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RESUMO

Este trabalho apresenta uma abordagem integrada para otimizar projetos de estruturas
metadlicas, combinando Algoritmos Genéticos, coleta de dados e Machine Learning. Os
Algoritmos Genéticos foram empregados para gerar uma base robusta a partir de diferentes
configuracdes estruturais, fornecendo parametros como caracteristicas de perfis metdlicos e
posicionamento estrutural. Esses dados foram analisados estatisticamente e utilizados em
modelos preditivos, incluindo Random Forest, Gradient Boosting e XGBoost. Os resultados
indicam que os modelos baseados em boosting (Gradient Boosting e XGBoost) tiveram um
desempenho superior ao Random Forest em todas as métricas analisadas. O Gradient
Boosting obteve um MAE de 4.7674, MSE de 53.6243 e RMSE de 7.3229, enquanto o
XGBoost apresentou um MAE de 4.7255, MSE de 54.0651 e RMSE de 7.3529. Ambos os
modelos atingiram valores semelhantes de R? Score (0.5844 para Gradient Boosting e 0.5809
para XGBoost), demonstrando alta capacidade de explicacdo da variancia dos dados. O
estudo destaca o potencial da integracdo entre Algoritmos Genéticos, andlise estatistica e
Machine Learning, demonstrando que modelos baseados em boosting conseguem capturar
melhor os padrdes estruturais dos dados gerados neste trabalho. Os resultados obtidos
sugerem que essa abordagem pode promover projetos mais eficientes, econémicos e
sustentaveis na engenharia de estruturas metalicas.

Palavras-chave: otimizagdo de estruturas metalicas; algoritmos genéticos; machine learning;
random forest; gradient boosting; xgboost.



ABSTRACT

This work presents an integrated approach to optimizing metal structure design by
combining genetic algorithms, data collection, and Machine Learning. Genetic Algorithms
were employed to generate a robust dataset from various structural configurations,
providing parameters such as metallic profile characteristics and structural positioning. These
data were statistically analyzed and used in predictive models, including Random Forest,
Gradient Boosting, and XGBoost. The results indicate that boosting-based models (Gradient
Boosting and XGBoost) outperformed Random Forest across all evaluated metrics. Gradient
Boosting achieved an MAE of 4.7674, MSE of 53.6243, and RMSE of 7.3229, while XGBoost
reported an MAE of 4.7255, MSE of 54.0651, and RMSE of 7.3529. Both models reached
similar R? scores (0.5844 for Gradient Boosting and 0.5809 for XGBoost), demonstrating a
strong ability to explain data variance. This study highlights the potential of integrating
genetic algorithms, statistical analysis, and Machine Learning, showing that boosting-based
models can better capture the structural patterns in the data. The findings suggest that this
approach can contribute to more efficient, cost-effective, and sustainable metal structure
engineering projects.

Keywords: metallic structure optimization; genetic algorithms; machine learning; random
forest; gradient boosting; xgboost.
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1 INTRODUCAO

A otimizacdo de estruturas metdlicas € um campo de grande relevancia na Engenharia Civil,
diretamente relacionado a eficiéncia, custo e seguranga das construc¢des. Tradicionalmente,
esse processo baseia-se em abordagens empiricas e iterativas, nas quais diferentes
configuracdes estruturais sdo testadas até se atingir um projeto satisfatdrio (Cruz, 2021). No
entanto, essas metodologias convencionais frequentemente demandam tempo e recursos
consideraveis, além de estarem sujeitas a limitacdes na exploracao de solugdes inovadoras.
Um dos principais desafios para a aplicacdo de técnicas avancadas, como o Machine Learning
(ML), é a escassez de bancos de dados robustos e diversificados, essenciais para o
treinamento e validacdo de modelos preditivos (Thai, 2022).

Com o avanc¢o das tecnologias computacionais, métodos inovadores, como Algoritmos
Genéticos (GA, do inglés Genetic Algorithms) e Machine Learning tém ganhado destaque por
sua capacidade de automatizar processos, analisar grandes volumes de dados e identificar
solucbes otimas de forma mais eficiente (Holland, 1975; Mitchell, 1998). Os Algoritmos
Genéticos, inspirados na evolucdo bioldgica, permitem explorar um amplo espaco de
solugdes por meio de operag¢des como sele¢ao, cruzamento e mutagao, enquanto o Machine
Learning possibilita a andlise preditiva de dados complexos, identificando padrdes e relagdes
nao-lineares (Goldberg, 1989; Goodfellow et al., 2016).

Neste contexto, este trabalho propée uma abordagem metodoldgica para otimizar o projeto
de estruturas metadlicas, integrando Algoritmos Genéticos para a geracdo de dados e técnicas
de Machine Learning para analise preditiva. A metodologia visa superar as limitagdes das
abordagens tradicionais, oferecendo uma ferramenta eficiente para apoiar decisGes no
processo de projeto. A utilizacdo de Algoritmos Genéticos permite gerar um conjunto
diversificado de solugdes estruturais, enquanto modelos de ML, como Random Forest,
Gradient Boosting e XGBoost, sao aplicados para prever o desempenho estrutural com base
em métricas como erro absoluto médio (MAE, do inglés Mean Absolute Error), erro
guadratico médio (MSE, do inglés Mean Squared Error), raiz do erro quadratico médio
(RMSE, do inglés Root Mean-Square Error) e coeficiente de determinacdo (R? do inglés
R-squared). Essa abordagem tem o potencial de identificar configuragdes mais econémicas,

eficientes e sustentaveis, contribuindo para avancos na engenharia estrutural.
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O estudo é dividido em quatro etapas principais:

I.  Geragdo de dados: utiliza-se um Algoritmo Genético implementado em Python,
integrado ao Rhinoceros e Grasshopper, aplicado com o objetivo de minimizar o peso
da estrutura e gerar uma massa de dados;

II. Coleta de dados: utiliza-se um algoritmo em Python para coleta dos dados gerados na
etapa anterior. Os dados incluem varidveis de entrada da geometria e dos perfis
metadlicos e a varidvel de saida, ou seja, o peso total da estrutura;

[ll.  Analise exploratdria: distribuicdo, correlagao, histogramas individuais das variaveis;

IV.  Modelagem preditiva: Modelos de ML sdo treinados e avaliados para prever o
desempenho estrutural, com foco na otimizacdo de custos e eficiéncia. Os dados
foram divididos em duas partes, sendo 80% utilizados para treinamento do modelo e
20% para teste, garantindo que a avaliagao do desempenho fosse realizada em dados
ndo vistos durante o treinamento. Além disso, foi definido um valor fixo para a
semente aleatéria, permitindo que a divisdo dos dados seja reproduzivel em futuras
execugoes do experimento.

