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Resumo

O volume de informacoes a serem coletadas e tratadas nos dias atuais é maior que
a capacidade humana. A quantidade enorme de dados é uma realidade nas diversas
areas das ciéncias, engenharias e setores industriais. A dinamica de aumento exponencial
na quantidade de informagoes necessitando serem tratadas motivou a implementacao de
abordagens e ferramentas computacionais ao longo das tltimas décadas, visando princi-
palmente desenvolver a capacidade de tratar dados de forma automatica e eficiente nas
organizacoes. Neste sentido, o campo da ciéncia de mineracao de dados aborda métodos e
algoritmos de diferentes areas das ciéncias, como pesquisa operacional, metaheuristicas e
inteligéncia artificial. O campo das ciéncias e engenharia dos materiais, os materiais com-
positos, tais como os concretos, possuem diversas caracteristicas que podem ser levadas em
consideracao em um método de clusterizacao, de modo a tornar possivel a obtencao dos
melhores agrupamentos possiveis por conjunto de caracteristicas, conforme as métricas de
desempenho estipuladas. Tais resultados podem trazer iniimeros beneficios e aplicagoes
em decisoes industriais, principalmente relacionadas aos processos produtivos e problemas
de selecao de matérias-primas, podendo melhorar significativa o desempenho operacional,
reduzir custos de producao ou até mesmo impactos ambientais causados. Neste sentido,
o objetivo geral do trabalho consiste no desenvolvimento de um método de clusterizacao
para agregados de concreto da regiao Nordeste do Brasil, com base em suas caracteris-
ticas quimicas e minerologicas. Para tanto, desenvolveu-se uma metaheuristica hibrida
evolucionaria visando realizar um agrupamento 6timo de dados relacionados as compo-
sicoes quimicas e mineraldgicas de tais materiais, objetivando otimizar os agrupamentos
conforme as propriedades e caracteristicas escolhidas, considerando ainda as restricoes e
métricas de desempenho associadas ao problema. Em posse dos resultados alcangados
com o método, foi possivel avaliar as configuracoes de atributos que possibilitaram uma
clusterizacao mais eficiente em sua melhor solugao, determinando os 6xidos e razoes mais
promissores e impactantes. Além disso, o trabalho objetivou também a realizacao de ana-
lises de correlagao entre os clusters obtidos com suas composi¢oes mineraldgicas e suas
densidades de probabilidades de expansao, possibilitando o estabelecimento de relagoes
significativas entre os clusters formados e os critérios analisados. Os resultados alcan-
¢ados com o método e os estudos realizados permitiram a obtencao de clusterizagoes de
alta qualidade e eficiéncia (e a identificacao de suas correlagoes com multiplos critérios),
bem como possibilitaram anélises e insights inovadores acerca dos materiais e dos clusters
formados, podendo assim servir de ferramenta para a tomada de decisao industrial.

Palavras-chave: Otimizacao por Enxame de Particulas. Algoritmo Evolucionario. Me-
taheuristica. Clusterizagao. Concreto.



Abstract

The volume of information to be collected and processed today is greater than human
capacity. The amount of data is a reality in the various areas of science, as engineering,
industrial sectors, both in manufacturing and in the provision of services. The dynamics
of exponential increase in the amount of information needing to be treated has motivated
the implementation of computational approaches and tools over the last decades, aiming
to develop the ability to handle data automatically and efficiently in organizations. In this
sense, the field of data mining science addresses methods and algorithms from different
areas of science, such as operational research, metaheuristics and artificial intelligence.
The field of materials sciences and engineering, composite materials, such as concrete,
have several characteristics that can be taken in a clustering method, in order to make it
possible to obtain the best possible groupings per set of characteristics, as the performance
metrics stipulated. Such results can bring countless benefits and applications in industrial
decisions, mainly related to the production processes and problems of selection of raw ma-
terials, being able to significantly improve the operational performance, reduce production
costs or even caused environmental impacts, according to the organization’s objectives.
In this sense, this study aims to develop an automatic clustering optimization approach
that allows the determination of optimal mixtures of components and their respective
attributes, so that they meet multiple optimization criteria. In this work, the criteria
studied are the chemical and mineralological compositions of rocks used as aggregates for
concrete in the Northeast region of Brazil. For this, an evolutionary hybrid metaheuristic
was developed in order to achieve an optimal clustering of data related to the chemical and
mineralogical compositions of such materials, aiming to optimize the clustering according
to the properties and characteristics chosen, considering also constraints and objectives
involved in the problem. In view of the results achieved with the method, it was possible
to evaluate the attribute configurations that enabled a more efficient clustering in its best
solution, determining the most promising and impacting oxides and reasons. In addition,
the work also aimed to carry out correlation analyzes between the clusters obtained with
their mineralogical compositions and their densities of probabilities of expansion, enabling
the establishment of significant relationships between the clusters formed and the analy-
zed criteria. The results achieved with the method and the studies carried out made it
possible to obtain high quality and efficient clusters (as well as the identification of their
correlations with multiple criteria), as well as enabling innovative analyzes and insights
about the materials and clusters formed, thus being able to serve as a tool for industrial
decision-making.

Keywords: Particle Swarm Optimization. Evolutionary Algorithm. Metaheuristic.
Clustering. Concrete.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Definicao do Tema e Justificativa

O volume de informacoes a serem coletadas e tratadas nos dias atuais é maior que a
capacidade humana. A quantidade enorme de dados é uma realidade nas diversas areas
das ciéncias, nas engenharias, setores industriais, tanto de manufatura, como de presta-
¢ao de servigos. Os acervos disponiveis em ambientes eletronicos possuem proporgoes que
demandam recursos computacionais cada vez maiores para viabilizar os processos decisé-
rios. Neste sentido, as demandas da sociedade para solugoes em mineracao e otimizacao

de dados surgem com uma frequéncia cada vez maior.

A dinamica de aumento exponencial na quantidade de informacoes necessitando se-
rem tratadas motivou a implementacao de abordagens e ferramentas computacionais ao
longo das tultimas décadas, objetivando desenvolver a capacidade de tratar dados de forma
automatica e eficiente nas organizacoes. Muito frequentemente, cientistas e engenheiros
se deparam com cendrios ondem existem diversas varidaveis importantes que precisam ser
avaliadas e agrupadas de forma a atenderem miltiplos critérios de forma otimizada. A
exemplo, pode-se destacar varidaveis que envolvem os impactos ambientais dos sistemas,
ciclos de vida, saide economica das organizagoes, custos operacionais e processos produ-

tivos.

A medida que a capacidade de coletar e armazenar dados das mais variadas fon-
tes segue evoluindo nas diversas areas do conhecimento, também aumenta a necessidade
de desenvolver métodos mais eficientes para analisar e extrair informacoes tteis deles
(SAXENA et al., 2017). O campo da ciéncia de dados aborda métodos e algoritmos de
diferentes areas das ciéncias, como pesquisa operacional, metaheuristicas e inteligéncia

artificial, que visam descobrir informacoes valiosas que possam ser extraidas através dos
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dados coletados.

Neste contexto, a clusterizacao de dados é uma das tarefas fundamentais na mineragao
de dados. As abordagens dessa natureza visam organizar instancias de dados em varios
conjuntos, onde cada conjunto é composto por elementos similares, enquanto diferentes
conjuntos possuem elementos com caracteristicas diferentes (SAJANA; RANT; NARAYANA,
2016). A Figura 1.1 ilustra o processo de clusterizagao de um conjunto de dados arbitra-

rios, com trés caracteristicas/critérios préprios, em trés (B) e quatro (C) clusters.

Figura 1.1: Clusterizacao de dados arbitrarios (A) em trés (B) e quatro (C) clusters

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

No exemplo apresentado, é possivel perceber que a principal métrica utilizada foi
simplesmente a distancia Euclidiana entre os dados. Em problematicas de clusterizacao
de dados, métricas que envolvem o distanciamento entre os elementos sao consideradas as
mais comuns na literatura, especialmente devido as inimeras possibilidades de retratar

situacoes reais. Entretanto, hd uma série de variacoes envolvendo outras medidas de
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similaridade que visam melhor refletir realidades especificas observadas nas organizagoes.

Devido a natureza nao supervisionada presente nas abordagens de clusterizacao, as
acoes que envolvem os processos decisérios sao conhecidas por serem uma das tarefas de
maior complexidade matematica e computacional na literatura, tendo sido provadas como
problemas NP-Hard por Gonzalez (1982). Desse modo, é de fundamental importancia que
diversos fatores sejam levados em consideragao na tomada de decisao sobre qual aborda-
gem/algoritmo de clusterizagao a ser desenvolvido, tais como: a estruturagao dos dados
e das instancias, a representagao das variaveis e restrigoes do problema, as métricas de
similaridade, as abordagens de avaliacao da qualidade das solugoes, entre outras questoes.
A forma como cada um de tais fatores serdo considerados devem ser bastante estudadas
e planejadas, uma vez que impactam diretamente sobre a decisao da natureza da abor-
dagem de resolugao a ser implementada, e, por consequéncia, na qualidade das melhores

solugoes a serem obtidas para o problema (GARZA-FABRE; HANDL; KNOWLES, 2017).

As aplicagoes de otimizacao em clusterizagao sao extensas nas diversas areas indus-
triais, especialmente em problemas de Planejamento da Produgao, Reconhecimento de
Padroes e Sinais, Pesquisa de Mercado, Biotecnologia, Mineracao de Dados, Agrupamento
de Materiais, entre outras. Fahad et al. (2014) destacam que as aplicagdes envolvendo
clusterizacao aumentaram consideravelmente nos ultimos anos, especialmente devido ao
crescente volume de dados produzidos pelas organizacoes, bem como em func¢ao de novas

problematicas que vem sendo desvendadas e estudadas nas industrias.

O campo das ciéncias e engenharia dos materiais, por exemplo, é uma das areas onde
muitas aplicagoes de otimizacao foram propostas no ultimos anos (STOYAN; CHUGAY,
2009). Os materiais compdsitos, tais como os concretos, que consiste de uma mistura
materiais cimenticios e seus agregados, em especial as britas, possuem diversas composi-
gOes quimicas (caracteristicas) que podem ser levadas em consideragao em um método de
clusterizacao. Isto é, os valores assumidos em tais caracteristicas pelos materiais sao fun-
damentais no processo decisorio de otimizacao sobre quais sao os agrupamentos 6timos.
Dado que uma abordagem de clusterizacao pode considerar diversas configuragoes distin-
tas envolvendo as escolhas de tais caracteristicas, ha uma série de configuracoes possiveis
que podem ser tratadas no processo de otimizacao, resultando em agrupamentos 6timos

possivelmente distintos para cada conjunto de caracteristicas consideradas.

Considerado o material mais utilizado no mundo, o cimento é considerado um material
altamente versatil, notavel principalmente por suas propriedades mecanicas e quimicas.

Por sua vez, seu processo de producao requer um custo ambiental extremamente elevado
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em condicoes normais, um dos motivos que tem levado diversos pesquisadores a buscarem
alternativas mais sustentaveis, nao apenas do ponto de vista ambiental, como também
economico (MANZANO et al., 2011). Deste modo, estudos que envolvem os diversos tipos
de agregados que sao levados em consideragao em seu processo de produgao possuem uma
relevancia significativa nos diversos setores industriais. Para além disso, abordagens de
otimizacao podem proporcionar solucoes que correlacionem as caracteristicas de materiais
com as probabilidades de expansao em reacoes alcali-agregado, possibilitando abordagens

preditivas na tomada de decisao industrial.

O beneficio da busca pela otimizacao de cada possivel configuracao é que, apds a ob-
tengao de todas as solugoes Gtimas (para cada configuracao existente), é possivel encontrar
aquelas que apresentam uma melhor qualidade de agrupamento, conforme a métrica de
qualidade e avaliagao adotada. Tais resultados podem trazer intiimeros beneficios e apli-
cagoes em decisoes industriais, principalmente relacionadas aos processos produtivos e
problemas de selecao de matérias-primas, podendo melhorar significativa o desempenho
operacional, reduzir custos de producao ou até mesmo impactos ambientais causados,

conforme os objetivos da organizacao.

Devido a complexidade matematica e computacional associadas a problemas dessa
natureza, abordagens heuristicas e metaheuristicas tém recebido uma grande atencao da
literatura nas tultimas décadas. Métodos de otimizacao dessa natureza incluem meca-
nismos e procedimentos que objetivam uma busca iterativa e inteligente no espaco de
busca do problema, possibilitando alcancar solucoes de alta qualidade e, por vezes, a
prépria solucao 6tima, a depender a dimensao e complexidade do problema (e instancia)
a ser tratado. Uma série metaheuristicas de naturezas e tipologias distintas tém sido
desenvolvidas e propostas na literatura objetivando identificar conjuntos e padroes em

probleméticas complexas.

Neste escopo, uma das principais areas de pesquisa refere-se as abordagens de otimi-
zacao evolucionarias. Em geral, sao métodos que buscam representar comportamentos,
movimentos e fendmenos observados na natureza. Abordagens dessa classe aplicadas em
problemas de clusterizacao sao tratadas como métodos de duas fases distintas e bem de-
finidas. A primeira fase é representada por um modelo que visa orientar a exploracao do
espaco de solucoes do problema ao longo das iteracoes, fundamentada no comportamento
da natureza inspirado no método, enquanto uma segunda etapa refere-se a abordagem
responsavel pelas regras, objetivos e restrigoes de clusterizacao associadas a problematica

a ser tratada.
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Diversos algoritmos evolucionarios foram propostos para outras aplicacoes na litera-
tura, como Algoritmos Genéticos, Particle Swarm Optimization, Ant Colony Optimiza-
tion, entre outros. Entretanto, hd uma quantidade ainda limitada de trabalhos na lite-
ratura que abordaram algoritmos dessa categoria para tratar problemas de clusterizacao,
especialmente de abordagens hibridas, caracterizadas por unirem mecanismos e estrutu-
ras de mais de um método em uma mesma abordagem. Abordagens hibridas envolvendo
algoritmos evolucionarios e outras metodologias de otimizacao foram implementadas na
literatura para problemdticas em outras dreas das ciéncias (DENG; LIN; LO, 2012; KUO;
ZULVIA, 2013; MISHRA; PANDA; MAJHI, 2014), demonstrando resultados promissores e

eficientes.

1.2 Objetivos

Neste sentido, o presente projeto de tese apresenta como objetivo geral desenvolver
uma abordagem de clusterizacao automética que permita a determinacao de misturas
otimas de componentes e seus respectivos atributos, de modo que atenderem a multiplos
critérios de otimizagao. Nesse trabalho, os critérios estudados sao as composi¢oes quimi-
cas e mineralogicas de rochas utilizadas como agregados para concreto na regiao Nordeste
do Brasil. Para tanto, desenvolveu-se uma metaheuristica hibrida evolucionaria visando
realizar um agrupamento 6timo de dados relacionados as composicoes quimicas e mine-
ralégicas de tais materiais, visando otimizar o agrupamento conforme as propriedades
escolhidas, considerando ainda as restricoes e os objetivos envolvidos no problema, bem
como sua correlacao de forma preditiva as probabilidades de expansao dos materiais em

reacoes alcali-agregado.

De modo a viabilizar o atingimento do objeto geral em questao, foram propostos

objetivos especificos para o estudo:

e Avaliar a aplicabilidade e eficiéncia de métodos de otimizacgao aplicaveis ao problema

de clusterizacao em materiais de multiplos parametros;

e Formular os critérios matematicos, computacionais e de engenharia que representem
o problema tratado e suas peculiaridades, de modo a fornecer os subsidios neces-
sarios para a determinacao das solucoes 6timas de clusterizacao, incluindo os seus
ranqueamentos, fundamentados em suas composi¢oes quimicas, mineralégicas e de

suas razoes;
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e Desenvolver uma metaheuristica hibrida de otimizagao, fundamentada em algoritmo
evolucionario, que permita otimizar e compreender a influéncia de composicoes qui-

micas, mineraldgicas e suas razoes no processo de clusterizacao dos agregados;

e Aplicar o método desenvolvido e avaliar os resultados quanto a sua eficiéncia e de-
sempenho matematico e computacional nas clusterizagoes alcancadas, bem como se
h4 indicacao da prevaléncia de algum elemento quimico (ou conjunto de elementos)

que determinem a formagao das melhores clusterizagoes no ranqueamento.

e Analisar se ha correlacao, e de que forma ocorre, entre os agrupamentos obtidos
para critérios quimicos e cristalograficos com as composicoes mineraldgicas, bem

como com a probabilidade de expansao causada pela reacao alcali-agregados.



Capitulo 2

Revisao da Literatura

Awaliar a aplicabilidade e eficiéncia de métodos de otimizacdao aplicdveis a problemdtica

de clusterizacao em materiais de multiplos parametros.

2.1 Otimizacao em Ciéncias dos Materiais

Na era digital atual, com a crescente evolucao e desenvolvimento das novas tecno-
logias nos mais diversos setores industriais e de servigos, dados gerados por méaquinas e
dispositivos tem sido cada vez mais utilizados nas decisoes estratégicas e operacionais, tais
como: solucoes de gerenciamento do ciclo de vida, otimizacao da cadeia de suprimentos,
desenvolvimento de novos produtos inovadores, sistemas de planejamento de producao
e scheduling, bem como diversas outras aplicagoes. Os sistemas atingiram um volume
enorme dados e a tendéncia é de um crescimento ainda mais acentuada nos préximos anos

(BENABDELLAH; BENGHABRIT; BOUHADDOU, 2019).

Em busca de melhores desempenhos organizacionais e vantagens competitivas sus-
tentaveis, as organizagoes estao buscando gerenciar o conhecimento, através do uso de
informacoes corretas no momento certo e no formato certo. Pode-se dizer que o gerencia-
mento do conhecimento é uma questao crucial nao s6 para o crescimento das organizagoes
atuais, mas para sua sobrevivéncia nos mercados (DAVENPORT; PRUSAK, 2000). Neste
sentido, as abordagens fundamentadas em mineracao de dados estao sendo cada vez mais

demandadas pelas empresas, quaisquer que sejam as areas de suas atuagoes.

Ferramentas de otimizacao surgem também em diversas aplicacoes distintas dentro
das ciéncias dos materiais, especialmente quando se trata de problemas de clusterizacao e
empacotamento. Abordagens dessa natureza foram implementadas para representar a es-
trutura de liquidos e materiais vitreos (STOYAN; CHUGAY, 2009), estudar fendmenos como
condutividade elétrica, fluxo de fluidos, distribuicao de tensoes e outras propriedades me-
canicas de materiais granulares, assim como para investigar processos como sedimentacao,

compactagao e sinteriza¢ao (WILLIAMS; PHILIPSE, 2003).
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Além disso, ha diversas aplicacoes de abordagens similares envolvendo engenharia
de materiais e medicina concomitantemente, como por exemplo, para planejamento de
tratamento radio-cirirgico (WANG, 1999). Em metalurgia do p6, outra drea bastante es-
tudada nas ciéncias dos materiais, podem ser vistas diversas aplicagoes para o problema
de corte a laser tridimensional (GAN et al., 2004). O mesmo pode ser dito para organiza-
¢ao e compactagao de ambientes (BIRGIN; MARTINEZ; RONCONTI, 2005), corte de diferentes
cristais naturais, no layout estrutural de estruturas, bem como para diversas outras apli-
cagoes, conforme relatado por Hifi e Yousef (2018). Jaeger, Nagel e Behringer (1996), por
exemplo, utilizaram um modelo numérico para explicar a importancia do empacotamento
no fluxo e compressao de materiais granulares, isto é, de que modo isso permite obter

determinadas propriedades e caracteristicas em tais materiais.

