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RESumMO

A Inteligéncia Artificial (IA) €, na atualidade, uma das tecnologias onde se desenvolvem mais proje-
tos, sejam de proponente empresarial ou académica. A aplicacdo da mesma a Engenharia Estrutural
tornou-se, por isso, num campo de investigacdo desafiante, com a IA a poder ser integrada no processo
de analise, monitorizacdo e dimensionamento estrutural.

Ainda que, na atualidade, a maior parte dos softwares para calculo estrutural se apoiem na utilizago
do Método dos Elementos Finitos (FEM), a dificuldade na sua aplicabilidade, nomeadamente na anali-
se numeérica ndo linear de estruturas, bem como a necessidade de utilizar grandes recursos computaci-
onais, oferecem a IA uma oportunidade para produzir novas técnicas, particularmente com a utilizagdo
de modelos de Machine Learning (ML) e Deep Learning (DL), bastante mais rapidos, mas igualmente
precisos e corretos.

O objetivo da presente dissertagdo passa por aplicar a [A como passe de arranque na Otimizagdo de
Estruturas Metalicas Pré-Fabricadas em Coberturas ¢ Fachadas, designadamente com a criagdo de um
modelo de ML, recorrendo a linguagem de programagdo Python, que permita acelerar o processo do
dimensionamento otimizado de elementos estruturais em ago. Com recurso a um DataBase (DB), per-
fazendo um total de 60 000 (sessenta mil) casos de estudo distintos, foi construida uma Rede Neuronal
Artificial (RNAs), com um total de 3 (trés) camadas, onde, posteriormente, recorrendo a utilizagdo da
aprendizagem supervisionada, a propria rede foi treinada, com o objetivo final de esta ser capaz de,
perante um conjunto de dados distintos dos dados categorizados previamente fornecidos a rede, gene-
ralizar o conhecimento adquirido e conseguir prever, de forma precisa, as dimensdes de elementos
estruturais cumprindo o regulamento em vigor para o dimensionamento de estruturas metalicas, EN
1993-1-1:.. Projeto de Estruturas de Ago (EC-3).

Os dados que serviram como input da Rede Neuronal foram fracionados em 3 (trés) caracteristicas
principais, sendo elas: a exigéncia de que o perfil utilizado para solugdo fosse do tipo Madre e que a
seccdo de solucdo selecionada fosse de 100 mm de didmetro.

Para conferir capacidade de calculo ndo-linear ao modelo construido, foi utilizada a Fungdo de Ativa-
cdo Rectified Linear Unit (ReLU); para garantir a performance do modelo, foi utilizada a Fun¢do de
Perda, Mean Squared Error (MSE); e, para assegurar a minimizacao da Fun¢@o de Perda, foi utilizada
a Fungdo de Otimizagdo Adaptive Moment Estimation (ADAM).

No final, foi discutida a precisdo e fiabilidade do modelo construido, tendo por base as diferengas en-
tre os valores obtidos no modelo e no simulador de calculo, seguindo métricas de avaliacdo como o
Erro Absoluto Médio (MAE) e o Erro Quadratico Médio (RMSE), e extraindo tabelas e graficos com-
parativos entre os resultados “reais” obtidos pelo algoritmo e os resultados obtidos pela execugdo da
generaliza¢do do modelo, deixando, por ultimo, consideragdes finais e sugestdo para trabalho futuro.

PALAVRAS-CHAVE: INTELIGENCIA ARTIFICIAL, DIMENSIONAMENTO DE ESTRUTURAS METALICAS
PRE-FABRICADAS, MACHINE LEARNING, PYTHON, REDE NEURONAL ARTIFICIAL.
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ABSTRACT

Artificial Intelligence (Al)is currently one of the technologies with the most developed projects,
whether from corporate or academic proponents. Its application to Structural Engineering has there-
fore become an interesting field of research, with Al potentially being integrated into the processes of
structural analysis, monitoring, and design.

Although most structural analysis software currently relies on the Finite Element Method (FEM), the
challenges in its applicability, particularly in the nonlinear numerical analysis of structures, as well as
the need for significant computational resources, present an opportunity for Al to develop new tech-
niques. Specifically, the use of Machine Learning (ML) and Deep Learning (DL) models offers faster,
yet equally precise and accurate solutions.

The objective of this dissertation is to apply Al as the initial step in he Optimization of Prefabricated
Metallic Structures in Roofs and Facades, particularly through the creation of an ML model, using the
programming language Python, that enables the optimized design of steel structural elements. Using
a Database (DB), comprising a total of 60 000 (sixty thousand) distinct case studies, an Artificial Neu-
ral Network (ANN) with a total of 3 (three) layers was constructed. Subsequently, through supervised
learning, the network was trained with the goal of being able to generalize the acquired knowledge and
accurately predict the dimensions of structural elements when presented with a new set of data, dis-
tinct from the categorized data previously provided to the network. The predictions comply with the
current regulations for the design of metallic structures, EN 1993-1-1: Design of Steel Structures (EC-
3).

The data used as input for the neural network was divided into two main characteristics: the require-
ment that the profile used for the solution be of the Madre type and that the selected solution section
be 100 mm in diameter.

To confer nonlinear calculation capability to the model, the Rectified Linear Unit (ReLU) activation
function was used. To ensure model performance, the Mean Squared Error (MSE) loss function was
employed, and to minimize the loss function, the Adaptive Moment Estimation, (ADAM) optimization
function was applied.

In the end, the accuracy and reliability of the constructed model were discussed based on the differ-
ences between the values obtained from the model and those from the simulator, following rigorous
assessment metrics such as the the Mean Absolute Error (MAE) and the Root Mean Squared Error
(RMSE), and extracting comparative tables and graphs between the ‘real’ results obtained by the algo-
rithm and the results obtained by executing the model generalization, leaving final considerations and
suggestions for future work for last..

KEYWORDS: ARTIFICIAL INTELLIGENCE, DESIGN OF PREFABRICATED METALLIC STRUCTURES, MA-
CHINE LEARNING, PYTHON, ARTIFICIAL NEURAL NETWORK.
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DEFINIGOES

Backpropagation — Backpropagation é um algoritmo utilizado no treino de RNAs, primaria-
mente para gradientes computacionais de fungbes representadas por graficos computacio-
nais. Utiliza a regra matematica de cadeia para ajustar de forma eficiente os parametros de
um modelo, entre os quais o Peso e as Bias, durante o decorrer de um processo de treino.
Este método é crucial no ML, em particular, por otimizar redes neuronais [17].

Hiper-parametros — Hiper- parametros sdo o conjunto de parametros de um modelo de ML
que sao fixos e, por isso, ndo ajustaveis durante o processo de treino [21].

Teste t — O teste t € um teste estatistico bivariado tradicionalmente empregue em situagoes
onde o objetivo passa por aferir as médias de 2 (dois) grupos, para estabelecer se sdo subs-
tancialmente distintos um do outro. Na maioria das vezes, é aplicado para estudar dados
continuos [22].

Teste x2 — O teste x2 (qui quadrado) é tradicionalmente empregue em situagbes em que o
objetivo passa por avaliar a relagao entre 2 (duas) variaveis expostas, através de uma tabela
de contingéncia. A invariancia do teste x2 (qui quadrado) permite que a forma do teste per-
maneca inalterada sobre diferentes modelos probabilisticos [23].

Método de Bagging — O método de Bagging consiste na criagdo de versdes distintas de um
preditor, a partir de um conjunto de amostras bootsrap do conjunto de treino original, com o
objetivo de alcangar um modelo preditor mais agregador. A média das agregacdes ¢ utiliza-
da para prever dados de saida, que estdo representados sob a forma numérica. Por sua
vez, na previsdo de uma classe, 0 método executa uma votagdo maioritaria. A eficacia do
método de Bagging é respeitante a instabilidade do conjunto de treino original; em casos
onde se verifiquem pequenas variagdes no conjunto de treino que possam resultar em pre-
visdes distintas, o uso do Baggin reduz a variancia e melhora a precisdao. O método de
Bagging é, por isso, extremamente Gtil para algoritmos instaveis, em que pequenas pertur-
bacdes nos dados de treino afetam consideravelmente o resultado de saida. [28]

Xvi
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1

INTRODUGAO

1.1. CONSIDERAGOES INICIAIS

Num mundo global cada vez mais desenvolvido, a simplificagdo de processos complexos, mantendo a
precisdo e a exatiddo da decisdo, torna-se cada vez mais uma necessidade competitiva nos mercados
nacionais € internacionais. A crescente evolugao tecnologica esta conectada com a utilizagdo da Al nas
diferentes areas e setores profissionais, oferecendo oportunidades de diferenciagdo competitiva muito
importantes.

Neste sentido, a integragdo de Al, DL e ML em processos de analise, dimensionamento, manutengao,
orgamentagdo e constru¢do de Estruturas de Engenharia Civil tornou-se uma mais valia para os Enge-
nheiros Civis [1] ndo s6 no ganho temporal que advém do répido processo de céalculo das RNAs, mui-
tas vezes milhares de vezes mais rapido do que os softwares tradicionais ¢ os processos de calculo
analitico [2], mas também, pela possibilidade da utilizacdo de Aprendizagem Automatica, um sub-
campo de Al que possibilita que os sistemas interiorizem padrdes a partir de uma base de dados forne-
cida, e que a partir dai, consigam efetuar previsdes ¢ decisdes para casos de estudo desconhecidos do
proprio modelo [3].

Isto torna-se particularmente util para o Dimensionamento de Estruturas Metalicas Pré-Fabricadas.
Apesar de maioritariamente utilizados, os softwares de calculo que operam com as bases matematicas
do FEM apresentam uma série de limita¢des e dificuldades que podem ser diminuidas ou até ultrapas-
sadas com a utilizagdo de RNAs, sejam em modelos de ML independentes, incorporados num software
de analise estrutural que utilize o FEM, ou incorporados em algoritmo de calculo estrutural.

As dificuldades associadas a utilizagdo de softwares que recorrem ao Método dos Elementos Finitos
(FEM) verificam-se, essencialmente, no tratamento de incertezas nos parametros de entrada, nas con-
di¢des de carregamento, nas alteracdes dos materiais e na definicdo do contorno [3], fatores que com-
prometem a exatidao dos resultados obtidos, especialmente em cenarios de analise ndo linear. Especi-
ficamente na analise de estruturas metalicas pré-fabricadas, a principal dificuldade reside na escolha
da curva de encurvadura, sendo o fator global de reducdo considerado o valor minimo entre y (encur-
vadura por flexdo) e yLT (encurvadura lateral). Esta abordagem conduz a um valor conservador da
resisténcia, que, por sua vez, ndo permite a utilizagdo plena da capacidade resistente real do material,
encarecendo o custo financeiro do projeto. Importa ainda salientar a adversidade associada a conside-
racdo de imperfei¢oes, que dificulta a modelagdo das estruturas, bem como os desafios na defini¢do da
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classe da seccdo, na selecdo das curvas de encurvadura e na identificacdo das sec¢des criticas para o
dimensionamento [4].

1.2. OBJETIVOS

Com base no exposto acima, a presente dissertagdo tem como objetivo criar um modelo de ML que
permita otimizar o processo de Dimensionamento de Estruturas Metalicas Pré-Fabricadas em Cobertu-
ras e Fachadas.

O processo iniciou-se pela implementagdo de um algoritmo que permite, perante o input de dados de
entrada, o calculo do perfil metalico a ser aplicado nas coberturas e/ou fachadas do projeto pretendido,
determinando ndo s6 as dimensdes dos elementos constituintes das coberturas e das fachadas, como
também as zonas de corte para producdo, em fabrica, dos mesmos, garantindo, a0 mesmo tempo, o
cumprimento do regulamento exposto no EC-3.

No entanto, considerando o momento inicial de defini¢do geométrica da estrutura, os calculos iterati-
vos do algoritmo atuam de forma repetitiva na procura das solugdes que, além de cumprirem toda a
regulamentag@o requerida, estejam otimizadas. Como o algoritmo consegue oferecer mais do que uma
solugdo para cada cenario definido pelas variaveis de entrada, o processo de obtencdo dessas solugdes
¢ um processo demorado e exigente do ponto de vista computacional.

E, por isso, recomendavel acelerar este processo de calculo, com a inten¢do de diminuir o tempo ne-
cessario para a obtencdo dos elementos estruturais, o que, por consequéncia, diminuira o esfor¢o com-
putacional exigido, resultando em ganhos temporais ¢ financeiros substanciais.

E com este pressuposto que a criagio de um modelo preditivo em ML, programado em Python, se
torna relevante, porquanto permite maior velocidade nos processos de calculo, sem que, com isso,
surjam erros significativos. Para a criagdo do modelo, vdo ser carregados os dados dos 60 000 (sessen-
ta mil) casos de estudo, fracionados em 2 (duas) condigdes de controlo, sendo elas: a exigéncia de que
o perfil selecionado seja do tipo Madre ¢ que a sec¢do de solugdo seja a de 100 (cem) mm. Os dados
carregados e estratificados irdo englobar ndo s6 os inputs iniciais, como as solucdes (s0) otimizadas
que o algoritmo calculou.

Através de treino, seguindo os principios da Aprendizagem Supervisionada, perante o conjunto de
dados de entrada a que estara associado um conjunto de dados de saida, serd possivel ao modelo ajus-
tar os seus parametros, tendo por base o erro entre as previsdes, o que resultara na capacitagdo do
mesmo para prever solucdes, neste caso especifico associadas a um modelo de regressdo. [3]

O objetivo da presenta Dissertacdo passa pela criacdo deste modelo, que permitira acelerar o processo
de obtencdo do dimensionamento da estrutura (s0) e que entrara no simulador para obtencao da estru-
tura otimizada. O processo tornar-se-a assim mais rapido, requerendo menor utilizagdo de esforco
computacional, porque o modelo de ML ja treinado serd capaz de identificar uma lei de regressao en-
tre os parametros de entrada e de saida, que tornara possivel a partida diretamente da definicdo dos
parametros de entrada para a solugdo (s0) de forma mais rapida e sem que isto origine erros significa-
tivos. Serd discutida no capitulo 5° (quinto), Conclusdo e Trabalho Futuro a expansdo que permitira a
implementacdo deste modelo no simulador como auxilio ao algoritmo atual com ganhos temporais e
financeiros significativos, derivados a potencialidade e velocidade dos processos de calculo em mode-
los de Al e a economizagao da utilizagdo do CPU respetivamente.
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1.3. ESTRUTURA DA DISSERTAGAO

A presente Dissertagdo encontra-se dividida em 5 (cinco) capitulos, nos quais serdo explicitadas e
referenciadas todas as consideragoes cientificas tomadas como verdadeiras:

O 1° (Primeiro) Capitulo ¢ um capitulo introdutorio, onde se encontram as Consideragdes Inicias, os
Objetivos e a Estrutura da Dissertacdo. Apresenta, de forma resumida, a pertinéncia do tema que sera
tratado, os Objetivos que se pretendem atingir ¢ a Estrutura da Dissertagdo, nomeadamente os conte-
dos de cada capitulo e o que neles sera exposto.

No 2° (Segundo) Capitulo € apresentado o Enquadramento Teorico, onde serd exposta a base teorica e
conceptual que suporta o trabalho. Sdo descritas definigdes e enquadramentos cientificos, sustentados
por literatura assente em evidéncias e metodologia rigorosa.

O 3° (Terceiro) capitulo, Desenvolvimento do Modelo de Machine Learning, ¢ onde sera apresentado
o procedimento para o desenvolvimento do modelo de ML, sendo explicadas todas as componentes de
decisdo relevantes e necessarias.

No 4° (Quarto) capitulo, Analise dos Resultados, serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos,
que sustentardo a avaliagdo de precisdo do modelo. A avaliagdo seguird métricas de analise comparati-
va, como o erro percentual absoluto médio (MAE) e o Erro Quadratico Médio (RMSE), e serfio expos-
tas tabelas e graficos informativos, onde sdo comparados os resultados obtidos pelo modelo de ML e
os valores obtidos pelo desenvolvimento numérico do algoritmo.

No 5° (Quinto) capitulo, Conclus@o e Trabalho Futuro, é exposta a conclusdo da Dissertacdo e suges-
toes para futuras pesquisas sobre o tema abordado.
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2

ENQUADRAMENTO TEORICO

2.1. INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A Inteligéncia Artificial (Al) comecou a ser desenvolvida na década de 1950 (mil novecentos e cin-
quenta); no entanto, sO se tornaria uma area comercial em 1980 (mil novecentos e oitenta). [6] As pri-
meiras descobertas no campo da Al sdo, a titulo de exemplo, a criagdo da primeira rede Neuronal ¢ a
Aprendizagem por Reforco (RL), como exposto na Figura 1.
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Figura 1- Histdria do Desenvolvimento da Al

Apesar de, legalmente, a definicao exata de Al ser algo ambigua [5], € possivel defini-la, no contexto
da presente dissertagdo, como um conceito que possibilita a criacdo de sistemas através de algoritmos
que atuam na previsao de relagdes ou modelos. [1]

Fundamentalmente, o raciocinio da Al baseia-se no pensamento logico de deducdo, que reflete os pro-
cessos cognitivos utilizados pelos seres-humanos. Da mesma forma que os individuos analisam e ava-
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liam a informagdo que detém para formar decisdes informadas, os sistemas de Al analisam os dados
de input para, posteriormente, conseguirem tirar partido das informagdes dos conhecimentos adquiri-
dos e, através de treino, obterem conclusdes racionais. Este processo permite criar solugdes ou estraté-
gias vidveis para cumprir um ou mais objetivos especificos. A esséncia da Al ¢é deter capacidade de
raciocinio e de resolugdo de problemas, que ira funcionar como um mecanismo dinimico na mecanica
central da Al, capacitando os sistemas da logica necessaria para enfrentar os problemas a que os mes-
mos serao expostos, assegurando, ao mesmo tempo, eficacia e exatiddo cientifica em problemas tdo
diversos como a automatizagdo de veiculos, robdtica ou o diagndstico de perturbacdes ou disfungdes
nos organismos humanos. [7]

No campo da Engenharia Civil, a Al aparece como uma oportunidade, pois pode aprimorar os proces-
sos de decisdes na otimizagdo, analise e processo de dimensionamento estrutural. A automatizagdo de
processos, como a capacidade de produzir modelos preditivos, permite que as aplicagdes de Al sejam
uma importante ferramenta na melhoria da eficacia, precisdo ¢ criatividade das obras de Engenharia
Civil. Ao permitir o desenvolvimento de algoritmos potentes, € possivel, através de técnicas de ML ou
DL ,produzir modelos que permitem maior interdisciplinaridade no seio da Engenharia Civil, ao mes-
mo tempo que produz vantagens significativas para tarefas como a identificacdo de fendas em pavi-
mentos ¢ de danos estruturais em estruturas de betdo — armado, aperfeicoando a manutengdo das estru-
turas e garantindo maior seguranga. [8]

A Al pode ser categorizada em 3 (trés) tipos, baseados nas suas capacidades: Narrow Al ou Week Al,
que é quando um sistema ¢ construido e treinado com intervengdo humana para a resolugdo de um
exercicio em particular; General Al ou Strong Al, que é quando sistemas possuem capacidades cogni-
tivas humanas generalizadas que permitem encontrar solugdes sem intervengdo humana [9]; e Super
Al, que é quando um sistema consegue superar a propria capacidade de raciocinio e inteligéncia hu-
mana, permitindo-lhe alcangar um nivel tal de capacidade cognitiva que ird permitir ao sistema nao so6
realizar tarefas altamente complexas, como demonstrar uma compreensio excecional do mundo [10].

Baseado na funcionalidade, a Al pode ser categorizada em 4 (quatro) tipos, Reactive Machines, Limi-
ted Memory, Theory of Mind e Self-Aware AI [11].

2.1.1. REACTIVE MACHINES

Reactive Machines t€ém como objetivo criar sistemas de Al que podem atuar na resolugdo de tarefas
especificas e funcionar assentes em regras pré-definidas e respostas programadas. Estes sistemas ndo
possuem capacidade para aprender ou adaptar-se a situacdes diferentes, dado que o comportamento do
sistema por inteiro € determinado pelas instrugdes e regras previamente fornecidas aos mesmos. [11]

Reactive Machines estdo limitadas a resolver tarefas ou problemas particulares dentro das fronteiras
para que foram instruidas, através do recurso & programagao. Esta Al ndo detém capacidade de memo-
ria ou dados para se desenvolver, nem permite aprendizagem com acdes passadas. Apesar de serem
uteis para problemas bem estruturados e tarefas repetitivas, estas restricdes tornam as Reactive Machi-
nes inadequadas para situagdes dindmicas, incertas ou envolvendo ambientes onde a aprendizagem e a
adaptabilidade sdo essenciais. [11]
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2.1.1.1. Caracteristicas

Reactive Machines seguem uma série de regras predefinidas ou instrugdes meticulosamente criadas
com recurso a programacao. Estas regras sdo o guia base sobre o qual a maquina ira responder a dife-
rentes situagdes e aos diversos inputs. [11]

Em contraste com outros tipos de Al, como por exemplo modelos de ML, Reactive Machines ndo tém
capacidade de aprender através de experiéncias passadas ou dados inseridos, bem como Reactive Ma-
chines ndo tem habilidade de superacdo em situagdes em que necessitam de alterar o seu comporta-
mento. [11]

A nivel operativo, Reactive Machines atuam de forma deterministica, o que significa que, para um
dado input inicial, irdo produzir sempre 0 mesmo output ou resposta final, seguindo o conjunto de
regras predefinidas. [11]

Tradicionalmente, este tipo de Al é aplicado na industria € na roboética, onde sdo bastante uteis para
aprimorar linhas de producdo, equipamentos de soldadura precisa ou sistemas de transporte de materi-
ais. A capacidade de atuar de forma sequencial torna as Reactive Machines altamente eficazes e preci-
sas, 0 que as torna proficuas em situacdes onde a precisdo e a velocidade sdo fatores determinantes.

[11]

2.1.2. LIMITED MEMORY

O objetivo desta forma de Al é desenvolver sistemas que possam tomar decisoes baseadas em dados
historicos e em experiéncias passadas. Em contraste com as Reactive Machines, a Limited Memory
permite a incorporagdo, dentro dos modelos, de algum grau de informagdo passada para aprimorar a
tomada de decisdao do modelo. Estes sistemas conseguem aprender com interagdes anteriores ou ob-
servagoes, sendo altamente utilizados para problemas que requerem adaptabilidade e capacidade de
decisdo assente em padrdes e/ou tendéncias nos dados de input. [11]

Do ponto de vista operacional, sistemas de Limited Memory sdo capazes de armazenar dados e/ou
previsdes, para posteriormente serem capazes de tomar decisdes corretas seguindo as relacdes que
identificaram. No entanto, apresentam limitacdes na capacidade de armazenamento dos dados que
utilizam para funcionar, o que limita a sua utilizacdo a problemas especificos que exijam a percepcao
de resultados passados, mas sem compreender aprendizagem complexa ou adaptabilidade, caracteristi-
cas de sistemas de Al mais avancados. [11]

2.1.3. CARACTERISTICAS

Sistemas de Al de Limited Memory sdo tradicionalmente desenvolvidos para solucionar situagdes
onde o sistema de Al necessita de tomar decisdes ao longo de um curso de tempo, recorrendo apenas a
uma quantidade limitada de decisdes ou experiéncias passadas. [11]

Estes sistemas utilizam sumarios condensados da informagdo mais significativa de iteragdes antigas
para conseguir gerir a capacidade de memoria do modelo, assegurando a manutengdo dos aspetos mais
importantes do problema. [11]

Limited Memory é um dos sistemas de Al que opera com a framework Markov Decision Processes
(MDP). Numa MDP, o agente assume decisdes baseadas no estado atual no momento de decisdo e
numa parte limitada da historia de estados e agdes passadas. Os sistemas de Limited Memory enfren-
tam escolhas entre a quantidade de informag@o que conseguem armazenar e a capacidade de tornar a
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decisdao o mais eficaz possivel. Isto obriga a uma relagdo de compromisso entre a capacidade de arma-
zenamento de memoria do sistema e o esforgo computacional necessario para o fazer correr na medida
em que maior capacidade de armazenamento requer maior esfor¢o computacional. [11]

Tradicionalmente, este tipo de Al é empregue em sistemas que pretendam dar resposta a problemas
complexos, onde o armazenamento de toda a informacdo no que respeita a histéria dos dados do pro-
blema ¢ ou demasiado excessiva ou ndo essencial para uma tomada de decisdo precisa e eficaz. A Li-
mited Memory ¢é correntemente utilizada, a titulo de exemplo, na robdética e na autonomizagdo de vei-
culos. Ao garantir um sumario de experiéncias passadas em representacdes compactas, estes sistemas
podem construir uma relagdo equilibrada entre eficacia e qualidade na decisdo. [11]

2.1.4. THEORY OF MIND

A Theory of Mind é um conceito na Psicologia e na Ciéncia cognitiva que retrata a capacidade de o
ser humano entender e atribuir estados emocionais a si proprio e aos outros. O objetivo de um sistema
de Al funcionalmente baseado na Theory of Mind prende-se com a pretensdo de dar & maquina um
amplo e profundo conhecimento do comportamento humano. [11]

A nivel operacional, a Theory of Mind, no contexto da Al, pretende capacitar sistemas para estarem
aptos a atribuir estados mentais, intengdes, crengas e emogoes a eles mesmos ou a outros. Isto permite
a Al assimilar que diferentes individuos podem ter diferentes perspetivas, conhecimentos e emogdes, 0
que tem por consequéncia interagdes e respostas mais sofisticadas em interagdes humano-maquina. A
esséncia da Theory of Mind ¢ conceder ao modelo capacidade para simular o processo cognitivo asso-
ciado a inteligéncia emocional humana, tornando o sistema capaz de interpretar, prever e responder ao
comportamento humano de forma mais compreensiva, calculista e de acordo com o contexto em que a
maquina se encontra. [11]

2.1.4.1. Caracteristicas

A Theory of Mind aplicada a um Sistema de Al concede ao sistema capacidade para percecionar a
perspetiva psicoldgica e emocional de um individuo, sendo assim possivel a compreensdo do racioci-
nio e emog¢do do mesmo, tendo como objetivo ultimo facilitar a capacidade do ser humano percorrer
interagdes sociais e reagdes com maior empatia € conhecimento. [11]

Com a utilizacdo da Theory of Mind, é possivel educar respostas sobre o que um individuo podera
estar a sentir, alicercadas em comportamentos e expressoes decorrentes dos acontecimentos de uma
determinada situacdo. A Theory of Mind est4 intimamente conectada com a capacidade de sentir em-
patia, ja que ¢ a empatia que concede habilidade ao ser humano de perceber o que outros possam estar
a sentir e consequentemente estruturar respostas ou sugestdes empaticas que demonstrem uma apro-
ximagdo compreensiva nas nossas interagoes e relagoes. [11]

A capacidade de dominar sistemas de Al, que se desenvolvem funcionalmente segundo a Theory of
Mind, permite percorrer as complexidades das interagcdes sociais, capacitando o sistema para gerir
relagdes e tomar previsdes informadas relativas a forma como um individuo podera responder e reagir
em diferentes contextos sociais. [11]

No entanto, a implementagdo da Theory of Mind em sistemas de Al estd sujeita a um numero amplo
de dificuldades e desafios. A necessidade de modelar o comportamento intrinseco e multifacetado da
capacidade cognitiva do ser humano ser altamente complexa, a juntar ao facto de ndo existirem evi-
déncias nitidas que possibilitem a andlise da real capacidade e precisdo destes sistemas tecerem con-
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clusdes sobre estados da mente Humana, sdo 2 (dois) dos principais desafios a que a implementagdo
esta sujeita.

