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RESUMO

As propriedades mecéanicas do concreto, como médulo de resiliéncia e resisténcia a
compressao, sao de grande importancia na etapa de projeto. Determinar estas propriedades
através de informagoes sobre os componentes da mistura e caracteristicas fisicas do concreto,
nao ¢ trivial. Essa tarefa torna-se complexa pois as relagoes entre as quantidades e tipos dos
componentes da mistura do concreto e suas propriedades mecanicas possuem um alto grau
de nao-linearidades. O objetivo do presente trabalho é empregar métodos de aprendizado
de maquina para criar modelos de regressao, que sejam capazes de prever as propriedade
mecanicas de uma mistura de concreto. Visando investigar a possibilidade de melhora dos
resultados ja obtidos com o uso de técnicas de aprendizado de maquina, sera utilizada
uma técnica de aprendizado em conjunto, o Stacking. A técnica consiste em um modelo
de camadas, onde a primeira é composta por modelos individuais e a segunda por um
metamodelo que tem a funcao de utilizar as previsoes realizadas pelos modelos de primeira
camada como dados de entrada, objetivando realizar uma previsao final. Foram usadas
quatro diferentes bases de dados experimentais obtidas da literatura, cada base possuindo
quantidade de amostras, nimero e tipos de atributos, distintos, permitindo verificar a
capacidade de generalizacao da arquitetura criada. Com o uso desta técnica pretende-se
que o metamodelo apresente uma capacidade de previsao melhor ou similar a apresentada
pelo uso individual dos métodos. Todo o arcabouc¢o computacional foi implementado
utilizando a linguagem Python e um conjunto de bibliotecas. Foram utilizados testes
estatisticos para avaliar se existia diferenca significativa entre o desempenho do Stacking e
dos modelos individuais. Ao final das andlises dos resultados das métricas de avaliacao e
dos testes estatisticos foi possivel perceber que os resultados do Stacking sdo melhores ou no

minimo semelhantes aos apresentados pelos modelos individuais com melhor desempenho.

Palavras-chave: Inteligéncia computacional. Concreto. Otimizacao. Stacking.






ABSTRACT

The mechanical properties of concrete, such as modulus of resilience and compressive
strength, are of great importance in the design stage. Determining these properties through
information about the mix components and physical characteristics of the concrete is not
trivial. This task becomes complex because the relationships between the quantities and
types of concrete mix components and their mechanical properties have a nonlinearities.
The objective of the present work is to employ machine learning methods to create
regression models that are able to predict the mechanical properties of a concrete mix.
In order to investigate the possibility of improving the results already obtained with the
use of machine learning techniques, a joint learning technique, Stacking, will be used.
This technique consists of a layer model, where the first is composed of individual models
and the second by a metamodel that has the function of using the predictions made
by the first layer models as input data, aiming to make a final forecast. Four different
experimental databases obtained from the literature were used, each database having
different samples, number and types of attributes, allowing to verify the generalizability of
the created architecture. With the use of this technique it is intended that the metamodel
presents a better predictive capacity than the one presented by the individual methods.
The entire computational framework was implemented using the Python language and
a set of libraries. Statistical tests were used to assess whether there was a significant
difference between Stacking performance and individual models. At the end of the analysis
of the results of the evaluation metrics and the statistical tests it was possible to realize
that the results of Stacking are better or at least similar to those presented by the best

performing individual models.

Key-words: Computational Intelligence. Concrete. Optimization. Stacking.
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1 INTRODUCAO

O concreto é um dos materiais mais utilizado na construcao civil em todo o mundo.
A principal matéria prima do concreto, o cimento, teve uma producao no ano de 2018 de
4,1 bilhoes de toneladas, sendo a China o maior mercado, representando 57,8% (USGS,
2019). Este fato estd atrelado a algumas caracteristicas que fazem do concreto um recurso
estrutural atrativo. A capacidade de se adaptar a diferentes tipos de formas, elevado
tempo de vida 1til, baixa demanda de manutencao e boa resisténcia a intempéries, sao

algumas das caracteristicas que fazem do concreto um material tao utilizado.

O aumento do uso do concreto ao longo do anos pode ser explicado pela alta taxa de
urbanizac¢ao, desenvolvimento econémico e o crescimento populacional, este fatores fazem

com que a demanda pelo principal componente do concreto, o cimento, tenha aumentado
nos ultimos anos (GAO et al., 2017; SHEN et al., 2017).

As propriedades mecanicas e fisicas do concreto sao informacgoes importantes
durante a fase de projeto estrutural, uma vez que cada tipo de projeto possui requisitos
proprios de resisténcia a compressao, durabilidade, peso especifico, dentre outros. Existem
intmeros tipos de concreto, cada tipo possui uma aplicagao especifica, com caracteristicas
que se adaptam aos requisitos de projeto. As propriedades mecanicas estao ligadas aos
componentes da mistura do concreto e as quantidades de cada componente. A mistura
do concreto tem como componentes basicos: agregados, finos ou graidos, agua e cimento.
Adigoes e aditivos também sao incluidos nas misturas. As adigdes sdo normalmente
materiais minerais com propriedades cimentantes, ou pozolanicas, e os aditivos sao produtos
quimicos que podem, por exemplo, serem utilizados para reduzir a relacdo dgua/cimento
(NEVILLE, 2015).

A definicao das propriedades fisicas do concreto é normalmente realizada através de
testes laboratoriais. Estes testes sao normatizados e permitem definir propriedades como
a resisténcia a compressao, modulo de elasticidade, resisténcia a tracao, dentre outras. Os
testes realizados para definir as propriedades mecanicas do concreto sao destrutivos, como
os definidos pela NBR 5739 (ABNT, 2018), onde corpos de prova sdo submetidos a cargas

até o rompimento dos mesmos.

Uma das propriedades mecanicas mais importantes a ser definida no momento do
projeto estrutural é a resisténcia a compressao, que um dado concreto tem que possuir,

visando suportar a carga da estrutura e as demais cargas ao qual o mesmo sera submetido.

Uma possibilidade para reduzir a necessidade de testes laboratoriais é estabelecer
uma relacao entre a quantidade de cada componente da mistura com as propriedades

mecanicas do concreto. Isto permitiria definir os parametros da mistura a partir de um
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valor estabelecido em projeto para uma determinada propriedade mecanica, como por
exemplo a resisténcia a compressdo. Porém, definir esta relacdo ndo é uma tarefa trivial,
uma vez que existe um alto grau de nao linearidade na mesma. No entanto esta dificuldade

vem sendo superada com o uso de métodos de aprendizado de maquina.

Os métodos de aprendizado de maquina vém sendo empregados para solucionar
problemas em diferentes areas de pesquisa. Estes métodos baseiam-se na capacidade de
um algoritmo realizar o ajuste de pesos ou parametros para criar um modelo que seja
capaz de realizar a previsao de uma informacao. Este ajuste é chamado de aprendizado,
o mesmo pode acontecer basicamente de duas formas, supervisionado ou nao (WEISS;
KULIKOWSKI, 1991). O aprendizado supervisionado acontece quando o algoritmo
tem acesso a um conjunto de dados que contenha o resultado real do fendmeno a ser
modelado. Cada amostra deste conjunto é formada por um subconjunto de informagoes
que sao utilizadas como parametros de entrada do modelo e uma ou mais informagoes
que representam os parametros de saida do modelo. No caso da previsao da resisténcia
a compressao do concreto, os parametros de entrada sao informacoes referentes aos
componentes da mistura e outras informagoes extras, como, por exemplo, o tempo de cura

do corpo de prova, e o parametro de saida seria a resisténcia a compressao.

Na literatura podemos encontrar um ntmero significativo de trabalhos que uti-
lizaram métodos como, rede neural artificial, maquina de vetores suporte, arvores de
decisao dentre outros para realizar a previsao das propriedades mecanicas do concreto
(ABD A.; ABD M., 2017; AHMADU-NEDUSHAN, 2012; KASPERKIEWICZ; RACYZ;
DUBRAWSKI, 1995; NI; WANG, 2000; TSAT; LIN, 2011). Alguns autores alinharam o
uso das técnicas de aprendizado de maquina com o uso de algoritmos de otimizacao para
melhorar o ajuste dos modelos de previsao através da otimizagao dos seus parametros,
técnicas como algoritmos genéticos, modelos Bayesianos e enxames de particulas, ja foram

utilizadas (HUANG; DUN, 2008; LIN et al., 2008; OLIVEIRA et al., 2010).

Visando conseguir um desempenho de previsao melhor que o alcangado com o uso
individual das técnicas de aprendizado de méaquina, foram desenvolvidas estratégias que
permitem utilizar um conjunto destas técnicas para realizar a previsao, estas estratégias
sao chamadas de Ensemble. Existem varios algoritmos que podem ser classificados como
Ensemble, ou seja, que trabalham com aprendizado em conjunto. Algoritmos do tipo
boosting (refor¢o) ou bagging (ensacamento), sdo alguns exemplos de algoritmos que
utilizam um conjunto de preditores para realizar uma previsao. Estas técnicas vém sendo
utilizadas em diferentes area, porém sao poucos os trabalhos que exploram o uso das

mesmas para a previsao das propriedades mecanicas do concreto.

O presente trabalho busca unir estratégias ja consolidadas a uma estratégia ainda
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pouco explorada, para realizar a previsao da resisténcia a compressao do concreto. Serd
utilizada a técnica de aprendizado em conjunto chamada Stacking. O Stacking é uma
estratégia de aprendizado em camadas onde, na primeira camada esta presente um conjunto
de algoritmos de aprendizado de maquina que sao treinados individualmente com os dados
disponiveis, na segunda camada um metamodelo, que pode ser uma técnica de aprendizado
de maquina ou por exemplo uma regressao linear, encarrega-se de realizar a previsao final
tomando como dados de entrada as previsoes realizadas pelos modelos de primeira camada.
Na Figura 1 pode ser observado um modelo esquematico. O Stacking pode apresentar um

nimero maior de camadas, porém neste trabalho serao utilizadas apenas duas.

Figura 1 - Modelo esquematico da arquitetura do Stacking

, . MODELOS :
i i 1 i ;
— i i i META |!. PREVISAO
| —— ' —
’\D}-\DOS/‘ ! ! - ! * | mopELO [ FINAL
.\___ _ ____/' i \ i i i
i i 4 i :
i i 5 i i
CONJUNTODEDADOS |  PRIMEIRA CAMADA | SEGUNDACAMADA |

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Sera explorada também a forma de otimizacao para os modelos pertencentes a
primeira camada do Stacking e para o metamodelo. O uso dos métodos de otimizagao
tem como objetivo a escolha otimizada dos parametros de cada método buscando reduzir
o erro de predicdo. Podemos observar na literatura o uso de diferentes métodos de
otimizagdo, como os algoritmos evolutivos (HUANG; DUN;, 2008; OLIVEIRA et al., 2010),
modelos Bayesianos (SNOEK; LAROCHELLE; ADAMS, 2012) e outros. O algoritmo de
otimizagao PSO (Particle Swarm Optimization) seréd utilizado, pois possui facilidade de
implementacgao e ja se mostrou eficiente pela literatura. Duas metodologias de otimizacao
serao avaliadas, uma em que serdao otimizados em conjuntos os parametros dos modelos

de primeira camada e do metamodelo e outro onde os parametros de cada modelo serao
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otimizados individualmente.

Os objetivos que se esperam alcangar com este trabalho sdo: investigar a eficiéncia
do uso do Stacking como técnica para previsao da resisténcia a compressao de misturas
de concreto, verificar se os resultados obtidos com Stacking sao no minimo similares aos
obtidos com o uso individual de técnicas de inteligéncia computacional e investigar a
melhor forma de aplicagao do PSO como ferramenta de otimizagdo dos pardametros dos

algoritmos de inteligéncia computacional utilizados.

A divisao deste trabalho se dara da forma apresentada a seguir. O capitulo 2 trard
um embasamento tedrico sobre os temas pertinentes ao desenvolvimento do trabalho bem
como uma revisao bibliografica. No capitulo 3 serao apresentadas as bases de dados que
serao utilizadas para testar a eficiéncia das metodologias propostas. Neste capitulo também
estao detalhados os métodos de aprendizado de maquina que serao utilizados, assim como
as estratégias de aprendizado conjunto e otimizagdao. As metodologias propostas, as
métricas e os testes estatisticos utilizados na avaliagao dos resultados serao apresentados
no capitulo 4. O capitulo 5 apresentara os resultados alcangados e a analise destes. Por
fim no capitulo 6 serdo apresentadas as conclusoes obtidas ao longo do desenvolvimento

do trabalho e também os possiveis desdobramentos desta pesquisa.
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2 CONCEITOS FUNDAMENTAIS E REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo ira realizar um alinhamento sobre os temas principais abordados
neste trabalho, apresentando os conceitos necessarios para que o leitor posso compreender
o desenvolvimento realizado. Sera explorados também neste capitulo a literatura referéncia

para o desenvolvimento do trabalho.

2.1 CONCRETO

O concreto vem sendo ao longo dos anos um dos materiais mais utilizado para
construgoes. Motivos que justificam este uso frente a outros materiais e técnicas sao a
durabilidade, baixa manutencdo em condigdes de servico convencionais e a resisténcia. A
mistura base do concreto ¢ composta por cimento e 4gua, meio cimentante, a estd mistura

normalmente sdo acrescidos, agregados, aditivos e adi¢oes.

A composicao de uma mistura de concreto possui diferentes proporgoes dos materiais
que a constituem, além das proporgoes, os tipos de, agregados, aditivos e adi¢oes, podem

diferenciar os tipos de concreto.