Recentemente, o problema da melhor proporcionalidade e clusterizacao possivel de
agregados e sua contribuicao para a otimizagao do mix de concreto tem sido objeto de
bastante discussao e realizac¢ao de estudos na literatura (SOBOLEV, 2004; SOBOLEV; AMIR-
JANOV, 2010). Convencionalmente, os agregados sao selecionados e agrupados seguindo
regras de definicao estabelecidas para o mix. A selecao e a combinagao dos agregados
apresentam uma enorme influéncia na qualidade e preco dos concretos obtidos, o que os
tornam alguns dos principais motivadores da atencao que tal problematica tem recebido

por pesquisadores e organizagoes.

2.1.1 Cimento Portland

Considerado o material mais utilizado no mundo, o cimento é considerado um material
altamente versatil, notavel principalmente por suas propriedades mecanicas e quimicas.
Por sua vez, seu processo de producao requer um custo ambiental extremamente elevado
em condigoes normais, um dos motivos que tem levado diversos pesquisadores a buscarem
alternativas mais sustentaveis, nao apenas do ponto de vista ambiental, como também

economico (MANZANO et al., 2011).

Neste contexto, a alita é o principal componente do cimento Portland, tendo uma re-
presentatividade de cerca de 70% do material. Principal constituinte presente no clinquer,
a sintese do C3S dificilmente gera uma fase com apenas um polimorfo, sendo sete os po-
limorfos possiveis para os trés sistemas cristalinos: triclinico, monoclinico e romboédrico
(REN; ZHANG; YE, 2017). Na Figura (2.1) a seguir, sdo apresentadas as estruturas obtidas
de acordo com as faixas de temperatura, onde a estrutura triclinica é obtida com tempe-

raturas até 980 °C, a monoclinica pode ser obtida para temperaturas intermediarias, até
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1070 °C e, por fim, a estrutura romboédrica é alcancar por processos com temperaturas

que atinjam o patamar acima de 1070 °C.

Figura 2.1: Intervalo de Temperatura para os Polimorfos do C3S
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Fonte: (REN; ZHANG; YE, 2017)

Diversos estudos foram realizados com o intuito de identificar possiveis correlagoes
entre varias propriedades associadas aos materiais, especialmente seus raios atomicos,
eletronegatividade e estado de valéncia. Todavia, conforme exposto por Fernandes (2019),
ainda é ha um enorme gap na literatura com relacao a quais os principais efeitos da
presenga/inclusdo de determinados fons em uma estrutura cristalina objeto de estudo.
Apesar disso, sabe-se que o nivel de incorporagao de tais elementos impactam diretamente
na estabilizacdo de tais polimorfos (ANGELES et al., 2008). Fernandes (2019) discute
ainda sobre as consequéncias que podem trazer a utilizacao de determinados combustiveis
no processo de producao, enfatizando que a depender do combustivel, hd uma série de
elementos que podem associar-se a estrutura cristalina, vindo a contribuir para que sejam

obtidos resultados nao esperados na obtenc¢ao do clinquer.

Manzano et al. (2011) destacam ainda que, embora que com estudos extremamente
limitados neste campo de aplicagao, as técnicas de simulacao podem ser ferramentas criti-
cas para superar dificuldades como as mencionadas, uma vez que permitem determinar de
forma eficiente as relagoes envolvendo impurezas quimicas, bem como examinar as propri-
edades resultantes no material objeto de estudo. Desse modo, abordagens de otimizacao
bem definidas podem contribuir de uma forma extremamente relevante para a resolucao
de problemas dessa natureza, possibilitando o preenchimento de um gap de fundamental
importancia no estudo das ciéncias dos materiais, em especial, na otimizacao dos processos

clusterizacao e produgao de materiais.
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2.2 Clusterizacao de Dados

Por definigao, clusterizacao se trata de uma tarefa nao supervisionada de mineracao de
dados, isto é, um processo mineracao onde nao ¢ considerado conhecimentos prévios acerca
dos dados que serao tratados. Abordagens dessa classe encontram um volume enorme de
aplicagoes na analise exploratéria de dados. Via de regra, objetiva-se organizar dados em
um conjunto finito de categorias (pré-definidas ou nao), fundamentados nas estruturas e
caracteristicas inerentes aos dados, na esperanca de que relacionamentos significativos e

previamente desconhecidos entre os eles surjam como resultado do processo.

A falta de uma definicao unica e adotada em todo o globo para o termo cluster na lite-
ratura impulsionou o desenvolvimento de varios paradigmas de clusterizacao, assim como
um grande volume algoritmos referente as naturezas das problematicas (SILVA; HRUS-
CHKA; GAMA, 2017; JASKOWIAK et al., 2016). Tais abordagens vem sendo aplicadas em
diversas areas das ciéncias, conforme destacado na Secao 2.1, como engenharias, medicina,
fisica, computacao, economia, dentre outros (ANGELES et al., 2008; AIDONG, 2006; DAS;
ABRAHAM; KONAR, 2008).

Desde que diversos problemas de clusterizacao de dados foi provado ser NP — Hard
(GONZALEZ, 1982), tais paradigmas e subproblemas foram sendo propostos com cada
vez mais intensidade, como, por exemplo: Partitional Clustering, Hierarchical Clustering,
Density-based Clustering, Grid-based Clustering, Correlation Clustering, Spectral Cluste-
ring, Gravitational Clustering, dentre outros (WONG, 2016), os quais sao melhor discutidos

na Secao 2.5.

Em problemas que envolvem a necessidade de clusterizacao de dados, a primeira etapa
é escolher a natureza do algoritmo de clusterizacao adequado para sua resolucao, assim
como definir seus parametros de maneira eficiente. O processo decisério de escolha de
um algoritmo especifico e sua respectiva parametrizacao correspondente nao é uma tarefa
trivial em um ambiente nao supervisionado de mineracao de dados. Na tultima década
diversos fatores matematicos foram elaborados visando orientar o processo de tais escolhas
de maneira quantitativa e objetiva (NGUYEN; WOON; NG, 2015). Na literatura em questao,
esses indices sao geralmente referidos como critérios de validade de agrupamentos, pois
também podem ser usados para avalia a qualidade dos resultados do agrupamento sob

uma perspectiva estatistica do problema.

Os conjuntos de dados a serem tratados em problemas de clusterizagao podem ser

apresentados de diferentes formas e densidades. Desse modo falhas na compreensao de
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alguns desses atributos pode tornar possivel a obtencao de resultados invalidos. Deter-
minadas abordagens de clusterizacao podem nao ser capazes de detectar clusters como
os apresentados na Figura 2.2, de densidade e/ou volume (a), e de formas concavas (b).
Assim, alguns algoritmos podem ser eficientes na obtencao de clusters com determinadas
caracteristicas pré-definidas (conforme sua aplicagao e seus atributos), ao mesmo tempo
em que podem ser ineficientes para outros problemas com caracteristicas e/ou aplicagoes

distintas.

Figura 2.2: Clusters de densidades (a) e formas (b) distintas

Go T

Fonte: Kalrypls7 Han e Kumar (1999), Oliveira (2008).

Durante o processo de clusterizacao, ha quatro principais etapas: Coleta de dados e
selecao das variaveis do problema, medidas de similaridade, metodologia de clusterizacao
e uma etapa final, referente a avaliagao e validagao dos resultados alcancados. A Figura

2.3 a seguir ilustra de maneira mais clara uma visao geral do processo.

Conforme destacado anteriormente na Figura 2.3, hd quatro principais etapas no pro-
cesso de clusterizacao de dados. As secOes a seguir descrevem detalhadamente as carac-

teristicas das etapas, assim como os principais trabalhos relacionados, respectivamente.

2.3 Medidas de Similaridade

As medidas de similaridade e avaliacao dos resultados alcancados sao primordiais
para a efetividade da abordagem de clusterizagao na resolucao do problema. Clusters
sao formados a partir de elementos que possuem maior similaridade entre si, do que com
elementos de outros clusters. Para que a definicao dos clusters seja um processo bem
sucedido, é necessario primeiramente definir as métricas que serao utilizadas para inves-
tigar a similaridade entre dois elementos do banco do dados a ser tratado. De maneira
geral, leves distanciamentos entre os elementos pode significar uma grande similaridade,
portanto, a medida de distancia pode ser usada para quantificar a dissimilaridade, por

exemplo, inclusive podendo ser considerada de diversas formas distintas. Conforme rela-
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Figura 2.3: Etapas do processo de clusterizacao
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Fonte: Halkidi, Batistakis e Vazirgiannis (2011).

tado por Nguyen, Woon e Ng (2015), Sousa (2010), além da distancia e suas variantes,

outros fatores também podem ser levados em consideracao.

Neste contexto, a maneira mais popular na literatura de avaliar a similaridade entre
elementos de um banco de dados utiliza de uma medida de distancia, sendo a distancia
Euclidiana, um caso especial da métrica Minowsky (JAIN; MURTY; FLYNN, 1999), a mais
comumente encontrada. Seguindo a métrica, dois elementos z; e x; tem sua distancia D ;

estabelecida na Equacao (2.1).

1

d'maac X
DZ{\,j = (Z (xi,d — .Tjd)/\) (21)

d=1

A distancia Euclidiana representa um caso especial, quando A = 2. Deste modo, a

distancia Euclidiana é dada por:

dmaz

Di,j = Z (xi,d — xj,d)Q (22)

d=1
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Tais métricas podem, a depender da aplicacao a ser considerada, nao ser eficientes para
agrupar dados de grandes dimensoes, uma vez que a distancia entre os padroes aumen-
tam significativamente com o crescimento da dimensionalidade. Com isso, os conceitos
de préoximo ou distante se tornam mais sensiveis e propensos a equivocos interpretativos,
conforme relata Das, Abraham e Konar (2008). Além disso, os recursos em larga escala
tendem a dominar sobre os outros recursos, podendo gerar resultados inviaveis ou inefi-
cientes. Uma estratégia de tratamento para evitar tais problematicas pode ser aplicada

utilizando mecanismos de normalizacao dos dados em um intervalo comum e conhecido.

Através de um processo de normalizacao as distancias obtidas que serao utilizadas
posteriormente nas métricas estao sujeitas a menores falhas no processo decisério do mé-
todo, especialmente quando a aplicacao do problema tratado possui uma complexidade
significativa e/ou quando sua dimensionalidade é consideravelmente elevada, seja pelo

volume de elementos ou pela quantidade de atributos considerados no problema.

2.4 Meétricas de Avaliacao e Validacao

Diversos autores na literatura sugeriram indices para facilitar a avaliagao da simila-
ridade nos clusters, e consecutivamente a qualidade das solugoes obtidas para a tomada
de decisdo (HALKIDI; VAZIRGIANNIS; BATISTAKIS, 2000). A andlise do distanciamento
que envolvem os clusters externos, bem como entre seus elementos internos, sao os dois
principais fatores que envolvem a avaliacao e a validagao da qualidade dos clusters al-
cancados. Apesar de nao haver um grande nimero de fatores, hd uma enorme variacao
de possibilidades matematicas e estatisticas em suas consideracoes para o objetivo dos

problemas.

Do ponto de vista da andlise externa aos clusters, elas visam comparar o resultado
do agrupamento com um resultado de referéncia que é considerado uma premissa basica
inerente a aplicacao do problema. As analises que consideram o segundo fator, buscam
avaliar o agrupamento apenas com o resultado em si, ou seja, a estrutura dos clusters
encontrados e suas relacoes. Desse modo, segundo Benabdellah, Benghabrit e Bouhad-
dou (2019), na situacao em que nao hd um volume significativo de informagoes externas
disponiveis, tais métricas internas sao as tnicas opgoes para a obtencgao e validacao dos

clusters no processo.
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2.4.1 Meétrica CS

Uma das mais recentes e eficientes métricas reportadas na literatura, o indice CS
proposto por Chou, Su e Lai (2004) possui um mecanismo de mensuracao que avalia de
forma inteligente o agrupamento internos aos clusters, bem como o espagamento entre os
clusters formados, possibilitando ponderagoes de acordo com a aplicagao. O mecanismo é
fundamentado da seguinte forma: Seja D(z;,z;) o distanciamento entre os elementos z;
e z;, conforme a Equagao (2.2). O numerador da equacao visa mensurar o agrupamento
intracluster, isto é, o quao convergentes os pontos de um mesmo cluster estao. Para isso,
¢é calculada a média entre as distancias maximas calculadas para cada um dos cluster.
Por sua vez, no denominador é mensurado o distanciamento entre os clusters. A Equacao
(2.3) a seguir ilustra as relagoes descritas, onde N; indica a quantidade de pontos alocados

no cluster ¢, enquanto K indica o maximo de clusters presentes na solucgao.

K
1
1 § _ )
K ‘ (Nz : .)glgéi[D(Xla Xq)}

K
1 in [D(m;, m;
£y (jerp(}jgéq[ (mﬂng])
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2.4.2 1Indice CH

O indice CH representa uma das primeiras métricas presentes na literatura para avaliar
os resultados dos procedimentos de clusterizacao. Proposta inicialmente por Calinski
e Harabasz (1974), a medida pode ser representada em fungao da razao entre a soma
da dispersao dentro dos clusters e uma medida que representa a separacao entre eles,
utilizando os proprios clusters e as médias dos distanciamentos entre seus elementos. Das,
Abraham e Konar (2008) definem a dispersao dentro do i-ésimo cluster, bem como a
distancia entre o i-ésimo e o j-ésimo, como as equacoes a seguir. d; ;; calcula a distancia
entre dois pontos i e j quaisquer, dada uma dimensao t. Por sua vez, S;;, mensura
o distanciamento médio intracluster para todos os clusters formados, onde NN; indica a

quantidade de dados alocados no cluster i e m; 4 representa o centréide do cluster <.
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Q=

d
1 maxT
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p=1

Onde m; representa o i-ésimo centréide, e g e t parametros do método escolhidos
conforme a parametrizacao adequada a aplicagao que sera realizada. N; representa a
quantidade de elementos no cluster C;. As relagoes entre S, ;, e d; ;; permitem avaliar,
respectivamente, fatores intrinsecos aos clusters, e externos a eles, através do distancia-

mento entre entre o conjunto de clusters.

2.4.3 Outras Métricas de Desempenho

Diversas outras métricas foram propostas na literatura. Uma delas, bastante utilizada,
é denominada Indice C. Dimitriadou, Dolni¢ar e Weingessel (2002) destacam que a métrica
busca obter o nimero 6timo de clusters através de uma equagao que fundamentada na
somas das menores distancias intraclusters e das maiores distancias considerado todo o

conjunto de dados.

O Indice de Conectividade, por sua vez, trata-se de uma métrica proposta por Xing et
al. (2005), e objetiva mensurar a distancia entre cada elemento de um mesmo cluster e seu
vizinho mais préximo. A métrica visa mensurar a qualidade dos agrupamentos através
de pontos de observagao alocados no espaco busca dos problemas, de modo que possam

avaliar o agrupamento dos clusters através das menores distancias mensuradas.

Uma das métricas mais antigas constatadas na literatura é denominado de Indice
Gama. Proposta por Baker e Hubert (1975), a métrica visa realizar um procedimento
de comparacao de similaridade interna entre todos os clusters existente, bem como a
dissimilaridade entre eles. Quanto maior o valor obtido pelo indice, melhor a qualidade
da solugao encontrada. Por sua vez, o Indice Dunn representa uma métrica similar ao
Indice CS, dado que busca auferir, em uma unica equacao, a similaridade intraclusters,

enquanto avalia o afastamento dos clusters no espago.

A métrica de avaliacao Tau é um aperfeicoamento do Indice Gama reportado anteri-
ormente. A métrica leva em consideracao duas matrizes, onde a primeira contempla as

distancias euclidianas entre todos os elementos presentes no banco de dados do problema,
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enquanto a segunda refere-se a uma matriz binaria que indica um, caso dois elementos
estejam em um mesmo cluster, e zero, caso contrario (WEBBER; MOFFAT; ZOBEL, 2010).
Assim como no Indice Gama, quanto maior o valor obtido pela solucao, melhor sera a

qualidade da solugao obtida em termos de agrupamento.

2.5 Algoritmos de Clusterizacao

2.5.1 Clusterizagao por Particionamentos

Em abordagens fundamentadas em clusterizacao por particionamentos os dados sao
divididos em subconjuntos sem que haja sobreposi¢oes entre eles, de modo que cada
instancia de dados seja atribuida a exatamente um tnico subconjunto. Isto é, dada
uma base de dados com N elementos, as abordagens de particionamento constroem K
subconjuntos de dados, denominados clusters, de modo que K < N. A determinacao de
K pode ser fixa ou nao, a depender da abordagem algoritmica utilizada na resolugao do

problema.

Via de regra, a légica iterativa das abordagens de particionamento visa criar um
particionamento inicial, geralmente através de heuristicas gulosas, e ir realocando, de
maneira iterativa, os elementos em novos conjuntos, conforme atualizacoes realizadas no
espaco busca, até que atinja um parametro de encerramento satisfatorio. Em geral, a
solugao ideal é atingida quando os conjuntos alcancados com o particionamento estao
préoximo, quando analisados os clusters internamente, e distantes, quando analisado o

distanciamento entre clusters distintos.

O k-means é um dos métodos baseados em particionamento mais cléssicos, o qual
aplica uma abordagem de refinamento iterativo com duas etapas principais. A primeira
etapa ¢é escolher os centréides dos clusters, enquanto a ultima fase é atribuir quais elemen-
tos (dados) do banco irdo pertencer a cada centréide (baseado na distancia Euclidiana). O
centréide que estiver mais proximo de cada elemento, terd ele em seu cluster. A agilidade
de sua convergéncia e relativa simplicidade de implementacao computacional sao fatores
que levaram diversos estudos na area a adotarem o k-means como um dos métodos mais

utilizados (XIONG; WU; CHEN, 2008).

Sua principal desvantagem se diz respeito a vulnerabilidade a sua técnica de propaga-
cao aleatdria. Apés definidas as posigoes iniciais dos centréides (geralmente de maneira
gulosa), ha grandes chances de que atinjam 6timos locais rapidamente e ndo consigam

realizar buscas em um espaco consideravel do espaco busca do problema, permitindo que,
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por vezes, nao seja possivel alcancar resultados com a qualidade de clusterizagao esperada.
Em funcao disso, é comum que métodos de particionamento tenham uma certa dificuldade
em obter solucoes de alta qualidade quando o banco de dados possui formas e tamanhos
de alta complexidade matemética e/ou computacional. Uma variante bastante conhecida
do k-means, é denominada k -medoids. A diferenca é, basicamente, que cada cluster de-
vera ser representado pelo elemento mais préximo do que seria o centréide no algoritmo
k-means. (SOUSA, 2010; WONG, 2016). Outras duas abordagens eficientes presentes na
literatura sdo a k-modes (PARK; JUN, 2009) ¢ PAM (KAUFMAN; ROUSSEEUW, 2009).

2.5.2 Clusterizagao Hierarquica

Nos algoritmos baseados em clusterizacao hierarquica, os clusters sao formados se-
guindo uma abordagem de baixo para cima (bottom-up) ou de cima para baixo (top-
down). No primeiro caso, inicialmente cada elemento do banco de dados é considerado
como um cluster tnico. Posteriormente, o algoritmo vai, iterativamente, mesclando os
clusters que que apresentam maiores indices de similaridade, até que todos os clusters se
unam e formem um cluster final, o maior nivel hierarquico. Com isso, uma arvore hierar-
quica é construida para conectar todos os pontos de dados no final (CONZALEZ, 1982).
Um determinado nivel de profundidade da arvore pode ser escolhida para dividi-la em

clusters.

De forma analoga, as abordagens top-down iniciam do nivel mais alto possivel, ou
seja, com um unico cluster que abrange todos os elementos do banco de dados original,
e se divide em clusters menores até que cada cluster tenha um tnico elemento (ou que
algum dos critérios mencionados anteriormente seja atingido). H& diversas variantes na
literatura, que possibilitam que o algoritmo possa alcancar o final de sua execucao quando
uma quantidade especifica de clusters é atingida (caso seja estipulada desde o inicio), ou

até mesmo fundamentada nas métricas de desempenho consideradas na aplicagao.

