que pode caracterizar relacdes monotdnicas
gerais, estd definido no intervalo [-1, 1], onde o sinal negativo indica relagdes inversamente
proporcionais e o sinal positivo indica relagdes proporcionais, enquanto a magnitude denota o
quao forte € tal relacdo. Adicionalmente, € interessante verificar se a relagdo € estatisticamente
significante usando os p-valores e checando a significancia no nivel 0.01. Além disso, usa-se
a Informacdo Mutua Normalizada (IMN), que fornece a informacao que duas varidveis X e Y
compartilham. A IMN mede em quanto o conhecimento de uma varidvel reduz a incerteza sobre
a outra. Se X e Y s@o independentes, entdo conhecer X ndo traz nenhuma informagao sobre Y
(e vice-versa) uma vez que a informagao mutua € nula. Por outro lado, se X e Y sdo idénticas,
entdo toda informacao proporcionada por X é compartilhada com Y.

3.2 Relacoes entre as Variaveis de Entrada e Saida

As N =234 amostras e d = 6 varidveis de entrada dados sdo representadas na forma matricial
dada pela Eq.( 1):

X11 X2 o Xig
X21 X202 ottt X2g

X=1. .. : (D
XN1 XN2 t XNd

e associadas a uma varidvel de saida ¥ € RY. O objetivo é determinar uma relagio funcional
entre X e Y. Por conveniéncia, denotamos Y pelo Médulo de Resiliéncia MR. A ferramenta que
representa a relacdo funcional entre X e Y é chamada de regressor na literatura de aprendizado
de maquina. Neste trabalho, usamos uma Rede Neuronal Artificial (RNA) (Haykin, 1998) como
regressor € comparamos seu desempenho com um regressor linear chamado Modelo Linear
Generalizado (MLG) (Hastie et al., 2009).

3.2.1 Modelos Lineares Generalizados

Modelos Lineares Generalizados (MLG) ajustam um modelo linear com d + 1 coeficientes
w = (wg,w1,ws,...,Wg) que minimizam a soma dos residuos ponderados entre as respostas
observadas no conjunto de dados e as respostas preditas pelo modelo linear.

Matematicamente, o MLG pode ser escrito como um problema de minimizagao na forma da

Eq. 2:
min 5w~y + aplwli + EUP @
onde X ¢é dado pela Eq. 3:
L xnp oxi2 - x4
I 3)
Loxn e e A
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o >0, [|w|2 e ||w]|; sdo respectivamente as normas L, e L; do vetor de pardmetros w e p € a
chamada taxa da norma L.

O MLG ¢é um modelo linear treinado com regularizacdo L e L,. Essa combinag@o permite
o aprendizado de modelos esparsos onde poucos coeficientes sao ndo-nulos, porém mantendo
as propriedades de regularizaciao. Esse compromisso € controlado pelo parametro p. O MLG ¢é
util quando ha multiplas varidveis correlacionadas entre si.

3.2.2 Redes Neuronais Artificiais

Redes Neuronal Artificiais (RNA) podem ser caracterizadas como modelos computacionais
com propriedades particulares com a habilidade de adaptagdo ou aprendizado, para generalizar,
agrupar ou organizar dados (Krose e van der Smagt, 1993). Uma RNA consiste em um conjunto
de simples unidades de processamento que se comunicam pela troca de mensagens através
de conexdes adequadamente construidas. Os principais componentes do modelo sdo: (1) um
conjunto de unidades de processamento; (2) um estado de ativacdo z; para cada unidade, que é
equivalente a saida da unidade; (3) conexdes entre as unidades, geralmente definidas por pesos
W jk, € (4) uma funcdo de ativagdo ¢, que determina o novo nivel de ativagao zx = ¢ (s;) baseado
na saida efetiva s = ) wy;x;. A Fig. 1 mostra uma rede neuronal com os componentes citados
acima.

Camada de Camada Camada de

Entrada (i) Escondida () saida (k)

Figura 1: Redes neuronais artificiais com multiplas camadas. As conexdes entre as unidades sdo representadas por
wi; e o nivel de ativagdo zx = @(L wijx;). A esquerda, um exemplo de uma rede com 4 varidveis de entrada, uma
camada escondida com 5 neurdnios e uma saida. A direita o esquema de um tnico neurdnio.