Os agregados utilizados nas misturas podem ser classificados, por exemplo, quanto
a sua granulometria, peso especifico e composicao. Quanto a granulometria, os agregados
podem ser graudos, obtidos geralmente através da britagem de rochas, ou mitdos, como a
areia. Os agregados representam cerca de 75% do volume da mistura, isso se justifica devido
ao custo reduzido dos agregados frente ao do cimento, além de melhorar a estabilidade
e durabilidade do concreto. Uma outra forma de diferenciar os agregados é através do
seu peso especifico, caracteristica essa, muito importante, pois influencia direitamente no
peso das estruturas de concreto. Os agregados leves, como a argila expandida, substituem
rochas britadas nas misturas, possibilitando uma reducao significativa no peso do concreto
e reduzem a condutividade térmica, embora tenham, de modo geral, efeito redutor sobre a

resisténcia mecanica.

O uso de aditivos para alterar as propriedades fisicas da mistura do concreto é
uma técnica utilizada desde as sociedades pré-modernas. Aditivos podem ser definidos por
produtos quimicos que sao adicionados & mistura na porcentagem maxima de 5% em relacao
a massa de cimento, exceto em casos especiais (NEVILLE, 2015). Os tipos de aditivo
sao definidos de acordo com o efeito que o mesmo causa na mistura do concreto. Alguns
tipos principais sao: os redutores de agua ou plastificantes, retardadores, aceleradores e
incorporadores de ar. Os aditivos plastificantes permitem reduzir a razao dgua/cimento
sem prejuizo a trabalhabilidade e a resisténcia mecanica do material. Os retardadores e

aceleradores, influenciam no tempo de pega, periodo de ganho inicial de endurecimento e
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ganho de resisténcia do material. Podem ser utilizados, dentre outros casos, para adequar
a mistura as temperaturas na qual a mesma sera trabalhada. Os aditivos incorporadores de
ar sao utilizados para tornar o concreto mais coesivo, reduzir a permeabilidade mantendo

a resisténcia mecanica, além de melhorar a trabalhabilidade da mistura.

As adigbes sao materiais utilizados para modificar as caracteristicas fisicas do con-
creto de forma permanente. Esses materiais normalmente sdo incorporados em quantidades
superiores a 5% em relacao a massa de cimento. As adi¢des mais comumente utilizadas sdo
materiais minerais com propriedades pozolanicas, como a silica ativa e as cinzas volantes.
A silica ativa, obtida como um subproduto da fabricacao de silicio metéalico, quando
adicionada ao concreto garante ganho de resisténcia, aumento de impermeabilidade e por
consequéncia maior durabilidade do concreto. As cinzas volantes sdo um subproduto da
queima do carvao mineral e possuem uma baixissima granulometria, o que garante que
quando adicionada ao concreto permite uma redugao significativa da permeabilidade e

ganho de durabilidade. As cinzas volantes afetam pouco a resisténcia do concreto.

2.1.1 Tipos de concreto

As aplicagoes do concreto na construcao civil abrangem diversas areas e demandam

diferentes tipos de misturas, com diferentes caracteristicas fisicas.

Os tipos de concreto sao diversos, variando a resisténcia, tempo de pega, peso
especifico dentre outras caracteristicas. Neste trabalho serdao exploradas bases de dados de

trés tipos diferentes de concreto.

2.1.1.1  Concreto de agregado leve

O concreto de agregado leve é produzido a partir de agregados com baixo peso
especifico. Este tipo de concreto apresenta reducao do peso especifico de aproximadamente
30% quando comparado com concretos normais. A NBR 8953 (ABNT, 2015) define
concreto leve como sendo o concreto que possui massa especifica seca inferior a 2000
kg/m?3.

O uso do concreto de agregado leve se torna atrativo uma vez que reduz a carga
estrutural sobre as fundacoes, possibilitando que as mesmas sejam menores, consumindo
menos material e reduzindo custos. Este tipo de concreto possui boas caracteristicas de
isolamento térmico. O concreto de agregado leve também possibilita uma redugao do

consumo de material, melhorando a produtividade.
A origem dos agregados leves permite separa-los em dois grupos distintos:

a) Naturais: diatomita, pedra-pomes, escéria, cinzas vulcanicas e tufos. Todos
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sao de origem vulcanica, exceto a diatomita. Estes agregados nao sao muito
utilizados, pois s@o encontrados apenas em alguns poucos locais. A pedra-pomes
produz um concreto com peso especifico que varia de 700 a 1400 kg/m3. O

concreto com pedra-pomes foi utilizado na construcao do templo grego, Pantedo;

b) Artificiais: sdo produzidos por processos industriais onde ocorre a expansao de
materiais como a argila, cinzas volantes e escéria de alto-forno. Os processos
industriais geram em sua maioria agregados com formatos esféricos que podem
sofrer ou nao britagem de acordo com a granulometria desejada. Os concretos
produzidos com esses agregados tém massa especifica variando de 1400 a 1800
kg/m3.

2.1.1.2  Concreto autocompactavel

O concreto autocompactavel ou autoadensavel, ¢ um tipo de concreto que tem
como principal caracteristica a fluidez que permite ao mesmo se adensar apenas pelo seu
proprio peso, como define a NBR 15823-1:2010 (ABNT, 2010).

O concreto autocompactavel é utilizado principalmente em situagoes onde a estru-
tura possua uma grande densidade de armaduras ou outros obstaculos, além de estruturas
compostas com formas esguias e nao convencionais que possuem &areas de dificil acesso. A
vantagem da utilizacao deste tipo de concreto nas situagoes citadas se da pela possibilidade
de dispensa do uso de vibracao para auxiliar na compactacao do concreto. A utilizacao de
vibragao ocasiona ruidos que geram incomodo a vizinhanga e aos funcionéarios. Além do

ruido, o uso da vibragao pode acarretar doencas ocupacionais nos operadores de vibradores.

Existem diferentes formas de obter o concreto autocompactavel, como o uso de
agregados mais finos que o usual, com a alteracao da relagdo dgua/cimento, ou ainda com
o uso de aditivos superplastificantes. Os aditivos superplastificantes, sao aditivos quimicos
comumente a base de naftaleno e melamina. Estes aditivos permitem que ocorra uma
maior dispersao das particulas de cimento, aumentando a trabalhabilidade da mistura. O
uso destes aditivos pode gerar concreto com abatimentos na ordem de 200 mm (NEVILLE,
2015). No Brasil o conjunto das normas NBR 15823-1 a 6:2010, classifica, estabelece o
controle e aceitacdo, bem como apresenta as diferentes metodologias de testes a serem

realizados para a classificacdo do concreto.

2.1.1.3 Concreto de alto desempenho

O concreto de alto desempenho reuni diferentes caracteristicas como a elevada
durabilidade e elevado moédulo de elasticidade, mas os altos valores de resisténcia a

compressao representam a caracteristica mais importante deste tipo de concreto. Valores
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de resisténcia acima de 50 MPa ja podem ser considerados altos quando comparados com
concretos comuns, que alcancam em média 25 MPa, Neville estabelece, porém, que o
alto desempenho quanto a resisténcia deve ser considerado para valores acima de SOMPa
(NEVILLE, 2015).

Este concreto reuni em sua composicao aditivos e adigoes, que sao utilizados em
outros tipos de concreto, com o intuito de reunir as diferentes caracteristicas proporcionadas
pelos mesmos. Na mistura do concreto de alto desempenho sempre vai estar presente
um aditivo superplastificante, que possui a fungao de reduzir a relagdo dgua/cimento na
mistura, o que permite um ganho de resisténcia. A relagdo dgua/cimento em concretos de
alto desempenho fica em torno de 0,25. O uso de adigoes como silica ativa e cinzas volantes
ocorre sempre em proporgoes maiores do que em outros tipos de concreto, podendo chegar

a 15% da massa de materiais cimenticios.

O uso do concreto de alto desempenho tende a aumentar, pois este material reuni
caracteristicas que estdo cada vez mais sendo exploradas nos projetos estruturais. A alta

resisténcia permite a reducao das segoes e a alta durabilidade garante maior vida ttil as
estruturas (AITICIN, 2000).

2.1.2 Propriedades mecanicas

As propriedades mecanicas de um material sdo um conjunto de informagoes que
permitem caracteriza-lo quanto a reagdo do mesmo quando submetido a esforgos externos.
O conhecimento dessas propriedades é de suma importancia no momento de projetos de
engenharia. Estas propriedades permitem identificar, por exemplo, a deformacao ou ainda

a carga suportada por um certo tipo de material.

Para definir as propriedades mecanicas de um material sao realizados experimentos
laboratoriais. Nestes experimentos os materiais, representados por corpos de prova,
que sao amostras com tamanho e forma predefinidas por normas especificas para cada
tipo de experimento, sao submetidos a condigoes de carregamento que simulam as reais
condicoes a que o material serd submetido. Além dos tipos de esforgos, tracao, compressao
ou cisalhamento, o material estard submetido a condigoes especificas de temperatura,
umidade e outras condigoes, visando simular as condi¢oes ambientais a que o material

estard sujeito durante o seu uso.

Existem diferentes propriedades que podem caracterizar um material, como por
exemplo o modulo de elasticidade, a resisténcia a tragao ou compressao, dureza, tenacidade,
dentre outras. Neste trabalho sera analisada a resisténcia a compressao. Para o concreto a
resisténcia a compressao é uma das principais propriedades a ser considerada no momento

do projeto de estruturas. Esta propriedade esta relacionada a capacidade do material em
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distribuir a carga aplicada sobre a sua secao transversal.

2.1.2.1 Resisténcia a compressao

O valor de resisténcia a compressao de um corpo de prova de concreto é obtido
através do ensaio de compressao. Neste ensaio um corpo de prova cilindrico é submetido a
um carregamento, que aumenta de forma gradual e controlada, até que o corpo de prova

rompa.

O valor da resisténcia a compressao é expresso pelo valor da tensao maxima de
compressao suportada pelo corpo de prova momentos antes da ruptura. A tensao é a forga
por unidade de area. No caso deste ensaio a forca age na direcao perpendicular a area da
se¢ao transversal e a tensao é chamada de normal. A tensao normal média é dada pela

Equacao 2.1

o=— (2.1)

O concreto possui maior valor de resisténcia a compressao do que de resisténcia a
tracao, como pode ser observado na Figura 2, onde é apresentado o diagrama de tensao por
deformacao do concreto. Para aumentar a resisténcia a tragao do concreto sao utilizadas

armaduras de aco nas estruturas.

Figura 2 - Diagrama tensao-deformagao para o concreto
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2.2 PREVISAO DE PROPRIEDADES MECANICAS DO CONCRETO

As propriedades mecanicas de concreto sdo extremamente importantes para a fase
de projeto de engenharia. Comumente para identificar estas propriedades sao realizados
ensaios, como os ja citados anteriormente neste trabalho, em corpos de prova de diferentes
misturas de concreto. A partir dos resultados dos ensaios, sao escolhidas as misturas a
serem utilizadas nos projetos. O fato é que esta metodologia demanda tempo e recursos e
ainda fica restrita a um nimero limitado de misturas possiveis. Uma forma de reduzir a
necessidade de ensaios para determinar as propriedades mecanicas de misturas de concreto
é conseguir prever estas propriedades através da composicao da mistura. O fato é que
estd previsao nao ¢ trivial uma vez que a relagao entre as proporgoes dos componentes
da mistura e as propriedades mecanicas é nao linear. Desta forma o uso de técnicas de
aprendizado de maquina vem sendo utilizada para modelar a relagdo entre as propriedades

mecanicas e os componentes do concreto.

No trabalho de Abd A. e Abd M. (2017), foram utilizado os métodos de regressao
nao linear multivariada e a maquina de vetores suporte (SVM), para prever a resisténcia a
compressao. O conjunto de dados utilizado neste trabalho provém de misturas de concreto
leve com espuma, ou concreto celular, e contém 150 amostras. Foram utilizados como
dados de entrada para os modelos 8 parametros relacionados aos componentes da mistura
do concreto, como razao agua/cimento e granulometria do agregado fino. Também foi
utilizado como dado de entrada nos modelos o valor da resisténcia a compressao para 7
dias de cura. O modelo de regressao nao linear multivariada, utilizando como funcao de
perda minimos quadrados, obteve coeficiente de correlacao de 0.9581326, o que representa
uma boa correlacao entre os valores reais e previstos. Ja o modelo SVM utilizando as
funcoes de kernel, base radial, linear, polinomial e sigmoidal, obteve respectivamente os
seguintes coeficiente de correlacao: 0.986, 0.951, 0.976 e 0.851. Apds os testes e analise
dos resultados foi possivel perceber que os modelos apresentam-se como boas ferramentas
para previsao da resisténcia a compressao, sendo o modelo SVM com funcao de kernel de

base radial, o que apresentou melhores resultados dentre os testados.

O trabalho de Ahmadu-Nedushan (2012) verificou a capacidade de previsao de
resisténcia a compressao de concretos, do algoritmo k-vizinhos mais préximos (KNN), de
quatro variagoes do algoritmo KNN, de redes neurais de regularizacao generalizada, de
um regressao gradual e da rede neural modular. O autor implementou todos os algoritmos
citados anteriormente com exce¢ao apenas da rede neural modular, para este modelo o
autor usou os resultados apresentados no trabalho de Tsai e Lin (2011). Foi utilizado
um algoritmo evolutivo, evolucao diferencial, com o intuito de otimizar os pardmetros

dos métodos implementados. A base de dados utilizada é composta de 104 amostras de
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misturas de concreto de alto desempenho, cada amostra de dados é composta de sete
dados de entrada, relacionados aos elementos da mistura, e da resisténcia a compressao
do concreto aos 28 dias. Dos algoritmos derivados do KNN implementados pelo autor
destaca-se o que utiliza um conjunto de pesos para ponderar a significincia de cada atributo
de entrada. Neste algoritmo foram otimizados os valores dos pesos, o nimero de k vizinhos
e um valor p relacionado a distancia de Minkowski. Este algoritmo apresentou os melhores
resultados dentre os outros avaliados, chegando a um valor de 0.9844 de coeficiente de
correlacao e 1.1739 de RMSE.