Os principais métodos que sao fundamentados em clusterizagao hierarquica sao: Abor-
dagem Ward (JOHNSON, 1967), BIRCH (ZHANG; RAMAKRISHNAN; LIVNY, 1996), CURE
(GUHA; RASTOGT; SHIM, 1998) e Chameleon (KARYPIS; HAN; KUMAR, 1999).

2.5.3 Clusterizacao Baseada em Densidade

Os elementos do banco de dados sao categorizados em pontos principais, pontos de

fronteira e pontos de ruido, de modo que todos os pontos principais sao conectados com
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base em suas respectivas densidades para formar um cluster. Com isso, clusters de formas
arbitrarias sao formados por varios algoritmos de cluster, como, por exemplo, DBSCAN
(ESTER et al., 1996) e OPTICS (ANKERST et al., 1999). Os métodos baseados em densidade
surgiram para buscar solugoes de clusterizacao que identificassem tamanhos e formas
consideravelmente irregulares, que é um problema consideravel das outras abordagens
que priorizam a estabilidade dos padroes em seus modelos. Ha uma série de aplicagoes
nas ciéncias nas quais uma abordagem com essas caracteristicas alcancaria resultados mais

eficientes e condizentes com a realidade.

2.5.3.1 Clusterizacao Baseada em Grades

Na clusterizacao baseada em grades, o espaco de busca do problema é dividido em
vérias porgoes (grades), em diferentes niveis de granularidade, de modo que possam ser
clusterizados individualmente. De modo simplista, pode-se afirmar que sao abordagens
que incentivam uma discretizagao do espago busca da problemética. A principal vantagem
de abordagens dessa tipologia é que o custo computacional é relativamente constante, isto
é, independente da quantidade de elementos do banco de dados, dependendo quase que
exclusivamente do nimero de porgdes/grades definidas no processo de discretizagao do
espago. STING (WANG et al., 1997), CLIQUE (AGRAWAL et al., 1998), BANG (SCHIKUTA;
ERHART, 1997), MAFIA (ADINETZ et al., 2013) e ORCLUS (AGGARWAL; YU, 2002) sao

alguns exemplos de algoritmos dessa natureza.

O método CLIQUE (AGRAWAL et al., 1998), por exemplo, pode encontrar automatica-
mente subespagos com clusters de alta densidade, sem que seja preciso qualquer suposi¢ao
de distribuicao de dados. Os resultados reportados na literatura indicam que o método
possui uma eficiéncia alta na clusterizacao de dados de alta dimensao, cada vez mais

comum nas industrias.

2.5.4 Clusterizacao Espectral

Conforme definido em Wong (2016), abordagens baseadas em clusterizacao espectral
visam encontrar minimos locais, fazendo uso de um algoritmo iterativo, para encontrar
clusters eficientes, usando para isso diferentes pontos iniciais de cluster inicial. A motiva-
¢ao principal dos métodos dessa natureza é fazer uso do espectro da matriz de similaridade
dos dados para realizar a reducao da dimensionalidade, ou seja, uma forma de realizar
cortes no espaco busca, de modo a restringir o ambiente de procura do problema, con-

forme é melhor detalhado por Ng, Jordan e Weiss (2002). Diversas estratégias de cortes
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e aplicagoes s@o apresentadas por Shi e Malik (2000), demonstrando variantes que podem

ser utilizadas em métodos dessa natureza.

2.5.5 Clusterizacao Gravitacional

A clusterizagao gravitacional foi proposta inicialmente por Wright (1977). No método
original, cada instancia de dados é considerada como uma particula no espago de busca, na
qual é movimentada, iterativamente, através de leis fisicas que sao aplicadas para estimular
a movimentacao e, por consequéncia, aumentar o espago de busca por melhores solugoes.
As movimentacoes contam com parametros de aleatoriedade que estimulam com que as
buscas possam, por vezes, sair de 6timos locais e visitar espacos ainda nao investigados.

Ao longo dos anos varios incrementos no método foram propostas pela literatura.

Gomez, Dasgupta e Nasraoui (2003) propuseram uma reformula¢ao para o método
original utilizando leis fisicas diferentes, fundamentadas na mecanica classica. Os resulta-
dos alcancados pelo método demonstraram melhores de eficiéncia significativas na maioria
dos testes. Blekas e Lagaris (2007) e Junlin e Hongguang (2011) herdaram estruturas das
abordagens anteriores, mas propuseram uma nova abordagem de busca local que trabalha
em conjunto com um modelo Gaussiano. Por sua vez, Sanchez et al. (2014) adotaram
uma logica de representacao de solucao e de busca local distinta dos demais autores, e
propuseram um método baseado em légica fuzzy e andlise multivariada no processo de

tomada de decisao.

2.5.6 Clusterizacao por Abordagens Evolucionarias

As abordagens baseadas em algoritmos evolucionarios (também denominadas como
clusterizagao de manadas), buscam representar comportamentos, movimentos e fenome-
nos observados na natureza. Em geral, abordagens dessa classe aplicadas em problemas
de clusterizacao sao tratadas como métodos de duas fases distintas e bem definidas. A
primeira fase, é representada por um modelo que visa orientar a exploracao do espaco
de busca ao longo das iteragoes. Esse modelo tem sua estruturacao definida conforme a
representacao comportamental da natureza inspirada no método. Uma populagao ¢ inici-
ada, de modo que cada elemento de tal populagao representa uma instancia do problema
sendo executada paralelamente a outra, com a representacao da solucao indicando as po-
sicoes no espago busca. Em geral, tais posicoes sao iterativamente atualizadas apds cada
fluxo completado, de modo que as melhores solugoes de cada membro da populacao, e da

populacao como um todo, sejam utilizadas neste processo.



2.5 Algoritmos de Clusterizacao 31

O método macro rege a busca da abordagem pelo espaco de busca, objetivando que,
com os membros da populagao, possa investigar de forma eficiente o espago de busca do
problema, possibilitando encontrar solucoes de extrema qualidade. Para isso, é necessario
uma segunda etapa no meio do processo, que refere-se a abordagem responsavel pelas
regras de clusterizacao propriamente dita. Via de regra, sao escolhidas abordagens classi-
ficadas como métodos de particionamentos ou hierarquicos para essa segunda etapa, com

adaptacoes que possam tornar o método como um todo mais eficiente.

Observando de forma rudimentar, métodos dessa classificacao podem parecer similares
as abordagens baseadas em clusterizacao gravitacional, onde as instancias de dados sao
movidas de acordo com um modelo fisico. No entanto, os detalhes intrinsecos aos métodos
evolucionarios sao bastante diferentes. Nas abordagens de clusterizagao gravitacional
a maior parte dos parametros dos métodos sao fixos e estipulados por regras da fisica
classica, enquanto que nas abordagens evoluciondrias sao dinamicas, de modo que possa
melhor representar os problemas a serem tratados, permitindo inclusive estruturas de
mutacao durante o processo iterativo. Além disso, a macroestrutura que é representada
neste tipo de abordagem, via de regra, permite que uma area maior do espaco de busca

seja visitada durante a execugao do método.

H&4 uma série de algoritmos evolucionarios na literatura que podem ser utilizados
como uma das etapas de um método de clusterizagao, alguns deles sao: Algoritmos Ge-
néticos (GA), Particle Swarm Optimization (PSO), Ant Colony Optimization (ACO) e
Differential Evolution (DE). Entretanto, hd uma quantidade limitada de trabalhos na
literatura que abordaram algoritmos dessa classe para tratar problemas de clusterizacao.
Abordagens hibridas envolvendo algoritmos evolucionérios, principalmente PSO, foram
implementadas na literatura para varios problemas nas mais diversas areas das cién-
cias (DAS; ABRAHAM; KONAR, 2008; DENG; LIN; LO, 2012; KUO; ZULVIA, 2013; MISHRA;
PANDA; MAJHI, 2014; SILVA; HERTHEL; SUBRAMANIAN, 2019), demonstrando resultados
promissores e eficientes, nas quais geraram insights basilares e fundamentagoes para o

desenvolvimento da abordagem hibrida proposta no presente trabalho.



Capitulo 3

Procedimentos Metodologicos

Formular os critérios matemdticos, computacionais e de engenharia que representem o
problema tratado e suas peculiaridades, de modo a fornecer os subsidios necessdrios para
a determinacao das solucoes otimas de clusterizacao, incluindo os seus ranqueamentos,

fundamentados em suas composi¢oes quimicas, mineralogicas e de suas razoes.

3.1 Metodologia da Pesquisa

A presente pesquisa objetivou o desenvolvimento de uma abordagem de otimizacao,
fundamentada em uma metaheuristica evolucionaria hibrida, para a clusterizacao de da-
dos relacionados a materiais agregados de concreto, com o intuito de encontrar as relagoes
6timas envolvendo os multicritérios associados aos materiais. O estudo realizado apre-
sentou cinco fases principais, fundamentalmente importantes para os resultados finais
alcancados no presente trabalho: Mapeamento e andlise da literatura; Coleta de dados e
processamento dos conjuntos de instancias; Desenvolvimento da abordagem de otimizacgao
proposta; Aplicacao do algoritmo de otimizagao nas instancias do problema; Avaliacao e
analise dos resultados alcancados; Estudo de mapeamento e correlacao das clusterizagoes
com as probabilidades de expansao nas reacgoes alcali-agregado. A Figura 3.1 descreve

resumidamente as etapas adotadas para a elaboracao da presente tese.

Inicialmente, fez-se necessaria a realizacao de um mapeamento da literatura acerca de
métodos de otimizacao em ciéncia e engenharia dos materiais, bem como de abordagens
de clusterizagao em outras areas da ciéncia, uma vez que nao foi constatada aplicacao
de otimizacao em clusterizacao em engenharia de materiais na literatura. Tal estudo
forneceu os insights necessarios para o estudo e planejamento demandado na construgao
de um método de otimizagao robusto e eficiente, de modo a alcangar os objetivos propostos

pela presente tese.

A coleta dos agregados objetos de estudo foram obtidas em diversas regices do Nor-
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Figura 3.1: Etapas do Processo de Otimizacao em Clusterizacao no Problema Abordado
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Fonte: Halkidi, Batistakis e Vazirgiannis (2011).

deste do Brasil, estando sujeitas suas composi¢oes quimicas e mineroldgicas as suas res-
pectivas realidades geograficas, conforme as localidades coletadas. Para que fosse possivel
sua utilizacao através do método de otimizacao desenvolvido, foi necessario, em primeiro
lugar, proceder com anélises que permitissem a obtencao de suas composi¢oes quimicas.
Para isso, foram realizadas duas andlises: A primeira, fundamentada em florescéncia de
raios X, permitiu auferir as composicoes quimicas de todos os materiais coletados. Em
seguida, foram realizadas analises Rietveld em todos os agregados, visando obter suas
respectivas composicoes minerologicas e, em funcao delas, alcangar as composi¢oes quimi-
cas. As obtencoes das composicoes quimicas através das composi¢oes minerologicas sao
ilustradas e detalhadas na Secao 3.2. Desse modo, foi possivel gerar os bancos de dados
utilizados como objeto de estudo no problema, bem como seus respectivos conjuntos de

instancias a serem tratados. O processo é descrito detalhadamente na Segao 5.1.

Com o intuito de prover uma solul¢ao para o problema de clusterizacao abordado, foi
elaborado e desenvolvimento uma metaheuristica de otimizacgao hibrida, fundamentada em
Particle Swarm Optimization Algorithm (PSO), que usa mecanismos propostos e adap-
tativos em suas estruturas, e que faz uso de um método K-means em uma das etapas de
seu processamento. O método desenvolvido foi denominado Automatic K-means Particle
Swarm Optimization (AAKPSO). O método possui mecanismos e métricas de avaliagao

inovadoras, as quais possibilitaram alcancar resultados extremamente sélidos e eficientes
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no problema proposto. Sua implementacao se deu através de linguagem de programa-
cao C++. Todas as estruturas e mecanismos desenvolvidos no método de otimizacao

proposto, inclusive os pseudocodigos, sao apresentados no Capitulo 4.

O método desenvolvido foi, em seguida, aplicado a cada uma das instancias perten-
cente aos conjuntos criados a partir dos bancos de dados de agregados coletados previa-
mente. Os resultados alcangados foram reportados de diversas formas, possibilitando uma
série de analises sistémicas e analiticas das clusterizagoes 6timas obtidas para todas as
instancias dos conjuntos. Do mesmo modo, foi possivel realizar uma comparagao entre os
melhores resultados alcangados por conjuntos de instancias e banco de dados, que permi-
tiu a obtencao de diversos insights e a realizacao de estudos criteriosos, relacionando as

clusterizacoes otimizadas com analises mineraldgicas e de expansao das britas.

3.2 Descricao Formal da Problematica de Clusterizagao
de Materiais

Conforme destacado na Sec¢ao 1.2, o objetivo geral da presente tese é propor e desenvol-
ver uma metaheuristica hibrida de otimizagao para problemas de clusterizagao aplicados
as ciéncias dos materiais. Observando de maneira especifica, o problema abordado neste
trabalho se refere a otimizacao de clusterizacao de britas, sob a ética de suas composicoes

quimicas e mineraldgicas.

Em suas composi¢oes mineralégicas, as britas possuem, principalmente minerais das
familias da Silica, Mica e Feldspato. Além disso, também possuem outros minerais, como
por exemplo, a Caulinita, Calcita e Dolomita. A Tabela 3.1 descreve os principais minerais
presentes nas britas. Do mesmo modo, ha diversas composi¢oes quimicas identificadas nas
britas brasileiras, presentes nos minerais relatados. As principais composicoes quimicas

sao apresentadas na Tabela 3.2.

Tabela 3.1: Composicao Minerolégica das Britas
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Tabela 3.2: Composicao Quimica das Britas
| A1203 | CaO | K20 | SiO2 | Fe203 | MgO | Na20 | SO3 |
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Os materiais podem ser clusterizados conforme diversas regras. No presente trabalho,
as composigoes quimicas das britas sao tomadas como os atributos (caracteristicas) a
serem levadas em consideracao no processo de clusterizacao. Isto é, os valores assumidos
em tais caracteristicas pelas britas serao os dados de entrada para o processo decisorio
de otimizacao sobre quais sao os agrupamentos 6timos, indicando quais subconjuntos de
britas sao similares com base nas caracteristicas pré-definidas. Para isso, inicialmente, foi
realizado um estudo de mapeamento de instancias a serem consideradas, com todos os

detalhes reportados no Capitulo 5.1.

Desse modo, dado que o processo de clusterizacao em questao levara em consideragao
trés atributos, e que ha oito atributos (principais composi¢oes quimicas) relatados, se
fez necessario um estudo de todas as combinacoes possiveis entre tais caracteristicas,
onde cada combinacao de trés a trés é considerada com uma configuracao de instancia a
ser tratada pelo problema, a qual pode ser representada em um espacgo tridimensional,

conforme a Figura 3.2.

Figura 3.2: Tlustragao do Espaco de Representagao Tridimensional de Clusterizagao
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Fonte: Elaborado pelo autor (2019)

Para ilustrar um exemplo pratico do problema, uma base de dados ficticia é apresen-
tada pela Tabela 3.3 a seguir, na qual é recortada uma instancia arbitraria e apresentada,
a titulo de demonstragao do que seria uma instancia para o problema, na Tabela 3.4. Em
seguida, sao extraidas duas instancias (configuragoes) para serem tratadas (clusterizadas
pelo método de otimizagdo proposto). A primeira, utilizando os atributos CaO, Ky,O e
MgO, enquanto a segunda instancia do problema leva em consideragao os atributos SiO,

MgO, NayO. Os dados referentes as duas instancias sao apresentados na Tabela 3.5. Note
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que sao apresentadas duas instancias arbitrarias com o intuito de demonstrar visualmente
o problema, entretanto, apesar de apenas duas instancias serem apresentadas, ha uma sé-
rie enorme de quantidade de instancias que poderiam ser mapeadas e consideradas, dado

que o exemplo de banco de dados apresentado possui oito atributos.

Tabela 3.3: Composicao Quimica das Britas - Exemplo de Banco de Dados Ficticio

Brita Composigao Quimica

Alz 03 CaO Kgo SIOQ Feg Og MgO NaQO SOg
1 9,5 2,0 3,0 7,0 1,5 0,6 3,4 2,0
2 9,0 3,5 3,0 7,0 6,0 1,5 5,5 1,0
3 11,0 3,0 5,0 8,0 2,8 5,0 5,0 2,5
4 8,0 3,3 4.5 6,5 3,0 4.5 6,5 2,0
5 10,5 2,0 5,0 7,0 2,2 4,6 3,5 2,5
6 12,0 2,4 3,5 7,2 2,0 1,0 2,5 2,0
7 12,0 3,4 6,5 4,0 2,0 2,6 6,0 1,6
8 13,5 3,0 7,5 7,5 2,6 3,2 7,0 1,0
9 11,0 3,5 3,5 7,0 1,0 2,0 3,0 7,0
10 12,5 2,8 8,0 3,6 2,0 2,3 6,5 8,5

Tabela 3.4: Exemplificacao de uma Instancia ([CaO, MgO, NayO]) para o Problema

. Instancia [CaO, MgO, Na,O
Britas Ca0 | MgO NagO]
1 2,0 3,0 0,6
2 3,5 3,0 1,5
3 3,0 5,0 5,0
4 3,3 4.5 4.5
5 2,0 5,0 4,6
6 2,4 3,5 1,0
7 3,4 6,5 2,6
8 3,0 7,5 3,2
9 3,5 3,5 2,0
10 2.8 8,0 2,3

Conforme pode ser observado na Tabela 3.5, as instancias 1 e 2 se referem as mesmas
britas, enumeradas de 1 até 10, e possui todos os atributos distintos. Visando apresen-
tar uma ilustracao visual das instancias, sao apresentadas nas Figuras 3.3 e 3.4 as suas
respectivas representacoes graficas, assim como uma clusterizacao de seus dados realizada

arbitrariamente, demonstrada em cores e enumeradas para uma melhor visualizacao.

Na clusterizagao realizada para a primeira instancia apresentada na Figura (3.3), é
possivel perceber que quatro clusters foram formados, A = {1,6}, B = {2,9}, C =
{3,4,5} e D = {7,8,10}. A definigdo dos clusters se deu forma inteiramente arbitra-

ria, levando em consideracao a distancia euclidiana, apenas a titulo de apresentagao do
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Tabela 3.5: Instancias Ficticias Arbitrarias para Exemplificacao do Problema

Britas Instancia 1 Instancia 2
CaO KQO MgO SIOQ Feg Og NagO
1 2,0 3,0 0,6 7,0 1,5 3,4
2 3,9 3,0 1,5 7,0 6,0 5,9
3 3,0 5,0 5,0 8,0 5,8 5,0
4 3,3 4.5 4.5 6,5 3,0 6,5
5 2,0 5,0 4.6 7,0 2,2 3,5
6 2,4 3,5 1,0 7,2 2,0 2,5
7 3,4 6,5 2,6 4,0 2,0 6,0
8 3,0 7,5 3,2 7,5 2,6 7,0
9 3,5 3,9 2,0 7,0 1,0 3,0
10 2,8 8,0 2,3 3,6 2,0 6,5

Figura 3.3: Clusterizagdo Arbitraria - Instancia 1 - Atributos: CaO-K;O-MgO

3

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)
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problema.

Figura 3.4: Clusterizacao Arbitraria - Instancia 2 - Atributos: SiOs-FesO3-NayO

e 4 o |

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Por sua vez, através da clusterizagao efetuada na segunda instancia (3.4) foram obtidos
os clusters A = {1,5,6,9}, B={2,3}, C ={7,10} e D = {4,8}. Ambos os agrupamentos

podem ser melhor observados através da Tabela 3.6.