Neste trabalho usamos a fungdo de ativacdo sigmoidal, dada pela expressdo ¢ = 1/(1 +
exp(x)). A rede neuronal € treinada ajustando-se os pesos sindpticos wy; com o algoritmo L-
BFGS (Nocedal e Wright, 2006) com a funcao de perda dada pela Eq. (4):

J(w) =

| =

N
Y (=) + ol wl|2 (4)
k=1

onde N € o nimero de amostras, z; € a resposta funcional da rede neuronal, e & € o pardmetro de
regularizacdo. O ajuste dos pesos € realizado por um processo iterativo pela adi¢ao de correcdes

na forma da Eq. (5)

ij<—ij+T]Aij, T]:t(?% (5)
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onde ¢ indica o nimero da itera¢ao corrente.

3.3 Validacdo Cruzada e Generalizacao

Ap6s o treinamento do modelo de aproximacao, € necessdrio testar o seu desempenho de
generalizacdo, que é o desempenho esperado em um novo conjunto de dados com as mesmas
caracteristicas. Para isso, adotou-se uma técnica estatistica de amostragem - o procedimento de
validagdo cruzada com k-fold (Geisser, 1993), em que o conjunto de treinamento original é divi-
dido em k subconjuntos, dos quais um é separado para a validacao do modelo treinado/ajustado
nos k — 1 subconjuntos restantes. O processo de validacao cruzada € entao repetido k vezes para
o modelo treinado, de modo que cada um dos k subconjunto seja utilizado exatamente uma vez
como dado de teste para validacdo do modelo. Usualmente o valor de k € escolhido ente 5 e
10 (Hastie et al., 2009). Neste trabalho usamos k£ = 9, resultando em 9 agrupamentos com 26
amostras.

Para cada execugao dos modelos, sdo armazenados os valores do Indice de Variancia (PVE),
Erro Médio Absoluto (EMA), Erro Médio Quadratico (EMQ), Erro Médio Percentual (EMP) e
Coeficiente de Ajuste (R?).

A Propor¢do da Variancia Explicada (PVE) mede a propor¢ao que um modelo explica a
variancia (dispersao) em um determinado conjunto de dados. Se y é a saida estimadae y é a
saida (correspondente) correta, entdo a PVE € estimada através da Eq. (6):

Var{y —y}
Var{y}

onde o melhor valor possivel é 1 e valores proximos de zero indicam um baixo desempenho.
Se y; € o valor predito para a i-ésima amostra, e y; € o valor correspondente correto, entdo o
EMA, dado pela Eq. (7) computa o erro médio absoluto:

PVE(y,9) = 1 - ©)

N = .
EMA(,9) = & X i =3 (7)
i=0

e 0 Erro Médio Quadratico (EMQ) € dado pela Eq. (8):

Nsamples — 1

BMQf) =5 ), (=9 (8)

i=0
enquanto o EMP € descrito pela Eq. (9):
1 N—1

X yi—Ji
i=0 l

x 100. )

O coeficiente R? computa o coeficiente de determinacdo, uma medida de ajustamento de um
modelo em relagio aos valores observados. O coeficiente de determinacio R? estimado sobre
N amostras é definido pela Eq. (10):

Zf-vz_ol (yi —3:)?

Rz(yayA) =1- _ _
Zé\’:ol@i_)’)z

(10)

onde y € a média de y.
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Para cada modelo, foi realizada uma busca exaustiva em um conjunto de possiveis parame-
tros com intuito de maximizar o coeficiente de determinagdo R>. O modelo MLG foi analisado
considerando-se os parametros & e p, enquanto no modelo RNA foram sofreram varia¢des os
parametros & e 7). Para obtermos uma confiabilidade da estimativa da precisdo dos modelos, os
procedimento acima foi repetido 100 vezes com os dados permutados aleatoriamente em cada
execucdo antes de dividi-lo em subconjuntos de teste e treinamento. Os valores médios obtidos
nas 100 realizagdes sdo usados como medidas de desempenho dos modelos treinados/ajustados.

4 RESULTADOS

A Fig. 2 mostra a distribui¢cdo de probabilidade empirica para as varidveis de entrada
(X1,...,X6) e a varidvel de saida (Y1). As distribui¢des mostram que nenhuma varidvel segue
uma distribuicdo normal.

X4

0 5000 10000 15000 20000

Figura 2: Estimativas das densidades de probabilidades usando histogramas para as varidveis de entrada X1,...,X6
e da varidvel de saida MR.