Essa abordagem metodolégica ndao apenas amplia as possibilidades de exploragdao no projeto
de estruturas metalicas, mas também estabelece uma base tedrica e pratica para a aplicacdo
de técnicas computacionais avancadas na Engenharia Civil. Ao combinar a geracao de dados
com Algoritmos Genéticos e a anadlise preditiva com Machine Learning, este trabalho busca

contribuir para o desenvolvimento de solugdes estruturais mais inovadoras e sustentdveis.

1.1 Objetivo geral

Desenvolver e validar uma metodologia baseada em Algoritmos Genéticos e técnicas de
Machine Learning para otimizar o projeto de estruturas metdlicas, com foco na reducdo de

custos, melhoria do desempenho estrutural e aumento da sustentabilidade dos projetos.

1.2 Objetivos especificos
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I.  Automatizar a geracdo e coleta de dados relevantes para o projeto de estruturas
metadlicas, integrando ferramentas de modelagem paramétrica, como Rhinoceros e
Grasshopper, com Algoritmos Genéticos;

II. Implementar modelos de Machine Learning supervisionados, como Random Forest,
Gradient Boosting e XGBoost, para prever o desempenho estrutural e auxiliar na
tomada de decisdes;

[ll.  Avaliar o desempenho dos modelos preditivos utilizando métricas robustas, como
MAE, MSE, RMSE e R?;

IV. Identificar padrées que possam contribuir para o desenvolvimento de projetos

estruturais mais econdémicos, eficientes e sustentaveis.

1.3 Justificativa

Desenvolver e validar uma metodologia baseada em Algoritmos Genéticos e técnicas de
Machine Learning para otimizar o projeto de estruturas metalicas, com foco na reducdo de

custos, melhoria do desempenho estrutural e aumento da sustentabilidade dos projetos.

2 MATERIAL E METODOS

2.1 Geragao de dados com Algoritmo Genéticos

O Algoritmo Genético (GA, do inglés Genetic Algorithm) é um método de otimizagao
inspirado nos principios da evolucdo biolégica (HOLLAND, 1975). Esse método busca
encontrar solugées otimas ou proéximas do ideal para problemas complexos, simulando
processos como sele¢do natural, reprodug¢do e mutagdo. A seguir, descrevemos as etapas
fundamentais do Algoritmo Genético:
I.  Geracgdo inicial: o algoritmo inicia com a criacdo aleatdria de uma populacdo inicial de
solucdes, chamadas de individuos. Cada individuo é representado como um

cromossomo, que codifica uma possivel solucdo para o problema. Essa representacao
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pode ser bindria, numérica ou simbdlica, dependendo da natureza do problema
(GOLDBERG, 1989);

II.  Avaliacdo: cada individuo da populacdo é avaliado por meio de uma fungdo de
aptidao (fitness function), que quantifica qudo bem a solucdo proposta atende aos
objetivos do problema. A funcdo de aptidao é essencial para guiar o processo de
selecdo e evolucdo da populacdo (MITCHELL, 1998);

lll.  Selecdo: individuos com maior aptiddo tém maior probabilidade de serem
selecionados para a reprodugao. Técnicas comuns de sele¢ao incluem a roleta viciada
(roulette wheel selection) e a selecdo por torneio (tournament selection). Esses
métodos garantem que solu¢Bes mais promissoras tenham maior chance de
contribuir para a préxima geragao (DEB, 2001);

IV.  Cruzamento: os individuos selecionados sao combinados por meio de operadores de
cruzamento (crossover), que geram novos individuos (filhos) a partir da recombinacao
do material genético dos pais. O cruzamento simula a reproducdo sexual e promove a
exploracao do espaco de solugdes (HOLLAND, 1975);

V. Mutagdo: para introduzir diversidade genética e evitar a convergéncia prematura para
o6timos locais, operadores de mutagdo sao aplicados aleatoriamente a alguns
individuos. A mutacdo altera pequenas partes do cromossomo, permitindo a
exploracao de novas regides do espaco de solu¢des (GOLDBERG, 1989);

VI.  Repeticdo: os passos de avaliacdo, selecdo, cruzamento e mutacdo sao repetidos por
vdrias geragOes até que um critério de parada seja atingido. Esse critério pode ser um
nimero maximo de geracdes, a estagnacdo da aptiddo média da populacdo ou a
obtencdo de uma solugdo satisfatdria (DEB, 2001).

Em resumo, o Algoritmo Genético é uma estratégia eficaz para resolver problemas de
otimizacdo complexos, especialmente em cendrios onde o espaco de busca é vasto e
ndo-linear. Sua capacidade de explorar multiplas solugdes simultaneamente e de escapar de
6timos locais o torna amplamente aplicdvel em areas como Engenharia, Ciéncia da
Computacgdo e Pesquisa Operacional (MITCHELL, 1998).

No contexto deste trabalho, cada configuracdo estrutural foi tratada como um individuo
dentro de uma populagdo, sendo avaliada quanto ao desempenho estrutural com base em

métricas como peso, estabilidade e custo. Esse processo iterativo gerou um grande volume
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de dados variados, que foram posteriormente utilizados para a aplicagdo de técnicas de

Machine Learning, visando a otimizagao de estruturas metalicas.

2.2 Modelagem Paramétrica Estrutural

A modelagem paramétrica estrutural permite criar estruturas flexiveis e complexas a partir
de principios simples (BARBOSA, 2018), transformando um design estatico em um sistema
dinamico. Seguindo essa abordagem, foi desenvolvido um modelo de cobertura trelicada,
estruturado a partir de um conjunto de pardbolas interligadas por diagonais.
A estrutura é composta por quatro grupos:
I. Barras A (sinalizadas em azul, na Figura 1): formadas pelas parabolas da base e
controladas por parametros no eixo z do ponto médio, com extremidades apoiadas
nos pontos a e b;
Il.  Barras B (sinalizadas em rosa, na Figura 1): controladas nos eixos z e y no ponto
médio e nos eixos x e z nas extremidades;
lll.  Barras C (sinalizadas em verde, na Figura 1): ajustadas pelos mesmos eixos que as
barras B, mas com configura¢des distintas;
IV.  Barras D (sinalizadas em cinza, na Figura 1): formadas pelas diagonais, elas conectam
os pontos de intersecdo das parabolas.
Cada conjunto de barras possui um parametro especifico que define seu perfil estrutural,
baseado em uma tabela de sec¢des tubulares circulares da empresa Vallourec, fabricante
nacional de perfis metalicos.
A modelagem paramétrica estabelece relacGes entre os 21 parametros do projeto, com
valores variando de 10 a 500 caracteres, permitindo gerar diferentes configuragées formais,

o que garante ampla diversidade de solugdes.
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Figura 1 - Diagrama do projeto e parametros de entrada

Fonte: Elaboracdo propria, 2024.