Note que, levando em consideracao os atributos presentes na primeira instancia, as
britas 3, 4 e 5 estao presentes no mesmo cluster (C), demonstrando que possuem fortes
similaridades levando em consideracao os trés atributos (CaO-Ko0-MgO) da instancia
em questao. Por sua vez, é possivel observar que as mesmas trés britas apresentam
caracteristicas significativamente distintas na segunda instancia, quando sao considerados
outros trés atributos (SiOg, FesO3 e NagO), uma vez que a brita 3 esté presente no cluster
B, a brita 4 no cluster D, enquanto a brita 5 pertence ao cluster A. Isto é, as trés britas
estao pertencendo a clusters distintos, enfatizando suas dissimilaridades em relagao aos
atributos considerados. De forma analoga, podemos verificar diversos outros insights dessa

natureza observado as clusterizagoes das duas instancias.

Tais observagoes demonstram que os materiais, em especial as britas, podem ser clus-

terizados de formas completamente diferentes a depender dos atributos que sao levados
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Tabela 3.6: Comparacao de Clusterizagoes Arbitrarias da Instancia Ficticia

Britas | Clusters (Inst. 1: CaO-Ky0-MgO) | Clusters (Inst. 2: SiOs-Fe,O3-NayO)
1 A A
2 B B
3 C B
4 C D
5 C A
6 A A
7 D C
8 D D
9 B A
10 D C

em consideragao em um processo de otimizacao em clusterizacao. Em outras palavras, al-
gumas britas podem ter fortes similaridades com outras, quando levada em consideragao
alguns atributos, enquanto podem ter enorme dissimilaridade com as mesmas, quando

levadas em consideragao caracteristicas distintas.

Assim, o intuito da busca pela otimizagao de cada possivel configuracao é que, apos
obter todas as solugoes 6timas (para todas as configuragoes existentes), serdo obtidos os
melhores agrupamentos (e insights) relacionadas a todas as possibilidades de atributos que
possam ser levadas em consideracao, bem como, também é possivel encontrar aquelas que
apresentam uma melhor qualidade de agrupamento, conforme a métrica de desempenho a
ser adotada pelo método de otimizacao do problema. Isso pode trazer inimeros beneficios
e aplicacoes em decisoes industriais, principalmente relacionadas aos processos produtivos
e a problematicas de selecao de matérias-primas. Tais aplicacoes podem ainda otimizar
significativamente o desempenho operacional, promover a redugao de custos de produ-
¢ao, bem como impactos ambientais causados, conforme as estratégias organizacionais

adotadas pela empresa.

Como as instancias reais tendem a apresentar um volume de dados significativamente
maior do que o exemplo apresentado, a visualizagao tridimensional pode, por vezes, se
tornar comprometida e nao apresentar de forma intuitiva os clusters formados. Nestes
casos, a visualizagao através de ternarios pode ilustrar melhor os resultados obtidos através
da abordagem de resolucao do problema. As Figuras 3.5 e 3.6 ilustram as representacoes
em ternarios das solugoes arbitrarias destacadas nas instancias ficticios apresentadas na
Tabela 3.5.

Os bancos de dados obtidos, tanto através da analise Rietveld, como por intermédio do

uso de florescéncia de raios X, foram utilizados como base de entrada para a aplicacao do
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Figura 3.5: Clusterizagao Instancia 1 - Visao de Ternarios - Atributos: CaO-K,O-MgO
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Figura 3.6: Clusterizacao Instancia 2 - Visao de Ternarios - Atributos: SiOs-FesO3-NagsO
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)
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método de otimizagao em clusterizagao proposto e explanado no Capitulo 4. No Capitulo
5.1, é realizado um estudo elaborado visando o mapeamento e criagao das instancias objeto
de estudo do problema. Os resultados alcancados apds aplicagao do método proposto, bem
como os insights gerados, sao reportados individualmente por banco de dados, bem como

comparados de forma analitica e sistémica em seguida, no Capitulo 6.



Capitulo 4

Resultados e Discussoes - Parte 1: Formu-
lacao e Desenvolvimento da Abordagem
de Otimizacao Multicritério

Desenvolver uma metaheuristica hibrida de otimizacao, fundamentada em algoritmo
evoluciondrio, que permita otimizar e compreender a influéncia de composicoes

quimicas, mineralogicas e suas razoes no processo de clusterizacao dos agregados.

Uma vez que problemas de clusterizagao podem ser classificados como NP-Hard (GON-
ZALEZ, 1982), é extremamente custoso, computacionalmente, obter solugbes exatas e 6ti-
mas, especialmente se considerando um conjunto com grandes quantidades de elementos
a serem clusterizados. Uma dificuldade adicional diz respeito as métricas de avaliacao de
qualidade das solucoes, as quais muitas vezes precisam ser bem mensuradas para que pos-
sam retratar, com eficiéncia, os objetivos buscados na aplicacao. Deste modo, abordagens
heuristicas, aproximativas e de simulacao tém recebido uma atencao especial por parte da

comunidade cientifica para esse tipo de problema, conforme destacado no Capitulo 2.

Neste capitulo, é apresentado detalhadamente a abordagem de resolucao desenvol-
vida para tratar o problema de clusterizacao considerada neste trabalho. O método im-
plementado trata-se de uma abordagem hibrida, fundamentado em um Particle Swarm
Optimization Algorithm (PSO), que usa mecanismos propostos e adaptativos em suas es-
truturas, e que faz uso de um método K-means em uma das etapas de seu processamento.

O método desenvolvido foi denominado Automatic K-means Particle Swarm Optimization

(AAKPSO).

Com o método proposto, foi possivel alcancar solucoes de qualidade no problema
tratado, e demonstraram um desempenho significativamente melhor em comparagao com
os préprios métodos desenvolvidos executados isoladamente, enfatizando a importancia

das estruturas e mecanismos implementados no método proposto.
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4.1 Particle Swarm Optimization

Algoritmos evoluciondrios tém sido amplamente utilizados em diversas problemati-
cas na literatura de otimizacao, principalmente devido ao alto poder de busca aliado a
um custo computacional significativamente reduzido comparado com outras abordagens

metaheuristicas presentes na literatura.

Dentre os algoritmos evolucionérios, destaca-se o algoritmo Particle Swarm Optimi-
zation (PSO), que é uma metaheuristica baseada em busca populacional que simula o
comportamento social de um enxame de particulas em busca por comida. Neste método,
é definido inicialmente o tamanho da populagao (quantidade de particulas) e a posigao de
cada particula no espaco representa uma solucao para o problema. As particulas tém suas
posicoes alteradas a cada iteracao em fungao de vetores que representam a sua velocidade
(incluindo sua dire¢@o) no espago em busca dos alimentos. A atualizacao dos vetores de
velocidade, via de regra, sao representados através de fungoes que levam em considera-
¢ao, de algum modo, as melhores posigoes ja visitadas localmente (da prépria particula)

e globalmente (da populagao como um todo).

Por tal motivo, é extremamente importante que as métricas de avaliacao de desem-
penho estejam bem definidas e implementadas, pois elas serao responsaveis por guiar a
movimentagao iterativa das particulas em busca dos alimentos, representado pela melhor

solucao do problema. Desse modo, temos que a cada iteracao t, de maximo de t,,ax

t
i?j

em todas as dimensdes j. A Equacgao (4.1) a seguir destaca

iteragoes, a i-ésima particula do enxame (populagdo) P terd sua posigao z! . atualizada

t+1

através de sua velocidade v;;

o processo de atualizacao das posicoes das particulas para a proxima iteracao.

t+1

.t t+1

x ij

Onde xf}rl e vf?l representam, respectivamente, a posicao (solugao) e a velocidade de
particula ¢ em todas as dimensdes j do espaco de busca na iteracao t + 1. A velocidade
da particula é responsavel por direcionar a mudanca nas posicoes das particulas a cada

iteragao do método, e é obtida através da Equagao (4.2) a seguir.

4, 4,J
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Na equacao, p;; representa a melhor posicao (local) que a particula i ja esteve no
espaco de busca durante toda a execucao do método, isto é, a posicao onde ela obteve
os melhores desempenhos em termos de qualidade da solugao obtida. Por outro lado,
Pg,; indica a melhor posigao global, ou seja, a melhor posicao ja alcancada por qualquer
particula naquele instante, considerando todo o periodo de execucao do método até entao

desde a primeira iteracao.

H& uma série de parametros que sao considerados em um algoritmo PSO, bem como
existem varias formas de considera-los na literatura, uma vez que o desempenho do mé-
todo depende diretamente da definicao de tais parametros. Na atualizacao da velocidade
das particulas, ha cinco parametros principais que guiam o processo de busca iterativa
do método, W, C, Cs, r1, 9. W corresponde ao peso de inércia do método, o qual é
responsavel por ponderar o impacto que a velocidade atual da particula terd na atualiza-
¢ao da velocidade na préxima iteragao do método, e, consequentemente, da atualizacao
da posigao da particula. Eberhart e Shi (2000) observaram em estudos experimentais,
que valores préoximos de 0.90 para o peso de inércia tendem a gerar resultados mais efici-
entes. Apds testes preliminares, foi definido, no método proposto, W variando de forma
decrescente de 0.95 até 0.80, em proporgoes de %, a cada iteracao, sendo t,,., = 200.
Destaca-se, ainda, que para o presente trabalho foi considerado uma populagao inicial de
100 particulas. Tal definicao ocorreu apéds testes paramétricos indicarem que nao havia
ganho significativo em qualidade de solugao na medida em que populagoes mais elevadas

eram testadas, enquanto o aumento do custo computacional era significativo. Os testes

foram realizados com populacoes entre 50 e 300 particulas, com intervalos de 50 particulas.

Os parametros r; e r; representam os fatores estocasticos do algoritmo, possibilitando
que, por vezes, uma particula possa visitar regioes do espaco busca que ainda nao foram
visitadas, possibilitando investigar uma area ampla. No método proposto, os parametros
sao valores entre 0 e 1, que sao obtidos de forma aleatéria através de uma distribuigao uni-
forme. As formas de definicao de tais parametros sao relativamente padroes na literatura,

com algumas leves propostas de alteracoes quando ocorrem.

Por sua vez, os parametros C] e C5 representam os coeficientes de aceleragao das
particulas. Eles sao usados para ponderar a contribuicao cognitiva e social do comporta-
mento das particulas, representados, respectivamente, pela melhor posi¢ao local e global.
Logo, (' indica a confianca de uma particula com base apenas em sua melhor posicao
histérica (desde a iteragao inicial), enquanto Cy representa a confianga da particula em
relacao a populagao como um todo, através da melhor posicao global. Deng, Lin e Lo

(2012) destacam que tais valores podem ser utilizados e atualizados de diferentes formas,
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a depender das estratégias a serem empregadas na resolucao do problema.

Estudos reportados na literatura concluiram que valores entre 1,90 e 2,10 para os coe-
ficientes de aceleracao das particulas tendem a ser mais promissores na busca por solugoes
de melhor qualidade (GUANGYOU, 2007; SHI; EBERHART, 1998). Apds a realizacao de
testes de parametrizacao preliminares, os parametros C'; e (5 foram definidos como 2,10

e 1,95, respectivamente.

Nos tépicos seguintes, sao apresentados, detalhadamente, cada etapa da abordagem
de resolucao proposta e os respectivos pseudocddigos de cada uma das etapas, bem como

a apresentacao do pseudocodigo geral integrando todas as estruturas relatadas.

4.2 Representagao da Solucao

Como destacado anteriormente, a posicao de cada particula no espaco representa
uma solucao para o problema a ser tratado. Neste caso, para o desenvolvimento de uma
abordagem fundamentada em um algoritmo PSO, é necessario, inicialmente, avaliar a
melhor forma de representacao da solugao da problemaética a ser tratada, isto é, como serao
representadas as posigoes das particulas de modo que retratem as solugoes buscadas, bem
como torne possivel a avaliacao de sua qualidade e a viabilidade em relacao as restrigoes

do problema.

A estrutura das particulas é definida como possuindo N variaveis, que é definida como
um produto da quantidade maxima de clusters que podem ser formados (K,,4.), somados

pelo produto de tal quantidade pelo numero de atributos considerados A, conforme a
Equacao (4.3).

N = Kpaw + (KinazA) (4.3)

Desse modo, para aplicagao na solucao proposta, apds a realizacao de testes de pa-
rametrizagao, foi considerado como limitante maximo a quantidade 10 clusters, enquanto
o numero de atributos foi definido como 3, totalizando uma quantidade de 40 variaveis
na representagao da solugao. Todas as variaveis podem assumir valores entre 0 e 1. As
10 varidveis iniciais sdo responsaveis por indicar se o cluster j estd ativo (caso assuma
valores > 0.5) ou inativo (caso contréario), enquanto as demais 30 varidveis representam

as posicoes dos centroides de cada cluster j, trés a trés, respectivamente, dado que para
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o problema, por definicao, sao considerados trés atributos.

A Tabela (4.1) ilustra a representacao de uma solu¢do supondo que o nimero maximo

de clusters fossem trés, para simplificar a apresentacao visual.

Tabela 4.1: Exemplo de Solucao para o Problema
0.585 | 0.268 [ 0.921 | 0.252 | 0.196 | 0.855 | 0.823 | 0.902 | 0.254 [ 0.541 | 0.387 | 0.773
Ativo | Inativo | Ativo Centréide 1 Centréide 2 Centroide 3

4.3 Normalizacao dos Dados

Antes do inicio propriamente dito do método de resolu¢ao, ha uma etapa de norma-
lizacao dos dados de entrada. O objetivo da normalizacao é de que todos os elementos
objetos do processo de clusterizagao tenham os valores de seus atributos/caracteristicas
entre 0 e 1, uma estratégia eficiente em problematicas dessa natureza para evitar falhas
interpretativas e de avaliacao no decorrer do método. Para que isso seja possivel, todos
os dados presentes na instancia a ser tratada sao divididos pelo maior valor de atributo
presente no banco de dados. Ao final da execugao do método, a melhor solucao obtida é
retornada em seu formato original, multiplicando pelo mesmo valor previamente utilizado

no processo de normalizacao.

4.4 Inicializacao

No ato de inicializacao do método, valores iniciais aleatorios sao gerados para todas as
variaveis de todas as particulas, isto é, tanto para as que indicam se os clusters estao ativos
ou inativos, como para as respectivas posicoes de seus centréides no espaco de busca. No
caso dos valores relacionados as posi¢oes dos centroides, sao observados, no processo de
geracao inicial aleatoria, os limitantes de cada atributo do problema, baseado no menor e

maior valor de cada atributo.

Tal estratégia se faz importante para que nao sejam geradas solugoes iniciais em areas
do espaco de busca que nao possuam relevancia ou possibilidades de serem promissoras,
dado que nao hé elementos proximos daquelas regioes. Em testes realizados, a estratégia
adotada demonstrou uma aceleracao consideravel na convergéncia para a melhor solucao
encontrada quando comparado com o método estritamente guloso. Além disso, a conside-
racao dos limites estratégia permite, por definicao, que as restri¢oes de valores que possam

ser assumidas pelas variaveis estejam dentro da regiao de viabilidade do problema. Ao
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final da etapa de inicializacao, todas as particulas iniciam com velocidades v? ; =0, sendo

atualizadas apenas apds o término da primeira iteracao.

4.5 Algoritmo K-means

Visando refinar as particulas, o método K-means é executado apds cada iteracao do
método logo apés a atualizagao das posigoes (em fungao das novas velocidades das particu-
las) e da realocacao dos pontos serem realizadas pelo PSO. Inicialmente, o procedimento
herda as particulas e clusters devidamente atualizados pelo PSO. Em seguida, o método
entao atualiza todos os centrdides ativos baseados na média de todos os elementos/pontos
que fazem parte de cada um dos respectivos clusters. Em seguida, apds a atualizacao dos
centroides, uma nova alocagao dos elementos é realizada, desta vez, considerando as novas

posicoes assumidas pelos centroides.

O objetivo é buscar a melhor convergéncia possivel nas regioes de busca de cada
particula em cada uma das iteragoes. Para isso, o procedimento anterior é repetido,
iterativamente, até que ao menos um dos dois critérios de paradas estipulados sejam
atingidos. O primeiro deles, diz respeito ao niumero de iteracoes do K-means, que é
limitado de 30 iteracoes. O segundo critério diz respeito a auséncia de ajustes nas posicoes
dos centroéides (e, por consequéncia, dos elementos presentes nos clusters) entre duas
iteragoes consecutivas do K-means. O Algoritmo (4.1) ilustra de forma mais detalhada o

procedimento.

Algorithm 4.1 Algoritmo K-means
1: Input: P
2: while iter < iter,,,, do
3: forie P do
Determine os novos centroides para cada cluster k, de cada particula ¢
for j € Nygq0s do
Para cada ponto, encontre o centréide ativo mais proximo
Aloque o ponto no centréide mais proximo
end for
9: end for
10: end while

4.6 Avaliacao das Solucoes

Em uma problematica de clusterizagao, a etapa de avaliagao das solugoes (particulas)

de uma abordagem é um dos passos mais importantes do método, uma vez que é fun-
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damental para que uma varredura eficiente da abordagem de resolucao seja executada,
bem como para seja possivel encontrar solugoes eficientes dadas as métricas de qualidade
alinhadas ao problema. Para a aplicacao objeto de estudo, foi definida como métrica de

avaliagdo uma versao adaptada do indice CS, denominada neste trabalho de ACS.

O indice CS representa uma das mais recentes e eficientes métricas reportadas na
literatura (CHOU; SU; LAI, 2004), e possui um mecanismo de mensuracao que avalia de
forma inteligente o agrupamento internos aos clusters, bem como o espagamento entre os
clusters formados. Na métrica proposta adaptada, a Equacao (4.4) descreve a regra de
avaliacao das solugoes encontradas, onde leva em consideragao, no numerador, a maior
distancia de cada ponto para um outro ponto qualquer do mesmo cluster, ao invés das
distancias de cada ponto para seus respectivos centroides. Tal adaptacao foi fundamental
para o objetivo de maior compactagao dos clusters, condizente com a aplicacao realizada.
A modificagao possibilita que o agrupamento buscado seja mais padronizado, uma vez que
penaliza aqueles pontos que possuem uma distancia significativa de um outro pertencente
ao mesmo cluster. Note que, na Equacao (4.4), temos que D(x;, ;) indica o distancia-
mento entre os pontos x; e x;. Por sua vez, K indica a quantidade maxima de clusters
ativos naquela particula, m; e m; representam os centrdides dos clusters 7 e j, enquanto

N; indica a quantidade de pontos alocados no cluster <.

L
2K

M=

1
1 (ﬁz > ggg[D(Xi,Xq)])

K
1
= min [D(m;,m
K Z (JeK,Hﬁq v j])

=1

ACS(K) =

o

Uma outra adaptacao realizada, objetivou ponderar de forma mais incisiva o fator
intracluster em detrimento dos distanciamentos entre os clusters, fundamental dada a
aplicacao pratica da abordagem. Para isso, foi definido um peso de 80% para a aproxi-
macao dos elementos internos aos clusters, e de 20% para o afastamento entre os cluters.
Conforme foi discutido na Se¢ao 2, o denominador, que penaliza a proximidade entre os
centroides, é fundamental para a qualidade em termos de heterogeneidade entre os clusters

formados.