A Fig. 3 mostra os graficos de dispersdo para cada varidvel de entrada e a varidvel de saida.
Segundo esses graficos, exceto para X6, as relacdes funcionais entre os as varidveis de entrada e
variavel de saida possuem alguma nao-linearidade que nao € facilmente visualizada. Isto sugere
que métodos de aprendizado classicos, como regressores lineares, podem falhar em obter uma
relacdo funcional precisa entre as varidveis de entrada e a varidvel de saida. Esse gréficos,
portanto, justificam o uso de técnicas de aprendizado que possam representar nao linearidades
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em sua formulagao - como as Redes Neuronais Artificiais.
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Figura 3: Gréfico de dispersdo mostrando visualmente a relac@o entre as varidveis de entrada (X1,...,X8) e a saida
(MR).

A Tab. 3 apresenta a associag@o entre as varidveis, quantificada em termos da Informagdo
Miitua Normalizada (IMN) e do Coeficiente de Correlacdo de postos de Spearman (CCS) para
cada varidvel de entrada com a saida MR. Dai pode-se inferir que a varidvel X6 (temperatura)
aparece inversamente correlacionada com a a varidvel de saida - como esperando, uma vez
que elevacdes na temperatura ambiente tornam as misturas asfilticas mais deformdveis. E
interessante perceber que as varidveis X3, X4, e X5, que possuem os maiores valores de IMN,
apresentam valores baixos do coeficiente de correlagcdo CCS.

Tabela 3: Associacdo estimada entre as varidveis usando a Informag¢ao Mitua Normalizada (IMN) e o Coeficiente
de Correlagdo de postos de Spearman (CCS) para as varidveis X1,...,X6 com a varidvel de saida Y1 (MR).

Varidvel IMN  CCS  Valor p
X1 0.449 0.190 0.004
X2 0.515 0.067 0.308
X3 0.906 -0.012 0.859
X4 0.906 0.011 0.866
X5 0.906  0.009 0.886
X6 0.444 -0.809 < le—8

A Tab. 4 apresenta a matriz de covariancia, que representa as correlacoes entre as varidveis de
entrada. Os resultados mostram que X2 (teor de ligante) e X5 (teor de vazios preenchidos pelo
ligante) sdo proporcionais entre si, uma vez que o ligante ocupa os vazios durante o processo de
confec¢do da liga asfaltica. Pode-se verificar também uma relacio inversamente proporcional
entre X3 (teor de vazios do agregado) e X5 (teor de vazios preenchidos pelo ligante), indicando
que misturas de agregados com alto teor de vazios ndo contribuem para a homogeneidade da
liga asféltica, evidenciando a importancia da granulometria para o desempenho do material.
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Tabela 4: Matriz de correlacio usando a correlacdo de Spearman entre as 6 varidveis.

X1 X2 X3 X4 X5 X6
X1 | 1.000 0.000 0.065 0.284 -0.061 0.000
X2 | 0.000 1.000 -0.932 -0.300 00947 -0.118
X3 ] 0065 -0932 1.000 0.589 -0.995 0.116
X4 0284 -0.300 0.589 1.000 -0.540 0.069
X5 1-0.061 0947 -0995 -0.540 1.000 -0.116
X6 | 0.000 -0.118 0.116 0.069 -0.116 1.000

A Figura 4 mostra os graficos de dispersao com intervalo de confianga de 95%, os respectivos
parametros encontrados pelo procedimento de busca exaustiva com validacdo cruzada e as
respectivas métricas para uma das 100 execu¢des dos modelos de aprendizado de maquina.
E possivel observar a dificuldade do método MLG em avaliar com precisdo o médulo de
resiliéncia - além de apresentar um erro médio percentual de 29,915%, nota-se que os valores
mais elevados do MR tendem para uma assintota horizontal. Os residuos no modelo MLG
seguem uma distribui¢do normal. Para cada execucdo do modelo foi realizado um teste de
normalidade de Shapiro-Wilk, de onde obteve-se um p-valor médio de 0.208 £ 0.015. Assim,
pode-se afirmar com nivel de significancia de 5% que os residuos provém de uma populagdo
normal, e com isso as hipdteses para o modelo MLG ndo sdo violadas. A andlise grafica
dos residuos, para uma das execugdes, é mostrada na Fig. 5, A Figura 4 denota o melhor
desempenho da RNA para a aplicacdo em questdo, fornecendo melhores estimativas em toda
a faixa de valores analisados, com erro médio percentual de 9,014%. Para cada modelo, em

