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Avaliacido dos parametros que influenciam a sensibilidade a Agua de misturas

betuminosas com recurso a técnicas de Data Mining

RESUMO

Aos diferentes tipos de misturas betuminosas, aplicadas nas camadas de desgaste, de ligagdo e,
por vezes, de base dos pavimentos flexiveis, ¢ exigida uma série de caracteristicas,
fundamentais para garantir a qualidade estrutural e funcional dos pavimentos. A sensibilidade
das misturas a acdo erosiva da dgua afeta a durabilidade dos pavimentos e esta dependente de

varios parametros afetos ao agregado, ao betume e aos processos de produgdo e aplicacio.

O principal objetivo deste trabalho consiste na obtengdo de um modelo de previsdo de
resultados do indice de resisténcia conservada por tracdo indireta (ITSR — Indirect Tensile
Strength Ratio) de uma mistura betuminosa, de acordo com a sua composi¢ao e com a variagao

dos parametros que afetam estes resultados, referindo a importancia relativa de cada um.

Para o desenvolvimento deste modelo foram recolhidos e tratados os dados relativos a 15
parametros de 167 misturas diferentes. Construida a base de dados, iniciou-se um processo de
modelacdo denominado Data Mining (DM). Este processo ocorreu em ambiente R, auxiliado
pela biblioteca rminer para a aplicagio das técnicas de DM: Arvores de Regressio (AR),
Regressdes Multiplas (RM), Redes Neuronais Artificiais (RNA), Maquinas Vetores de Suporte
(MVS) e k-Vizinhos Proximos (k-VP). Os modelos desenvolvidos foram sujeitos a um processo
de auto validagdo do tipo K-FOLD, e o seu desempenho foi avaliado através das métricas de
erro: Desvio Absoluto médio (DAM), Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM) e o coeficiente

de correlagdo de Pearson (R).

A anélise foi realizada para misturas betuminosas em geral e para misturas betuminosas a
quente. Para ambas as abordagens, e tendo em conta as medidas de desempenho referidas, o
melhor modelo de previsdao do valor de ITSR ¢ obtido com as MVS, técnica que aponta o tipo
de agregado e a percentagem de betume como parametros que mais influenciam este resultado.

Palavras-Chave

Misturas betuminosas, Sensibilidade a dgua, ITSR, Data Mining
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Evaluation of parameters that influence water sensitivity of asphalt mixtures

using Data Mining techniques

ABSTRACT

The different types of asphalt mixtures, applied in surface, binder and base courses of flexible
pavements, require a series of characteristics that are fundamental to guarantee the structural
and functional quality of the pavements. The sensitivity of the mixtures to the erosive action of
water affects the durability of the pavements depends on several parameters related to the

aggregate, the bitumen and the production and application processes.

The main objective of this work is to obtain a predictive model of the Indirect Tensile Strength
Ratio (ITSR) of an asphalt mixture, according to its composition and to the variation of the

parameters that affect these results, while assessing their relative importance.

For the development of this model, the data concerning 15 parameters of 167 different mixtures
were collected and processed. Once the database was built, a modelling process called Data
Mining (DM) was started. This process was performed in the R environment, assisted by the
rminer library for the application of DM techniques: Regression Trees (RT), Multiple
Regressions (MR), Artificial Neural Networks (ANN), Support Vector Machines (SVM) and
k-Nearest Neighbours (k-NN). The developed models were subjected to a k-Fold cross-
validation process, and their performance was evaluated through the error metrics: Mean
Absolute Deviation (MAD), Root Mean Square Error (RMSE) and Pearson correlation
coefficient (R).

The analysis was performed for asphalt mixtures in general and for hot mix asphalts. For both
approaches, and taking into account the mentioned performance metrics, the best predictive
model of the ITSR value is obtained with the MVS, technique that indicates the type of
aggregate and the percentage of bitumen as parameters that most influence this result.

Keywords

Asphalt mixtures, Water sensitivity, ITSR, Data Mining
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1 INTRODUCAO

1.1 Enquadramento tematico

A principal fun¢do de um pavimento rodoviario ¢ garantir a seguranca e a comodidade dos
utilizadores de veiculos que nele circulam, durante um determinado periodo de tempo, sob as
acoes do trafego e as condigdes climaticas que nele incidam. Dependendo das necessidades, e
de acordo com os materiais que os constituem, ¢ possivel encontrar pavimentos rigidos,
semirrigidos ou flexiveis, sendo estes ultimos, o tipo de pavimento predominante em Portugal

(Branco et al., 2008).

As camadas de desgaste dos pavimentos flexiveis sdo formadas por misturas betuminosas, isto
¢, por materiais estabilizados com ligantes hidrocarbonados (geralmente, betume asfaltico)
(Bernucci et al., 2008), as quais sdo exigidas determinadas caracteristicas gerais durante a
constru¢ao do pavimento e apos a sua entrada ao servico. Essas caracteristicas sdo: estabilidade,
durabilidade, flexibilidade, resisténcia a fadiga, aderéncia, impermeabilidade e trabalhabilidade

(Freire, 2002).

A sensibilidade a 4gua ¢ uma caracteristica que pode por em risco o bom desempenho das
misturas betuminosas, provocando perdas significativas em termos de resisténcia e durabilidade
(Pereira, 2009). A resisténcia das misturas a a¢do erosiva da dgua depende de varios fatores,
entre eles, o agregado, o betume, a composicdo volumétrica e granulométrica, a espessura das
camadas e as condi¢des ambientais e de trafego a que estdo sujeitas (Sengoz e Agar, 2007).

Na tentativa de melhorar o desempenho das misturas betuminosas, sdo constantemente
elaborados novos estudos e gerados muitos resultados relativos aos diferentes parametros
analisados. Esses resultados sdo, na maioria dos casos, apresentados, analisados e,
posteriormente, guardados em bases de dados muito extensas e complexas, onde existe uma
grande quantidade de informagdo que ndo ¢ percetivel a olho nu. A pesquisa em bases de dados
e tecnologia da informacgao deu origem a uma abordagem para armazenar e manipular estes
dados para posterior tomada de decisdo, denominada Descoberta de Conhecimento em Bases

de Dados (DCBD) (Amado, 2000).

De acordo com Silwattananusarn ¢ Tuamsuk (2012), o Data Mining (DM) ¢ uma etapa do

processo de DCBD que permite a identificacao de relagdes e padrdes globais, potencialmente
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uteis, de um conjunto de dados, que podem nao ser detetados devido a imensidao da base onde

estdo inseridos.

As ferramentas de DM ajudam a extrair e refinar o conhecimento Util de bases de dados de
grandes dimensdes e as informacdes extraidas podem ser usadas para formar um modelo de
previsdo ou classificacdo de resultados, identificar tendéncias e associagdes, otimizar um

modelo existente ou fornecer um resumo dos conjuntos de dados que estdo a ser analisados

(Fayyad et al., 1996).

Desde o inicio da década de 1990, multiplas técnicas de DM de varios tipos, como as Arvores
de Decisdo (AD), as Regressdoes Multiplas (RM), as Redes Neuronais Artificiais (RNA), as
Maquinas de Vetores de Suporte (MVS) e os k-Vizinhos Proximos (k-VP), foram
desenvolvidas e usadas individualmente, em problemas de classificagdo e regressao, bem como
na elaboracao de modelos de previsao de resultados, nos mais diversos dominios (Han ef al.,

2011, Kohavi, 2001).

A previsdo do comportamento dos pavimentos sob as diferentes varidveis mencionadas, ¢é
fundamental para uma adequada gestdo da rede rodoviaria. O conhecimento prévio do
comportamento dos pavimentos permite: a previsao do seu estado futuro e das necessidades de
financiamento para futuras reparagdes/reabilitagdes, € a comparagcdo dos efeitos das varias

acoes a que estdo sujeitos (Barai, 2003).

1.2 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho ¢ a obtengdo de um modelo de previsdo da sensibilidade a
agua em misturas betuminosas, através do parametro ITSR, de acordo com a variagao de
determinados parametros que a influenciam, e a identificacdo da importincia relativa de cada

um deles.

Para tal, € necessario identificar os parametros que influenciam a resisténcia das misturas a agao
erosiva da 4dgua, e compreender de que forma a manipulacdo desses parametros influencia os
resultados de sensibilidade.

No desenvolvimento do modelo de previsdo torna-se imprescindivel conhecer e aplicar

diferentes técnicas de DM. Para avaliar a eficacia das diferentes técnicas na previsdao da

2
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sensibilidade a 4gua € necessario comparar os valores de ITSR previstos pelo modelo com os

valores medidos em laboratorio.

Por ultimo, espera-se que o modelo seja eficaz e que, através das técnicas de Data Mining, se
possa prever a influéncia da 4gua no comportamento de misturas betuminosas com uma

determinada composigao.

1.3 Conteudo da dissertaciao

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos, dos quais, faz parte o presente capitulo, cujas
finalidades sdo enquadrar o tema, definir os objetivos e descrever, resumidamente, o conteudo

da dissertagao.

No segundo capitulo ¢ apresentada uma revisao bibliogréafica que, por sua vez, se subdivide em
duas partes. Uma, incidente nos parametros que influenciam a sensibilidade a 4gua das misturas
betuminosas e a forma como a variacao de cada parametro afeta o ITSR, referindo as principais
caracteristicas das misturas e dos seus materiais constituintes, 0 modo como a agua se
movimenta nas misturas e as patologias que esta pode provocar. A segunda parte deste capitulo
apresenta conceitos e técnicas de Data Mining (DM), e alguns exemplos de aplicacdo destas
técnicas a problemas afetos a Engenharia Civil e aos Pavimentos Rodovidrios que incluem

bases de dados de grandes dimensdes.

No Capitulo 3 ¢ explicada a constru¢cdo da base de dados, referindo a sua proveniéncia e
tratamento, e todo o raciocinio seguido ao longo do estudo, incluindo as técnicas de DM
selecionadas e a forma como a biblioteca Rminer permite a sua aplicagdo para o

desenvolvimento de um modelo de previsao do ITSR.

No quarto capitulo sdo apresentados e comparados os resultados obtidos das cinco técnicas de
DM utilizadas. Para cada técnica, ¢ indicada a importancia relativa dos diferentes parametros
de entrada, sdo comparados graficamente os valores de ITSR previstos pelo modelo e medidos

em laboratorio e indicadas as medidas de desempenho dos respetivos modelos.
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No tultimo capitulo apresentam-se as principais conclusdes deste estudo, assim como alguns
aspetos que poderiam ser mais aprofundados e objeto de estudos futuros, que poderdo contribuir

para enriquecer este trabalho.




2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Pavimentos Rodoviarios

A rede rodovidria, principal via de comunica¢do em Portugal ¢ bastante vasta e, atualmente, o
transporte rodoviario de pessoas e mercadorias assegura cerca de 90% da atividade a nivel
nacional (Santos, 2010) . De acordo com a JAE (1995), até meados do século XX, a dimensao
da rede rodovidria nacional contrastava com niveis de qualidade e de servigo muito reduzidos
que travavam o desenvolvimento econdémico e social do pais. Desde entdo, as atividades de
projeto, construgcdo, conservacao e exploracdo da rede, tém contribuido para o aumento dos
niveis de seguranca e comodidade dos utentes, bem como para a diminui¢do dos custos de

manutengao e reabilitacdo das estradas (Rodil, 2005).

Segundo Miranda (2008), uma estrada pretende estabelecer uma superficie de rolamento em
que os veiculos possam circular com comodidade, seguranca, rapidez, economia, no maior
nimero possivel de situagdes climaticas, de preferéncia sempre. O pavimento ¢ a parte da
estrada que suporta diretamente o trafego e transmite as respetivas solicitagdes a infraestrutura:

terreno, obras de arte, etc.

Branco et al. (2008) definem o pavimento como uma estrutura multiestratificada formada por
varias camadas de espessura finita e assentes numa plataforma de apoio ao pavimento. Esta
plataforma pode consistir no aterro ou terreno natural, ou ser dotada de uma camada de apoio

denominada leito do pavimento.

De acordo com Santos (2010) e Pereira (2014), dependendo de fatores como as condi¢des das
fundagdes, os materiais disponiveis, o trafego, o clima e os custos de execu¢do, surge a
necessidade de pavimentos com caracteristicas € comportamentos diferentes. Assim, 0s
pavimentos sdo classificados como: flexiveis, rigidos e semirrigidos, de acordo com os

materiais que os constituem e com a deformabilidade das suas camadas (Branco et al., 2008).

A grande maioria das estradas em Portugal é composta por pavimentos flexiveis, constituidos
por misturas betuminosas nas camadas de desgaste, de regularizacao/ligacdo e por vezes de
base, que assentam sobre camadas granulares, ndo ligadas, com caracteristicas de base ou de

sub-base (Branco et al., 2008).
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2.2 Misturas Betuminosas

As misturas betuminosas, que constituem as camadas de desgaste e de regularizagdo dos
pavimentos flexiveis e semirrigidos, sdo compostas por material granular (agregados) e por um
ligante (betume) (Branco et al., 2008). O betume ¢ classificado como um material de
impermeabilizagdo e adesivo, derivado do petroleo e muito viscoso/quase solido a temperatura

ambiente (Lesueur, 2009, Silva, 2014).

Consoante a sua aplicagdo, a principal exigéncia pode ser de caracter estrutural (camadas de
base) onde se pretendem boas caracteristicas mecanicas ou entdo de caracter funcional
(camadas de desgaste) onde se exigem aptiddes ao nivel da seguranca e do conforto. Em ambos
os casos devem ser garantidos critérios de economia, durabilidade e facilidade de execugdo

(Capitio, 1996).

2.2.1 Caracteristicas fundamentais das misturas betuminosas

As misturas betuminosas € aos seus materiais constituintes sao exigidas determinadas
caracteristicas durante a constru¢do do pavimento e apos a sua entrada ao servico. De acordo
com Freire (2002), as caracteristicas fundamentais sao: estabilidade, durabilidade, flexibilidade,

resisténcia a fadiga, aderéncia, impermeabilidade e trabalhabilidade.

A estabilidade de uma mistura verifica-se quando esta consegue resistir, com pequena
deformacao, as cargas impostas pela passagem repetida dos veiculos. Para avaliar a estabilidade
de uma mistura € necessario ter em conta duas caracteristicas fundamentais: atrito interno dos
materiais e coesdo. O atrito interno ¢ fun¢do do agregado e depende da granulometria, da
textura, da forma e da densidade. A coesdo ¢ uma caracteristica do betume que assegura uma
ligacdo entre as particulas de agregado. Quanto mais betume existir na mistura, maior sera a
coesdo entre as particulas de agregado, mas s6 até um determinado valor. A quantidade

excessiva de ligante também diminui o atrito interno entre as particulas (Mendes, 2011).