Numa abordagem PSO, cada particula da populagao busca pela solucao 6tima levando
em consideragao a melhor posigao global corrente da populacao (denominada gbest), e as
melhores posi¢oes pessoais ja encontrada em uma certa vizinhanga, para cada particula

(chamadas pbests). Por definigdo, a melhor posigao local de cada particula representa
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a melhor posicao ja ocupada por cada uma delas desde o inicio do método. Ao longo
das iteracoes é verificado, através do procedimento de avaliagdo, se houve uma melhoria
na solucao em func¢ao da nova posicao de cada particula, se houver ocorrido, sua melhor
posicao local é atualizada. Se a posicao xf] obtida por 7 na iteracao ¢ for melhor do
que a p;j, pi; ¢ atualizada. Caso contrdrio, nenhum procedimento ¢é realizado. Por sua
vez, a melhor posicao global é atualizada sempre que uma das novas posicoes de uma das

particulas apresentar um desempenho melhor do que a melhor posicao global corrente.

4.7 Atualizacao das Particulas

Durante a execucao do método proposto é realizado um procedimento de atualizagao
das posicoes das particulas baseados em suas respectivas velocidades. O processo de
atualizacdo é baseado nas Equagoes (4.5) e (4.6), utilizando os parametros discutidos e

definidos no inicio deste Capitulo.

Vit =W+ Ciri(piy — a7;) + Cara(pg — 77 ) (4:5)

27] - /L?]

1t t+1
Tij =Tij T Ui (4.6)
Por fim, é importante destacar que, durante o procedimento de atualizacao, ha um
mecanismo de checagem da viabilidade das novas posigcoes obtidas. Caso alguma das
solugoes nao seja viavel, é executado um mecanismo de viabilizacao. Em geral, solugoes
inviaveis sao representadas por determinadas dimensoes das particulas assumirem valores
menores do que zero, ou maiores do que um, fugindo assim dos limites de viabilizagao.
Nestes caso, é aplicado um processo de viabilizacao fundamentado em fungao exponencial

que retorna um valor entre 0 e 1 para qualquer valor de entrada fora dos limitantes.

4.8 Mecanismos de Mutacao

A etapa de mutacao é responsdvel por realizar a diversificacdo do enxame entre uma
iteracao e outra. Para cada particula, ha uma pequena probabilidade de que ocorra uma
mutacao em alguma dimensao de sua posicao no espaco, ou seja, que seja alterada sua

posicao em relagao as demais.

Tal procedimento s6 pode ser executado quando a iteragao corrente obedecer a regra

que permite as mutagoes serem executadas, isto é, s6 podem haver mutacoes quando
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t < timaz * pMut, onde pMut = 0.5. O objetivo desse parametro na mutacao é permitir
que, no inicio, o método consiga percorrer por um espaco de busca maior, priorizando a
convergencia na segunda metade das iteragoes. O procedimento é descrito no Algoritmo
(4.2). Note que, quando uma mesma particula nao alcangar melhoras em seu desempenho
apos 10% do nimero méximo de iteracoes ocorrerem consecutivamente, ¢ = 1, ativando o

mecanismo de mutagao.

Algorithm 4.2 Procedimento de Mutagao
1: Input: P
2: for: € P do

3:  if mut(i) == 1 (mecanismo para determinar se 7 sofrerd mutacao) then

4: Selecione aleatoriamente uma dimensao j da posigao (solugao) da particula 4
5: Gere aleatoriamente um novo valor (viavel) para a dimensao j da particula 4
6: end if

7: end for

4.9 Visao Geral AAKPSO

De modo a integrar todas as estruturas e mecanismos apresentados ao longo do pre-
sente Capitulo, o Algoritmo (4.3) a seguir descreve de forma concisa e agrupada, o passo

a passo da execucao da abordagem de resolugao.

Algorithm 4.3 Algoritmo AAKPSO

: Leia o arquivo de instancia que armazena os dados de entrada
Normalize os dados de entrada baseado nos limitantes estipulados
Gere as solucoes iniciais e velocidades para o enxame P

Aloque todos os pontos baseado nas novas posicoes das particulas
Verifique as condigoes de restrigoes envolvendo os clusters formados
Execute o procedimento K-means em P

Avalie as solugoes alcancadas

Inicialize e armazene pbests p; ; e gbest p, ;;

while ¢t < t,,,, do

Compute e atualize as velocidades de todas as particulas vt
t+1

+1

[
N o2

Atualize as posicoes do enxame z;
Verifique as condigoes de restrlgoes envolvendo as particulas
Realoque todos os pontos baseado nas novas posicoes das particulas
Verifique as condicoes de restrigoes envolvendo os clusters formados
Execute o procedimento K-means em P

Avalie as solugoes alcancadas

Avalie e atualize os pbests p; ; e gbest p, ;, caso necessario;

: end while

I O o S e S SOy Y




Capitulo 5

Resultados e Discussoes - Parte 11: Resul-
tados Computacionais com a Aplicacao da
Metaheuristica de Otimizacao Multicrité-
rio - Clusterizacao de Rochas com Crité-
rios Quimicos e Cristalograficos

Aplicar o método desenvolvido e avaliar os resultados quanto a sua eficiéncia e
desempenho matemdtico e computacional nas clusterizacoes alcancadas, bem como se hd
indica¢ao da prevaléncia de algum elemento quimico (ou conjunto de elementos) que

determinem a formacdo das melhores clusterizacoes no ranqueamento.

5.1 Mapeamento e Estruturacao das Instancias do Pro-
blema

Visando alcancar o objetivo proposto para o trabalho, foi necessario, inicialmente,
investigar as configuragoes de instancias que seriam tratadas pelo método proposto. Para
isso, foram coletadas amostras de britas de varias regioes do Brasil, cada uma delas com
composi¢oes mineraldgicas e quimicas distintas. A partir dessa coleta, foram realizadas
analises com o intuito de estabelecer as composicoes quimicas das britas, as quais foram
auferidas de duas formas: Primeiramente, através de florescéncia de raios X, e em um
segundo momento, por intermédio de andlise Rietveld (difragao de raios X). Neste tltimo
caso, a quantificacao das composicoes quimicas foram realizadas através das quantifica-
¢oes mineralégicas obtidas. O fluxograma apresentado na Figura 5.1 descreve melhor o

processo.

Desse modo, como pode ser observado através do fluxograma, a partir da mesma

amostra de britas coletada inicialmente, sao gerados dois bancos de dados (um para cada
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Figura 5.1: Fluxograma de Criacao das Instancias do Problema
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Florescéncia de Raios X

Quantificacdo Minerologica
Difracdo de Raios X - Rietveld

=
n
]
&=
=
=]
v
(=]
5
]
B
o
o]
o]
wv
[=]
o
©
(o]

Quantificacdo Quimica Baseada
na Quantificacado Minerolégica

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

quantificagao realizada), de modo que cada um deles geram, portanto, um conjunto de

instancias para o problema, totalizando, dois grandes conjuntos de instancias.

A primeira abordagem de investigacao da composicao quimica dos materiais foi por
intermédio do método baseado em florescéncia de raios X. Apds os ensaios laboratoriais
serem realizados, foram obtidas as composicoes quimicas para todas as britas. Um extrato
com 20 britas do banco de dados gerado ¢é apresentado na Tabela 5.1, enquanto que no
Apéndice A sao discriminadas as composicoes quimicas para todas as britas conforme

resultados obtidos através do método de florescéncia de raios X.

Através da Tabela 5.1, cada brita possui valores distintos para cada atributo, que na
presente problematica sao representados pelas composicoes quimicas dos materiais. Por
sua vez, a construgao do segundo banco de dados foi realizada em duas etapas. Primeira-
mente, foram estabelecidos as composicoes mineraldgicas para todas as britas coletadas
através de uma abordagem de difracao de raios X - Rietveld. Em um segundo momento,
as composigoes mineraldgicas obtidas foram tratadas matematicamente (baseado nas com-
posi¢oes quimicas de cada mineral presente nos agregados, Tabela 5.3) para obter-se as
composicoes quimicas referentes as britas. A Tabela 5.2 apresenta as composicoes mine-
ralégicas obtidas para o mesmo extrato de britas considerados na Tabela 5.1, enquanto o

banco de dados completo pode ser observado no Apéndice B.

Apo0s a investigacao mineroldgica e o devido processo de conversao das composicoes,
foi possivel auferir as composicoes quimicas das amostras de britas através do método de
difracao de raios X - Rietveld, as quais sao apresentadas, no mesmo extrato considerado
anteriormente, na Tabela 5.4. As composicoes quimicas referentes ao banco de dados

completo sao detalhadas no Apéndice C.
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Tabela 5.1: Composicao Quimica das Britas - Método de Florescéncia de Raios X

Brita Composigao Quimica

Al203 | CaO | K20 | SiO2 | Fe203 | MgO | Na20 | SO3
1 14,50 1,75 5,75 | 71,97 2,05 0,38 2,78 0,07
2 14,33 2,13 5,62 | 70,70 2,28 0,76 3,17 | 0,06
3 14,40 419 | 4,14 | 66,37 4,80 1,02 3,34 | 0,12
4 15,26 4,13 5,07 | 65,56 4,47 1,01 2,96 0,14
5 13,60 2,42 5,22 | 69,50 4,60 0,56 2,62 0,16
6 15,02 2,77 | 5,89 | 67,22 4,21 0,67 2,57 | 0,11
7 14,56 2,13 3,50 | 70,47 3,52 1,71 3,05 0,03
8 14,30 2,11 5,71 | 70,67 2,26 0,79 3,13 0,06
9 15,42 3,72 | 4,34 | 66,13 3,17 1,62 4,04 | 0,05
10 15,22 3,11 5,98 | 66,59 3,62 0,74 2,82 0,10
11 13,90 | 19,73 | 2,61 | 52,53 4,92 3,21 1,57 | 0,27
12 9,86 40,19 | 1,09 | 35,40 5,96 3,95 0,67 | 0,39
13 15,33 0,66 | 6,79 | 73,38 1,00 0,82 1,65 0,00
14 17,04 413 | 4,22 | 64,52 3,90 1,34 3,04 | 0,12
15 16,68 7,36 2,27 | 59,50 6,26 3,18 2,37 | 0,15
16 18,01 1,41 5,95 | 68,68 1,61 0,42 2,87 | 0,30
17 18,08 4,20 | 0,29 | 54,22 | 10,74 3,89 3,66 0,04
18 18,14 2,56 | 3,76 | 63,70 5,80 2,30 2,27 | 0,20
19 15,70 1,97 | 4,93 | 70,87 2,09 0,58 2,94 0,13
20 16,58 3,18 | 4,56 | 68,95 2,28 0,60 2,63 0,08

Conforme apresentado nas tabelas anteriores, ha oito principais atributos no problema
a ser tratado, representados pelas composi¢oes quimicas Al,O3, CaO, K5O, SiO,, Fe,Os5,
MgO, Nay,O e SO3. Tomando como base as explanacgoes realizadas na descricao do pro-
blema, a clusterizacao dos materiais é tratada no presente trabalho em configuragoes de
trés atributos/caracteristicas. Isto é, cada combinagao de trés atributos (independente
da ordem), gera uma instancia a ser tratado e resolvida pelo método proposto. Como ha
oito caracteristicas, matematicamente a quantidade de instancias a serem geradas é um
processo de analise combinatoria, representada por uma combinacao de oito, trés a treés,

que totalizam 56 instancias.

Entretanto, fragoes entre os atributos também podem gerar novos atributos. Isso im-

plica que, a divisao entre os valores obtidos para CaO e K;O, por exemplo, para todas

CaO
’ Ke0*

as britas, geram um novo atributo, neste caso O mesmo vale para todas as de-
mais possibilidades de fracoes entre os atributos primarios. Desse modo, foi necessario a
implementacao de um algoritmo iterativo que pudesse elencar todas as possibilidades de
instancias a serem mapeadas, levando em consideracao a existéncia destes novos atributos

destacados, denominados de atributos secundarios para diferenciar dos iniciais.
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Tabela 5.2: Composicao Minerolégica de Extrato do Banco de Dados Coletado
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Tabela 5.3: Composicao Quimica dos Minerais
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Tabela 5.4: Composicao Quimica das Britas - Método Rietveld

Brita Composigao Quimica

AlgOg CaO KQO SIOQ F€203 MgO NaQO SOg
1 11,65 0,28 5,81 | 78,36 0,22 0,62 2,95 | 0,00
2 15,07 0,72 7,90 | 70,64 0,43 1,58 3,41 0,00
3 13,64 1,78 | 4,79 | 67,06 1,15 6,21 4,04 | 0,00
4 20,07 2,84 | 2,10 | 60,37 1,60 4,50 7,68 | 0,00
5 10,51 3,60 1,71 | 69,95 1,31 4,42 4,76 | 0,00
6 11,09 0,40 | 4,10 | 79,25 0,35 1,02 3,63 | 0,00
7 13,90 0,44 | 2,17 | 75,69 0,00 1,88 4,62 | 0,00
8 13,38 2,12 | 3,50 | 72,29 0,58 3,20 4,54 | 0,00
9 18,02 2,30 5,11 | 66,17 0,33 2,66 4,65 | 0,00
10 16,76 0,68 | 8,00 | 68,02 0,00 2,54 3,31 0,00
11 8,68 13,92 | 1,67 | 50,23 0,00 7,30 1,80 | 0,00
12 14,86 2,66 5,20 | 71,00 0,48 2,24 3,26 | 0,00
13 14,18 1,37 | 6,13 | 75,25 0,22 0,62 1,71 0,00
14 16,58 442 | 3,90 | 65,30 0,90 4,41 3,89 | 0,00
15 22,95 9,69 5,27 | 54,58 1,12 5,18 0,22 | 0,00
16 14,20 0,65 5,77 | 74,43 0,19 0,54 4,12 | 0,00
17 16,59 1,25 | 0,00 | 72,03 0,00 1,03 8,71 0,00
18 13,47 0,87 | 4,18 | 73,26 0,95 3,49 2,42 | 0,00
19 14,07 1,15 | 4,83 | 72,65 0,59 2,40 3,68 | 0,00
20 16,96 2,25 5,56 | 67,76 0,91 3,02 2,35 | 0,00

Através do algoritmo implementado foi possivel mapear e criar todas as possiveis
instancias, de trés a trés atributos, as quais totalizaram 1428 instancias. Devido a extensao
das informagoes (em fungao da quantidade de instancias), as configuragoes relacionadas a
cada uma delas é apresentada em Anexo. Com isso, os dois conjuntos de instancias obtidos
inicialmente (conforme demonstra a Figura 5.1), sdo subdivididos em dois subconjuntos,
cada uma. O primeiro, corresponde as instancias que levam em consideracao apenas os
oxidos isolados apresentados, enquanto o segundo, leva em consideracao os novos atributos
gerados a partir das razoes entre os o0xidos, conforme destacado anteriormente. Assim,
o fluxograma destacado na Figura 5.2 a seguir ilustra os conjuntos de instancias finais

obtidos a partir dos bancos de dados.

Apbés a aplicagao do método de otimizacao desenvolvido nos conjuntos de instancias,
foi possivel obter a melhor solugao alcancada para cada instancia do problema, geradas
por intermédio das combinactes de trés a trés atributos em cada conjunto. A seguir,
nas Secoes 5.2 e 5.3, os resultados obtidos sao reportados e devidamente analisados. Em
seguida, tais no Capitulo 6, todos os resultados s@ao comparados entre si, com o intuito de

realizar uma analise sistémica dos resultados alcangados, assim como objetivando melhor
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Figura 5.2: Conjunto de Instancias Geradas a Partir dos Bancos de Dados Coletados para
o Problema
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

compreender as melhores solucoes e composicoes acerca do problema tratado.

5.2 Resultados Computacionais - Instancias Quimicas

A presente secao objetiva apresentar os resultados computacionais alcangados apds a
execucao do método de otimizacao desenvolvido em todas as instancias quimicas de seus
subconjuntos, as quais foram obtidas através do banco de dados referentes as analises
de florescéncia de raios X nos materiais coletados. Dessa forma, o método foi aplicado,
inicialmente, nas 56 instancias do subconjunto de 6xidos e, posteriormente, executado
nas 1428 instancias advindas das combinacoes entre as razoes dos 6xidos considerados no

problema.

Ap6s o procedimento de otimizagao executado pelo método, cada melhor solucao,
referente a cada uma das instancias, bem como seus respectivos resultados, foram coleta-
dos e tratados através da realizacao de um procedimento de ranqueamento das solugoes
obtidas para cada um dos dois conjuntos de instancias (6xidos e razoes), de modo que
fosse possivel reportar os resultados de forma mais eficiente e ilustrativa, respeitando as

particularidades envolvidas nas duas classes de conjuntos.

Para o conjunto de instancias referente aos 6xidos, as trés melhores solucoes obtidas
foram para as instancias [Al;O3, CaO, SiOs], [SiOq, FeyO3, NayO] e [SiOz, NayO, SOs],

respectivamente, demonstrando uma grande participacao dos 6xidos SiOy, CaO e NayO



5.2 Resultados Computacionais - Instancias Quimicas 57

na efetividade do processo de clusterizacao. A Figura 5.3 ilustra as solugoes obtidas em

terndrios.

Figura 5.3: Melhores Solugoes do Conjunto de Instancias Quimicas - Subconjunto Oxidos
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Conforme pode ser observado, as trés melhores solucoes tiveram os agregados clus-
terizados em quatro ou cinco clusters, a depender da instancia, com representagoes bem
definidas e delimitadas nos ternarios representados. Com o intuito de melhor compreen-
der as varidaveis que envolvem a problematica, também foram analisadas as piores solugoes
dentre as melhores solugoes obtidas. Considerando o conjunto de instancias éxidos, as trés
piores solugoes obtidas foram [K2O, MgO, NayO], [Cao, K;0, NayO] e [K50, Fey O3, MgO,

respectivamente. As solugoes sao apresentadas na Figura 5.4.

Conforme pode ser observado, ha uma forte presenca dos 6xidos MgO e KyO nas

solugoes apresentadas. Além disso, trata-se de dois éxidos que nao estiveram presentes
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Figura 5.4: Piores Solugoes do Conjunto de Instancias Quimicas - Subconjunto Oxidos
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

em nenhuma das melhores solugoes destacadas anteriormente, reforcando uma tendéncia
de dissimilaridade associadas aos 6xidos isolados no processo de clusterizacao. Através da
Figura 5.4 é possivel também constatar a forte dissimilaridade destacada, com os dados
extremamente espagados e, por vezes sem uma definigdo e/ou delimitagao eficiente dos

clusters.

Os mesmos critérios do estudo realizado para os 6xidos foram levados em consideracao
para avaliar os resultados obtidos para o conjunto de instancias referente as razoes dos

oxidos. Desse modo, as instancias onde foram obtidas as trés melhores solucoes apds o pro-

NaoO  SiOg K2O] [ SOz  MgO SOs3 [MgO MgO MgO]
Al2037 CaO’ Si0O21? LAl037 K207 SiO2 Al2037 K207 SiO2/”

A Figura 5.5 a seguir ilustra as melhores solugoes destacadas.

cedimento de otimizagao, foram: |

E perceptivel, através das solugoes relatadas, que ha uma forte similaridade entre as
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Figura 5.5: Melhores Solugoes do Conjunto de Instancias Quimicas - Subconjunto Razoes
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

clusterizacoes realizadas nas solugoes, abrangendo de trés a quatro clusters, a depender da
solucao observada. Também foi realizada uma avaliacao das melhores solugoes considera-
das puras, isto ¢, solugoes onde as trés razoes consideradas nas instancias sejam compostas
por o0xidos independentes. Deste modo, para que a instancia seja considerada pura, os seis
oxidos envolvidos nas razoes da instancia devem ser independentes. De modo a tornar o
ranqueamento de solugoes puras ainda mais independente, foi garantido que cada uma das
razoes existentes na melhor solugao ranqueada seguinte nao possua nenhuma das razoes
presentes na melhor solucao de instancia anterior. Com isso, as trés melhores solugoes de

instancias puras sao apresentadas na Figura 5.6.

