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Abstract. Structures made of composite materials have been implemented in se-
veral sectors such as transport, civil construction, maritime and aerospace. The
focus of this study is unidirectional composites that have 5 independent proper-
ties. Obtaining these properties can be done experimentally, numerically and
analytically. In this article we propose an alternative way to estimate these pro-
perties, using machine learning algorithms. The goal of this paper is to evaluate
machine learning algorithms to generate the estimation of these 5 properties of
composites. Experiments were carried out with two distinct data sets and the
results obtained were satisfactory.

Resumo. Estruturas feitas de materiais compdositos tém sido implementadas em
diversos setores como transporte, construgdo civil, maritimo e aeroespacial. O
foco deste estudo sdo os compdsitos unidirecionais que possuem 5 propriedades
independentes. A obtengdo dessas propriedades pode ser feita experimental-
mente, numericamente e analiticamente. Neste artigo vamos propor uma forma
alternativa de estimar essas propriedades, usando algoritmos de aprendizado
de mdquina. O objetivo deste artigo é avaliar algoritmos de aprendizado de
mdquina para gerar a estimativa dessas 5 propriedades de compdsitos. Experi-
mentos foram realizados com dois conjuntos de dados distintos e os resultados
obtidos foram satisfatorios.

1. Introducao

O material a ser escolhido em um projeto estrutural de engenharia é de grande im-
portancia, visto os riscos de falha do material se as propriedades mecanicas do mesmo
nao atenderem aos requisitos do projeto.

Estruturas feitas de materiais compdsitos tém sido implementadas em diver-
sos setores, com destaque no transporte, construcdo civil, maritimo e aeroespacial,
[Ventura 2009]. No entanto, para a utilizagdo de compoésito em um projeto estrutural, é
preciso conhecer as propriedades mecanicas do mesmo para realizar o dimensionamento
adequado.

Os materiais comp0sitos sdo o resultado da combinacao de dois ou mais materiais,
na forma de matriz e de refor¢os. A matriz pode ser metalica, polimérica ou ceramica. Por
outro lado, o material de refor¢o € classificado como particula ou fibra. Os reforcos podem
ser de uma ampla gama de materiais, como vidro, carbono e bambu. Tal combinagao per-
mite a maior customizacao das propriedades mecanicas efetivas desejadas no compdsito
para atender a necessidade de um determinado projeto, tanto para obter melhores propri-
edades com um menor peso, quanto obter um menor custo [Shahinur and Hasan 2020].



O foco deste estudo sdo os compdsitos de matriz polimérica reforcada com fibras
unidirecionais. Estes laminados unidirecionais s@o anisotropicos € possuem 5 proprie-
dades elésticas independentes: o modulo de elasticidade longitudinal, £7; o médulo de
elasticidade transversal, Fy; o médulo de cisalhamento longitudinal, GG15; 0 médulo de
cisalhamento transversal, Ga3; e o coeficiente de Poisson longitudinal, v15. A Figura 1
apresenta o sistema de coordenadas utilizado para definir as propriedades e ilustra um
laminado unidirecional, tanto do ponto de vista macromecanico quanto micromecanico.

Figura 1. Sistema de coordenadas utilizado para definir as propriedades do
compadsito.

Para obtencao das propriedades das laminas, pode-se utilizar trés abordagens dis-
tintas: experimental, numérica e analitica. A caracterizacdo experimental necessita de
quatro testes diferentes para cada combinacdo de matriz, 1amina e fracdo volumétrica,
sendo preciso repetir esses testes diversas vezes por questdes estatisticas. Desta forma, a
caracterizacao experimental de laminados unidirecionais necessita de um grande investi-
mento de tempo e um alto custo, impossibilitando a otimizacao do projeto e tornando-a
menos interessante em uma primeira avaliacdo [Merayo et al. 2020].