O conceito de durabilidade, aplicado as misturas betuminosas, ¢ definido como a capacidade
dos materiais que compdem a mistura em resistir aos efeitos da dgua, a fadiga e as variacdes de
temperatura, para um determinado volume de trafego e para um longo periodo de tempo, sem

alteragdes significativa na sua qualidade e desempenho (Taylor e Khosla, 1983).
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A flexibilidade permite que a mistura se adapte a assentamentos pontuais das camadas
inferiores ou de zonas onde a agdo dos veiculos ¢ elevada e, geralmente, aumenta com a

quantidade de betume (Branco ef al., 2008).

A resisténcia a fadiga das misturas betuminosas € a capacidade que elas apresentam para resistir
a esforgos de flexdo repetidos sem atingir a rotura e ¢ geralmente expressa como uma relagao
entre a tensdo, ou extensdo inicial, e 0 nimero de repeti¢cdes de carga que produzem a ruina.
Este nimero ¢ habitualmente determinado recorrendo a ensaios laboratoriais de flexao repetida,

realizados a determinados niveis de tensdo ou extensao (Pais e Palha, 2010).

A impermeabilizacdo da mistura tem como func¢do oferecer resisténcia a passagem de agua e
de ar através da mistura. Quanto menor for o volume de vazios, maior sera a impermeabilidade
da mistura. Como ja foi referido, quanto maior for a quantidade de betume, menor sera este

volume, logo, melhor sera esta caracteristica (Anurag et al., 2009).

A trabalhabilidade das misturas pode ser definida como uma propriedade que permite a
produgdo, transporte, colocagdo e compactagdo de uma mistura com uma aplicagdo minima de

energia (Gardete et al., 2016).

A aderéncia pode ser definida como a aptiddo da mistura para proporcionar um adequado
coeficiente de atrito entre o pneu e o pavimento molhado. Depende, essencialmente, da

granulometria, textura e resisténcia ao polimento dos agregados (Duarte, 2012).

Além de todas as caracteristicas ja citadas, a camada de desgaste, por ser a camada superficial,
deve ainda possuir as seguintes caracteristicas (Gubler et al., 2004):

e Nivel de ruido pneu-pavimento — dentro dos limites estabelecidos;

e Superficie regular — circulacdo comoda, segura e econdmica;

e Adequada macro textura — para permitir o escoamento das aguas.

Atendendo a Miranda (2008), a percentagem de betume influencia fortemente a reologia das
misturas betuminosas, conferindo a estas um comportamento elastico, viscoelastico ou viscoso,
que depende da temperatura e do tempo de aplicacdo da carga. Assim, se a temperatura € o
tempo de aplicagdo forem reduzidos, a mistura assume um comportamento elastico; passando
a viscoelastico ou viscoso, consoante o0 aumento dos valores referidos.
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2.2.2 Tipos de misturas betuminosas

Atendendo a norma NP EN 13108-1 e NP EN 13108-5, ¢ possivel verificar que a nomenclatura
das misturas estd diretamente relacionada com as suas fungdes € com os materiais que as
constituem. Uma mistura designada AC 14 surf 35/50 pode ser descrita como:

e AC —“Asphalt Concrete” (designagdo anglo-saxdnica de betdo betuminoso)

e PA —“Porous Asphalt” (designagao anglo-saxénica de mistura betuminosa drenante)

e 14 — Abertura do peneiro superior do agregado na mistura (em mm)

e Surf— “Surface course” (designacdo anglo-saxonica de camada de desgaste)

e 35/50 — Designagdo do betume utilizado na mistura.

Os diferentes tipos de misturas betuminosas podem também distinguir-se pelas temperaturas a
que sao fabricadas. Assim, podem ser classificadas como: misturas a frio (se forem produzidas
a temperatura ambiente), misturas semitemperadas (se a sua produgao for feita entre os 70°C e
os 100°C), misturas temperadas (produzidas entre os 100°C e os 140°C) e misturas a quente
(produzidas acima dos 140°C) (EAPA, 2010). A grande maioria das pavimenta¢des em Portugal
¢ feita a quente, qualquer que seja o tipo de mistura (granulometria e tipo de agregados e de

betume) (Branco, 2013).

Como se pode verificar na Figura 1, independentemente da temperatura a que sdo produzidas,
as misturas também podem ser classificadas em relacao a porosidade, como densas, rugosas ou

drenantes (Pereira, 2009).

Misturas densas Misturas rugosas Misturas drenantes

Figura 1 — Principais tipos de misturas betuminosas (Pereira, 2009).
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As misturas densas, que apresentam uma curva granulométrica continua, ttm como uma das
principais fungdes impedir a penetracdo da 4gua para as camadas subjacentes. Apresentam uma
macro textura relativamente baixa, pelo que, ndo ¢ aconselhavel a sua aplicagdo em vias com
elevadas velocidades de circulagdo e em locais com elevados indices de precipitacao.

Geralmente, a espessura destas camadas pode variar entre os 4 € os 6 cm (Branco et al., 2008).

As misturas drenantes, constituidas por uma curva granulométrica descontinua, t€m como
fun¢do permitir a infiltragdo da d4gua na mistura e drené-la para as bermas. Este tipo de mistura
¢ exclusivamente aplicado em camadas de desgaste, com espessura de 4 cm, e tem como
objetivo evitar problemas de aquaplanagem dos veiculos em tempo de chuva e diminuir o ruido

provocado pelo contacto pneu-pavimento (Sardao, 2012).

Como meio-termo entre estas duas misturas, existem as misturas rugosas Devido a maior
percentagem de finos (em relagdo as misturas drenantes), a sua resisténcia a agdo abrasiva do
trafego ¢ melhor e proporcionam uma excelente macro textura. Por outro lado, a sua
contribui¢do para a resisténcia estrutural do pavimento ¢ desprezavel, uma vez que a espessura

destas camadas varia entre os 2,5 e os 3,5 cm (Branco et al., 2008).

2.3 Ac¢ao da agua nas misturas betuminosas

A avaliagdo da resisténcia a acdo erosiva da dgua de misturas betuminosas ¢ um passo
importante no processo de selegdo dos materiais e dosagens das misturas. A sele¢ao inadequada
de materiais e a incorreta determinacdo da sensibilidade a 4gua podem resultar em degradagdes
prematuras no pavimento, bem como em custos excessivos em manutengdo e reabilitacao
(Taylor e Khosla, 1983). Contudo, quase todos os estudos visam uma medida comparativa dos
danos causados pela humidade, quer através de observagdes visuais a partir de dados de campo,
quer através de ensaios laboratoriais ou através de ensaios mecanicos himidos versus secos,

para obter um parametro de indice de resisténcia a acdo da dgua (Kringos et al., 2008).

A sensibilidade a 4gua ¢ uma propriedade determinada pela norma EN 12697-12, sendo
adequada a quase todas as misturas especificadas na familia de normas EN 13108. O ensaio

consiste na preparagao de 6 provetes (neste caso moldados por compactacao de impacto), que
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sdo caracterizados volumetricamente e em seguida sao divididos em dois grupos, um dos quais
¢ imerso em agua e outro ndo. No final deste procedimento sdo ensaiados todos os provetes
para se determinar o indice de tracdo indireta (ITSR — Indirect Tensile Strength Ratio), que ¢ a
razao entre a resisténcia a tragdo indireta média do grupo de provetes acondicionados em agua
(ITSw) e do grupo de provetes secos (ITSd). Os ensaios de tracdo indireta sdo realizados

conforme indicado na norma EN 12697-23 (Miranda, 2014).

O processo de movimentagdo da agua nas misturas betuminosas pode ser estabelecido por
difusdo ou por migragao térmica (Pereira, 2009). A difusdo da agua ocorre quando os seus i0es
migram entre solugdes aquosas até ambas terem a mesma concentragdo. Este fendmeno ¢
particularmente importante quando a 4gua se encontra no estado gasoso, porque podera permitir
o movimento do vapor de dgua nas misturas betuminosas, reduzindo a rigidez do betume,

podendo levar a falhas coesivas (Behiry, 2013).

Num soélido, a 4gua move-se de regides quentes para regides frias. Similarmente, numa mistura
betuminosa, os ides também se vao mover de regides quentes para regides frias (Caro et al.,

2008).

Segundo Copeland (2007), um ido que se move rapidamente em agua quente, tem maior
probabilidade de migrar através da mistura betuminosa e penetrar para o agregado. Este
fenomeno ¢ indesejado, uma vez que pode enfraquecer o agregado, ou mover-se para a interface
betume/agregado e danificar a sua ligagdo. Existem processos internos na mistura betuminosa
que afetam a movimentagao da agua:

e Adsorcao;

e Succao por capilaridade;

e (Osmose.

A adsor¢do ¢ um processo que liga um ido (temporariamente ou permanentemente) a mistura
betuminosa e impede-o de se mover, podendo resultar de um processo quimico ou efeitos de

superficie (Antunes, 2013).

A succdo por capilaridade ocorre quando a agua ¢é arrastada para os vazios da mistura com
superficie molhada, devido a tensdes superficiais. Em misturas de granulometria continua, este

facto pode ser compensado devido a sua impermeabilidade. Ainda de salientar que a 4gua pode
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mover-se para baixo ou para cima no interior da mistura betuminosa, devido a gravidade ou a

succ¢ao capilar (Behiry, 2013).

Osmose ¢ 0 movimento da agua entre meios com concentragdes de solutos diferentes, separados
por membranas semi-impermeaveis. Nestes meios, a agua pode facilmente passar, nao
acontecendo o mesmo com o material nela dissolvido. Assim, a 4gua podera passar através do
betume por osmose, podendo eventualmente chegar a superficie do agregado, com as

consequéncias ja referidas (Pereira, 2009).

2.3.1 Mecanismos de degradacao devidos a presenca de agua

Estudos realizados por diversos autores (Huang et al., 2003, Roberts et al., 1991) revelam a
existéncia de seis fatores que conduzem ao dano provocado pela dgua nas misturas:
desprendimento, deslocamento, emulsificacdo espontanea, dano induzido por pressao de poros,
drenagem hidraulica e efeitos ambientais. Nenhum destes fatores pode, por si sO, ser
responsabilizado, uma vez que o dano causado pela dgua pode ser resultado de uma combinagao
destes fatores. Por conseguinte, existe uma necessidade de examinar a interface adesiva entre

agregados e betume e a resisténcia coesiva e a durabilidade de mastiques (Behiry, 2013).

Segundo Cui et al. (2014), um dos principais fatores que afeta a durabilidade das misturas
betuminosas ¢ a acao da agua, a qual estdo associados, de uma forma geral, dois mecanismos
de degrada¢do da mistura:

e Perda de adesividade entre o betume e o agregado;

e Perda de coesdo e de resisténcia do betume.

Para Furlan et al. (2004) um dos fatores que determina a durabilidade de uma mistura
betuminosa ¢ o grau de adesividade desenvolvido entre o betume e o agregado. A dgua pode
prejudicar a unido entre os dois componentes reduzindo a resisténcia e a estabilidade das
misturas. O mesmo autor define a adesividade como uma for¢a intermolecular de atracao que
pode ser usada para referir a quantidade de energia que ¢ necessaria para quebrar a ligagdo entre

o betume e o agregado.
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Antunes et al. (2005) consideram que, embora as caracteristicas do betume e o tipo de mistura
possam influenciar a sensibilidade a dgua de misturas betuminosas, as propriedades dos

agregados sdo as principais responsaveis pela resisténcia adesiva entre o betume e o agregado.

Por sua vez, a coesdo pode ser definida como a forga intermolecular que, na auséncia de forcas
externas, une as moléculas de um sé6lido ou de um liquido. Analisando a um nivel macro, a
coesao nas misturas betuminosas compactadas sdo forcas coesivas que constituem a integridade
do material. A um nivel micro, e considerando a pelicula de betume que contorna o agregado,
a perda de coesdo pode ser definida como a deformacgdo provocada pela aplicagdo de uma
determinada carga, que influencia a interligagdo mecanica e orientagdo molecular (Cui ef al.,

2014).

A perda de coesdo devido a presenca de agua ocorre tipicamente no mastique. As forcas
coesivas que ai se desenvolvem sao influenciadas pela viscosidade do betume que, como ja foi

referido, estd dependente da temperatura e do envelhecimento do betume (Pereira, 2009).

A agua pode afetar a coesdo de varias maneiras (Cheng ef al., 2003), nomeadamente:
e Diminui¢do da resisténcia da unido betume-agregado, causando uma redugdo severa na
resisténcia e integridade da mistura;
e Deterioragdo do mastique devido a saturagao e aumento do volume de vazios;
e A agua podera comportar-se como um solvente no betume e resultar na redugdo de
resisténcia, aumentando a deformagao permanente;
e Betumes que retenham a maior parte da dgua, t€ém mostrado acumular estragos a um

ritmo mais elevado.

Em casos extremos, a presenca de dgua (saturacdo) pode resultar em emulsdo betuminosa. A
emulsdo betuminosa ¢ uma mistura entre dois liquidos imisciveis em que um deles (a fase
dispersa) se encontra na forma de finos globulos no seio do outro liquido (a fase continua). E
mais comum a ocorréncia de uma emulsao inversa onde a agua fica suspensa dentro do betume

em esferas (Miknis et al., 2005).
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2.3.2 Patologias associadas a presenca de agua nas misturas betuminosas

O aparecimento de patologias afetas a presenga de 4gua nas misturas betuminosas determina a

necessidade de descobrir a proveniéncia dessa mesma agua (Silva, 2006).

A principal degradacdo verificada nas misturas betuminosas, devida ao efeito da agua, ¢ a
desagregacdo dos materiais na camada de desgaste. Esta patologia resulta de uma perda de
adesividade e caracteriza-se pelo deslocamento da pelicula de ligante do agregado (Branco et

al., 2008).

2.4 Parametros que influenciam a sensibilidade a Agua das misturas

betuminosas

2.4.1 Tipo de agregado

De acordo com Lopes (2013) os agregados formam cerca de 85% do volume das misturas
betuminosas, o que contribui para que assumam um papel de extrema importancia no que
concerne a promog¢ao da resisténcia e absorcao de grande parte dos esforgcos impostos pelos
veiculos. A utilizacao de agregados tem como objetivo a formagao de um esqueleto pétreo que

resista a acdo do trafego, sendo a sua resisténcia devida ao imbricamento dos grdos entre si

(Branco et al., 2008).

De uma forma geral, uma mistura betuminosa ¢ composta por agregado de trés dimensdes
diferentes: agregado grosso, agregado fino e por filer, tendo cada um a sua func¢do especifica.
Os agregados grossos t€ém a funcdo de garantir estabilidade a mistura betuminosa, de aumentar
a resisténcia mecanica e de assegurar rugosidade superficial suficiente para a circulagdo dos
veiculos. Os agregados finos (inferiores a 2 mm) t€ém a funcao de dar estabilidade e
compacidade a mistura. O filer (material inferior a 0,063 mm) tem a fun¢@o de dar compacidade

e impermeabilidade (Miranda, 2008).