Por sua vez, a Figura 5.7 as instancias que obtiveram o pior desempenho dentre as

que compoe o conjunto de instancias de razoes dos 6xidos, sendo possivel observar uma



5.2 Resultados Computacionais - Instancias Quimicas 60

Figura 5.6: Melhores Solugoes do Conjunto de Instancias Quimicas - Subconjunto Razoes
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

descoordenacao significativa entre os clusters formados, bem como uma falta de linha de

tendéncia no espago amostral.

Devido ao grande volume de instancias, especialmente considerando o conjunto de
razoes dos 6xidos, optou-se por avaliar, também, a frequéncia dos éxidos e de suas razoes
nas 20% e 5% melhores solugoes obtidas, respectivamente, para cada um de seus conjuntos
de instancias. A definicao dos percentuais utilizados para tal representacao levou em
consideragao o volume significativo de instancias para o conjuntos. Testes preliminares
foram realizados com percentuais variando entre 10% e 50%, no caso do conjunto de
6xidos, e entre 2% e 15%, no caso do conjunto de razoes. Os resultados dos testes de
parametrizacao possibilitaram a visualizacao de que os percentuais definidos representam

de forma eficiente os resultados obtidos para os dois conjuntos de instancias.
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Figura 5.7: Piores Solucoes do Conjunto de Instancias Quimicas - Subconjunto Razoes
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Desse modo, dado que hd uma quantidade significativa de instancias, apresentar e levar
em consideragao apenas as trés melhores e piores instancias levaria a conclusoes limitadas
(ou até mesmo precipitadas) acerca da problematica tratada no presente estudo. Assim,
o objetivo principal da andlise em questao ¢ investigar quais sao os 6xidos e razoes mais
promissores na obtencao de clusterizagoes de maior qualidade, isto €, quais destes atributos
possibilitam um melhor e mais eficiente agrupamento. Em posse disso, é possivel auferir,
nao apenas quais sao as melhores solugoes (e suas instancias) obtidas para o problema,
mas definir um mapeamento de eficiéncia em torno de todos os atributos/componentes que
estao presentes na problemaética, e consequentemente, no processo decisério. As Figuras

5.8 e 5.9 ilustram as frequéncias alcancadas nas melhores solucoes.

Conforme pode ser observado na Figura 5.8, ha uma forte presenca de CaO, Fe;Os,
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Figura 5.8: Frequéncias dos Oxidos nas 20% Melhores Solucgoes Alcancadas - Conjunto de
Instancias Quimicas - Subconjunto Oxidos
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Figura 5.9: Frequéncias das Razoes nas 5% Melhores Solugoes Alcancadas - Conjunto de
Instancias Quimicas - Subconjunto Razoes
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Al,O3 e SiO5 nas melhores solucoes encontradas, ao mesmo tempo em que KO, SO3 e
MgO representam os 6xidos com menor frequéncias nas 20% melhores solugoes referentes
ao conjunto de instancias de 6xidos. Tais andlises permitem inferir que as trés melhores
solugoes estao dentro do esperado quando avaliado um conjunto maior das melhores solu-
¢oes. Além disso, é possivel perceber uma grande influéncia de alguns 6xidos na formagao

de clusters de maiores niveis de qualidade.

De foram andloga, foram investigadas as frequéncias relativas as 5% melhores solugoes

Fes O3
K20

conforme ilustra a Figura 5.9, foram as que melhor impactaram po-

obtidas para o conjunto de instancias referentes as razoes dos éxidos. As razoes

AlbO3 _CaO e NasO
SiO2 7 Al2O3 Al O3

sitivamente na qualidade das clusterizacoes realizadas, possibilitando uma agrupamento

eficiente dos agregados. Visando uma melhor compreensao da influéncia dos atributos na
qualidade das solugoes obtidas, foram auferidas também as razoes com menores frequén-

cias nas melhores solugoes. A Figura 5.10 ilustra as piores frequéncias alcancadas, enfati-

Si0s  SiOs AlbO3 AlOs e K>O
CaO’ K20’ K20 ? CaO Ca0>

zando as razoes as quais nao foram registradas presencas em
nenhuma das melhores solucoes para o problema, demostrando uma forte dissimilaridade

entre as demais composi¢oes que caracterizam os materiais.

Figura 5.10: Menores Frequéncias das Razoes nas 5% Melhores Solugoes Alcangadas -
Conjunto de Instancias Quimicas - Subconjunto Razoes
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)
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5.3 Resultados Computacionais - Instancias Cristalo-
graficas

Para os conjuntos de instancias referentes ao banco de dados da andlise cristalografica,
foram realizadas as mesmas anélises relatadas anteriormente para os conjuntos referente ao
banco de dados da analise quimica. Foram investigadas, inicialmente, as melhores solugoes
obtidas para cada conjunto de instancias otimizado e as solucoes de menor qualidade
encontradas. Em um momento posterior, foi realizado um estudo acerca das frequéncias
dos 6xidos e razoes dos 6xidos nas melhores solugoes obtidas, visando mapear os principais

atributos caracterizadores no processo de clusterizacao.

Deste modo, a Figura 5.11 representa as melhores solugoes alcancadas apds a execugao
do método de otimizacao desenvolvido em todas as instancias do conjunto de instancias
dos 6xidos. As melhores solugoes foram obtidas para as instancias [Al,O3, CaO, SiOs],
[Si0g, FeyO3, NayO] e [CaO, SiOy, NayO], conforme ilustra a Figura.

Figura 5.11: Melhores Solugoes do Conjunto de Instancias Cristalograficas - Oxidos

Al203

Sio2 Ca0
Fonte: Elaborado pelo autor (2020)
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E possivel observar, através das trés melhores instancias apresentadas, uma forte
presencga dos 6xidos SiOy, Na,O e CaO. Do mesmo modo, foi analisado os resultados
obtidos para o conjunto de instancias das razoes de 6xidos. As trés melhores solucoes

alcancadas sao relatadas na Figura 5.12 a seguir.

Figura 5.12: Melhores Solugoes do Conjunto de Instancias Cristalograficas - Razoes
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

0,980

De forma analoga ao realizado nas instancias do banco de dados advindo da anélise
quimica, devido ao grande volume de instancias, foi realizado um mapeamento das mai-
ores e menores frequéncias dos éxidos e de suas razoes nas 20% e 5% melhores solucoes
obtidas, respectivamente, para cada um de seus conjuntos de instancias. Os resultados
alcangados no estudo permitiram que fossem auferidas os principais atributos responsaveis
pelas melhores clusterizagoes realizadas dos dados do problema. A Figura 5.13 apresenta

as melhores frequéncias obtidas para o conjunto de instancias dos 6xidos.
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Figura 5.13: Frequéncias dos Oxidos nas 20% Melhores Solucgoes Alcancadas - Conjunto
de Instancias Cristalogréaficas - Subconjunto Oxidos
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O estudo realizado permitiu observar que os 6xidos que impactaram de forma mais
positiva na qualidade das solugoes obtidas foram o CaO e o Fe;O3, enquanto K,O e MgO
foram os que obtiveram uma menor presenca nas melhores solugoes. Em especial ao caso
do MgO, nao houve nenhuma presenca. Um outro insight interessante observado foi de
que, apesar do SiO, estar presente nas trés melhores solugoes obtidas, considerando o
conjunto das 20% melhores, como foi investigado, o 6xido nao estd entre as que possuem
uma maior frequéncia. A mesma andlise foi realizada para o conjunto de instancias das

razoes do 6xidos, e os resultados sao relatados na Figura 5.14.

Os resultados do estudo permitiram verificar que uma presenca significativa das razoes

FeoO3 AlxOg CaO Nas O
K20 7 SiOg 7 Al2Os Al2Os3

problema de clusterizagao tratado. Por sua vez, foram verificadas também as razoes que

nas instancias onde foram obtidas as melhores soluc¢oes para o

apresentaram menores presencas nas melhores instancias em questao, seguindo o mesmo

relato feito para o banco de dados da andlise quimica. A andlise permitiu identificar

Al>O3 K>O
CaO Cao’?

conforme apresentado na Figura 5.15. Por fim, de modo a proporcionar uma melhor

as razoes com menores desempenho de clusterizagao, a exemplo das razoes e
visualizacao dos resultados, a Figura 5.16 apresenta uma visao geral das melhores solugoes
obtidas para cada um dos conjuntos de instancias considerados como objetos de estudo

na presente tese.
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Figura 5.14: Maiores Frequéncias das Razoes nas 5% Melhores Solugoes Alcancadas -
Conjunto de Instancias Cristalograficas - Subconjunto Razoes
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Figura 5.15: Menores Frequéncias das Razoes nas 5% Melhores Solugoes Alcangadas -
Conjunto de Instancias Cristalograficas - Subconjunto Razoes
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Figura 5.16: Overview Melhores Solugoes por Banco de Dados e Conjunto de Instancias
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Capitulo 6

Resultados e Discussoes - Parte 1II: Ana-
lise e Comparacao dos Resultados Alcan-
cados por Conjunto de Instancias

Aplicar o método desenvolvido e avaliar os resultados quanto a sua eficiéncia e
desempenho matemdtico e computacional nas clusterizacoes alcancadas, bem como se hd
indica¢ao da prevaléncia de algum elemento quimico (ou conjunto de elementos) que

determinem a formacdo das melhores clusterizacoes no ranqueamento.

O presente capitulo objetiva realizar uma analise comparativa entre os resultados
obtidos pela aplicacao do método de otimizacao nas instancias dos dois bancos de dados
(referentes as coletas realizadas por intermédio de analises quimicas e cristalograficas), os

quais foram devidamente apresentados nas Secoes 5.2 e 5.3.

As andlises realizadas foram divididas em duas etapas. A primeira, visando comparar
de forma sistémica e analitica os resultados de clusterizagao obtidos pela execucao do
método em cada uma das instancias. E uma segunda etapa do estudo, que objetiva ava-
liar e destacar aspectos e tendéncias acerca da influéncia mineralégica nos agrupamentos

formados durante o processo de otimizacao em clusterizacao.

6.1 Analise Sistémica dos Resultados

De modo a avaliar a congruéncia entre os resultados obtidos para as instancias com
as mesmas configuragoes (atributos) dos bancos de dados distintos, foi realizada uma
analise sistémica das frequéncias obtidas para as melhores solugoes encontradas. O prin-
cipal objetivo desta andlise é mensurar se hd uma sinergia entre as frequéncias de 6xidos
(considerando os conjuntos de instancias dos 6xidos) e de razoes de 6xidos (conjuntos de
razoes) nas melhores solugoes encontradas apds realizados os procedimentos de otimizagao

em todas as instancias do problema.
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Com relacao as maiores frequéncias observadas nas 20% melhores solucoes alcancadas
para as instancias dos conjuntos de oxidos, foi constatado que ha uma sinergia signifi-
cativa entre os 6xidos com maiores frequéncias, assim como entre os 6xidos de menores
frequéncias. Nas instancias dos dois bancos de dados, os éxidos CaO, Fe;O3 e Al,O3 se
destacaram, nesta ordem, assumindo as posicoes que possuem maiores frequéncias. Por
outro lado, os 6xidos MgO, K;O e SO3 foram responsaveis pelas menores frequéncias. E
importante observar ainda que, tanto no caso das instancias referentes a analise quimica,
como no caso das instancias advindas da anélise cristalografica, o MgO nao registrou apari-
¢oes entre as instancias em que foram obtidas os melhores desempenhos nas clusterizagoes

alcangadas. A Figura 6.1 destaca os resultados da anélise conjunta em questao.

Figura 6.1: Comparacao das Maiores Frequéncias dos Oxidos nas 20% Melhores Solugoes

Alcangadas - Instancias Quimicas e Cristalograficas
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

A analise dos resultados referente as instancias das razoes dos éxidos possibilitou
inferir que ha uma correlagao significativa entre as melhores solugoes obtidas. A Figura
6.2 destaca os resultados para a andlise de correlacao realizada, destacando a obtengao de
0,962 para o coeficiente de Pearson, que indica a presenca de fortes indicios de similaridade

entre as britas das melhores solugoes encontradas nas instancias dos dois conjuntos.

Por sua vez, observando o conjunto de instancias das razoes dos 6xidos, apesar de pe-

quenas variacgoes entre as melhores solucoes alcancadas, foi constatado que as frequéncias
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Figura 6.2: Anélise de Estatistica de Correlacao - Maiores Frequéncias dos Oxidos nas
5% Melhores Solucoes Alcancadas - Instancias Quimicas e Cristalograficas
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Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

das dez razoes mais presentes no conjunto de melhores solugoes apresentam fortes indicios

de similaridade, como ilustra a Figura 6.3.

Conforme pode ser observado, as maiores frequéncias nas melhores solugoes obtidas de

FeoO3 AlbO3  CaO Nas O z
K20  SiOs * AlbO3 © AlbOs" Além

disso, é possivel perceber a forte presenga dos 6xidos Al,O3, SiO9, CaO e Fe;O3 dentre as

ambos os conjuntos avaliados foram registradas nas razoes

razoes com maiores frequeéncias, seja no numerador ou denominador. Os mesmos 6xidos
também foram constatados como mais presentes nas melhores solucoes quando observados
as resultados para as instancias do conjunto de éxidos, demonstrando mais uma forte

correlagao existente entre as melhores clusterizagoes obtidas e os 6xidos destacados.

De forma analoga a avaliacao descritiva realizada nas melhores solugoes do conjunto
de instancia dos 6xidos, a Figura 6.4 a seguir apresenta a andlise de correlacao realizada
para os resultados apresentados. Conforme pode ser observado, foi obtido um coeficiente
de Pearson de aproximadamente 0,964, indicando que ha uma similaridade significativa

entre as melhores solugoes obtidas para os conjuntos de solugoes avaliados.
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Figura 6.3: Comparacao das Maiores Frequéncias das Razoes nas 5% Melhores Solucoes
Alcancadas - Instancias Quimicas e Cristalograficas
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Figura 6.4: Analise de Estatistica de Correlagao - Maiores Frequéncias das Razoes nas
5% Melhores Solucoes Alcancadas - Instancias Quimicas e Cristalograficas
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Por fim, também foram realizadas analises referentes as razoes com menores presencas
nas instancias onde as melhores solucoes foram obtidas. Os resultados obtidos reforcam a
existéncia de uma grande similaridade entre os resultados, de modo que hé uma sinergia
entre as razoes constatadas com as menores frequéncias nas melhores solucées. A Figura

6.5 destaca o estudo.

Figura 6.5: Comparacao das Menores Frequéncias das Razoes nas 5% Melhores Solucoes
Alcancadas - Instancias Quimicas e Cristalogréficas
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6.2 Analise e Avaliagcao Mineralégica

Visando a obtencao de mais insights acerca dos melhores agrupamentos obtidos com
o método proposto, foi realizado um estudo com o intuito de se investigar possiveis cor-
relacoes entre os clusters 6timos formados durante o processo de clusterizagao, e suas
composigoes mineralégicas. O objetivo principal é avaliar se, e de que forma, as presen-
cas de determinados minerais nos agregados impactam e/ou justificam as clusterizagoes

formadas ao longo dos processos de otimizacao.

Para uma melhor ilustragao, a Tabela 6.1 apresenta um estrato referente as primeiras
40 britas (materiais), da melhor solugao obtida apds a execucao do método proposto para
a instancia composta pelos dxidos Al,O3, Cao e SiO, (advindas da andlise cristalografica).
A ideia principal da abordagem de avaliacao é estudar se a solugao obtida, composta pela

indicagao da brita e seu respectivo cluster a qual pertence, possui correlagoes/justificativas
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advindas de suas respectivas composicoes mineralogicas, a qual indica o percentual de cada

mineral presente na brita, a direita na Tabela em questao.

Tabela 6.1: Exemplo de Anélise de Correlacao entre a Solucao de Clusterizagao Otimizada
e suas Composicoes Mineralogicas - Solucao da Instancia [AIQO;),, Cao e SiOg}

RIETVELD - QUANTIFICAQAO MINERALOGICA
Instancia || Silica Mica Feldspato Outros
[ @ Y
<l B 3 5| 2|8 « |5 2| 8 .g T % % —g £l = § £
ht > |3 e el [ i3 =} _~ | = o o X
AR IS EEE R A A R A R
al = g Sla|olZ gl S8l |5 |83 &I "= |=
O (& |mlE R < B - - - I - N N I R IS IC R
== 2| 2|5 || g &
0] 1 100,0
1] 4 33,6 5,3 29,5 21,1 10,4
2|1 6 100,0
31 1 || 715 15,5 13,0
41 0 24,9 || 3,6 | 8,4 9,0 25,2 29,0/| 0,1
) 2
6| 4 38,4 || 2,7 26,3 32,6
71 0 || 184 |[43 30,5 43,9 2.9
81 0 17,3 || 10,9 36,1 21,3 10,2 4,2
9 5 || 1.6 |[194 61,5 176
101 0 34,7 ||15,8 42.5 7,0
1] 4 [[415 |41 32,5 21,6 0,4
12| 4 37,4 12,3 41,3 4,3 4.8
3] 4 [[253 (3.3 40,6 185 12.4
4] 5 |16 10,0 11,6 23,3 13,6
5] 0 | 16,7 5.6 8,8(/20,6 37,6 10,7
6] 3 || 282 14,1 16,1 10,7]16,9 14,1
17 0 | 24938 24,4 28,3[11,7 6,9
18] 4 38,9 || 2,7 | 8,8 44 21,6| 75169193
19 5 | 15,1166 12,0 18,8/10,9 21,9|[14,7
20| 5 8,9 | 891538 39,2 12,0 9,5 15,9
21 4 27,0 || 2,3 30,5 32,6 7,6
21 0 |[17,5 67,4 12,5 2.6
23| 4 || 40,0 |[10,1]15,8 21,6 7.2 47106
24| 4 12905459 32,9 21,0 5.9
25| 0 || 27,4 |[11,0|11,6 20,5| |10,6 17,7 12
26| 4 | 336 10|47 25.8 34,8
27| 4 34,8 || 9,8 | 9,2 30,3 14,6 1,2
28] 4 || 33.43,0]168 38,8 72 0,8
29| 5 18,6 || 7,4 | 8,5 124 26,3|11,7 14,61 0,5
30] 0 |[2227.5 28,6 29,0 11,7 1,1
31| 0 22,8 || 8,9 | 7,7 29,8 26,4 4,5
32 4 || 282 [[2,8 4.2 31,0 33,8
33| 4 32,3 || 4,7 28,7 19,0 12,8 2,6
34 4 [[29.1] 0824 27,3 40,4
35| 4 26,9 || 5,4 | 2,9 34,3 28,8 1,4 10,2
36| 4 || 37,976 23,0 8,6 16,8 6,1
37| 6 1,3 98,1 0,6
38| 0 23,2 || 7,3 6,1(/14,9 11,3 16,31/20,7| 0,3
39| 5 16,9 || 8,3 | 3,6 24,3 9,1 14,3 12,81(20,7
10| 4 || 31,1 ([ 4,3 10,2 31,0 23,3 0,1




6.2 Andlise e Avaliacao Mineralégica 75

Devido ao grande volume de instancias e dados do problema, para que tal analise fosse
possivel de ser realizada, foi necessario implementar, em linguagem de programacao C++,
um algoritmo de avaliacao iterativo, responsavel por relacionar e avaliar a melhor solugao
obtida para cada uma das instancias com as quantificagoes mineraldgicas das britas. Os
resultados obtidos através das andlises realizadas permitiram constatar que hé relagoes
significativas nos clusters formados através da clusterizagao quimica, com suas respectivas
propor¢oes mineraldgicas originais. Em outras palavras, diversos dos clusters formados
através dos atributos quimicos (éxidos ou razdes de 6xidos), poderiam, também, serem

justificadas através das caracteristicas mineraldgicas originais das britas.