Uma forma alternativa para obter as propriedades macromecanicas do compdsito
¢ a utilizacdo de modelos micromecanicos, onde apenas as propriedades dos constituintes
(i.e. matriz e fibra) sdo necessdrias. Desta forma, pode-se avaliar a influéncia de diferentes
combinacdes entre fibras e matrizes, assim como suas fracoes volumétricas. Diversos
modelos analiticos e numéricos tém sido desenvolvidos com este objetivo, como revisado
por [Vignoli et al. 2019].

Alguns autores tém estudado a implementacdo de algoritmos de aprendizado de
maquina na estimagdo das propriedades de diferentes materiais a partir de diferentes dados
de entrada. [Pathan et al. 2019] utilizaram a micrografia (imagem da microestrutura do
material) de compésitos. [Merayo et al. 2020] avaliaram a composi¢ao quimica de ligas
metdlicas. [Wang et al. 2021] estudaram estruturas tubulares de compdsitos reforcados
com fibras de carbono trancadas. [Guo et al. 2021] utilizaram 10 propriedades de mistura
do material, juntamente de 4 propriedades fisicas de compdsitos cimenticios refor¢ados
com fibra de alto desempenho. [Rajput et al. 2022] utilizaram 8 parametros dos materiais
e 3 parametros do processo de fabricacao de compdsitos de matriz de metal hibrido a base
de aluminio.

No entanto, nenhum destes trabalhos possui a abrangéncia da metodologia pro-
posta. O presente estudo visa avaliar a aplicagdo do aprendizado de maquinas para la-
minados unidirecionais com matrizes poliméricas, considerando tando as fibras de vidro
quanto as fibras de carbono. O objetivo deste trabalho é apresentar uma modelagem mi-
cromecanica, onde sdo utilizadas as propriedades das fibras e da matriz, para obter as
propriedades efetivas macromecanicas.



Este artigo possui como objetivo implementar e avaliar algoritmos de aprendizado
de méaquina na estimativa das propriedades mecanicas de 1aminas de materiais compositos
reforcadas com fibras unidirecionais. Dessa forma, este trabalho tem como motivac¢ao im-
plementar um método alternativo aos experimentais, visando a redu¢do dos gastos, e dos
métodos analiticos, buscando desempenho semelhante ao obter as propriedades. Os con-
juntos de dados sobre compdsitos unidirecionais sdo apresentados na Se¢do 2 juntamente
com a explicacdo de quais s@o os atributos, quais as saidas e quantidade de exemplos em
cada conjunto de dados. A metodologia € discutida na Secdo 3. Os resultados obtidos
sdo apresentados na Secdo 4. Por ultimo, a Secdo 5 resume as principais conclusdes deste
estudo.

2. Conjunto de Dados de Compositos Unidirecionais

O objetivo desta secdo € descrever a representacdo micromecanica dos materiais
compositos e apresentar os dois conjuntos de dados que serdo utilizados nos modelos
de aprendizado de maquina.

Deseja-se criar modelos de aprendizado de maquina para obter os valores das
propriedades efetivas das laminas (F, Es, G2, G2z € 1/12), conforme introduzido na se¢ao
anterior. Para isso, utiliza-se como entrada as seguintes propriedades dos constituintes: o
moédulo de elasticidade da matriz, F,,; o coeficiente de Poisson da matriz, v,,; o modulo
de elasticidade longitudinal da fibra, F;¢; o mddulo de elasticidade transversal da fibra,
FEs¢; 0o médulo de cisalhamento longitudinal da fibra, G'12¢; 0 médulo de cisalhamento
transversal da fibra, Ga35; 0 coeficiente de Poisson longitudinal da fibra, v/19; € a fragdo
volumétrica da fibra, V7.

Dessa forma, os dados de entrada para o modelo de aprendizado de maquina pos-
suem § atributos que sdo as cinco propriedades da fibra, as duas propriedades da matriz e
a fracdo volumétrica de fibra. O modelo de aprendizado de maquina deve prever as cinco
propriedades eldsticas da 1amina do composito.