2.3 Coleta dos dados

Os dados foram coletados a partir dos resultados gerados pelo modelo paramétrico na
aplicacdo do GA, processo que simulou multiplas solu¢cdes para o projeto da estrutura
metdlica. A cada iteracdao, os operadores genéticos (selecdo, crossover e muta¢do) foram
aplicados para evoluir as solucbes, registrando tanto os valores de entrada quanto os
resultados obtidos.

Os valores de entrada da modelagem paramétrica e seus respectivos valores de saida foram
armazenados em arquivos .CSV (Comma-Separated Values), permitindo a analise posterior

das relagbes entre os inputs e as caracteristicas finais da estrutura.
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2.4 Analises exploratdria dos dados

A andlise exploratdria serd realizada sobre o conjunto de dados gerado pelo Algoritmo
Genético e capturado pelo algoritmo de coleta de dados. O dataset final contém 5.504
registros e 22 variaveis, resultantes da simulacdo de 100 gera¢des com 59 individuos por
geragao.

A estrutura do conjunto de dados inclui variaveis de entrada, relacionadas as caracteristicas
estruturais e geométricas, e varidveis de saida, associadas ao desempenho da estrutura. Para
explorar a distribuicdo e correlacdo das varidveis, serdo utilizados histogramas individuais

para as 22 varidveis explicativas e um mapa de calor (heatmap) de correlagbes.

2.5 Modelagem via Machine Learning

Modelos supervisionados (Random Forest, Gradient Boosting e XGBoost) foram utilizados
para prever o peso das estruturas com base nos dados gerados. Para garantir uma avaliacao
robusta, o conjunto de dados foi dividido em 80% para treinamento e 20% para teste,
utilizando um valor fixo de random state igual a 42, assegurando a reprodutibilidade dos
experimentos. A varidvel dependente foi definida como goal, enquanto as varidveis
independentes consistiram nas demais colunas do conjunto de dados.
Para melhorar o desempenho dos modelos e garantir que os atributos estivessem na mesma
escala, os dados foram padronizados por meio da transformacdo Standard Scaler, aplicada
separadamente aos conjuntos de treinamento e teste. Nenhum ajuste de hiperparametros
foi realizado, mantendo os modelos em sua configuracdo padrao.
A avaliacdo do desempenho preditivo foi conduzida utilizando métricas amplamente aceitas
na literatura:

I.  Erro absoluto médio (MAE);

II.  Erro Quadratico Médio (MSE);

[ll.  Raiz do erro quadratico médio (RMSE);

IV.  Coeficiente de determinagdo (R?).
Essa abordagem integrou coleta de dados, analises estatisticas e Machine Learning de forma

coesa, promovendo rigor metodoldgico e confiabilidade nos resultados.
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Analise Exploratoria dos Dados

A geracdo da massa de dados foi realizada por meio da aplicacdo de um Algoritmo Genético,
conforme descrito anteriormente. O processo seguiu a seguinte configuragao:
l. numero de geracdes igual a 100;

II.  populacdo de 59 individuos por geracao;

lll.  taxa de mutagdo de 0.05;

IV.  objetivo principal de minimizar o peso total da estrutura metalica.
Com base nesses parametros, o tamanho esperado da amostra seria de 5.900 observac¢des
(59 individuos por 100 geragdes). No entanto, devido a falhas operacionais desconhecidas do
algoritmo de coleta de dados, foi possivel capturar apenas 5.504 linhas, resultando em um
dataset final composto por 5.504 registros e 22 variaveis.
A estrutura do conjunto de dados reflete a complexidade do problema de otimizacao,
contendo variaveis de entrada relacionadas as caracteristicas estruturais e geométricas e
variaveis de saida associadas ao desempenho da estrutura, representada pelo seu peso.
A Figura 2 apresenta uma matriz de correlagdao de Pearson, onde cada célula representa o
coeficiente de correlacdo entre duas variaveis. A escala de cores, variando do azul (para
correlagdes negativas) até o vermelho (para correlagdes positivas), permite visualizar a
intensidade e direcao das relac¢des.
Observa-se uma diagonal principal de cor vermelha intensa, indicando uma autocorrelacao
perfeita (coeficiente de correlacdo igual a 1) de cada varidvel consigo mesma.
Adicionalmente, algumas varidveis apresentam correlacdes positivas elevadas entre si, como
por exemplo, o grupo de variaveis input00 a input04.
A matriz também revela algumas correlacdes negativas, representadas por tons de azul. Estas
indicam que o aumento em uma variavel esta associado a diminui¢do na outra. Um exemplo
é a relacdo entre input14 e goal, que nesse caso é a nossa variavel resposta (em um contexto
de Machine Learning, é comum se referir a varidvel resposta/dependente como o

“objetivo”), que exibe uma correlacdo negativa moderada.



17

A analise visual da matriz revela a existéncia de padrdes de correlacdo entre grupos de

variaveis. Estes padrées podem indicar relagcbes subjacentes ou fatores comuns

influenciando o comportamento das variaveis.

A Ultima coluna da matriz mostra as correlagbes de cada variavel com a varidvel goal. Esta
informacdo é particularmente relevante, pois permite identificar quais varidveis estdao mais

fortemente relacionadas a variavel resposta/objetivo em quest3o.

Figura 2 - Grafico heatmap de correlacdo entre as varidveis
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Fonte: Elaboragdo propria, 2024.

A Figura 3 apresenta um conjunto de 21 histogramas, cada um representando a distribuicao
de frequéncia de uma varidvel individual. Adicionalmente, um grafico de densidade (linha

continua) foi sobreposto a cada histograma, fornecendo uma estimativa da forma da
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distribuicdo subjacente. A analise visual dos histogramas revela uma variedade de formas de
distribuicdo. Algumas varidveis apresentam distribuicGes aproximadamente normais (em

forma de sino), como input02 e inputl7.