A previsdo da resisténcia a compressao para concretos de alto desempenho também
foi abordada no trabalho de Al-Shamiri (2019), neste trabalho foi realizada uma comparagao
entre um rede neural treinada com o algoritmo Back propagation e uma maquina de
aprendizado extremo (ELM). A ELM é uma rede neural cuje os pessos das sinapses sao
definidos de forma randdmica, o que garante um treinamento rapido e comprovadamente
bons resultados. A base de dados utilizada contia 324 amostras, formadas por cinco
parametros da mistura e pela resisténcia a compressao aos 28 dias. Os testes realizados
com as duas metodologias obtiveram resultados satisfatérios com coeficientes de correlacao
no ordem de 0.99. Os resultados indicam a eficiéncias destas técnicas na previsao da

resisténcia a compressao.

Um algoritmo baseado em arvores de decisao foi utilizado por Behnood et al. (2017)
para prever a resisténcia a compressao de concretos normais e de alto desempenho. Os
algoritmos baseados em arvore de decisao permitem a melhor manipulagao de base de
dados com um numero expressivo de amostras e fornecem informagoes com maior clareza
sobre as equagoes matematicas geradas pelo modelo. O autor utilizou o algoritmo M5P,
que é uma modificagdo do algoritmo M5, possuindo uma etapa de suavizagao que garante
maior confiabilidade a predigcao. O valor de coeficiente de correlagao obtido pelo autor
foi de 0.900, denotando que estratégias utilizando arvores sao indicadas para este tipo de

problema.

No trabalho desenvolvido por Bonifacio (2017), o autor utilizou em conjunto as
técnicas de maquinas de vetores suportes para regressao (SVR) e redes neurais artificiais
(RNA) para realizar a previsao das propriedades mecénicas de concreto de agregado leve. O

autor obteve resultados satisfatérios com o uso das técnicas de inteligéncia computacional.

Nos trabalhos apresentados nesta se¢ao é possivel verificar o uso de distintas técnicas
de aprendizado de maquina sendo utilizadas na previsao da resisténcia a compressao de
diferentes tipos e composigoes de concreto. Vale ressaltar que em todas as pequisas
apresentadas, os resultados indicam que as técnicas utilizadas sao eficientes na predicao

para o problema da resisténcia a compressao. Este fato respalda a intencao deste estudo
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em verificar se o uso de técnicas que combinam a capacidade de predi¢ao destes diferentes

modelos pode gerar uma melhora na predicao da resisténcia a compressao de concretos.

2.3 OTIMIZACAO DE PARAMETROS DE METODOS DE PREVISAO

A escolha dos parametros utilizados pelas técnicas de aprendizado de maquina
constitui um ponto importante para o sucesso do modelo a ser construido. A determinagao
dos valores destes parametros nao ¢ uma tarefa trivial, uma vez que as mudancas em um
determinado pardmetro nao geram alteragoes claras na resposta final do modelo. O uso
de técnicas que automatizam a escolha destes parametros é muito explorado. As técnicas

de otimizacao destes parametros visa melhorar o desempenho preditivo dos algoritmos.

No trabalho desenvolvido por Lerman (1980), o autor apresenta uma das técnicas
mais simples utilizadas na otimizacao de parametros, a busca em grade ou grid-search. A
técnica consiste em uma busca exaustiva em um conjunto de parametros a serem testados.
Esta técnica pode acarretar em um alto custo computacional se o nimero de parametros
a serem otimizados for eleva e com um grande intervalo de possibilidades. Uma outra
desvantagem desta técnica é que os parametros s6 podem ser representados por valores

discretos, o que algumas das vezes restringe a busca realizada pelo algoritmo.

O uso técnicas bio-inspiradas permite sanar alguns dos problemas que a busca em
grade possui. Estas técnicas sao inspiradas em comportamentos de agentes naturais que
possuem o que pode ser chamado de inteligéncia coletiva ou inteligéncia de enxames. O
PSO (Particle Swarm Optimization), é um algoritmo baseado em enxames de particulas
(EBERHART; KENNEDY, 1995) e consiste em uma das técnicas de otimizagado bio-

inspirada mais explorada.

No trabalho de Gilan, Jovein e Ramezanianpour (2012) foi utilizado o PSO em
conjunto com o SVM para prever a resisténcia a compressao de misturas de concreto
contendo metacaulim. Foi realizada a comparacdo do modelo hibrido PSO-SVM com um
modelo baseado em um sistema de inferéncia neural-fuzzy adaptativo (ANFIS) visando
verificar se o modelo hibrido possui uma melhor capacidade de previsao. Os resultados
obtidos pelos autores indicam que o uso do modelo hibrido PSO-SVM, garante maior

capacidade de previsao da resisténcia a compressao das misturas de concreto.

Ja no trabalho de Qi, Fourie e Chen (2018) o PSO foi utilizado para otimizar os
parametros da arquitetura de uma rede neural artificial (RNA). Neste trabalho o PSO em
conjunto RNA foram utilizados para a previsao da resisténcia a compressao de pasta de
cimento utilizada no projeto de estacas. Os resultados alcancados pelos autores indicam
que o uso do PSO em conjunto com a RNA garantiu uma boa qualidade de previsao uma

vez que os valores previstos pelo modelo se aproximaram dos valores experimentais.
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O uso do PSO no trabalho de Chatterjee et al. (2017) difere-se dos apresentados
anteriormente pelo fato que neste trabalho o autor utilizou-o para otimizar os pesos
sinapticos da rede. Neste trabalho o modelo foi utilizado para prever falhas estruturais
em edificios de varios andares construidos com concreto armado. O modelo proposto foi
comparado a outros modelos de rede neural, e apresentou resultados mais satisfatorios que

o0s demais modelos.

Neste trabalho sera utilizado o PSO como algoritmo de otimizac¢ao dos parametros
dos métodos de aprendizado de méaquina que serao utilizados. Esta escolha pode ser
justificada com base nos resultados dos trabalhos apresentados anteriormente e por
muitos outros presentes na literatura. Um outro ponto chave para a escolha do PSO ¢é
sua simplicidade de implementagao, o que garante boa replicabilidade da metodologia

apresentada neste trabalho.

2.4 ENSEMBLE

O uso de técnicas de aprendizado de maquina para modelar problemas complexos ja
é uma metodologia consolidada. Uma vez que cada uma das técnicas apresenta diferentes
caracteristicas, a resposta a modelagem de um mesmo problema pode ser diferente de
técnica para técnica. Além da diferenca entre as técnicas, modelos gerados por uma
mesma técnica podem apresentar diferencas entre si. Visando ampliar a capacidade de
previsao, uma metodologia que vem sendo cada vez mais explorada ¢ a utilizacao de
diferentes algoritmos de aprendizado de maquina para realizar uma previsao conjunta,

técnica denominada Ensemble.
Existem diferentes técnicas de Ensemble que podem ser utilizadas como:

a) Bagging: ou ensacamento, que consistem geralmente em treinar modelos ho-
mogéneos paralelamente e combinar os seus resultados através de uma técnica

deterministica para gerar a previsao final;

b) Boosting: ou reforco, treina modelos homogéneo sequencialmente. A soma
ponderada dos modelos treinados resulta em um modelo final que engloba as

caracteristicas tratadas em cada modelo individualmente;

¢) Stacking: ou empilhamento, é uma técnica que utiliza um conjunto de modelos
normalmente heterogéneos, treinados paralelamente e um meta-modelo que
¢é treinado com o conjunto de previsoes realizadas pelos modelos de primeira

camada e realiza a previsao final do problema.

Neste trabalho daremos enfoque ao uso do Stacking. Esta técnica foi apresentada

por Wolpert (1992), onde é definida como um recurso para reduzir a taxa de erro de
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generalizacao de modelos individuais. O uso do Stacking em pesquisa voltada para a
previsao de propriedades mecénicas do concreto foi apresentado por Chou et al. (2014)
onde se buscava a previsao da resisténcia a compressao. O autor realizou a comparagao
da capacidade de previsao individual de técnicas como a rede neural de perceptron
multicamada (MLP), méquina de vetores de suporte (SVM), arvore de classificacao e
regressao (CART) e regressao linear (LR), com o Stacking formado por conjuntos das
técnicas citadas. Ao final da pesquisa foi constatado que o modelo que tinha na primeira
camada os algoritmos, MLP, CART, SVM e LR e como meta-modelo o SVM foi o que

apresentou os melhores resultados de previsao.
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3 MATERIAIS E METODOS

Serao apresentados neste capitulo as bases de dados que serdo utilizadas, assim

como os métodos computacionais utilizados e as estrategias que forma propostas.

3.1 BASE DE DADOS

No presente trabalho serao utilizadas quatro bases de dados, visando analisar a
capacidade de previsao do modelo proposto. As bases de dados utilizadas sao conjunto
de dados experimentais de diferentes tipos de misturas de concreto. A seguir serao

apresentadas as bases utilizadas neste trabalho.

3.1.1 Base de dados 1

Esta base de dados foi obtida do trabalho desenvolvido por Lim, Yoon e Kim
(2004). A base dados contém informagoes extraidas de 104 amostras de concreto de alto
desempenho. Os corpos de prova cilindricos (100 x 200 mm) foram retirados dos moldes
depois de 24h e foram curados durante 28 dias e entao submetidos a teste para verificar
a resisténcia a compressao. Na Tabela 1 sao apresentados os parametros das misturas e
0s seus respectivos valores maximos e minimos e também os valores para resisténcia a

compressao.

Tabela 1 — Componentes da Mistura Base de Dados 1

Parametros Minimo Maéximo
Agua/cimento (a/c)(%) 30 45
Agua (W) (kg/m?) 160 180
Agregado miido (s/a) (%) 37 53
Cinzas volantes (FA) (%) 0 20
Superplastificante (SP) (kg/m?) 1.89 8.5
Incorporador de Ar (AE) (kg/m?) 36 78
Resisténcia a compressao (MPa) 38 74

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Na Tabela 2 sao apresentados os valores do coeficiente de correlacao de Pearson (p
de Pearson), que apresenta a correlagdo entre os pardmetros da mistura e a resisténcia a
compressao. Quanto mais proximo de um maior o grau de correlagao e quando negativo

apresenta um correlagao inversa.

No Grafico 1 podemos observar o grafico de associacao entre a quantidade de

Superplastificante (SP), pardmetro que apresentou maior p de Pearson, e a resisténcia a
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Tabela 2 — Coeficiente de correlagao de Pearson: Base de Dados 1

Pardmetros  a/c W s/a FA SP AE
p de Pearson -0.909 -0.286 -0.333 -0.068 0.922 0.841

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

compressao. Vale ressaltar que mesmo com um alto correlacao nao é possivel estabelecer o
valor da resisténcia a compressao do concreto utilizando apenas a quantidade de Superpla-
tificante na mistura, uma vez que a participagao dos outros componentes influéncia nesta

propriedade.

Gréfico 1 - Associagao superplastificante e resisténcia a com-
pressao.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

3.1.2 Base de dados 2

A segunda base de dados foi retirada do trabalho de Lam, Wong e Poon (1998). O
intuito do trabalho era investigar a influéncia das cinzas volantes e silica ativa na resisténcia
a compressao do concreto de alto desempenho. Foram desenvolvidas 24 misturas diferentes,
variando a quantidade dos componentes apresentados na Tabela 3. Os teste de compressao
ocorreram em seis diferentes periodos de cura do corpos de prova: 3, 7, 28, 56, 90 e 180

dias. No total foram realizados 144 testes, compondo assim a base de dados utilizada
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neste trabalho. Os coeficientes p de Pearson referentes aos parametros da Base de Dados

2 podem ser observados na Tabela 4.

Tabela 3 — Componentes da Mistura Base de Dados 2

Parametros Minimo Maximo
Agua (W) (kg/m?) 150 205
Agregado mitdo (sa) (kg/m?) 536 724
Cinzas Volante (FA) (%) 0 55
Silica Ativa (SF) (%) 0 5
Materiais cimenticos totais (TCM) (kg/m?) 400 500
Agregado graido (ca) (kg/m?) 1086 1157
Mistura redutora de 4gua a base de naftaleno (HRWRA) (L/m?) 0 13
Dias de cura (D) 3 180
Resisténcia & compressao (MPa) 24 107.8

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Tabela 4 — Coeficiente de correlacdo de Pearson Base de Dados 2

Parametros W sa FA SF  TCM ca HRWRA D
p de Pearson -0.435 0.335 -0.188 0.513 0.463 -0.386 0.583 0.467

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

O componente da mistura que apresenta maior coeficiente de correlagdo ¢ a mistura
redutora de agua a base de naftaleno, que é um Superplastificante assim como o apresentado
na Base de dados 1. No Grafico 2 podemos observar o grafico de associacdo deste

componente com a resisténcia a compressao.