Segundo Hunter (2000), os agregados podem ser classificados, quanto a natureza, em trés

grupos principais:
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e Naturais — todas as rochas que tenham surgido segundo um processo de transformacao
natural, podendo ser obtidas por intermédio de meios de extracdo direta, escavagdo ou
explosdo de rochas;

e Artificiais/sintéticos — formam-se como resultado de processos industriais;

e Reciclados — obtidos através da reciclagem de materiais.

Os agregados, quando incorporados como elementos estruturantes duma mistura betuminosa,
deverdo obedecer a um fuso granulométrico pré-estabelecido para a respetiva mistura

betuminosa, determinado pelo Caderno de Encargos (Pereira, 2009).

A granulometria vai influenciar a resisténcia obtida, assim como as propriedades das misturas
betuminosas nas varias fases da sua vida (Miranda, 2008). Na fase de servico, a granulometria
adotada condiciona o tipo de estrutura que se vai obter, assim como o nivel de imbricamento

entre as particulas do agregado (Bernucci ef al., 2008).

A limpeza ¢ um fator importante na avaliagcdo da sensibilidade & 4gua uma vez que se o agregado
possuir argila, matéria organica, ou outras substancias ndo desejadas, pode reduzir o atrito entre
os graos, haver variagdes volumétricas pela presenga de agua ou dificultar o envolvimento pelo
betume. Os ensaios do equivalente de areia ou da determinagdo do valor de azul-de metileno
sdo os utilizados para a determinacdo da limpeza de um agregado. Estes ensaios sdo realizados

sobre o filer e a fracdo mais fina do agregado de uma mistura betuminosa (Machado, 2013).

Antunes et al. (2005) afirmam que, de entre as muitas caracteristicas do agregado que
influenciam o fenomeno da adesividade e, consequentemente, a sensibilidade a agua das
misturas, podem-se destacar as seguintes:

e Porosidade e absorc¢ao;

e Composi¢do quimica;

e Composi¢ao mineraldgica e polaridade;

e Angularidade;

e Forma;

e Textura superficial.
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A absor¢do de betume pelo agregado tem uma forte correlagdo com a porosidade € com a
distribuicdo do tamanho dos poros, pois a taxa e a extensdo da absor¢cdo de betume ndo
dependem apenas do total de vazios, mas também do tamanho real do poro no agregado, sob os
efeitos da pressdo capilar e da viscosidade do betume (Lee et al, 1990). O tamanho e a
distribuicao dos poros podem determinar a quantidade e o mecanismo de absor¢do. Alguns
poros pequenos, que podem ser penetrados pela dgua, podem ndo apresentar absor¢do de
betume devido a maior viscosidade do betume em relagdo a viscosidade da agua (Liu et al.,

2014).

Ao estudarem a estrutura cristalina dos agregados de mesma origem, mas com caracteristicas
de absorcao distintas, Lettier ef al. (1949) verificaram que os agregados que absorvem menos
betume possuem estruturas cristalinas compactas e densas e que agregados que absorvem mais
betume sdo caracterizados por numerosos intersticios entre os cristais. Estes investigadores
verificaram que a capacidade de absor¢ao do agregado ndo esta relacionada diretamente com
sua a composi¢ao quimica, pois existem agregados absorventes e ndo absorventes com a mesma

composicao quimica, mas sim com a porosidade da particula.

Os minerais nas particulas de agregados apresentam os seus atomos dispostos numa rede
cristalina, onde os 4tomos da superficie exercem atracdo sobre atomos de gases, liquidos ou
solidos que com ela tenham contacto, promovendo a adsor¢do quimica. Essa adsor¢do ¢ o
principal fator na adesividade entre o agregado e os ligantes betuminosos (Bernucci et al.,

2008).

Os agregados de rochas classificadas como 4acidas costumam apresentar problemas de
adesividade, enquanto os de rochas classificadas como bésicas costumam apresentar melhor
adesividade ao ligante asfaltico (Curtis, 1990, Huang et al., 2003). Contudo, para Bernucci et
al. (2008), o sentido dos termos acido e basico ndo corresponde ao utilizado na quimica, mas

esta relacionado com a carga elétrica superficial das particulas do agregado.

A maioria dos agregados silicosos, tais como, arenito, quartzo e cascalho sdo sensiveis a
humidade e propensos a fragmentar quando incorporados em misturas betuminosas, tornando-
se negativamente carregados na presenca de agua. Por outro lado, os calcarios sdo menos
suscetiveis a humidade e conduzem a carga positiva na presenca de agua. Os basaltos sdo

agregados contém ambas as cargas porque sao compostos de minerais tais como silica com
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carga negativa e também célcio, magnésio, aluminio ou ferro com carga positiva (Behiry, 2013,

Bernucci et al., 2008, Evangelista et al., 2015).

Agregados angulares, ou seja, com cantos agudos, proporcionam maior atrito entre particulas,
formando uma estrutura granular mais resistente e proporcionando maior estabilidade as
misturas. Por outro lado, os cantos agudos podem ser responsaveis pela perfuragao da pelicula

de betume que cobre o agregado, possibilitando a entrada de agua na interface betume-agregado

(Pereira, 2009).

A forma das particulas de agregado devera ser aproximadamente cubica, nao sendo

aconselhavel a utilizagdo de particulas lamelares ou alongadas, que sao mais frageis (Machado,

2013).

Kim et al. (1992) verificaram que misturas betuminosas contendo agregados com textura
superficial rugosa promovem uma melhor ligacdo entre o betume e o agregado. Exames
cuidadosos nas superficies de rotura, ap6s os ensaios de fadiga, revelaram que a rotura ocorrida
nas misturas contendo agregados de textura superficial lisa se dava na interface betume-
agregado, enquanto em misturas contendo agregados de superficie rugosa ela progredia através
das particulas, até a agregados mais grossos, indicando uma unido mais forte entre o betume e

o agregado.

2.4.2 Tipo de betume

O ligante mais utilizado na producdo de misturas betuminosas para pavimentos rodoviarios € o
betume asfaltico (Branco et al., 2008). Este aglutinante pode derivar de diferentes tipos de
petroleo bruto, sofrer diferentes processos de tratamento e refina¢ao e adquirir uma cor castanha
ou preta. E utilizado como ligante, uma vez que, as suas caracteristicas adesivas permitem o

envolvimento das particulas, formando uma estrutura resistente e impermeavel.

As principais fungdes do betume numa mistura sao:
e Estabelecer uma ligacao forte entre os agregados de modo a que a mistura resista a
tracao;
e Permitir a trabalhabilidade da mistura;

e Garantir flexibilidade a mistura;
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e Assegurar a impermeabilidade e durabilidade da mistura.

Embora a composicao quimica do betume seja muito complexa, podemos distinguir dois

componentes fundamentais: asfaltenos e maltenos (Pereira, 2009).

Os asfaltenos s3o solidos amorfos que constituem 5 a 25% do betume, sendo materiais
altamente polarizados, de peso molecular elevado, que tém efeito importante nas caracteristicas
reologicas do betume. Quanto maior for a sua quantidade, mais duro sera o betume. Os maltenos
podem apresentar-se no estado liquido ou viscoso, sendo a sua percentagem no betume igual

ou superior a 75% (Lopes, 2013).

Dentro dos maltenos podemos encontrar trés subgrupos distintos: resinas, aromaticos e
saturados. As resinas sdo substancias muito polarizadas o que as tornam muito adesivas. Os
aromaticos ¢ os saturados sao liquidos viscosos que perfazem, respetivamente, 40 a 65% ¢ 5 a

20% do betume (Machado, 2013).

A consisténcia do betume varia muito com a temperatura, ficando mole quando ¢ aquecido e
endurecendo quando arrefece. Conhecido o seu valor, é possivel avaliar o intervalo de
temperaturas em que € possivel, por exemplo, manipular o ligante em boas condi¢des na fase
de fabrico e colocag¢ao da mistura, ou saber que betume utilizar em zonas de clima mais quente

ou mais frio (Copeland, 2007).

Conhecendo a penetragdo e a temperatura de amolecimento, t€m-se caracterizadas algumas das
propriedades mais importantes do betume. A penetracdo pode ser avaliada pelo ensaio de
penetragdo a 25°C e a temperatura de amolecimento pelo método de anel e bola (Miranda,

2014). De seguida, sdo descritos resumidamente estes dois ensaios.

O ensaio de penetracao a 25°C (norma EN 1426) consiste em medir a profundidade, em décimos
de milimetro, a que uma agulha com determinadas caracteristicas penetra durante cinco
segundos num betume a temperatura de 25°C. Os betumes puros sdo classificados,
normalmente, através do valor obtido no ensaio de penetragdo. Os valores de penetragdo (em
décimos de milimetro) do betume puro, obtidos no ensaio de penetracao, variam entre 10/20

(betumes muitos duros) até 160/220 (betumes muito fluidos).
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A determinagdo da temperatura de amolecimento pelo método de anel e bola (norma EN 1427)
consiste em colocar uma esfera de aco, também com caracteristicas estipuladas, sobre uma
amostra de betume contida num anel de latdo. Este conjunto por sua vez ¢ colocado sobre um
vaso de vidro com agua (com 2,5 centimetros de altura) que vai sendo aquecida a razdo de 5°C
por minuto. Com o aumento da temperatura o betume vai ficando menos viscoso, o que faz com
que a esfera anteriormente colocada sobre o betume va descendo sobre o anel de latao até chegar
a base do mesmo. Nesse instante, regista-se a temperatura da 4gua, e o valor médio de dois

ensaios sera a temperatura de amolecimento do betume.

Outro aspeto relevante no desempenho das misturas ¢ o envelhecimento do betume. Dele
resultam o aumento da rigidez e a perda de ductilidade e adesividade entre o betume e o
agregado, que conduzem a diminui¢do da flexibilidade, ao aumento da suscetibilidade ao
fendilhamento e consequente penetragdo da agua nas misturas betuminosas (Pellinen et al.,
2008). Em relacao a adesividade, ao longo dos anos varios autores verificaram que betumes
mais viscosos resistem mais ao deslocamento da pelicula de betume pela acdo da dgua que os

menos viscosos (Hicks, 1991, Majidzadeh e Brovold, 1968, Taylor e Khosla, 1983).

O comportamento reoldgico do betume asfaltico depende da temperatura e do tempo de
solicitacdo, apresentando um comportamento viscoeldstico (Miranda, 2008). Desta forma,
aquando da aplicacdo de uma carga e consequente deformacdo, uma parte € recuperada
(elastico) e outra ndo (viscoso), sendo tanto mais elastico quanto mais rapida e menor for a

solicitacdo (Pereira, 2014).

Diretamente relacionada com a temperatura, a viscosidade do betume refere-se ao grau de
mobilidade molecular e a magnitude das forgas atrativas em liquidos. Com o aumento da
temperatura, as forcas intermoleculares diminuem, aumentando o poder de molhagem do
betume e possibilitando o aumento da area de recobrimento na superficie do agregado

(Copeland, 2007).

Huang et al. (2003) afirmaram que a perda da resisténcia adesiva das misturas betuminosas
corresponde a perda de componentes resultantes da ligacdo na interface betume-agregado da
mistura. Como um par unico, a “quimica” da interface betume-agregado determina o grau de

adesividade e de sensibilidade a agua.
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Outro tipo de alteragao na composi¢do dos betumes pode ocorrer devido a absor¢do seletiva,
que causa modifica¢des no betume absorvido e no ndo absorvido (ou efetivo). Por exemplo,
grandes moléculas, como as dos asfaltenos, ficam concentradas no filme de betume efetivo,
enquanto moléculas menores, como as dos maltenos, sdo preferencialmente absorvidas dentro
do poro. Portanto, o filme de betume que cobre o agregado pode ter as suas propriedades
reoldgicas, fisicas, quimicas e de envelhecimento diferentes das do betume original adicionado

a mistura (Lee et al., 1990).

2.4.3 Outros fatores

Depois de caracterizar separadamente os materiais que constituem as misturas betuminosas, ¢
conveniente estudar o comportamento do conjunto (agregados, betume ¢ ar). Para tal, deve-se

analisar a composi¢ao volumétrica da mistura em estudo (Figura 2).

Ar ¥ Volume de vazios (v.)

. Vol. de vazios
I Volume efectivo

mineral
(VMA)

Volume total de

no esqueleto 4
Betume (Vy) de betume (V.)

Volume aparente
de agregados <

(Va)

Volume efectivo de
agregados

Volume da mistura sem vazios °
Volume da mistura compactada

Figura 2 — Composi¢ao volumétrica de uma mistura betuminosa (Branco et al., 2008).

Pela analise da Figura 2, pode-se ter uma nogao da percentagem relativa de cada componente
na composi¢ao da mistura. Percebe-se que parte do betume € absorvido pelo agregado (Vab) e
que outra parte fica a superficie do agregado (Ve), perfazendo o volume total de betume (Vb).
Este, em juncdo com o volume de vazios, tem o nome de VMA — Volume de vazios no esqueleto

mineral. Deve tomar-se especial aten¢cdo ao facto de que a por¢dao de betume absorvida pelo
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agregado ndo atuar mais como ligante, diminuindo a espessura de betume que envolve as
particulas de agregado (Branco et al., 2008). Caso este facto nao seja salvaguardado na
formulagdo da mistura, as misturas tornam-se mais frageis e suscetiveis as acdes prejudiciais

da agua (Pereira, 2009).

A drenagem e o nivel de saturacdo do pavimento dependem do volume de vazios e da
permeabilidade da mistura, sendo estes influenciados pela granulometria dos agregados, pelo

tipo de ligante e pelo grau de compactagao (Behiry, 2013).

A espessura do filme de betume também influencia a sensibilidade a agua das misturas, uma
vez que estd diretamente relacionada com a durabilidade das mesmas. Os filmes espessos estao
associados a misturas mais flexiveis, conhecidas por serem durdveis (Sengoz e Agar, 2007).
Por outro lado, os filmes finos, que estdo associados a misturas acastanhadas e frageis, tendem
a fendilha excessivamente, reduzindo assim a vida 1util do pavimento. As misturas com filme
de betume espesso sdo menos suscetiveis a danos causados pela dgua do que as misturas com
filme de betume fino, uma vez que, quanto maior for a espessura do filme, menor a quantidade

de 4gua que se movimenta através da mistura (Dehnad et al., 2013).

As condigdes ambientais, o volume e tipo de trafego a que as misturas estdo sujeitas, também
influenciam o seu desempenho. Nas regides onde chove e/ou neva frequentemente, as misturas
estdo mais sujeitas a a¢do erosiva da agua. Por outro lado, quanto maior for o volume de trafego
e a percentagem de pesados, mais rapido serd o aparecimento das patologias; sejam estas

devidas a agdo da agua, ou ndo (Behiry, 2013).