Figura 3 - Histogramas para as 21 variaveis explicativas
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Por outro lado, algumas varidveis exibem assimetria positiva (cauda longa a direita), como
input03 e inputl4, ou até assimetria negativa (cauda longa a esquerda), como inputl2. H3
também casos de distribuicdes bimodais (dois picos), como input07 e inputl3, sugerindo a
presenca de duas populagGes distintas ou de efeitos de mistura.

Em alguns histogramas, como inputl4 e inputl8, observa-se a presenca de outliers, ou seja,
valores muito distantes da maioria dos dados. Estes outliers podem ser erros de medicao,

eventos raros ou caracteristicas genuinas da distribuicao.
3.2 Analise dos Resultados dos Modelos de Machine Learning

Para prever o peso das estruturas metalicas, foram utilizados trés modelos de Machine
Learning. O Gradient Boosting, modelo de aprendizado supervisionado baseado em arvores
de decisdao sequenciais, onde cada nova arvore corrige os erros da anterior. Esse modelo é
eficaz para capturar relagdes complexas nos dados e minimizar erros residuais. O XGBoost,
variante otimizada do Gradient Boosting que utiliza regularizacdo para evitar overfitting e
técnicas de paralelizacdo para acelerar o treinamento. Este modelo é amplamente utilizado
em competicdes de Machine Learning devido ao seu alto desempenho. Por fim, o Random
Forest, algoritmo de aprendizado baseado em um conjunto de multiplas arvores de decisdo
treinadas independentemente. A previsao final deste modelo é obtida por meio da média ou
da moda das previsGes individuais, tornando-o robusto contra o overfitting.

Avaliamos o desempenho desses modelos utilizando as seguintes métricas:

I.  Erro Absoluto Médio (MAE), que quantifica a média dos erros absolutos entre as

previsdes (yi) e os valores reais (yi), proporcionando uma interpretagao intuitiva da

magnitude dos erros. Sua férmula é dada pela equacdo 1:

1 ) (1)
MAE = ;Z lyi — il
i=1

II. Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE), que corresponde a raiz quadrada do MSE,
permitindo melhor interpretacdo ao manter a unidade original dos dados. Sua

formula é dada pela equacdo 2:
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; @
RMSE = | = > (i — i)

i=1

[ll.  Erro Quadratico Médio (MSE), que representa a média dos quadrados dos erros,

atribuindo maior penaliza¢do a erros elevados, conforme a equagao 3:

1 n o (3)
MSE = n Z(yi —4i)°
i=1

IV.  Coeficiente de Determinagdo (R?), que expressa a proporc¢do da variabilidade dos

dados explicada pelo modelo, sendo definido pela equacdo 4:

iy —9:)° (4)

A
Onde, y representa a média dos valores dos yi.
Essas métricas foram aplicadas para comparar o desempenho dos modelos, garantindo que a

escolha final seja baseada em critérios quantitativos objetivos.
3.3 Random Forest

O modelo Random Forest Regressor obteve um R? de 0.2535, o que indica que ele explica
apenas 25% da variabilidade dos dados, um desempenho inferior ao esperado para um
modelo de ensemble.
Os erros foram:
I.  MAE de 7.0408;

1. MSE de 96.3182;

. RMSE de 9.8142;

IV. O baixo R? e os erros elevados sugerem que o modelo pode estar subajustado

(underfitting), possivelmente devido a falta de profundidade nas darvores ou a

necessidade de um melhor ajuste de hiperparametros.
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Para entendermos melhor as predi¢ées individuais, elaboramos um diagrama LIME (Local
Interpretable Model-Agnostic Explanations). Neste grafico, é apresentada a decomposicao da
previsao do modelo Random Forest, evidenciando quais variaveis tiveram influéncia positiva
ou negativa na predicdo. O LIME permite entender como um modelo de Machine Learning
toma decisdes localmente, e contém detalhes da decomposi¢cdo da previsdo de um modelo,
evidenciando quais varidveis tiveram influéncia positiva ou negativa na predicao.

Na Figura 4, podemos notar que as variaveis inputl7 e input20 exibem maior dispersao dos
valores SHAP, indicando que, assim como no modelo anterior, possuem um impacto maior
na predicdo. Em contraste, variaveis como input07 e inputll apresentam distribuicdo mais
concentrada ao redor de zero, sugerindo menor influéncia no modelo.

Sobre a direcdo do efeito das features na predicdo, notamos que para inputl?7, valores
elevados (em vermelho) deslocam-se, mais uma vez, para a direita no eixo X (sugerindo que
esses entdo aumentam a predicdo) enquanto valores baixos (em azul) possuem uma

tendéncia oposta.



Figura 4 - Diagrama de impacto de cada variavel na previsdao do modelo Random Forest

inputl?

input20

inputl3 - em

inputl2
input02
inputl9
input14
input10
inputl8
input00
inputl6
input06
input01
input03
input05
input09
input04
input08
input0’7

input11

Fonte: Elaboragdo propria, 2024.
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Ainda na Figura 4, algumas varidveis apresentam padrées simétricos, enquanto outras, como
input20, demonstram comportamento assimétrico, sugerindo uma relacdo nao-linear entre
seus valores e a predi¢cao do modelo.

Na Figura 5, notamos que o valor predito do modelo Random Forest foi de 9.03, dentro do

intervalo esperado, cujo minimo é 7.92 e o maximo é 67.63.

Figura 5 - Diagrama LIME do modelo Random Forest

Predicted value negative positive
-0.57 < input20 <= -0.55

792 | | 6763 sas
(min) 903 (max)

Feature Value

input?20 056

1 082
055
124
012

-0.58
-0.68
-0.51
-0.47
-023

Fonte: Elaboracgdo propria, 2024.

Ainda na Figura 5, podemos notar que as varidveis que reduziram a predicdo sdo input20,
input10, input01, inputl3, inputl6 e input07, sendo input20 a mais influente nessa direcado.
Por outro lado, as varidveis inputl17, input04, input05 e input03 tiveram os maiores impactos
positivos, contribuindo para um aumento da previsao.

Sobre os valores das features, notamos que inputl7 possui valor -0.56, que inputl0 tem
-0.82, e que input01 apresenta 1.24, o que significa que diferentes magnitudes influenciaram
a decisdao deste modelo.

Finalmente, na Figura 6 notamos que este modelo tem um valor de referéncia (base value) =
11.02 mas o modelo previu 9,03, o que significa que as contribuicGes das features

aumentaram o valor a partir do valor base.
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Figura 6 - Diagrama explicacdo global da predicdo do modelo Random Forest.
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Fonte: Elaboracgdo propria, 2024.