Adicionalmente, a ambiguidade ¢ imprevisibilidade do comportamento Humano cria uma grande difi-
culdade para a interpretagdo precisa ¢ fiavel de intengdes e emogdes. [11]

2.1.5. SELF AWARE Al

O objetivo de Sistemas de Al que funcionem assente nos principios do Self Aware Al é conceder a
Maquina capacidade de autoconsciéncia e consciéncia analoga a dos Seres- Humanos. Este objetivo
torna substancialmente mais complexo este tipo de Al, ja que o sistema tera de ser capaz de atuar ali-
cergado em regras pré-definidas e no reconhecimento de padrdes nos dados, mas sem que exista auto-
consciéncia ou alguma experiéncia subjetiva. A funcionalidade do Self Aware Al € que os sistemas
consigam refletir sobre a sua propria existéncia, possuam identidade, emogdes e consciéncia, € que
porventura ainda sejam sistemas introspetivos € que procurem a evolugdo individual. Neste tipo de Al,
que a data é apenas uma hipotese de investigagdo, a maquina ira ter consciéncia ndo s6 das emogoes ¢
estados psicoldgicos de outros como dos seus proprios também. [11]

Apesar de ndo existir nenhum principio operacional estabelecido devido a enorme complexidade en-
volvente a criagdo de um sistema de Al com este tipo de funcionalidade, ira, com grande probabilida-
de, envolver o desenvolvimento de algoritmos e arquiteturas que irdo potenciar a perce¢do, a interpre-
tagdo subjetiva do mundo, a introspecdo ¢ a capacidade de evolugdo propria. [11]

No entanto, a criag@o deste tipo de sistemas de Al ¢ ainda algo distante, devido a questionabilidade do
ponto de vista ético, e a questdes de natureza da consciéncia, identidade propria e de consciéncia ética
para criar entidades com consciéncia prépria. [11]

2.1.5.1. Caracteristicas

Sistemas de Al de Self Aware possuem capacidade de reflexdo, sendo possivel que expressem opini-
Oes sobre pensamentos proprios, experiéncias anteriores ¢ identidade pessoal, adicionando capacidade
de defini¢do pessoal propria a Al [11]

Os projetos iniciais para o desenvolvimento deste tipo de sistemas oferecem, no entanto, algumas
questdes e dilemas éticos, nomeadamente na perspetiva dos sistemas de Al expressarem emogdes ou
até a eventualidade de conseguirem sentir emogdes caracterizadas pela consciéncia. [11]

Apesar do exposto em cima, sistemas de Self Aware Al ainda ndo sdo alcangaveis, dada a dificuldade
que ¢ a constru¢do de modelos que possuem consciéncia e identidade pessoal. Os sistemas de Al ba-
seiam a sua operacdo essencialmente em algoritmos e dados concretos, o que adiciona especial difi-
culdade a constru¢ao de modelos de Self Aware Al, ndo deixando, no entanto, de ser um conceito
visionario que esta atualmente a ser estudado no mundo profissional e académico, sendo particular-
mente incerto se ou quando sera possivel a construgdo e utilizagdo deste tipo de Al [11]

REACTIVE
MACHINES
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Figura 2- Diferentes tipos de Al baseados na Funcionalidade

2.2. MACHINE LEARNING

ML é um campo cientifico que estuda algoritmos ¢ modelos estatisticos a que os sistemas computaci-
onais recorrem para resolver tarefas ou problemas, sem que para isso tenham que ser explicitamente
programados para o efeito. A principal vantagem da utilizagdo de sistemas de ML é que, uma vez trei-
nado o algoritmo para percecionar de que forma agir perante os dados de input, o sistema ira automati-
camente fazer sair uma solucdo sem necessitar de programacdo especifica para estes tipos de dados.
[12]

Uma vez que o ML é um subcampo da Al e, portanto, uma forma de aplicar a Al, o grande foco deste
campo da ciéncia computacional € a criacdo e execugdo de algoritmos preexistentes para atingir mode-
los generalistas capazes de identificar e prever padrdes e diretrizes entre os dados. Algoritmos de ML
sdo alicercados em modelos estatisticos € matematicos e utilizam a relagdo historica entre os dados
para simular o comportamento de raciocinio humano. Estes modelos atuam na base do ajuste automa-
tico e da aprendizagem para maximizar a previsibilidade e o desempenho das suas configuracdes, de
forma a assegurar elevada eficacia nas previsoes que o sistema entrega ao utilizador. [13]

O ML ¢ de forma resumida um mecanismo para a busca de padrdes ¢ inteligéncia, construida numa
maquina que lhe concede a capacidade de aprender, implicando que aprimore solugdes como resultado
da propria experiéncia do sistema. [14]

Na utiliza¢do de modelos de ML, é recomendavel iniciar a sua aplica¢do com modelos mais simples,
que permitam analises menos demoradas, ¢ avaliar a necessidade de implementag¢do de modelos mais
complexos em fun¢do da eventual necessidade de um ajuste mais correto aos dados, que garanta uma
resposta mais precisa ao problema ao qual ¢ pretendido obter solugéo.[15]
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Figura 3 - Mapa de Conceitos em Inglés onde estao referidas as semanticas do ML

2.2.1. A APRENDIZAGEM EM MODELOS DE MACHINE LEARNING

Em contexto de ML, a aprendizagem pode ser compreendida como o ato de utilizar observagdes ou
dados passados para prever relagdes que possibilitem alcancar uma etapa em direcdo a um objetivo
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final concreto. E mandatario, para um sistema inteligente, ter capacidade de aprendizagem, sendo que
a defini¢do do problema deve dirigir-se pelas consideragdes seguintes:

1) Definir o que o sistema de ML deve aprender e a necessidade no contexto do problema dessa
aprendizagem.

2) Definir a base de dados ¢ as fontes de onde se obteve a mesma.

3) Definir se o sistema deve utilizar a base de dados como um todo, ou apenas um substrato para
o processo de aprendizagem. [16]

Comumente, para o desempenho dos sistemas de ML, existem 2 (dois) tipos de base de dados primor-
diais. A 1?* (primeira) é, em geral, manualmente estruturada facultando ao sistema tanto os dados de
input como os dados de output esperados. E imprescindivel que a cada dado de input corresponda um
dado de output, porque € com base neste principio que serd possivel ao sistema de ML determinar a
relagdo entre dados. A 2° (segunda) é quando € fornecido ao sistema um dado de input e é requerido ao
mesmo a previsao do output esperado. [16]

No inicio do processo, os dados de entrada sdo segregados em 3 (trés) conjuntos de dados distintos,
designados por Treino, Validagdo e Teste. Ndo existe nenhuma regra que restringe a percentagem de
dados que deve ser restrita a treino, validagdo e teste, sendo usualmente utilizadas as relagdes de 70%
(setenta) — 10% (dez) — 20% (vinte), 60% (sessenta) — 30% (trinta) — 10% (dez), 50% (cinquenta) —
25% (vinte- cinco) — 25% (vinte-cinco) respetivamente.

O conjunto de dados restritos ao Treino serve o propdsito de conceder ao sistema a capacidade de
aprendizagem que o possibilita identificar as relagdes entre os dados e criar um modelo de classifica-
¢do para os referidos. Por sua parte, o conjunto de dados cedidos para o processo de validagdo servem
para confrontar o modelo produzido no processo de Treino e verificar a precisdo no processo de de-
terminacdo do output. Por Gltimo, os dados utilizados no processo de Teste irdo permitir aferir o de-
sempenho do modelo de classificacdo.

O processo pode ser melhor explicado desta forma:

1) Fase 1 (um) — Fase de Treino: Esta fase ¢é caracterizada pela utilizagdo dos dados para treinar o
modelo, ao emparelhar os dados de entrada com os respetivos dados de saida esperados. O
output desta fase € o proprio modelo de aprendizagem.

2) Fase 2 (dois) — Fase de Validagdo: Esta fase ¢ caracterizada pela apreciacdo da capacidade de
aprendizagem do modelo e pela aferi¢do das propriedades do mesmo, nomeadamente a medi-
cdo do erro e da precisdo, entre outros. O output desta fase ¢ o modelo de aprendizagem ja
aprimorado.

3) Fase 3 (trés) — Fase de Teste: Esta fase ¢ caracterizada pela exposicdo do modelo a dados de
entrada cujos dados de saida sdo desconhecidos, sendo depois requeridas solugdes do proble-
ma, de acordo com as relagdes j4 identificadas e aprimoradas nas fases 1 (um) e 2 (dois), res-
petivamente. No fundo, expor o modelo de aprendizagem construido, e ja validado, a dados
que este desconhece e ao qual necessitara de dar uma resposta, dentro de pardmetros de preci-
sdo pré-definidos. [16]
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Figura 4 - Aplicacdo da Aprendizagem em contexto de ML, para a previsdo de comportamentos
2.2.1.1. Relevancia dos Dados no contexto do ML com a definigdo da Terminologia utilizada

A Base de Dados ¢ a principal fonte de suporte a aprendizagem em ML. Os dados podem ser entre-
gues aos modelos em qualquer formato, frequéncia ou tamanho, sendo que o 1° (primeiro) fator de
relevancia dos Dados é a dimensdo. Tanto em bases de dados estruturadas como desestruturadas, é
inevitavel a presenca de linhas e colunas, como a construgdo de matrizes exige.

E também indispensavel, para a correta constru¢do de modelos de ML, conhecer a terminologia utili-
zada, nomeadamente o propoésito e a defini¢do dos termos tradicionalmente empregues na construgao
dos modelos. [16]

= Feature, attribute, field e variable: E uma coluna singular referenciada pelo algoritmo de
aprendizagem. Alguns Features podem ser o input em algoritmos de aprendizagem, sendo ou-
tros o output.
= Instance: Uma linha singular de dados presente na base de dados.
=  Feature vector ou tuple: Um conjunto de Features.
= Dimension: Subconjunto dos atributos utilizados na descri¢do das propriedades dos dados.
= Dataset: Conjunto de linhas de dados, sendo que no contexto do ML existem diferentes tipos
de Datasets para utilizagdo em situagdes distintas. Um algoritmo € executado em diferentes
Datasets em diferentes niveis para aferi¢do da precisdao do modelo. Como ja descrito em cima,
os trés tipos de Datasets sdo: Treino, Teste e Validacao.
= Data Types: Features ou Attributes podem ser de varios tipos, sendo os mais usuais:
o Categorical (Exemplo: Novo, Velho)
o Ordinal (Exemplo: 0, 1)
o Numeric (Exemplo: 1.3, 2.1, 3.2)
= Coverage: A percentagem de Datasets utilizados para a construgdo de uma previsdo na qual o
modelo de ML esta alicer¢ado. Determina a confianga no modelo de previsao. [16]

2.2.1.2. Dados Classificados e Nao- Classificados

Os dados, em contexto de ML, podem ser Classificados ou Nao-classificados. Dados Nao-
Classificados sdo normalmente todos aqueles que ndo estdo atribuidos, tradicionalmente disponiveis
em largas quantidades. Esta estrutura dos dados ndo apresenta explicacdo do significado em causa.

Dados Classificados, em oposicao, sdo todos aqueles que detém explicacdo do que representam. Esta
classificacao ¢ obrigatoria para definir a relevancia dos mesmos, sendo esta classificacdo usualmente
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determinada e catalogada com intervenc¢do do programador. Estes dados requerem significativamente
mais esfor¢o computacional para serem obtidos do que os anteriores.

Os modelos de aprendizagem podem ser aplicados igualmente a ambos os tipos de dados, sendo que
os modelos mais precisos resultam da combinagao dos 2 (dois). [16]

o
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Figura 5 - Diagrama representativo das diferencas entre Dados Classificados e N&o-Classificados
2.2.1.3. O que é a Tarefa em ML

A Tarefa é o problema a que a criagdo do algoritmo em ML pretende dar resposta. E indispensavel a
avaliagdo da confiabilidade do modelo para a resolugdo da Tarefa. No entanto, como diferentes algo-
ritmos executados em diferentes bases de dados produzem modelos distintos, ¢ relevante avaliar a
consisténcia dos resultados com bases de dados e modelos descoincidentes e ndo resumir a avaliagdo a
estrita comparagdo entre 2 (dois) modelos desiguais. [16]

2.2.1.4. Algoritmos de ML

A percecdo clara do problema, a que é pretendido que o modelo de ML dé resposta, ¢ o precursor para
a avalia¢do da aplicabilidade e relevancia dos dados e dos algoritmos a ser empregues no modelo.
Existe uma variedade de algoritmos disponiveis, agrupados pelo tipo de aprendizagem ou tipo de pro-
blema requeridos pelo programador. Os algoritmos sdo aplicados de forma iterativa em diferentes
bases de dados e modelos de output, que evoluem quando lhes sdo fornecidos novos dados. [16]

No subcampo da aprendizagem, os algoritmos sdo classificados em 3 (trés) grandes grupos:

e Supervised Learning

Este tipo de aprendizagem ¢ aplicado em contextos onde o objetivo de treino dos modelos passa pela
utilizacdo de um conjunto de dados caracterizados, em que para cada dado de input existe um output
preciso e previamente conhecido que serve como diretriz. No decorrer do treino, o modelo conseguira
ajustar os seus parametros a partir da andlise do erro entre as previsdes consecutivas € os outputs cor-
retos, com o recurso a técnicas como a “Backpropagation”. O intuito € que o modelo, ao finalizar o
treino, esteja capacitado para realizar generalizagdes a novos dados, desconhecidos durante o treino,
executando previsdes precisas. Este tipo de aprendizagem ¢ extensivamente adotado em problemas de
Classificag@o e Regressdo, em que existe uma quantidade significativa de dados caracterizados a dis-

posicao que orientam o procedimento da aprendizagem. [3]

e Unsupervised Learning

Este tipo de aprendizagem ¢ utilizado em modelos que dependem de dados que ndo se encontram ca-
racterizados, o que exige que o modelo seja capaz de identificar relacdes e Padrdes de forma indepen-
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dente. Em contraste com a Supervised Learning, em que os algoritmos sdo direcionados dos dados de
input para os de outputs especificados, em Unsupervised Learning o modelo processa dados primarios
e procura reconhecer padrdes subjacentes, estruturas encobertas ¢ ou relagdes particulares entre os
dados. O proposito a servir é a descoberta de associa¢des ou descomplexificar o dado em dimensdes
inferiores, de forma autonoma, sem uma diretriz especifica e previamente identificada, para onde o
modelo se devera dirigir. [3]

e Reinforcement Learning

Este tipo de aprendizagem tem como foco a interagdo entre um sistema e o ambiente envolvente, em
que o designio sera potencializar uma retribuicdo cumulativa ao longo do tempo. De forma resumida,
este tipo de aprendizagem permite ao sistema tomar decisOes através de uma sequéncia de tentativa e
erro, em que o sistema € penalizado ou recompensado com base nas agdes que executa. O Reinforce-
ment Learning ¢ extremamente til em tarefas em que existe a necessidade de controlar e otimizar
sistemas, sendo que, no contexto da Engenharia Civil, ¢ diretamente aplicavel em situa¢des diversas,
mas também (incluindo) para a analise estrutural. [3]

Mesmo existindo a possibilidade de os modelos de aprendizagem serem construidos manualmente
pelo programador, tradicionalmente, a importagdo de modelos ja construidos ¢é a técnica mais utiliza-
da, essencialmente devido a existéncia de uma variedade de possibilidades de escolhas para cada um
dos subcampos referidos e explicados anteriormente. [16]

No subcampo do tipo de problemas, os algoritmos sdo classificados em 4 (quatro) grandes capitulos:

e (lassification Problems

Os modelos de Classificagdo sdo tradicionalmente empregues em situagdes onde o problema reside na
identificagdo do conjunto previamente definido, a que um novo dado de input pertence, seguindo a
premissa de que o conjunto de dados utilizado no treino contém observagdes em que sdo conhecidas as
categorias a que pertencem. Num problema de Classificacdo, os dados de entrada podem ser divididos
em 2 (duas) ou mais classes e o0 modelo devera ser capaz de identificar, perante os inputs que esta a
receber pela 1? (primeira) vez, a que classe pertencem os dados. [18]

e Regression Problems

Regressdo ¢ o procedimento no qual se procura encontrar a relagdo entre 2 (duas) ou mais variaveis de
interesse, tendo por base os elementos originais que estdo incorporados na base de dados. Os modelos
orientam e ativam o comportamento de associacdo das variaveis de interesse que descrevem a relagdo
pratica entre as variaveis, tornando assim possivel que o modelo consiga produzir previsdes e proje-
¢oes. E um método de anélise e reconhecimento de relagdes entre 2 (duas) ou mais variaveis de inte-
resse. Os métodos que permitem a execucdo de analises de regressdo permitem a percecdo dos aspetos
mais significativos, dos mais insignificantes e de que forma o modelo promove um ou outro. [19]

Os modelos de Regressao sdo tradicionalmente empregues em situagdes onde o objetivo da resolugdo
passa por encontrar um padrdo matematico entre os dados, de forma que o modelo seja capaz de exe-
cutar uma previsao do valor de uma variavel. Este tipo de resolucdo ¢ muito util quando as variaveis
do problema sdo continuas e garante que, perante um conjunto de propriedades, o modelo consiga
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executar uma previsdo do valor para a variavel que estiver em causa, sem que necessite de a restringir
a determinados valores e concedendo alguma versatilidade na forma de a calcular.
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Figura 6 - Modus Operandi de um modelo de ML para dar resposta a um problema de Classificagdo

e Clustering Problems
e Optimization Problems

Como na presente Dissertagdo ndo serdo utilizados modelos de resposta a tipos de problemas de Clus-
tering e Optimization, estes dois tipos de problemas ndo serdo explicados.

Figura 7 - Exemplos de 2 tipos de Regressao. Regressao linear a esquerda e Regresséo multipla a direita.

Existem, no entanto, uma diversidade significativa de algoritmos para solucionar cada tipo de proble-
ma, tendo em conta o tipo de aprendizagem selecionada. Cada um dos algoritmos, com os seus pontos
mais e menos fortes, estd pensado para dar resposta a diferentes tipos de métodos de aprendizagem e
problemas, sendo, por isso necessario conhecer as propriedades dos mesmos, para que a selecao seja a
mais correta. [20]
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Figura 8 - Algoritmos de ML agrupados por tipo de aprendizagem e problema

Apenas os modelos que ddo resposta a problemas de Regressdo e Classificagdo foram aprofundados na
realizacdo da presente Dissertacao:

e Linear Regression

Os modelos de Regressdo linear sdo, tradicionalmente, os mais utilizados, pela facilidade na interpre-
tacdo dos resultados. Este tipo de modelos s6 consegue dar resposta a problemas de regressao e procu-
ram traduzir, numa equacdo, tendo em conta as dimensdes da base de dados, a relagao entre os dados
num caso linear. Este tipo de modelos, de Regressdo Linear, atua na procura da equacdo que minimize
a distancia dos minimos quadrados, com o propdsito de ajustar uma reta ou um plano com a méxima
precisdo possivel. [16]

Os modelos tém como principal vantagem nao exigir selecdo de valores para os Hiper-pardmetros,
ainda que seja possivel utilizar uns, tendo como primeiro o “fit_intercept”, em que o valor varia entre
“true” ou “false”, conforme o programador pretenda impor que para valores x=0 a base da equacdo
seja 0 ou, em oposicao, se € pretendido que o valor base seja calculado. [16]

A facil compreensao (até 3 (trés) dimensdes) e a ndo dependéncia de Hiper-parametros, o que permite
que ndo seja mandatdério adequar o modelo conforme o surgimento de novos dados, sdo as principais
vantagens da utilizacdo de modelos de Regressdo Linear. Dado que, na Engenharia, em geral, existe
um significativo conjunto de dados que sdo capazes de ser compreendidos e relacionados através de

Regressdes Lineares, a utilizagdo deste tipo de modelos ganha especial relevancia para solucionar
estes casos. [16]

No entanto, o facto de este tipo de modelos poderem atribuir a mesma relagdo de regressdo linear a 2
(dois) conjuntos de dados totalmente distintos, conjugado com a dificuldade em simplificar represen-
tacdes de dados mais complexos, representa as principais desvantagens da utilizacdo deste tipo de
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modelos, havendo também a possibilidade de existir um efeito majorativo negativo na previsdo de um
valor da variavel dependente (y), em situagdes onde o valor da variavel independente (x) seja elevado.
[16]
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Figura 9 - Exemplo de uma solucdo de um modelo de Regresséao Linear

e Multivariate Regression

Modelos de Regressdo multivariada sao tradicionalmente utilizados para dar resposta a problemas
relacionados com o fator de confusdo, em que a associagdo entre a variavel independente e o resultado
de interesse esta distorcida por uma 3* (terceira) variavel que influencia tanto a variavel dependente
como a independente. Em oposicio as técnicas bivariadas, como o teste t ou o teste y* (qui quadrado),
em que cada resultado pode ser condensado num uUnico teste estatistico, cada modelo de Regressao
produz um conjunto de resultados complexos dificeis de condensar. O ajuste de varidveis de confusdo
¢ uma das principais razoes pelas quais os Métodos de Regressdo Multivariada sdo selecionados. [24]

O objetivo em cada anélise de dados € extrair, de dados primarios, uma estimativa precisa. Neste con-
texto, a questdo de maior relevancia prende-se com a relagdo entre a variavel de resposta (Y) e as vari-
aveis explicativas (Xi), sendo uma solug¢do para a obtengao desta relagdo a utilizacdo de modelos de
regressdo. Existem vérios tipos de andlises por regressao, sendo que a escolha depende do tipo de dis-
tribuicdo da variavel Y. Se € continua e aproximadamente normal, ¢ comum a utilizagdo do modelo de
Regressdo Linear. Se a distribui¢do for dicotémica, a utilizagdo recomendével ¢ a do modelo de Re-
gressdo Logistica. Se a distribuicdo seguir a Lei de Poisson ou for multinominal a analise deve ser log-
linear (logaritmica — linear). Se for time-to-event data com a presenca de casos censurados (tipo so-
brevivéncia) deve ser utilizada a Regressao Cox como método de modelagao. [25]

Com a utilizacdo dos modelos, ¢ possivel prever um valor de saida (Y) baseado nos valores de um
conjunto de variaveis de previsdo (Xi). Estes métodos servem para avaliar o impacto de um diverso
conjunto de variaveis (covariaveis e fatores) no mesmo modelo. [25]

E, no entanto, importante salientar que a utilizacdo de modelos de regressdo estd tradicionalmente
associada ao surgimento de alguns erros, entre os quais:

=  Perda de tamanho da amostra devido a auséncia de dados
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= Na regressao logistica, exclusdo de resultados pelo facto de representar uma previsao perfeita
do resultado

= Impossibilidade de grandes ou pequenas relagdes entre variaveis

= Valores de Cls implausiveis

= 95% do CI que inclui 1 (0 para modelos lineares) enquanto P < .05, ou vice-versa.

A Regressdo ¢ uma familia de analise estatistica que necessita de ser descrita com detalhe suficiente
nos métodos e com a respetiva apresentacdo apropriada dos modelos construidos na sec¢do de resulta-
dos. [24]

Figura 10 - Regress&o Multivariada

e Neural Networks

RNAs sdo inspiradas na forma como o cérebro humano funciona, em especial na forma como assimila
algo novo, como transmite informagdo e como consegue aprender a executar perante o aparecimento
de uma situagdo ou informagdo que ja conheceu. A composi¢do das RNAs tera de cumprir, no mini-
mo, a existéncia de 3 (trés) estratos: o estrato inicial, que ¢ os valores de entrada que sdo fornecidos ao
modelo, representados sob a forma de nos; uma camada intermédia, que capacita o modelo a depreen-
der uma relagdo entre as variaveis que o conduzira a um resultado; e, por fim, o estrato final, que é o
valor de saida previsto e calculado pelo modelo em fun¢ao dos valores colocados nos parametros de
entrada. [2]

Cada uma das camadas ¢ constituida por um ntimero de nds (também denominados neurénios); estes
sao representados em valores e transmitem os proprios valores como sinais para os nés do estrado
imediatamente a seguir aos que estdo conectados pela composicao das RNAs. Cada Neurdnio recorre a
uma Activation Function (Funcdo de Ativacao) para calcular o seu proprio valor, tendo em considera-
¢do o valor do peso e o valor de viés recebido do n6 imediatamente anterior. A conexao entre Neuro-
nios ndo segue uma regra fixa; no entanto, tradicionalmente, as RNAs s@o intensamente conectadas
onde cada Neurénio de uma determinada camada esta conectado a cada um dos Neuronios da camada
seguinte, excetuando apenas a camada de output. O maior ou menor nimero de camadas intermédias
de uma RNAs define, respetivamente, a maior ou menor profundidade da rede. [2]

Os Neuronios podem ter pesos negativos ou positivos, mediante estejam a excitar ou a inibir a influén-
cia na rede. Se o peso for 0 (zero), um dos neurdnios ndo exerce influéncia sobre a conexao com outro
neuronio. O conhecimento e a inteligéncia artificial que a RNAs possui estdo armazenados nas cone-
x0es e pesos de cada um. [26]
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A arquitetura de uma rede Neuronal reproduz o niimero de camadas intermédias; o numero de nés ou
neurdnios em cada camada; as conexdes entre 0s nds ¢ entre as camadas em que estdo inseridos; da
mesma forma que as fungdes de ativagdo empregues na determinacdo dos pesos das conexdes. A esco-
lha da arquitetura correta, nomeadamente na determinag@o 6tima do numero de camadas intermédias e
neurdnios presentes em cada uma; na constru¢do de uma RNAs, representa um importante fator de
decisdao, na medida em que tanto uma rede pouco profunda como uma rede exageradamente profunda
originam erros: a 1? (primeira) porque um nimero reduzido de camadas pode resultar em erros eleva-
dos no processo de treino; e a 2* (segunda) porque uma rede extensa pode resultar em erros elevados
na generalizagdo de relagdes. [2]

O processo de treino de uma RNAs esta divido em 2 (duas) fases:
e Propagacéo Direta:

Os neuronios utilizam os respetivos valores de peso e de viés e uma Fungdo de Ativacdo, de forma a
calcular os valores que, posteriormente, sdo transmitidos a camada seguinte , até que a camada de out-
put produza um valor final.

e Backpropagation

Nesta fase, os neuronios ajustam os valores de peso e de viés a partir do erro entre o valor de saida e o
valor real esperado. Este erro ¢ calculado com recurso a métricas de avaliagdo. As 2 (duas) fases repe-
tem-se até a0 momento em que o erro seja suficientemente reduzido para que o resultado possa ser
considerado valido. Cada ciclo completo deste processo ¢ denominado como época (epoch). [2]

INPUT HIDDEN
LAYER LAYERS

Figura 11 - Representacéo Grafica de uma Rede Neuronal

e Random Forests

O algoritmo de Random Forests ¢ um algoritmo de combinagdo, utilizado em modelos de ML, que
agrega um conjunto de 3 classificadores. Cada ramificagdo contribui com 1 (um) voto unitario para a
classe mais comum. Posteriormente, a combina¢do dos resultados resulta na classificagdo final. As
vantagens da utilizacdo de Random Forests estdo associadas a elevada precisdo nos resultados, a tole-
rancia para valores desenquadrados e a ndo excedéncia no ajuste. [27].

A nivel operacional, o0 Random Forests consiste num agrupamento de trés classificadores estruturados,
{h(x,0;),k =1,..} em que {6;} sdo vetores aleatorios, independentes e identicamente distribuidos, e
cada ramificagdo contribui com 1 (um) voto unitario para a classe mais frequente, correspondente ao
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valor de entrada x. Como exposto acima, Random Forest ¢ composta por uma série de classificadores
estruturalmente representados sob a forma de uma ramificagdo de 3 (trés) elementos, em que cada
ramificacdo é construida a partir de um subconjunto de treino e de uma variavel aleatoria, sendo esta
variavel o elemento kth de uma ramificagdo representada pelo vetor 8y,. Isto resulta em classificadores
do tipo h(x, 8;), em que x ¢ o vetor de entrada. Apds a execugdo de um numero k de iteragdes, ¢ obti-
da uma sequéncia de classificadores {h,(x), h,(x), ..., by (x)} que ird compor um sistema de modelos
de classificagdo, em que o valor de saida é decidido por votacdo maioritaria simples entre as ramifica-
¢oes. A funcdo de decisao é: [27]

H(x) = argmax X< [ (h; (x) = ¥) .1

Neste contexto, H(x) representa a combina¢do do modelo de classifica¢do; h; € um modelo tGnico de
arvore de decisdo; Y € a variavel de saida e I () € a fung@o de indicatriz. [27]

= T, P Treel [P Resultl

Voting
for
Onginal » Ta H Tree 2 H Result 2 :.hiﬂ
1l
tranung randomized 2
e result
—

» Ty H Tree k H Result k |

Figura 12 - Esquema Representativo de Random Forest

A funcdo de margem quantifica, em média, o quanto a classe correta ¢ selecionada em detrimento de
uma outra qualquer classe que esteja incorreta para uma determinada entrada (X,Y). [27]

mg(X,Y) =av I(h,(X) =Y) — r}liayxavkl(hk(X) =) (2.2)
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A precisdo da previsdo de classificacdo esta diretamente relacionada com o valor de margem obtido
pela resolucdo da equagdo (2. 2), sendo que um maior valor de margem representa um nivel mais alto
de confianga nos resultados. O erro generalizado do classificador ¢ obtido pela equagdo: [27]

PE* = Py, (mg(X,Y) < 0) (2. 3)

Em situagdes onde o nimero de ramificagdes € significativo, a sequéncia das previsdes converge fre-
quentemente para um valor limite, em conformidade com a Lei dos grandes nimeros. Isto permite que
a Random Forest aplicada ndo sofra de sobreajuste e atinja um valor de erro de generalizacao estavel.
[27]

Pyy (Pe (h(X,6) = ¥) — max Py (h(X,6) = J) < o) (2.4)

Existe um limite superior para o erro de generalizagdo, o que significa que, independentemente das
variagdes que possam ser impostas nos dados ou nas constru¢des das ramificagdes, o erro ndo ira cres-
cer indefinidamente: [27]

PES < (p(1 —s2))/s? (2.5)

O desempenho de uma Random Forest esta diretamente relacionado com a forga individual de cada
ramifica¢do no conjunto final que a constitui e o grau de correlagdo entre as proprias ramificagdes. A
capacidade de generalizacdo de respostas pelo modelo ¢ tanto maior quanto menor for o erro de gene-
ralizagdo; dito por outras palavras, quanto mais precisas forem as ramificagdes e menores forem as
correlagdes entre elas. [27]

No processo de constru¢do de uma Random Forest, cada ramificagdo é treinada num subconjunto dis-
tinto do conjunto de treino original. Este subconjunto nasce ao ser retirado do original, com a utiliza-
¢do do método de bagging. Existem essencialmente 2 (dois) grandes fatores pela utilizagdo do método
de baggin, sendo eles: a possibilidade de utilizacdo de dados out-of-bag para estimar o valor do erro de
generalizagdo da Random Forest, e o facto de aprimorar a precisao do modelo. [27]

Dado um conjunto original de treino 7" que contém N amostras, o conjunto 7} ¢ retirado de 7 com
substitui¢do por bagging, com cada 7} a conter um numero N de amostras. A probabilidade de uma
determinada amostra ndo estar contida no conjunto 7% ¢ dada por:

(1-1/N)¥ (2.6)

Quando N ¢ suficientemente largo, a probabilidade converge para e~ 1. Existe, portanto, a probabilida-
de de aproximadamente 36.8 (trinta e seis ponto oito) % de qualquer amostra individual que pertence a
T ndo estar presente em 7}, 0 que caracteriza as amostras como amostras out — of — bag (OOB). Tra-
dicionalmente, os dados OOB sdo empregues em situagcdes onde o objetivo € estimar o valor do erro
de generalizacdo de forma eficiente, ndo havendo a necessidade de se efetuar um outro conjunto de
testes de forma separada. O método OOB ¢ ndo enviesado, comparavel na previsdo ao método da vali-
dacdo cruzada, mas consideravelmente mais veloz. [27]