A modificagdo do betume com polimeros ¢ considerada a melhor opg¢do para melhorar as
propriedades das misturas betuminosas (Yildirim, 2007). Costa et al. (2013) desenvolveram um
estudo que permitiu avaliar as vantagens resultantes da modificagdao de betumes com diferentes

residuos plasticos.
A incorporagdo combinada de residuos, como 6leo de motor usado (que atua como aditivo) e

polimeros (SBS e PAED) na modificacdo de betumes, ¢ também uma alternativa viavel, e que

permite obter uma boa resisténcia das misturas a acdo da dgua (Fernandes, 2013).
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Torres (2014) obteve excelentes resultados de sensibilidade a dgua, incorporando polimeros
virgens (SBS), reciclados (EVA) e reativos (Regefalt) na modificagdo do betume utilizado para

a regeneracdo de misturas com elevadas percentagens de material reciclado.

Os agregados também podem ser substituidos, tratados e/ou modificados, de forma a garantirem
um desempenho melhor das misturas. A substitui¢do de fragdes do agregado grosso por escorias
de aco de diferentes dimensdes, apresenta valores muito satisfatorios de resisténcia ao dano por
humidade (Magadi et al., 2016). O filer pode ser substituido e/ou melhorado através da

introdugdo de nanoargilas com composi¢des quimicas distintas (Iskender, 2016).

A utilizacdo de agregados obtidos a partir de material fresado (Palma, 2015) e/ou provenientes
de residuos de construcao e demoligdao (Brandon Basdedios, 2016, Pasandin e Maria, 2013),
podem contribuir para uma melhor gestao de recursos ndo renovaveis e para a diminui¢ao da

energia necessaria para a produ¢do das misturas betuminosas.

Curiosamente, e apesar de serem suscetiveis ao dano por humidade, as misturas betuminosas
podem incluir 4gua na sua composi¢do, caso sejam produzidas com betume-espuma. Este
betume ¢ composto por por 97% de betume, 2,5% de agua e 0,5% de aditivos (Branco, 2013,

Huan et al., 2010, Plati ef al., 2010, Ramanujam e Jones, 2007, Xu ef al., 2012).

Abreu et al. (2015a) obtiveram valores aceitdveis de sensibilidade a dgua em misturas

produzidas com um betume-espuma que incorporava 3% de 4gua e apenas 0,1% de aditivos.

2.5 Data Mining

2.5.1 Introducao

A evolugdo tecnolodgica que se tem vindo a verificar nas tltimas décadas, nomeadamente ao
nivel informatico, tem permitido o desenvolvimento de sistemas de armazenamento de grandes
quantidades de dados. Esses sistemas sdo usados em varios dominios onde existem grandes
volumes de informagao disponiveis que necessitam ser tratados. Essas bases de dados encerram

conhecimento util que interessa extrair (Amado, 2000).
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Os meios estatisticos tradicionais tém-se revelado muito limitados para extrair padrdes e
tendéncias dessas bases de dados, dai ter surgido a area da Descoberta de Conhecimento em
Bases de Dados (DCBD) com o objetivo de encontrar conhecimento util em bases de dados
grandes e complexas. O processo da DCBD pode ser resumido em cinco passos principais
(Barai, 2003, Bharati ¢ Ramageri, 2010):
e Selecao de dados — apos definicdo do ambito e dos objetivos do processo, faz-se a
recolha dos dados com caracteristicas que se considerem tteis;
e Pré-Processamento — tratamento de dados errados e omissdes, resolugdo de
distribui¢des de dados nao uniformes, etc;
e Transformacgao — procura das caracteristicas mais importantes dos dados de modo a
reduzir o numero de variaveis ou modificar a forma de uma dada variavel;
e Data Mining (DM) —selecao de métodos e técnicas para extragao de padrdes dos dados;
e Interpretacio e Avaliacdo — visualizagdo do conhecimento extraido para tornar
possivel a sua interpretacao e sua avaliacdo, sendo possivel retomar o processo em

qualquer uma das etapas anteriores para uma nova iteracao.

A DCBD implica iteracdes entre as varias etapas, bem como intervengao do utilizador ao longo
do processo. Esta limitagdo motivou a criagdo de ferramentas que suportem todo o processo e
que permitam uma facil recolha de dados a partir de bases de dados ou Data Warehouses

(Goebel e Gruenwald, 1999).

O DM ¢ o processo onde se aplicam algoritmos adequados para extrair conhecimento a partir
dos dados (Fayyad et al., 1996), e permite encontrar tendéncias e relagdes entre variaveis com

o objetivo de prever o seu estado futuro (Santos e Azevedo, 2005).

Existem duas metodologias de Data Mining que se destacam: a SEMMA ¢ o CRISP-DM
(Santos e Azevedo, 2005). A SEMMA cuja sigla significa Sample, Explore, Modify, Model,
Assesment, foi desenvolvida pela empresa SAS, que se encontra na area de negédcio de Business
Inteligence e o Suporte a Decisdo. Quanto ao CRISP-DM, cuja sigla significa Cross Industry
Standart Process for Data Mining, foi desenvolvida por um consoércio constituido por NCR
Systems Engineering Copenhagem (EUA e Dinamarca), DaimlerChrysler AG (Alemanha),
SPSS Inc. (EUA) e OHRA Verzekeringen en Bank Groep B.V. (Holanda) (Chapman et al.,
2000).
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O CRISP-DM tem uma maior aceitacao a nivel mundial (da Cruz, 2007) e define-se como um
modelo hierdrquico, que consiste num conjunto de tarefas com quatro niveis de abstragao: fases,
tarefas genéricas, tarefas especializadas e instancias de processos. Esta metodologia tem o seu
ciclo de vida dividido em seis fases: compreensdo do negocio, compreensao dos dados,
preparagao dos dados, modelacdo, avaliagdo e implementagao (Figura 3). Nao ha uma
sequéncia fixa uma vez que tudo depende dos resultados ou do desempenho das outras fases

(Chapman et al., 2000).

Compreensio do | Compreensao dos
e g
negocio N dados

\
A\

\ Y "
) Preparacio dos ‘
\ dados

. Ii ’

Figura 3 — Metodologia de Data Mining CRISP-DM (adaptado de Chapman ef al. (2000)).

Sendo a primeira fase da metodologia CRISP-DM, a compreensdao do negdcio foca-se na
determinagdo dos objetivos do projeto e dos respetivos requisitos do negodcio para tornar
possivel a defini¢do deste num problema de Data Mining e consequentemente efetuar um plano

preliminar de maneira a alcangar-se os objetivos pretendidos (Chapman et al., 2000).

A fase de compreensdo dos dados, inicia-se com uma recolha de dados e com atividades que
permitirdo perceber os mesmos assim como identificar problemas de qualidade, ter uma
percecao inicial das relagdes entre eles ou identificar subconjuntos interessantes que permitam

formar hipoteses para a informacao omitida (da Cruz, 2007).
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A fase de preparagao dos dados envolve todas as atividades associadas a constru¢do do conjunto
de dados final (estes serdo utilizados nas ferramentas de modelagdo) a partir dos dados brutos
iniciais. E provavel que estas tarefas de preparagio sejam efetuadas diversas vezes sem que
nenhuma ordem seja prescrita. As tarefas incluem a selecdo de tabelas, registos e atributos, bem
como a transformacgao e limpeza dos dados para as ferramentas de modelagdo (Chapman et al.,

2000).

Obviamente, a natureza dos dados ¢ fundamental para o sucesso da aplicacdo do DM, estando
relacionada com a sua fonte, utilidade, comportamento e descri¢do. A fonte de dados pode ser
on-line ou off-line de sistemas estaticos ou dindmicos. Os dados podem ser utilizados para
andlise, dimensionamento ou diagnostico. O comportamento dos dados pode ser discreto ou
continuo. A descri¢do dos dados pode ser quantitativa (se depender do nlimero de pontos de
dados disponiveis para uma aplicag@o) ou qualitativa (se exigir respostas para muitas perguntas
como: “Os dados sdo escassos ou densos?”, “Estdo em forma bruta ou limpa?”, “Existem

valores em falta?”’) (Barai, 2003, Barai ¢ Reich, 2002).

Na fase de modelagdo, varias técnicas de DM sdo selecionadas e aplicadas e os seus parametros
sdo ajustados de forma a otimizar os resultados. Das variadas técnicas, algumas t€m requisitos

especificos na forma dos dados, por isso as vezes € necessario voltar a fase de preparacdo dos

dados (Costa et al., 2012).

O processo de modelacdo engloba dois objetivos importantes: a classificacdo e a regressao
(Witten et al., 2016). A classificagao consiste em distribuir os dados por classes pré-definidas
(por exemplo, diagnosticar uma avaria num automovel através do ruido do motor ou outros
elementos). Quanto a regressao, define-se como uma estimativa de um valor real (a variavel
dependente) a partir de varios atributos (independentes) (por exemplo, prever os pregos da
habitacdo com base no numero de quartos, idade, aquecimento central, entre outras
caracteristicas). A diferenca principal ¢ definida em termos da representacao de saida, isto &,

discreta para classificacdo e continua para regressao (Cortez, 2010).

Ja com um modelo construido para se proceder a implementagao final do modelo € necessario
efetuar uma avaliacdo do mesmo e consequentemente rever os passos executados na sua
construgio, tudo com o objetivo de verificar se os objetivos definidos sdo os alcangados. E
importante rever o modelo de maneira a nao ser esquecida nenhuma questdo que nao tenha sido
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devidamente considerada. Apos esta fase, ¢ decidido o que se podera fazer com os resultados

obtidos (Costa et al., 2012).

A fase final do projeto, a fase de implementagdo, ¢ a fase onde todo o conhecimento obtido ¢é
organizado de maneira a ser apresentado ao cliente e este o possa utilizar. Esta fase, dependendo
dos requisitos do projeto, pode ir da simples realizacdo de um relatdrio a implementacao de um

processo Data Mining repetitivo no dominio real de aplicagdo (Chapman et al., 2000).

Devido as suas enormes potencialidades, o DM tem sido usado com sucesso nas mais diversas
areas, como por exemplo: na saude (Koh e Tan, 2011), na gestdo empresarial (Folorunso e
Ogunde, 2004), nos sistemas bancarios, na agropecudria (Lazzarotto ef al., 2006), entre outras

(Giraud-Carrier, 2004).

2.5.2 Técnicas de Data Mining

As técnicas de DM sdo uma grande inovagao no que toca as ciéncias da computagdo. De acordo
com Navega (2002), estas técnicas t€ém vindo a ser desenvolvidas e melhoradas desde o seu
apogeu, hé cerca de cinquenta anos, a par das grandes evoluc¢des informaticas. Como tal, estas
tém-se tornado cada vez mais influentes no dia-a-dia, sendo um potente recurso para extrair

informagdo e conhecimento, introduzindo assim novas perspetivas para as analises de dados.

A mesma técnica pode ser implementada por algoritmos substancialmente diferentes, o que
pode levar a resultados diversos, mediante o algoritmo utilizado. Existe também a possibilidade
de usar técnicas diferentes para atingir os mesmos objetivos. Todavia, os resultados vao variar
de técnica para técnica, o que obriga a uma selecdo criteriosa das mesmas. As técnicas
distinguem-se pela forma de representacdo do conhecimento (modelo) e pelo algoritmo de

procura dos parametros internos do modelo (Cortez, 2010).

As principais técnicas de DM sio as Arvores de Decisdo (AD), as Regressdes Multiplas (RM),
as Redes Neuronais Artificiais (RNA), as Maquinas de Vetores de Suporte (MVS) e os k-
Vizinhos Proximos (k-VP) (Cortez, 2010, Injadat et al., 2016).

Uma arvore de decisdo ¢ uma estrutura de um fluxograma semelhante a uma arvore, em que

cada nd da arvore significa um teste sobre um atributo e cada ramo descendente desse nd
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representa um resultado do teste (Quinlan, 1986). O nd do topo da arvore é o nd raiz. Para
classificar uma amostra desconhecida ¢ tracado um caminho a partir da raiz at¢ um né que
contém a classe de previsdo para essa amostra, tal como se poderd observar na Figura 4. As
arvores de decisdo tomam a designacdo de arvores de regressdo (AR) quando efetuam a

previsao de uma variavel continua (Cortez, 2010).

Como esta
o tempo?
Frio Quente
Chove? Faz sol?
Sim Nio Sim / wﬁn
Levo Leva Levo Mo levo
Gabardina Casaco Chapéu Chapéu

Figura 4 — Exemplo de Arvore de Decisdo sobre o que vestir (Cruz, 2007).

As Regressdes Multiplas sdo técnicas estatisticas que consistem em modelar uma relagao linear
entre uma unica variavel dependente e vérias variaveis independentes. A andlise ¢ semelhante

a de uma regressdo simples, embora esta descreva a relagdo existente entre duas varidveis
(Cortez, 2010).

Quanto as RNA, estas pretendem ser uma aproximacao a arquitetura do cérebro humano
(Bishop, 1996). Estas redes sdo constituidas por unidades de processamento (nodos)
interligadas segundo uma dada configuragdo, sendo o Perceptrdo Multi-camada (Figura 5), o

mais popular exemplo dessa estrutura (Haykin, 1999).

Os nodos constituem-se por: um conjunto de ligagoes (wij), cada uma com um peso associado,
que tem um efeito excitatdrio para valores positivos e inibitorio para valores negativos; um
integrador (g), que reduz os n argumentos de entrada (estimulos) a um tnico valor; e por uma
fung¢do de ativagao (f), que pode condicionar o sinal de saida, introduzindo uma componente de

ndo linearidade no processo computacional.
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Camada . Camada : Camada
de Entrada @ Intermédia : de Saida

Figura 5 — Perceptrao Multi-camada (adaptado de Haykin (1999)).

As MVS sido sistemas de aprendizagem introduzidos por Vladimir Vapnik (Cortes e Vapnik,
1995) que utilizam um espago de hipoteses de fungdes lineares num amplo espaco de
caracteristicas, as quais sdo treinadas com um algoritmo de otimizagdo que implementa uma
tendéncia de aprendizagem estatistica. A ideia basica é transformar o input x € R’ num grande
espaco caracteristico m-dimensional, usando um mapeamento nao linear. Entdo, a MVS procura
o melhor hiperplano de separacao linear, relativo a um conjunto de vetores de suporte, no
espaco caracteristico (Figura 6). A transforma¢do depende da func¢do de kernel (k(x, y)

= 2 0i(x)oi(y)) adotada.

A

Espago Real Espago de Caracteristicas

. ’ \\ O
. .\-;w__//. ~ %
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~ . de suporte
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transformacgao

Figura 6 — Exemplo de uma transformacao MVS (Cortez, 2010).

A técnica dos k-VP representa uma das mais simples e intuitivas técnicas no campo da
discriminacdo estatistica e consiste num método ndo paramétrico para efetuar analises de
classificagdo e de regressdo. Em ambos os casos, o valor de um objeto ¢ influenciado pelos
valores dos objetos que o rodeiam, e o pardmetro “k” define o nimero de vizinhos a serem

considerados na andlise (Hechenbichler e Schliep, 2004). A Figura 7 representa a técnica de k-
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vizinhos proximos onde se pretende prever um dado item com base nos 3 vizinhos mais

proximos (Martins e Marques, 2010).

O Observacdes
ﬂ 2 Item a prevér
AN o @ k-vizinhos proximos

!