As variaveis que reduziram a predicao foram:
l. inputl7 =-0.5465.
Por outro lado, as varidveis que aumentaram a predigao foram:

I. input20=-0.562;

I.  inputl3=-0.5829;

. inputl2 =-0.3829;

IV. input02 = 0.8597;

V.  inputl9 =-0.3855;

VI. inputl4 =-0.5194;
VII.  input00 =-0.467.
Essas varidveis tiveram um impacto positivo, mas nao suficiente para ultrapassar as
influéncias negativas.
Na interpretacdo geral, a feature inputl7 teve um impacto significativo para diminuir a
previsao abaixo do valor base. Ja as features input20, inputl3, inputl2, inputl9, inputl4 e
input00, tentaram aumentar o valor, mas o impacto coletivo das varidveis vermelhas foi

maior, resultando na previsado final de 9.03.

3.4 Gradient Boosting

O modelo Gradient Boosting apresentou um R? de 0.5844, indicando que ele explica cerca de
58% da variabilidade dos dados, um desempenho sélido para o problema em questao.
Os erros foram:

I.  MAE de 4.7674;
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Il.  MSE de 53.6243;

lll.  RMSE de 7.3229.
Os resultados indicam que o Gradient Boosting foi eficaz em capturar os padrdes dos dados,
alcancando um bom equilibrio entre erro e capacidade preditiva.
Para uma analise mais aprofundada do comportamento do modelo e da influéncia de cada
variavel na predicdo, utilizamos a explicabilidade via SHAP (do inglés, Shapley Additive
Explanations). Essa abordagem permite compreender o impacto individual de cada
atributo/feature na saida do modelo, fornecendo maior conhecimento sobre sua
importancia e o comportamento das rela¢cdes ndo lineares.
A Figura 7 apresenta o SHAP para um modelo Gradient Boosting, e nos permite identificar

padrdes e relacdes entre as varidveis de entrada e saida do modelo.
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Figura 7 - Diagrama de impacto de cada variavel na previsdao do modelo Gradient Boosting
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Fonte: Elaboracgdo prépria, 2024.

As varidveis inputl?7 e input02 exibem maior dispersao dos valores SHAP, indicando que

possuem impacto significativo na predigdao. Em contraste, varidveis como inputl4 e input07
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apresentam distribuicdo mais concentrada ao redor de zero, sugerindo menor influéncia no
modelo.

No SHAP, a relagdo entre os valores da varidvel e seu impacto pode ser observada por meio
das cores. Por exemplo, para inputl7, valores elevados (em vermelho) deslocam-se para a
direita no eixo x, sugerindo que aumentam o valor da predi¢do, enquanto valores baixos (em
azul) possuem uma tendéncia oposta.

Ainda na Figura 7, algumas features mostram distribuigdo simétrica, enquanto outras tém
uma assimetria forte (ex: inputl7 e input02), sugerindo comportamento ndo linear no
modelo.

A Figura 8 contém o diagrama LIME para o modelo Gradient Boosting, evidenciando quais
variaveis tiveram influéncia positiva ou negativa na predicdo. Podemos notar que o valor

predito do modelo é 8.54, dentro do intervalo cujo minimo é 0.80 e o maximo é 92.86.

Figura 8 - Diagrama LIME do modelo Gradient Boosting
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Fonte: Elaboragdo prépria, 2024.

Ainda na Figura 8, conseguimos analisar as contribuigdes negativas e positivas de cada
feature. As barras em azul indicam varidveis que reduziram a previsdao, enquanto as barras
em laranja indicam varidveis que aumentaram a previsao. Dessa forma, podemos notar que
as varidveis que reduziram a predicdo sdo input20, input02, input08, inputl9, input06,

input09, inputl0, sendo input20 a mais influente nessa dire¢do. Ja as varidveis que
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aumentaram a predi¢ao sao inputl7, input05 e inputl8, sendo inputl?7 a que mais contribuiu
para um aumento da previsdo. Sobre os valores das features, notamos que inputl7 possui
valor -0.55, que input05 tem -0.51, e que input02 apresenta 0.86, o que significa que

diferentes magnitudes influenciaram a decisdo do modelo.

Na Figura 9 temos o grafico de SHAP values que fornece uma explicacdo da predicdo do
modelo de forma mais global e consistente em relacdo ao impacto das varidveis. O modelo
tem um valor de referéncia (base value) de 11.32; esse é o valor médio da predi¢do quando
nenhuma feature especifica é considerada. O modelo previu 8.54, o que significa que as
contribui¢cdes das features proporcionaram uma reduc¢do do valor do goal relativo ao valor
base (o que é desejavel em termos do nosso problema, uma vez que nosso objetivo original

é essencialmente otimizar as estruturas reduzindo seu peso).

Figura 9 - Grafico de SHAP values do modelo Gradient Boosting
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Fonte: Elaboragdo prépria, 2024.

As varidveis que reduziram a predicdo (cor vermelha — impacto positivo na diminuicdo do
valor) sdo:
[.  input03 =-0.2332;
II.  inputl8=-0.7095;
lll.  inputl7 =-0.5465.
Por outro lado, as varidveis que aumentaram a predicdo (cor azul — impacto positivo no
aumento do valor) foram:

[.  inputl9 =-0.3855;
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Il.  inputl3 =-0.5849;

lll.  inputl0=-0.8188;

IV.  input06 = 3.644;

V.  input20 =-0.562;

VI.  inputl6 =-0.6781;
VII.  input02 =0.8597;
VIIl.  inputl2 =-0.3829;

IX.  input09 =-0.2863;

X.  inputl5=0.1096
Essas varidveis tiveram um impacto positivo no valor predito, mas sua magnitude nao foi
suficiente para ultrapassar as influéncias negativas.
Na interpretacao geral, as features input03, inputl8 e inputl7 tiveram um impacto
importante para diminuir a previsdao abaixo do valor base. Ja as features input06, input02 e
inputl5 tentaram aumentar o valor, mas o impacto coletivo das varidaveis vermelhas foi

maior, resultando na previsdo final de 8.54.