Dois conjuntos de dados sdo utilizados na criacao dos modelos de aprendizado de
maquina: um conjunto de dados que retine informacdes dos compositos obtidos de forma
experimental e um conjunto de dados gerado a partir de um modelo analitico. Esses
conjuntos sdo descritos em detalhes a seguir.

2.1. Conjunto de dados obtidos por meio de experimentos em laboratorio

Os dados experimentais das propriedades mecanicas da 1amina do compdsito, juntamente
das propriedades mecénicas da matriz e da fibra, e a fracio volumétrica da fibra foram
coletados de informagdes presentes em quatorze artigos. Esses artigos apresentaram ex-
perimentos em um total de 24 1aminas e resultou em um total de 90 exemplos para com-
porem o conjunto de dados experimentais. Na Tabela 1 sdo apresentados os artigos e a
quantidade de exemplos obtidos para formar o conjunto de dados.

A Tabela 2 apresenta os atributos de alguns exemplos desse conjunto de dados.
Os atributos, que sdo utilizados como entrada no algoritmo de aprendizado de maquina
sdo as propriedades da matriz e fibra, juntamente da fracdo volumétrica. Na Tabela 3 sdo
apresentadas as propriedades da lamina que sdo o valores que deseja-se estimar por meio
dos modelos de aprendizado de maquina.



Tabela 1. Referéncias dos artigos que contém dados experimentais das proprie-
dades dos compésitos.

Artigos Fibra Laminas | Exemplos
[Kriz and Stinchcomb 1979], [Huang 2001] Carbono 1 36
[Tsai and Hahn 1980] Vidro 2 26
[Soden et al. 1998] Carbono e Vidro 4 4
[Bledzki et al. 1999] Vidro 1 4
[Yim and Gillespie Jr 2000] Carbono 1 1
[Huang and Talreja 2005] Carbono 1 1
[Camanho et al. 2007] Carbono 1 1
[Lee and Soutis 2007] Carbono 1 1
[Benzarti et al. 2001] Vidro 1 5
[Kaddour and Hinton 2012] Carbono e Vidro 5 5
[Kaddour et al. 2013] Carbono e Vidro 4 4
[Schaefer et al. 2014] Carbono 1 1
[Li et al. 2014] Carbono 1 1
Total: 24 90

Tabela 2. Entrada (atributos) para o modelo de aprendizado de maquina de al-
guns exemplos do conjunto de dados gerados por experimentos em laboratoério.

Lamina Vf Elf ng Glgf Gggf Viaf Em VUm
(GPa) | (GPa) | (GPa) | (GPa) (GPa)
15 0,6 276,0 150 270 70 02 4,08 0,38
16 0,6 2310 150 150 70 02 095 0,35
17 0,6 231,0 150 150 7,0 0,2 3,20 0,35
18 0,6 870 87,0 360 360 02 320 0,35
19 06 740 740 308 30,8 02 335 0,35
20 0,6 276,0 19,0 27,0 70 02 4,08 0,38

2.2. Conjunto de dados gerados pelo modelo analitico

Uma outra forma de obtenc¢ao de dados das propriedades macromecanicas do compodsito
¢ a utilizagdo de modelos micromecénicos, onde utiliza-se as propriedades dos cons-
tituintes (i.e. matriz e fibra) para gerd-las. De acordo com o trabalho apresentado
em [Vignoli et al. 2019], o modelo de homogeneizagdo assintdtica, descrito no artigo
[Bravo-Castillero et al. 2012], € o que possui as melhores estimativas, além de ter uma
sOlida base matematica e mecanica. Esse modelo serd utilizado para gerar o segundo
conjunto de dados que seré utilizado nos modelos de aprendizado de maquina.