3.1.3 Base de dados 3

A Base de Dados 3 foi retirada do trabalho de Siddique, Aggarwal P. e Aggarwal Y.
(2011). O trabalho buscava investigar a capacidade de redes neurais artificiais na predigao
da resisténcia a compressao de concreto auto compactavel contendo cinzas volantes. Os
dados obtidos neste trabalho foram coletados pelo autor na literatura. Foram utilizadas
bases de dados compativeis em relacdo aos materiais presentes nas misturas. A Base de

Dados 3 contém 80 amostras e os componentes das misturas estao apresentados na Tabela

d.

Na Tabela 6 sao apresentados os p de Pearson referentes aos componentes das

misturas da Base de dados 3 e a resisténcia a compressao.
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Grafico 2 - Associagao Redutor de dgua e resisténcia a com-

pressao.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Tabela 5 — Componentes da Mistura Base de Dados 3

Parametros Minimo Maximo
Cimento (kg/m?) 160 427
Cinzas volantes (FA) (kg/m?) 0 261
Agua/Cimento (a/c) 0.33 0.87

Superplastificante (SP) (%) 0 1

Areia (kg/m?) 478 1079
Agregado graido (CA) (kg/m?) 621 923
Resisténcia & compressao (MPa)  10.2 73.5

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Tabela 6 — Parametros Base de Dados 3

Parametros Cimento FA a/c SP Areia CA
p de Pearson  0.288  0.214 -0.466 -0.442 0.375 -0.027

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

O coeficiente p de Pearson de maior valor é o da relagdo Agua/Cimento da mistura,
no Grafico 3 podemos observar o grafico de associacao entre este componente da mistura e

a resisténcia a compressao.
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Gréfico 3 - Associagao Agua/Cimento e resisténcia a compres-
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

3.1.4 Base de dados 4

Esta base de dados foi extraida do trabalho desenvolvido por Ke (2008). O estudo
visava entender a influéncia do tipo de agregado nas propriedades mecéanicas de concretos
de agregado leve. A Base de dados conta com 75 amostras, cada amostra é composta por
quatro parametros da mistura e a resisténcia a compressao com 28 dias. Os parametros
da base de dados sao apresentados na Tabela 7, bem como os seus valores maximos e

minimos. Os p de Pearson sao apresentados na Tabela 8.

Tabela 7 — Componentes da Mistura Base de Dados 4

Parametros Minimo Maximo
Agua/Cimento (W/B) (%) 29.0 44.6
Quantidade de cimento (B) (kg/m?) 415 826
Volume de Agregado (VA) (%) 0 45

Peso especifico do agregado (AD) (kg/m?) 3.18x10% 3.60x107
Resisténcia a compressao (MPa) 24.9 86

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)
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Tabela 8 — Coeficiente de correlagao de Pearson Base de
Dados 4

Pardmetros ~ W/B B VA AD
p de Pearson -0.641 0.662 -0.552 0.341

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

No Gréfico 4 podemos observar o grafico de associacao entre a quantidade de
cimento e a resisténcia a compressao, uma vez que estes dois parametros apresentam o

maior valor de coeficiente de correlagao.

Grafico 4 - Associagao Quantidade de cimento e resisténcia a

compressao.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

3.2 METODOS DE REGRESSAO

Neste trabalho, como ja anteriormente citado, serao utilizados algoritmos de
aprendizado de maquina para auxiliar na previsao de caracteristica mecanica de misturas
de concreto. Estes algoritmos estao inseridos na grande area da Inteligéncia Computacional.
Os algoritmos pertencentes a este campo de investigacao possuem a capacidade de através

da analise de um conjunto de dados criar modelos de previsao.
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Para que os algoritmos sejam capazes de criar os modelos de previsao, os mes-
mos possuem uma etapa em comum, o treinamento. Nesta etapa é onde os dados sao
apresentados aos algoritmos e os mesmos realizam o processo de aprendizado, extraindo
informacoes dos dados, ajustando os pardametros dos modelos e testando a eficacia do
processo de previsao. Esta metodologia de aprendizagem é denominada de supervisionada,

uma vez que sao apresentados durante o processo as amostras e os resultados esperados.

As bases de dados utilizadas neste trabalho podem ser classificadas como conti-
nuas quanto as caracteristicas da varidvel de saida (a resisténcia & compressao). Esta
caracteristica induz que sejam utilizados métodos de regressao. Estes métodos buscam
encontrar uma funcao f(X) continua que tenha como imagem o conjunto dos resultados
esperados para as amostras apresentadas durante o treinamento. O processo de treina-
mento dos métodos de regressao busca resolver um problema de minimizacao do erro,
E(X,Y) = f(X)—Y, onde FE representa o erro entre a previsao realizada pelo modelo e

o resultado esperado.

No desenvolvimento deste trabalho foram utilizados cinco métodos de regressao
baseados em inteligéncia computacional. Os métodos de inteligéncia computacional foram
escolhidos devido a vasta utilizacao dos mesmos na modelagem de problemas semelhantes
ao deste trabalho e a disponibilidade dos mesmos em bibliotecas de aprendizado de maquina

em diferentes linguagens de programacgao. A seguir serao apresentados os métodos.

3.2.1 Maquina de Vetores Suporte (SVM)

As maquinas de Vetores Suporte (Support Vector Machines, SVM) sao uma técnica
de aprendizado de maquina desenvolvida por Vapnik em 1995 (VAPNIK, 1999). A técnica
se baseia na teoria do aprendizado estatico, que tem como objetivo a reducao do erro
de generalizacdo (VAPNIK, 1998). O SVM vem sendo utilizado em diferentes campos
de atuagao como o reconhecimento de imagens, categorizacao de textos e bioinformatica,
apresentando resultados comparaveis ou algumas vezes superiores a técnicas como Redes
Neurais Artificiais. Esse fato pode ser justificado devido a capacidade do SVM em lidar
com conjuntos de dados de grandes dimensoes. Neste trabalho sera utilizado o algoritmo
de Vetores Suporte para Regressao(Support Vector Regression, SVR). Essa versao do SVM

¢é capaz de trabalhar com valores continuos para a saida.

O SVR parte do principio de uma maquina linear que tem como objetivo mapear
os valores de entrada enquanto minimiza o erro de generalizagdo. Esta méquina é definida

por

g=(w-z)+b (3.1)
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onde ¥ é a previsao baseada na entrada x, b representa a bias e (-) é o produto interno.

No problema de otimizagao do SVR sao incluidas duas variaveis de folga (£ e £*),

a formulagao do problema é

mims |w|* +C 25 (& + &)
Yi— Ui <e+ &
sujeto U=y <e+&
£,6>0i=0,..n

(3.2)

o parametro C é utilizado para regular a folga (£) tolerada. A escolha de C também influi
na complexidade da obten¢ao do modelo. Na Figura 3 podemos observar uma entrada x e

os parametros do SVR.

Figura 3 - Exemplo de uma curva de regressao
treinada pelo SVR

y

Fonte: (DRUCKER et al., 1997)

O problema de regressao pode ser resolvido na sua forma dual, onde w pode ser

substituido por w = >7',_; (a; + af)z;. A saida do SVR é dada pela equagdo 3.3.

n

Yx)= > (i +af)(zi-z)+ b (3.3)

1,j=1
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Para realizar a regressao nao linear é definida uma funcio K(z,z') = é(z) - ¢(z'),
onde ¢(z) é uma transformacao nao linear. Esta fun¢ao é chamada de Kernel. Desta forma

a saida do SVR nao linear sera dada pela equacao 3.4.

gla) = > (i +af)K(z; - 2) + b (3.4)

ij=1
Neste trabalho a funcio Kernel utilizada serd K(z;,z) = e "~ que é uma
funcao de base radial (RBF). O pardmetro v é um coeficiente a ser defino para o kernel,

neste trabalho sera definido através de um processo de otimizagao.

3.2.2 Rede Neural Artificial (RNA)

As Redes Neurais Artificiais sao algoritmos de aprendizado de maquina baseados
no sistema neural do cérebro de animais. As RNA’s sdo capazes de aprender, generalizar e
organizar dados (KROSE et al., 1993).

A menor unidade de uma RNA sdo os neurdnios artificiais. A unidao de diversos
neuronios em camadas forma uma rede. Nesta rede os neurdnios se comunicam através

das sinapses. A Figura 4 apresenta um modelo de um neurdnio artificial.

Figura 4 - Modelo de um neuro6nio artificial

Entradas
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"y
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threshold)
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o) [—» ¥,

Salda

Xm

Fonte: (HAYKIN, 1999)

O processo de aprendizado de uma RNA consiste no ajuste dos pesos (w;) buscando
a minimizacao do erro de predicao da rede. Existem na literatura varios algoritmos capazes
de realizar o treinamento das redes. Neste trabalho iremos utilizar o L-BFGS, que é um
algoritmo de otimizacao, com capacidade de solucionar problemas com um grande niimero

de variaveis controlando a quantidade de memoria utilizada.

As Redes Neurais Perceptron Multicamadas (MLP, Multilayer Perceptron) sao redes

que possuem no minimo uma camada interna. Este tipo de rede é muito utilizado, pois
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como pode possuir mais de uma camada interna é indicada para resolver problemas nao
lineares. Neste trabalho serao utilizadas redes que possuem até trés camadas internas, cada
uma sendo composta por até cem neurdnios. A topologia que sera utilizada é feed-forward,

unidirecional simples.

A saida de cada neurdnio é obtida através da funcao de ativagao. Neste trabalho

serao utilizadas trés fungoes de ativagao, apresentadas na Tabela 9.

Tabela 9 — Fungoes de ativagao - MLP

Nome Funcao
Linear p(v)=wv
Linear retificada ¢(v) = max (0, )
Logistica $(v) = =

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

3.2.3 Maquina de Aprendizado Extremo (ELM)

A méquina de Aprendizado Extremo (ELM, Extreme Learning Machine) nada mais
é que uma rede MLP com apenas uma camada interna. O que difere este tipo de rede das
demais é sua estratégia de ajuste dos pesos (ZHU et al., 2005). Nesta estratégia os pesos
da camada interna sdo atribuidos aleatoriamente, enquanto os pesos da camada de saida

sao obtidos de forma analitica.

A saida da ELM ¢ definida por

y(x) = ZH(w)w (3.5)

onde N é o nimero de neurénios da camada oculta, w os pesos da camada de saida e H(z)
é igual a saida da funcao de ativagdo dos neurénios da camada oculta. Neste trabalho

serao utilizadas as fungoes de ativagao descritas na Tabela 10.

No processo de treinamento da ELM os parametros, a, referente aos pesos da
camada oculta, e b, referente a bias, sdo definidos de forma aleatoria, o que garante uma
redugao significativa no tempo de treinamento desse tipo de rede. Ja os pesos w sao

definidos pela minimizacgao do erro, conforme a equagao 3.6.
min || H(z)w — y(z)|| (3.6)

que ¢é encontrada solucionando o problema Hw=y, escrito na forma matricial na Equacao
3.7.
hai(z1) -+ hy(z1) wy ()
) ) ) ) | (3.7)

hl(xn> hN(xn> WwN Yn
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Tabela 10 — Funcoes de ativacao - MLP

Nome Funcao
Linear H(z)=azx+b

Osex <0

Linear retificada H(zx) = { wr+bse x>0

Logistica H(x) = 1

Tre—(atD)
Gaussiana H(z) = e~ (aztd)?
Multiquédrica H(z) = (la — z|| + %)z

Multiquadrica inversa  H(z) = 1/(||la — z|| + b%)2

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Os pesos que minimizam o erro sdo encontrados resolvendo w = H'y, onde HT é a

matriz generalizada inversa de Moore-Penrose.

3.24 Arvore de decisio (DT)

As Arvores de Decisao (DT, Decision Tree) sao algoritmos de aprendizado de
maquina capazes de gerar sistemas especialistas para solucionar problemas de classificacao

(discretos) e regressao (continuos).

As Arvores de Decisao sao construidas a partir de um conjunto de testes que sao
realizados nos dados de entrada. Os nés internos da Arvore séo as representacoes dos
testes, no caso de problemas de regressao estes testes sdo quantitativos, realizados com o
valor de saida definido para o conjunto de atributos em comparacao a um valor que gera
uma divisao. Os testes sao normalmente realizados verificando se um valor é maior ou
menor que o valor de divisdo. Os nés folhas da Arvore armazenam um valor de retorno,
referente a uma dada entrada. O valor de retorno de um né folha é definido pela média
dos valores de saida referentes a todos os conjuntos de dados de teste que chegaram até

aquele no.

Neste trabalho o algoritmo utilizado na indugio das Arvores ¢ o CART (BREIMAN
et al., 1984). O CART induz arvores bindrias utilizando as varidveis de entrada e um
limiar, objetivando conseguir o maior ganho de informacao em cada nd, reduzindo assim a
impureza do né. Nos problemas de regressao a impureza de um né é definida por uma

fungao que devera ter seu valor minimizado. No caso do CART a fungao é o erro quadratico
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médio (MSE) que é definido por
| N
MSE(y,9) N Z . (3.8)

O algoritmo CART decide sobre quais as divisdes serdo criadas e também sobre a
forma (topologia) da arvore (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2009). Sabendo que os
dados de entrada sao constituidos de j varidveis e uma saida, ou seja, (z;,v;) i =1,2,..., N,

com x; = (v;1, Vi2, ..., Vij), que serdo geradas K particoes em regioes, Ry, Ry, ...., R € que

a saida sera dada por uma constante ¢, em cada regiao, podemos escrever a saida como
k
=2 enl(yle € o). (3.9)

Como o critério de minimizagao adotado é o erro quadratico médio, podemos

verificar que o ¢, 6timo é a média dos y; pertencentes a regiao R,,.

cm = média(y|z € Ryy,). (3.10)

Entao para obter a varidavel de divisao h e o ponto de divisao s é resolvido o

problema de minimizacao dado pela equacgao 3.11.