3.5 XGBoost

O modelo XGBoost treinado apresentou um R?de 0.5809, indicando que ele explica cerca de
58% da variabilidade dos dados.
Os erros foram:

IV.  MAEigual a 4.7255;

V.  MSE de 54.0651;

VI.  RMSE de 7.3529.
Embora o modelo tenha um desempenho razodvel, a margem de erro sugere que ha espaco
para otimizagGes, como ajuste de hiperparametros, feature engineering ou técnicas para
reduzir viés e variancia.
Na Figura 10, podemos notar que as variaveis inputl7 e input02 exibem maior dispersdo dos
valores SHAP, indicando que, assim como no modelo anterior, possuem impacto significativo
na predicdo. Em contraste, variaveis como input07 e inputl5 apresentam distribuicdo mais

concentrada ao redor de zero, sugerindo menor influéncia no modelo.
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Sobre o efeito da magnitude das features, notamos que para inputl?7, valores elevados
(vermelho) deslocam-se para a direita no eixo X, sugerindo que aumentam a predicao,

enquanto valores baixos (azul) possuem tendéncia oposta.
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Figura 10 - Diagrama de impacto de cada variavel na previsdao do modelo XGBoost
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Fonte: Elaboragdo prépria, 2024.

Algumas varidveis apresentam padrées simétricos, enquanto outras, como input02,
demonstram comportamento assimétrico, sugerindo uma relacdo nao-linear entre seus

valores e a predi¢dao do modelo.
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Na Figura 11, notamos que o valor predito do modelo XGBoost foi de 13.31, dentro do

intervalo esperado, cujo minimo é -0.37 e o maximo é 84.97.

Figura 11 - Diagrama LIME do modelo XGBoost
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Fonte: Elaboracgdo propria, 2024.

Ainda na Figura 11, podemos notar que as varidveis que reduziram a predigao sao input20,
input02, inputl2, input08, input06, inputl6, inputld, sendo input20 a mais influente nessa
direcdo. Por outro lado, as variaveis inputl7, input05 e input18 tiveram os maiores impactos
positivos, contribuindo para um aumento da previsdo. Sobre os valores das features,
notamos que inputl7 possui valor -0.55, que input05 tem -0.51, e que input02 apresenta

0.86, o que significa que diferentes magnitudes influenciaram a decisdo deste modelo.

Na Figura 12, notamos que o XGBoost tem um valor de referéncia (base value) igual a 11.33
mas o modelo previu 13.31, o que significa que as contribui¢cdes das features aumentaram o

valor a partir do valor base.
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Figura 12 - Grafico de SHAP values do modelo XGBoost
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Fonte: Elaboragdo propria, 2024.

As variaveis que reduziram a predicao foram:
I.  input05 =-0.509;
1. inputl2 =-0.474;
1. input03 =-0.2332;
IV. inputl8 =-0.7095;
V.  inputl7 =-0.5465.
Por outro lado, as varidveis que aumentaram a predicao foram:
I.  input02 =0.8597;
II.  inputl2 =-0.3829;
lll.  inputl3 =-0.5849;
IV.  inputl0=-0.8188;
V. inputl9 =-0.3855;
VI.  inputl6 =-0.6781;
VII.  input20=-0.562;
VIIl.  input09 = -0.
Essas varidveis tiveram um impacto positivo, mas seu impacto ndo foi suficiente para
ultrapassar as influéncias negativas.
Na interpretacao geral, as features input03, inputl2, inputl3, inputl8 e inputl?7 tiveram um
impacto relevante para diminuir a previsdo abaixo do valor base. Ja as features input02,
inputl2, inputl3, inputlO, inputl9, inputl6, input20 e input09, tentaram aumentar o valor,
mas o impacto coletivo das variaveis vermelhas foi maior, resultando na previsdo final de

13.31.
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A Tabela 1 apresenta uma compara¢do do desempenho dos trés algoritmos de Machine
Learning considerados neste trabalho. Aqui sdo resumidas as quatro métricas de
desempenho reportadas anteriormente, para cada modelo: Erro Médio Absoluto (MAE), Erro
Quadratico Médio (MSE), Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) e Coeficiente de

Determinacdo (R? Score).

Tabela 1 - Resultados dos ajustes dos modelos de Machine Learning

Modelo MAE MSE RMSE R? Score
Gradient Boosting | 4.7674 53.6243 7.3229 0.5844
XGBoost 4.7255 54.0651 7.3529 0.5809
Random Forest 7.0408 96.3182 9.8142 0.2535

Fonte: Elaboracgdo propria, 2024.

Os resultados indicam que os modelos baseados em boosting, isto é, Gradient Boosting e
XGBoost, apresentaram um desempenho superior em compara¢ao ao Random Forest em
todas as métricas analisadas. O Gradient Boosting obteve um MAE de 4.7674, um MSE de
53.6243 e um RMSE de 7.3229, enquanto o XGBoost apresentou valores ligeiramente
melhores para MAE (4.7255), mas um MSE ligeiramente superior (54.0651) e um RMSE de
7.3529. Ambos os modelos alcancaram valores préximos do R? Score (0.5844 para Gradient
Boosting e 0.5809 para XGBoost), indicando que possuem capacidade semelhante de
explicacdo da variancia dos dados. Esses valores sugerem que os modelos baseados em
boosting conseguem capturar melhor a estrutura dos dados em comparacdo ao Random
Forest.

O Random Forest, por sua vez, demonstrou um desempenho significativamente inferior, com
um MAE de 7.0408, MSE de 96.3182 e RMSE de 9.8142. O valor do R? Score para este
modelo foi de 0.2535, o que indica uma menor capacidade preditiva em relacdo aos demais
algoritmos. Esse resultado pode ser atribuido a menor capacidade do Random Forest de
modelar relagdes complexas e interacdes entre varidaveis quando comparado a técnicas de

boosting, que sdo mais eficazes na reducao de viés e variancia do modelo.
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A Tabela 2 apresenta as varidveis que reduziram a predicdo dos modelos Random Forest,
Gradient Boosting e XGBoost. As variaveis listadas influenciam negativamente na estimativa

do peso das estruturas, podendo reduzir o valor previsto.

Tabela 2 - Variaveis que reduziram a predicdo dos modelos de Machine Learning

Variavel Random Forest | Gradient Boosting | XGBoost
input17 -0.5465 -0.5465 -0.5465
input03 - -0.2332 -0.2332
input18 - -0.7095 -0.7095
input05 - - -0.509
input12 - - -0.474

Fonte: Elaboracdo propria, 2024.

Ja a Tabela 3 apresenta as varidveis que aumentaram a predicdo dos modelos Random
Forest, Gradient Boosting e XGBoost. As varidveis listadas influenciam positivamente na
estimativa do peso das estruturas, podendo aumentar o valor previsto. A interpretagao
dessas contribuicbes é essencial para compreender o comportamento dos modelos e

identificar padrdes relevantes nos dados.