Existem mais do que um tipo de abordagem para a constru¢do de Random Forests, dependendo da
selecdo das variaveis de entrada. Dentro das abordagens, destacam-se 2 (duas) principais: o Forest -RI
( Random Input) e o Forest -RC (Random Combination). Existe ainda uma 3* (terceira) em que o con-
ceito de operacionalidade ¢ fundado nas variaveis categoricas, no entanto, ndo ¢ tanto utilizada pela
complexidade e desempenho comparativamente inferior as anteriores. [27]
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O Forest-RI ¢ considerado, das 2 (duas) a serem abordadas nesta Dissertagdo, a mais descomplicada,
aplicando uma selecdo aleatoéria de variaveis de entrada em cada né de uma ramificagdo para as divi-
dir. A estrutura das ramificagdes é construida assente nos principios da metodologia CART e permite
o crescimento maximo da arvore sem existir a necessidade de poda. [27]

O Forest-FC procura aumentar a diversidade dos atributos considerados para cada divisdo. Esta abor-
dagem ¢ especialmente Gtil em situagdes em que o nimero de variaveis de entrada, M, é diminuto. Do
ponto de vista operacional, o0 método consiste em combinar linearmente um nimero L de variaveis de
entrada, escolhidas de forma aleatoria, com coeficientes que variam entre os valores de -1 (menos um)
e 1 (um), o que resultarda num numero F de variaveis sobre as quais serdo, posteriormente, avaliadas as
divisdes nos nos. Os resultados experimentais indicam que o Forest-FC possui vantagens significati-
vas, nomeadamente o facto de ser eficaz em cenarios onde as variaveis sejam de escalas diferentes;
apresentar um excelente desempenho para conjuntos de dados de entrada sintéticos e, em alguns casos,
consegue superar o Forest-RI a nivel de precisdo. [27]

Além das estratégias que utilizam os dados de entrada, é possivel construir Random Forests através da
utilizagdo de estratégias nos dados de saida. A Output Smearing (Perturbagdo de saida) adiciona ruido
branco ou gaussiano ao valor do output, enquanto a Output Flipping (Modificagdo de Rotulos) altera
aleatoriamente algumas das caracterizagdes de classes dos dados de saida, sendo que é consideravel-
mente importante que a variavel se mantenha a mesma na seccgdo de classificagdo. A vantagem signifi-
cativa das 2 (duas) abordagens descritas no paragrafo anterior ¢ a capacidade em aferir a importancia
relativa de cada variavel de entrada, o que amplia a utilidade dos métodos tanto em problemas de clas-
sificacdo como em problemas de regressdo. [27]

A atualizagdo dos pesos é também uma estratégia utilizada durante a construgdo das Random Forests,
ao simplificar, acelerar e possibilitar a implementagdo computacional de uma forma mais simples. No
entanto, a atualizagdo dos pesos depende das caracteristicas do conjunto de dados ¢ da aprendizagem
adquirida, o que torna o método vulneravel a presenga de ruidos. [27]

A Subspace Random Forest permite a constru¢do de Random Forests a partir da sele¢do aleatoria de
subespacos de atributos, o que permite que, no mesmo espaco amostral, seja exequivel construir um
numero ilimitado de ramifica¢des, €, por isso, ser mais capaz em comparagdo a arvores individuais. O
aumento na complexidade estrutural assegura um crescimento praticamente monotonico na precisdo
geral do modelo, sendo especialmente eficaz em cenarios com mais do que uma arvore (multi-tree) em
que tende a atingir um desempenho 6timo. [27]

Em problemas de Regressao, a constru¢do de modelos que seguem os principios inerentes a utilizagdo
de Random Forest garante que, dado um espaco amostral X e valores de output ¥, a composi¢ao do
modelo compreende mais do que uma ramificacdo de decisdo construida a partir de variaveis aleato-
rias @, onde um preditor da arvore A(x,®) gera um resultado em formato numérico. O preditor ¢ for-
mado ao retirar a média de um niimero & de arvores A(x,0). [27]

A funcdo de regressao das Random Forests ¢ dada pela expressao;
Y = Ey(X,6,) 2.7)
Em termos praticos, quando o valor de k ¢ significativo, a expressdo pode ser alterada para:
Y=av,h(X,0,) (2.8)

Isto explicita que um valor de correlagdo baixo entre os erros residuais e os erros baixos nas ramifica-
¢oes resulta em Random Forest de elevado valor de precisao.
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Figura 13 - Representacéo Grafica de Random Forests

e Decision Tree ou CART

Decision Tree ¢ um tipo de ML tradicionalmente empregue para solucionar problemas de classificagéo
categorica e variaveis numéricas. E uma abordagem amplamente utilizada em data mining, em que o
principal objetivo passa pela construgdo de um modelo capaz de prever o valor de uma variavel alvo,
tendo em conta mais do que uma variavel de entrada. O processo de decisdo do modelo funciona com
base numa estrutura hierarquica similar a um fluxograma, em que a cada né interno corresponde um
atributo do conjunto de dados, e em que cada ramificagdo indica uma classe ou valor previsto. Decisi-
on Trees podem ser descritas, também, como a combina¢do de técnicas matematicas € computacionais
com o objetivo de categorizar, descrever e generalizar um determinado conjunto de dados base. [29]

A aprendizagem em Decision Tree, enquanto metodologia de ML, ¢ frequentemente aplicada em mo-
delos preditivos, pois permite a analise de padroes complexos. A definigdo dos pesos nas ramificagdes
desenvolve-se pela analise quantitativa de multiplos cenarios, em que a selecdo de atributos relevantes
acontece assente em critérios estatisticos especificos. Este tipo de abordagem permite equilibrar as
generalizagdes e previsdes de variaveis, com a integracdo do algoritmo em conjuntos de dados especi-
ficos, a validar a eficacia em contextos reais. [29]

Os classificadores de uma Decision Tree sdo amplamente utilizados em situa¢des em que a interpreta-
bilidade € uma caracteristica decisiva para o programador, sendo que o modelo toma decisdes influen-
ciadas, mediante as respostas que obtém a uma série de questdes que coloca ao longo do processo, e
que dependem das caracteristicas que existem no conjunto de dados definidos para treino. E esta in-
formacdo que capacita o modelo a inferir as categorias das amostras, independentemente de as varia-
veis serem categoricas ou numéricas. O algoritmo de decisao divide os dados a partir das caracteristi-
cas que maximizem o ganho de informagdo, e, posteriormente, por iteracdo, ¢ possivel repetir o pro-
cesso em cada n6 descendente, cessando quando todas as amostras que existem nesse no, em especifi-
co, pertencem a mesma categoria ou classe. Para evitar o sobreajuste (overfitting) que pode resultar
deste processo, frequentemente ¢ definido um limite maximo para a profundidade da Decision Tree.
[30]
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Figura 14 - Representacéo Grafica do Método Operacional de uma Decision Tree

Com o objetivo de maximizar o ganho de informagao é necessaria a definigdo de uma fungdo objetivo
que permita a divisdo dos nos nas suas caracteristicas, de forma a contribuirem mais significativamen-
te com informag@o. A fungdo é otimizada pelo algoritmo de aprendizagem da Decision Tree. [30]

N (2.9)
16(0,.f) = 1(2,) = ) 31 1(0)
j=1

Acima, f'define a caracteristica selecionada para efetuar a divisdo; Dp e Dj sdo o conjunto de dados do
né anterior ¢ do no posterior, respectivamente; / ¢ a medida de impureza ¢ Np ¢ Nj definem o niimero
total de amostras no nd anterior ¢ no nd posterior, respetivamente. O ganho de informagdo ¢é obtido
pela divisdo das impurezas no nd anterior, com o somatdrio das impurezas nos nos posteriores, com o
ganho a ser maior, consoante o menor grau de impureza nos nos posteriores. Na pratica, a utiliza¢do de
arvores de decisdo binarias, onde cada né anterior ¢ dividido em 2 (dois) nos posteriores, garante uma
redugdo de procura combinatéria e por isso € maioritariamente utilizada. [30]

N Ny
left I(Dleft) _ ;\l]ght I(Dright) (2 10)
p

1G(D,,f) =1(D,) — N,

Os critérios de divisdo maioritariamente utilizados em arvores de decisdo binaria sdo: Impureza de
Gini (/G), entropia (IH) e o erro de classificacdo (/E). [30]

A Impureza de Gini € uma estratégia que limita a incidéncia de erros de classificagao:

c c Q. 11)
160 = ) pGIO(1-pGn) =1- ) plil?
i=1 i=1

A entropia avalia a dispersdo de cada classe efetiva, em que a percentagem de exemplos atribuidos a
classe i num no ¢ € expressa por p(ilf). A entropia atinge o valor minimo 0 (zero), nas situagdes em que
no no apenas estdo contidas amostras da mesma categoria. E atinge o seu valor maximo nas situagdes
em que todas as classes estdo representadas num no6. [30]
‘ (2. 12)
14(®) = = ) plile) log, p (10

i=1
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No exercicio pratico a Impureza de Gini e a entropia habitualmente originam resultados semelhantes,
ndo sendo necessario investir recursos computacionais significativos na analise de ramificagdes com
critérios de heterogeneidade diferentes, em detrimento da avalia¢do da profundidade da arvore. [30]

O erro de classificagdo € relevante na simplificacdo da estrutura de uma Decision Tree. Mas dado que
nao responde de forma adequada a variagdes nas propor¢des das classes nos nos, ndo deve ser utiliza-
do para o desenvolvimento da arvore. [30]

I =1 —max{p(i|t)} (2. 13)
A , B .
(40, 40) [[(10.40)
" (30,10 | (10,30) | [0.40 (20.0)

Figura 15 - Exemplo Explicativo da Utilizacdo do Erro de Classificacdo na Construcéo de uma Decision Tree

e Boosting Algorithms

Boosting ¢ um conjunto de técnicas de aprendizagem em modelos de ML, em que o modo de operaci-
onalidade esta firmado sobre o principio de que a combinagéo de diversos classificadores simples pode
resultar em desempenhos superiores em relacdo as situacdes em que cada um desses classificadores
atua individualmente. Os classificadores simples sdo construidos por um algoritmo denominado de
Weak Learner (WL) ou aprendiz fraco, que consegue produzir modelos em que o erro ¢ ligeiramente
inferior ao erro numa escolha aleatoria (se a selegdo for binaria, ou seja, entre 2 (duas) variaveis, o erro
¢ de 50% (cinquenta por cento)). Por oposi¢do, um Strong Learner (SL) ou aprendiz forte é um algo-
ritmo capacitado para criar modelos com erros significativamente mais baixos, préximos de 0 (zero),
desde que exista quantidade suficiente de dados para treino. [31]

Um ensemble de classificadores ¢ um modelo que resulta da juncdo e ajuste de multiplos classificado-
res fracos. O boosting procura, portanto, construir mais do que um modelo simples e, posteriormente,
integra-los num singular com o propoésito de alcancar, no pds-treino, um desempenho superior compa-
rativamente ao que obteria se optasse por treinar um modelo mais complexo logo de inicio. Este tipo
de estratégia €, em diversas situagoes, mais viavel que treinar diretamente um classificador mais sofis-
ticado. A titulo exemplificativo, em RNAs profundas, €, com alguma frequéncia, mais viavel, a utili-
zacdo de varias RNAs e subsequente ajuste dos outputs para produzir a predi¢do final. Considerando
Hm : X—{1,-1} como o m-ésimo classificador binario fraco (com m=1, ..., M) e x € X como uma
entrada qualquer, € possivel agregar as saidas H1(x), ..., HM(x) numa tinica decisdo de classe. [31]

Tendo em conta o facto de que os classificadores cometem erros nas determinagdes que executam
quando atuam de forma independente, combinar as decisdes do conjunto, com recurso ao voto maiori-
tario, tendera a reduzir a probabilidade de ocorréncia de erros. Se for considerada uma combinagao
linear ponderada dos outputs dos classificadores menos complexos, normalmente denominados por
classificadores fracos, ¢ ainda possivel definir uma func¢do de predigdo conjunta para o sistema como
um todo. [31]

M

H(x) = sign z Qo Hr () (2. 14)

m=1
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Com a ... 0 a tomarem o valor de um conjunto de pesos.

Quando todos os pesos atribuidos aos classificadores de um conjunto sao iguais, o0 método de combi-
na¢do resulta numa votac¢ao maioritaria simples. O boosting destaca-se de outras técnicas de treino e
integragdo de um conjunto de classificadores, ndo s6 por apresentar um desempenho mais robusto do
ponto vista pratico, mas também por ter integrado em si caracteristicas teoricas e algoritmicas que o
tornam atrativo. O principio operacional do algoritmo ¢ aplicar, de forma repetitiva, um classificador
considerado como fraco, de acordo com a explicagdo exposta acima, sobre versdes ponderadas do
conjunto de treino, de forma que os classificadores criados em cada iteragdo priorizem a correcdo de
exemplos anteriormente mal classificados. As diferentes variantes do Boosting distinguem-se, tanto
pelo tipo de classificador base, quanto pelo critério adotado para a atualizagdo repetitiva dos pesos de
cada amostra. [31]

( )Hl(x)
Hy(x)
G [ we
X

Hy(x)
Combination of
Lecamers

Learners

Figura 16 — Exemplo grafico do funcionamento tedrico de um Boosting Alghoritm

A terminologia do weak learning (aprendizagem fraca) e strong learning (aprendizagem forte) sdo
centrais para a compreensdo dos algoritmos de boosting. Tanto um como o outro sdo explicitados na
teoria PAC (Probably Approximately Correct), onde é descrito uma estrutura formal de andlise ao
desempenho de algoritmos de aprendizagem. Um strong learning ¢ um classificador capaz de, dado
um conjunto de dados que sejam considerados suficientes, reproduzir um classificador em que o erro
arbitrario seja pequeno e, por consequéncia, com elevada probabilidade de predi¢@o, considerando
qualquer distribuicdo dos dados e qualquer fungdo-alvo dentro de uma classe de hipoteses pré-
definida. Por sua vez, um weak learning ¢ descrito como um classificador que ¢ capaz de, em situa-
¢oes de exigéncia limitada, reproduzir um classificador com desempenho ligeiramente melhor que
uma escolha aleatoria, restrito a um caso especifico de distribuicdo dos dados e a uma fun¢ao-alvo.

[31]

O primeiro procedimento de boosting foi descrito por Schapire e € apresentado com o objetivo de de-
monstrar a possibilidade em alcancar um algoritmo de strong learning através da combinagdo de clas-
sificadores de aprendizagem reduzida, justificado com o facto de a aprendizagem em weak e strong
learnings ser equivalente. [31]

No algoritmo proposto por Schapire, o conjunto de treino ¢ dividido aleatoriamente, sem reposigao,
em 3 (trés) subconjuntos. De inicio, 2 (dois) classificadores sdo treinados individualmente, e quando
as previsdes em ambos coincidem, essa ¢ adotada como decisdo final para o teste correspondente. Nos
casos em que os 2 (dois) primeiros classificadores discordam, é criado um 3 (terceiro) subconjunto,
que ¢ utilizado para treinar um 3 (terceiro) classificador. Schapire conseguiu assim provar, que de
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acordo com a defini¢do da teoria PAC, este método ¢ considerado como um método de strong lear-
ning. Se no final do teste ainda existir necessidade de fortalecer o desempenho final do modelo, o pro-
cesso pode ser aplicado de forma recursiva, o que se traduz no aumento de capacidade de generaliza-
¢do e previsdo do modelo. Posteriormente, Freund propds uma nova variante do boosting, com melho-
rias significativas ao trabalho inicial de Schapire, em que a abordagem consiste na associacdo de va-
rios classificadores binarios, treinados em subconjuntos distintos do conjunto de dados original. No
entanto, esta técnica ainda apresenta limitagOes significativas, como a necessidade de definir conjuntos
de dados de treino volumoso de forma a garantir a diversidade dos subconjuntos utilizados. [31]

O procedimento de criacdo de um algoritmo de Boosting para dar resposta a um problema de classifi-
cacdo € descrito da seguinte forma:

Input: Dataset Z = { z, z», ... zn}, With z; = (xi, y1), where x; € Rey; € {-1, +1}.
Output: Um classificador H: R — {-1, +1}

1) Seleciona aleatoriamente, sem substituicdo, L1 < N amostras de Z para obter Z*,

2) Executa o WL em Z*,, produzindo o classificador H;.

3) Seleciona L, < N amostras de Z, com metade das amostras mal classificadas de H; para obter
7*,.

4) Executa WL em Z*,, produzindo o classificador H.

5) Seleciona todas as amostras de Z onde H; e H, discordam, produzindo Z*s.

6) Executa WL em Z*3, produzindo o classificador Hs.

7) Produz o classificador final como vota¢do maioritaria: H(x) = H(x) = sign(zg=1 H, (x)).

Z
e m—— Learners
// B L, samples J - H, ()
Z |
/3\ L, samples Hy(x)| Majority H(x)
=) —) Gyt -
g - / L: samples = Hy(x)

(the ones that H, and H, disagree)

Figura 17 - Representacéo Grafica do processo exposto em cima para criacdo de um algoritmo de Boosting para

dar resposta a um problema de classificacdo

O algoritmo de Boosting ¢ capaz também de dar resposta a problemas de Semi-Supervised Learning,
em situacdes em que existe uma quantidade de dados muito significativa, mas apenas uma parte dos
dados esta caracterizada, com algoritmos como MixtBoost, SSMarginBoost, ASSEMBLE, SemiBoost,
MultiClass Semi-Supervised Boosting, SERBoost, Information Theoretic Regularization Boosting,
Multiview Boosting e Extensions on Semi-Supervised Boosting Algorithms, que ndo vao ser desen-
volvidos pela irrelevancia no contexto da presente dissertagao. [31]

e Support Vector Machine
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O Support Vector Machine ¢ um algoritmo matematico que procura maximizar uma fungao especifica,
tendo em consideragdo um conjunto de dados fornecidos. Apesar da operacionalidade do algoritmo
estar assente em fundamentagdo complexa, os principios centrais do SVM podem ser compreendidos
de forma intuitiva sem a necessidade de compreender formalmente o total das equacdes envolvidas.
Para entender o funcionamento do SVM, ¢ suficiente dominar quatro nogdes fundamentais do proces-
s0, o conceito de Separating Hyperplane (Hiperlano Separador), o Maximum-margin Hyperplane (Hi-
perlano de margem maxima), a soft margem (margem flexivel) e a funcdo kernel. [32]

A compreensdo do Separating Hyperplane fica facilitada com a descricdo de um exemplo teorico. Se
existir um espaco em que as dimensdes do mesmo sdo dependentes da quantidade de variaveis, se
existir apenas uma variavel, as distribui¢des dos dados ocorrem ao longo de uma linha, que pode ser
divida em 2 (duas) partes por 1 (um) unico ponto. A 2 (duas) dimensdes, a divisdo ¢ executada através
de uma linha reta. A 3 (tr€s) dimensdes a divisdo é executada por um plano. Este raciocinio pode ser
estendido, matematicamente, para espacos de dimensdes superiores, em que a separagdo de classes €
realizada por um hiperplano — uma generalizacdo de linhas e planos que permite distinguir entre dife-
rentes categorias. [32]

A logica de representar objetos a serem classificados como pontos num espago multidimensional e
separa-los através de uma linha ou de um hiperplano ndo é exclusiva do algoritmo SVM. O que o dife-
rencia de outros algoritmos de operacionalidade assente em hiperplanos € o critério a utilizar para es-
colher a separacdo adequada. Em problemas de classificacdo, € possivel tragar mais do que uma linha
para efetuar a separagdo de classes. A questdo prende-se agora com a escolha mais adequada para criar
o melhor classificador. A solugdo intuitiva seria a escolha da linha que se posiciona entre as classes,
ou seja, a que mantém a maior distancia possivel dos pontos de dados que se encontram mais proxi-
mos de cada classe. Esta distancia da pelo nome de Distancia de Margem, ¢ o SVM seleciona o hiper-
plano que permite maximizar esta margem — conhecido como Maximum-margin Hyperplane (Hiper-
plano de margem maxima). Pela teoria da aprendizagem estatistica, a selecdo do Hiperplano de mar-
gem maxima tende a oferecer maior capacidade de generalizagdo, o que significa um melhor desem-
penho na classificagdo de dados novos. [32]

O teorema que fundamente a eficacia das Support Vector Machines ¢ central para o desempenho do
algoritmo. A aplicabilidade do SVM envolve, como tal, o comprimento de algumas premissas centrais,
nomeadamente a obrigatoriedade dos dados utilizados para treinar o modelo seguirem a mesma distri-
buicdo dos dados que sdo utilizados nas etapas de teste e validacdo. No entanto, o teorema nao obriga
que os dados sigam uma distribui¢do estatistica especifica como a normal, o que reforca a flexibilidade
do SVM quanto a natureza estatistica dos dados com os quais ira trabalhar. [32]

Apesar do exposto em cima, as consideragdes apresentadas partem do principio de que os dados po-
dem ser perfeitamente separados por um hiperplano. No entanto, essa suposi¢cdo raramente ¢ sustenta-
da em conjuntos de dados reais e problemas reais, que frequentemente apresentam ruido ou excegoes,
sendo exemplo a existéncia de pontos nos dados que ndo seguem o padrdo geral que ¢ maioritariamen-
te seguido pelas classes. Para tratar este tipo de situagdes, o algoritmo de SVM ¢ adaptado pela intro-
ducdo da Soft Margin (Margem flexivel), que permite marginalizar alguns exemplos para que fiquem
situados do “lado incorreto” do hiperplano separador sem comprometer o modelo. Esta abordagem
torna o SVM mais consistente na resolugdo de problemas relacionados com os ruidos nos dados, ao
admitir pequenas transgressdoes a margem de separacdao. No entanto, essa flexibilidade precisa de ser
controlada, com a inclusdo de um parametro que possibilita ser mais ajustavel para definir o equilibrio
entre a largura da margem e a tolerancia aos erros de classificacdo. Este pardmetro regula tanto a quan-
tidade de exemplos aos quais é permitido ultrapassar a margem, como a extensdo da violagdo, o que
garante ao modelo melhor capacidade de generalizag@o em contextos imperfeitos. [32]
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O SVM apresenta ainda outra limitagdo. Num cenario unidimensional, o hiperplano de separagdo de
margem maxima ¢ reduzido a um unico ponto, no entanto, se os dados que pertencem a classes distin-
tas estiverem organizados de uma forma a ndo tornar possivel a separagdo com um Unico ponto — ca-
sos em que uma classe esta proxima de 0 (zero) e a distinta se distribui por valores mais elevados- o
uso de margens flexiveis nao resolveria o problema de separagdo.

Neste contexto, a fungdo kernel surge como uma estratégia para contornar esta limitagdo. A funcdo
transforma os dados para um espago de dimensdo superior, em que a separacao linear é possivel. No
caso exposto em cima, a titulo de exemplo, elevar os valores ao quadrado originaria uma nova dimen-
sdo, onde os dados, originalmente ndo separaveis, podem ser divididos com uma linha simples no no-
vo espago bidimensional. A fungdo kernel atua como uma formulagdo matematica que permite ao
SVM realizar classificagdes lineares em espacos transformados, ainda que os dados sejam linearmente
ndo separaveis na sua forma original. A escolha correta de um kernel permite a projecdo dos dados de
forma a tornar possivel a existéncia de um hiperplano separador nesse novo espago, mesmo que a sua
visualizagdo ndo seja possivel. [32]

A maior dificuldade pratica na aplicabilidade do SVM ¢ a escolha da fungdo kernel que permita a se-
paragdo correta dos dados, sem introduzir dimensdes irrelevantes e/ou excessivas. A escolha do kernel,
segue tradicionalmente um processo iterativo de tentativa e erro, em que inicialmente sdo introduzidos
kernels simples e mediante a avaliagdo dos resultados obtidos, é acrescida ou estabilizada a complexi-
dade dos kernels. E possivel e estatisticamente rigorosa a utilizagdo da validagdo cruzada, dentre um
conjunto fixo de kernels, para escolha daquele que apresente melhor desempenho. No entanto, o pro-
cesso ¢ demoroso e ndo garante que um kernel fora do conjunto fixo ndo apresente melhores resulta-
dos de desempenho. Os kernels oferecem outra vantagem muito significativa para alguns problemas
restritos a alguns setores profissionais, que ¢ a possibilidade de trabalharem com inputs de dados que
ndo sejam vetores. [32]
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Vectors

Feature 1

Figura 18 - Representacéo Grafica de um SVM em que procura solucionar um problema simples de classificacéo

binaria

e k-nearest Neighbors
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O algoritmo k-nearest Neighbors pode ser aplicado tanto em problemas de classificacdo como de re-
gressdo. O algoritmo segue o principio funcional de identificar os k elementos mais proximos, no con-
junto de dados de treino, em relagdo a um novo valor com a finalidade de conseguir estimar o seu va-
lor ou classe. [15]

A classificagdo pela utilizagdo do algoritmo kNN fundamenta a sua operacionalidade, no principio de
que os exemplos mais proximos de um ponto de interesse num conjunto de dados de treino podem
fornecer informagdes relevantes sobre a classe a que o ponto pertence. Desta forma, o algoritmo cate-
goriza a classe, tendo por base a classe maioritaria entre os k vizinhos mais proximos, sendo essencial
para o correto funcionamento deste processo utilizar uma métrica de similaridade adequada ao espago
em que os dados estdo inseridos, sendo comum a utilizagdo da métrica de Minkowski (ou norma p) em
espagos R9.. [33]
q 1/p
=gl = Y - @), (2. 15)

i=1

Em situagdes em que o valor de p € igual a 2 (dois) a métrica de Minkowski é equivalente a distancia
Euclidiana. No entanto, se 0 espaco amostral se alterar, € necessaria a utilizagdo de medidas de distan-
cia mais apropriadas, por exemplo, a distancia de Hamming em espagos binarios BY. Nos problemas
de classificag@o binaria, é usual a utilizagdo de um conjunto de rétulos Y = {1,-1}, ¢ o método kNN ¢
aplicado tendo por base a semelhanga da vizinhanca em relagdo a métrica adotada. [33]

finn(x') = 1592i € NMi(xDyi =0
(2. 16)

-1 sezi € Nk(X,)yi <0

O desempenho e o comportamento do algoritmo kNN sdo altamente influenciados pelo valor de k, que
determina o tamanho da vizinhanca considerada para que o modelo efetue uma previsao. Quando k =1
(um), a decisdo ¢ fortemente influenciada e sensivel a presenca de ruido ou pontos fora de padrio,
especialmente nas regides em que existe sobreposicao de classes. Se o valor de k for significativamen-
te maior, como k = 20 (vinte), o modelo ganha maior capacidade de generalizacdo, dado que a influén-
cia de pontos minoritarios € reduzida e as pequenas aglomeragdes de dados isoladas sdo ignoradas.
Este comportamento ¢ ilustrado visualmente em conjuntos de dados bidimensionais, em que diferentes
regides do espaco sdo classificadas tendo por base a predominancia de rétulos na vizinhanga. Além
disso, o kNN, de forma natural, cria um diagrama de Voronoy, que divide o espaco de dados em regi-
oes de influéncia, associadas aos exemplos que existem no conjunto de treino. Quando o conjunto de
dados ¢ consideravelmente extenso, o kNN necessita de identificar o nimero k de vizinhos mais pro-
ximos dentro de todo o espago dos dados, o que provoca um aumento significativo do esfor¢o compu-
tacional. No entanto, mesmo a analise dos subconjuntos ja consegue fornecer estimativas satisfatorias.
[33]

A decisdo da escolha ideal do valor do k, que se traduz na dimensao da vizinhanga que proporciona o
melhor desempenho em classificagdo, esta diretamente relacionada com o processo de selecdo do mo-
delo, em que os métodos como validagao cruzada sdo amplamente utilizados na determinagdo da com-
binag@o mais eficaz dos pardmetros e com isso alcangar um maior valor de precisdo. [33]
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O algoritmo kNN também ¢ aplicavel a problemas de classificagdo multi-classe. Neste cenario, em
cada nova amostra X, o modelo atribui a nova amostra o rotulo da classe mais frequente entre os k
vizinhos mais proximos que pertencem ao espaco de dados. Esta abordagem permite ao kNN generali-
zar solucdes em contextos em que existam mais de 2 (duas) categorias de saida, desde que o valor de k
e as distribui¢des dos dados sejam escolhidos de forma adequada. [33]

S (') = argmax Z I(y; =) (2.17)

iENj((X,)
onde I(-) é uma fungdo indicadora que assume o valor 1 quando a condigdo de yi = y ¢ satisfeita, ¢ 0
caso contrario. [33]

A resolucdo de um problema de regressdo através da utilizagdo do algoritmo kNN ¢ uma tarefa inti-
mamente relacionada com a resolugéo de problemas de classificagdo, diferenciando-se principalmente
no tipo de saida. Enquanto a classificagdo associa padrdes nos dados a rotulos de classes discretas, a
regressdo procura mapear os padrdes em valores continuos num subespago R¢. Apesar das limitagdes
praticas que resultam da representagdo dos valores previstos em conjuntos discretos, a principal distin-
¢do reside no facto de a regressdo trabalhar com um conjunto de rétulos significativamente maior. O
objetivo é prever um vetor y € R ¢ para uma nova entrada nunca antes vista x € RY, utilizando para
esse efeito um conjunto de observagdes rotuladas do tipo {(x1,y1), ..., (xy, Yn)}. O objetivo de uma
Regressdo ¢ estimar uma fungio f: R — R%, que consiga mapear padrdes de entrada e converte-los
para valores continuos. Em casos de regressdo em que o algoritmo utilizado para dar resposta ao pro-
blema seja 0 kNN, a previsdao para um novo ponto X ¢ obtida através do calculo da média dos valores
da fungdo correspondente aos vizinhos k mais proximos de x. [33]

NG =2 D, (219

iEN3(x")

Em que conjunto Ny (x) representa os indices do k vizinhos mais proximos de x. A ideia, na qual o
algoritmo kNN se fundamenta para operar na resolu¢do de problemas de regressdo, é que em regides
locais do espaco de entrada e saida, os dados apresentem comportamentos semelhantes, ou seja, € es-
perado que amostras proximas compartilhem rétulos continuos parecidos. Assim, para a previsao do
valor de ouput de uma nova entrada x, o algoritmo utiliza a média dos rotulos das amostras mais pro-
ximas, que ja existam na vizinhanca. O parametro k exerce, por isso, uma forte influéncia nos resulta-
dos que o modelo prevé. Em situacdes em que k=1 (um), o modelo tende a ajustar-se de forma exces-
siva ao valor do vizinho que se encontre mais proximo (overfitting). Ja quando k=N, o resultado ¢
assumido como uma média global do conjunto total dos dados. A visualizacdo do impacto da escolha
do valor de k ¢ visualizado através da comparacdo de diferentes tamanhos de vizinhanga. Variacdes
como a regressao kNN ponderada podem contribuir para reproduzir regides com valores constantes
(platds). [33]
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Figura 19 - llustracéo de um algoritmo kNN uniforme para regresséo para (a) k=2 e (b) k=5

Como para a resolucdo do problema proposto no ambito da presente dissertag@o, o algoritmo utilizado
foi uma rede neuronal, que vai ser explicitada a frente, o proximo subcapitulo é restrito a explicagdo
do papel decisivo que as Fungdes de Ativagdo e Otimizagdo desempenham no treino de RNAs.