. 1 1
mings |mineg, — Y, (yi—c1)’+ mine 57 > (yi— )’ (3.11)

z;€R1(j,s) z;€R2(j,s)
3.2.5 K-vizinhos mais préximos (KNN)

O método K-vizinhos mais préximos (KNN, K-nearest neighbors) é um algoritmo
baseado em instancia, que realiza a previsao através da comparacao entre conjuntos de
atributos que possuem saidas semelhantes (AHA; KIBLER; ALBERT, 1991). O KNN
parte do principio que um conjunto de dados que é préximo no espago de atributos também
sera préximo no espacgo de respostas. Partindo deste ponto o algoritmo busca encontrar
um nimero k de vizinhos de um conjunto de atributos e através do valor da variavel de

resposta realizar a previsao.

Para encontrar os k-visinhos mais préximos sao utilizadas diferentes estratégias,
dentre as quais a mais simples é a distancia euclidiana. Neste trabalho serao utilizados
algoritmos baseados em arvores de decisao como o KD-Tree e BallTree, que podem otimizar
o processo de busca dos vizinhos. Definido o conjunto de vizinhos mais préoximos a previsao
para um conjunto de atributos pode ser dada pela média do valor de reposta dos k-vizinhos

mais proximos
_ Zf:l f (Xk)

- (3.12)

<)
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onde (Xi, Xy, ..., X§) é o conjunto de atributos dos k-vizinhos mais préximos e f(X;) é o

valor de resposta de cada conjunto de atributos.

Para realizar uma ponderagao nos valores de resposta do vizinhos, pode ser adici-
onado na Equagao 3.12 um peso (w;) que terd como objetivo valorizar os vizinhos mais

préximos.

k
F L w f(X
g = 2 0l (Xe) (3.13)
k
Uma forma de definir o valor do peso é calculando o inverso da distancia entre
as instancias comparadas. Neste trabalho os pesos w; serdao uniformes para todos os

k-vizinhos.

3.3 STACKING

Técnicas que combinam a capacidade de predicao de modelos, gerados por al-
goritmos de aprendizagem, visando alcancar melhores resultados do que os modelos

individualmente, sao conhecidas como ensemble.

Existem diferentes técnicas de ensemble, que podem ser divididas em categorias
quanto a: seus objetivos na melhoria dos resultados de predicao, estratégias utilizadas
para combinagao dos resultados individuais e quanto aos tipos de algoritmos individuais
utilizados. Esta ultima categoria pode ser subdividida entre combinagoes heterogéneas e
homogéneas. Técnicas como bagging (BREIMAN et al., 1984) e boosting (FREUND, 1995)
sao exemplos de estratégias de combinacao que utilizam algoritmos homogéneos. Neste
trabalho a estratégia de ensemble que sera utilizada sera o stacking que utiliza algoritmos

heterogéneos.

O stacking foi definido por Wolpert (1992), quando propds uma arquitetura de
camadas (Figura 5), onde os algoritmos pertencentes ao primeiro nivel (nivel-0) seriam
treinados com um conjunto de amostras e gerariam predigoes que seriam utilizadas como
conjunto de treinamento para o algoritmo do segundo nivel (nivel-1), também chamado de

metamodelo, que por fim geraria as predigoes finais.

O objetivo do stacking é reduzir o erro de generalizagao através do uso de modelos
em cascata. Parte-se da premissa que cada modelo de forma individual é menos capaz de

realizar uma boa predicao do que o conjunto destes modelos.

Uma vantagem, ou no minimo diferenca, entre o stacking e outras técnicas de
ensemble é a forma como ocorre a combinacao entre as predicoes dos modelos de nivel-0.
Enquanto técnicas como o bagging e boosting utilizam formas mais simples para realizar a

combinacao, como por exemplo o uso da média das previsoes individuais como previsao
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Figura 5 - Arquitetura de camadas — Stacking
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

final, o stacking utiliza modelos mais robustos para realizar a previsao final, como exemplo

a regressao linear ou até mesmo algoritmos de aprendizagem.

Neste trabalho sera utilizada a regressao linear como metamodelo. Justifica-se o
uso deste algoritmo por se tratar de uma técnica onde é possivel avaliar com maior clareza

a participacao das predigoes dos modelos de nivel-0 na predigao final.

3.4 METODO DE OTIMIZACAO

Os métodos de otimizagdo sao técnicas que buscam otimizar a solucdo de um pro-
blema avaliado através de uma funcao objetivo. Existem diferentes métodos de otimizacao
na literatura, os quais podem ser classificados em métodos exatos e aproximados. Os
métodos exatos sao capazes de encontrar a solucao 6tima de um problema. Porém alguns
problemas sdo complexos e ndo podem ter suas solugoes 6timas obtidas facilmente, entao
sao utilizados os métodos aproximados, que sao capazes de encontrar solugoes proximas as
6timas. Os métodos aproximados, também chamados de heuristicos, sao inspirados em

fendmenos naturais como, o voo de passaros, evolucao de espécies, dentre outros.

Um dos algoritmos de otimizacao encontrado na literatura é o baseado em enxames
de particulas (PSO, Particle Swarm Optimization). O PSO é um dos algoritmos de
otimizagao evoluciondrios mais simples. Foi desenvolvido por Eberhart e Kennedy (1995)

e ainda é amplamente utilizado atualmente.

O PSO ¢ inspirado no comportamento de conjuntos de animais, como por exemplo
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os passaros. O algoritmo é estocastico e se baseia em um conceito muito simples: cada
individuo do conjunto se desloca sobre o espaco de busca com uma velocidade que é
ajustada através das suas experiéncias e das experiéncias do conjunto. Neste cenario
podemos definir conjunto de individuos como a populacao e definir que cada individuo
representa uma solucdo para o problema de minimizacao. O que define se a posicao do

individuo é boa, mais proximo da 6tima, é o seu valor avaliado pela fungdo objetivo.

A funcao objetivo é definida de acordo com o problema a ser solucionado. Em
problemas de otimizagao de parametros de um modelo de regressao pode ser utilizada
uma funcao de erro referente a saida do modelo. Para delimitar o espaco de busca sao

definidos valores maximos e minimos de acordo com o problema a ser solucionado.

Os individuos da populagao sdo dotados de uma memoria que registra a melhor
posi¢ao do individuo, chamada de pBest, e de uma memoria coletiva que registra a melhor
posicao ja atingida pelo conjunto de individuos, chamada de gBest. Estas caracteristicas
permitem que os individuos avaliem sua préxima posicao dentro do espaco de busca
visando alcancar pontos que representem melhores solugoes para o problema. O processo
de aprendizado do algoritmo é definido por esta capacidade de memoria dos individuos, o

que permite mudar a velocidade (v) e a diregao (z).

vi(t) =vi(t — 1)+ ¢p - r1(TpBest — xi(t — 1)) + @y - ro(Tgpest — xi(t — 1)) (3.14)

xi(t) = x;(t — 1) + v (t) (3.15)

Na Equagao 3.14 as constantes ¢, e ¢, representam a taxa de velocidade na direcao
da melhor posicao individual e na melhor posicao global, respectivamente. As varidveis r; e
ro sdo introduzidas na Equacao 3.14 para gerar aleatoriedade no processo de aprendizagem
do algoritmo. As variaveis sdo geradas aleatoriamente e ficam compreendidas no intervalo
de 0 a 1. Esta aleatoriedade garante uma exploracao mais completa do espaco de busca.

Na Figura 6 pode ser observado o deslocamento de um individuo no espago de busca.

O PSO pode ser utilizado para espacos de buscas discretos, numéricos ou nao
numéricos, como por exemplo no caso da otimizagao dos parametros de uma rede neural
MLP, onde podem ser otimizados o nimero de camadas ocultas e a funcao de ativacao.
Nos casos de parametros discretos numéricos a resposta do PSO é convertida para um
valor inteiro, porém nos casos de parametros discretos nao numéricos uma estratégia
deve ser utilizada. Uma destas estratégias é atribuir um valor inteiro a cada uma das
opcoes parametro e desta forma utilizar o mesmo procedimento utilizado para parametros

discretos numéricos para definir a opcao.
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Figura 6 - Atualizacao de posigao - ¢, ¢4, r1 € 72 igual a 1

pBest

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

O algoritmo pode ter como critério de parada o nimero maximo de interagoes ou
um valor de tolerancia para a variagao do valor da funcao objetivo. Neste trabalho iremos

utilizar o nimero maximo de interagées como critério de parada.

3.5 VALIDACAO CRUZADA

O método de validagdo cruzada é uma técnica utilizada para avaliar o desempenho
de estimadores utilizando a totalidade dos dados do conjunto. Este método é utilizado
para minimizar os erros de previsao ocasionados por overfitting e também é indicado para

validacao de bases que possuem um nimero reduzido de dados amostrais.

A técnica de validacao cruzada que sera utilizada é o k-fold, que consiste na divisao
da base de dados em k conjuntos de tamanhos iguais, e realiza o ajuste do modelo em k-1

conjuntos e a validagdo no conjunto restante.

Figura 7 - Validagao cruzada - k=5

Treinamento

.

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)
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Este processo é realizado k vezes e modelo e validado para cada parte do conjunto

de dados. A Figura 7 apresenta uma divisao de um conjunto de dados em k=5 partes.

O ajuste do parametro k deve ser realizado de forma adequada para nao impactar
negativamente no resultado final. O valor de £ é normalmente escolhido entre 5 e 10. A
escolha deste valor depende diretamente do tamanho da base de dados que serd utilizada,
uma vez que a escolha de um valor grande para k pode gerar um conjunto de treinamento

que nao reuna todas as caracteristicas da base de dados.
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4 METODOLOGIA

Para o desenvolvimento deste trabalho serao propostas duas metodologias para que

serao comparadas em relacao a sua capacidade de previsao da resisténcia a compressao do

concreto.

4.1 METODOLOGIAS PROPOSTAS

Serao propostas duas metodologias para realizar a previsao da resisténcia a com-
pressao do concreto. A topologia utilizada pelo Stacking nas duas metodologias sera a de
dois niveis. O primeiro nivel do Stacking serd composto de cinco métodos de inteligéncia
computacional, apresentados na Secao 3.2, e o segundo nivel serd o metamodelo, um

algoritmo de regressao linear. Um modelo grafico da topologia utilizada é apresentado na

Figura 8.
Figura 8 - Topologia do Stacking - Metodologias
: : } PREVISGES |
: 1 svm \ E
: 5 MLP : ;
nepcs || ————> | ELM p — Lhe
Lo \ I %
: Nk [ / ;
oT ' /
: .1 PSO+ ; _ ~
18 METODOLOGIA NORMALIZACAD! VALIDACAD | 1 AJUSTEDD
: : CRUZADA MODELD
2* METODOLDGIA  MORMALIZAGAD! PS50+ VALIDACAD CRUZADA

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

A diferenca principal entre as duas metodologias esta na forma de utilizagao do
PSO para otimizagao dos pardmetros dos modelos de primeiro nivel e o ajuste dos meta-
parametros da regressao linear. Como observado na Figura 12 na primeira metodologia
os modelos da primeira camada serao otimizados individualmente utilizando o PSO, as

previsoes dos modelos otimizados servirao como dados de entrada para o metamodelo que

FREVIZED
FINAL
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tera seu parametros ajustados pelo método dos minimos quadrados, ja na segunda meto-
dologia os modelos de primeira camada serao otimizados juntamente com os parametros
dos metamodelos, tendo como fungao objetivo da otimizagao o erro médio quadratico da

previsao final.

4.1.1 Primeira metodologia

Na primeira metodologia o algoritmo de otimizagao, PSO, é executado para cada
método da primeira camada. A otimizacao dos parametros do método nesta metodologia,
tem como objetivo a minimizacao do erro médio quadratico de cada modelo de forma

individual.

Os parametros utilizados pelo PSO sao apresentados na Tabela 11.

Tabela 11 — Parametros PSO - Primeira metodologia

Parametros Valor
Populagao SVM ELM MLP KNN DT
40 20 15 15 15
N° méximo de iteracoes 35
w 0,6
Og 0,5
op 0,5
Funcao objetivo MSE

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Cada método presente na primeira camada do Stacking possui um conjunto de
parametros cujo ajuste influencia diretamente na qualidade de previsao do método. Na
Tabela 12 sao apresentados os parametros que serao otimizados pelo PSO em cada método.

Os valores apresentados na Tabela 12 foram obtidos da literatura e de experiéncias prévias.

Durante o processo de obten¢ao dos parametros otimizados, os modelos de primeira
camada sao treinados utilizando a estratégia de validacao cruzada. O uso desta estratégia
se justifica principalmente devido ao nimero reduzido de amostras nas bases de dados

estudadas.

O metamodelo como ja citado anteriormente ¢ um método de regressao linear,
ajustado pela abordagem dos minimos quadrados. O modelo é ajustado sobre as previsoes

realizadas pelos modelos do primeiro nivel, obtidos através do processo de otimizacao.