Tabela 3 - Variaveis que aumentaram a predicdo dos modelos de Machine Learning

Variavel Random Forest Gradient Boosting | XGBoost
input02 0.8597 0.8597 0.8597
input12 -0.3829 -0.3829 -0.3829
input13 -0.5829 -0.5829 -0.5829
input10 - -0.8188 -0.8188
input06 - 3.644 -

input16 - -0.6781 -0.6781
input19 -0.3855 -0.3855 -0.3855
input20 -0.562 -0.562 -0.562
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input09 - -0.2863 -0.
input15 - 0.1096 -
input14 -0.5194 - -
input00 -0.467 - -

Fonte: Elaboracdo propria, 2024.

Ao analisar as Tabela 2 e 3, observa-se que algumas varidveis impactam de maneira
consistente os trés modelos, enquanto outras possuem influéncia distinta dependendo do
algoritmo utilizado. A variavel inputl7, por exemplo, reduz a predicdo em todos os modelos,
com um impacto de -0.5465. Ja a variavel input02 aparece como um dos principais fatores
gue aumentam a predicdo em todas as abordagens, com um valor positivo de 0.8597.

O Random Forest apresenta um conjunto mais restrito de varidveis influentes em
comparagdo com os demais modelos, sugerindo que sua capacidade de captura de padroes
pode ser mais limitada ou distribuida entre um maior nimero de varidveis. O Gradient
Boosting, por sua vez, apresenta um maior nimero de varidveis que aumentam e reduzem a
predicdo, com a variavel input06 destacando-se por um impacto positivo expressivo (3.644).
O XGBoost, ja que é um modelo derivado do Gradient Boosting, compartilha muitas das
variaveis influentes, mas sem a presenca de input06, o que pode indicar diferencas na forma
como os modelos ponderam a importancia das features.

Além disso, percebe-se que algumas varidveis possuem impactos negativos em um modelo,
mas positivos em outro. Esse comportamento pode indicar que diferentes técnicas de
aprendizado extraem relacOes distintas entre os atributos da base de dados e o peso
estrutural previsto. Dessa forma, a analise conjunta dessas informacdes permite identificar
guais varidveis sdao mais robustas na predicdo e quais podem estar sujeitas a variagdes
dependendo do modelo empregado.

Com base nesses resultados, a escolha do modelo ideal deve levar em consideragao nao

apenas a acuracia, mas também a interpretabilidade e o impacto das varidveis na predicao.
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4 CONSIDERAGOES FINAIS

A integracdo dos Algoritmos Genéticos com ajustes de modelos de Machine Learning tem o
potencial de transformar as otimiza¢Oes de estruturas metalicas, permitindo projetos mais
precisos, econémicos e sustentaveis. Nos testes realizados, o Gradient Boosting e o XGBoost
apresentaram desempenho superior ao Random Forest, com destaque para o XGBoost, que
obteve o menor erro absoluto médio (MAE) de 4.7255 e explicacdo da variabilidade dos
dados (R? Score) de 0.5809. O Gradient Boosting também demonstrou resultados robustos,
com desempenhos semelhantes no MSE e RMSE e leve vantagem no R? Score.

Diante desses resultados, pode-se concluir que os modelos baseados em boosting,
especialmente o Gradient Boosting e o XGBoost, sdo mais adequados para o problema em
questdo, pois apresentam menor erro e maior capacidade explicativa dos dados. No entanto,
a escolha final do modelo deve considerar ndo apenas a performance, mas também fatores
como tempo de treinamento e interpretabilidade, que podem variar conforme a aplicacdo
desejada. Ainda pode-se argumentar que é importante nesse contexto fazer um estudo mais
detalhado da capacidade preditiva dos modelos em um contexto out-of-sample, isto é,
dividindo o banco de dados em conjuntos de treino e teste, e aferindo as métricas de
predicdo no conjunto de teste (ou possivelmente em varios conjuntos de teste, fazendo-se o
uso de técnicas de validacdo cruzada).

Para melhorar ainda mais a precisdo dos modelos, futuras pesquisas podem explorar
refinamentos na modelagem paramétrica, otimizando os hiperparametros dos modelos
utilizados. Além disso, pode-se aprimorar o Algoritmo Genético para validar os modelos com
base nas normas técnicas aplicaveis, como a norma brasileira para projeto de estruturas de
aco e de estruturas mistas de aco e concreto de edificacdes (NBR 8080) e outras
regulamentacles relacionadas a construcdo metdlica. Outras estratégias incluem o
refinamento dos ajustes dos modelos com base no desempenho das varidveis mais
influentes e na analise detalhada dos erros residuais, permitindo melhor compreensao do
comportamento das predicdes.

Por fim, a incorporacdo de técnicas mais avancadas, como Redes Neurais Artificiais, pode ser
uma alternativa promissora para aprimorar a acuracia das previsbes e ampliar a

aplicabilidade da abordagem desenvolvida neste trabalho. Assim, espera-se que este estudo
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contribua significativamente para o avango da otimizacao estrutural baseada em Machine
Learning, proporcionando solucdes mais eficientes e seguras para a engenharia de estruturas

metalicas.
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APENDICE A - Cédigo do Algoritmo Genético

import scriptcontext as sc
import Rhino as rc

import os

import System

from random import random, randint

class Parametro():

def __init__ (self, nome, minimo, maximo): # o valor entra nesse
algoritmo
self.nome = nome # parametro nome. Ex.: largura
self.minimo = minimo # parametro min. Ex.: 1
self.maximo = maximo # parametro max. Ex.: 160

class Individuo():
def __init__ (self, minimos, maximos, geracao=0):
self.minimos = minimos
self.maximos = maximos
self.nota avaliacao = 0
self.geracao = geracao
self.cromossomo = []

for i in range(len(lista_parametros)):
if (type(minimos[i]) == float) and (type(maximos[i]) == float):
self.cromossomo.append(random.uniform(
minimos[i], maximos[i])) # instance
else:
self.cromossomo.append(randint(minimos[i], maximos[i]))

def avaliacao(self):

nota = randint(1000, 2222)
self.nota avaliacao = nota

def crossover(self, outro_individuo):
corte = int(round(random() * len(self.cromossomo)))
filhol = outro_individuo.cromossomo[@:corte] +