2.2.1.5. Fungdes de Ativacao e Otimizagao

As Activation Functions (Fungdes de Ativacdo) sdo essenciais em redes neuronais do tipo fe-
edforward, porque determinam a saida dos neurdnios, tendo por base os pesos e os viés atribuidos a
cada um deles. [2] Das multiplas fungdes de ativagdo disponiveis, a ReLU destaca-se como a mais
utilizada e eficaz, tendo capacidade de superacdo comparativamente a fungdes como Sigmoid, Tanh e
Softplus, particularmente por apresentar o menor valor do erro quadratico médio ap6s 1000 (mil) épo-
cas de treino. A ReLU também oferece vantagens do ponto de vista computacional em comparagio
com as fungdes identificadas anteriormente, dado que evita o uso de operagdes exponenciais € em
redes profundas apresenta melhor performance, justificado pelo facto de ser mais eficiente na conver-
géncia dos pesos. [34]

Nao obstante o paragrafo anterior, a funcdo Sigmoid possui caracteristicas vantajosas em determina-
dos contextos, nomeadamente a natureza da fun¢ao estar limitada entre 0 (zero) e 1 (um), o que previ-
ne ativagdes excessivas. A titulo de exemplo, para problemas relacionados com a monitoriza¢ao estru-
tural, redes simples em que apenas existe uma camada oculta e fun¢do de ativagdo log-sigmoid conse-
guem dar uma resposta adequada na previsao de falhas de rigidez em edificios. No entanto, a fungéo
Sigmoid sofre com vanishing gradient (gradiente que desaparece), devido ao facto de a derivada maé-
xima da func¢@o ser igual a 0.25 (zero ponto vinte-e-cinco), o que, por fim ultimo, leva a que em redes
profundas os gradientes sejam cada vez menores, dificultando ou até impossibilitando a eficicia no
processo de treino. Em oposicdo, a ReLU nao enfrenta esta limitacdo devido ao facto de a ativacdo ndo
ser restringida a um intervalo especifico, o que a torna mais capaz para solucionar problemas que
obriguem a arquiteturas de rede Neuronal com multiplas camadas ocultas. [34]

As fungoes de ativacdo mais frequentes podem ser agrupadas em duas grandes categorias: Fungdes
Definidas por Partes e Fun¢des Localmente Quadraticas. As fung¢des definidas por partes sdo compos-
tas por segmentos lineares definidos sobre intervalos especificos e frequentemente com o mesmo ta-
manho. O exemplo classico deste tipo de fungdes é a ReLU, expressa por ReLU(x) = max(0,x), e
destacam-se pela auséncia de curvatura nos intervalos definidos, exibindo derivadas de primeira or-
dem constantes em cada segmento. [34]
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As fungdes de ativagdo ndo lineares, que apresentam suavidade e derivada de segunda ordem diferente
de 0 (zero), sdo consideradas localmente quadraticas. Os exemplos tradicionais incluem a fungéo
Swish:

Swish(x) = T (2. 19)

E a fungdo Mish:
Mish(z) = ztanh(log(1 + e?)) (2. 20)

Em que ambas as expressdes envolvem componentes suaves e continuas que contribuem para que
sejam consideradas como localmente quadraticas.

Em determinados casos especificos, um nimero reduzido de fungdes lineares por partes, como a ELU
(Exponential Linear Unit) podem ser classificadas como localmente quadraticas quando apresentam
curvatura, ou seja, a segunda derivada da fung@o é ndo nula em pelo menos um dos seus intervalos.
Esta propriedade garante que as fungdes se aproximem efetivamente de fun¢des quadraticas, contribu-
indo de forma significativa para a capacidade de aprendizagem em redes neuronais. [34]

No contexto da presente dissertacdo, vao ser explicitadas as fungdes mais relevantes no aprimoramen-
to do processo de aprendizagem em redes neuronais. [34]

= Sigmoid

A funcdo de ativagdo Sigmoid transforma os inputs que recebe, normalmente no intervalo aproximado
a (-8, +8), para uma faixa de valores entre 0 (zero) e 1 (um). E uma funcdo linear com derivada conti-
nua ¢ suave. No entanto, o comportamento de compressdo dos valores de saida, também denominado
por “saturacdo” pode conduzir a um problema de desvanecimento do gradiente, especialmente em
redes profundas, o que dificulta a otimizacdo dos pesos na rede e que conduz por fim tltimo & inefica-
cia do treino com o aumento da profundidade da rede. [34]

1 (2.21)
o) =——=
1+e %

= Hyperbolic Tangent

A fun¢@o Hyperbolci Tangent (tanh) ¢ semelhante a fungdo Sigmoid, mas desenvolve o mapeamento
dos valores de entrada para um intervalo de saida entre -1 (menos um) e +1 (um). Uma das principais
vantagens da tanh em relacdo a Sigmoid reside no facto da inclinacdo da derivada ser mais acentuada,
0 que podera resultar no aumento da expressividade dos gradientes durante o processo de treino da
rede. Nao obstante esta caracteristica, o problema exposto no caso anterior do desvanecimento do gra-
diente permanece, dada a natureza limitada da saida da funcdo. [34]

2 . (2.22)

tanh(x) = m -
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= Rectified Linear Unit (ReLU)

A fungdo RelLU ¢ extensivamente adotada para o aprimoramento da aprendizagem tanto em redes
neuronais de arquitetura mais simples, como em redes neuronais de arquitetura mais complexa, princi-
palmente por apresentar um desempenho superior em treino quando comparada a fungdes como a
Sigmoid ou a tanh. A defini¢do da operacionalidade é simples, a funcdo retorna o proprio valor de
entrada quando positivo e zero caso contrario, ¢ ¢ a simplicidade operacional que permite que a fungéo
produza saidas nulas reais, 0 que contribui para a dispersao representacional de valores nas camadas
ocultas das redes neuronais. [34]

Nao obstante o exposto em cima, ndo € recomendavel a utilizagdo da fungdo ReLU em redes neuronais
recorrentes, ainda que os valores de saida possam variar num intervalo de 0 (zero) até oo (infinito), o
que favorece a eficiéncia computacional dos modelos onde a fungdo estiver implantada, a auséncia de
limites superiores pode causar Gradient explosion (explosdo de gradiente).[34]

Um outro ponto negativo relevante prende-se com um fenomeno conhecido como “dying ReLU” e que
esta associado ao problema do desvanecimento do gradiente. Desenvolve-se em neuroénios que rece-
bem continuamente valores negativos € que em decorréncia disso comegam a produzir saida de valor 0
(zero) em permanéncia, o que dificulta a recuperag@o durante a fase de treino. [34]

=  Parametric leaky version of a Rectified Linear Unit

A fungdo de ativacdo PReLU (Parametric Rectified Linear Unit) foi proposta como uma solugdo para
o problema do “dying ReLU. Ao contrario da ReLU tradicional, que anula todos os valores negativos,
a PReLU introduz um valor pequeno de declive (o) no intervalo negativo da fungdo. O parametro o é
ajustado no decorrer do processo de treino, através de back propagation, de forma a conferir a rede
maior capacidade de aprendizagem. [34]

Nos casos em que o coeficiente a for fixo em vez de ajustavel, a fun¢do da pelo nome de Leaky ReLU.

PReLU(2) = max(0,2) + a - min(0, 2) (2.23)

= Exponential Linear Unit

A funcdo de ativagdo ELU (Exponencial Linear Unit) serve como uma alternativa a fungdo ReLU,
como forma de tentar superar algumas das suas limita¢des. Tal como a ReLU, a fun¢do ELU retorna o
valor de entrada nas situagdes em que este € ndo negativo. No entanto, para valores de entrada negati-
vos, a funcdo ELU apresenta um comportamento exponencial que assegura uma transi¢do com maior
continuidade. Esta caracteristica permite produzir saidas negativas, que permitem a mitigacdo da pro-
blematica da existéncia de neuronios “mortos”. A expressdo da fungdo ¢ dada pela seguinte formula:
[34]

ELU(x) = max(0,x) + min(0, a(e* — 1)) (2. 24)

= Scaled Exponential Linear Unit

A funcdo SELU (Scaled Exponential Linear Unit) ¢ de utilizacdo especifica em Self-Normalizing
Neural Networks (Redes Neuronais Auto-Normalizantes). A fung@o possui caracteristicas especificas,
como um valor fixo para a = 1.67326 e A = 1.05070, fundamentais na garantia de que as ativagdes, ao
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atravessarem as diversas estratificagdes de uma rede, mantenham propriedades estatisticas estaveis,
especificamente média proxima de 0 e variancia unitaria. Isto ajuda na auto-normalizacdo da rede,
mesmo com a existéncia de perturbagdes e/ou ruidos. [34]

A SELU apresenta sinais positivos de desempenho em redes neuronais totalmente conectadas (fe-
edforward), no entanto para outras arquiteturas ou em resolucao de tarefas especificas, os valores de a
e A podem necessitar de ajuste. Existem estudos sobre a aplicabilidade da SELU em redes convulsio-
nais, mas a investigacao ainda ¢ pouco aprofundada para se retirarem conclusdes sobre a aplicabilida-
de da fungéo a este tipo de redes neuronais. [34]

SELU(x) =y - (max(0, x) + min(0, a(e* — 1))) (2.25)

=  Swish

A fung@o Swish, é uma fun¢do de ativagdo autorregulavel desenvolvida através de técnicas de apren-
dizagem por refor¢o. A func@o néo possui limite superior, € continua e diferenciavel, ao contrario da
ReLU, no entanto partilha com esta ultima o facto de ser limitada inferiormente e ilimitada superior-
mente. Estudos ja efetuados, provam a utilidade da fungdo para conseguir resultados mais consistentes
em diferentes camadas da rede. [34]

=  Mish

A fungdo Mish é uma fung¢do de ativacdo recente, que apresenta formato e caracteristicas semelhantes
a fung¢do Swish. A principal distingdo entre as duas, existe na regido concava da curva. Apesar da fun-
¢do Mish exigir maior esfor¢o computacional, apresenta melhores resultados de consisténcia ¢ desem-
penho em comparagdo com a ReLU e a Swish. [34]

Name Equation Derivative Range Order of Conti-  Monotonic
nuity derivative

Sigmoid ﬁ I]_'_—J“: (o, 4o2) o™ Yes
Hyperbolic Tan- Tr 1 — (-1,1) c= Yes
gent )

0, ifxr<0
ReLU [6] [3] max(0, z) N :rj o 0, 0¢) lel Yes

1, ifr=0
Leaky ReLU [6] max(0, ) + amin(0, x) tE . (=oe, 4o2) (o Yes

cr, otherwise
PReLU [6] max(0, x) + o % min(0, x) 1, #fxz20 [—ae, 422) oo Yes

ar, otherwise
Rel U6 [12] min(max(0, z), 6) 0, ifz<Dorz>6 [0,6) oo Yes

1, if6zz20 !

S ] o ifal
ELU [7] max(0, z) + min(0, afe® - 1) (I“ :T_ j ; o (e, 4e5) {(.“'. :T_ : 4y Yesifa>1
. ifr<
SELU [13] ! +(max(0, ) + min(0,afe= = 1))) 495 HES [— co Yes
1, ifx >0
) bt
Swish [10] — £ ,'_’___’l. (=~ o No
" ==+l 0.2784, +oz)

E TP S .

Mish [11] ztanh(log(1 + %)) =l .-’i-a-: i (= (e No
- N 0.3088, 4]

Figura 20 - Tabela sumario das Funcdes de Ativacéo
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Além das fungdes de ativagdo, também € possivel e recomendavel ajustar parametros como as fungdes
de otimizagdo, que otimizam o processo de retro propagagdo, na procura de alcancar melhores resulta-
dos no treino, que se reproduzam numa maior capacidade de generalizacdo do modelo. O Stoachastic
Gradient Descent (SGD) é um dos optimizadores mais simples ¢ mais utilizados na otimizagdo de
redes neuronais, apesar da eficacia ser dependente da correta defini¢ao de varios parametros. [2]

No entanto, estudos de comparagdo efetuados entre os optimizadores mais utilizados e conhecidos
como o SGD, AdaGrad, Adadelta, RMSProp ¢ Adam indicam que na teoria, 0 Adam tende a oferecer
um desempenho global superior na fase de treino. No entanto, a escolha do optimizador mais eficaz é
variavel consoante a natureza do problema e as condi¢des de treino definidas. [2]

= Stochastic Gradient Descent

A fungdo de otimizagdo SGD ¢é uma simplificagdo significativa dos métodos tradicionais. Ao invés de
calcular o valor exato do gradiente da fungdo do erro total, 0 SGD estima o valor do gradiente em cada
iteragdo, utilizando apenas um exemplo aleatério selecionado do conjunto de dados. [36]

Wepr = we — ¥V, Q(z, wy) (2. 26)

O processo estocastico definidor da atualizac¢do dos pesos {w} ¢ influenciado pelos exemplos selecio-
nados de forma aleatoria em cada iteracdo. Embora a aleatoriedade introduzida tenha peso, é esperado
que o algoritmo se aproxime do valor esperado. Uma das vantagens deste método € que ndo existe
necessidade de armazenar os exemplos utilizados anteriormente, 0 que permite o0 processamento con-
tinuo dos dados em tempo real, como em sistemas de implante. Nestas circunstancias, o gradiente
estocastico realiza a otimizacgdo diretamente sobre a média teodrica do erro do modelo em toda a distri-
buicdo dos dados, que provéem de situa¢des consideradas como verdadeiras, uma vez que a escolha
aleatdria de um exemplo utilizado no treino ¢ uma aproximagao pratica do comportamento dos dados
em situagdo real. [36]

No momento atual, em que o volume de dados disponiveis tem aumentado a um ritmo sem preceden-
tes, a gestdo do tempo € obrigada a considerar tanto o volume de dados a utilizar como o esforgo e
tempo computacional. Neste cenario a utilizacdo do SGD apresenta um desempenho particularmente
eficaz quando confrontado com a realidade exposta em cima. [36]

= Adaptive Gradient Algorithm

A fungdo de otimizagdo AdaGrad ¢ uma fungdo que funciona na adaptacdo da taxa de aprendizagem
em cada pardmetro de forma individualizada, através do recurso ao acumulado historico dos gradien-
tes. Especificamente, o optimizador guarda os quadrados dos gradientes numa matriz diagonal G, =

t_19:97 , o que lhe confere capacidade de ajuste em cada componente do vetor dos pardmetros.
[37]

A atualizagdo dos pardmetros para o intervalo de tempo t +1 € dada por:

G1/? _ (2. 27)
Xey1 = nXt (xt - NG, 1/th)

Onde 1 (y) = arg rrg)r(l | x — y|4 representa a proje¢do do ponto y sobre o conjunto X através da
X

norma Mahalanobis associada a matriz A, e 1 adota o valor da taxa inicial de aprendizagem.[37]
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No entanto, derivado ao curso computacional da raiz quadrada e inversa da matriz G;, quando a di-
mensao € significativa, o método é simplificado com a utilizagdo unica da diagonal de G, o que resulta
em maior eficiéncia computacional, principalmente nas situagcdes em que os gradientes sao esparsos.
[37]

= Adadelta

O Adadelta é um algoritmo de otimizacao que ajusta de forma automatica a taxa de aprendizagem ao
longo de um ciclo temporal e para cada parametro individualmente, ¢ foi desenvolvida tendo como
mote a melhoria da eficiéncia dos métodos de diminuic¢do do gradiente. A caracteristica mais relevante
do optimizador ¢ a capacidade em ajustar automaticamente a taxa de aprendizagem de cada parametro
com base no histdrico dos gradientes calculados, tornando assim dispensavel a necessidade de defini-
¢do manual deste valor. Este tipo de abordagem ¢ eficaz na gestdao de gradientes ruidosos, sendo apli-
cavel em diversos tipos de algoritmos e conjuntos de dados, o que torna o optimizador uma solugdo
robusta em multiplos contextos. [38]

Do ponto de vista das vantagens, o Adadelta acrescenta o facto de ser bom a trabalhar com dados dis-
persos, ao superar problemas que o AdaGrad enfrenta em gradientes esparsos ¢ a facilidade de utiliza-
¢do por ndo depender tanto de tuning em Hiper parametros. No entanto, apresenta algumas limitagdes,
nomeadamente ser um optimizador de convergéncia lenta e necessitar de memoria e esfor¢o computa-
cional significativos. [38]

=  RMSProp

O otimizador RMSProp atua de forma significativa na redugdo das oscila¢des verticais durante o pro-
cesso de ajuste dos pesos, 0 que permite a utilizacdo de um valor maior para a defini¢cdo da taxa de
aprendizagem. Isto traduz-se num contributo para o avango mais significativo no eixo horizontal, que
por consequéncia acelera a convergéncia do algoritmo em questdo. O valor do momento, referenciado
como P, ¢ ajustado a 0.95, o que condiciona o fator de amortecimento 1 — 3 a ser igual a 0.005. J4 a
taxa de aprendizagem a ¢ fixada em 0.001, um valor selecionado tendo por base o facto de melhorar o
desempenho do ajuste durante a fase de treino.

Durante a Backpropagation, o optimizador atualiza os parametros do modelo, incluindo pesos (W) e o
viés (), através de equacdes especificas a serem apresentadas no final do presente pardgrafo. As vari-
aveis Vaw € Vap, que correspondem aos valores das médias méveis dos gradientes dos pesos e das ten-
déncias, resultam da resolug@o das equagdes auxiliares e sdo utilizadas com o objetivo de minimizar a
funcdo de perda. Por sua vez, as derivadas dw e db representam os gradientes dos pesos e das tendén-
cias para a direcdo de reducdo da perda, respetivamente. O € ¢ adicionado aos denominadores para
evitar que se efetuem divisdes pelo valor de 0 ou que se obtenham resultados numéricos instaveis.

Wew dw (2. 28)
= -
1 Vodw + €
. db (2. 29)
= -
T abte
(2. 30)

vdw = B -vdw + (1 — B) - (dw)?
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vdb = B -vdb + (1 — ) - (db)? (2.31)

*  Adaptive Moment Estimation

O ADAM ¢ um algoritmo eficiente de otimizagao estocastica, que utiliza apenas gradientes de primei-
ra ordem e ¢ pouco exigente do ponto de vista computacional. Este método calcula taxas de aprendi-
zagem adaptativas para cada pardmetro, tendo por base estimativas dos primeiros e segundos momen-
tos dos gradientes. O nome ADAM resulta precisamente desta abordagem de estimagdo adaptativa dos
momentos. [41]

O optimizador ADAM inclui mais do que um parametro configuravel. B-s define a quantidade de co-
nhecimento que é transportado de uma época da fase de treino para a seguinte, ou quantifica exponen-
cialmente a quantidade de informacdo perdida da época anterior para a seguinte. A taxa de aprendiza-
gem (h), é outro Hiper pardmetro que influencia a taxa de convergéncia. O ADAM ¢ um optimizador

de aprendizagem que adapta a taxa de aprendizagem tendo como fundamento a velocidade (\/%) De-
vido a dependéncia de épocas anteriores, 0 ADAM ¢é por natureza um sistema dinamico. [40]
O ADAM pode ser escrito desta forma:
In+1 = Vor(tni1, 605) (2.32)
n+1
My = (1= 1) Z .Blign+1—i (2.33)
i=0
n+1
Vps1 = (1= B,) Z Bighs1-i (2.34)
i=0
1— 7'1_+1 i .
9n+1 — Qn —h ( ﬁl) Z1—0 .Blgn+1 i (2. 35)
(A= BIZE gt
Onde utilizada de forma abreviada a seguinte notacao:
(2. 36)

L(tn+1: 6) = VQL([X: Y]n+1' Yoiss 9)

Em que t,+1 = t, + h. A funcdo de perda ¢ utilizada para ajustar os Hiper pardmetros 3, e por conse-
quéncia os valores de a’s utilizados. Estudos cientificos ja efetuados demonstram que o SGD consegue
superar os valores originais de § num problema artificial. [40] Para valores de taxa de aprendizagem
significativamente pequenos, (h — 0), o algoritmo ADAM pode ser interpretado como uma discre-
tizagdo numérica da equagdo diferencial ordinaria exposta a seguir: [40]

m(t)
V() + ¢ (2.37)

6(t) = —
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m(t) = a(t)VpL(t, (t)) — r()m(t) (2. 38)

5(t) = p®)[VeL(t, 00))]" - q()v(D) (2. 39)

Onde [‘]°2 representa a operagdo de elevar ao quadrado elemento a elemento, V(3)- indica a raiz qua-
drada aplicada elemento a elemento, [-]/[‘] corresponde a divisdo elemento a elemento, e 't' refere-se a
componente temporal em contexto continuo. E possivel também utilizar uma notagio abreviada: [40]

2.40
L(t,0) = L([X,,Y;],Y;; 0) ( )

Neste contexto,Y;, X;, Y, correspondem, respetivamente, as entradas e saidas dos dados no instante de
tempo t, bem como a saida criada pelo modelo nesse mesmo instante. O termo € do denominador da
primeira equagdo tem como objetivo garantir a estabilidade numérica. [40]

O optimizador ADAM utiliza os termos de corre¢do para compensar o viés decorrente da condigdo
inicial. A seguir, ¢ deduzido o termo que corresponde a estimativa do 2° momento; a dedugdo do pri-
meiro é analoga. Se considerarmos g o gradiente da fung@o objetivo estocastica f, a estimativa do 2°
momento bruto (varidncia ndo centrada) ¢ calculada pela média mdvel exponencial dos quadrados dos
gradientes, em que é imposto o valor da taxa de decaimento .. A média movel exponencial ¢ iniciada
como vy, um vetor de zeros, e a atualizagdo consecutiva em funcdo do instante t é dada pela expresséo
(2.34). O 2° momento E[g?] é dado pela expressdo: [41]

Elg?]- (1 —-B3) +¢ (2. 41)

Onde (=0 no caso do segundo momento E[gi2] ser estacionario; para casos distintos, { pode assumir
um valor reduzido, dado que a taxa de decaimento exponencial B1 deve ser selecionada de forma a que
a média movel exponencial dos quadrados dos gradientes atribua um valor reduzido para os pesos dos
gradientes muito distantes no tempo. O termo que permanece € (1—pt2), que resulta da inicializag¢do da
média com valores zero. Por esta razdo, no Algoritmo, divide-se por este fator, com o intuito de corri-
gir o viés decorrente da condicdo inicial. No caso de gradientes esparsos, para obter uma estimativa
fiavel do segundo momento, ¢ necessario calcular a média sobre um numero muito significativo de
gradientes, o que implica escolher um valor reduzido para 2; contudo, é precisamente neste cenario
— com [2 a assumir um valor pequeno — que a auséncia de correcao do viés decorrente da condi¢do
inicial pode originar passos iniciais excessivamente demorados. [41]

A convergéncia do algoritmo ADAM ¢ analisada pelo quadro de aprendizagem online. Considera-se
uma sequéncia arbitraria e desconhecida de funcdes de custo convexas, designadas por fi(0), f2(0), ...,
fr(0). Em cada instante t, o objetivo € prever o pardmetro 6; e avalid-lo através de uma funcao de custo
fi desconhecida até esse momento. [41]

Dado que a sequéncia de fungdes € imprevisivel, a avaliacdo do desempenho do algoritmo ¢ realizada
através do conceito de "regret" (arrependimento), que corresponde a soma das diferengas entre o valor
obtido pela previsdo online fi(6;) e o valor da melhor escolha fixa possivel fi(6*), considerando todos
0s passos anteriores € um conjunto viavel X. Assim, o regret € formalmente definido como:

A soma, ao longo de todos os passos, da diferenca entre a fun¢do de custo avaliada na previsdo do
algoritmo e a funcdo de custo avaliada no melhor parametro fixo possivel. [41]
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R(T) = Z[ff(Bf) — (6] (2. 42)

O optimizador ADAM apresenta um limite para “regret” da ordem de O(VT). Este resultado ¢ compa-
ravel ao melhor limite conhecido para um tipo de problema geral de aprendizagem online convexa.

Para simplificar a notagéo, sdo introduzidas algumas defini¢des:
e gt representa o gradiente da fungdo de custo no instante t, isto é, gt=V{t(0t)gr=V/i(6¢).
e gt,i corresponde ao i-ésimo elemento do gradiente gt.

e Define-se gl:t,i como o vetor que contém a i-ésima dimensdo dos gradientes ao longo de todas
as iteragoOes até t, ou seja, gl:t,i=[gl,1,g2,1,...,gt,1].

2
e Adicionalmente, define-se o pardmetro y como y = %
2

O teorema apresentado ¢ valido quando a taxa de aprendizagem af decresce a um ritmo de t* e o coefi-
ciente de média mével do primeiro momento B1,t decai exponencialmente com um parametro A, que
tipicamente se situa proximo de 1, por exemplo, 1-107.