4.1.2 Segunda metodologia

Nesta segunda metodologia, a forma de otimizag¢ao dos parametros dos modelos

de primeira camada e dos meta parametros do modelo de regressao linear, metamodelo,
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Tabela 12 — Parametros a serem ajustados pelo PSO

Modelo Parametro Variagao

SVM

Precisao da regressao (e) 10761071

[
Pardmetro de regularizagao (C) [1,107]

[

[

Coeficiente do Kernel () 172,10]
MLP Taxa de aprendizagem (n) 107°,1]
Termo de regularizacio() [107°,1072]
Funcao de ativacao Linear, Linear retificada e Logistica
N° de Camadas ocultas 1,2 ou 3
N° de neurdnios em cada camada  [1, 100]
ELM N° de neurdnios na camada oculta [1,50]
Funcao de ativacao Linear, Linear retificada,
Logistica, Gaussiana,
Multiquadrica e Inversa Multiquadrica
DT Profundidade maxima [5,50]
N° minimo para divisao de né6 2,3]
N° minimo de amostras por folha  [1,4]
KNN  N° de vizinhos [3,10]

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

difere-se da primeira metodologia, pois sao realizadas em conjunto.

A otimizacao nesta metodologia tem como objetivo garantir a minimizacao do erro

médio quadratico da predicao final realizada pelo metamodelo.

O algoritmo de otimizacao, PSO, é aplicado no Stacking, buscando otimizar os

parametros dos modelos do primeiro nivel e ajustar o metamodelo. Os pardmetros do

PSO para esta metodologia sao apresentado na Tabela 13.

Tabela 13 — Parametros PSO - Segunda metodolo-

gia
Parametros Valor
Populacao 100
N° maximo de interagoes 70
w 0,6
Oq 0,7
op 0,7
Funcao objetivo MSE

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

A saida do meta modelo, e por consequéncia do Stacking, é dada pela Equagao 4.1.

N
Z/J\Stacking = (Z a1g1> +b (41)
=1
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onde N é o nimero de modelos do primeiro nivel, 7; sdo as previsoes dos modelos do

primeiro nivel, o; sao os meta parametros do metamodelo de regressao linear e b é a bias.

No processo de otimizacao os parametros a; podem assumir valores entre 0 e 1. Ja
o b pode assumir valores entre -10 e 10. Os parametros dos métodos de primeira camada
podem assumir valores de acordo com a Tabela 12. O PSO nesta estratégia possui um
espaco de busca de vinte e duas dimensoes, o que justifica o aumento do tamanho da

populacao e do nimero maximo de interacoes.

Visando possibilitar a analise da influéncia da previsao de cada modelo de primeiro
nivel no resultado final do Stacking, foi utilizada uma restrigao no PSO (Equagao 4.2)

para que a soma dos pardmetros «; seja 1 com uma tolerancia (t) de 0,05.

1-t< (O ) <1+t (4.2)

4.2 METRICAS DE AVALIACAO

Para avaliar a qualidade de predicao das metodologias utilizadas neste trabalho
serao usadas métricas de avaliagao estatisticas baseadas no erro de predigdo. As métricas
podem ser definidas de acordo com o tipo de problema a ser avaliado. Os resultados das
métricas sao interpretados, seguindo regras preestabelecidas, para concluir a qualidade de

um método.

No presente trabalho serao utilizadas trés métricas, que tém seu uso difundido na
literatura, sdo elas: o coeficiente de determinacao (R?), a raiz do erro médio quadratico
(RMSE, Root Mean Squared Error) e o erro percentual absoluto médio (MAPE, Mean
Percentual Error). A escolha destas métricas se justifica pela sua facil interpretagao e pela

possibilidade de comparagao com outros trabalhos semelhantes.

Estabelecendo y como a saida estimada, y como o rétulo das amostras, § como a

média dos rotulos das amostras e N o nimero de amostras, as métricas sao definidas por:

O coeficiente de determinacio (R?) é definido pela equagao 4.3.

YN (T — )

R*(y,7) =
v.9) Eij\il(yi —7)?

(4.3)

onde (R?) varia de 0 a 1, sendo que quanto mais préximo de 1 melhor a qualidade de

generalizacao do modelo;

O RMSE é obtido através da equagao 4.4.



93

N

RMSE(y,y) = J ]1[ Z(yz —7i)? (4.4)

i=1
O RMSE é definido na mesma unidade que a saida do método, o que facilita a sua
interpretacao. A métrica pode ser definida como o desvio padrao entre os valores previstos

e amostrais.

O MAPE é definido pela equacao 4.5.

MAPE(y,7) (Z |yz|y ) 100 (4.5)
i=1 ’

O valor de MAPE é dado em porcentagem, o que facilita a comparacao da qualidade de

predicao do método, mesmo quando se trabalha com problemas distintos.

4.3 TESTES ESTATISTICOS

Foram utilizados testes estatisticos com o objetivo principal de identificar a exis-
téncia de semelhanca significativa entre os modelos de primeira camada e os resultados do

Stacking.

Para a determinacao da existéncia de semelhanca entre trés ou mais grupos sao uti-
lizados métodos paramétricos ou nao paramétricos, dependendo se as amostras apresentam
normalidade na sua distribuicao. O teste de Shapiro-Wilk é utilizado para responder se a
hipétese de normalidade é verdadeira para uma dada amostra (GHASEMI; ZAHEDIASL,
2012). O teste apresenta como resultado um p-valor que indica se a amostra pode ser
considerada como oriunda de uma distribuicao normal. Caso o p-valor seja menor que

0,05 podemos dizer que a hipdétese de normalidade foi rejeitada.

O teste de Lilliefors, também ¢é utilizado para indicar a normalidade de uma dada
amostra. Este teste é adaptado do teste de Kolmogorov-Smirnov e possui a mesma
estatistica deste (WHITNALL; OSWALD; MATHER, 2011), que é a diferenga maxima
entre a fungdo de distribuicdo empirica e a funcdo de distribuicdo cumulativa teérica. A
hipotese nula para este teste é que a amostra provém de uma distribuicao normal, que é

confirmada caso o p-valor, resultado do teste, seja maior que 0,05.

O uso de testes paramétricos ou nao paramétricos sera definido a partir dos
resultados dos testes de Shapiro-Wilk e Lilliefors. Os testes paramétricos sao utilizados
para os casos onde as amostras sao originadas de distribui¢oes que apresentam normalidade,
permitindo a inferéncia sobre parametros que caracterizam a distribui¢ao de origem da
amostra. O uso dos testes nao paramétricos se da quando as distribuigoes de origem das

amostras nao sdo determinadas, neste caso é feita inferéncia sobre o centro da distribuicao.
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O teste nao paramétrico utilizado no decorrer deste trabalho sera o de Kruskal-
Wallis. O teste é utilizado para definir se existe diferenca significativa entre as medianas
das distribui¢coes de dois ou mais grupos de uma variavel independente, continua ou
ordinaria. Este teste é uma alternativa ao uso do teste paramétrico ANOVA (VARGHA;
DELANEY, 1998). O teste ANOVA tem como pré-requisito para o seu uso a normalidade
e homoscedasticidade, igual distribuicao de variancia, das amostras. No teste de Kruskal-
Wallis, como em outros testes, uma estatistica ¢ calculada e comparada com um ponto de
corte, definido pelo nivel de significAncia que normalmente é de 0,05. As hipdtese a serem
testadas sao: HO as medianas das populagoes sao iguais; H1 as medianas das populacoes

sao diferentes.

O uso de testes como o de Kruskal-Wallis e ANOVA possibilita indicar apenas se
existe diferenca estatisticamente significativa entre os grupos de amostras testados. A
definicao de quais grupos de amostras apresentam diferencas significativas entre si é obtida

com o uso de testes Post Hoc.

O teste de Dunn é um teste estatistico Post Hoc nao paramétrico utilizado para
comparar pares de grupos de amostras e identificar se existe diferenca significativa entre
os pares (DINNO, 2015). Este teste é utilizado apds o teste de Kruskal-Wallis apresentar
a existéncia de diferenca significativa entre os grupos comparados. O teste apresenta um
p-valor para cada par de amostras comparadas, se o p-valor for menor que 0,05 indica que

as amostras comparadas nao apresentam semelhanca significativa.

4.4 CODIGO COMPUTACIONAL

O desenvolvimento do cédigo computacional deste trabalho foi realizado na lin-
guagem Python. Para realizar a implementacao das técnicas de aprendizado de maquina
foi utilizada a biblioteca Scikit-learn (PEDREGOSA et al., 2011), e para a preparagao
e analise dos dados foi utilizada a biblioteca Pandas (MCKINNEY, 2010). Ambas as
bibliotecas sdo amplamente utilizadas em trabalhos semelhantes a esse, o que credita

credibilidade ao seu uso.

A rotina desenvolvida inicia-se com a leitura das bases de dados e a preparacao
das mesmas para serem utilizada pelas técnicas de aprendizagem de maquina. Uma parte
importante desta preparagao ¢ a normalizacao dos dados, processo importante pois leva a
melhores resultados. Para realizar este procedimento foi estabelecido um limite minimo e
um méaximo para os dados, respectivamente 0,15 e 0,85. Apds a escolha dos limites, foi

realizada a normalizacao de acordo com as Equagoes 4.6 e 4.7.
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X — X,
X, = —min_ 4.6
Xmax - szn ( )

Y -Y,.;
Y, = — ™" 4.7
Ymam - szn ( )

onde X,,;n € Yyuin s@0 os valores minimos, X4z € Yinae Sa0 0s valores maximos e X, e Y,,

sao os valores normalizados.

Com os dados normalizados ¢ iniciada a etapa de otimizacao dos parametros das
técnicas de aprendizagem. Essa otimizacao é realizada pelo PSO com auxilio da técnica
de validacao cruzada. Obtidas as previsoes dos modelos de primeira camada otimizados,
é possivel realizar o ajuste do metamodelo, assim obtendo a previsao final do Stacking.
Sabendo que todo o processo descrito neste paragrafo possui uma parcela de aleatoriedade,
sao realizadas 35 execuc¢oes do mesmo visando garantir uma amostra significativa de

resultados.

As métricas apresentadas na secdo 4.2, sao calculadas para os resultados das
execugoes do algoritmo. Os valores de média e desvio padrao de cada métrica sao
calculados, para possibilitar a andlise da capacidade de predicao de cada técnica de

aprendizagem e do Stacking.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo serao apresentados os resultados das simulacoes das duas metodo-
logias aplicadas as quatro base de dados. Os resultados serao apresentados através das

métricas de avaliagdo e de graficos que auxiliaram na analise dos resultados das métricas.

5.1 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Os resultados das métricas serdao apresentados através da média e do desvio padrao
para as trinta e cinco execugoes realizadas. Serdo apresentados os resultados da primeira

metodologia aplicada as quatro base de dados e em seguida da segunda metodologia.

5.1.1 Resultados da primeira metodologia

Os resultados das métricas para as simulagoes utilizando a primeira metodologia,
Secao 4.1, referente as quatro base de dados, sdo apresentados nas Tabelas 14 a 17. Sao
apresentados os valores da média e do desvio padrao (valor apresentado entre parénteses).
Estao destacados nas tabelas os melhores resultados, de média, dentre os métodos de

primeira camada e o Stacking.

Tabela 14 — Resultados métricas de avaliacao - Base de dados
1 - Primeira Metodologia

Output MAPE RMSE R?

SVM  2.021 (0.141) 1.302 (0.105) 0.981 (0.003)
MLP  2.135(0.179)  1.503 (0.130)  0.974 (0.005)
ELM  2.506 (0.199) 1.714 (0.162) 0.966 (0.007)
KNN  3.608 (0.212)  2.440 (0.163)  0.932 (0.009)
DT 3.120 (0.284)  2.286 (0.266)  0.940 (0.014)
Stacking 1.957 (0.110) 1.306 (0.091) 0.981 (0.003)

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Observando os valores da média das métricas de avaliagdo pode-se perceber que o
Stacking nao apresenta o melhor resultado para todas as bases de dados, porém sempre
apresenta-se como, no minimo, o segundo melhor resultado. Quando se observa o desvio

padrao a mesma situagao ocorre.

Visando identificar se existe diferenca significativa entre os resultados das métricas
de avaliacao do Stacking e dos demais métodos de aprendizagem de maquina serao utilizados
testes estatisticos. Para definir se serao utilizados testes paramétricos ou nao paramétricos,

foram realizados os testes de Shapiro-Wilk e Lilliefors, que indicam se os resultados das
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Tabela 15 — Resultados métricas de avaliagao - Base de dados
2 - Primeira Metodologia

Output MAPE RMSE R?

SVM  11.288 (0.713) 6.379 (0.462)  0.927 (0.011)
MLP  8.703 (0.553) 4.567 (0.309)  0.963 (0.005)
ELM  13.376 (0.776) 7.695 (0.763)  0.893 (0.022)
KNN 25543 (1.440) 11.990 (0.716) 0.743 (0.031)
DT  13.730 (1.268) 7.551 (0.569)  0.898 (0.016)
Stacking 8.137 (0.559) 4.344 (0.279) 0.966 (0.004)

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Tabela 16 — Resultados métricas de avaliacao - Base de dados
3 - Primeira Metodologia

Output MAPE RMSE R?
SVM  11.360 (0.919) 5.209 (0.369) 0.862 (0.020)
MLP 13.427 (1.002)  6.159 (0.664)  0.805 (0.044)
ELM 13.354 (1.358)  6.101 (0.760)  0.808 (0.051)
KNN 22.745 (1.156)  8.337 (0.475)  0.646 (0.041)
DT 26.019 (3.875) 11.008 (1.636)  0.372 (0.200)
Stacking 11.766 (0.813)  5.343 (0.362)  0.855 (0.020)

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Tabela 17 — Resultados métricas de avaliacao - Base de dados
4 - Primeira Metodologia

Output MAPE RMSE R?
SVM  5.304 (0.437) 3.320 (0.316) 0.961 (0.008)

MLP  5.846 (0.590) 3.595 (0.346)  0.954 (0.009)
ELM  5.865 (0.494) 3.561 (0.495) 0.955 (0.014)
KNN  9.467 (0.758)  6.314 (0.642)  0.859 (0.029)
DT 9.479 (1.977) 6.520 (1.649) 0.842 (0.085)
Stacking 5.504 (0.258)  3.350 (0.310)  0.960 (0.009)

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

métricas de avaliacao apresentam normalidade na distribuicao. Nas Tabelas 18 e 19 estao

apresentados os p-valores para os testes de normalidade.