MLG (R® = 0.7173), EMQ = 5568298.967 , RNA (R’ = 0.9648), EMQ = 693272.241 ,
EMP = 29.915 %, EMA = 1849.8550, PVE = 0.7173 EMP = 9.014 %, EMA = 577.2197 , PVE = 0.9648
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Figura 4: Esquerda: gréfico de dispersdo obtido para uma das execuc¢des do modelo MLG. Parametros do modelo:
o =1.0 p =1.0 (vide Segdo 3.2.1). A regido em cinza indica o intervalo de confianca de 95%. Direita: gréfico
de dispersio obtido para uma das execugdes do modelo RNA. Pardmetros do modelo: @ = 107%, 9 = 0.5 e 120
neurdnios na camada oculta (vide Secdo 3.2.2).

cada execugdo, foi realizada uma busca exaustiva nos parametros mostrados na Tab. 5, com
o objetivo de maximizar o coeficiente de determinagio R?>. Cada execucio do modelo MLG
envolve 24 ajustes, correspondentes aos 3 niveis do parametro ¢ e 8 niveis do parametro p, e
cada execucao do modelo RNA resulta em 12 ajustes, devido aos 3 niveis do parametro o e 4
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Figura 5: Anélise da normalidade dos residuos do modelo MLG. Esquerda: histograma dos erros para as 100
execugdes, juntamente com a func¢do de densidade de probabilidade estimada. Para efeito de comparacgdo, é
mostrada também uma distribui¢io normal com a mesma média e desvio padrdo dos erros do modelo. Direita:
grafico quantil-quantil residuos do modelo MLG.

niveis do parametro 1.

Tabela 5: Variag@o dos pardmetros para cada modelo analisado. Detalhes na Secao 3.2.

Modelo Parametros
MLG «a<[107%,107>,107%], p € [0.70,0.80,0.85,0.90,0.95,0.98,0.99, 1.00]
RNA ac[1074,107°,107%], ng € [1.00,0.50,0.01,0.001]

Ap0s a andlise estatistica preliminar, que permite descobrir associagdes entre as varidveis de
entrada com as varidveis de saida, vamos avaliar a precisdo dos modelos empregados por meio
da avaliacao de erros de amostragem. As Tabelas 6 e 7 mostram as medidas de desempenho
PVE, EMA, EMP, EMQ e R? para a tarefa de predi¢do do Médulo de Resiliéncia. Percebemos
que o modelo RNA demostra consistentemente melhor desempenho que o modelo MLG, uma
vez que as relagdes nao lineares entre as varidveis de entrada e a varidvel de saida sdo de dificil
aprendizado pelo modelo linear.

Tabela 6: Métricas PVE, EMA, e EMP obtidas para os dois modelos analisados, usando validagdo cruzada 9-fold
com 100 repeticdes. Os resultados sdo mostrados na forma média £ desvio padrio.

Modelo PVE EMA EMP

MLG 0.718 £0.000 1850.146 + 0.298 29.959 + 0.045
RNA  0.966 + 0.010 559.146 £ 88.713  8.704 £ 1.473

5 CONCLUSAO

Este trabalho consiste na primeira etapa de um estudo que visa a obtencdo de ferramentas
para a dosagem cientifica de misturas asfalticas densas com base em critérios estabelecidos no
projeto de pavimentos - como o Mddulo de Resiliéncia. As andlises numéricas, baseadas em
informacdes experimentais relativas a mais de 700 corpos-de-prova de composi¢des variadas,
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Tabela 7: Métricas EMQ e R? obtidas para os dois modelos analisados, usando validacio cruzada 9-fold com 100
repeti¢des. Os resultados sdo mostrados na forma média + desvio padrao.

Modelo EMQ R?
MLG 5564444.202 + 3959.637 0.718 4+ 0.000
RNA  668724.138 + 197633.497 0.966 4+ 0.010

permitiu verificar a influéncia de fatores diversos sobre 0 Mddulo de Resiliéncia do material.
Andlises exploratorias dos dados experimentais indicam a forte nao-linearidade inerente ao
problema, que compromete o desempenho de Modelos de Regressdao Linear, e justifica o
emprego de modelos de aprendizagem capazes de representar tal caracteristica. A aplicagdo
de uma Rede Neural Artificial mostrou-se eficiente e eficaz na estimativa do MR, apresentando
erro médio de cerca de 9%. Tais resultados encorajam a realizacdo de estudos envolvendo
outras técnicas de inteligéncia computacional para a andlise de misturas considerando outros
parametros influentes, como o tipo e a granulometria dos agregados e aspectos relacionados a
técnica de compactacao.
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