Estas definigdes e condigdes sdo fundamentais para garantir que 0 ADAM mantém propriedades de
convergéncia robustas e limites tedricos de desempenho equiparaveis aos melhores algoritmos de oti-
miza¢ao adaptativa conhecidos. [41]

Podemos, com isto, concluir que 0 ADAM destaca-se por ajustar automaticamente as taxas de apren-
dizagem de cada parametro, o que acelera a convergéncia e facilita o treino de redes profundas, sendo
eficiente em termos de memoria e robusto mesmo com valores padrdo dos Hiper parametros; no entan-
to, pode generalizar pior do que métodos como o SGD em tarefas que exigem forte regularizagdo, ¢
mais propenso ao sob reajuste em dados pequenos ou ruidosos e, apesar de eficiente, apresenta um
custo computacional superior ao SGD puro, além de o seu desempenho poder variar consoante o ajuste
dos Hiper parametros. [41]

2.2.1.6. Métricas de Avaliagdo em algoritmos de ML

As métricas de avaliagdo em algoritmos de ML sdo indicadores estatisticos, utilizados na avaliagcdo da
eficacia e pertinéncia dos algoritmos, independentemente de estes serem binarios, multiclasse ou mul-
tilabel, para a resolucao do problema em causa tendo em considerag@o o conjunto de dados disponivel.
As métricas permitem quantificar numericamente o desempenho do modelo j4 treinado, no decorrer da
validagdo com dados que ndo pertenciam ao conjunto definido para treino, o que contribui para verifi-
car se o algoritmo ¢ eficiente ou se existe necessidade de o ajustar, inclusive poder altera-lo. [35]

De forma geral, a métrica de avaliagdao pode ser entendida como um instrumento estatistico que ¢ utili-
zado para avaliar o desempenho das técnicas de classificacao e regressdo, tanto em contextos binarios
como multiclasse. Cada métrica analisa aspetos distintos do previsor criado pelo algoritmo de aprendi-
zagem, e a adequabilidade da utilizacdo de cada uma é dependente do problema em questdo. A seguir,
¢ apresentado um resumo das métricas principais na avaliagdo de classificadores em algoritmos de
aprendizagem. [35]

e Meétricas de Avaliacdo para problemas de Classificagdo
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=  Confusion Matrix

A matriz de Confus@o é uma das métricas mais simples e intuitivas utilizadas para avaliar a precisao
em modelos de classificagdo. Existem 4 categorias ¢ a matriz é do tipo 2x2:[35]

Actual Values

Positive (1)

Nesative (0]

Positive (1)

True Positive

(TP)

Fualse Positive
(FP)

Negative (0)

False Negative

{FN)

True Negative
TN}

Predicted Values

Figura 21 - Exemplo gréafico de uma Confusion Matrix

= Precision

A precisdo é uma métrica representativa da proporgdo de previsdes corretas entre todos os casos em
que o modelo previu de forma positiva. De forma mais explicita, indica o nimero de previsdes positi-
vas pelo modelo que sdo de facto verdadeiras. E calculada através da divisdo entre o nimero de casos
positivos que sdo de facto verdadeiros pela soma dos verdadeiros positivos e dos falsos positivos, des-
ta forma: [35]

VP (2. 43)

Precisdo = VP—-I-FP

= Sensivity

A sensibilidade, ou recall, ¢ uma métrica para avaliar a capacidade do modelo em identificar correta-
mente os casos positivos dentro de uma caracteristica especifica. Em termos formais, a métrica ¢ cal-
culada pela razdo entre o numero de verdadeiros positivos ¢ a soma entre verdadeiros positivos e fal-
sos. [35]

TP (2. 44)

S=TPTFN

=  Accuracy

A acurdcia corresponde a percentagem de previsdes corretas efetuadas pelo modelo, tendo por base os
dados de teste. A métrica € calculada como a razdo entre a soma dos valores verdadeiros e positivos e

a dos verdadeiros negativos, dividida pelo total de previsdes realizadas. [35]

TP + TN (2.45)

“TP+FP+TN +FN

A

= F1 - Score

O F1-Score ¢ uma métrica que deriva da precisdo e da revocagdo, sendo particularmente util na avalia-

¢do de modelos aplicados a conjunto de dados nao equilibrados entre a distribuicdo das solugdes pelas
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variaveis de input. A métrica oferece uma medida equilibrada do desempenho do modelo ao combinar

os 2 indicadores numa pontuagao unica. [35]
P-R

F1 Score = P+R (2. 46)

= Specificity (SP)

A Specificity € uma métrica que dota o algoritmo com capacidade de identificar corretamente verda-
deiros negativos em relagdo as diferentes categorias existentes. A equacdo € dada pela expressdo: [35]

TN

SP = TN+ FP

(2. 47)

= Error Rate (ER)

O Error Rate é uma métrica representativa da propor¢ao de previsdes incorretas em relagdo ao total de
exemplos utilizados do conjunto de dados de teste. A equagdo ¢ dada pela expressdo: [35]
FP+ FN

ER =
TP+ FP +TN +FN (2. 48)

= Geometric-Mean (GM)

A GM ¢é uma métrica de avaliagdo que procura maximizar simultaneamente os percentuais de verda-
deiros positivos e verdadeiros negativos, a0 mesmo tempo que mantém um equilibrio entre ambas. A
equagdo ¢ dada pela expressao: [35]

GM =\TP X TN (2. 49)

= Kappa Statistic (K)

O coeficiente K ¢ uma métrica que avalia o grau de concordancia entre as classificagoes efetuadas pelo
algoritmo de aprendizagem e os rotulos reais dos dados, refletindo a precisao do classificador em rela-
¢do a precisdo que ¢ expectavel se fosse ao acaso. A equacdo ¢ dada pela expressdo: [35]

P,—P, (2. 50)

K =
1-P,

Onde Py representa a propor¢do de concordancia observada entre as classificacdes do modelo e as
classes reais e P. representa a propor¢ao de concordancia que € esperada para o acaso. Esta métrica
indica o qudo melhor é o desempenho do modelo quando comparado a uma classificacdo aleatoria
tendo por base a distribui¢do das classes no conjunto de dados. [35]

= Receiver Operating Characteristic Curve e Area Under Curve

A Receiver Operating Characteristic Curve ¢ um grafico que representa o desempenho de um algorit-
mo de classificacdo em mais do que um limiar. Na curva, sdo representadas a taxa de verdadeiros posi-
tivos (TPR) e a taxa de falsos positivos (FPR) para mais do que valor de corte. Com o aumento do
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limiar, existe um incremento no numero de dados de validagao que sdo classificados como positivos, o
que aumenta tanto o numero de verdadeiros positivos como de falsos positivos. [35]

A Area Under Curve corresponde a area abaixo da curva, que oferece uma visualizagdo resumida da
capacidade do classificador em distinguir as classes. Um valor proximo de 1 indica um desempenho
excelente no fracionamento entre as classes positiva e negativa, enquanto um valor proximo de 0.5
sugere que o classificador terd um desempenho equivalente a uma decisdo aleatoria ou ao acaso. Os
valores intermédios identificam que o modelo consegue identificar corretamente algumas diferengas
entre as classes. Esta analise ¢ extremamente 1til para problemas de comparagdo, avaliacdo, selegdo ¢
combinacdo de mais do que um modelo, e apresenta vantagens como o facto de ser independente do
limiar escolhido, sensibilidade a variagOes e capacidade de indicar o fracionamento entre classes con-
sideradas positivas e negativas. [35]

Existem duas variaveis representadas ao longo da curva, expostas pelas equacdes seguintes:

True positive rate:

rpr—_ TP (2. 51)
" TP+FN
False positive rate:
FPR ki
“FP+TN (2.52)

e Meétricas de Avaliagdo para problemas de Regressdo

=  Mean Square Error (MSE)

O erro quadratico médio € uma métrica resultante do calculo dos quadrados das diferencas entre os
valores reais e os valores previstos de um conjunto de dados. A equacdo ¢ dada pela expressao:

n

1 ~\2
MSE = ;Z(Yi -1) (2. 53)

i=1

Onde n assume o valor do nimero total de registos e o X o somatorio da diferenca entre os valores
observados e os previstos em cada instanciai de 1 até n. [35]

= (Coefficient of Determination (R?)

Esta métrica é amplamente utilizada para avaliacdo de algoritmos de regressao, dado que consegue
expressar a propor¢ao da variabilidade da variavel dependente a qual se pretende que no pos-treino o
modelo tenha capacidade de generalizar. De forma genérica, pode ser interpretada como um valor
percentual, que reflete o grau de dependéncia da variavel dependente em relacao as variaveis prodito-
ras. [15]

A formula € expressa desta forma:
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s (v — 9)? (2. 54)

R?=1- —
Y (yi —¥)?

=  Mean Absolute Percentage Error (MAPE)

Esta métrica avalia o erro médio absoluto entre os valores reais ¢ os valores previstos, expresso em
termos percentuais. Por se tratar de uma medida relativa, facilita a comparagdo do desempenho do
modelo nos diferentes conjuntos de dados, independentemente da escala. [15]

A formula é expressa desta forma:
n

1 =y
MAPE = _Z |u
Vi

n«s
i=1

x 100 (2. 55)

= Root Mean Squared Error (RMSE)

Esta métrica corresponde a raiz quadrada da média dos erros quadraticos entre os valores previstos
pelo modelo e os valores observados. Ao elevar os erros ao quadrado antes de calcular a média, isto
penaliza mais os desvios maiores, o que oferece uma perspetiva diferente daquela fornecida pelo erro
absoluto médio (MAE).

A formula é expressa desta forma:

RMSE = (2. 56)
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3

DESENVOLVIMENTO DO MODELO
DE MACHINE LEARNING

3.1. OBJETIVO DO MODELO DE MACHINE LEARNIG

Como exposto no capitulo 1° da presente Dissertagdo, o objetivo do trabalho é a constru¢do de um
modelo de ML funcional, que permita definir o ponto de arranque de um algoritmo de otimizagdo es-
trutural. O algoritmo permite o desenvolvimento de solugdes para o dimensionamento das coberturas e
das fachadas de uma estrutura metalica, com recurso a perfis metalicos normalizados, ¢ esta subdivido
em 2 algoritmos distintos e interligados.

Existem 2 possibilidades na escolha dos perfis a aplicar que diferem entre si em parametros especifi-
cos, a serem apresentados no seguimento deste capitulo.

Um dos objetivos primordiais do simulador de calculo é o dimensionamento e execu¢do de Coberturas
¢ Fachadas (Horizontais ou Verticais), sendo que as solugdes que oferece garantem aplicabilidade em
qualquer tipo de estrutura (Ago, Madeira ou Betdo), ¢ consistem na colocagdo do sistema como apoio
do revestimento final da cobertura ou da fachada. A grande vantagem da utilizagdo dos perfis ¢ a pos-
sibilidade de obter grandes vaos e maiores afastamentos entre madres, reduzindo assim o seu nimero.
O modelo de célculo adotado para o desenvolvimento das solugdes baseia-se num modelo de viga
continua, que € assegurada através da sua capacidade de sobreposi¢do para reforco dos picos de mo-
mentos negativos e positivos, fator que permite aumentar a sua resisténcia global. A utilizacdo dos
perfis verticais permite, automaticamente e sem custos acessorios, a execu¢ao de platibandas.

O modelo, construido para apresentacdo como conclusdo da presente Dissertagdo, servira como ponto
de partida, que permitird acelerar o processo de obtencao da estrutura (s0) e que entrara no simulador
posteriormente para obtencdo da estrutura otimizada para o dimensionamento das coberturas e facha-
das. A Rede Neuronal, depois de construida sera treinada seguindo os principios da aprendizagem
supervisionada, tendo por base os dados obtidos do simulador, estratificados entre valores de entrada e
solugoes calculadas a partir desses dados. Posteriormente, o objetivo sera alcangar um modelo funcio-
nal capaz de generalizar solugdes com dados de entrada novos, desconhecidos na fase de treino e vali-
dagdo, que garanta uma solugdo inicial muito préxima da solugdo que o algoritmo de otimizacdo obte-
ra, com uma diminui¢ao drastica do tempo de calculo da solu¢do que posteriormente ira ser otimizada
pelo algoritmo de otimizac¢ao desenvolvido.

A utilizagdo do modelo de ML em detrimento da utilizagdo repetitiva do simulador calculo garantira,
entre outras coisas, maior velocidade no processo de calculo e menor exigéncia do ponto de vista
computacional. Neste topico, se 0 modelo de ML for funcional e garantir resultados praticamente simi-
lares aos do algoritmo com erros insignificantes, a sua integragdo no simulador permitira poupancas
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do ponto de vista financeiro muito significativas, porque permitira reduzir de forma substancial a utili-
zacdo de CPU (Unidade Central de Processamento), comumente paga por utilizacao.

3.1.1. APRESENTACAO E EXPLICITACAO DAS CARACTERISTICAS DO PERFIL TIPO MADRE

Os perfis que existem dentro da Base de Dados foram concebidos com o proposito de criar uma solu-
¢do construtiva que consumisse menos materiais e reduzisse a necessidade de mao de obra, a0 mesmo
tempo que torna o processo de montagem mais agil e pratico, superando os obstaculos tipicos das
obras convencionais.

As implementacdes de perfis permitem do ponto de vista do dimensionamento estrutural:

1

2)

3)

4)

5)
6)

7)

8)

Versatilidade ampliada nas solugdes estruturais possiveis, permitindo adequar o projeto a dife-
rentes necessidades.

Redugdo do peso das estruturas projetadas, facilitando o manuseio, a execugdo e diminuindo
cargas.

Facilidade de conexdo direta a pilares e vigas trelicadas, gragas a fura¢des apropriadas para fi-
xac¢Oes, tornando as ligagdes mais simples e eficientes.

Diminuigdo dos custos relacionados a materiais, mao de obra, processos fabris ¢ montagem,
tornando o projeto mais econdémico.

Maior agilidade no processo de instalagdo, otimizando o tempo de execugéo da obra.

Eliminagdo da necessidade de componentes estruturais adicionais, como tirantes, patilhas, vi-
gas trelicadas em fachadas ou chapas de cumeeira interna.

Aplicagdo do calculo estrutural baseado em viga continua, o que distribui melhor os esforgos
na estrutura e pode otimizar o dimensionamento.

Possibilidade de vencer vdos maiores e permitir maiores espagamentos entre as madres, resul-
tando em estruturas mais enxutas e econdmicas.

Do ponto de vista estrutural, as descri¢des relevantes para a correta compreensdo das caracteristicas
estruturais do perfil Madre sdo as seguintes:
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Trata-se de um perfil fabricado em ago S350GD + Z275, conforme a norma EN 10346.
Desenvolvido para uso em sistemas construtivos de aco, betdo ou madeira.

Possui como destaque a capacidade de sobreposicdo por encaixe sequencial, facilitando a
montagem modular das pecas.

A estabilidade e a rigidez estrutural sdo obtidas através de multiplos pontos de furacao distri-
buidos ao longo do perfil, possibilitando ajustes de posi¢do conforme a necessidade do pro-
jeto.

Permite o cruzamento entre perfis, sejam eles de seccdo idéntica ou diferentes.

Disponivel em nove opg¢des de secgdes: 50x1.5, 100x1.5, 150x1.5, 200x1.5, 200x2.0, 250x2.0,
250x2.5, 300x2.5 e 300x3.0.

Os perfis sdo providos de orificios tanto nas almas quanto nos banzos inferiores, compativeis
com parafusos M10.
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e Estes orificios estdo distribuidos ao longo de toda a extensdao do perfil, com espagamento re-
gular de 50 mm entre eles.

E importante salientar que, contudo, é aconselhavel a utilizagdo de parafusos para aparafusar nos per-
fis da Classe de Resisténcia 8.8.

A identificagdo do tipo de secc¢des disponiveis para cada perfil é descrita pelo valor de altura da secgdo
¢ da espessura da chapa. A titulo de exemplo, a sec¢do 50x1.5 é uma seccdo com 50 mm de altura de
seccdo e 1.5 mm de espessura da chapa.

Sdo ainda oferecidas 4 (quatro) possibilidades de variagdes geométricas de aplicabilidade do perfil
selecionado em estruturas reais.

Geometria Perfil 1

e Forma geral: Perfil trapezoidal com base menor no topo.

e Dimensoes marcadas:

bl: largura da base superior (no topo, parte mais estreita).
y1: altura vertical do segmento central.
t: espessura da parede do perfil.

b3: largura total da base inferior (parte mais larga).

Geometria Perfil 2

e Forma geral: Perfil similar ao primeiro, com o topo aberto ¢ abas laterais inclinadas.

e Dimensoes marcadas:

H: altura total do perfil.

t: espessura da parede.

y1: altura parcial do segmento central.

b2: largura entre as extremidades externas das abas.

rl: raio das curvaturas laterais.

Geometria Perfil 3

e Forma geral: Perfil simétrico com projecdes laterais, topo estreito (bl), corpo central, e extre-
midades largas (b3).

e Dimensoes marcadas:

bl: largura do topo.
y1: altura central.
t: espessura da parede.

b3: largura total da base.
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Geometria Perfil 4
e Forma geral: Perfil simétrico com cintura estreita e abas laterais, topo e base arredondados.
e Dimensodes marcadas:

e H: altura total.

b2: largura maxima do perfil.

y1: altura parcial do segmento central.

e t: espessura da parede.

bl: largura do topo.

Onde bl assume o valor da largura da parte superior da secgdo, b2 a largura intermédia da seccdo, b3 a
largura total da base do perfil, h a altura total do perfil e t a espessura da chapa de ago utilizada para a
constitui¢do do perfil.

A tabela que apresenta as caracteristicas relevantes para o dimensionamento estrutural de cada sec¢io
disponivel do perfil em causa ndo pode estar publicada, mas ¢é relevante a sua leitura para percecionar
as caracteristicas que definem o comportamento estrutural dos perfis em causa.

No catalogo, sdo apresentadas as disposi¢des possiveis para cada secgdo, as dimensdes afetas a cada
disposi¢do, a massa, a area de desenvolvimento (comprimento total da chapa de ago em mm de todas
as faces e dobras da sec¢do do perfil), as caracteristicas mecanicas e a fixa¢do (subdivida em 2 colu-
nas, indica o didmetro do furo existente no perfil com a respetiva distancia entre a face exterior ¢ o
centro do furo, e o tipo de parafuso utilizado para a fixagdo dos perfis a estrutura principal).

E de grande relevancia salientar que as propriedades apresentadas no catalogo dizem respeito a secgdo
bruta e que ndo sdo considerados efeitos de ndo linearidade geométrica do material, bem como imper-
feicdes de execucao.

Os perfis do tipo Madre sdo perfis metalicos produzidos por enformacao a frio (cold-formed), ou seja,
sdo obtidos por conformagdo mecanica a temperatura ambiente, sd0 compostos por ago estrutu-
ral S350GD com galvanizagdo Z275 segundo EN 10346 e estdo disponiveis em diversas segdes, co-
mercializadas em varias larguras e espessuras padronizadas, otimizadas para utilizagdo como madres,
vigas secunddrias e elementos estruturais leves em coberturas e fachadas. Sdo sistemas modulares,
facilmente aplicaveis e aparafusados diretamente a pilares ou vigas.

Perfis enformados a frio, como os do tipo Madre, devido a sua esbelteza (paredes relativamente finas
face as dimensdes globais), sdo classificados estruturalmente como se¢des de Classe 4 segundo o EC-
3.

Seccdes de classe 4 sdo se¢des "finas", suscetiveis a fenomenos de encurvadura local e perdas de efi-
cacia resistentes por instabilidade local. Devem ser tidas em conta redugdes de capacidade resistente
nas verificagdes estruturais. Este tipo de secgdes requer uma analise rigorosa dos riscos de encurvadu-
ra e calculo de resisténcia eficaz (effective width method), conforme a norma.

A utilizagdo mais indicada ¢é para cargas de magnitude intermédia, vaos entre 15 e 30 m, e situagdes
em que o peso reduzido e a facilidade de construcao sejam fatores diferenciadores. Perfis enformados
a frio, especialmente de Classe 4, ndo sdo recomendados como elementos principais em estruturas
sujeitas a grandes esfor¢os concentrados, sem prévio dimensionamento e validagdo rigorosa do pro-
jeto.
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3.1.2. APRESENTACAO E EXPLICITACAO DAS CARACTERISTICAS DO PERFIL TIPO OMEGA

O perfil do tipo Omega constitui uma opgao eficiente de perfis metalicos para sistemas construtivos,
destacando-se pelo seu custo acessivel e versatilidade, o que proporciona ganhos de tempo e redugdo
de recursos nas obras. Diferente do perfil do tipo Madre, o Omega apresenta almas lisas, sem perfura-
¢oes, encontra-se disponivel, no simulador, exclusivamente em quatro configuragdes distintas, todas
com espessura de 1,5 mm, e é fabricado em ago S220GD.

No contexto técnico, sdo agora apresentadas informagdes essenciais para a compreensdo detalhada das
propriedades estruturais do perfil tipo Omega.

e Construgdo em aco S220GD com galvanizagdo Z200, proporciona robustez estrutural e prote-
¢do anticorrosiva.

e Montagem direta em pilares e vigas através de aparafusamento, permitindo uma fixagao prati-
ca ¢ eficiente na estrutura.

e Orificios uniformemente posicionados ao longo do comprimento, com espagamento de 50
mm, facilitando varias op¢des de ligagao.

e Permite a sobreposigdo entre perfis, possibilitando solugdes construtivas ajustaveis conforme a
necessidade do projeto.

e Aberturas de 12x14 mm, concebidas para receber parafusos M10 de classe 8.8, garantindo
unides seguras e resistentes.

A identificagdo do tipo de sec¢des disponiveis para cada perfil é descrita pelo valor de altura da secgdo
¢ da espessura da chapa. A titulo de exemplo, a sec¢do 50x1.5 é uma sec¢do com 50 mm de altura de
seccdo ¢ 1.5 mm de espessura da chapa.

De presente, a solugdo com perfil do tipo Omega ndo oferece variabilidade geométrica, tornando-se,
por isso, ndo possivel a sua apresentagdo. A aplicabilidade de cada sec¢do do Perfil é realizada de
forma tnica, ou seja, ndo existe no processo de dimensionamento a possibilidade da juncao de 2 sec-
¢Oes como uma solucdo estrutural em coberturas e fachadas.

A tabela que apresenta as caracteristicas relevantes para o dimensionamento estrutural de cada secgdo
disponivel do perfil em causa ndo pode estar publicada, mas ¢ relevante a sua leitura para percecionar
as caracteristicas que definem o comportamento estrutural dos perfis em causa.

No catalogo sdo apresentadas as disposi¢cdes possiveis para cada secgdo, as dimensoes afetas a cada
disposi¢@o, a massa, a area de desenvolvimento (comprimento total da chapa de ago em mm de todas
as faces e dobras da seccdo do perfil), as caracteristicas mecanicas e a fixagdo ( subdivida em 2 colu-
nas, indica o didmetro do furo existente no perfil com a respetiva distancia entre a face exterior e o
centro do furo, e o tipo de parafuso utilizado para a fixacao dos perfis a estrutura principal).

E de grande relevancia salientar que as propriedades apresentadas no catdlogo dizem respeito a sec¢@o
bruta e que nao sdo considerados efeitos de nao linearidade geométrica do material, bem como imper-
feicdes de execucao.

Os perfis do tipo Omega sdo elementos metalicos obtidos por enformacado a frio (cold-formed), isto €,
fabricados através de conformacdo mecanica a temperatura ambiente. S3o constituidos em aco estrutu-
ral S220GD com galvanizacdo Z200, cumprindo os requisitos da norma EN 10346. Estes perfis estdo
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disponiveis em quatro secgOes especificas, todas com espessura padrao de 1,5 mm, adequadas para
aplicagdes recorrentes como elementos leves de suporte em coberturas e fachadas.

A geometria dos perfis Omega visa solu¢des construtivas funcionais, ¢ permite rapidez na montagem,
ja que estes podem ser fixados diretamente a vigas ou pilares. O sistema modular simplifica os proces-
sos em obra e permite integrar estes perfis em diversos esquemas estruturais de forma eficiente, sobre-
tudo quando se pretende racionalizar o consumo de materiais ¢ o tempo de construgdo.

Do ponto de vista normativo, os perfis Omega, assim como outros perfis enformados a frio, apresen-
tam paredes delgadas em relacdo as suas dimensdes globais. Por esta razdo, enquadram-se estrutural-
mente como sec¢des de Classe 4 segundo o EC-3. Este facto implica que estas secgdes sejam mais pro-
picias a sofrer fenomenos de encurvadura local e perda de resisténcia por fenomenos de instabilidade
na parede, obrigando a aplicagdo do método da largura efetiva (effective width method) durante o
dimensionamento, para considerar a real capacidade resistente da secgéo.

A utilizagdo mais indicada ¢é para cargas de magnitude intermédia, vaos entre 15 ¢ 30 m, e situagdes
em que o peso reduzido e a facilidade de construgdo sejam fatores diferenciadores. Perfis enformados
a frio, especialmente de Classe 4, ndo sdo recomendados como elementos principais em estruturas
sujeitas a grandes esforgos concentrados, sem prévio dimensionamento e validagdo rigorosa do pro-
jeto.

A nivel construtivo, os perfis Omega nao possuem furagdes nas almas e distinguem-se, portanto, pela
auséncia de furos para ligagdo, por oposicdo aos perfis do tipo Madre. Isto condiciona a configuragio
da ligacdo e pode limitar opgdes de montagem, mas favorece a integridade estrutural da alma. Sdo, por
isso, amplamente utilizados como elementos secundarios em estruturas de ago, madeira ou betdo, es-
pecialmente em suportes para painéis e revestimentos de coberturas e fachadas, onde o peso da estru-
tura e a rapidez de construgdo desempenham papel relevante.

3.1.3. EXPLICACAC DO METODO DE OPERACIONALIDADE DO SIMULADOR DE CALCULO ESTRUTURAL

O simulador de calculo estrutural ¢ uma plataforma de calculo estrutural, que permite dimensionar e
otimizar elementos estruturais para coberturas e fachadas de uma estrutura metalica a ser projetada e
edificada.

Considerando o algoritmo por inteiro, este permite ao utilizador, perante o input de uma série de vari-
aveis a serem apresentadas no seguimento deste subcapitulo, definir o tipo de cargas a que a estrutura
ira estar sujeita, bem como a definicdo geométrica da estrutura a ser projetada. Posteriormente, oferece
ao utilizador do simulador uma variedade de solugdes ja otimizadas para todos as secgdes existentes,
dentro dos 2 perfis possiveis, que cumpram os regulamentos inscritos no EC-3, indicando aquela que
mais proxima se encontra da solugdo ideal.

O utilizador tera com isto a possibilidade de escolher, de entre as varias solu¢des possiveis, aquela que
prefere para solucionar o problema caracterizado de forma completa pelo conjunto estruturado dos
dados de entrada. A identificacdo da solu¢do que melhor se aproxima da solugao ideal ndo € vinculati-
va, 0 que significa que o utilizador tem a opgao de selecionar uma outra solu¢ao também possivel que
melhor se enquadre nos principios prioritarios que define, por exemplo, a facilidade de aplicabilidade
da solugdo em contexto real de obra que ndo obrigue a contratar uma equipa maior ou mais especiali-
zada.
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Os dados de entrada sdo processados diretamente pelo simulador de calculo, que calcula diretamente
as solugdes finais possiveis ja otimizadas. O simulador integra todos os calculos necessarios num Uni-
co processo computacional, que gera automaticamente as solugdes possiveis ja otimizadas, o que sig-
nifica que, além de cumprir os regulamentos normativos, ndo apresenta um custo encarecido para o
seu desenvolvimento em fabrica. Para a definicdo geométrica e o tipo de cargas a que a estrutura ird
estar sujeita, o utilizador devera indicar o valor das seguintes variaveis de input:

3.1.3.1. Variaveis de Input necessarias para o desenvolvimento do calculo dentro do Simulador

e Type

Tipo de Perfil ou solugdo estrutural a considerar (ex: continuidade natural, reforgo duplo, etc.), permite
que o utilizador selecione inicialmente o tipo de perfil que prefere utilizar. Como descrito no subcapi-
tulo (3.1.1), o perfil do tipo Madre permite que o desenvolvimento do calculo estrutural siga o princi-
pio do modelo de viga continua. Na consideragdo inicial das variaveis de entrada, a selegdo de “type”
1 assegura a escolha de um perfil com continuidade natural tipo Madre. Quando selecionado o “type”
1 como variavel de input, o utilizador esta a dar preferéncia a solugdes com este tipo de perfil que
sigam o desenvolvimento de calculo pelo principio do modelo de viga continua.

A selecdo de “type” 2 como variavel de input significa que o utilizador esta a dar preferéncia a solu-
¢oes do tipo perfil com reforgo duplo nos apoios/vaos, perfil do tipo Omega.

A selegdo correta do tipo de perfil atua como ponto de partida parametrizado de preferéncia do utiliza-
dor. No entanto, para a solugdo fornecida pelo algoritmo 1, esta selegdo nado ¢é deciséria. O simulador
utiliza uma matriz deciséria multicritério (a ser apresentada posteriormente) que se sobrepoe a selegido
inicial se identificar ganhos significativos de desempenho.

A selegdo do “Type” serve essencialmente para operar na definigdo da geometria inicial € nas restri-
¢des indiretas a serem priorizadas no célculo ( type:1 prioriza verificagdes de flexdo 6.3.2.d do EC-3,
enquanto que o type:2 ativa checks de estabilidade local 6.3.3.a do EC-3).

A Matriz Decisoria para a variavel type segue um algoritmo de selecdo deste tipo:
graph TD
A[Input type] --> B{Geracao de Solucdes}
B --> CI1[Tipo 1: Madre]
B --> C2[Tipo 2: Omega]
B --> C3[Outros Tipos]
C1 --> D[Analise de utilizationRatio]
C2->D
C3->D
D --> E{utilizationRatio < 0.957}
E -->|Sim| F[Comparacdo de Peso Total]
E -->|Nao| G[Descarta Solu¢ao]
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F --> H[Seleciona Perfil com Menor Peso]

Em que os parametros de decisdo seguem os critérios de utilizationRatio (Racio de utilizagao, é a divi-
sdo entre o esforgo atuante pelo esforco resistente) que detém um peso de 60% na decisao final; o Peso
Total da solugdo de perfil selecionado, em kg/m, que influencia de forma direta o valor do prego de
execugdo dos perfis, detém um peso de 25%, ¢ a Conformidade normativa, que rejeita solugdes em
que a estabilidade local em elementos submetidos a fenomenos de flexdo esteja comprometida pelo
ndo cumprimento da norma estabelecida no EC-3, detém o peso restante.

Para cenarios de vaos curtos (< 4 m) e de cargas uniformes com cargas distribuidas inferiores a 1
kN/m? o algoritmo favorece a continuidade estrutural, e por isso cendrios do Type 1.

Por oposigdo, em cenarios com vaos significativos (> 6 m) e com cargas dinamicas superiores a 1.4
kN/m?, é mandataria a existéncia de reforgos locais e, por consequéncia, a escolha de solugdes de Type
2 sdo preferidas.

Por ultimo, o algoritmo dispde de um limiar de eficiéncia, sendo que, cajo os pressupostos anteriores
sejam todos cumpridos, se a diferenga no utilizationRatio for superior a 5%, ativa a troca automatica
para fazer sair a solu¢do mais proxima da otimizagao.

_ URtipol - URtipoZ > 0.05 (3.1)
uR URtipol 7

e Country

A variavel “country” do simulador tem impacto critico no dimensionamento estrutural, ao ativar uma
sequéncia de parametros técnicos ¢ normativos especificos em cada pais, presentes nos anexos nacio-
nais anexados ao EC-3.

A Matriz Decisoria para a variavel “Country” segue um algoritmo de seleg¢ao deste tipo:
country: Portugal

F— Normas: NP EN + RSA

F— Materiais: $350GD/S220GD

F—y_Mo0=1.0,y_ M1=1.10

L Agdes: Vento RSA/Zonas, ¥ 2=0.0 para neve<1000m

e [ocation

A variavel “location” de input do simulador desempenha um papel critico na defini¢do das condigdes
ambientais e normativas de projeto, influenciando de forma direta o dimensionamento estrutural. A
selecdo adequada ¢é essencial para garantir conformidade com regulamentos locais e precisao nos cal-
culos.

O valor da “location” influencia de forma direta, os valores da carga do vento a considerar no projeto,
a intensidade e distribuicdo do valor da carga da neve, e os coeficientes ¥ de combinagdo em agdes
variaveis. A variavel “location” esta ainda vinculada a requisitos especificos normativos e de especifi-
cagdes de materiais (Ago S350GD ¢ preferido em zonas costeiras enquanto o S220GD ¢ preferivel em
areas urbanas), para a selecao da solugdo que melhor responde ao problema constituido pelo somatério
das influéncias que resultam da selec@o das varidveis de entrada.
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Pode assumir 3 valores em Portugal (depende das restri¢des enunciadas nos anexos do EC-3 em cada
pais):

Valor 1 - Zona Costeira (Rugosidade III) em que a velocidade do vento a considerar em Projeto € de
27 a 30 (m/s).

Valor 2 - Urbana (Rugosidade IV) em que a velocidade do vento a considerar em Projeto é de 24 a 26
(m/s).