O estudo permitiu demonstrar que as composi¢oes mineralégicas podem influenciar de
maneira significativa as decisoes do algoritmo de otimizagao no processo de clusterizagao,
mesmo que indiretamente. Foi possivel observar que tanto a presenca de determinados
minerais (e suas quantidades), como a completa auséncia em alguns casos, estiveram
diretamente relacionados com a formagcao dos clusters na imensa maioria das instancias.
Isto é, em 98,2% das instancias objetos do processo de otimizacao, houve ao menos um dos
clusters onde foi possivel destacar uma tendéncia clara de correlacao ligada as composicoes

mineralogicas das britas.

A Tabela 6.2 destaca cinco instancias nas quais as solucoes foram tomadas como
exemplo para demonstrar a anélise de correlagao realizada pelo algoritmo proposto, todas
pertencentes ao grupo daquelas onde foram obtidas as melhores solucoes em clusterizacao.
Em seguida, as Tabelas de 6.3 até 6.7 ilustram com mais clareza as andlises realizadas e
alguns dos resultados e insights obtidos nas correlacoes das clusterizagoes. E importante
notar que, devido o tamanho das instancias conter muitas britas, foi realizado um recorte
do que seria a tabela completa de cada instancia, de modo a ser possivel sua apresentacao

em uma pagina no presente estudo.

Tabela 6.2: Instancias de Exemplificacdo do Estudo de Andlise Mineralégica das Cluste-
rizacoes Obtidas em Suas Solugoes

Instancias
Aleg, CaO e 8102
Ca0, SiOy e NayO

Al,O3, CaO e Fe O3

NagO, Al,O3 ¢ CaO
NagO Si02 KQO
Al2O3°’ CaO SiO2
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Tabela 6.3: Analise Mineralogica da Clusterizacao da Instancia [AlgOg, CaO e SiOQ}

RIETVELD - QUANTIFICAQAO MINERALOGICA
Instancia || Silica Mica Feldspato Outros
0 @ yi
£ S| = & R= = 3 = o) L o = =
AR R I IR I R R R A A A R A R
al = s llela|of=z |28 |58 8|8 || |3 2| = |=
SC|l& A2 223 2225|2588 9|58
== 2| 2| 5 || g g
1] 0 [[249]36]84 9,0 25,2 29,0][ 0,1
710 18,4 || 4,3 30,5 43,9 2,9
81 0 |[17,3 10,9 36,1 21,3 10,2[4.2
0] 0 | 34,7158 42,5 7.0
151 0 16,7 5,6 |8,8(20,6 37,6 10,7
17 0 |[ 24938 244 28,3|11,7 6,9
22| 0 17,5 67,4 12,5 2,6
251 0 |[ 27,4 [[11,0[11,6 20,5 10,6 17,7 1,2
30| 0O 22,2 || 7,5 28,6 29,0 11,711,1
31 0 |[228 (8,9 7.7 29,8 26,4 45
38| 0 23,2 || 7,3 6,1(/14,9 11,3 16,31/ 20,7/0,3
450 0 [ 29,1 8.1 9.1 14,3 26,5(/12,9
48| 0 19,1 || 7,7 19,6 19,0(31,3 3,3
591 0 [ 23,2 5,1 15,3 11,9(18,3]20,5] 5,7
60| O 20,7 ||11,9 16,0 16,220,911 14,3
621 0 23,0 7.7 15,6 1438 16,1]13,6 9.3
63| O 29,7 || 5,2 | 2,5 19,7(18,1 1,9 22,9
64 0 | 22382 14,7 19,6]26,0 9,3
0F 1 |/100,0
3PS 155 13.0
66 1 82,3 12,0 5,3 0,4
1| 4 33,6 5,3 29,5 21,1 10,4
6| 4 384 || 2,7 26,3 32,6
11| 4 |[41,5|[4.1 32,5 21,6 0,4
12 4 |[374 123 41,3 43 48
58| 4 28,8 || 4,2 | 4,8 17,0 29,9 15,3
61| 4 | 316 3,458 188 29.8 10,7 0,0
191 5 15,1 || 6,6 12,0 18,8110,9 21,9/ 14,7
20| 5 8,9 | 89 15,8 39,2 12,0 9,5 15,9
29 5 |[ 18,6 | 7485 12,4 26,3[11,7 14,60,5
39| 5 16,9 || 8,3 | 3,6 24,3 9,1 14,3 12,81(20,7
16| 5 || 144 |[12.4 251 10,7 15,0 138 8.6
47| 5 11,4 1| 7,9 17,1 30,1]15,0([18,6
54] 5 || 194 [ 3,714 10,7404 244
55| 5 15,4 || 6,6 1291 2,9 25,7 6,6 || 30,0
561 5 || 49 || 8,5 143 10,623,7[12,2][25.8
57| 5 13,1 || 5,4 | 8,6 22,0 24,9 20,0 6,0
65| 5 || 15,8 40,7130,1 14392
2| 6 100,0
371 6 1,3 98,1 0,6
20 6 || 28 97,2
43| 6 15,3 | 84,7
50| 6 3,3 96,7
53| 6 1,6 93,4 | 5,0
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Tabela 6.4: Analise Mineralogica da Clusterizagao da Instancia [CaO, Si0,, e NaQO]

RIETVELD - QUANTIFICACAO MINERALOGICA

Instéancia || Silica Mica Feldspato Outros
[ @ Y
s 8| S8l 5|Ellel 2SS 5|5 8|5)5\5/ 8|5 |2
AR ENE[ 85518 5|88 =" |=|S|3|ElB| | &
Al = g Sl |o|=Z T 8|8 |58 |8|S|E |3 =|£|=
SC|l&|m| 2|2 2|2 2|22 &5|2|58|&8 9|58 |8
S | & < > S ©) T 8
20| 1 8,9 || 89|58 39,2 12,0 9,5 15,9
55| 1 154 || 6,6 12,9] 2,9 25,7 6,6 /30,0
56| 1 4,9 || 8,5 14,3 10,6(23,7(12,2(/25,8
65| 1 15,8 40,7130,1 4,311 9,2
21 2 100,0
431 2 15,3 (84,7
53| 2 1,6 93,4 | 5,0
37 1,3 0,6
42 2,8
50 3.3
0] 4 |/100,0
71,5 15,5 13,0
82,3 12,0 5,3 0.4
33,6 5,3 29,5 21,1
384 || 2,7 26,3 32,6
415 |[ 4.1 32,5 21,6
374 12,3 413 13 1.8
25,3 || 3,3 40,6 18,5
38,9 || 2,7 | 8,8 4.4 21,6 7,516,993
27,0 || 2,3 30,5 32,6 7,6
17,5 67,4 12,5 2,6
40,0 {|10,1]15,8 21,6 7,2 0,6
29,0 || 54 | 5,9 329 21,0
33,6 || 1,0 | 4,7 25,8 34,8
34,8 || 9,8 | 9,2 30,3 14,6 1,2
33,4 || 3,0 [16,8 38,8 7,2 0,8
28,2 ([ 2,8 [ 4,2 31,0 33,8
32,3 || 4,7 28,7 19,0 12,8
29,1 [ 0,8 | 2.4 27,3 40,4
26,9 || 5,4 | 2,9 34,3 28,8 0,2
37,9 || 7,6 23,0 8,6 16,8
31,1 || 4,3 10,2 31,0 23.3 0,1
35,0 || 4,1 | 3,5 21,2 36,2
26,5 || 6,0 22.1 29.9 15,6
39,2 || 4,2 10,8 6,0 |23,3(16,6
17 6 24,9 || 3,8 24,4 28,3111,7 6,9
190 6 | 15,166 12,0 18,810,9 21,9(14,7
29| 6 18,6 || 7,4 | 8,5 124 26,3[11,7 14,610,5
30| 6 222 || 7,5 28,6 29,0 11,7111
38| 6 23,2 || 7,3 6,1//14,9 11,3 16,3(/20,7/0,3
39| 6 16,9 || 8,3 | 3,6 243 9,114,3 12,8120,7
471 6 114 || 7,9 17,1 30,1(15,0(|18,6
54 6 || 194 [ 3,714 10,7[40,4 24,4
59| 6 23,2 || 5,1 15,3 11,9]18,3(20,5|| 5,7
60| 6 20,7 ||11,9 16,0 16,2120,9( 14,3
63| 6 29,7 || 5,2 | 2,5 19,7|18,1 1,9 22,9
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Tabela 6.5: Anélise Mineralégica da Clusterizacao da Instancia [Aleg, CaO e Fe203}

RIETVELD - QUANTIFICACAO MINERALOGICA

Instancia || Silica Mica Feldspato Outros
Slel o lglsl2/212 g8l 2la &2
® S | = 3 o— = i3] = 5 o] < g o= S 2 =
b °o | & 213|858 8|89 = = S < g
= S o | ¥ ] S| 9 )
& %E::Eg‘s.éstgszsfé”o
S = < é S '3 Ol o mo @) 8 A
5,8 12,0 9,5
40,7 4,3
84,7
5,0
0,4
0,1
13,6
14,7
2,6
1,2
14,6| 0,5
20,7
12,9
8.6
18,6
3,3
24.4
30,0
25,8
6,0
5,7
9,3
4 |[28.2 14,1 16,1 10,7[16,9 14,1
1 5 33,6 5,3 29,5 21,1 10,4
6| 5 38,4 || 2,7 26,3 32,6
71 5 184 || 4,3 30,5 43,9 2,9
81 5 17,3 /10,9 36,1 21,3 10,2 4,2
10| 5 34,7 1|15,8 425 7,0
51| 5 30,7 37,8 21,9 7,6 2,0
52| 5 376 || 1,2 | 3,3 14,8 21,7 20,71 0,8
58| 5 28,8 || 4,2 | 4,8 17,0 29,9 15,3
60| 5 || 20,7 [[11,9 16,0 16,2[20,9[14,3
61| 5 31,6 || 34|58 18,8 29,8 10,7 0,0
63| 5 29,7 || 5,2 | 2,5 19,7]18,1 1,9 229
5
0,6
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Tabela 6.6: Analise Mineralogica da Clusterizagao da Instancia [NagO, Al O3 e CaO}

RIETVELD - QUANTIFICACAO MINERALOGICA

Instancia

Silica

Mica

Feldspato

Outros

Muscovita

Flogopita

Albita

Andesina

Anortita

Anortoclase
Microclina

Labradorita

Ortoclase

Oligoclase

Hornblenda

Caulinita

Calcita
Calcita Mag.

Dolomita

—
w
o

—_
N
s}

15,9

9,2

10,4

2.9

10,2

12

7.0

0,4

183

12,4

47

0,6

5,9

1,2

0,8

11,7

11

15

2.6

14

0,2

20,7

12,9

8,6

18,6

3,3

24,4

30,0

25,8

6,0

5,7

9,3
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Tabela 6.7: Analise Mineralogica da Clusterizagao da Instancia [

NasO

SiO9

K20

A12037 CaO? Si02

]

RIETVELD - QUANTIFICAQAO MINERALOGICA
Instancia || Silica Mica Feldspato Outros
Q ] < Y
5 S % -*g S « =l 3 .g T8 % E ,f§ ] i §
LN A I A R A A L A A A
= Z 3 S ° | 9 = g g8 e & 3 o c | =] 8 « o)
M - = = ) &0 — < & o s & S 0 o = < = —
SCle|®|2|g|<|3|2|2|S5|5|5/58|8|° %8
== 2| 2|5 o || g &
61 0 38,4 || 2,7 26,3 32,6
1] 0 |[415 (4,1 32,5 21,6 0,4
12 0 |[374 123 11,3 13 18
26 0 |[336 1,047 25,8 34.8
271 0 34,8 || 9,8 | 9,2 30,3 14,6 1,2
28] 0 [ 3341301638 38,8 72 0,8
321 0 28,2 || 2,8 | 4,2 31,0 33,8
10071 34,7 |[15.8 42,5 7,0
6] 1 | 282 14,1 16,1 10,7116,9 14,1
90 1 |[151]66 12,0 18,8[10,9 21,0([14,7
20| 1 8,9 | 89 15,8 39,2 12,0 9,5 15,9
251 1 || 274 [[11,0[11,6 20,5 10,6 17,7 1,2
29 1 |[186 [ 7485 124 26,3 (11,7 14,6/ 0,5
37 1 1,3 98,1 0,6
38| 1 23,2 || 7,3 6,1(/14,9 11,3 16,31/20,7| 0,3
390 1 |[16,9 8,336 243 9143 12.81[20,7
20 1 | 28 97,2
431 1 15,3 84,7
45 1 29,1 || 8,1 9,1 14,3 26,5((12,9
46| 1 || 144 |[124 251 10,7 15,0 13,8][ 8,6
471 1 11,4 || 7,9 17,1 30,1]115,0([18,6
48| 1 19,1 || 7,7 19,6 19,0(31,3 3,3
500 1 || 33 96,7
53| 1 1,6 93,4| 5,0
541 1 |[194 (37|14 10,7 40,4 24,4
551 1 15,4 || 6,6 12,91 2,9 25,7 6,6 ||30,0
561 1 || 49 |85 143 10,6(23,7|12,2][25.8
571 1 13,1 || 5,4 | 8,6 22,0 24,9 20,0 6,0
62| 1 23,0 || 7,7 15,6 14,8 16,1(13,6 9,3
63| 1 29,7 || 5,2 | 2,5 19,7(18,1 1,9 22.9
65| 1 15,8 40,7(30,1 4,3 | 9,2
330 5 | 323 |47 28,7 19.0 128 2.6
35| 5 26,9 || 5,4 | 2,9 34,3 28,8 1,4 10,2
44| 5 | 265 (6,0 22,1 29,9 15,6
51| 5 30,7 37,8 21,9 7,6 2,0
58] 5 || 288 |[ 4.2 | 48 17,0 29,9 15.3
61| 5 31,6 || 3,4 | 5,8 18,8 29,8 10,7 0,0
1| 6 33,6 5,3 29,5 21,1 10,4
41 6 24,9 || 3,6 | 8,4 9,0 25,2 29,0/| 0,1
81 6 |[17.3[[10,9 36,1 21,3 10,2| 4,2
13 6 |253] 33 40,6 185 12.4
18| 6 38,9 || 2,7 | 8,8 44 21,6| 75169193
241 6 [ 29,0 [ 5459 32,9 21,0 5.9
30| 6 22,2 || 7,5 28,6 29,0 11,7] 1,1
31 6 | 228 (89| 7.7 29,8 26,4 45
36| 6 379 || 7,6 23,0 8,6 16,81 6,1
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Através das analises reportadas referentes as solugoes obtidas para as cinco instancias
objetos de exemplificacao do estudo, foi possivel constatar que ha elementos de correlagao
significativos entre as composi¢oes mineraldgicas e os atributos quimicos considerados
nos processos de clusterizacao. Na andlise mineralégica referente a solucao da instancia
[Alg O3, CaO e SiOQ] , por exemplo, foi constatado uma forte influéncia da Biotita, minerais

do grupo Feldspato, Calcita, Calcita Mag. e Dolomita.

Tomando como base o Cluster 1 é possivel constatar que todos os elementos nao
possuem Biotita em sua composi¢ao, assim como sao os elementos que possuem o maior
percentual de Quartzo. Por outro lado, observando o Cluster 6, nota-se que todas os
agregados nao possuem presenca de nenhum mineral do grupo Feldspato e que sao as

Unicas britas que possuem composicoes relacionadas a Calcita, Calcita Mag. e Dolomita.

Com relacao a analise da solucao obtida para a instancia [CaO, SiO,, e Nay O} , foi pos-
sivel mapear ainda mais correlagoes relacionadas aos minerais presentes nas britas. Todas
as britas que possuem Calcita Mag. em sua composicao foram agrupadas exclusivamente
no Cluster 2, assim como todas as que possuem Calcita foram agrupadas unicamente
no Cluster 3. Assim como ocorrido na solucao da instancia anteriormente avaliada, o
Cluster 4 foi responsavel por clusterizar as trés britas que possuem maior percentual de
Quartzo, na medida em que nao possuem composicao alguma de Biotita. Por outro lado,
dentre as demais britas que possuem composigoes significativas em Quartzo e Biotita, foi
observado que as que pertencem ao Cluster 5 nao possuem ou apresentam percentuais

significativamente baixos de Hornblenda em relacao aos demais clusters.

Analise da solucao referente a instancia [AlgOg, CaO e FeQOg,] demonstrou a gera-
¢ao de diversos insights. O Cluster 3, por exemplo, é formado contempla todas as britas
que possuem Labradorita em sua composicao mineralégica. Além disso, constatou que o
Cluster 2 é formado pelas britas que possuem altos niveis de Quartzo e nao possuem o
mineral Biotita, enquanto os Clusters 1 e 6 sao formados exclusivamente pelas britas que
possuem Calcita Mag. e Calcita, respectivamente, em suas composi¢oes. Por fim, o Clus-
ter 0 é formado pelas duas tunicas britas que possuem os minerais Anortita e Hornblenda

simultaneamente, demonstrando o potencial de clusterizagao de tais minerais.

Por sua vez, a clusterizacao da instancia [NaQO, Al,O3 e CaO} foi realizada em uma
quantidade menor de clusters. Entrentanto, ainda assim foram observadas correlagoes
com as composicoes mineralégicas. Todas as britas que possuem, ao mesmo tempo, os
minerais Albita e Biotita em suas composigoes, foram agrupados nos Clusters 4 e 5. Entre

os dois clusters, é possivel perceber com clareza que o fator primordial na diferenciacao
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foi o percentual de Quartzo em suas composicoes. As britas com percentuais mais leves,

foram agrupadas no Cluster 5, enquanto as demais formaram o Cluster 4.

A titulo de exemplificacao, foi também apresentada a clusterizacao obtida para uma

instancia do conjunto das razoes de 6xidos. A andlise realizada para a solugao da ins-

NapO SiO2 KO
AlgOg’ CaO> Si02

possuem algum percentual dos minerais Andesina, Anortita, Anortoclase, Calcita, Calcita

tancia [ ] demonstrou um insight bastante especifico. Todas as britas que
Mag. ou Dolomita em suas composicoes, foram agrupados no Cluster 1. Isto é, todos os
demais clusters foram formados por britas que nao possuem os minerais relatados em suas

composigoes mineraldgicas.

No estudo implementado, foi levado em consideracao um estrato referente as 5% ins-
tancias onde foram alcancadas as melhores solucoes de clusterizacao, assim como as 5%
onde foram alcancados os piores desempenhos na qualidade na solucao. Com isso, foi
possivel analisar as frequéncias onde os clusters que foram justificados pelas composigoes

mineralogicas foram formados com o mesmo padrao.

Tal andlise permitiu determinar os minerais (ou conjuntos de minerais) mais influ-
enciadores no processo de clusterizacao dos atributos das britas, assim como detectar
aqueles que, mesmo considerando instancias com diversos atributos (éxidos e razoes de
6xidos) distintos, conseguiu persistir com a mesmo impacto nas decisdes do algoritmo de

clusterizacao.