Desse modo, foi gerado um conjunto de dados contendo exemplos de dados
de compodsitos para fibras de fibro e fibras de carbono. Foram gerados um total de
124.585 exemplos, sendo 59.049 de fibra de vidro e 65.536 exemplos de fibra de car-
bono. Os valores utilizados para os parametros do modelo de homogeneizacao as-
sintética sdo apresentados na Tabela 4. Destaca-se que as fibras de vidro sdo isotropicas
e possuem duas propriedade eldsticas independentes: E;; € viaf, sendo Eop=Fi €
Gray=Gozp=E1s/2 x (1+1127).




Tabela 3. Propriedades da lamina de alguns exemplos do conjunto de dados
gerados por experimentos em laboratodrio - Saida esperada do modelo de apren-
dizado de maquina.

Lamina E1 E2 G12 G23 V19
(GPa) | (GPa) | (GPa) | (GPa)
15 165,0 84 5,6 2,8 0,34
16 129,0 5.6 1,3 1,9 0,318
17 140,0 10,0 6,0 3,3 0,30
18 52,0 19,0 6,7 6,7 0,30
19 45,6 16,2 5.8 5,7 0,278
20 1650 9,0 5,6 2,8 0,34

Tabela 4. Valores dos parametros do método analitico de homogeneizacao as-
sintdtica para geracao de exemplos do conjunto de dados.

Propriedades Fibra de Vidro Fibra de Carbono
Min Max Divisdes | Min Max Divisdes

Vi 0,3 0,75 8 0,3 0,75 3
E,.(GPa) 1 6 8 1 6 3
Um 03 04 8 03 04 3
Ei;(GPa) 70 90 8 220 300 3
E»¢(GPa) 10 40 3
G12f(GPa) 10 30 3
Gng(GP(l) 5 15 3
Viaf 0,2 0,25 8 0,2 0,35 3

3. Metodologia

Esse trabalho foi desenvolvido por meio dos processos de obtencdo de dados,
pré-processamento do conjunto de dados, treinamento dos algoritmos de apren-
dizado de mdaquina e a verificacdo dos resultados por meio de métricas. O
codigo para o aprendizado de mdaquina desse trabalho se encontra disponivel em:
https://github.com/mlandengineering/compositePropertiesENIAC2023/.

3.1. Treinamento dos modelos

Para a realizagdo dos experimentos foi utilizada a bibliteca ScikitLearn do Python e os
experimentos foram executados no ambiente do Google Colaboratory.

A divisdo dos conjuntos de dados em conjuntos de treino, validagcdo e teste
estd representada na Figura 2. O conjunto de dados gerado pelo modelo analitico de
homogeneizacdo assintédtica foi dividido em 80% para treino do modelo e 20% para teste
do modelo, sendo distribuidos de forma aleatéria. o conjunto de dados obtidos por expe-
rimentos em laboratdrio sdo utilizados apenas como teste para avaliar o modelo visto que
sao poucos exemplos disponiveis.

Os algoritmos de aprendizado de maquina utilizados para prever as propriedades
foram regressao linear e arvores de decisdo. Optou-se por implementar duas diferentes
abordagens para geracdo da estimativa dos valores visto que a regressao linear € o algo-
ritmo mais simples, sem hiperparametros e € util para problemas de regressao simples,
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Figura 2. Divisao dos conjuntos de dados em conjuntos de treino, validacao e
teste.

enquanto as arvores de decisdo podem lidar com problemas de regressao mais comple-
xos. O algoritmo de arvores de decisdo possui como grande vantagem a sua capacidade
de interpretabilidade, sendo possivel a visualizagcdo grafica que permite uma compreensao
visual do modelo e das decisdes tomadas em cada ramo e fornecem uma medida da im-
portancia relativa das varidveis na tomada de decisdes. Ao utilizar esses dois algoritmos,
¢ possivel comparar também qual seria necessario para abordar o problema e mitigar o
risco de superajuste.