Valor 3- Rural (Rugosidade II) em que a velocidade do vento a considerar em Projeto ¢ de 30 a 33
(m/s)

A “location” é também decisiva ao, por exemplo, exigir perfis do tipo Omega em projetos com com-
primentos de vdos muito significativos, em que a “location” assume valor 1, devido a existéncia de
pressOes dinamicas maiores, ou ao permitir perfis do tipo Madre com utilizationRatio < 0.6 se “locati-
on” assumir o valor de 2.

Se “location” assumir valor de 1 (Zona Costeira) exige tratamentos anticorrosivos adicionais.
A Matriz Decisoria para a variavel “location” segue um algoritmo de selecdo deste tipo:
graph TD

A[ldentificar coordenadas geogréficas] --> B{E zona costeira?}

B -->|Sim| C[location=1]

B -->|Nio| D {Area urbana densa?}

D -->|Sim| E[location=2]

D -->|Nao| F[location=3]

C --> Q[ Verificar rugosidade do terreno]

E --> H[Ajustar combinationFactors]

F --> I[Considerar efeitos topograficos]

e Lang

“lang” ¢ a variavel que define a linguagem com que sera apresentada as solucdes. Nao apresenta rele-
vancia para o calculo estrutural, trata-se apenas do idioma com que a solugdo sera apresentada e des-
crita.

e Direction

A variavel “direction” desempenha um papel critico na defini¢cdo da orientagdo das cargas e na confi-
guracdo geométrica dos perfis metalicos. A variavel "direction" atua como um parametro de controle
espacial que influencia a orientacdo das cargas (vento, permanente, neve) a disposicao dos perfis em
relacdo aos eixos estruturais e a aplicagdo das verificagdes normativas. A direction pode assumir 2
valores:

Valor 1: Analise longitudinal.

Valor 2: Analise transversal.
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e Format

A variavel “format” configura-se como a variavel que garante a adequagdo técnico-normativa em pro-
jetos. A definigdo como 2 garante a conformidade com as praticas europeias da engenharia estrutural,
desde a correta apresentag@o de unidades até a hierarquizagdo das verificagdes de seguranga segundo o
EC-3. No fundo assegura que tanto as variaveis de input como os valores calculados que decorrem da
execugdo do algoritmo estdo no formato correto em que sdo apresentadas no EC-3, e hierarquiza as
verificagdes necessarias a realizar.

e Inclination

A variavel “inclination” configura-se como parametro critico para a modelagdo geométrica de cobertu-
ras inclinadas, influenciando diretamente o comportamento estrutural dos perfis metalicos normaliza-
dos. A variavel representa o angulo de inclinagdo da cobertura em graus, com implicagdes diretas na
distribuicdo de cargas (vento, neve, permanente), na geometria da aplicacdo dos esforgos e ainda na
configuragdo dos apoios ¢ das ligagdes estruturais. A titulo exemplificativo, a inclinagdo ¢ um dos
parametros para a defini¢do da esbelteza reduzida, ALT, calculada com fatores de correcdo especificos
do EC-3.

A inclinag¢do condiciona ainda de forma normativa o valor a considerar para a acumulacdo de ne-
ve (coeficiente de forma pl), a pressdo dinamica do vento (coeficiente de exposicdo ce) e as cargas
acidentais de manutengdo, essenciais para o correto dimensionamento estrutural dos perfis metalicos a
utilizar nas Coberturas e Fachadas de uma estrutura metalica.

e ModelSpans

A variavel "modelSpans" configura-se como um dos pardmetros fundamentais na defini¢do geométrica
dos vaos onde vao ser aplicados os perfis normalizados disponiveis. A sua configuracdo influencia
diretamente a distribui¢do de esforgos, selegdo de perfis e verificagdes normativas.

A variavel representa a distribui¢do de comprimentos de vaos em metros, organizados sequencialmen-
te para a modelacdo precisa da estrutura. A combinagdo com "transversalDistance" (distancia entre
perfis) e "supportWidth" (largura de apoios) a serem explicitas posteriormente, define a malha estrutu-
ral completa. Esta relacdo determina a eficiéncia do sistema através do indice:

Y'modelSpans (3.2)
transversalDistance X supportWidth

Eficiéncia =

A configuracdo dos vaos afeta ainda, diretamente, os momentos fletores maximos, permite ao algorit-
mo verificar a existéncia de vaos com comprimentos significativos, que exigem perfis de maior inércia
(série 300x3 ou 200x2) para manter a utilizationRatio abaixo de 1.0, e limitam o valor dos vaos maxi-
mos para estruturas ndo contraventadas, limitados a 6 m, e o valor do comprimento da consola, dado
que ¢ exposto no EC-3, sendo que o méaximo comprimento possivel sera %4 do valor do vao adjacente.

e hasCantilever
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A variavel “hasCantilever”, que pode assumir valor verdadeiro ou falso, define a existéncia ou nao de
uma consola dentro da variavel “modelSpans”. E relevante na defini¢ao estrutural que implicara todo
o processo de calculo desenvolvido pelo algoritmo.

e transversalDistance

A variavel "transversalDistance" representa a distancia entre eixos dos perfis paralelos na diregdo
transversal, em metros. Influencia de forma decisiva a distribuigdo de cargas entre os elementos estru-
turais, a selecdo econdmica dos perfis, e o cumprimento das normas expostas no EC-3.

A distancia transversal, afeta de forma direta o calculo da carga por metro linear, ¢ o valor deve estar
concordante com o limite maximo de 3.0 m para estruturas ndo contraventadas, se for esse o caso. Em
distancias transversais inferiores a 2.5 m, ¢ aplicada uma taxa de redugdo de 15% na carga do vento a
considerar para projeto.

e supportWidth

A variavel “supportWidth” representa a largura em metros dos apoios aos quais os perfis metalicos,
que irdo constituir as coberturas e as fachadas, estardo conectados. A largura do apoio afeta de forma
direta a distribuicdo dos momentos fletores, ¢ condiciona as verificagdes do Esmagamento da alma
(6.2.6.3), da Encurvadura por esforgo transverso (6.2.6.6) e da interagdo momento-corte (6.2.8) pre-
sentes no EC-3.

O valor desta variavel ira ainda ser definidora na avaliagdo dos principios normativos que exigem que
a largura do apoio tera de assumir o valor de 1/20 do vdo adjacente, ao qual se acrescenta um acrésci-
mo de 15% se o apoio for em alvenaria.

Para valores de “supportWidth” = 1 a ligagdo é considerada como ligacdo rotulada. Por oposigdo, para
valores de supportWidth > 2, a ligac@o ¢ considerada como semi-rigida. Para valores intermédios entre
1 e 2, o algoritmo detém um mecanismo de interpolacdo normativa, que aplica a verificagdo combina-
da dos artigos 6.3.2 e 6.4.2 presentes no EC-3 | garante a utilizagdo de um fator de seguranca adicional
de 1.1 para momentos negativos e limita a rota¢gdo méxima a 25 mrad.

e Loads

A variavel “loads” assume os valores de todas as cargas que vao atuar sobre a estrutura durante o tem-
po de vida util projetado. No algoritmo, estd definido como um array que contém os objetos definido-
res das cargas de projeto.

“loads™: [
“case”:”permanent”,”’type”:"distributed”,”value”:[0.1,...,0.1]},
“case”:”wind”, type”:’pressure”,”’value”:[[0.96,12],[0.96,0]]},
“case”:”wind”, type”:’suction”,”value:[[0,12],[0,0]]}

]

“Case” assume um identificador que caracteriza a componente de carga,como permanente, resultante
dos efeitos do vento ou da neve; “Type” assume a natureza fisica da carga, se ¢ distribuida, se ¢ de
pressdo, de succdo, concentrada etc.., e “value” a magnitude em kN/m ou KN/m?.
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e Deformation

A variavel “deformation” assume o valor da flecha maxima admissivel em milimetros descrita no
Anexo Nacional Portugués do EC -3. E essencial a sua correta defini¢do, para verificar se uma secgéo
de um perfil pode ou ndo, ser utilizada como solugdo numa cobertura e/ou fachada.

e spanRestraints

A variavel de “spanRestrains” define o tipo de restricGes no apoio a que viga estara sujeita. Pode as-
sumir 3 valores, -1 se o Engaste for completo, e com isto bloquear translagdes e rotacdes, 0 se a restri-
cdo for livre, e por isso permitir rotagdes e translagdes, e 1 se o tipo de restrigdo for um apoio simples
parcial que restringe translagdes, mas permite rotagdes.

E essencial, por exemplo, para o cilculo dos momentos fletores e da flecha maxima (neste caso o fator
k de restrigdo ¢ diretamente dependente do tipo de restrigdes no apoio).

e combinationFactors

A variavel “combinationFactors” assume os valores dos coeficientes de reducdo probabilistica a serem
utilizados para calculo das combinagdes das cargas que irdo atuar sobre a estrutura. Sdo normativos e
estdo definidos na NP EN 1990 (Eurocodigo 0)

e internal

A variavel “internal” ¢ uma variavel de entrada complexa, que pode ser considerada como um modelo
avancado de parametrizagdo que controla aspetos especificos da analise estrutural, e que funciona
como configuragdes internas do sistema de calculo. Esta variavel engloba diferentes categorias de
informacgdes, que ndo sdo carregamentos externos diretos, mas sim condi¢des de andlise e carregamen-
tos adicionais processados internamente pelo simulador.

A estrutura tipica da variavel “internal” inclui varias secgdes especializadas. A secc¢do “loads™ dentro
de “internal” contém  carregamentos  distribuidos =~ permanentes, @ com  controles  co-
mo “isMinMaxModeOn”, carregamentos pontuais com valores em vaos especificos, e carregamentos
axiais de direcdo definida. Adicionalmente, a variavel inclui op¢des de verdadeiro ou falso para dife-

rentes condi¢des como “windLocal”, “snowAccumulation”, “snowExceptional” e “isWindLoadsBy-
Band”.

A principal diferenca entre as varidveis “internal” e “loads” reside na natureza e origem dos carrega-
mentos. A varidvel “loads” define carregamentos externos aplicados diretamente a estrutura, incluindo
cargas permanentes distribuidas, pressdes e sucgdes de vento com valores especificos para cada caso.
Por contraste, a varidvel “internal” trabalha com carregamentos que sdo processados ou calculados
internamente pelo algoritmo, como carregamentos pontuais adicionais com valores nulos por padrio,
carregamentos axiais controlados e configuragdes especiais para andlises do vento local ou acumula-
¢do de neve nas estruturas.

A titulo exemplificativo: enquanto a variavel “loads” pode definir um carregamento do vento de valor
0.96 kN/m? aplicado sobre um comprimento de 12 metros, a variavel “internal” pode
ter “windLocal” definido como verdadeiro, indicando que analises locais de vento devem ser conside-
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radas adicionalmente. Esta configuragdo interna ndo altera o carregamento base, mas instrui o sistema
a realizar verificagoes adicionais.

Podemos, com isto, entdo definir, de forma geral, que a variavel “internal” se organiza em sub-
parametros que gerenciam desde carregamentos ndo convencionais até flags de ativacdo de analises
especializadas. A arquitetura da variavel no simulador inclui:

e “loads”: Configuragdes para carregamentos distribuidos, pontuais e axiais com modos especi-
ficos (ex: “isMinMaxModeOn”).

e Flags de ativagdo: “windLocal”, “snowAccumulation”, “snowExceptional”,
e “isWindLoadsByBand”, que habilitam verificacdes adicionais conforme as exigéncias nor-
mativas.

e Parametros de restri¢do: Como “spanRestraints”, que interage com defini¢cdes de fibras supe-
riores/inferiores para a analise de estabilidade da estrutura, com foco especial nas ligagdes dos
perfis aos apoios.

Para a correta percecdo da pertinéncia da existéncia desta variavel dentro do simulador, enquanto vari-
avel de input, vdo agora ser apresentados alguns casos tipo, em que a variavel “internal” assume papel
decisivo no correto dimensionamento estrutural dos perfis a utilizar em Coberturas ¢ Fachadas

e (Caso 1 — Situagdes criticas originadas por Carregamentos do tipo Cargas Distribuidas

No exemplo apresentado abaixo, a subvariavel “distributed” dentro de “internal.loads” contém o pa-
rametro isMinMaxModeOn, que determina se o sistema considera valores minimos € maximos para
cargas permanentes:

“internal”: {
“loads™: {
“distributed”: {

“permanent”: {“isMinMaxModeOn”: false}

H

Quando ativado (true), o simulador calcula envolventes de esforcos para cendrios extremos, o que ¢
essencial em projetos que exigem valores mais conservadores, que lhe permitam estar do lado da segu-
ranca. Em contraste, a varidvel independente “loads”, referida anteriormente, define apenas magnitu-
des fixas, sem flexibilidade analitica.

e (aso 2 — Analise em situagoes especificas de Vento localizado

A subvariavel “windLocal” ¢ também um exemplo da forma como a variavel “internal” introduz con-
dicdes especificas. No algoritmo, a ativagdo da subvaridvel (true) instrui o sistema a aplicar pressdes
de vento localizadas conforme a NP EN 1991-1-4, complementares aos carregamentos globais defini-
dos em “loads”:

“internal”: {

“windLocal”: true
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}

Esta ativacdo ¢ implicada na geragdo automatica de coeficientes de forma para elementos secundarios
(ex: telhas), aprimorando a distribuicdo de esforcos em areas criticas. Sem esta ativagdo, o calculo
global iria ignorar os micro-efeitos aerodinamicos, subestimando solicitagdes em componentes locali-
zados.

e (Caso 3 — Projetos em altitude que exigem a consideragdo de valores excecionais para acumu-
lagdo de neve

Projetos em regides montanhosas, ou seja, em altitude, requerem frequentemente a consideragdo
de “snowAccumulation” e “snowExceptional”, sub-variavies que modificam fatores de combinacdo e
duragoes de carga. Num projeto de altitude elevada, a ativacdo simultanea desses flags tende a aumen-
tar significativamente os momentos fletores nos apoios devido a redistribui¢do ndo linear dos esfor-
¢os. A “internal” aqui atua como um interruptor normativo, integrando disposi¢des da NP EN 1991-1-
3 (EC-3 com o anexo nacional Portugués) que ndo sdo consideradas por carregamentos estaticos con-
vencionais.

e (Caso 4 — Cenario de ndo linearidade geométrica

Em cenarios de ndo-linearidade geométrica, a “internal” ativa as sub-variaveis “axial value” e “axial
direction”, que controlam cargas axiais incrementais durante o processo iterativo. Num arco com 24 m
de vao, a defini¢do de “axial value” como 0.3 direciona o algoritmo Newton-Raphson a considerar os
efeitos P-A progressivos, que evita erros de convergéncia comuns em modelos simplificados.

E assim possivel perceber, tanto pela defini¢do como pelos casos demonstrativos, como a variavel
“internal” opera dentro do simulador.

No final, a configuragdo numérica ou de formato de todas as variaveis de input permitem ao simulador
processar os dados de entrada e desenvolver o processo de calculo, através da combinagdo dos para-
metros de entrada, resultando com isso em mais do que uma solugdo para o dimensionamento das co-
berturas e/ou fachadas da estrutura metalica a ser projetada.

A titulo exemplificativo, as varidveis finais formam um conjunto estruturado dos dados de entrada que
caracteriza de modo completo o cenario a ser analisado pelo simulador de calculo estrutural.

Type: 1

location: 1

country: Portugal

lang: pt

direction: 2

format: 2

inclination: 5

modelSpans: [0.3, 1.9, 1.9, 1.9, 1.9, 1.9, 1.9, 0.3]
hasCantilever: True

transversalDistance: 2
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supportWidth: 1

loads: [{‘case’: ‘permanent’, ‘type’: ‘distributed’, ‘value’: [0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1, 0.1]},
{‘case’: ‘wind’, ‘type’: ‘pressure’, ‘value’: [[0.96, 12], [0.96, 0], [0.96, 0]]}, {‘case’: ‘wind’, ‘type’:
‘suction’, ‘value’: [[0, 12], [0, 0], [0, 0]]}]

deformation: {‘limit’: 200, ‘combination’: 1}
spanRestraints: {“upperFibre’: [-1, -1, -1, -1, -1, -1], ‘lowerFibre’: [0, 0, 0, 0, 0, 0]}

combinationFactors: {‘live’: {‘id’: 1, “value’: [0, 0, 0]}, ‘wind’: {‘id’: 1, ‘value’: [0.6, 0.2, 0]},
‘snow’: {‘id’: 1, ‘value’: [0.5, 0.2, 0]} }

internal: {‘loads’: {‘distributed’: {‘permanent’: {‘isMinMaxModeOn’: False}}, ‘points’: {‘perma-
nent’: [{‘value’: [0, 0, 0, 0], ‘span’: [1, 2, 3,4, 5, 6, 7, §8]}], ‘live’: [{‘value’: [0, 0, 0, 0], ‘span’: [1, 2,
3, 4,5, 6, 7, 8]}]}, ‘axial’: {‘value’: 0, ‘direction’: 1}, ‘windLocal’: False, ‘snowAccumulation’:
False, ‘snowExceptional’: False, ‘isWindLoadsByBand’: False}, ‘axial’: False, ‘spanRestraints’:
True}

A escolha final do perfil depende da otimizagdo entre peso, custo e desempenho estrutural e cada solu-
¢do sera de um perfil do tipo Madre e/ou Omega, com secgdo diferente desde que cumpra os regula-
mentos necessarios impostos ao dimensionamento estrutural do elemento construtivo. A escolha do
perfil a ser otimizado segue a ldgica enunciada no subcapitulo anterior (3.1.3).

3.1.3.2. Variaveis de output que constituem a solugéo do perfil calculado pelo Simulador

Como explicitado nos subcapitulos anteriores, o algoritmo faz sair uma série de solugdes que respon-
dem com sucesso ao problema constituido pela combinagdo das varidveis de entrada. As variaveis de
saida sdo as seguintes:

e Type

A variavel de saida “type” identifica o tipo de perfil selecionado para a solugcdo em causa. Como ex-
plicado anteriormente, se “type” = 1 o perfil é do tipo Madre, se “type” =2 o perfil € do tipo Omega.

e Tubular

A variavel “tubular” é um campo de ativagdo presente no output da solugdo, que identifica se o perfil
estrutural proposto apresenta uma seccao transversal fechada (tubular) ou aberta, sendo isto referente
as variagOes geométricas que o perfil do tipo Madre e Omega podem assumir. Como explicitado nos
subcapitulos que servem de introducdo e explicitagdo das caracteristicas de cada um dos 2 tipos de
perfis, apenas o perfil do tipo Madre admite solugdes com perfis de seccdo transversal fechada, logo se
“tubular” tiver valor verdadeiro é necessariamente um perfil “type”=1, se “tubular” for de valor falso
“type” podera ser qualquer um dos 2 perfis.

e Type tag

A variavel type tag ¢ um campo textual presente nas solugdes geradas pelo simulador de célculo es-
trutural, e que descreve a estratégia de calculo adotada.
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A “type_tag” pode assumir 3 descrigdes:

“Perfil com continuidade natural”: Indica perfis sem reforgos adicionais, otimizados para vaos conti-
nuos.

“Perfil com reforgo duplo nos apoios e/ou nos vaos”: Refere-se a perfis que incluem reforgos estrutu-
rais em areas criticas para aumentar a resisténcia.

“Perfil com refor¢o duplo e/ou triplo nos apoios e tubular nos vaos”: Combina refor¢os multiplos com
seccoes tubulares em partes especificas da estrutura.

e Name

“name” ¢ um campo textual que existe nas solugOes calculadas pelo simulador e serve co-
mo identificador unico e descritivo do perfil estrutural proposto para as coberturas e fachadas. O valor
de “name” é composto por trés partes, separadas por espacos:

Tipo de perfil: Indica a familia do perfil (ex: Madre, Omega).
Dimensdes da secgdo: Representadas como “largura x espessura” (ex: 50x1.5).

Tipo de ago: Especificacdo do material conforme as normas em vigor (ex: S350GD, S220GD).

e Section

r

A variavel “section” ¢ parte integrante da descric¢do técnica do perfil estrutural, ¢ identifica a dimensdo
vertical do perfil (altura nominal), que influencia de forma direta o desempenho mecanico do mesmo.

e sectionName

A variavel “sectionName” é um campo textual integrante das solugdes calculadas pelo simulador, e
que representa a designagdo completa das dimensdes da sec¢do transversal do perfil estrutural no for-
mato padronizado. Esta varidvel sintetiza informagdes geométricas do perfil pela combinacdo da altura
e da espessura, numa notagdo técnica universalmente reconhecida.

e  Weight M

A variavel “weight M” € uma variavel numérica que representa o peso por metro linear do perfil es-
trutural expresso em quilogramas por metro (kg/m). A variavel constitui um pardmetro de caracteriza-
¢do das propriedades fisicas do perfil selecionado e influencia diretamente os custos de material,
transporte e montagem da estrutura metalica.

O “weight M” indica a massa linear do perfil estrutural, calculada tendo por base as dimensdes geo-
métricas da sec¢do transversal (altura, largura, espessura) e a densidade do material especificado. O
valor € expresso em kg/m e representa o peso do perfil por cada metro de comprimento instalado na
estrutura.

e tota]WeightAlignmen
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A “totalWeightAlignment” corresponde ao peso total calculado para todo o alinhamento estrutural,
considerando as caracteristicas especificas dos perfis utilizados e as suas configuragdes geométri-
cas. Esta variavel é expressa em quilogramas (kg) e representa a soma do peso de todos os elementos
estruturais que compdem o alinhamento, incluindo perfis principais, sobreposi¢cdes e elementos de
reforgo quando aplicaveis.

e lengthAlignment

A variavel “lengthAlignment” representa o comprimento total efetivo do alinhamento estrutural em
sistemas de coberturas e fachadas em perfis metalicos. Este valor é calculado considerando a geome-
tria do sistema, as condigdes de apoio ¢ as especificidades dos perfis utilizados.

O “lengthAlignment” corresponde ao comprimento total da estrutura continua, incluindo vaos princi-
pais (“modelSpans”), extensoes da consola, sobreposigdes necessarias para as conexdes € margens
técnicas para a montagem dos perfis.

Para os perfis em causa, Madre e Omega, este valor € expresso em metros (m) e varia conforme a con-
figuragdo geométrica e o tipo de perfil selecionado.

e totalWeightEstimated

A variavel “totalWeightEstimated” representa uma estimativa preliminar do peso total dos perfis exis-
tentes nos elementos estruturais de cobertura e/ou fachada, calculada antes da analise detalhada das
interagdes estruturais ¢ das configuracdes especificas. Este valor serve como referéncia inicial para
avaliagOes técnicas e econdmicas, ¢ permite executar comparacgdes rapidas entre as diferentes solugdes
projetadas.

O “totalWeightEstimated” corresponde a uma aproximacdo simplificada do peso total do sistema es-
trutural, geralmente associada ao comprimento total do alinhamento (“lengthAlignment”), ao peso
linear teérico do perfil (“weight M) e aos fatores de seguranga genéricos. E expressa em kg.

e Height

A variavel “height” representa a altura nominal do perfil estrutural, expressa em milimetros (mm),
correspondendo a dimensao vertical da sec¢do transversal do elemento. Este parametro ¢ fundamental
na determinagdo das caracteristicas mecanicas, capacidade portante e compatibilidade geométrica em
sistemas de cobertura e/ou fachadas metalicas. A “height” define a distancia entre as fibras extremas
superior e inferior do perfil.

o self weigh

A variavel “self weight” representa o peso proprio linear do perfil, expresso em quilogramas por me-
tro (kg/m), constituindo um pardmetro fundamental para a definicdo das cargas permanentes em proje-
tos de estruturas. Este valor é calculado com base nas caracteristicas geométricas do perfil e na densi-
dade do material utilizado.

O “self weight” corresponde ao peso linear tedrico do perfil, calculado pela formula:

self_weight = Agecczo X Pago X 1073 (3.3)
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Onde:

Agecgno: Area da secgdo transversal (mm?)

Paco : Densidade do ago (7850 kg/m®)

e Width

A variavel “width” representa a largura da aba do perfil metalico, expressa em milimetros. Nos dados
analisados, observam-se valores consistentes. Os valores de “width” sdo consistentes para os diferen-
tes tipos de perfis estruturais, incluindo as séries Madre e Omega. Esta dimensdo constitui uma das
principais caracteristicas geométricas que definem a capacidade resistente € 0 comportamento estrutu-
ral do perfil.

Os dados estruturais apresentam valores padronizados da variavel “width”, que variam conforme o
tipo e tamanho do perfil. A titulo exemplificativo, para os perfis Madre, as larguras variam entre 100
mm e 250 mm, sendo os valores mais comuns 100 mm, 150 mm, 200 mm e 250 mm.

e  Thickness

A “thickness” representa a espessura da chapa de ago utilizada para o fabrico do perfil, expressa em
milimetros (mm). Nos perfis normalizados, que servem como solugdes para projeto de coberturas e
fachadas, observa-se que a variavel varia entre 1.5 mm e 3 mm para a maioria dos perfis das séries
Madre e Omega.

A “thickness” integra a nomenclatura técnica dos perfis, aparecendo imediatamente apos a largura
(“width”) na designagdo comercial. Por exemplo, no perfil Madre 200x2 S350GD, o valor “2” indica
uma espessura de 2 mm.

e Steel

A variavel “steel” representa a classificagdo do aco utilizado no fabrico de perfis metalicos, e que de-
termina as suas propriedades mecanicas e de resisténcia. Esta especificag@o € critica para garantir con-
formidade normativa, durabilidade e desempenho estrutural adequado as condic¢des de projeto.

A variavel “steel” segue o sistema de classificagdo da norma EN 10346, onde:
S: Indica “Structural steel” (ago estrutural)
XXX: Valor numérico correspondente ao limite de resisténcia minima em Mpa (ex: 350 =350 Mpa)

GD: Sufixo que identifica o revestimento a quente continuo com zinco (Galvanized by Hot-Dip Pro-
cess)

e Segments

A variavel “segments” representa a distribuicao fisica real do perfil metalico ao longo do eixo longitu-
dinal da estrutura, detalhando as medidas especificas de cada tramo entre conexdes ou reforgos. Es-
ta informacao € critica para o fabrico e montagem precisos dos elementos estruturais.
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Os “segments” correspondem a um array numérico que define o comprimento individual de cada sec-
¢do do perfil, por cada vao, expresso em metros. Por exemplo, no perfil do tipo Madre 200x1.5
S350GD2, se os segments forem especificados como [0.3, 1.9, 1.9, 1.9, 1.9, 1.9, 1.9, 0.3], totalizam
12.8 metros de comprimento, com 1.9 m de perfil a colocar nos vaos principais, ¢ 0.3 m nas consolas.

e Overlappings

A variavel “overlappings” (sobreposigdes) representa a configuracdo de conexdo entre segmentos ad-
jacentes dos perfis metalicos, definindo a quantidade de camadas do material que sdo utilizadas nas
jungdes para conferir resisténcia e estabilidade estrutural.

Os “overlappings” sdo definidos como um array numérico, onde cada valor corresponde a um segmen-
to do perfil, indicando:

1: Conexdo simples, sem sobreposicdo adicional.
2: Sobreposicao dupla, com uma camada de refor¢o na juncdo

>3: Refor¢os multiplos (menos comum, presente em casos especiais)

e governingCheck

A variavel “governingCheck” representa a verificacdo critica que determina a adequagdo de um perfil
metalico para uma aplicacdo especifica, identificando o mecanismo de falha dominante e quantifican-
do a margem de seguranca.

O governingCheck é um objeto de estrutura completa com trés elementos-chave:

1) x: Posi¢ao critica ao longo do perfil (em metros) onde ocorre a solicitagdo maxima.
2) utilizationRatio: Razdo entre esfor¢os atuantes e a capacidade resistente (0 < valor <

1)
3) check: Codigo normativo da verificacdo determinante, ou seja, a que apresenta (ex:
“6.3.2. d” do EC-3)

¢ minimumSpacing

A variavel “minimumSpacing” representa o espacamento minimo requerido entre elementos estrutu-
rais em projetos, especificamente no contexto de dimensionamento de perfis metalicos para utilizar em
coberturas e fachadas.

A “minimumSpacing” define a distdncia minima entre os eixos dos perfis estruturais paralelos, com
valores que variam entre 1.25 m e 2.5 m conforme o projeto. Este pardmetro ¢ determinado por:

1) Caracteristicas dos perfis (ex.: Madre 50x1.5 vs. Omega 200x1.5)
2) Magnitude das cargas atuantes (permanentes, vento, neve)

3) Limites de deformagao (ex.: 1/200 do vao)
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A variavel “id” constitui um identificador Unico numérico utilizado para referenciar elemen-
tos especificos em sistemas de gestdo de projetos estruturais. A pertinéncia de utilizagdo na solucdo
serve na identificacdo de configuragdes globais até a especificacdo de componentes individuais.

O “id” atua como c6digo nico de projeto e permite:
1) Rastreabilidade completa de diferentes versdes de projeto
2) Associagdo automatica com sistemas de gestdo documental
3) Vinculagdo com bases de dados externas (ex: CAD/BIM)

O valor da variavel “id” identifica de forma unica cada solugdo dentro do array solutions, permitindo
distinguir e rastrear cada alternativa de perfil que da resposta as condigdes analisadas. Por exemplo, se
“id” for 0 em “solutions” isto significa que é a 1° solucdo calculada e listada pelo simulador. “id” é
uma variavel identificativa, ndo tem relevancia do ponto de vista do calculo estrutural.

Por fim, como ja foi exposto em cima, o algoritmo faz sair uma série de solugdes, priorizando a solu-
¢do que considera como 6tima, permitindo na mesma ao utilizador selecionar outra solugdo, se enten-
der que esta mais de acordo com o que pretende ou com as condi¢des de construgdo, como por exem-
plo, a facilidade de aplicabilidade da solugdo em contexto real de obra que nio obrigue a contratar
uma equipa maior ou mais especializada.