Figura 7 — Principio formal da técnica de k-Vizinhos proximos.

De acordo com Guimaraes (2013), ¢ necessario medir a distancia entre os objetos através de
uma func¢do, recorrendo a vetores posi¢do num espago multidimensional. Numa analise de
regressdo, o valor atribuido ao objeto em estudo sera a média dos valores dos seus vizinhos

mais proximos (Hechenbichler e Schliep, 2004).

Harrison (1998) refere que ndo existe nenhuma técnica de DM que resolva todos os problemas
de prospec¢do de dados. Portanto, existem diferentes métodos que servem para diferentes

propositos, com as suas vantagens e desvantagens associadas.

A validacdo dos modelos obtidos pode ser realizada de diferentes formas, sendo a mais comum,
a validacdo cruzada k-desdobravel (k-fold). A validagdo cruzada, também conhecida por
estimativa de rotacdo, ¢ uma técnica para avaliar a capacidade de generalizacdo de um modelo,
a partir de um conjunto de dados (Kohavi, 1995). No modo de validacao cruzada do tipo k-fold,
o conjunto de dados ¢ dividido em “k” subconjuntos de comprimentos aproximadamente iguais
(k-folds) sendo o0 método de validagdo repetido “k vezes. De cada vez, um dos subconjuntos
de “k” ¢ utilizado como o conjunto de teste e os outros “k-1"" subconjuntos sdo colocados juntos
para formar um conjunto de treino. De seguida, ¢ calculado um erro através da média dos erros

obtidos com todos os conjuntos de teste.

Para avaliar o desempenho dos diferentes métodos, podem ser usadas, entre outros pardmetros,

as curvas REC (Regression Error Characteristic) (Bi e Bennett, 2003), o coeficiente de
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correlagdao de Pearson (R) e varias medidas associadas ao erro ou residuo, tais como: o Desvio
Absoluto Médio (DAM), o Erro Absoluto Relativo (EAR), o Erro Quadratico Médio (EQM) e a
Raiz do Erro Quadratico Médio (REQM) (Cortez, 2010).

2.5.3 Aplicacio de técnicas DM aos pavimentos rodoviarios

As técnicas de DM tém sido aplicadas a problemas afetos aos diferentes campos da Engenharia
Civil, tais como: Estruturas (Gholizadeh, 2015, Karbassi et al., 2014, Pal e Deswal, 2011),
Geotecnia (Martins et al., 2012, Martins e Miranda, 2012, Sakellariou e Ferentinou, 2005,
Suwansawat e Einstein, 2006), Materiais (Kim e Kim, 2002, Li ef al., 2008, Martins ¢ Camdes,
2013, Saridemir, 2009), Construcdes (Pakkala et al., 2014, Taffese e Sistonen, 2016),
Hidraulica (Guven, 2011, Maier e Dandy, 2000).

No dominio dos pavimentos rodoviarios, as técnicas de DM tém-se revelado muito tteis quando
aplicadas a sistemas de gestdo de pavimentos, avaliando parametros relacionados com os solos
de fundagdo, as diferentes camadas e materiais, o trafego e as condigdes climatéricas, e

procurando evitar patologias nas camadas de desgaste (Amado, 2000).

A previsdo do comportamento dos pavimentos ¢ fundamental para uma adequada gestdo da
rede rodoviaria. O conhecimento prévio da composicdo ¢ do comportamento do pavimento
permite a previsao do seu estado futuro e das necessidades de financiamento para futuras

reparacdes/reabilitagdes (Lukanen e Han, 1994).

Os aterros para estradas e aterros de valas, requerem material de empréstimo compactado ao
maximo peso volumico seco. A determinagdo dos parametros de compactacdo de Proctor em
laboratdrio ¢ bastante morosa e dispendiosa quer em termos de esfor¢o quer em termos
financeiros. Usando técnicas de DM (RNA e MVS) e regressoes estatisticas, Ribeiro (2015)
elaborou modelos de previsdo do teor em 4dgua 6timo e do peso volimico seco maximo, tendo
como variaveis de entrada propriedades do solo como os limites de consisténcia, percentagem

de particulas finas inferiores a 0,075 mm e densidade das particulas.

Com o objetivo de desenvolver uma série de modelos de RNA para prever os valores de
viscosidade dos betumes modificados com borracha, Bosurgi e Trifiro (2005) usaram quatro

variaveis de entrada: fonte de ligante asfaltico, tamanho da borracha, tempo de mistura e
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contetido de borracha. Os resultados mostram que a origem do betume, o tamanho da borracha
e o teor de borracha sdo os fatores mais importantes nos modelos de RNA desenvolvidos,

enquanto o tempo de mistura assume uma importancia baixa.

Tarefder et al. (2005) aplicaram as RNA num modelo de previsdo de permeabilidade de
misturas betuminosas. As variaveis do desempenho do modelo elaborado foram o volume de
vazios, a abertura do peneiro através do qual passam 10% do agregado, a abertura do peneiro
através do qual passam 30% do agregado, o grau de saturacdo da mistura e a relagdo entre a
percentagem de betume e a percentagem de passados no peneiro 0,075mm. O modelo
desenvolvido revela excelente concordancia entre simulacdo ¢ dados laboratoriais,

mostrando-se uma ferramenta util no estudo da constru¢ido e manutencao de pavimentos.

Ozsahin e Oruc (2008) desenvolveram um modelo baseado em RNA para prever a relagdo entre
os fatores que afetam o modulo resiliente (tempo de cura, nivel de adicdo de cimento e teor de
betume residual) ¢ o moddulo resiliente da mistura betuminosa emulsionada. O modelo
desenvolvido mostrou-se bastante promissor, obtendo resultados fidveis, relativamente aos

obtidos em laboratorio.

Um dos aspetos mais complexos da andlise espectral de ondas de superficie ¢ um processo
iterativo para estimar os pardmetros do pavimento, denominado retroandlise. Num estudo
apresentado por Shirazi et al. (2009), foi explorada a viabilidade de automatizar completamente
o processo de retroanalise e substitui-lo por modelos de RNA. Para melhorar o desempenho de
alguns modelos de RNA, foi implementada uma técnica de modelagdo sequencial. Na
modelacdo sequencial, alguns parametros do pavimento sdo estimados primeiro a partir de um
conjunto inicial de modelos de RNA, que ¢ entdo a entrada para os modelos de RNA
subsequentes para estimar outros parametros de interesse. Além disso, o desempenho dos
modelos de RNA foi avaliado utilizando uma série de sec¢des de pavimento bem caracterizadas.
Os resultados mostraram que os modelos de RNA poderiam estimar os parametros das camadas

superiores tdo bem que poderiam substituir o processo de retroandlise.

A avaliacdo do estado do pavimento ¢ uma das fases mais importantes em todas as atividades
de engenharia de pavimentos. Saltan ef al. (2013) elaboraram um estudo baseado nas RNA em
que as deflexdes de um pavimento flexivel tipico sdo usadas para estimar o moddulo de
elasticidade das camadas, o seu coeficiente de Poisson e respetiva espessura. Além disso, as
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RNA sdo utilizadas para determinar os parametros estruturais e os resultados obtidos sdo

promissores.

Para prever as caracteristicas volumétricas de uma mistura, atendendo a energia de
compactagdo (traduzida pelo nimero de giragdes no compactador giratério desenvolvido para
a metodologia Superpave), Ozturk e Kutay (2014) elaboraram um modelo de RNA com uma
amostra de 1817 misturas diferentes. O conjunto de dados de entrada necessario ao algoritmo ¢
composto por granulometria da mistura, baridade dos agregados, caracterizacdo do ligante,
percentagem de ligante da mistura e o nimero de giragdes pretendido (isto €, Nini, Ndes € Nmax).
Os resultados do modelo revelaram uma boa capacidade de previsao do volume de vazios da

mistura.

A forma da bacia de deflexdo do pavimento sob a agdo da carga dos veiculos ¢
predominantemente uma funcao da espessura das camadas de pavimento, dos médulos de
rigidez das camadas individuais e da magnitude da carga. Com base nos perfis de deflexdo
obtidos a partir de ensaios de deflexdo nao destrutivos, Gopalakrishnan et al. (2013), aplicaram
as AR, as RNA ¢ as MVS no processo de retroanalise, usado para estimar os modulos de

elasticidade (Young) das diferentes camadas.

Specht e Khatchatourian (2014) apresentaram dados experimentais e a aplicagdo de técnicas de
inteligéncia artificial (estatistica, RNA) a modelacdo da viscosidade em betumes borracha. Os
betumes foram preparados em laboratdrio variando o teor de borracha, tamanho de particula de
borracha, duracdo e temperatura da mistura de acordo com um plano de desenho estatistico. A
analise de variancia multifatorial mostrou que o teor de borracha tem uma grande influéncia na
viscosidade observada para o intervalo considerado de variagdo dos parametros. Além disso, o

uso combinado de RNA e analise de RM melhorou as caracteristicas do modelo.

Devido ao comportamento complexo dos materiais de pavimentagao, sob varias condi¢des de
carga, estrutura do pavimento e¢ condi¢des ambientais, ¢ dificil prever com precisdo a
deformacao permanente do pavimento. Shafabakhsh et al. (2015) elaboraram um modelo de
previsdo da deformagdo permanente, baseado nas RNA, para uma base de dados de 270
misturas. As variaveis de entrada do modelo sdo: a origem do agregado, o tipo de betume, o
conteudo de betume, a temperatura e a tensdo. Uma RNA com 10 neurénios na camada

escondida foi considerada como a arquitetura apropriada para prever a deformagao final de
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misturas, tendo sido observada uma excelente conformidade entre os dados previstos e os dados

do teste.

Com base em RNA, Zhang et al. (2015) compararam resultados de penetracdo do betume
envelhecido, obtido de misturas com tempos de servigo diferentes e provenientes de variadas
zonas da China. Tendo como objetivo prever a penetracdo do betume envelhecido em zonas
frias e estabelecer relacdes entre o envelhecimento do betume, in situ ¢ simulado em laboratoério,
estes autores obtiveram resultados muitos positivos e incentivam a aplicagdo desta técnica nos

sistemas de gestdo de pavimentos.

Num estudo realizado por Moghaddam et al. (2016) ¢ implementada uma aplicagdo das RNA
e das MVS para prever a resisténcia a fadiga de uma misturas que incorporem betume
modificado com Tereftalato de Polietileno (PET). As variaveis de entrada sdo percentagens de
PET, niveis de tensdo e temperaturas ambientais. O desempenho do método proposto ¢ avaliado
comparando os resultados previstos pelo modelo com observados da experiéncia. Os resultados
da previsao utilizando MVS sdo entdo comparados com os da aplicagdo de RNA e conclui-se
que o0 MVS conduz a resultados mais precisos quando comparados aos dados da experiéncia

observada.

O controlo analitico da compactacdo de uma mistura betuminosa ¢ dificil devido a complexa
relacdo entre as caracteristicas incertas, mas ¢ fundamental para atingir a meta estabelecida no
projeto respeitando o custo estimado. Por esta razdo, ¢ necessario utilizar instrumentos que
reportem os dados pesquisados em tempo real, ndo s6 da compactagdo, mas também de outros
parametros relativos ao cendrio considerado, através de procedimentos analiticos evoluidos, a
fim de extrair informagdes uteis. A partir do conhecimento das informagdes registadas pelos
instrumentos de medi¢do ordinarios, Amadore et al. (2013) prevéem o valor da densidade

atingida pelos materiais.

Uma correta orcamentagdo para a manutencdo de estradas, que representa um investimento
significativo em areas urbanas, requer a previsao exata da deterioragdo do pavimento. Num
estudo elaborado por Kirbas e Karasahin (2016) sao comparados os desempenhos das AR, RM
e RNA na previsdo da deterioracdo dos pavimentos. Primeiro, foi medida a condic¢ao atual dos
pavimentos, usando o indice de condi¢do do pavimento (PCI), que ¢ aprovado pelo sistema
PAVER. Em seguida, foram desenvolvidos trés modelos diferentes para prever a deterioracao
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do PCI em funcao da idade do pavimento, e aplicados a redes rodoviarias urbanas em Samsun

(Turquia). Os modelos desenvolvidos revelaram uma boa capacidade de previsao.
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3 CASO DE ESTUDO E METODOLOGIAS UTILIZADAS

3.1 Construc¢io da base de dados

A elaboragdo de um modelo de previsdo obrigou a criacdo de uma base de dados, na qual foram
inseridos os valores de 15 pardmetros (colunas) relativos a 167 misturas (linhas). Atendendo a
pesquisa bibliografica (Capitulo 2.6), os parametros a avaliar foram selecionados de forma a
salientar a importancia de atributos afetos ao agregado, ao betume e a outros fatores que podem

influenciar a sensibilidade a 4gua das misturas betuminosas.

Desta forma, os parametros escolhidos para a formagdo da base de dados foram: o tipo de
agregado (A), a dimensdo maxima do agregado (DMA), o tipo de filer (F), a percentagem de
material fresado (%MF), a percentagem de material reciclado (%MR), a percentagem de
agregado que passa no peneiro de abertura igual a 0,063 mm (% #063), o valor obtido do ensaio
de penetracdo do betume (Pen. bet.), a temperatura de amolecimento do betume obtido pelo
método “Anel e Bola” (Ta&s bet.), a percentagem de polimero adicionado no betume (% Pol.),
a percentagem de aditivo incorporado no betume (%Ad.), a percentagem de agua no betume
(betume-espuma) (%Ag.), o volume de vazios médio da mistura compactada (Vv méd.), o ITS
seco médio (Indirect Tensile Strength dry — ITSa) ¢ o indice de tragdo indireta (Indirect Tensile

Strength Ratio — ITSR).

A distingao feita entre material fresado e material reciclado, utilizados como parte do agregado
na formulagdo das misturas, deve-se ao facto de terem proveniéncias diferentes. O material
fresado, como o proprio nome indica, resulta da fresagem de uma ou mais camadas betuminosas
de pavimentos em fase de reabilitagdo. Quanto ao reciclado, ¢ obtido a partir de residuos de
construcdo e demolicdo, apds separacdo magnética de armaduras (Pasandin e Maria, 2013);

(Brandon Basdedios, 2016).

A construgdo desta base de dados foi um processo moroso devido a dificuldade em encontrar
bibliografia que apresentasse a totalidade dos pardmetros pretendidos. Em muitos casos, eram
apresentadas todas as caracteristicas de formulacdo da mistura, mas ndo existiam resultados de
ensaios a a¢ao da agua. Noutros, eram apresentados os resultados de sensibilidade a 4gua, mas
faltavam dados relativos a produ¢do da mistura, tais como: a curva granulométrica do agregado,
as caracteristicas do betume, o volume de vazios médio da mistura, etc. Na Tabela 1 sdo
indicados os documentos de onde foram extraidos os dados, bem como, os principais atributos

de cada mistura relativos ao agregado, ao betume e a outros fatores.
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Tabela 1 — Sintese dos atributos relativos as misturas analisadas pelos diversos autores.