Para o algoritmo de arvores de decisdo foi explorado variacdes do hiperparametro
de profundidade da arvore. A Tabela 5 mostra os valores utilizados para a profundidade
da arvore no algoritmo de arvore de decis@o e os outros valores de pardmetros utilizados.

Arvore de decisio
Profundidade maxima da arvore =2, 3, 5, 7, 10, 12
Minimo de amostras no né folha = 1
Minimo de amostras no noé interno = 2

Tabela 5. Valores dos hiperparametros utilizados para os modelos de arvores de
decisao.

No processo de escolha dos hiperparametros, foi utilizada a validagcdo cruzada
com k-folds sendo k=5. O conjunto de dados utilizado € o conjunto de treino que foi
separado do conjunto gerado pelo modelo analitico. Observe na Figura 2 o exemplo de
uma interacdo da validagdo cruzada, com a divisao do treino em treino e validacao.

O treinamento dos modelos ocorreu de forma separada para cada varidvel de saida,
que sdo 5 no total. Ou seja, foram criados 5 modelos de regressao linear, uma para cada
varidvel de saida e 30 modelos de arvore de decisao (6 variacOes de hiperpardmetros para
cada uma das 5 variaveis de saida).

3.2. Avaliacao dos Modelos

Para avaliar os modelos, foram utilizadas as seguintes métricas:

» R? (Coeficiente de Determinagio):

S (i — 0:)?

R2=1- &
izl(yi - 9)2



* MAE (Erro Médio Absoluto):
1 & .
ni3

* MAPE (Mean absolute percentage error):

n

1
ErroPercentual = — Z

ni4

(yi - ?Jz)
Yi

x 100%

onde:n é o nimero de amostras nos dados de teste, y; sdo os valores reais da varidvel de
saida, {J; sdo as previsdes do modelo e 7 é a média dos valores reais. O valor de R? mede
a propor¢ao da variancia total dos dados de saida que é explicada pelo modelo e quanto
mais proximo de 1 melhor. A métrica MAE tem a mesma unidade da varidvel de saida e
medem o erro do modelo. A métrica MAPE mostra a porcentagem de erro em relac@o aos
valores reais. Quanto menor o MAPE, melhor o modelo se ajusta um conjunto de dados.

Além dessas métricas, as curvas de complexidade do modelo podem ser visuali-
zadas para verificar o desempenho em fun¢do da complexidade do modelo, por exemplo,
em funcdo do nimero de arvores do modelo de arvore de decisao.

4. Resultados

Nessa secdo sao apresentados os resultados obtidos no treinamento do modelo de re-
gressdo linear e de drvore de decisdo para cada uma das cinco propriedades eldsticas das
laminas para o conjunto de dados gerado pelo modelo analitico de homogeneizacao as-
sintética. Os resultados obtidos no teste dos modelos € apresentado para o conjunto de
dados de teste gerado pelo modelo analitico e o conjunto de dados experimentais gerado
em laboratorio.

4.1. Desempenho no treinamento

O treinamento do modelo foi realizado utilizando o conjunto de dados gerado pelo modelo
analitico de homogeneizacao assintdtica. A Tabela 6 apresenta os valores das métricas de
avaliacdo para regressdo linear. O resultado foi superior a (.75 para todas a propriedades
elasticas da lamina e o melhor resultado obtido foi para a propriedade E1, que representa
o médulo de elasticidade longitudinal, com valor 0.94 para o R?.

Tabela 6. Resultado das métricas de avaliacao para o treinamento dos modelos
de Regressao Linear.