Observando os resultados apresentados nas Tabelas 18 e 19 percebe-se que nenhuma
das métricas apresentou, em todos os grupos de amostras, distribuicao normal. Sabendo
que as métricas nao apresentam distribuicao normal em suas amostras, é necessaria a
aplicagdo de um teste nao paramétrico para identificar se existe diferenga significativa

entre os métodos. O teste utilizado serd o de Kruskal- Wallis.

Os resultados apresentados na Tabela 20 indicam que as medianas das métricas dos



Tabela 18 — P-valores - Teste de Shapiro-Wilk - Primeira

metodologia
Método p-valor
Base 1 Base 2
MAPE RMSE R? MAPE RMSE  R?
SVM 0.243 0.458 0.272 0.009 0.004 0.001
MLP 0.028 0.061 0.009 0.659 0.197 0.097
ELM 0.023  0.002 0.000 0.930 0.014 0.002
KNN 0.881 0.296 0.363 0.605 0.287 0.141
DT 0.544 0.618 0.229 0.000 0.001  0.000
Stacking 0.647 0.560 0.505 0.127 0.421 0.187
Base 3 Base 4
MAPE RMSE R? MAPE RMSE  R?
SVM 0.279 0.061 0.017 0.771 0.028 0.004
MLP 0.708 0.003 0.000 0.123 0.240 0.042
ELM 0.003  0.000 0.000 0.002  0.000  0.000
KNN 0.979 0.462 0.246 0.219 0.165 0.039
DT 0.084 0.013 0.000 0.031 0.022 0.000
Stacking 0.892 0.373 0.162 0.142 0.000 0.000

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Tabela 19 — P-valores - Teste de Lilliefors - Primeira metodo-

logia
Método p-valor
Base 1 Base 2
MAPE RMSE R? MAPE RMSE R?
SVM 0.110 0.200 0.200 0.200 0.010 0.003
MLP 0.200 0.200 0.200 0.200 0.069 0.137
ELM 0.047  0.049 0.015 0.200 0.109 0.028
KNN 0.200 0.200 0.200 0.200 0.200 0.200
DT 0.200 0.133 0.036 0.014 0.076 0.026
Stacking 0.200 0.200 0.200 0.200 0.200 0.200
Base 3 Base 4
MAPE RMSE R? MAPE RMSE R?
SVM 0.049 0.200 0.166 0.200 0.200 0.118
MLP 0.200 0.038 0.022 0.127 0.062 0.037
ELM 0.024  0.003 0.000 0.002 0.000  0.000
KNN 0.200 0.200 0.200 0.200 0.039 0.012
DT 0.200 0.200 0.120 0.033 0.124 0.005
Stacking 0.200 0.200 0.200 0.200 0.000 0.000

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

99

modelos de primeira camada e do Stacking apresentam diferenca significativa, uma vez que

os p-valores para todos os testes foram menores que 0,05. Uma vez verificado que existe
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Tabela 20 — P-valores - Teste de Kruskal-Wallis - Primeira

metodologia
Base de dados MAPE RMSE R?
1 <0.0001 <0.0001 <0.0001
2 <0.0001 <0.0001 <0.0001
3 <0.0001 <0.0001 <0.0001
4 <0.0001 <0.0001 <0.0001

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

diferenca significativa entres os métodos, serd utilizado o teste Post Hoc de Dunn com
o intuito de verificar onde estd localizada a diferenga. Como neste trabalho o principal
interesse ¢é verificar se os resultados obtidos pelo Stacking apresentam diferenca significativa
com os modelos de primeira camada, serdao apresentadas apenas estas comparagoes, e

suprimidas as comparacoes entre os modelos de primeira camada.

Tabela 21 — P-valores - Teste de Dunn - Stacking x Modelos
de primeira camada -Primeira metodologia

Método p-valor
Base 1 Base 2
MAPE RMSE R? MAPE RMSE R?
SVM 0.363 0.948 0.948 0.000 0.000  0.000
MLP 0.015 0.001  0.000 0.196 0.302 0.302
ELM 0.000 0.000  0.000  0.000 0.000  0.000
KNN 0.000 0.000  0.000  0.000 0.000  0.000
DT 0.000 0.000  0.000  0.000 0.000  0.000
Base 3 Base 4
MAPE RMSE R? MAPE RMSE R?
SVM 0.346 0.428 0.428 0.221 0.847 0.847
MLP 0.000 0.000  0.000 0.109 0.023 0.023
ELM 0.002 0.001 0.001 0.047 0.116 0.116
KNN 0.000 0.000  0.000  0.000 0.000  0.000
DT 0.000 0.000  0.000  0.000 0.000  0.000

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Comparando os resultados apresentados na Tabela 21 e das Tabelas 14 a 17,
podemos observar que o Stacking apresenta resultados das métricas estatisticamente

semelhantes ao modelo de primeira camada com melhores resultados.

Nas Tabelas 14 a 17 um outro ponto que deve ser observado é a variancia das
médias das métricas de avaliagdo. Observa-se que para as quatro bases de dados a variancia
para os resultados do Stacking apresenta-se como a menor ou entdo como a segunda menor

dentre os métodos. Para auxiliar na andlise da variancia, podem ser observadas as Graficos
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5 a 8, que apresentam graficos de boxplot dos resultados das métricas para cada Base de

dados.

Gréfico 5 - Boxplots Métricas - Base de dados 1 - Primeira Metodologia
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Gréfico 6 - Boxplots Métricas - Base de dados 2 - Primeira Metodologia
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Gréfico 7 - Boxplots Métricas - Base de dados 3 - Primeira Metodologia
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Grafico 8 - Boxplots Métricas - Base de dados 4 - Primeira Metodologia
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Através dos Gréficos 5 a 8 pode-se confirmar o que foi observado nos resultados: o

Stacking apresenta baixa variancia, o que garante confiabilidade de previsdo ao método.

ELM

KNN

DT STACKING

DT STACKING
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O SVM para as Bases 1, 3 e 4 é o método que apresenta varidncia mais proxima a do
Stacking, ja na Base 2 a MLP é o que apresenta maior proximidade de varidncia com o

Stacking.

Buscando avaliar a participacao de cada modelo de primeira camada na previsao
final do Stacking, foi utilizada a regressao linear como metamodelo, como explicado
anteriormente. Na Tabela 22 sao apresentadas as médias dos coeficientes de regressao (a)
associados a cada método de primeira camada e o termo de interceptacao (), para as

execucoes realizadas para cada base de dados.

Tabela 22 — Coeficientes do metamodelo - Primeira metodolo-
gia

Base 1 Base2 Base3 Base4

asyy 0582 0.141 0575 0.327

ayrp 0235  0.646  0.103  0.290

apry 0107 0 0.045 0.223  0.318

agyy  0.032  0.006 0.083  0.012

apr 0.041  0.173  0.048  0.046

153 0.165 -0.788 -1.537 0.386

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Observando os resultados apresentados na Tabela 22 pode-se perceber que existe
uma relagao direta entre a qualidade da previsao individual do método de primeira camada
e a sua participagao na previsao feita pelo metamodelo. Tomando como exemplo os
resultados para a Base de dados 1, observamos que o SVM apresenta a maior participacao
(58,2%) na previsao final, o que é justificado uma vez que foi o modelo com melhor
resultado individual para esta base. A participacao da MLP (23,5%) e a da ELM (10,7%)
apresentam também proporcionalidade ao desempenho dos modelos, assim como o KNN
(3,2%) e a DT (4,1%).

Os métodos KNN e DT apresentam nas quatro bases de dados baixa participacao
na previsao final do Stacking, ndo chegando a impactar nem em 10% em média a previsao
final. Apesar dessa visao geral podemos observar que na Base de dados 2 o DT possui
mais representatividade na previsao final do que o SVM e na Base de dados 3 o KNN

apresenta representatividade préxima a obtida pelo MLP.

5.1.2 Resultados da segunda metodologia

Os resultados das métricas para as simulagoes utilizando a segunda metodologia,
Secao 4.1, sao apresentados nas Tabelas 23 a 26. A apresentagdo dos dados nas tabelas
segue o mesmo modelo utilizado para a primeira metodologia: média para as 35 execugoes

e desvio padrao.
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Tabela 23 — Resultados métricas de avaliagao - Base de dados
1 - Segunda Metodologia

Output MAPE RMSE R?
SVM 2783 (0.378) 1.830 (0.267)  0.959 (0.012)
MLP  2.643 (0.999) 1.838 (0.740)  0.955 (0.059)
ELM 3.213 (1.557)  2.254 (1.126) 0.928 (0.111)
KNN  3.594 (0.194) 2,512 (0.149)  0.928 (0.008)

DT 3433 (0.333) 2556 (0.301)  0.925 (0.018)

Stacking 2.349 (0.269) 1.660 (0.178) 0.968 (0.007)

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Tabela 24 — Resultados métricas de avaliagao - Base de dados
2 - Segunda Metodologia

Output

MAPE

RMSE

R2

SVM
MLP
ELM
KNN
DT
Stacking

14.484 (2.316)
12.242 (7.050)
21.028 (12.165)
32.995 (4.378)
15.388 (1.815)
13.371 (2.749)

11.713 (3.907)
6.161 (3.066)
10.805 (6.991)
14.099 (1.409)
8.288 (0.772)
7.084 (1.605)

0.728 (0.178)
0.916 (0.110)
0.705 (0.717)
0.642 (0.069)
0.877 (0.023)
0.906 (0.047)

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Tabela 25 — Resultados métricas de avaliacao - Base de dados
3 - Segunda Metodologia

Output MAPE RMSE R?
SVM 18.943 (3.674)  8.540 (1.967)  0.610 (0.180)
MLP 15.062 (4.650) 6.666 (1.644)  0.761 (0.157)
ELM  20.378 (12.290) 9.590 (5.285)  0.392 (0.933)
KNN 23.523 (1.643)  8.557 (0.582)  0.627 (0.051)

DT 25.563 (2.413) 10.682 (1.119) 0.415 (0.126)

Stacking  15.255 (2.535)  6.363 (0.775) 0.792 (0.057)

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Avaliando apenas os valores médios das métricas, apresentadas nas Tabelas 23 a
26, pode-se observar que o Stacking nao apresenta melhor resultado em todos os casos.
Porém o Stacking gera no minimo o segundo melhor resultado quando comparado com os

modelos de primeira camada.

Como realizado para os resultados da primeira metodologia, serdao utilizados testes
estatisticos com o intuito de identificar se existe diferenca significativa entre os resultados
das métricas de avaliagdo do Stacking e dos demais métodos de aprendizagem de maquina.

Foram realizados os teste de Shapiro-Wilk e Lilliefors, para definir se seriam utilizados testes
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Tabela 26 — Resultados métricas de avaliacdo - Base de dados
4 - Segunda Metodologia

Output MAPE RMSE R?

SVM  8.645 (2.143) 5.660 (1.601) 0.879 (0.066)
MLP  7.947 (3.040) 4.839 (1.757) 0.907 (0.068)
ELM  10.432 (7.790) 6.829 (4.848)  0.755 (0.444)
KNN  10.090 (1.006) 6.754 (0.632)  0.839 (0.030)
DT 12.000 (2.397) 8.046 (1.501) 0.766 (0.081)
Stacking 7.627 (1.478) 4.732 (1.037) 0.918 (0.037)

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

paramétricos ou nao paramétricos. Os resultados destes teste indicam se os resultados das
métricas de avaliagao apresentam normalidade na distribuicao. Nas Tabelas 27 e 28 estao

apresentados os p-valores para os testes de normalidade.

Tabela 27 — P-valores - Teste de Shapiro- Wilk - Segunda
metodologia

Método p-valor
Base 1 Base 2
MAPE RMSE R? MAPE RMSE R?
SVM 0.089 0.150 0.016 0.000 0.030 0.001
MLP 0.000  0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
ELM 0.000  0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
KNN 0.070 0.802 0.864 0.067 0.704 0.971
DT 0.785 0.396 0.211 0.272 0.153 0.044
Stacking 0.016  0.026  0.005 0.051 0.001 0.000
Base 3 Base 4
MAPE RMSE R? MAPE RMSE R?
SVM 0.001 0.013 0.001 0.102 0.024 0.004
MLP 0.000  0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
ELM 0.000  0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
KNN 0.616 0.646 0.259 0.257 0.474 0.313
DT 0.978 0.071 0.008 0.737 0.194 0.466
Stacking  0.015  0.000 0.000 0.015 0.053 0.006

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Os resultados apresentados nas Tabelas 27 e 28 indicam que nenhuma das métricas
apresentou distribuicao normal em todas as amostras. A partir destes resultados indica-
se a necessidade de aplicacao de testes ndao paramétricos. Como realizado na primeira
metodologia sera aplicado o teste de Kruskal-Wallis, para identificar se existe diferenca
significativa entre os modelos de primeira camada e o Stacking. Na Tabela 29 sao

apresentados os p-valores para o testes.
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Tabela 28 — P-valores - Teste de Lilliefors - Segunda metodo-

logia
Método p-valor
Base 1 Base 2
MAPE RMSE R? MAPE RMSE R?
SVM 0.035  0.007 0.001 0.000 0.056 0.033
MLP 0.000  0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
ELM 0.000  0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
KNN 0.166 0.200 0.200 0.200 0.200 0.200
DT 0.200 0.020 0.004 0.200 0.014 0.004
Stacking 0.200  0.012 0.005 0.164 0.033 0.001
Base 3 Base 4
MAPE RMSE R? MAPE RMSE R?
SVM 0.001 0.028 0.015 0.122 0.038 0.008
MLP 0.000  0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
ELM 0.000  0.000  0.000 0.000  0.000 0.000
KNN 0.200 0.200 0.200 0.200 0.200 0.168
DT 0.200 0.135 0.037 0.200 0.190 0.200
Stacking 0.200 0.107 0.107 0.200 0.181 0.182

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Tabela 29 — P-valores - Teste de Kruskal-Wallis - Segunda

metodologia
Base de dados MAPE  RMSE R?
1 <0.0001 <0.0001 <0.0001
2 <0.0001 <0.0001 <0.0001
3 <0.0001 <0.0001 <0.0001
4 <0.0001 <0.0001 <0.0001

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Os resultados na Tabela 29 indicam que existe diferenca significativa entre os
modelos de primeira camada e o Stacking. Sabendo que existe diferenca entre os métodos
faz-se necessario identificar entre quais métodos existe diferenca. Para isso, como realizado
na analise dos resultados da primeira metodologia, sera utilizado o teste Post Hoc de Dunn.