A Tipo de . Outros Componentes N° de
Referéncia Agregado Tipos de Betumes (* e *¥) Misturas
Oliveira et al. (2009) Granitico 50/70 virgem e 160/220** **parafina 2
Pereira (2009) Granitico 35/50 e 50/70 virgens 2
Silva et al. (2009) Granitico 10/20 virgem e 35/50** **parafina 2
Ferreira (2009) Sclzilclgrcig- 50/70 virgem e 50/70%%* **parafina e cecabase 3
Costa, (2010) Granitico 50/70 virgem e 50/70** **PEAD reciclado 5
Oliveira et al. (2011) Granitico 35/50 virgem e 35/50%* **LEADCAP 4
Martins (2012) Granitico 35/50 e 70/100 virgens 5
Branco (2013) Granitico 50/70 virgem e espumado** | **3gua e aditivo TEGO 5
Aguado Diaz (2015) Sidertrgico BM3C 4
Basaltico ou | PMB 45/80-65 e 10/20 virgens | **sasobit ou RESIDET
Costa (2013) Calcario e ** WMX 4
% :
Fernandes (2013) Granitico 35/50 virgem e 35/50%* PEADI?;C?(])BS * leo 3
ok
Marques (2013) Granitico 50/70 virgem e 50/70%* G;glf‘r‘:;f; de 9
. . Corneana *0% a 30% MR pré-
Pasandin e Maria (2013) Pelitica* 50/70 tratado 34
Miranda (2014) Granitico Styrell, 39150 ywgens e **EVA ¢ PEAD 5
Silva (2014) Granitico 50/70 virgem e espumado** **0,1% aditivo TEGO 2
sk
Silva et al. (2014) Granitico 50/70* Gran. de borracha e 2
surfactante
% % 0, ksk 7
Torres (2014) Granitico™ 13/60 Styrelf** e 160/220 50% MF, . ~pohmeros 5
Cepsa** ¢ aditivo
Abreu et al. (2015c¢) Granitico 35/50 1
Abreu et al. (2015a) Granitico™* 70/100 virgem e espumado | *% MF**4gua e aditivo 5
Abreu et al. (2015b) Granitico* 35/50 e 70/100 virgens *0% a 50% MF 3
Brandédo (2015) Granitico 70/100 virgem e 70/100** **EVA ¢ PEAD 4
Costa (2015) Basaltico Styrelf e 70/100%* **EVA ¢ PEAD 4
Fernandes et al. (2015) Granitico Styrelf 1
* dk s
Fernandes et al. (2015) | Granitico*® 35/50%* MF, fiﬁf ¢ Oleo 1
Moreno-Navarro et al. Ofito 40/60 virgem e 40/60** #%0% a 6% SBS 4
(2015) &
Palma (2015) Granitico* 35/50 e 50/70 virgens 0% a 20% MF 3
Brandon Basdedios Calcério 35/50 virgem *0% a 69% MR 28
(2016) &
Iskender (2016) Basaltico* 50/70 virgem *Nano Argilas no filer 10
Pradyumna e Jain Basaltico* VG-30 virgem e VG-30** **rejuvenescedores 3
(2016)
Afonso et al. (2017) Granitico Elaster BM-3b virgem e ** **Fibras de celulose 4

* - Substituicdo do agregado (ou fragdo do mesmo) por outros materiais.
** - Modifica¢do do betume com polimeros, residuos, rejuvenescedores, etc.
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Uma vez apresentadas todas as fontes dos dados utilizados para este trabalho e definidos os
parametros a avaliar na sensibilidade a agua das misturas (variaveis de entrada do modelo),
procede-se a uma caraterizagao sintetizada dos dados inseridos na base. A Tabela 2 apresenta

alguns dados estatisticos relativos aos valores de 13 parametros, isto ¢, as variaveis de valor

numérico.
Tabela 2 — Estatisticas das variaveis de entrada.
Desvio Coeficiente
Parametros Unidades | Minimo | Média | Maximo Padrio de variacao
(%)
Dimensdo Méxima Agregado mm 11 17,1 22 4,5 26,3
Material Fresado % 0 3,5 50 22,8 645.4
Material Reciclado % 0 9,3 69 30,6 3283
Passados no peneiro 0,063 mm % 1,5 5,9 10 3,5 59,2
Penetracdo do betume mm™* 15 47,2 106 37,7 79,8
Tags do betume °C 21,5 | 572 | 109 35,9 62,8
Betume % 3 5 10,5 3,2 63,3
Polimero % 0 1,9 21 9,5 501,9
Aditivos K 0 0,7 10 4,5 641,7
Agua % 0 0,1 3 1,4 1155,7
Volume de vazios médio % 1,2 4,8 20,7 8,5 174,9
ITS seco médio kPa 680 | 1984 | 5148 1876 94,5
ITSR K 27 77,1 113 353 45,7

Contudo, existem 2 parametros designados por ‘“varidveis categoéricas”, isto €, sdo
caracterizados de acordo com a sua origem e/ou composi¢ao e ndo tém valor numérico.

Um destes parametros ¢ o tipo de agregado e, como se pode observar na Tabela 3, existem 7

tipos de agregados diferentes na base de dados.

Tabela 3 — Diferentes tipos de agregado.

Tipo de agregado Numero de misturas que o incluem
Basaltico 19
Calcario 30
Corneana Pelitica 34
Granitico 73
Ofito 4
Siderurgico 4
Sienitico-calcario 3
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O segundo parametro de entrada, presente na base de dados, que ndo assume valor numérico, ¢
o tipo de filer. Na Tabela 4 sdao apresentados os 6 diferentes tipos de filer presentes na base de

dados, bem como o nimero de misturas em que cada um foi utilizado.

Tabela 4 — Diferentes tipos de filer.

Tipo de filer Numero de misturas que o incluem
Basaltico 4
Calcério 112
CEM 34
Granitico 4
Minecal 4
Nanoargilas 9

3.2 Aplicacao das Técnicas Data Mining

Neste estudo foram usadas as técnicas de DM descritas no Capitulo 2.5.2. Para aplicar os
modelos e técnicas de Data Mining usou-se a ferramenta R (R Development Core Team) em

conjunto com a aplicagdo RMiner desenvolvida por Cortez (2007).

O ambiente R ¢ um conjunto integrado de programas para a manipulacao de dados, calculos e
tracado de graficos que também permite a andlise estatistica. Foi desenvolvida como uma
derivagdo da linguagem estatistica S e tem como modelo a programagao orientada para objetos,
permitindo que diversas carateristicas sejam acrescentadas através de pacotes (packages).
Possuindo uma grande facilidade de importacao de dados, o R reconhece diversos formatos
(separados por virgulas ou espacos) assim como um formato proprio. Como ¢ um software
aberto permite o desenvolvimento de pacotes de sofiware envolvendo métodos numéricos e/ou

estatisticos com determinado fim.

Na aplicagdo das técnicas de DM para previsao do ITSR foi adotado um esquema de avaliagao
usando 10 execu¢des de uma validagdo cruzada [0-fold (Efron e Tibshirani 2003) e

determinado o valor médio das seguintes métricas (Equagdes 1 a 3).

! :
DAM = —x 3 "y, =¥, ()
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onde N designa o numero de exemplos, y; o valor desejado, )A7,- o valor estimado pelo modelo

em causa, J; a média dos valores desejados e ); a média dos valores estimados.

As métricas assim obtidas permitem comparar a capacidade preditiva de cada uma das técnicas
de DM usadas. Sendo assim, as técnicas com melhor desempenho sdo aquelas que apresentem

menores erros e maior coeficiente de correlagao.

Neste estudo ¢ também avaliada a importancia dos pardmetros de entrada usados nos modelos
de previsdo do ITSR. Para isso sera efetuada uma analise de sensibilidade apds a fase de treino
(Kewley et al., 2000) que permitira verificar a resposta do modelo a varia¢do de cada um dos
parametros de entrada desde o seu valor mais baixo até ao seu valor mais elevado,
permanecendo os restantes parametros com o seu valor médio. Um parametro ¢ tanto mais
relevante para o modelo quanto maior for a variancia por este provocada na resposta de um

dado modelo (Martins et al., 2008).

Na expectativa de obter um modelo com boa capacidade de previsdo do ITSR, o processo DM
foi elaborado de forma iterativa, ou seja, retirando sucessivamente os atributos da base de dados
original aos quais ¢ atribuida menor importancia (inicialmente um a um, e depois varios em

simultaneo).
Quando o tipo de varidvel, ou o nimero de variaveis retiradas da base, afetava negativamente

o desempenho dos modelos, era simulada uma combinacao diferente de parametros, com o

intuito de diminuir o erro obtido.
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Na impossibilidade de experimentar todas as combinagdes possiveis, a selecao das variaveis de
entrada foi feita de modo a diminuir o nimero de parametros avaliados e tentar encontrar
aqueles que mais influenciam a resisténcia das misturas a a¢do erosiva da dgua, sem reduzir o

desempenho dos modelos.

Na Tabela 5 sdo apresentadas as varidveis de entrada para cada uma das simulagoes.

Tabela 5 — Combinagdes de parametros avaliados por simulagao.

S|A|DMA| F [ % | % | % | Pen. | Tass | % | % | % | % | Vv | ITSd | ITSR

MF | MR |#063 | bet. | bet. | bet. | Pol. | Ad. | Ag. | méd.
1 x] x [ X [x[ x| X X X X | X | X | X | X X X
2 [ x [ x [ x|[x]| X [ X X X X | X | X | X | X X
3 X X | x[|[Xx]| X X X X | X | X | X | X X X
4 [ x| x [ x|x]| x [ X X X X X | X | X X X
5 [ X X [ x| X | X X X X | X | X | X ]| X X X
6 | X| X | x[|Xx]| X X X X | X | X | X ]| X X
7 X X [ X|Xx| X | X X X X X | X | X X
8 | X X [ x| x| X X X X | X | X | X ]| X X
9 [ X| X | x[|Xx]| X X X X X | X | X X
10| X X [ x| X X X X X | X | X X
1| x| x [ x[x[ x| X X X X | X | X X X X
RIX| X [ X[x[ x| X X X X | X | X X X
BX| X [ X[x][ x| X X X X X X X
14 | X X [ x| x| X X X X X X X
Legenda:

S — Simulag¢édo

A — Tipo de agregado

DMA — Diametro maximo do agregado

F — Tipo de filer

%MF — Percentagem de material fresado

%MR — Percentagem de material reciclado

%#063 — Percentagem de agregado que passa no peneiro com abertura igual a 0,063 mm
Pen. Bet. — Valor obtido do ensaio de penetracdo do betume

Tas&s — Temperatura de amolecimento do betume obtida no ensaio de anel e bola
%bet — Percentagem de betume utilizado na formulagdo da mistura

%Pol. — Percentagem de polimero adicionado ao betume

%Ad. — Percentagem de aditivo incorporado no betume

%Ag. — Percentagem de agua na formulagio do betume-espuma

Vv méd. — Volume de vazios médio da mistura compactada

ITSd — ITS médio seco (Indice de tragdo indireta pelo método seco)

ITSR — indice de tragdo indireta.

No Capitulo 4 serdo apenas apresentados os resultados correspondentes a simulagdo contendo
todos os dados e a simulagdo correspondente ao melhor modelo obtido de entre todas as técnicas
de DM usadas. No subcapitulo dos resultados correspondentes ao melhor modelo obtido serao
também apresentados os resultados obtidos com os outros modelos de DM usando os mesmos

parametros de entrada.
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4 APRESENTACAO E ANALISE DE RESULTADOS

4.1 Misturas betuminosas em geral

Nesta fase do trabalho serdo apresentados os modelos obtidos com cada uma das técnicas de
DM descritas no capitulo 3, bem como a respetiva analise das importancias atribuidas aos
diferentes parametros e das medidas de desempenho de cada técnica. Os diferentes modelos,
obtidos a partir da base de dados completa, sdo aplicaveis a qualquer tipo de mistura

betuminosa.

4.1.1 Resultados obtidos com todos os parametros de entrada

Esta etapa do processo de DM inicia-se com a utilizacdo de todos os parametros da base de

dados, como varidveis de entrada dos modelos de previsao.

Na Tabela 6 sao apresentadas as medidas de desempenho obtidas com todas as técnicas de DM
no processo de validagdo cruzada. Como se pode ver, as MVS apresentam os menores erros e
o maior coeficiente de correlagdo. Por isso, a maior capacidade preditiva € obtida com as MVS.
Por outro lado, as AR apresentam o pior desempenho consubstanciado através de maiores erros

e menor R.

Tabela 6 — Medidas de desempenho dos modelos com todas as varidveis de entrada.

Medidas de desempenho AR RM RNA MVS k-VP
DAM 9,63 9,37 9,46 8,53 8,61
REQM 12,53 11,93 12,14 11,04 11,39

R 0,58 0,62 0,61 0,68 0,66

Nas Figuras 8,9, 10, 11 e 12 sdo apresentadas as relagdes entre os valores previstos e os valores

medidos de ITSR usando todos os dados.
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Figura 8§ — Comparacgao entre os valores reais de ITSR e obtidos através das AR.

Olhando para a Figura 8 ¢ possivel constatar que as AR nao se apresentam muito eficazes na
previsdo do ITSR, pois apresentam uma nuvem de pontos bastante dispersa, havendo uma

distribuicao dos pontos do grafico por patamares.
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Figura 9 — Comparacdo entre os valores reais de ITSR e obtidos através das RM.

Em relagdo as RM, verifica-se um ajustamento entre o ITSR previsto e o ITSR medido melhor
que o obtido com as AR (Figura, 9). As RNA apresentam um ajustamento semelhante ao das

RM (Figura 10).
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Figura 10 — Comparagao entre os valores reais de ITSR e obtidos através das RNA.

A representagdo grafica do modelo obtido das MVS ¢é apresentada na Figura 11. A distribuig@o
dos pontos ¢ bastante mais satisfatoria do que nas restantes técnicas, ¢ os valores de ITSR
previstos pelo modelo sao mais proximos dos medidos, formando uma nuvem de pontos mais
compacta e alongada, em torno da reta a 45° correspondente a igualdade entre os valores

medidos e os valores calculados.
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Figura 11 — Comparagao entre os valores reais de ITSR e obtidos através das MVS.
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Os k-VP também apresentam um desempenho mais satisfatorio do que o das AR, RM e RNA.
A nuvem de pontos incide razoavelmente sobre a reta de valores pretendidos, isto €, os valores

de ITSR fornecidos pelo modelo sdo relativamente proximos dos medidos (Figura 12).
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Figura 12 — Comparagao entre os valores reais de ITSR e obtidos através dos k-VP.

As importancias atribuidas pelos diferentes modelos aos parametros de entrada na previsao do
ITSR sdo apresentadas graficamente nas Figuras 13,14,15,16 e 17, onde ¢ possivel verificar que

os modelos atribuem importancias diferentes aos varios parametros de entrada.