Propriedade R? MAE
El 0.9392(0.0005) 12.1267 (0.0353)
E2 0.7937 (0.002)  2.4198 (0.0086)
G12 0.8581(0.001)  0.7972(0.0029)
G23 0.7553(0.0017)  1.0696(0.0048)
nul2 0.9225(0.001) 0.0074(0.001)

A Tabela 7 apresenta o resultado do treinamento para cada propriedade e variando
o hiperparametro de profundidade maxima da arvore de decisdo. Foi treinado um modelo



para cada propriedade da lamina do compdsito. A propriedade E1 apresenta valores bem
proximos de um ja com profundidade méxima igual a sete. Para as outras propriedades,
o valor de R? continua aumentando com o aumento da profundidade mdxima da érvore.
O valor de profundidade maxima da arvore escolhido para realizar o teste dos modelos
criados foi doze.

Tabela 7. Valores de R? para o treinamento do modelo de arvore de decisdo
variando o hiperparametro de profundidade maxima da arvore.

Profundidade El E2 Gl12 G23 nul2
3 0.9553 0.7966 0.8548 0.8142 0.8291
5 0.9992 09210 009577 09514 0.9479
7 0.9999 0.9757 0.9920 0.9870 0.9819
10 1.0000 0.9950 0.9990 0.9987 0.9967
12 1.0000 0.9987 0.9998 0.9997 0.9992

A Figura 3 mostra as curvas de complexidade para os modelos de cada propriedade
da lamina. E possivel observar como o valor de R? é afetado pela complexidade do mo-
delo, nesse caso, pelo valor da profundidade méxima da drvore de decisdo. E importante
observar essa curva, pois ela nos permite identificar o ponto de ajuste do hiperparametro
que maximiza o desempenho do modelo no conjunto de teste para evitar o superajuste
(overfitting) do modelo, [Géron 2019]. Observe que para todas as propriedades as curvas
de treino e teste apresentam um comportamento semelhante, mostrando que o modelo
ndo se sobreajusta para o treino e consegue prevé com excelente valor para R? também
no teste.
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Figura 3. Complexidade Arvores de Decisao.

4.2. Avaliacao dos modelos

ApOs o treinamento dos modelos, a avaliagdo € feita utilizando dois conjuntos de teste,
o conjunto gerado pelo modelo analitico e o conjunto de dados experimentais gerados
em laboratério. Esses valores sdo comparados também com valores gerados pelo modelo
analitico.

O resultado obtido com o conjunto de teste para os modelos de regressao linear sao
apresentados na Tabela 8. Para o conjunto de dados gerado pelo modelo analitico o valor
de R? foi superior a 0.74 para todos os modelos e a propriedade que apresentou maior
valor foi E1. A propriedade que apresentou menor erro percentual foi a nul2, 2.47% e o
valor de R? igual a 0.92. Para o conjunto de dados experimentais a melhor estimativa foi
para a métrica E1, com o valor de 96%.



Tabela 8. Métricas de avaliacao para a previsdao dos valores das propriedades
geradas pelo modelo de regressao linear para os dois conjuntos de teste.

Conjunto Dados  Métricas El E2 Gl12 G23 nul2
R? 0.94 0.79 0.86 0.75 0.92
MAE 119797 243 0.7990 1.07525 0.00733
MAPE  20.8% 33.69% 32.03% 40.47% 2.47%
R? 0.96 0.60 0.56 0.34 -0.52
MAE 8.1282 1.8663 0.7648 0.7906 0.04697
MAPE  8.68% 17.02% 14.10% 23.05% 14.87%

Modelo Analitico

Experimentais

A Tabela 9 apresenta o resultado obtido para os modelos de arvore de decisao que
foram gerados. Observe que as métricas obtidas para o conjunto de teste do conjunto de
dados do modelo analitico sdo todos com R? igual a 1.0 e erro percentual minimo. Para
os dados experimentais o desempenho foi muito bom para as métricas E1 e G23. Para as
outras métricas, E2, G12 e nul2 o erro percentual foi de aproximadamente 15.9%.

Tabela 9. Métricas de avaliacao para a previsao dos valores das propriedades
geradas pelo modelo de arvore de decisao para os dois conjuntos de teste. A
profundidade maxima da arvore é doze.