(utilizador tem a opgdo de selecionar uma outra solucdo, também possivel, que melhor se enquadre
nos principios prioritarios que definir, por exemplo, a facilidade de aplicabilidade da solugdo em con-
texto real de obra que ndo obrigue a contratar uma equipa maior ou mais especializada.)

A titulo explicativo, cada uma das solugdes finais calculadas pelo simulador ¢ apresentada da seguinte
forma:

solutions: [{‘type’: 1,

‘tubular’: False,

‘type_tag’: ‘Perfil com continuidade natural’,
‘name’: ‘Madre’,

‘section’: 50,

‘sectionName’: ‘50x1.5°,

‘weight M’: 2.4,

‘total WeightAlignment’: 29.2,
‘lengthAlignment’: 12,

‘total WeightEstimated’: 1.3,

‘height’: 54,

‘self weight’: 2.43,

‘width’: 100,

‘thickness’: 1.5,

‘steel’: “‘S350GD’,

‘segments’: [0.3, 1.9, 1.9,1.9,1.9, 1.9, 1.9, 0.3],
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‘overlappings’: [1, 1,1, 1,1, 1, 1, 1],

‘governingCheck’:  {x’: 2.1999999999999997, ‘utilizationRatio’: 0.898164052197341, ‘check’:
‘6.3.2.d°},

‘minimumSpacing’: 2,

“4d’: 0}

3.2. EXPLICITAGAO DA CONSTRUGAO DO MODELO DE MACHINE LEARNING

O objetivo do modelo de ML passa essencialmente por 2 objetivos principais. O 1° sera a capacidade
de, perante um conjunto de dados, ser capaz de os importar e, posteriormente, através de treino super-
visionado, identificar as relacbes numéricas entre as variaveis de entrada e as variaveis de saida. No
momento em que os resultados no pds treino sejam satisfatorios (analise dos valores das métricas inse-
ridas dentro do modelo para avaliacdo dos resultados), tera que ser avaliada a capacidade de generali-
zacdo do modelo, ou seja, perante um conjunto de dados novos que ndo tenham sido utilizados durante
a fase de treino, avaliar os resultados que o modelo da para as solu¢des e compara-las com as que sdo
consideradas como verdadeiras, que sdo as solugdes obtidas pela execucdo do simulador.

O 2° passa pela capacidade de o modelo generalizar solu¢des para dados novos nao antes vistos € ndo
incluidos dentro da base de dados, através da aprendizagem que se espera que tenha adquirido quando
concluido o “1°” objetivo.

Por estes motivos, e pela explicagdo exposta no subcapitulo 2.2.1.4, o problema a tratar ¢ um problema
de regressao.

O modelo de ML sera constituido por 2 programas, o P1 e P2, que serdo explicitados de forma porme-
norizada na sequéncia deste subcapitulo. A linguagem escolhida para executar a constru¢do do modelo
foi a linguagem Python, por se tratar de uma linguagem eficiente, simples de entender e programar,
com uma vasta biblioteca de algoritmos de implementacdo simplificada em modelos de ML.

A Base de Dados utilizada no desenvolvimento do modelo € constituida por todos os casos ja observa-
dos e solugdes calculadas pelo simulador. Totaliza um nimero impressionante de 60 000 casos distin-
tos e engloba tanto as varidveis de entrada, que caracterizam de forma completa o problema em causa,
como as variaveis de saida, que definem todas as solug¢des possiveis, dentro dos perfis existentes do
tipo Madre e Omega, que cumprem as normas em vigor.

No entanto, foi necessario estratificar os dados, separando as solugdes do tipo Madre e Omega, uma
vez que nao era expectavel que um modelo de regressdo conseguisse processar adequadamente as
diferencas estruturais e técnicas entre os dois tipos de perfis num mesmo processo de aprendizagem
(classificar os perfis). Esta heterogeneidade dos dados resultaria em dificuldades acrescidas ou mesmo
impossibilitaria o processo de treino eficaz do modelo. Apos a estratificagcdo, apenas os dados dos
perfis Madre foram utilizados para treinar o modelo.

Além da estratificacdo acima, foram incluidas ainda trés restrigdes relevantes, sendo elas: a obrigatori-
edade da estrutura de cobertura ou fachada ser composta por 8 vaos, os vaos finais serem em consola,
ou seja, com um apoio fixo numa das extremidades e livre na outra, e s6 considerar solu¢des com per-
fis de secgao 100 mm.

Este procedimento otimiza e acelera a aprendizagem do modelo, limitando os casos de estudo a siste-
mas estruturais complexos, mas parametrizados por um niimero fixo de vaos (n=8), com condi¢des de
contorno bem definidas, especificamente com a presenca de consolas nos vaos extremos.
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Figura 22 — Esquema estrutural da cobertura ou fachada, composto por 8 vaos e 2 consolas, conforme definido

pelas restricbes aplicadas aos dados

Este tipo de abordagem favorece a capacidade de aprendizagem do modelo e assegura que as relagdes
entre variaveis de entrada e de saida mantenham a coeréncia do ponto de vista da analise estrutural, e
que sejam similares em sistemas estruturais distintos, com ou sem consolas, ¢ com diferente nimero
total de vaos.

As restrigdes impostas permitem a criacdo de um conjunto de dados para treino coeso € que nao con-
tenha um niimero ainda mais elevado de variaveis de entrada e saida, o que, por consequéncia, acelera
o processo de aprendizagem do modelo sem que, com isto, 0 comprometa para situagdes em que ne-
cessite de generalizar solugdes para casos com geometria estrutural diferente (Exemplo: 10 vaos totais
em que os vaos extremos sdo consolas).

No contexto em que esta Dissertacdo foi desenvolvida, em que essencialmente se procura averiguar a
possibilidade da aplicabilidade de um modelo de ML para acelerar o processo de calculo do simulador,
restricdes que acelerem o processo de aprendizagem sdo positivas, na medida em que é avaliada, em
conjuntos de dados mais pequenos, a fiabilidade da capacidade de aprendizagem do modelo. Se o mo-
delo ndo apresentar capacidade para generalizar solu¢des em situagdes circunscritas da base de dados,
também ndo ira ser capaz de o fazer para outros casos presentes nessa mesma base. A juntar a isto, o
facto de ndo ser viavel a cria¢do de um modelo de ML que consiga, além de identificar as relagdes
entre as variaveis, produzir uma saida que clarifique o tipo de perfil a utilizar, o método processual
correto sera criar um modelo para cada tipo de perfil, que seja capaz de identificar as relagdes entre as
variaveis, generalizar as solugdo com valores analogos aos calculados pelo simulador, mas que seja de
facil percecdo o perfil que corresponde a solug@o generalizada; ao contrario de um modelo que genera-
lize igualmente de forma correta, mas que ndo seja percetivel a que perfil correspondem os valores
obtidos.

A titulo de exemplo, imaginemos que, para um conjunto de dados de entrada, o modelo generaliza 4
solucdes diferentes para cada tipo de perfil Madre. As solugdes que resultam da execugdo da rede neu-
ronal até podem estar certas, mas, se ndo for possivel perceber a qual dos perfis corresponde cada uma
das solugdes, a escolha do perfil torna-se impossivel, o que impossibilita a utilizagdo do algoritmo.

A opcao preferivel serd a constituicdo de um numero de modelos igual ao nimero total de perfis que
existem, e fazer sair as solugdes com a identificagdo do perfil em causa, para ser percetivel ao utiliza-
dor e & empresa como ird ser constituida a solugdo final.

No final, o simulador devera correr o programa P2 de cada modelo criado, para cada perfil existente, e
fazer sair as solucOes otimizadas que cumpram as normas em vigor e que dao resposta ao problema
constituido pelo conjunto de varidveis de entrada, identificando os valores de solugdo requeridos e os
perfis a que corresponde cada uma dessas solucdes.

O algoritmo de aprendizagem utilizado foi uma Rede Neuronal, por serem altamente potentes e efica-
zes na resolugdo de problemas de regressdo, e por apresentarem simplicidade de programacdo em lin-
guagem Python, o que facilita a corre¢do de erros que possam surgir durante o processo de construgdo
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do modelo e, a0 mesmo tempo, confere maior capacidade de interpretacdo e leitura do processo opera-
cional do modelo.

3.2.1. EXPLICITACAO DA OPERACIONALIDADE DO PROGRAMA P1

3.2.1.1. Construgéo e Import da Base de Dados

A existéncia da base de dados € imprescindivel no desenvolvimento de um projeto em ML. A base de
dados € o sistema organizado que armazena toda a informagao relevante para o processo de criagdo e
de treino de um modelo de ML, e é sobre ela que todo o restante processo de concecdo se desenvolve.

A base de dados foi fornecida em formato JSON, que posteriormente foi restruturado para acomodar
as restri¢des em cima identificadas.

Com as restruturagdes, existem 88 linhas no JSON, que identificam que vado existir pelo menos 87
casos distintos em que, pelo menos, uma das solu¢des € um perfil do tipo Madre com sec¢do 100 mm.

3.2.1.2. Estruturagéo dos Dados

O import da Base de Dados ndo ¢, por si so, suficiente para garantir que o modelo de ML sera funcio-
nal e que apresentara resultados condizentes com os desejados. E necessério proceder de inicio a defi-
nicdo da variavel alvo, que neste caso em especifico sdo os comprimentos dos segmentos dos perfis
metalicos a utilizar nas coberturas e/ou fachadas, incluindo o comprimento dos casos em que exista
sobreposigao.

A variavel alvo fica assim definida como uma variavel multi-target, em que o objetivo do modelo sera
prever os valores da varidvel “segments”, “overllapings” e “lOverlapMinEqualSpansEqualLoads”
(comprimento de sobreposi¢ao).

Posteriormente, ¢ definido o numero de “features” (caracteristicas ou atributos que servem como vari-
aveis de entrada em modelos de ML) extraidas das variaveis de entrada presentes na base de dados, e
que, em conjunto com a ou as varidveis-alvo, formam o conjunto de dados que o modelo ira utilizar
para aprender relagdes e padrdes entre os dados e, com isso, ser capaz de generalizar solugdes.

No entanto, a correta definicdo das “features” envolve a organizacdo e selecdo das variaveis de inte-
resse que estdo dentro da base de dados. Em problemas de regressdo, e em especial no problema trata-
do nesta Dissertacdao, ¢ fundamental a identificacdo, dentro das variaveis de input, daquelas que, de
facto, sdo relevantes para a aprendizagem do modelo.

A selecdo de todas as variaveis pode ser excessiva, e inclusive, dificultar ou impossibilitar a aprendi-
zagem do modelo. Nas situacdes onde muitas varidveis irrelevantes ou redundantes sdo incluidas, o
modelo pode sofrer de sobreajuste (overfitting), tornando-se incapaz de generalizar de forma assertiva
para novos dados. Além disso, o aumento do nimero de varidveis aumenta a complexidade computa-
cional e pode levar a problemas de instabilidade numérica e dificuldade de convergéncia dos algorit-
mos de aprendizagem.

No entanto, a escolha de um nimero muito pequeno de varidveis pode provocar perda de informacao
relevante e o modelo pode ndo ser capaz de captar relagdes fundamentais entre os inputs e os outputs,
0 que resulta em previsdes imprecisas ou enviesadas. Quando o modelo se torna demasiado simples, €
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incapaz de representar a complexidade dos dados, o que, por consequéncia, se reproduz no baixo de-
sempenho, tanto na aprendizagem como na validacdo dos dados.

Seguindo o critério exposto nos paragrafos anteriores, as variaveis selecionadas como “features” para
serem incluidas no Dataframe foram as seguintes:

=  ‘hasCantilever’

= ‘transversalDistance’
= ‘supportWidth’

= ‘direction’

= ‘inclination’

=  ‘modelSpans’

= “loads”

= “gspanRestraints”

A variavel “internal” ¢ extremamente relevante no processo de calculo e determinagdo dos valores dos
comprimentos dos perfis, do nimero de sobreposi¢des estruturais necessarias ¢ do comprimento des-
sas sobreposi¢des. No entanto, a restricdo da base de dados s para incorporar casos com um numero
fixo de 8 (oito) vaos € em que os vaos extremos sdo 2 (duas) consolas resultou na ndo existéncia de
nenhum caso em que a variavel “internal” tivesse sido ativada. Por esta razdo, foi excluida do processo
de treino.

No entanto, foi necessario proceder a uma reestruturacdo de algumas destas variaveis e a criagdo de
outras, para permitir a correta representagdo dos dados no modelo, assegurando a compatibilidade com
o formato de entrada exigido pelo algoritmo de aprendizagem e otimizar o processo de treino.

No final, o modelo faz sair a composi¢do do Dataframe, uma matriz com 81 linhas e 50 colunas, ¢ 0
numero de amostras validas, que totaliza 81.

Quando a variavel for um dicionario, como o caso da variavel “loads”, a 16gica é a mesma mas neces-
sita de um passo transato a desagregacao das colunas complexas, que consiste na separacao prévia de
cada chave do dicionario em colunas individuais. Assim, cada campo do dicionario (por exemplo,
“case”, “type” e “value” em “loads”) ¢ extraido e transformado em colunas proprias no DataFrame.
Posteriormente, estas colunas sdo também elas desagregadas para que as variaveis de entrada sejam
compativeis com a arquitetura da rede neuronal.

De forma a otimizar o processo de aprendizagem do modelo, procedeu-se a outra reestruturagdo, desta
vez na variavel “modelSpans”, que continha o valor do comprimento de cada um dos vados que com-
ponham a estrutura.

Neste processo, os valores numéricos brutos (A titulo de exemplo, 1.9 m) dos vaos foram convertidos
para relagdes percentuais em fungdo do comprimento total da estrutura, o que permitiu normalizar a
informacao e eliminar a dependéncia da escala absoluta. Esta abordagem facilita a aprendizagem de
padrdes estruturais pela rede neuronal, tendo em conta que o célculo de momentos fletores e a distri-
buicdo de esforcos dependem fundamentalmente das proporc¢des relativas entre os vaos. Além disso, a
utilizagdo das relagdes percentuais contribui para a estabilidade numérica e acelera a convergéncia do
modelo, o que ir4, com certeza, melhorar a sua capacidade de aprendizagem.

Nas situacdes em que a desagregacdo das varidveis origina, em casos especificos, a inexisténcia de
valor numa determinada coluna no DataFrame, o campo correspondente ¢ preenchido com o va-
lor NaN (Not a Number), no entanto, este valor é substituido por 0 através do comando “fillna” que
substitui todos os valores ausentes do DataFrame por 0. No contexto das varidveis em causa, a substi-
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tuicdo por 0 € correta, porque a nao existéncia de valor significa para efeitos praticos do calculo estru-
tural adotar o valor de 0.

Esta substituicdo ¢ mandataria para poder utilizar o DataFrame na arquitetura das redes neuronais,
uma vez que estes algoritmos exigem que todas as variaveis de input estejam representadas por valores
numéricos definidos e de dimensdo fixa. Assim, ao garantir que nao existem valores ausentes (NaN) e
que todos os campos possuem um valor valido — neste caso 0, quando a auséncia de valor correspon-
de a inexisténcia da variavel — assegura-se a integridade dos dados e a compatibilidade com os requi-
sitos de entrada dos modelos de aprendizagem.

Para a manipulag@o, organizacao e preparagao dos dados foi utilizada a biblioteca Pandas, uma ferra-
menta fundamental para analise de dados em Python.

O Pandas ¢ uma biblioteca Python de codigo aberto projetada para analise de dados e fornece recursos
de alto desempenho para a manipulagdo de dados. A biblioteca permite que os utilizadores trabalhem
com estruturas de dados semelhantes a folhas de calculo, facilitando tarefas como carregamento, lim-
peza e analise de dados. O Pandas ¢é particularmente eficaz a lidar com dados tabulares, onde oferece
varias fun¢des e métodos para otimizar o processamento dos dados. A biblioteca é amplamente utili-
zada em varios campos cientificos, muitas vezes em conjunto com outras bibliotecas como NumPy e
Matplotlib. [42]

No final, o modelo faz sair a composi¢do do Dataframe: uma matriz com 81 linhas e 50 colunas, e o
numero de amostras validas, que totaliza 81.

3.2.1.3. Normalizacado e Selecao dos dados de treino e validagao

A selec¢do dos dados para treino e validagdo constitui uma etapa fundamental no desenvolvimento de
modelos de ML, uma vez que determinam a forma como o modelo ira aprender os padrdes que exis-
tem na relacdo entre as variaveis de input ¢ de output. Nesta etapa, o conjunto de dados é segmentado
em dois subconjuntos principais: um utilizado para treinar o modelo, onde sdo ajustados os parametros
a partir dos dados disponiveis, e outro reservado para a validagdo, que permite aferir o desempenho do
modelo em dados que ndo foram utilizados no processo de aprendizagem.

Esta divisdo € crucial para avaliar a capacidade de generalizagdo do modelo e prevenir fendmenos de
sobreajuste, assegurando resultados corretos nas situagdes em que o modelo é submetido a casos que
desconhece e que ndo se encontram sequer presentes no Dataframe.

As divisdes tradicionais entre dados de treino, validacdo e teste sdo da seguinte magnitude: 70% (se-
tenta por cento) — 10% (dez por cento) — 20% (vinte por cento), 60% (sessenta por cento) — 30% (trinta
por cento) — 10% (dez por cento), 50% (cinquenta por cento) — 25% (vinte e cinco por cento) — 25%
(vinte-cinco por cento), respetivamente.

No entanto, a existéncia de um numero relativamente pequeno (em contexto de ML) de amostras vali-
das impde limitagdes a aplicagdo direta destas proporgdes classicas, tornando necessario ajustar a divi-
sdo dos dados, de forma a garantir que ambos os subconjuntos — treino e validagdo — disponham de
uma quantidade suficiente de exemplos que permitam ao modelo aprender as relagdes entre as varia-
veis e, posteriormente, validar estes resultados com dados que ndo existiam no conjunto de dados para
treio.

Considerando estas limitagdes, os dados do Dataframe foram distribuidos aleatoriamente entre os con-
juntos de treino e validagdo. Adotou-se a proporc¢ao de 95% dos dados totais para o conjunto de treino
e os restantes 5% para o conjunto de validagcdo. Como o conjunto de dados para treino ¢ limitado, a
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preferéncia € atribuir uma grande quantidade de dados para treino para o modelo conseguir compreen-
der e reter a relagdo entre as variaveis, e selecionar um pequeno conjunto de dados para validagdo,
para ai avaliar a capacidade de generalizagdo do mesmo.

A distribuicdo aleatéria dos dados foi efetuada através da utilizagdo do “train_test split” do modulo
“sklearn.model_selection”.

A fungdo “train_test_split” do modulo “sklearn.model selection” € essencial na divisdo de conjuntos
de dados em subconjuntos de treino e validagdo, o que constitui uma pratica fundamental em modelos
de ML. Esta fungdo facilita a avaliagdo do desempenho do modelo ao garantir que o modelo € treinado
num subconjunto de dados e validado noutro, o que proporciona uma melhor avaliagdo da capacidade
real de generalizagdo do modelo. [43]

Daqui resultou que as dimensdes do conjunto de treino para a variavel X fosse (76, 57) ou seja, 76
amostras e 57 “features” e por sua vez o conjunto de treino Y (76, 17) ou seja 76 amostras e 17 varia-
veis de output ou variaveis “alvo”.

Posteriormente, procedeu-se a normalizacdo dos dados, que constitui uma etapa preparatéria que trans-
forma atributos quantitativos antes da aplicacdo de algoritmos de ML. A relevancia deste procedimen-
to reside na prevengdo da dominancia de certas variaveis sobre outras, especialmente quando existem
discrepancias significativas nas amplitudes de variagdo.[44] A titulo exemplificativo para o caso trata-
do nesta dissertacdo, o valor das cargas em alguns casos, serem significativamente maiores que os
valores dos vaos, o que poderia resultar em que na fase de treino o modelo desse maior preponderancia
ao valor das cargas do que ao valor dos vdos o que ndo € correto, ja que a preponderancia dos 2 no
contexto do problema aqui tratado ¢ a mesma.

A normalizacdo dos dados de treino foi efetuada através da utilizacdo do “sklearn.preprocessing” do
modulo “StandardScaler”, e para os conjuntos de dados X de treino e validagdo. S6 faz sentido proce-
der a normalizacdo dos dados nas variaveis independentes, ja que nas dependentes ndo existe o risco
de dominancia de certas variaveis sobre outras.

O StandardScaler constitui uma metodologia de pré-processamento que aplica a normalizagdo Z-score
através da centralizacdo dos dados através da remogdo da média e do ajuste para varidncia unitéria.
Este processo de padronizacdo transforma cada valor, subtraindo a média correspondente e proceden-
do a divisdo pelo desvio padrdo, o que origina uma distribuicdo com média zero e variancia igual a 1.
[45]

3.2.1.4. Arquitetura da Rede Neuronal

A arquitetura da Rede Neuronal implementada para o projeto P1 foi concebida especificamente para
resolver o problema de regressdo multi-alvo em questdo, e ja explicado no decorrer do presente capitu-
lo. O problema envolve a predicao simultdnea de comprimentos de segmentos, nimero e comprimento
de sobreposicdo nos perfis estruturais. Esta abordagem foi selecionada ap6s a andlise criteriosa das
caracteristicas do conjunto de dados e dos requisitos técnicos do problema, considerando a natureza
numérica e multidimensional dos dados de entrada e saida.

A estrutura da rede segue um padrao “Sequential”, composta por trés camadas, densamente conecta-
das, que formam uma topologia progressivamente redutora. A primeira camada recebe os dados de
entrada pré-processados, com dimensionalidade correspondente as 57 caracteristicas identificadas no
conjunto de treino. Esta camada inicial emprega 64 unidades neuronais com funcao de ativagdo ReLU,
escolhida pela sua eficiéncia computacional, capacidade de mitigar o problema de gradientes desapa-
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recidos durante o treino e capacidade em percecionar relagdes ndo lineares entre os dados utilizados
para treino.

A segunda camada, com 32 neuronios ¢ fungdo de ativagao igual a anterior ReLU, opera como camada
oculta intermediaria, que permite a extracao de caracteristicas hierarquicas e¢ ndo-lineares dos dados. A
reducdo dimensional de 64 para 32 unidades foi estrategicamente definida para equilibrar a capacidade
de aprendizagem e prevenir o sobreajuste do modelo, tendo por considera¢dao o tamanho limitado do
conjunto de dados (81 amostras validas).

A camada de saida, com dimensionalidade dindmica determinada pelo calculo do numero de variaveis
a serem preditas, utiliza ativacao linear para desenvolver previsdes continuas. Este valor é calculado
como a soma das colunas de segmentos (8), sobreposigdes (8) e a variavel adicional “OverLapSeg-
ment”, totalizando 17 neuronios de saida. A linearidade na camada final é essencial para valores nu-
méricos continuos, tipicos de problemas de regressao.

A configuragdo de treino emprega o optimizador ADAM com fungdo de perda MSE, combinados para
minimizar erros quadraticos nas previsdes dos comprimentos. Complementarmente, a métrica MAE ¢
monitorizada durante o treino e validagdo para fornecer uma avaliagdo complementar critica:

e Interpretacdo fisica direta:

O MAE expressa os erros nas unidades das variaveis de saida (para este problema em especifico, em
metros), o que permite correlacionar diretamente desvios de previsdo com requisitos de tolerancia
estrutural. Um MAE de 0.05 m indica erro médio de 5 centimetros; €, por isso, uma métrica tangivel
para problemas de analise e dimensionamento estrutural.

e Complementaridade a perda MSE:

Enquanto o MSE penaliza erros maiores (util para evitar outliers perigosos), o MAE fornece uma me-
dida robusta do erro médio absoluto, menos sensivel a valores extremos. Esta dualidade permite equi-
librar a otimizacdo entre sensibilidade a grandes erros e precisdo média geral.

e Validagdo do desempenho pratico:

Dada a natureza fisica do problema (comprimentos de segmentos em metros), 0 MAE serve como
ponte entre a avaliagdo estatistica e requisitos praticos de projeto. Durante o treino, o “val_mae” atuou
como referéncia chave para decisdes de “early stopping”, garantindo que o modelo se mantinha ade-
quado em dados ndo vistos.

Para a implementagdo dos modelos de ML neste projeto, foram utilizadas as seguintes bibliotecas e
técnicas essenciais:

o TensorFlow/Keras: Para a construgdo e treino das redes neuronais, utilizando as clas-
ses “Sequential” (modelo sequencial) e “Dense” (camadas totalmente conectadas).

e Scikit-learn: Para pré-processamento de dados com “StandardScaler” (padronizagdo Z-score)
e “train_test_split” (validagdo cruzada).

¢ Pandas/NumPy: Para manipulagdo estruturada dos dados extraidos do JSON de entrada, trans-
formacdo de variaveis e normalizag¢do da variavel “spans”.
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e Adam Optimizer: Algoritmo de otimizacdo adaptativo para eficiéncia em gradientes esparsos,
combinado com fungdo de perda MSE.

Esta stack tecnologica permitiu desenvolver um modelo de regressdo multi-alvo capaz de prever com-
primentos de segmentos ¢ configuragdes de sobreposicdo em perfis estruturais, com métricas de avali-
acdo, como o MAE, para interpretacao fisica direta dos erros.

O “TensorFlow” é um framework open-source para computacao numérica de alto desempenho, espe-
cializado em gradientes automaticos ¢ execugdo distribuida de grafos computacionais. A sua arquitetu-
ra permite a implementagdo eficiente de modelos de ML em CPUs, GPUs e TPUs. O “TensorFlow”
foi projetado para simplificar a expressdo de algoritmos de aprendizagem em modelos e a sua execu-
¢do eficiente em sistemas heterogé€neos, o que contribui para a resolucio de desafios de escalabilidade
em cenarios de producao. [46]

O “Keras” esta integrado nativamente no “TensorFlow” e oferece uma API de alto nivel que abstrai
complexidades de baixo nivel. O “Keras” acelera o desenvolvimento de protétipos sem sacrificar de-
sempenho, sendo adotado em casos praticos de ML devido a sua intuigdo. [47]

O modelo “Sequential” implementa um paradigma de constru¢do de redes neuronais por composi¢do
linear de camadas. E ideal para arquiteturas “feedforward”, organiza camadas em sequéncia unidireci-
onal, onde a saida de uma camada ¢ a entrada da proxima. Esta abordagem reduz a complexidade de
codigo para problemas de regressdo e classificagdo com dados tabulares, sendo particularmente eficaz
para fluxos de dados sem ramificagdes. [47]

Camadas Dense sdo camadas totalmente conectadas que realizam a operagdo output = activation
(dot(input, kernel) + bias), onde “kernel” é a matriz de pesos que resulta do treino ¢ “bias” o vetor de
viés. Cada neurdnio conecta-se a todos os neurénios da camada anterior, o que lhes permite aprender
relagdes complexas entre caracteristicas. Camadas densamente conectadas sdo essenciais para extrair
representagdes hierarquicas em dados estruturados, transformando combinagdes ndo-lineares de atri-
butos em padroes. [48]

Esta arquitetura demonstra o equilibrio ideal entre complexidade e eficiéncia para o problema especi-
fico, permitindo capturar relagdes ndo-lineares nos dados, enquanto mantém requisitos computacionais
adequados ao tamanho do Dataset.

3.2.1.5. Treino da Rede Neuronal

O processo de treino da rede neuronal do Programa P1 foi implementado com medidas rigorosas de
reprodutibilidade e controlo de sobreajuste, que garantem a estabilidade dos resultados do modelo
final. A configura¢@o adotada seguiu os seguintes principios fundamentais:

e Estabilidade e Reprodutibilidade

Foram implementadas sementes (seeds) deterministicas em todas as stack computacionais:
1) random.seed (42) para operagdes Python puras.
2) np.random.seed (42) para gerar nimeros aleatorios no “NumPy”.

3) tf random:set seed (42) para operagdes estocasticas no “TensroFlow”.

Esta abordagem garante que os resultados sejam totalmente replicdveis em diferentes execucdes, re-
quisito essencial na analise cientifica dos resultados.
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e Estratégia de Early Stopping

O “Early Stopping”, com valor de “paciéncia” de 500 épocas, foi implementado para interromper o
treino automaticamente, quando a diminui¢ao do erro na validagdo estagna, prevenindo o sobreajuste ¢
otimizando a capacidade preditiva do modelo. Além disso, a introdugdo da “restore best weights”
como verdadeira permite a recuperagdo automatica dos “melhores pesos” no final do treino (os pesos
de cada neurénio, com os quais 0 modelo conseguiu obter o menor erro no processo de validacdo).
Este mecanismo previne o sobreajuste do modelo, enquanto permite que este explore plenamente o
espago de parametros.

e Processo de Treino do modelo

Para treinar o modelo, utilizou-se “batch size” igual a 1, que corresponde a treino estocastico, com o
objetivo de maximizar a precisdo em conjuntos de dados pequenos. (Quando se escolhe batch size = 1,
cada amostra individual faz um passo de atualiza¢do separado ¢ os pesos do modelo sdo ajustados de
forma imediata). Estabeleceu-se um limite de 5000 épocas, embora este teto nunca tenha sido alcanca-
do gragas ao mecanismo de “early stopping”, que interrompe o treino assim que o valor do erro na
validagdo estagna e ndo diminui nas 500 épocas consecutivas seguintes.

Os 5% do conjunto de dados reservados para a valida¢do, permitiu monitorizar em tempo real o de-
sempenho do modelo em dados que este ndo conhecia da fase de treino.

No final deste processo sdo obtidos os resultados das métricas MSE ¢ MAE, que serdo analisados no
capitulo seguinte.