Assim sendo, constata-se que as AR atribuem importancia a apenas 4 parametros. Com esta
técnica, o tipo de agregado apresenta-se como fator mais importante (74%), seguido do ITS
seco médio (13%), do volume de vazios médio da mistura (9%) e do valor da penetracdo do
betume (4%). Os restantes atributos, relativos ao agregado, ao filer e ao betume nao assumem

qualquer importancia para este modelo de previsao (Figura 13).
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Figura 13 — Importancia relativa dos diferentes pardmetros na previsdo do ITSR com as AR.

Embora ndo apresentem tantos pardmetros sem importancia como as AR, as RM mantém o tipo
de agregado (38%) e o volume de vazios médio da mistura (24%) entre os fatores mais
importantes. O filer passa a assumir uma importancia de 14%. Estes valores podem ser
verificados no grafico da Figura 14. Para esta técnica, o ITS seco médio, a percentagem de
polimero e a percentagem de passados no peneiro 0,063 mm, ndo apresentam qualquer

influéncia sobre os resultados de sensibilidade a 4dgua.
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Figura 14 — Importancia relativa dos diferentes parametros na previsao do ITSR com as RM.

O grafico apresentado na Figura 15, mostra que as RNA apresentam apenas 3 pardmetros, aos

quais ndo atribuem importancia (ITS seco médio, percentagem de polimero e percentagem de
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passados no peneiro 0,063 mm). O tipo de agregado, o volume de vazios médio da mistura e o

tipo de filer assumem os mesmos valores de importancia atribuidos pelas RM
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Figura 15 — Importancia relativa dos diferentes parametros na previsdo do ITSR com as RNA.

No caso das MVS (Figura 16), todas as varidveis de entrada influenciam a sensibilidade a dgua
das misturas. A percentagem de dgua (37%) e a percentagem de betume (24%) assumem-se
como parametros mais influentes, logo seguidos pelo tipo de agregado (8%) e pelas

percentagens de material fresado (7%) e aditivos (7%).
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Figura 16 — Importancia relativa dos diferentes parametros na previsao do ITSR com as MVS.
Como parametros que menos influenciam a resisténcia a agcdo da dgua, apresentam-se: o ITS
seco médio, a percentagem de polimero, a temperatura de amolecimento do betume e a
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dimensdo maxima do agregado, sendo atribuido 1% de importancia a cada um deles neste

modelo de previsao.

Os k-VP, tal como as MVS, atribuem importancia a todas as varidveis de entrada na previsao
da sensibilidade a 4gua, e assumem como mais importante, a percentagem de agua (29%). Em
segundo lugar aparece o valor da penetragdao do betume (18%), seguido da percentagem de
betume (15%). O tipo de agregado e a percentagem de material reciclado assumem importancias
idénticas (8%). Como parametros menos importantes, apresentam-se: o ITS seco médio, a
temperatura de amolecimento do betume, a dimensao maxima do agregado e a percentagem de

passados no peneiro 0,063 mm, com 1% de importancia atribuida a cada um deles (Figura 17).
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0% 5% 10% 15% 20% 25% 30%

Figura 17 — Importancia relativa dos diferentes parametros na previsao do ITSR com os k-VP.

Terminada a primeira simula¢do, com a aplicacdo das diferentes técnicas, deu-se inicio ao

processo de extracdao de parametros da base de dados.

Ao fim de 7 simulagdes, em que foram extraidos, isoladamente e de forma combinada, os
parametros que assumiram menor percentagem de importancia até entdo (ITS seco médio,
percentagem de passados no peneiro 0,063 mm, percentagem de polimero e dimensdo maxima
do agregado), o desempenho dos modelos melhorou significativamente.

Em seguida sdo apresentados os resultados obtidos com o melhor modelo.
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4.1.2 Melhor modelo obtido

Nesta simulagdo, sao retirados em simultaneo da base de dados, os dois parametros que, quando
retirados individualmente, aumentaram o desempenho dos modelos obtidos, ou seja,
provocaram uma diminui¢do da REQM e do DAM, e um aumento do R. Assim, sdao excluidos

o ITS seco médio e a percentagem de polimero adicionada ao betume.

As medidas de desempenho das vérias técnicas obtidas num processo de validagdo cruzada sao
apresentadas na Tabela 7 Nela se pode constatar que as MVS sdo a técnica com maior
capacidade preditiva do ITSR e as AR a técnica com o pior desempenho. Alias, o desempenho
das AR ¢ mesmo inferior ao desempenho obtido usando todos os parametros de entrada. Isto
pode ser justificado pelo facto de ter sido retirado o ITS seco, que foi considerado pelas AR o

segundo parametro mais importante na analise com todas as variaveis de entrada.

Tabela 7 — Medidas de desempenho dos modelos com 13 varaveis de entrada.

Medidas de desempenho AR RM RNA MVS k-VP
DAM 9,81 9,25 9,43 8,17 8,75

REQM 12,63 11,67 11,96 10,65 11,71

R 0,57 0,63 0,62 0,70 0,64

O facto das RNA apresentarem uma menor capacidade preditiva do que as RM parece ser um
sinal de que as mesmas nao estdo a conseguir captar as relagdes ndo lineares existentes entre as

diferentes variaveis.

As Figuras 18, 19, 20, 21 e 22 apresentam, para todos os modelos de DM, a representacao

grafica da relagdo entre os valores previstos e os valores medidos usando todos os dados.
Olhando para o gréafico da Figura 18, correspondente ao modelo das AR, ¢ possivel verificar
que os pontos se distribuem por patamares, evidenciando as limitagcdes desta técnica para o

desenvolvimento de modelos de previsao de resultados.

A nuvem de pontos dos modelos das RM e RNA ¢ muito semelhante (Figuras 19 e 20)

apresentando muitos pontos com afastamento significativo da reta a 45°.
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Figura 18 — Comparagao entre os valores reais de ITSR e obtidos através das AR.

ITSR Previsto

120
110
100
90
80
70
60
50
40
30
20

l'.:.
I ot

20 30 40 50 60 70 80 90 100110120

ITSR Medido

Figura 19 — Comparagao entre os valores reais de ITSR e obtidos através das RM.
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Figura 20 — Comparagao entre os valores reais de ITSR e obtidos através das RNA.
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Em relagdo aos modelos obtidos com as MVS e os k-VP pode constatar-se nas Figuras 21 e 22

ue os pontos se encontram muito proximos da reta a 45°, o que demonstra a boa capacidade
b

preditiva evidenciada pela técnica da valida¢do cruzada.
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Figura 21 — Comparagao entre os valores reais de ITSR e obtidos através das MVS.
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Figura 22 — Comparagao entre os valores reais de ITSR e obtidos através dos k-VP.

As importancias atribuidas pelos varios modelos de DM estdo representadas nas Figuras 23 a

27.

Na Figura 23, pode constatar-se que, tal como na analise com todos os dados, as AR nao

atribuem qualquer importancia a um elevado conjunto de fatores.
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Figura 23 — Importancia relativa dos diferentes pardmetros na previsdo do ITSR com as AR.

Comparando a Figura 23 com a Figura 13, € possivel verificar que o tipo de agregado continua
a ter a maior importancia, embora muito inferior a obtida com todos os dados. Também ¢ de
salientar que a temperatura de amolecimento do betume, a percentagem de material reciclado e
a percentagem de material fresado, que ndo tinham qualquer importancia quando foram usados
todos os dados, passaram a ter uma importancia relevante apds a extragcdo do ITS seco e da

percentagem de polimeros.

De notar que a importincia atribuida pelas RM e RNA as diferentes varidveis de entrada

(Figuras 24 e 25, respetivamente), ¢ idéntica a obtida usando todos os parametros de entrada.

Ambas assumem o tipo de agregado como atributo que mais influencia a sensibilidade a agua
das misturas (38% e 39%), seguido pelo volume de vazios médio da mistura (25% e 24 %) e,
em terceiro lugar, surge o tipo de filer (14% e 13%). Por outro lado, e tal como nas AR, nenhuma
destas técnicas atribui qualquer importancia a percentagem de passados no peneiro 0,063 mm.
As percentagens de aditivos e de material reciclado e a dimensdo maxima do agregado,
assumem, cada um, cerca de 1% da importancia atribuida pelas RM e RNA aos diferentes
parametros. Alids, estes modelos apresentam uma capacidade preditiva semelhante (ver Tabela

das métricas).
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Figura 24 — Importancia relativa dos diferentes parametros na previsao do ITSR com as RM.
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Figura 25 — Importancia relativa dos diferentes parametros na previsao do ITSR com as RNA.

Comparando as importancias atribuidas pelas MVS usando todos os parametros de entrada
(Figura 16) com as importancias atribuidas usando menos dois pardmetros (Figura 26)
verifica-se que as MVS continuam a atribuir uma importdncia pouco significativa a

percentagem de passados no peneiro 0,063 mm e a dimensao maxima do agregado.

Além disso, ¢ de realcar que a 4gua se mantém como o parametro mais importante, embora
tenha sofrido uma redugdo de cerca de 10%, e que a percentagem de material fresado teve um

aumento significativo de importincia, passando a ser o segundo mais importante.
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Figura 26 — Importancia relativa dos diferentes parametros na previsdo do ITSR com as MVS.

Efetuando novamente a comparagdo entre as importancias obtidas pelos k-VP com todos os

parametros e com menos dois parametros (Figuras 17 e 27, respetivamente) verifica-se que a

dgua mantém a maior importancia, embora esta tenha descido ligeiramente. A percentagem de

betume, embora tenha tido uma descida ligeira de importancia, passou a ser o segundo

parametro mais importante, e a temperatura de amolecimento aumentou consideravelmente,

passando a ser o terceiro pardmetro mais importante. O filer, com pouca importancia usando

todos os dados, passou a ser um parametro sem relevancia significativa no modelo com menos

dois parametros de entrada.
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Figura 27 — Importancia relativa dos diferentes parametros na previsdo do ITSR com os k-VP.
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4.2 Misturas betuminosas a quente

Nesta fase, tornou-se mais complicado escolher novos pardmetros e diferentes combinagdes de
parametros, que se possam extrair da base de dados sem influenciar negativamente o

desempenho dos modelos.

Assim, sendo a base de dados construida e a maior parte das aplicagdes praticas em Portugal
incidentes sobre misturas betuminosas a quente, foi tomada a decisdo de retirar da base de dados
a variavel relativa a percentagem de agua. Com esta alterago, a base de dados inicial perde 7
conjuntos de dados relativos a misturas com betume-espuma (linhas), ¢ um parametro - a
percentagem de agua (coluna). Os modelos obtidos serdo aplicdveis unicamente a misturas

produzidas a quente.

4.2.1 Resultados obtidos com todos os parametros de entrada

Os resultados correspondentes a avaliagdo da capacidade preditiva das diferentes técnicas sao

apresentados na Tabela 8 através das medidas de erro do coeficiente de correlagdo, R.

Tabela 8 — Medidas de desempenho dos modelos com todas as varidveis de entrada.

Medidas de Desempenho AR RM RNA | MVS | k-VP
DAM 9.01 9.02 9.10 | 8.28 | 8.42

REQM 11.54 1143 | 11.55 | 10.68 | 11.12

R 0.61 0.62 0.61 | 0.67 | 0.64

Uma analise da Tabela 8 permite-nos constatar que as MVS apresentam o melhor desempenho
e as AR o pior desempenho. As RNA apresentam um desempenho ligeiramente inferior ao das
RM o que confirma a dificuldade daquelas em modelar as ndo linearidades existentes entre as

variaveis envolvidas.

Nas Figuras 28 a 32 sdo apresentados os graficos onde se comparam os valores medidos com

os valores previstos de ITSR.

Analisando o grafico do modelo fornecido pelas AR (Figura 28), ¢ possivel verificar que o
nimero de pontos que incide sobre a reta objetivo ¢ muito reduzido, havendo uma distribui¢ao

dos pontos por patamares.
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Figura 28 — Comparacao entre os valores reais de ITSR e obtidos através das AR.

A andlise dos modelos RM e RNA sdo muito semelhantes, apresentando pontos algo afastados

da reta a 45°.
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Figura 29 — Comparagao entre os valores reais de ITSR e obtidos através das RM.
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Figura 30 — Comparagao entre os valores reais de ITSR e obtidos através das RNA.

Os graficos correspondentes aos modelos MVS e k-VP apresentam pontos concentrados numa

faixa muito préxima da linha a 45°, confirmando a sua boa capacidade de previsdo do ITSR.
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Figura 31 — Comparagao entre os valores reais de ITSR e obtidos através das MVS.
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Figura 32 — Comparagao entre os valores reais de ITSR e obtidos através dos k-VP.

As importancias relativas dos varios parametros na avaliacdo do ITSR s3o apresentadas
graficamente nas Figuras 33 a 37. Constata-se que, com esta base de dados, que contém menos
dois parametros, as AR mantém um niimero elevado de parametros sem qualquer importancia
na previsao do ITSR. Os fatores mais importantes serdo a percentagem de passados no peneiro
0,063 mm (38%), a temperatura de amolecimento do betume (36%) e o ITS seco médio da
mistura (18%). O tipo de agregado reduz a sua importincia para apenas 7% e a percentagem de

material fresado influenciara a sensibilidade a d4gua em 2%.

ITS seco méd. (kPa) I
Vv méd. (%)
Aditivos (%)
Polimero (%)
Betume (%)
T (A&B) bet. I
Penetragdo Betume (10-1mm)
Passados #0.063 (%) I
Material Reciclado (%)
Material Fresado (%) m=
Filer
Dim. Max. Agreg. (mm)
Tipo de Agregado I

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40%

Figura 33 — Importancia relativa dos diferentes parametros na previsdo do ITSR com as AR.
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Atendendo a Figura 34, ¢ possivel observar que as RM atribuem 44% da influéncia na
sensibilidade a agua das misturas ao tipo de agregado, 25% ao volume de vazios médio da
mistura e 13% ao tipo de filer. Como pardmetros menos importantes, apresentam-se a
percentagem de passados no peneiro 0,063 mm, o valor do ensaio de penetragcao do betume e a

percentagem de polimero incorporada no mesmo, todos com importancias inferiores a 0,5%.

ITS seco méd. (kPa)

Vv méd. (%)

Aditivos (%)

Polimero (%)

Betume (%)

T (A&B) bet.
Penetragdo Betume (10-1mm)
Passados #0.063 (%)
Material Reciclado (%)
Material Fresado (%)
Filer

Dim. Max. Agreg. (mm)

Tipo de Agregado
0% 10% 20% 30% 40% 50%

Figura 34 — Importancia relativa dos diferentes parametros na previsao do ITSR com as RM.

Como se pode verificar nas Figura 35 e 36, as RNA voltam a ter um comportamento semelhante
ao das RM na elei¢do dos fatores que mais, € menos, influenciam a resisténcia das misturas

betuminosas a acao da agua, e nas percentagens de importancia atribuidas a cada parametro.