Conjunto Dados  Métricas El E2 Gl12 G23 nul2
Modelo Analitico R? 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
MAE  0.0045 0.1207 0.0162 0.0212  0.0006
MAPE 0.01% 0.85% 029% 0.32% 0.21%
R? 0.93 0.48 0.24 0.83 -0.59
MAE 82129 2.0941 0.9383 0.4461 0.0488
MAPE 699% 17.69% 1524% 13.82% 15.86%

Experimentais

4.3. Importancia das caracteristicas e estudo visual do modelo

ApOs treinar a arvore de decisdo, € possivel acessar as pontuacdes de importancia das
caracteristicas que medem quanto cada recurso contribuiu para a reducdo da impureza
nas divisdes da drvore e consequentemente contribuiu para a estimativa do valor alvo. Na
Figura 4 € possivel visualizar a importancia das caracteristicas para o melhor modelo de
cada uma das propriedades. Observe que para a propriedade E1 as caracteristicas que
mais contribuem sdo E'l; e V5, ja para E2 sdo Vy, E,, e E2;, para G12 sdo V;, E,, e
G124, para G23 sdo Vy, I, e G23 e para nul2 sdo nul2ys, V; e niy,.

E1l E2 G12 nul2
0.7
Bo6 ©0.4 .90'5
o V0.4
@ % 03 ©03
b 0.4 £ 0.2 £0
20> S, 802
g 0:1 g 0.1 g 0.1
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Figura 4. Importancia das caracteristicas do melhor modelo de arvores de de-
cisao para cada uma das propriedades.



Um estudo visual do modelo pode ser feito também por meio das regras geradas
para cada um dos modelos em forma de arvore. As Figuras 5 e 6 mostram as regras
geradas para os modelos que preveem as propriedades E1 e E2 respectivamente. Observe
que as caracteristicas que sao avaliadas seguem a ordem das caracteristicas que tem maior
importancia.

Elf <= 155.0
squared_error = 3421.438
samples = 79735
value = 93.544

/
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samples = 8327 samples = 8476
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Figura 5. Visualizacao da arvore de decisao gerada para previsao da propriedade
E1.

\
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Figura 6. Visualizacao da arvore de decisao gerada para previsao da propriedade

E2.

value = 25.822

5. Conclusao

Esse trabalho apresentou uma abordagem para previsao das propriedades micromecanicas
de laminas de compositos utilizando apresentado de mdquina visando economia de tempo
e custo em relacdo as abordagens tradicionais. Dois conjuntos de dados foram utilizados
nos experimentos e os modelos utilizados foram os de regressao linear e arvores de de-
cisdo.

Ao realizar o teste dos dados gerados, observou-se que a regressao linear nao
conseguiu aprender de maneira satisfatoria a reprodu¢do do método da homogeneizacao
assintética, por resultar em elevados erros. Por outro lado, o métodos de arvore de decisao
apresentou R? elevado nos treinamento e teste, além de erros préximos a zero nos testes
no conjunto de dados gerado pelo modelo de dados analitico. Ja a andlise do desempenho
das estimativas comparadas com os dados de laboratorio, todos os modelos de treinamento
obtiveram erros semelhantes.



Com maior volume de dados experimentais disponiveis, um trabalho interessante
a ser feito € o treinamento e o teste exclusivamente com os mesmos. Visto que os mode-
los estdao limitados a aprender o que os dados contém, a utilizagdo de dados experimen-
tais possibilitaria a superioridade do desempenho do modelo de aprendizado de mdquina
frente aos métodos analiticos, ampliando as vantagens dos mesmos em reduzir a quanti-
dade de linhas ao programar cada método, visto a quantidade de equagdes utilizadas na
homogeneizagdo assintética, € possivelmente alcancar melhor desempenho. Ja em relagao
aos ensaios experimentais, os beneficios se mostram na redugdo tanto do tempo quanto
dos custos.
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