No processo de treino do modelo recorreu-se as bibliotecas Python, de referéncia em calculo numéri-
co, ¢ ML, nomeadamente NumPy, TensorFlow, e bibliotecas auxiliares para a preparagdo dos dados ¢
otimizagdo do processo de treino. A combinagdo destas ferramentas permite uma implementagao efi-
ciente e reprodutivel do pipeline de treino, desde o carregamento e normalizacdo dos dados até a oti-
mizagdo dos parametros do modelo.

O NumPy ¢ a biblioteca fundamental da linguagem Python para programagdo. Com arrays multidi-
mensionais, a biblioteca fornece estruturas de dados e operacdes vetoriais de alto desempenho. Os
arrays NumPy suportam dados homogéneos e permitem o acesso eficiente a memoria do computador,
o que ¢ crucial para operagdes matematicas em larga escala. [49]

3.2.1.6. Armazenamento da Matriz de Pesos

A matriz de pesos € a matriz onde estdo alocados os valores numéricos atribuidos as conexdes entre
neurdnios de camadas adjacentes. Esses valores representam o conhecimento das relacdes entre as
variaveis de input e as variaveis alvo, que o modelo adquiriu no final da fase de aprendizagem. Cada
elemento desta matriz indica a intensidade da contribui¢do de um neurénio de uma camada anterior
para um neurénio da camada imediatamente a seguir, enquanto os vetores de viés controlam o limiar
de ativagao.

No fim da fase de treino do Programa P1, a matriz de pesos ¢ armazenada para garantir a reprodutibi-
lidade da aprendizagem da Rede Neuronal. O armazenamento da matriz de pesos ¢ efetuado através da
serializagdo, em formato HDF5 ou formatos nativos do “framework”, que garantem fidelidade e inte-
gridade dos dados numéricos. Além dos pesos, sdo guardados também os vieses € os metadados da
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arquitetura ja que s6 assim ¢ possivel replicar o modelo com a configuragdo original num Programa
P2, em que o objetivo serd agora generalizar solugdes para dados de entrada que ndo existam no Data-
frame.

O processo de treino e armazenamento de modelos de redes neuronais envolve uma sequéncia estrutu-
rada de operagoes, desde o pré-processamento dos dados até ao armazenamento das caracteristicas de
aprendizagem dos modelos. Para garantir eficiéncia, reprodutibilidade e interoperabilidade, recorreu-
se a bibliotecas Python especializadas em manipulagdo numérica, aprendizagem profunda e serializa-
¢do de objetos. A combinagdo de “TensorFlow/Keras” para construgdo e treino da rede neuronal,
“pandas” para gestdo estruturada de dados, e “joblib” para a serializagdo de objetos de pré-
processamento constitui um fluxo consolidado na literatura de engenharia de ML.

O moédulo “Keras”, integrado nativamente ao “TensorFlow”, fornece APIs de alto nivel para a cons-
trugdo e treino de redes neuronais. No contexto deste subcapitulo, utilizou-se o “mo-
del.save weights()”, que € um método que armazena os parametros treinados do modelo (pesos e viés)
no formato binario HDF51. Este formato permite a reconstitui¢do exata da arquitetura sem dependén-
cias externas, critico para implantagdo em ambientes heterogéneos.

A biblioteca panda oferece estruturas de dados e operagdes para manipulagdo eficiente de tabelas nu-
méricas e séries temporais. Destacou-se no projeto através da utilizagio do “DataFra-
me.to_pickle()’que serializou o DataFrame em formato binario Python (pickle), e preservou os meta-
dados, tipos de dados e indices. Esta abordagem é vantajosa para fluxos de trabalho que exijam re-
constituigdo precisa de estruturas complexas entre programas.

Joblib é uma biblioteca especializada em serializagdo eficiente de objetos Python, particularmente
otimizada para arrays NumPy. A fun¢do dump(), utilizada para persistir o objeto StandardScaler ofe-
rece compactacdo integrada (via zlib) para reducdo de espago no disco e a recuperacdo consistente do
estado interno do pré-processador, que permite que novas amostras sejam normalizadas com os mes-
mos parametros (média e desvio padrdo) do conjunto de treino.

3.2.2. EXPLICITACAO DA OPERACIONALIDADE DO PROGRAMA P2

3.2.2.1. Construcao e Import da Base de Dados

Como expresso anteriormente, ao longo desta Dissertacdo, o objetivo do Programa P2 ¢ funcionar
como um modelo preditivo de solucdes, que seja capaz de, perante um conjunto de dados novos que
nao constem do Dataframe, generalizar solugdes para os comprimentos dos perfis metalicos, nimero e
comprimento das sobreposigdes a aplicar nas coberturas e/ou fachadas de uma estrutura a ser projeta-
da.

O Programa P2 inicia-se com a reconstru¢do da base de dados ja estruturada em P1. Para tal, importa-
se o ficheiro “X_features.pkl” que contém o DataFrame das caracteristicas normalizadas e serializa-
das, através do recurso a biblioteca pandas e joblib, e o ficheiro y_shape.txt, onde estd guardada a di-
mensao do vetor de saidas (numero de colunas de y), para configurar a camada de output da rede neu-
ronal.

Por fim, utiliza-se a fungdo load() do “joblib” para reconstituir o objeto “StandardScaler” ja treinado
em P1, e que permite aplicar exatamente a mesma transformagdo de normalizacdo aos novos dados de
entrada.
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Este procedimento garante que as novas variaveis de input sejam submetidas ao mesmo pré-
processamento replicavel que foi utilizado no treino original, evitando discrepancias que possam in-
troduzir data leakage ou enviesar as previsoes

3.2.2.2. Definicao da Arquitetura do modelo

Com os dados de entrada ja estruturados, o Programa P2 reconstréi a arquitetura da Rede Neuronal
Sequencial, idéntica a utilizada no treino do Programa P1. A rede consiste numa camada de entrada de
dimensdo igual a X novos norm.shape[1]; duas camadas ocultas com 64 e 32 neurdnios, respetiva-
mente, ambas com ativa¢do ReLLU, e uma camada de saida Y novos, cuja ativagao ¢ linear.

A compilagdo utiliza o optimizador ADAM, o erro quadratico médio (MSE) e métrica MAE, estando,
por isso, alinhada com os parametros de treino originais de forma a garantir consisténcia nos resulta-
dos preditivos.

3.2.2.3. Import da Matriz de Pesos e Previsao de Solu¢des

Depois de definir o modelo, o Programa P2 importa a Matriz de Pesos do programa P1, através do
método “load weights()”, que recupera integralmente o modelo treinado em P1.

Com o modelo carregado ¢ o vetor de entrada normalizado, procede-se a predi¢do das solugdes. O
resultado” y _pred” é um array de dimensdo (n_amostras, Y novos), onde cada linha contém os com-
primentos previstos de cada segmento do perfil do tipo Madre de sec¢do 100 mm a utilizar no reco-
brimento das coberturas e/ou fachadas; os valores previstos para o nimero de sobreposi¢des nos apoi-
os entre os segmentos e o valor previsto para o comprimento do perfil de sobreposigdo.

3.2.2.4. P6s Processamento dos Dados e Outputs de Resultados

O Programa P2 converte o array das solugdes preditas num DataFrame dos pandas, tornando a infor-
macao mais acessivel e organizada para o utilizador. Em seguida, gera uma tabela em Excel, estrutu-
rada, onde cada segmento € associado ao respetivo comprimento previsto do perfil do tipo Madre de
seccao 100 mm, ao nimero de sobreposi¢des a aplicar em cada né de ligacdo (apoio) da estrutura, bem
como ao valor do comprimento de sobreposi¢do correspondente.
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4

ANALISE DOS RESULTADOS

4.1. A ANALISE DE RESULTADOS EM ML

A analise de resultados constitui uma etapa central em qualquer projeto de ML, assumindo particular
relevancia no contexto da presente Dissertagdo. E neste momento que se verifica, de forma rigorosa e
quantitativa, a eficicia dos modelos desenvolvidos, recorrendo a métricas objetivas que permitem
aferir o grau de aproximag@o entre as previsdes do modelo e os valores reais do problema em estudo.
Para além de validar o desempenho do algoritmo, a analise dos resultados possibilita a identificagdo de
padrdes de erro, a detecdo de eventuais outliers do conjunto de dados e a compreensdo das limitagdes
do modelo. Na estrutura da Dissertagdo, a analise de resultados ¢ determinante para fundamentar as
conclusdes do trabalho, justificar as opgdes metodoldgicas tomadas e sustentar a aplicabilidade pratica
das solugdes propostas. Desta forma, a analise de resultados ndo s6 encerra o ciclo de desenvolvimen-
to do modelo, como também assegura a credibilidade e o rigor cientifico da abordagem seguida.

4.1.1. ANALISE DOS VALORES OBTIDOS PARA AS METRICAS MSE E MAE NO P1

Os resultados obtidos na fase de treino do modelo de ML, na ordem de 0.006 para MSE (erro quadra-
tico médio) e de 0.0150 para MAE (erro médio absoluto) , evidenciam um desempenho muito satisfa-
torio na previsdo das variaveis de interesse do problema em questdo. O valor reduzido do MSE indica
que, em média, as previsdes do modelo encontram-se muito proximas dos valores calculados pelo
simulador, sendo penalizados de forma mais acentuada os desvios de maior magnitude. Por outro lado,
o valor que o modelo calculou para 0 MAE, que em termos praticos traduz o desvio médio absoluto
entre os valores previstos e os calculados pelo simulador, verifica a precisdo do modelo, ao apresentar
um valor baixo e de grandeza similar ao MSE (o que ¢ relevante para perceber se o modelo, de facto,

consegue aprender e se esta apto a generalizar solu¢des para dados desconhecidos).

Estes indicadores, analisados em conjunto, demonstram que a abordagem adotada foi consideravel-
mente eficaz na valida¢do dos dados e que o modelo treinado € promissor quanto a capacidade de pre-
ver solucdes (s0) praticamente idénticas as solugdes calculadas pelo simulador. No entanto, apesar dos
resultados globais serem positivos, a andlise detalhada dos erros individuais podera evidenciar situa-
¢Oes especificas em que o modelo apresenta maiores dificuldades, sendo fundamental identificar e

compreender essas limitagdes para orientar futuros desenvolvimentos e otimizac¢des do sistema.

76



Aplicagdo de IA na Otimizag¢do de Estruturas Metdlicas Pré-Fabricadas em Coberturas e Fachadas

4.1.2. ANALISE COMPARATIVA ENTRE AS SOLUGOES CALCULADAS PELO SIMULADOR DE CALCULO E AS SOLU-
COES PREVISTAS PELO MODELO DE ML

Depois de armazenada a matriz de pesos, o programa P1 é encerrado, iniciando em sequéncia o pro-
grama P2, um modelo de previsdo em ML que, pelos motivos expressos anteriormente, consegue,
perante o input de dados novos, prever solu¢des. Reconhece-se, no entanto, que a base de dados € li-
mitada, o que levou a utilizagdo dos mesmos dados para treino, valida¢do e também para a averigua-
¢do da capacidade preditiva do modelo. Esta situagdo, ndo cria nenhuma dificuldade especial porque,
mesmo para situacdes das quais ja conheceu tanto as variaveis de entrada como de saida, o P2 infere
solugdes com base nas variaveis de entrada e nos parametros aprendidos durante o treino em P1.

E com este pressuposto que sera feita agora uma analise comparativa entre as solugdes que existiam de
inicio na Base de Dados- e que sdo as calculadas pelo simulador de calculo - e as solu¢des que o mo-
delo de ML previu. A comparagdo ¢ realizavel a partir de 5 tabelas em EXCEL, extraidas diretamente
do programa P2, sendo elas as seguintes:

e comparacao solucoes previsto real
e distribuicao_erro percentual intervalos
e analise erro_percentual comprimentos
e scatter plot reais vs_previstos

e distribuicao_espacial erros_percentuais

A selecdo destas 5 tabelas permite conceber uma percecdo geral sobre a capacidade do problema em
generalizar solugdes em contextos diferentes. De forma geral, os resultados apresentados comprovam
que o modelo consegue generalizar solugdes similares as solugdes calculadas pelo simulador.

4.1.2.1. Comparacgao de Solucdes Previstas e Reais

Este arquivo Excel contém uma andlise abrangente das 81 solucdes diferentes e compara os valores
previstos com os valores reais. O documento representa um estudo comparativo de desempenho do
modelo.

O arquivo esta organizado em 82 folhas: a primeira, informativa, e as 81 restantes contendo os dados
das solugoes. Cada folha referente a uma solu¢ao contém exatamente 17 linhas de dados, estruturados
em 5 colunas: identificador do segmento, valor previsto, valor real, erro absoluto e erro percentual. A
estrutura ¢ consistente em todas as solucgdes, o que permite comparagdes diretas entre elas.

Cada uma das 81 solugdes (Solucao 1 até Solucao 81) representam uma solucao individual com a
mesma estrutura dos dados. Os dados sdo categorizados em trés tipos principais de segmentos:

e 8 Segmentos principais (segment 1 a segment 8): Representam as predi¢cdes principais do
modelo.

e 8 Segmentos sobrepostos (overlapping 1 a overlapping_ 8): Representam areas de sobreposi-
¢ao.

e 1 Segmento de sobreposicao geral (OverLapSegment): Comprimento de sobreposigao.

O desempenho das solugdes varia significativamente entre elas. Para os segmentos principais, o erro
percentual médio varia de 0,84% (melhor solucgdo) até 18,81% (pior solugdo), com uma média geral
de 2,99%.
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Dado o volume de dados utilizados para proceder ao treino da Rede Neuronal, os resultados so cla-
ramente positivos, existindo, no entanto, espaco para melhorias.

4.1.2.2. Distribuigdo do Erro percentual por Intervalos percentuais do Erro

O ficheiro Excel anexo retine a base de dados detalhada utilizada para avaliar a capacidade de predigdo
do modelo. Estao registados 648 dados individuais, que refletem a relagdo entre o comprimento de
segmentos e o respetivo erro percentual, quando comparados a solugdo proveniente do simulador. A
analise destes dados permite identificar tendéncias relevantes na distribui¢do dos erros, essenciais para
avaliar a precisao e robustez do modelo.

A estrutura do ficheiro organiza-se em trés folhas principais:

Folha "Distribuigdo" que exibe um resumo estatistico, agrupando os registos em intervalos de erro
percentual. Ao todo sdo apresentados 11 intervalos, que vao desde os valores mais baixos (0-10%) até
intervalos superiores a 60%. Esta folha fornece uma visdo clara sobre a frequéncia relativa de cada
intervalo do erro percentual e destaca a predominéancia de erros baixos na maioria dos casos avaliados.

Folha "Dados Completos" que compila os dados brutos referentes aos 648 segmentos, com registo de
trés parametros: comprimento, erro percentual e categorizagdo do erro no intervalo correspondente.
Esta folha oferece acesso pormenorizado para analise aprofundada das variages segmentares no de-
sempenho do modelo.

Folha "Grafico" que apresenta um histograma que permite a visualizagdo da distribui¢do dos erros
percentuais dos valores previstos. O eixo horizontal representa os intervalos de erro percentual, en-
quanto o eixo vertical indica a quantidade de valores registados em cada intervalo. A configuragdo
grafica permite verificar a forte concentragdo de registos nos intervalos de menor erro (sobretudo 0-
10%), evidenciando o grau de confianca e a eficacia do sistema de predigdo desenvolvido.

A conjugagdo do resumo descrito nas tabelas com a representacdo grafica facilita a identificagdo rapi-
da de padrdes, proporcionando uma avaliagdo objetiva sobre a precisdo do modelo e permitindo dete-
tar eventuais excegoes ou desvios relevantes na base analisada.
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A distribui¢do dos erros percentuais apresenta uma acentuada assimetria positiva, caracteristica tipica
de modelos com desempenho globalmente satisfatorio. De acordo com os dados, cerca de 94,3% dos
segmentos previstos apresentam erros inferiores a 10%, enquanto apenas 5,7% dos casos excedem
esse patamar. Essa elevada concentragdo de valores com erro reduzido indica que o modelo de ML
possui alta precisdo para a esmagadora maioria das situagdes analisadas.

A analise detalhada, baseada nos intervalos do ficheiro extraido para Excel, revela que:

e O intervalo com maior frequéncia é o de 0-10% de erro percentual, que representa 611 regis-
tos de 648 (94,3% do total).

e O segundo maior grupo corresponde ao intervalo de 10-20%, com 28 de 648 registos (4,3% do
total).

e Os intervalos superiores concentram proporgoes residuais (inferiores a 1% em todos os casos).

Esta distribui¢do demonstra, assim, que praticamente todos os resultados previstos pelo modelo apre-
sentam erro percentual inferior a 10%, comprovando a eficacia do sistema preditivo.

E de salientar que a existéncia de alguns valores acima de 10% demonstra que, em situagdes especifi-
cas, 0 modelo pode ndo generalizar com total exatiddo. No entanto, tendo em conta a amostra utilizada
para o treino (81 casos, dos quais 76 para treino ¢ 5 para validagdo), os resultados obtidos sdo manifes-
tamente positivos para a base de dados disponivel.

4.1.2.3. Analise do Erro percentual em fungdo do Comprimento do Vao

O ficheiro Excel "analise_erro_percentual comprimentos.xlsx" esta organizado em quatro folhas dis-
tintas, cada uma com propositos especificos na analise metrologica. A primeira folha, denominada
"Dados", além de um resumo dos erros médios percentuais organizados por intervalos de comprimem-
to. Esta folha apresenta seis intervalos principais: 0.1-1.7m (6.53%), 1.7-3.4m (1.22%), 3.4-5.0m
(1.12%), 5.0-6.7m (1.57%), 6.7-8.3m (1.78%), e 8.3-10.0m (1.71%), o que evidencia uma clara ten-
déncia de redugdo do erro com o aumento do comprimento.

E ainda exposto um grafico de dispersdo classico, onde € possivel visualizar, de forma clara, a relagdo
inversa entre comprimento dos segmentos e erro percentual.
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O grafico mostra claramente a concentragdo de pontos com erro elevado (superior a 15%) na regido de
comprimentos inferiores a 1 m, enquanto, para segmentos que cobrem vaos maiores, 0 erro € consis-
tentemente mais baixo. A dispersdo dos pontos diminui significativamente a medida que o compri-
mento aumenta, indicando maior precisdo e repetibilidade nas medi¢des de objetos maiores.

Para comprimentos inferiores a 0.5 m, o erro médio de 8.646%, com desvio-padrao de 9.478%, indica
deficiéncias significativas tanto na veracidade como na precisdo. Em contraste, para segmentos que
cobrem vaos de comprimento superior a 2.0 m , o erro médio ¢ inferior a 1.6%, com o desvio-padrao
controlado, o que demonstra grande capacidade de generalizagdo por parte do modelo para segmentos
superiores a 2 m.

O erro percentual varia drasticamente de 0,003% a 66,567%, com média global de 2,993% e desvio-
padrdo de 5,479%. O valor da correlagdo negativa ser moderado (-0,332) entre o comprimento e o erro
percentual confirma estatisticamente a tendéncia observacional de que vaos maiores, com maiores
comprimentos de segmentos de perfil do tipo Madre 100x1,5, apresentam menor erro relativo.

4.1.2.4. Precisdo das Estimativas: Alinhamento entre Medidas Reais e Previstas

O arquivo Excel "scatter plot reais vs previstos.xIsx" apresenta uma analise abrangente da validagdo
do modelo P2 de generalizagdo. O coeficiente de correlagdo de Pearson obtido (r = 0,9997) indica uma
relagdo linear quase perfeita entre os valores observados e os previstos, classificando-se como correla-
¢do muito forte segundo critérios ja estabelecidos. O coeficiente de determinagdo (R? = 0,9994) de-
monstra que o modelo explica 99,94% da variabilidade dos dados, valor que supera significativamente
os padroes de exceléncia tipicos em modelos estatisticos.
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Figura 25 - Grafico Scatter Plot de comparagao entre os valores Reais e Previstos
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O grafico de dispersao apresentado é de visualizacdo fundamental para avaliar a validacdo de modelos
preditivos. Oferece insights visuais imediatos sobre a qualidade e confiabilidade do ajuste estatistico.
Esta representacdo grafica dos valores reais versus previstos permite uma avaliagdo direta da capaci-
dade preditiva do modelo através da proximidade dos pontos a linha de referéncia diagonal.

A imagem apresenta um scatter plot classico, com valores reais no eixo horizontal (0 a 10 metros) ¢
valores previstos no eixo vertical (0 a 10 metros). A linha diagonal vermelha tracejada representa a
"linha perfeita" de 45 graus, onde valores reais e previstos seriam idénticos, constituindo o referencial
ideal para avaliag@o da precisdo preditiva. Os pontos azuis distribuem-se de forma notavelmente pro-
xima a esta linha de referéncia, indicando alto grau de concordancia entre observagoes e predigdes. A
observagdo mais notavel é a extraordinaria proximidade dos pontos a linha diagonal, caracteristica que
indica correlagdo quase perfeita entre valores observados e previstos.

Esta avaliacdo, a par da avaliagdo do erro percentual, é fundamental para perceber de forma clara co-
mo o erro percentual se traduz na proximidade ou ndo aos valores reais. O erro percentual, apesar de
significativo, é recorrente em segmentos diminutos, o que se traduz em diferencas relativamente pe-
quenas no erro absoluto; dai, e ndo obstante a existéncia de erros percentuais significativos, pratica-
mente todas as solugdes previstas sdo idénticas as solugdes reais obtidas pela execugdo do simulador
de calculo.

4.1.2.5. Distribuigcdo Espacial dos Erros Percentuais

O arquivo Excel apresenta uma analise abrangente da distribuigdo espacial de erros percentuais em
oito segmentos distintos. O conjunto de dados analisado demonstra um erro percentual médio geral de
2,99%, com desvio padrdo entre posi¢des de 3,06%. Esta métrica aparentemente moderada esconde
uma distribui¢do critica, onde dois segmentos apresentam performance drasticamente inferior aos de-
mais no que toca ao erro percentual.

Mapa de Calor: Erro Percentual por Posigdo na Estrutura
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Como ¢ possivel observar pelo mapa exposto imediatamente acima, para as primeiras 20 solugdes, o
erro percentual € critico nos segmentos 1 e 8, ou seja, nos segmentos de menor comprimento ¢ de ex-
tremidade.

Isto adiciona informagdo relevante ao que ja esta exposto nos subcapitulos anteriores, que € o facto de
o modelo apresentar dificuldade para representar adequadamente as condigdes fisicas € numéricas nas
extremidades estruturais, manifestando problemas de convergéncia e discretizagdo inadequada que
comprometem a precisdo em segmentos de menor comprimento.

A analise do mapa de calor confirma que os segmentos 1 ¢ 8 apresentam erros percentuais sistemati-
camente elevados em comparagdo com os segmentos intermedidrios. Esta distribui¢do ndo ¢ aleatoria,
mas reflete limitagdes estruturais do método na predi¢do de comprimentos de segmentos nos vaos
mais pequenos das extremidades da estrutura.

No entanto, os erros percentuais extremamente diminutos nos comprimentos dos segmentos a utilizar
para cobrir os vdos ndo extremos sdo um facto extremamente positivo e importante na avaliagdo do
modelo de generalizagio.

4.1.2.6. Avaliagéo da Capacidade do modelo na Previsao dos valores das restantes variaveis-alvo

No contexto da presente discussdo, a avaliagdo da capacidade do modelo na previsdo dos valores das
restantes variaveis-alvo ndo ¢ relevante pelo facto de, em perfis do tipo Madre 100x1,5, o valor da
sobreposigdo ser sempre igual a 1, o que significa que o respetivo comprimento de sobreposigdo sera
sempre 0. O modelo esta capacitado a prever tanto o numero de sobreposi¢des em cada nd, como o
respetivo comprimento de sobreposi¢do; no entanto, para os dados utilizados na fase de treino, a néo
existéncia de outro tipo de casos, em que existem sobreposi¢des nos apoios, limita a analise dos valo-
res previstos pelo modelo construido.

Esta auséncia de diversidade nos dados de treino compromete a avaliacdo robusta da capacidade do
modelo em prever situa¢des fora do padrado dominante, uma vez que nao existem exemplos suficientes
de cenarios alternativos para validar a capacidade de generalizagdo do modelo. O desempenho do mo-
delo ¢ satisfatorio nos casos predominantes, com erros absolutos médios baixos, mas a falta de casos
com sobreposi¢oes variadas ou comprimentos de sobreposi¢ao ndo nulos impede uma analise abran-
gente da robustez do modelo em situagdes heterogéneas. Assim, a limitagdo do conjunto de treino
inviabiliza uma avaliagdo critica da capacidade preditiva do modelo para as variaveis do namero de
sobreposi¢cdes em cada n6 da estrutura e do comprimento dessa sobreposicao.

De qualquer forma, ¢ de notar que os resultados para as medi¢gdes com valor real igual a 1,0, o0 modelo
demonstra alta precisdo com erro absoluto médio de 0,006736. O desvio padrao de 0,006338 sugere
consisténcia na performance preditiva. O valor baixo para o erro percentual confirma a alta qualidade
das predi¢cdes do modelo nos casos predominantes.

A variavel “OverLapSegment” apresenta um comportamento similar a variavel overlapping. Todos os
81 valores reais sdo iguais a 0, confirmando que o comprimento de sobreposi¢do ¢ sempre nulo nos
perfis analisados. Esta uniformidade impossibilita o calculo do erro percentual, uma vez que envolve-
ria divisdo por zero.
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O erro absoluto médio para OverLapSegment ¢ de 0,005813, ligeiramente inferior ao erro das varia-
veis overlapping. O desvio padrdo (0,004714) indica boa consisténcia preditiva. O erro maximo obser-
vado foi de 0,028893, significativamente menor que os outliers das variaveis overlapping.

Os valores previstos pelo modelo para OverLapSegment variam entre -0,020969 ¢ 0,028893, com
média de -0,004249. Esta ligeira tendéncia negativa sugere que o modelo tende a prever pequenos
valores negativos quando o valor real é zero, o que ndo deveria acontecer, dado que nao ¢ possivel, do
ponto de vista fisico, existir comprimentos negativos. Mas, mais uma vez, a ndo existéncia na base de
dados de outro tipo de situacdes onde € necessaria a existéncia de sobreposi¢des nos apoios ndo permi-
te julgar de forma assertiva a capacidade preditiva do modelo.

Todos os ficheiros utilizados na analise de resultados encontram-se disponibilizados numa unidade de
armazenamento online, acessivel através do seguinte link: https://drive.google.com/drive/folders/11-
m3hKHBxXwh3WWXSzAh4AQ4gaKn9BMo?usp=drive link
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5

CONCLUSAO E TRABALHO FUTURO

A presente Dissertagdo teve como objetivo o desenvolvimento de um modelo em ML que fosse capaz
de acelerar o processo de dimensionamento otimizado de perfis metalicos em coberturas e fachadas.

Através do acesso a uma base de dados, foi possivel desenvolver um modelo de ML funcional, em que
os valores que prevé se aproximam, de forma muito significativa, dos valores calculados por um simu-
lador de calculo. Apesar da existéncia de outliers, ¢ de os fendmenos de relagdo entre as variaveis se-
rem complexos e algo dificeis de serem compreendidos, os resultados obtidos provam que a utilizagado
da Al ¢é altamente eficaz para acelerar processos de dimensionamento estrutural.

A velocidade no processo de calculo, a capacidade de lidar com grandes volumes de dados, ¢ a capa-
cidade de prever relagdes entre variaveis fazem da Al uma das areas em expansdo que vai alterar o
futuro da Engenharia Civil.

Perspetivas Futuras:

Tendo em vista a evolugdo e o aprimoramento da ferramenta proposta, identificam-se os seguintes
vetores de desenvolvimento:

1) Aprofundamento do modelo de redes neuronais, nomeadamente, a construgdo de arquiteturas
distintas, e averiguar as diferencas nos resultados obtidos, para estudar a possibilidade de alte-
racdo da arquitetura no modelo de ML original e que resulta da conclusdo da presente disser-
tacdo. Em especial, percecionar se os resultados do comprimento dos segmentos do perfil em
vaos extremos de comprimento reduzido, se apresentam com erros relativos menores.

2) Testar a possibilidade de utilizagdo de outros algoritmos (Ex: kNN, Random Forest, Boosting
Algorithms etc.), € comparar os resultados para que seja possivel percecionar qual dos mode-
los conduz a solugdes mais proximas da solugdo 6tima.

3) Aumentar a base de dados e criar, no modelo, um sistema que, a cada introdugdo de novas va-
riaveis e solugdes resultantes do calculo pelo simulador, atualize automaticamente a matriz de
pesos.

4) Tentar reaplicar o modelo para o perfil do tipo Omega e para as restantes sec¢des do perfil do
tipo Madre e Omega.
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5)

6)

7)

8)

9)

Analisar os resultados generalizados por parte do modelo para o nimero de sobreposigdes por
nd e o comprimento de sobreposigoes, através do recurso a outros perfis e secgdes onde a so-
breposicdo nos apoios € relevante, porque nao foi possivel fazé-lo.

Tentar aprimorar o modelo, com vista a conseguir conjugar mais do que um modelo de regres-
sdo0, ou seja, um modelo que englobe e que calcule solugdes para os diferentes perfis e seccdes
(o treino para cada tipo de perfil e secgdo continua a ser autdbnomo).

Aumentar o niimero de variaveis de input a utilizar para a fase de treino, em especial a varia-
vel “internal”, nas situagdes em que esta seja relevante.

Procurar resolver os outliers que surgem nas generalizagdes do programa P2.

Averiguar a possibilidade de inclusdo num servidor onde esteja inserido o simulador de calcu-
lo, da rede neuronal construida e produzir, na sequéncia, um estudo sobre os ganhos temporais
e financeiros, derivados a potencialidade e velocidade dos processos de calculo em modelos
de Al e a economizagao da utilizagdo do CPU, respetivamente.
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