Além disso, o estudo foi complementado com uma analise grafica acerca das cor-
relacoes existentes entre as clusterizagoes alcancadas com o método de otimizacao e as
composi¢oes mineraldgicas presentes nos clusters. A Figura 6.6 a seguir ilustra as clus-
terizagdes realizadas e os respectivos minerais (ou grupo de minerais) que justificam os
agrupamentos realizados, conforme os resultados obtidos pelo estudo de correlacao mi-
neralégica realizado. Note que, devido o grande volume de instancias, sao demonstradas
para as trés instancias onde foram obtidas melhores solugoes no processo de otimizacao

no conjunto de instancias dos 6xidos, relatadas na Secao 5.3.
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Figura 6.6: Anédlise Mineralégica das Clusterizacoes - Melhores Solucoes - Oxidos

Al203

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Conforme pode ser observado, é destacada a forte influéncia do Quartzo (Q), Mica
(M), Feldspato (F), Outros (O), bem como, por vezes, os préprios minerais especifica-
mente, como a Albita (Ab), Biotita (B), Calcita (Ca), Calcita Mag. (Cm), Hornblenda
(H), Labradorita (La), Microclina (Mi), dentre outros. A correlagao dos minerais e seus
grupos com os cluters formados durante o processo de otimizacao demonstra que ha uma
correlagao direta (tanto em aspectos quimicos, como mineralégicos) entre as britas agru-
padas. O mesmo mapeamento com os resultados do estudo feito foi realizado também
para as instancias do conjunto de instancias referente as razoes dos 6xidos. A Figura 6.7
ilustra a andlise para as instancias onde foram obtidas as maiores qualidades de solucao

na clusterizacao.
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Figura 6.7: Analise Mineraldgica das Clusterizacoes - Melhores Solugoes - Razoes
0,00

/ 7 0,60
0,00 025

Fe2O3/AI203

0,02

0,96 0,98

0,000 0.025 0,00 0,02
Naz2Q/AI203 Na2OQ/AI203

Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

6.3 Analise de Expansao nas Clusterizacoes

Visando auferir a correlacao entre as probabilidades de expansao das britas e as com-
posi¢oes mineraldgicas das britas, foi realizado um estudo analitico que levando em con-
sideragao os clusters obtidos pelo método de otimizacao para cada uma das melhores
solucoes das instancias tratadas no problema. A andlise permitiu determinar os minerais
(e/ou grupos de minerais) que mais influenciam nas expansoes, bem como determinar

uma distribuicao de probabilidade associada aos clusters.

A analise busca possibilitar a mensuracao da probabilidade e intensidade de expansao
de uma determinada brita qualquer, baseado, fundamentalmente, no cluster da qual faz

parte ou em sua composicao mineraldgica. De modo a ilustrar os resultados obtidos com
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a andlise, as Figuras de 6.8 a 6.13 demonstram os resultados alcancados através do estudo
para um pequeno estrato das melhores britas obtidas por conjunto de instancia da base

de dados cristalografica.

Figura 6.8: Avaliagao da Probabilidade de Expansao das Clusterizagoes - Oxidos - 1

60
30

Al203
Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Figura 6.9: Avaliacao da Probabilidade de Expansao das Clusterizagoes - Oxidos - 2

m\;ﬂ 15

Si02
Fonte: Elaborado pelo autor (2020)
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Figura 6.10: Avaliagao da Probabilidade de Expansao das Clusterizagoes - Oxidos - 3

Ca0
Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Figura 6.11: Avaliagado da Probabilidade de Expansao das Clusterizagoes - Razoes - 1
0,00

0,60

0,00 0,25
Fe203/A1203
Fonte: Elaborado pelo autor (2020)
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Figura 6.12: Avaliagao da Probabilidade de Expansao das Clusterizagoes - Razoes - 2

0,000

0,96
0,000 0,025

Na20/AI203
Fonte: Elaborado pelo autor (2020)

Figura 6.13: Avaliagdo da Probabilidade de Expansao das Clusterizagoes - Razoes - 3
0,00

0,02

0,980
0,00 0,02

Na20O/AI203
Fonte: Elaborado pelo autor (2020)
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Conforme demonstrado através do estudo realizado, foi possivel observar que ha uma
série de minerais, bem como de grupos mineraldgicos, que impactam diretamente no
processo de clusterizagao. Nao obstante, foi constatado que a probabilidade de expansao
das britas possui uma associagao significativa com os clusters definidos através do método
de otimizacao. Tais aspectos demonstram com clareza que ha uma influéncia significativa
de determinadas composicoes mineralogicas nas possibilidades e condigoes de expansao

das britas durante o processo produtivo.

Com os resultados obtidos através da anélise de expansao nas clusterizagoes otimiza-
das, é possivel atuar de maneira preditiva na tomada de decisao industrial, especialmente
em problematicas que dependem diretamente de avaliacao e selecao de matérias-primas,
onde a otimizacao de multiplos critérios (incluindo suas restri¢oes e objetivos) possui um
impacto significativo no desempenho operacional e nos requisitos de qualidade desejados

nos produtos finais.



Capitulo 7

Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros

O presente trabalho propos um método de clusterizagao com base na integracao entre
a metaheuristica Particle Swarm Optimization e o algoritmo K-means que permitiu a
determinacao de agrupamento de componentes e seus respectivos atributos, de modo que
atenderem a multiplos critérios de otimizagao. Como principais critérios adotados no
estudo, foram consideradas as composicoes quimicas e mineraldgicas de rochas utilizadas
como agregados para concreto na regiao Nordeste do Brasil. Os resultados obtidos no
trabalho demonstraram que os objetivos tragados foram atingidos, possibilitando alcancar
solidas contribuigoes para a literatura das tematicas abordadas, isto é, tanto para as areas

de engenharias, como para a area de ciéncia de dados e otimizacao.

Com relagao as contribuigoes para as engenharias, os resultados do estudo podem pro-
porcionar informacoes de impacto significativo para a tomada de decisao em ambientes
industriais, assim como insights considerados inovadores, os quais envolvem: As melhores
clusterizacoes obtidas pela aplicacao do método de otimizagao nas instancias do problema;
Investigacao e mapeamento das frequéncias de 6xidos (e razoes) nas melhores e piores solu-
¢oes, as quais determinam quais os critérios mais e menos impactantes nas reagoes; Estudo
de correlagao mineraldgica, envolvendo os clusters formados pelo método de otimizagao
e as composicoes mineraldgicas intracluster; Analise de distribuicao de probabilidade de
expansao nos clusters otimizados, possibilitando tanto uma avaliacao preditiva sistémica,
como um mapeamento de correlagoes envolvendo as probabilidades de expansao em todos

os clusters formados em todas as instancias otimizadas.

Do ponto de vista da otimizagao e ciéncias dos dados, também foram alcancadas
contribuicoes relevantes, tanto através da eficiéncia e inovacao inerente a formulacao e
aplicagao do método hibrido proposto, os quais demonstraram alcancar solugoes de qua-

lidade significativa, como pelos mecanismos e ferramentas propostas no desenvolvimento
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do método. Desse modo, as principais contribui¢oes no ambito da otimizacao e ciéncia dos
dados, foram: A proposicao de uma metaheuristica hibrida de clusterizacao automatica
em uma aplicagao inovadora; Formulacao matematica inédita de uma métrica de avali-
acao de desempenho eficiente para a probleméatica abordada; O desenvolvimento de um
método de clusterizacao automatica em abordagem hibrida envolvendo Particle Swarm
Optimization e K-Means; A implementacao de mecanismos eficientes no que tange as de-
mais fungoes que envolvem a busca iterativa e de desempenho computacional do método

proposto.

Além disso, é importante destacar a auséncia de registros de estudos na literatura que
abordem a implementacao de métodos de otimizacao em problemas de clusterizacao em
materiais da natureza abordada, a qual acentua o ineditismo do estudo realizado e suas
possiveis contribuigoes para a literatura. Desse modo, diante dos resultados apresentados
e do overview das principais contribuicoes relatadas, pode-se concluir, em relacao aos

objetivos especificos, que:

e A formulacao matemética proposta para a métrica de avaliagdo da qualidade (de-
sempenho) das solugbes de clusterizacao no problema demonstraram, levando em
consideracao os critérios quimicos e mineralogicos associados ao problema, retrata
com eficiéncia o problema abordado, assim como foi fundamental para subsidiar

uma escolha automaética inteligente e efetiva pelo método de otimizacao proposto.

e O método de otimizacao desenvolvido, fundamentado em metaheuristica hibrida
evolucionaria de Particle Swarm Optimization e K-Means, permitiu determinar os
melhores atributos e caracteristicas para a clusterizacao dos dados abordados no
problema, baseado nas composigoes quimicas e mineralogicas associadas trés a trés,

com e sem repeticao de 6xidos e de suas razoes.

e O método de otimizacao proposto permitiu, através dos mecanismos e ferramentas
desenvolvidos na metaheuristica, uma clusterizacao automatica e eficiente, tanto da
quantidade ideal de clusters, quanto dos melhores arranjos dos agregados presentes
nas instancias, para cada uma das configuragoes de trés a trés composigoes (6xidos

ou razoes).

e Dentre as principais variaveis quimicas e mineraldgicas, foi possivel identificar suas
frequéncias de ocorréncia nas melhores solugoes de clusterizagao alcancadas, permi-
tindo identificar quais varidveis/caracteristicas sao mais representativas na formagao

dos agrupamentos;
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e O analise envolvendo a correlacao e avaliagao mineraldgica realizada permitiu de-
monstrar que hé evidéncias de similaridades significativas entre os clusters formados
pelo método de otimizacao e as composigoes mineraldgicas dos materiais e, ainda,
quais clusters podem ter seu processo de formacao justificados pela ocorréncia acen-

tuada e/ou exclusiva de um determinado mineral (ou grupo de minerais).

e Com relacao ao estudo envolvendo a expansao dos materiais, foram analisadas as
correlagoes existentes entre os clusters formados em cada uma das instancias e os
coeficientes de expansao dos materiais. Desse modo, foi possivel realizar um mapea-
mento da distribuicao de probabilidade e intensidade de expansao dos materiais em

cada cluster de cada instancia dos conjuntos de instancias.

Com isso, em virtude de haver uma correlacao significativa entre os critérios quimi-
cos e mineraldgicos juntamente com a existéncia de minerais que definem a formacao dos
clusters e a probabilidade de expansao por reacao alcali-agregado, é possivel, através de
método de otimizacao em clusterizacao proposto, bem como dos estudos mineralégicos
e de expansao realizados, estabelecer critérios multiplos que permitem a escolha menos
suscetivel ao fenomeno deletério em questao. Dessa forma, a abordagem de otimizacao
desenvolvida serve de ferramenta para subsidiar a tomada de decisao quanto a selecao de
agregados para a producao de concretos mais durdveis, bem como para outras aplicagoes
industriais, como com relagao a logistica associada a disponibilidade das jazidas e a lo-
calizagao de obras de infraestrutura, possibilitando uma reducao de custos operacionais e

logisticos significativos.
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APENDICE A - Banco de Dados das Britas - Analise

Quimica - Florescéncia de Raios X

Tabela A.1: Composi¢ao Quimica das Britas - Florescéncia de Raios X

Brita Composi¢ao Quimica

Al1203 | CaO | K20 | SiO2 | Fe203 | MgO | Na20 | SO3
1 0,49 0,30 | 0,04 | 97,64 0,97 0,13 0,08 | 0,14
2 15,00 5,18 496 | 62,24 5,39 1,65 2,82 0,15
3 3,45 82,01 | 0,67 | 10,14 2,23 1,00 0,00 0,15
4 4.37 0,73 1,87 | 90,64 0,78 0,12 1,01 0,07
5) 14,45 2,92 5,17 | 70,61 2,30 0,64 2,72 0,06
6 21,76 1,35 6,07 | 59,63 2,31 0,08 7,67 0,09
7 14,50 1,75 | 5,75 | 71,97 2,05 0,38 2,78 | 0,07
8 14,33 2,13 | 5,62 | 70,70 2,28 0,76 3,17 | 0,06
9 14,40 | 4,19 | 4,14 | 66,37 | 4,80 | 1,02 | 3,34 | 0,12
10 15,26 4,13 5,07 | 65,56 4,47 1,01 2,96 0,14
11 13,60 2,42 5,22 | 69,50 4,60 0,56 2,62 0,16
12 15,02 2,77 5,89 | 67,22 4,21 0,67 2,57 0,11
13 14,56 2,13 3,500 | 70,47 3,52 1,71 3,05 0,03
14 14,30 2,11 | 5,71 | 70,67 2,26 0,79 3,13 | 0,06
15 | 1542 | 372 | 434 | 6613 | 317 | 1,62 | 4,04 | 0,05
16 15,22 3,11 5,98 | 66,59 3,62 0,74 2,82 0,10
17 13,90 19,73 | 2,61 | 52,53 4,92 3,21 1,57 0,27
18 9,86 40,19 | 1,09 | 35,40 5,96 3,95 0,67 0,39
19 15,33 0,66 6,79 | 73,38 1,00 0,82 1,65 0,00
20 | 17,04 | 4,13 | 422 | 64,52 | 390 | 1,34 | 3,04 | 0,12
21 16,68 7,36 | 2,27 | 59,50 6,26 3,18 2,37 | 0,15
22 | 18,01 | 141 | 505 | 63,68 | 1,61 | 042 | 2.87 | 0,30
93 | 18,08 | 420 | 029 | 5422 | 10,74 | 3.89 | 3,66 | 0,04
24 18,14 2,56 3,76 | 63,70 5,80 2,30 2,27 0,20
25 15,70 1,97 493 | 70,87 2,09 0,58 2,94 0,13
26 16,58 3,18 4,56 | 68,95 2,28 0,60 2,63 0,08
27 15,69 1,42 6,81 | 71,48 1,16 0,07 2,55 0,07
28 18,20 1,41 | 5,39 | 66,15 3,98 1,24 2,43 | 0,05
29 18,81 3,33 4,42 | 66,07 2,76 0,92 2,63 0,03
30 16,11 4,84 492 | 60,85 6,12 3,17 2,10 0,04
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Tabela A.2: Composi¢ao Quimica das Britas - Método de Florescéncia de Raios X

31 | 16,40 | 3,69 | 5,17 | 63,23 | 4,93 | 2,36 | 2,43 | 0,05
32 | 16,87 | 2,53 | 6,27 | 66,01 | 3,30 | 0,78 | 2,82 | 0,04
33 [ 17,85 | 2,28 | 545 | 67,15 | 2,52 | 0,62 | 2,74 | 0,06
34 | 16,75 | 1,95 | 5,74 | 70,02 | 1,90 | 0,42 | 2,60 | 0,06
35 | 17,80 | 1,49 | 6,74 | 6840 | 1,92 | 0,34 | 2,45 | 0,03
36 | 17,43 | 2,25 | 6,25 | 6548 | 4,13 | 0,64 | 2,38 | 0,04
37 [ 15,78 | 3,71 | 3,29 | 67,03 | 4,90 | 1,38 | 2,51 | 0,11
33 | 0,04 | 94,07 | 0,19 | 2,51 | 0,60 | 11,97 | 0,00 | 0,24
39 [ 13,03 | 7,17 | 2,61 | 52,63 | 12,09 | 3,31 | 3,03 | 0,41
40 | 15,44 | 581 | 3,65 | 58,22 | 888 | 2,36 | 2,87 | 0,08
A1 | 15,08 | 2,62 | 525 | 67,91 | 3,90 | 0,75 | 3,17 | 0,07
42 [ 14,49 | 1,83 | 6,31 | 68,81 | 4,13 | 034 | 2,78 | 0,06
43| 0,57 | 95,39 | 0,08 | 1,75 | 0,47 | 0,00 | 0,19 | 0,10
44 [ 052 | 71,24 | 0,03 | 2,61 | 0,67 | 24,57 | 0,00 | 0,07
45 | 15,25 | 3,09 | 490 | 66,24 | 4,36 | 1,05 | 3,05 | 0,06
46 | 14,48 | 5,95 | 2,52 | 57,06 | 11,51 | 2,39 | 1,96 | 0,42
A7 | 13,22 | 6,35 | 3,30 | 54,23 | 14,23 | 2,28 | 3,30 | 0,33
48 | 13,13 | 5,06 | 3,33 | 59,37 | 10,79 | 2,91 | 3,33 | 0,17
49 | 14,35 | 3,60 | 3,67 | 64,52 | 823 | 1,24 | 3,67 | 0,19
50 | 12,01 | 1,99 | 4,38 | 71,91 | 4,19 | 068 | 3,57 | 0,07
51 | 0,26 | 95,02 | 0,03 | 2,04 | 0,65 | 0,00 | 0,00 | 0,08
52 | 14,65 | 1,66 | 6,17 | 70,45 | 2,40 | 023 | 3,48 | 0,08
53 | 15,42 | 1,61 | 567 | 71,15 | 1,92 | 021 | 3,33 | 0,06
54 | 0,85 | 93,62 | 0,16 | 2,17 | 0,72 | 1,97 | 0,00 | 0,23
55 | 10,96 | 6,34 | 0,45 | 59,61 | 11,44 | 3,73 | 5,74 | 0,12
56 | 16,64 | 6,37 | 0,88 | 59,20 | 8,87 | 2,42 | 3,71 | 0,16
57 | 16,13 | 5,01 | 4,40 | 58,62 | 7,03 | 2,76 | 3,21 | 0,10
58 | 11,87 | 4,62 | 2,20 | 60,91 | 9,81 | 3,57 | 4,76 | 0,00
59 | 12,06 | 1,53 | 4,84 | 7357 | 2,79 | 052 | 3,64 | 0,07
60 | 12,28 | 4,02 | 2,85 | 66,88 | 6,25 | 1,26 | 3,98 | 0,12
61 | 12,50 | 4,71 | 3,20 | 64,23 | 7,16 | 2,56 | 3,55 | 0,09
62 | 15,98 | 0,31 | 3,08 | 57,23 | 16,55 | 0,73 | 2,99 | 0,00
63 | 12,58 | 4,18 | 3,19 | 65,20 | 6,73 | 1,85 | 3,82 | 0,13
64 | 12,33 | 5,57 | 0,67 | 66,96 | 6,65 | 222 | 433 | 0,15
65 | 13,08 | 3,86 | 3,22 | 65,85 | 6,44 | 1,10 | 4,25 | 0,12
66 | 18,61 | 2,77 | 0,11 | 41,00 | 28,69 | 1,66 | 3,53 | 0,00
67 | 7,88 | 0,21 | 0,19 | 73,95 | 14,65 | 0,43 | 0,45 | 0,00
63 | 17,98 | 0,56 | 5,65 | 65,70 | 3,72 | 0,94 | 4,46 | 0,00
69 | 19,23 | 0,90 | 2,40 | 70,52 | 0,79 | 0,21 | 5,56 | 0,05
70 | 11,22 | 2,19 | 3,76 | 74,77 | 1,56 | 043 | 5,34 | 0,06
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Tabela A.3: Composicao Quimica das Britas - Método de Florescéncia de Raios X

71 | 10,20 | 1,96 | 2,48 | 77,63 | 1,74 | 0,76 | 4,71 | 0,06
72 [ 10,90 | 3,05 | 2,27 | 74,03 | 2,84 | 1,28 | 5,01 | 0,07
73 [ 11,20 | 3,57 | 3,22 | 71,75 | 3,66 | 1,40 | 4,20 | 0,10
74 | 11,13 | 3,83 | 2,89 | 71,13 | 3,80 | 1,64 | 3,82 | 0,07
75 | 10,73 | 1,68 | 2,55 | 77,47 | 1,37 | 0,44 | 527 | 0,03
76 | 10,76 | 2,06 | 3,50 | 75,40 | 2,31 | 0,80 | 4,36 | 0,06
77 | 11,35 | 2,07 | 2,62 | 74,84 | 2,17 | 1,20 | 5,01 | 0,05
78 | 11,72 | 4,69 | 2,43 | 65,91 | 6,89 | 3,51 | 3,27 | 0,12
79 | 11,14 | 2,67 | 4,05 | 69,30 | 5,93 | 1,79 | 3,30 | 0,07
80 | 11,20 | 1,87 | 3,47 | 75,11 | 1,79 | 0,90 | 4,73 | 0,14
81 | 11,83 | 3,72 | 3,01 | 68,61 | 5,19 | 2,59 | 3,64 | 0,09
82 | 11,55 | 1,76 | 4,56 | 73,94 | 2,09 | 0,71 | 3,47 | 0,00
83 | 11,87 | 2,07 | 1,49 | 77,17 | 2,68 | 0,73 | 2,96 | 0,00
84 | 11,46 | 4,08 | 3,14 | 68,96 | 497 | 1,51 | 3,76 | 0,08
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Tabela B.1: Composicao Minerologica de Extrato do Banco de Dados
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