Na Tabela 30 sdo apresentadas as comparagoes entre os modelos de primeira camada e o

Stacking.

Observando os resultados apresentados na Tabela 30 e comparando com os resulta-
dos apresentados nas Tabelas 23 a 26, verificamos que o Stacking apresenta semelhanca
significativa com os modelos de primeira camada que apresentam os melhores resultados
individuais. As Bases de dados 2 e 4 apresentaram semelhanga entre o Stacking e mais

de um modelos de primeira camada, o que pode se dever aos altos valores de variancia

apresentados pelas métricas nesta metodologia.



Tabela 30 — P-valores - Teste de Dunn - Stacking x Modelos
de primeira camada -Segunda metodologia

Método p-valor
Base 1 Base 2
MAPE RMSE R? MAPE RMSE R?
SVM 0.002  0.015 0.015 0.331 0.000 0.000
MLP 0.184 0.375 0.375 0.041 0.115 0.115
ELM 0.000  0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
KNN 0.000  0.000 0.000 0.000  0.000 0.000
DT 0.000  0.000 0.000 0.025 0.045 0.045
Base 3 Base 4
MAPE RMSE R? MAPE RMSE R?
SVM 0.008  0.000 0.000 0.221 0.847 0.847
MLP 0.511 0.704 0.704 0.101 0.903 0.903
ELM 0.036  0.000 0.000 0.132 0.043 0.043
KNN 0.000  0.000  0.000 0.000  0.000 0.000
DT 0.000  0.000 0.000 0.000  0.000 0.000

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)
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Para avaliar a variancia dos resultados das métricas de avaliacao para os modelos

de primeira camada e para o Stacking foram utilizados graficos de boxplot, apresentados

nas Graficos 9 a 12.

Grafico 9 - Boxplots Métricas - Base de dados 1 - Segunda Metodologia
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Gréfico 10 - Boxplots Métricas - Base de dados 2 - Segunda Metodologia
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Grafico 11 - Boxplots Métricas - Base de dados 3 - Segunda Metodologia
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Nas execugoes realizadas para a segunda metodologia com as quatro base de dados,

quando observada a variancia dos resultados das métricas de avaliacao, pode-se perceber



Gréfico 12 - Boxplots Métricas - Base de dados 4 - Segunda Metodologia
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que os modelos de primeira camada MLP e ELM possuem valores de variancia mais
elevados. Observando os Graficos 9 a 12 percebe-se que o MLP e ELM apresentam em
seus bozplots pontos de outliers, o que mostra que estes modelos apresentaram baixa
precisao. As variancias das métricas para os resultados do Stacking apresentam valores
baixos para as execucgoes com as Bases 1, 3 e 4 e para a Base 2 valores mais elevados,
tomando como referéncia a menor variancia dentre os modelos. Os modelos SVM, KNN e

DT apresentaram menores valores de variancia.

Para realizar a analise da influéncia de cada método na previsao final do Stacking
sao apresentadas na Tabela 31 as médias dos coeficientes de regressao («) associados
a cada método de primeira camada e o termo de interceptacao (f), para as execugoes

realizadas para cada base de dados.

Os coeficientes do metamodelo nesta metodologia foram obtidos através da otimiza-
cao utilizando o algoritmo PSO, como explicado na secao 4.1.2. Realizando a comparacao
entre os resultados apresentados na Tabela 31 e os resultados das Tabelas 23 a 26, podemos
verificar que nao existe uma relagao direta entre a participacao dos modelos de primeira
camada, na predigao do Stacking, e os resultados das métricas de avaliagao de cada modelo.
Tomando como exemplo os resultados para a Base de dados 1, quando observamos a Tabela
23 podemos perceber que o modelo SVM apresenta os melhores resultados individuais, no

entanto a sua participacao na previsao do Stacking é menor do que a da ELM, que por



70

Tabela 31 — Coeficientes do metamodelo - Segunda metodologia

Base 1 Base 2 Base3 Base4
agyy 0.237 0 0.245  0.249  0.147
ayrp  0.156  0.162 0.258  0.225
agpry 0.243 0 0.211  0.133  0.189
agny 0225 0172 0.205  0.195

apr 0.152 0.236  0.120 0.246
15} -0.004 -0.011 0.013 0.004

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

suas vez ¢ apenas o terceiro melhor modelo individual quando comparamos as métricas de

avaliacao.

5.1.3 Comparacao entre as metodologias propostas

Esta secao tem como intuito realizar a comparacao dos resultados obtidos pelas
duas metodologias, objetivando criar pontos de observagoes que permitam discernir sobre

qual metodologia apresenta melhor resultado, seja geral ou em aspectos pontuais.

Iniciando a comparacao das metodologias pela analise dos resultados das métricas de
avaliagdo dos modelos de primeira camada e do Stacking utilizando os dados apresentados
nas Tabelas 14 a 17 e 23 a 26, podemos observar que de forma geral os resultados
apresentados pela primeira metodologia sao melhores tanto em média como em desvio
padrao. Existem apenas duas excec¢oes a afirmacao anterior, o modelo KNN na segunda
metodologia, para simulagoes com a Base de dados 1, apresenta resultado da métrica
MAPE melhor do que na primeira metodologia, fato semelhante ao que acontece para
simulagoes com a Base de dados 3, onde o modelo DT apresenta melhores resultados das
métricas MAPE e RMSE. Observando ainda as Tabelas 14 a 17 e 23 a 26, podemos perceber
que ambas as metodologias apresentam resultados satisfatorios no uso do Stacking, uma vez
que os resultados das métricas de avaliagdo para as previsdes do Stacking ou se apresentam
como os melhores, em comparacao com as dos modelos individuais, ou estatisticamente
iguais a do modelo de primeira camada, que apresenta os melhores resultados para as

métricas de avaliacao.

Um ponto que também pode ser comparado entre as metodologias é a capacidade
de analise da participacao dos modelos de primeira camada na previsao final do Stacking.
A primeira metodologia permitiu visualizar que os resultados individuais dos modelos de
primeira camada estavam diretamente relacionados a sua participagao na previsao final do
Stacking, uma vez que quanto melhor o resultado do modelo maior a sua participagao, o que

nos permite induzir que o ajuste do metamodelo na primeira metodologia foi satisfatério.
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Ja na segunda metodologia percebe-se uma auséncia de relacdo direta, ou de qualquer
outra relacao identificavel, entre os resultados individuais dos modelos de primeira camada
e a sua participacao no resultado final do Stacking. Através desta observagao nao se pode
definir o ajuste do metamodelo como nao satisfatério, mas pode ser encarado como um

indicador da maior complexidade de ajuste do metamodelo na segunda metodologia.

5.1.4 Comparagao com outras abordagens propostas na literatura

Na Tabela 32 ¢é apresenta uma comparagao entre os resultados obtidos pelos
trabalhos apresentados na Secao 2.2 e os resultados obtidos pelo Stacking para a Base de

Dados 1 na primeira e segunda metodologia.

Tabela 32 — Comparacao dos Resultados do Stacking e outros

trabalhos
MAPE RMSE R?
Stacking 1° Metodologia 1.957  1.306 0.981
Stacking 2° Metodologia 2.349  1.660 0.968
(ABD A.; ABD M., 2017) - 1.929  0.986
(AHMADU-NEDUSHAN, 2012) - 1.174 0.984

(AL-SHAMIRI et al., 2019) 1818  1.134 0.994
(BEHNOOD et al., 2017) 13.160  6.178  0.900

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Ao analisarmos a Tabela 32 podemos perceber que os resultados obtidos pelos
Stacking estao semelhantes aos resultados obtidos por outras metodologias. Este fato indica
que o Stacking é uma metodologia promissora quando se trata da previsao das propriedades
mecanicas do concreto. Vale ressaltar que os trabalhos utilizados para a comparacgao
focaram no uso de apenas uma metodologia e exploraram ao maximo o potencial da
mesma, o que permite criar uma hipdtese, que pode ser explorada em trabalhos futuros,
que ao melhorar o desempenho dos modelos de primeira camada do Stacking podemos

melhorar os resultados apresentados pelo metamodelo da segunda camada.
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6 CONCLUSAO

O presente trabalhou buscou investigar a capacidade do método de aprendizado em
conjunto, Stacking, na previsao da resisténcia a compressao de concretos com diferentes
caracteristicas. O Stacking foi utilizado em conjunto com o algoritmo de otimizagao,
PSO, com o propésito de otimizar o desempenho dos métodos de aprendizado de maquina
presentes na primeira camada do Stacking, bem como melhorar o desempenho do método
de regressao linear utilizado como metamodelo na segunda camada. Foram utilizados
cinco diferentes métodos de aprendizado de maquina na primeira camada, as redes neurais
artificiais de multiplas camadas (MLP), maquinas de vetores suporte (SVM), maquinas de
aprendizado extremo (ELM), k-vizinhos mais préximos (KNN) e arvores de decisao (DT).
Os modelos foram treinados e validados usando o método de validacao cruzada, k-fold. O
processo de treinamento, validagao e calculo das métricas de avaliacao foi realizado trinta

e cinco vezes visando possibilitar uma analise estatistica dos resultados.

Foram propostas neste trabalho duas metodologias para realizar a otimizacao dos

parametros dos métodos de primeira camada e o ajuste dos parametros do metamodelo.

Os resultados alcancados na primeira metodologia indicaram um bom desempenho
do Stacking na previsao da resisténcia a compressao. O Stacking apresentou resultados
médios no MAPE (erro percentual absoluto médio) de aproximadamente 11% no pior
caso, sendo este resultado para a Base de dados 3, no entanto para a Base de dados 1
apresentou resultado 2%. Quando observamos os resultados do coeficiente de correlacao
(R?) o Stacking apresentou resultados de aproximadamente 0,85 no pior caso, novamente
para Base de dados 3, para as demais bases os valores ficaram acima de 0,95. Os testes
estatisticos realizados, utilizando os resultados das métricas de avaliagao, indicaram que o
Stacking apresenta resultados tao bons quanto o melhor método de primeira camada. As
analises graficas dos Boxplots indicam que o Stacking apresenta bons resultados de desvio

padrao, sendo mais exato que os métodos de primeira camada.

Para a segunda metodologia podemos observar resultados que diferem de forma
quantitativa da primeira, porém do ponto de vista qualitativo as duas metodologias

apresentam resultados semelhantes.

Nos resultados para a segunda metodologia o Stacking apresentou no pior caso
resultado médio do MAPE de aproximadamente 15%, neste caso para a Base de dados
3. O melhor resultado foi de 2,4% obtido para a Base de dados 1. O resultado para o
coeficiente de correlagao foi no pior caso de 0,79, para a Base de dados 3, para as demais
bases os resultados superaram o valor de 0,9. Para esta metodologia os resultados do

Stacking também foram estatisticamente semelhantes aos resultados obtidos pelo melhor



4

modelo de primeira camada. Analisando a variancia dos resultados das métricas podemos
verificar o mesmo que aconteceu na primeira metodologia, o Stacking apresenta melhor

precisao que os modelos de primeira camada.

Os modelos de primeira camada que apresentaram melhores resultados foram
o SVM e a MLP, os mesmos apresentaram resultados estatisticamente semelhantes ao
do Stacking, na primeira e segunda metodologia, respectivamente. Os resultados deste
trabalho, em comparacao com resultados apresentados nos artigos citados na Secao 2.2,
permitem concluir que o objetivo central foi alcancado, o Stacking apresentou-se como
uma ferramenta eficaz para realizar a previsao da resisténcia a compressao do concreto. O
arcaboucgo computacional criado, formado pelo Stacking e o PSO, provou-se eficiente e

promissor como campo de estudo a ser explorado.

Podem ser considerados como trabalhos que continuaram a explorar o proposto

neste trabalho, os seguintes temas:

a) Explorar o uso de outras técnicas de otimizacao, como estratégias evolutivas

em substituicao do algoritmo de enxame de particulas;

b) Utilizar algoritmos de inteligéncia artificial mais robustos como metamodelo e

como modelos de primeira camada;

¢) Aplicar um procedimento de selegao de caracteristicas no processo de otimizagao
de modo que o algoritmo evolutivo encontre também as caracteristicas mais

relevantes.
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