ITS seco méd. (kPa) =
Vv méd. (%)
Aditivos (%) =
Polimero (%) 1
Betume (%) ®
T (A&B) bet. m——
Penetragdo Betume (10-1mm) 1
Passados #0.063 (%)
Material Reciclado (%) m
Material Fresado (%) m—
Filer —
Dim. Max. Agreg. (mm) m
Tipo de Agregado |

0% 10% 20% 30% 40% 50%

Figura 35 — Importancia relativa dos diferentes parametros na previsao do ITSR com as RNA.
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No caso das MV, que atribuem importancia a todas as varidveis de entrada, assumem-se como
parametros mais importantes, a percentagem de betume (23%), o tipo de agregado e a
percentagem de material fresado (ambos com 16%). De entre os atributos com menor
importancia, destacam-se a dimensao maxima do agregado (1%), a percentagem de passados

no peneiro 0,063mm e o ITS seco médio (ambos com 2%).

ITS seco méd. (kPa)

Vv méd. (%)

Aditivos (%)

Polimero (%)

Betume (%)

T (A&B) bet.
Penetragdo Betume (10-1mm)
Passados #0.063 (%)
Material Reciclado (%)
Material Fresado (%)
Filer

Dim. Max. Agreg. (mm)

Tipo de Agregado

0% 5% 10% 15% 20% 25%

Figura 36 — Importancia relativa dos diferentes parametros na previsdo do ITSR com as MVS.

Os k-VP definem o valor da penetracdo do betume como pardmetro que mais influencia a
sensibilidade a 4gua (26%), seguido pela percentagem de betume (20%) e pelo tipo de agregado
(12%). No que diz respeito aos 3 fatores com menor importancia, os k-VP fornecem

importancias semelhantes as das MVS.

ITS seco méd. (kPa)

Vv méd. (%)

Aditivos (%)

Polimero (%)

Betume (%)

T (A&B) bet.
Penetragdo Betume (10-1mm)
Passados #0.063 (%)
Material Reciclado (%)
Material Fresado (%)
Filer

Dim. Max. Agreg. (mm)

Tipo de Agregado

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30%

Figura 37 — Importancia relativa dos diferentes parametros na previsdo do ITSR com os k-VP.
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4.2.2 Melhor modelo obtido

Seguindo a linha de raciocinio referida no subcapitulo 4.1.2, e apés uma nova série de
simulagodes, foram retiradas da base de dados as varidveis que, quando ausentes, melhoram o

desempenho dos modelos.

Assim, além da percentagem de 4dgua, sdo extraidos, simultaneamente, ITS seco médio,
percentagem de polimero e a dimensdo maxima do agregado, reduzindo para 11 o nimero de

parametros de entrada dos modelos.

Na Tabela 9 sdo apresentadas as medidas de desempenho obtidas com as diferentes técnicas.
Constata-se que o melhor desempenho ¢ obtido com as MVS e a pior com as AR. Também ¢
possivel verificar que o modelo das AR tem um menor desempenho do que o modelo originado
pelas AR quando sdao usados todos os dados. Isto podera ser atribuido a exclusdao do ITS seco
do modelo que na anélise com todos os dados assumiu a maior importancia.

Tabela 9 - Medidas de desempenho dos modelos com 11 varidveis de entrada.

Medidas de Desempenho AR RM RNA MVS k-VP
DAM 9.26 8.89 9.12 8.00 8.32

REQM 11.67 11.16 11.71 10.41 11.12

R 0.60 0.64 0.61 0.69 0.64

As Figuras 38 a 42 apresentam a relag@o entre os valores previstos e os valores medidos de
ITSR usando todos os registos para as misturas a quente com 11 variaveis de entrada.

Embora na fase de avaliacao da capacidade preditiva dos modelos usando a avaliagdo cruzada
a técnica das MVS tivesse o melhor desempenho, constata-se que o ajustamento dos modelos
com todos os dados conduz ao melhor resultado usando as RNA. Esta aparente contradi¢cao
podera estar relacionada com o numero reduzido de registos face ao nimero de variaveis de

entrada.

Mais uma vez, o modelo das AR apresenta os pontos em patamares, correspondentes a uma

fraca capacidade de previsdo de ITSR.
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Figura 38 — Comparacao entre os valores reais de ITSR e obtidos através das AR.

O gréfico da Figura 39, correspondente ao modelo das RM, apresenta uma nuvem de pontos

dispersa em torno da reta a 45°.
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Figura 39 — Comparagao entre os valores reais de ITSR e obtidos através das RM.

Tal como foi referido anteriormente, pode-se constatar na Figura 40 um bom ajustamento entre

os valores medidos e os valores previstos usando as RNA.
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Figura 40 — Comparagao entre os valores reais de ITSR e obtidos através das RNA.

A nuvem de pontos gerada pelo modelo das MVS (Figura 41), ¢ ligeiramente mais dispersa que
a das RNA. Ainda assim, notoriamente melhor que as AR e as RM. Nota-se uma quantidade
consideravel de pontos a incidir sobre a reta objetivo € em zonas muito proximas da mesma, o

que indica uma boa capacidade de previsdo do modelo.
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Figura 41 — Comparagao entre os valores reais de ITSR e obtidos através das MVS.

Em rela¢do ao modelo dos k-VP, a Figura E mostra uma nuvem de pontos alongada e pouco

dispersa, o que revela uma boa capacidade de previsao do ITSR.
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Figura 42 — Comparagao entre os valores reais de ITSR e obtidos através dos k-VP.

Em suma, existem trés modelos com boa capacidade de previsao de ITSR: RNN, MVS e k-VP.

As importancias atribuidas pelos modelos as varaveis na previsdo do ITSR sdo apresentadas

nas Figuras 43 a 47.

Vv méd. (%)

Aditivos (%)

Betume (%)

T (A&B) bet.

Penetragdo Betume (10-1mm)
Passados #0.063 (%)

Material Reciclado (%)
Material Fresado (%)

Filer

Tipo de Agregado

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%

Figura 43 — Importancia relativa dos diferentes parametros na previsao do ITSR com as AR.

Como se pode constatar, nesta andlise as AR continuam a atribuir pouca importancia a muitos
dos parametros de entrada (Figura 43). De realgar que, pardmetros com pouca importancia na

analise com todos os dados, tais como o tipo de agregado e as percentagens de material fresado
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e reciclado passaram a ser muito importantes nesta analise. Em sentido inverso esta a
temperatura de amolecimento do betume que baixou significativamente de importancia. Como
se podera verificar na Figura 44, para as RM manteve-se a importancia relativa dos pardmetros

na sensibilidade a agua.

Vv méd. (%)

Aditivos (%)

Betume (%)

T (A&B) bet.

Penetragdo Betume (10-1mm)
Passados #0.063 (%)

Material Reciclado (%)
Material Fresado (%)

Filer

Tipo de Agregado

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30% 35% 40% 45%

Figura 44 — Importancia relativa dos diferentes parametros na previsdo do ITSR com as RM.

Nesta analise, comparando as importancias atribuidas pelas RNA aos diferentes parametros de
entrada nesta analise (Figura 45) com as importancias obtidas usando todos os parametros,
constata-se que nesta analise as mesmas sdo mais distribuidas por todos os parametros. No

entanto, o tipo de agregado continua a ser o parametro mais importante.

Vv méd. (%)

Aditivos (%)

Betume (%)

T (A&B) bet.

Penetragdo Betume (10-1mm)
Passados #0.063 (%)

Material Reciclado (%)
Material Fresado (%)

Filer

Tipo de Agregado

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30%

Figura 45 — Importancia relativa dos diferentes parametros na previsdo do ITSR com as RNA.
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Em relacdo a analise usando todos os dados as MV'S continuam a atribuir a maior importancia
ao tipo de agregado, percentagem de betume a material fresado, perfazendo estes trés
parametros 55% de importincia nas duas andlises. Por seu turno, a temperatura de

amolecimento do betume teve um aumento consideravel (13%) (Figura 46).

Vv méd. (%)

Aditivos (%)

Betume (%)

T (A&B) bet.

Penetragdo Betume (10-1mm)
Passados #0.063 (%)

Material Reciclado (%)
Material Fresado (%)

Filer

Tipo de Agregado

0% 5% 10% 15% 20% 25%

Figura 46 — Importancia relativa dos diferentes parametros na previsdo do ITSR com as MVS.

Em relacdo aos k-VP (Figura 47), os trés parametros com mais peso na previsao de ITSR
continuam a ser o tipo de agregado, o valor do ensaio de penetracdo do betume e a percentagem
de betume utilizado na mistura. No entanto, o peso conjunto destes trés parametros passou de

58%, quando forma usados todos os dados, para 64% nesta analise.

Vv méd. (%)

Aditivos (%)

Betume (%)

T (A&B) bet.

Penetragdo Betume (10-1mm)
Passados #0.063 (%)

Material Reciclado (%)
Material Fresado (%)

Filer

Tipo de Agregado

0% 5% 10% 15% 20% 25% 30%

Figura 47 — Importancia relativa dos diferentes parametros na previsdo do ITSR com os k-VP.
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4.3 Conclusoes

Como foi referido ao longo do Capitulo 3, as sucessivas restricdes impostas a base de dados
inicial, foram efetuadas com o intuito de melhorar o desempenho dos modelos e obter resultados
mais fiaveis. Mesmo com uma base de dados de dimensao reduzida, esse objetivo foi cumprido,
facto que se pode verificar analisando as medidas de desempenho apresentadas ao longo do
Capitulo 4 (mais evidente para a técnica das MVS, sendo esta a que fornece melhores

resultados).

Na analise inicial, valida para todo o tipo de misturas betuminosas, as AR, RM e RNA
coincidem na escolha do tipo de agregado como parametro que mais influencia os resultados
de sensibilidade a agua. Por sua vez, as MVS e os k-VP assumem a percentagem de agua

incorporada no betume-espuma como parametro mais importante na previsdao do ITSR.

Quando se retira a variavel “percentagem de agua”, restringindo o estudo as misturas a quente,
alteram-se os parametros escolhidos e as importancias relativas atribuidas. Para as AR, a
variavel mais importante passa a ser a percentagem de passados no peneiro 0,063mm, as RM e
RNA mantém o tipo de agregado, as MVS elegem a percentagem de betume, enquanto que, a

escolha dos k-VP cai sobre o valor da penetracao do betume.

Analisando as misturas a quente, e reduzindo a base de dados para apenas 11 variaveis de
entrada, todas as cinco técnicas assumem o tipo de agregado como pardmetro que mais

influencia os resultados de ITSR.

A técnica das AR muitas limitagdes no desenvolvimento de modelos de previsao do ITSR.
Avaliam poucos parametros e ndo sdo coerentes nas escolhas, nem nas percentagens de
importancia atribuidas aos diferentes atributos, ao longo do estudo. As representagdes graficas
dos resultados e as medidas de desempenho dos modelos apresentados por esta técnica,

confirmam o seu baixo potencial para previsdao do ITSR das misturas betuminosas analisadas.

As RM sdo ligeiramente melhores do que as AR, mas também atribuem importincia nula a um
conjunto significativo de parametros. Apesar do grafico do modelo apresentar uma nuvem de
pontos dispersa, as medidas de desempenho evidenciam uma melhor na capacidade de previsao

do mesmo, comparativamente as AR.
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No caso das RNA, as percentagens de importancia ja aparecem distribuidas pela totalidade dos
parametros avaliados e, embora apresentem medidas de desempenho semelhantes as AR,

melhoram significativamente a representacao grafica do modelo obtido.

Quanto as MVS, também distribuem a importancia por todos os parametros de entrada e
assumem o tipo de agregado como variavel que mais afeta os resultados de ITSR, seguido da
percentagem de betume. Afirmam-se como técnica que fornece o modelo mais fiavel em termos

de medidas de desempenho, facto que, infelizmente, ndo se verifica graficamente.
Os k-VP também revelam potencial na elaboracdo de modelos de previsdo, apresentando

medidas de desempenho e representagdo grafica ndo muito inferiores as das MVS e coincidindo

na escolha do pardmetro mais importante na previsao do ITSR.
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5 CONSIDERACOES FINAIS E PERSPETIVAS FUTURAS

5.1 Conclusoes

A sensibilidade a 4gua das misturas betuminosas esta dependente de varios parametros. Estes,
por sua vez, podem estar relacionados com o tipo de agregado, o tipo de betume e/ou com os
processos de fabrico e aplicagdo das misturas. Para avaliar os pardmetros que mais influenciam
essa caracteristica foi efetuada uma analise de Data Mining usando um conjunto de técnicas
consideradas mais relevantes na bibliografia da especialidade. Nessa analise foi construida uma
base de dados composta por varios pardmetros de entrada e o ITSR como parametro de saida
com vista a avaliacdo da capacidade preditiva das varias técnicas para escolha do melhor

modelo.

As andlises efetuadas permitem extrair as seguintes conclusoes:

1. O modelo das MVS apresenta a maior capacidade de previsao quando ¢ usada a base de
dados constituida por todo o tipo de misturas betuminosas.

2. Para restringir o estudo as misturas a quente foi necessario reduzir a dimensao da base
de dados. Tendo em consideracdo essa reducdo verificou-se uma discrepancia entre a
previsdo do desempenho obtido usando a validagdo cruzada com o ajustamento do
modelo usando todos os dados. Essa discrepancia podera estar relacionada com o
numero reduzido de registos face ao numero de variaveis de entrada.

3. Emrelagdo a importancia das variaveis, usando todo o tipo de misturas e considerando
o melhor modelo, a percentagem de agua assume a maior importancia logo seguida da
percentagem de betume, perfazendo as duas um total de 61 %.

4. No caso das misturas a quente, usando onze variaveis de entrada, quer as RNA quer as
MVS, atribuem a maior importancia ao tipo de agregado (27 e 21, respetivamente),

havendo muitas outras varidveis assumindo importancias entre os 10 e os 15%.

5.2 Trabalhos futuros

Tendo em conta a contradi¢do verificada nas analises efetuadas com as misturas a quente,
provavelmente associada a reduzida dimensdo da base de dados, afigura-se de primordial
importancia a realizagdo de mais ensaios no sentido de ampliar a dimensao da base de dados

para que seja possivel obter conclusdes definitivas.
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O aumento significativo da base de dados poderia permitir a divisdo dos dados em duas sub-
bases, sendo uma para a avaliacao cruzada e para ajustamento do modelo e a segunda para testar

o0 modelo.

Este tipo de técnicas poderia ser mais utilizado se houvesse uma base de dados geral no
laboratorio de Pavimentos Rodoviarios com os resultados de todos os ensaios realizados, de
forma a permitir a aplicagdo das técnicas DM aos resultados de ITSR de todas as misturas
produzidas e/ou analisadas na UM, bem como a sua aplicag@o ao estudo de outras caracteristicas

das misturas betuminosas.
Um processo idéntico pode ser direcionado para o estudo de materiais e parametros inerentes,

as diferentes areas da engenharia civil (solos, betdes, argamassas, caudais, niveis de ruido,

trafego, entre outros).
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