self.cromossomo[corte::]
filho2 = self.cromossomo[©@:corte] +
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outro_individuo.cromossomo[corte::]
filhos = [Individuo(self.minimos, self.maximos, self.geracao + 1),
Individuo(self.minimos, self.maximos, self.geracao + 1)]

filhol
filho2

filhos[@].cromossomo
filhos[1].cromossomo

return filhos

def mutacao(self, taxa_mutacao, minimos, maximos):
for i in range(len(self.cromossomo)):
if random() < taxa_mutacao:
if (type(minimos[i]) == float) and (type(maximos[i]) ==
float):
self.cromossomo[i] = random.uniform(
minimos[i], maximos[i]) # instance

else:

self.cromossomo[i] = randint(minimos[i], maximos[i])
return self

class AlgoritmoGenetico():

def __init__ (self, tamanho_populacao, objetivo):
self.tamanho_populacao = tamanho_populacao
self.objetivo = objetivo
self.populacao = []
self.geracao = 0
self.melhor_solucao = 0@

def inicializa_populacao(self, minimos, maximos):
for i in range(self.tamanho_populacao):
self.populacao.append(Individuo(minimos, maximos))
self.melhor_solucao = self.populacao[9]

def ordena_populacao(self):
if self.objetivo == 'minimizar':
reverse = True
else:
reverse = False
self.populacao = sorted(self.populacao,
key=lambda populacao:
populacao.nota_avaliacao,
reverse=reverse)

def melhor_individuo(self, individuo):
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if self.objetivo == 'maximizar':
if individuo.nota_avaliacao >
hor_solucao.nota_avaliacao:
self.melhor_solucao = individuo
else:

if individuo.nota_avaliacao <

self.melhor_solucao.nota_avaliacao:

def

def

def

{melhor.

self.melhor_solucao = individuo

soma_avaliacoes(self):

soma = ©

for individuo in self.populacao:
soma += individuo.nota_avaliacao

return soma

seleciona_pai(self, soma_avaliacao):

pai = -1

valor_sorteado = random() * soma_avaliacao
soma = 0

i=20

while i < len(self.populacao) and soma < valor_sorteado:
soma += self.populacao[i].nota_avaliacao
pai += 1
i+=1

return pai

visualiza_geracao(self):

for i in range(ag.tamanho_populacao):
cromossomo = str(self.populacao[i].cromossomo)
nota = self.populacao[i].nota_avaliacao
id = self.populacao[@].geracao + i
print(f"\n******* Tndividuo {id} *******")
print(f"Cromossomo: {cromossomo}")
print(f"Nota: {nota}\n")

melhor = self.populacao[9]

print(
£"\nG: {self.populacao[@].geracao} | Cromossomo:

cromossomo}")

return cromossomo, nota
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def resolver(self, taxa_mutacao, numero_geracoes, minimo, maximo, run):
if run == False:

self.inicializa_ populacao(minimo, maximo)

for individuo in self.populacao:
individuo.avaliacao()

self.ordena_populacao()

self.visualiza_geracao()

else:
self.inicializa_populacao(minimo, maximo)
for individuo in self.populacao:

individuo.avaliacao()

self.ordena_populacao()
self.visualiza_ geracao()

for geracao in range(numero_geracoes):
soma_avaliacao = self.soma_avaliacoes()

nova_populacao = []

for individuos_gerados in range(©, self.tamanho_populacao,

pail
pai2

self.seleciona_pai(soma_avaliacao)
self.seleciona_pai(soma_avaliacao)

filhos = self.populacao[pail].crossover(
self.populacao[pai2])

nova_populacao.append(filhos[@].mutacao(
taxa_mutacao, minimo, maximo))

nova_populacao.append(filhos[1].mutacao(
taxa_mutacao, minimo, maximo))

self.populacao = list(nova_populacao)

for individuo in self.populacao:
individuo.avaliacao()

self.ordena_populacao()
self.visualiza geracao()
melhor = self.populacao[@]
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self.melhor_individuo(melhor)

print(f"\nMelhor solu¢do: %s" % self.melhor_solucao.cromossomo,
"Melhor nota: %s" % self.melhor_solucao.nota avaliacao)

return self.melhor_solucao.cromossomo

if name_ == "' main__':
lista_parametros = []
lista parametros.append(Parametro('Inputee', 2, 10))
lista parametros.append(Parametro('Inputel’', 5, 10))
lista_parametros.append(Parametro('Inpute2', 2, 20))
lista_parametros.append(Parametro('..."', 10, 1000))
lista _parametros.append(Parametro('InputN', 2, 5000))
nome = []
minimo = []
maximo = []

for parametro in lista parametros:
nome . append(parametro.nome)
minimo.append(parametro.minimo)
maximo.append(parametro.maximo)

tamanho_populacao = 59

objetivo = 'minimizar'

taxa_mutacao = 0.05

numero_geracoes = 100

ag = AlgoritmoGenetico(tamanho_populacao, objetivo)

run = True

resultado = ag.resolver(taxa_mutacao, numero_geracoes, minimo, maximo,
run)



APENDICE B - Cédigo de Raspagem de Dados

import scriptcontext as sc
import Rhino as rc

import os

import System

def checkOrMakeFolder():
if ghdoc.Path:
folder = os.path.dirname(ghdoc.Path)
ghDef = ghenv.LocalScope.ghdoc.Name.strip("*")
captureFolder = folder + "\\" + str(ghDef)
if not os.path.isdir(captureFolder):
os.makedirs(captureFolder)
return captureFolder

def makeFileName():
return str(goalValue)

def captureActiveViewToFile(width,height,path):
sc.doc = rc.RhinoDoc.ActiveDoc
activeView = sc.doc.Views.ActiveView
imageDim = System.Drawing.Size(width,height)
try:
imageCap =
rc.Display.RhinoView.CaptureToBitmap(activeView, imageDim)
System.Drawing.Bitmap.Save(imageCap,path)
rc.RhinoApp.WriteLine(path)
return path
except:
raise Exception(" Capture failed, check the path")

if Toggle:
capFolder = checkOrMakeFolder()
fileText = os.path.join(capFolder + ".csv"
with open(fileText, 'a') as file_object:
fileName = makeFileName()

count = @
try:
path = os.path.join(capFolder,fileName + ".png")
Path = captureActiveViewToFile(width,height,path)
except:

raise Exception("Capture failed, save the GH definition")

converte = ', '.join(map(str, data))
concatenatedData = converte + ", " + fileName + "\n"
file object.write(concatenatedData)

46
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APENDICE C - Cédigo de Analise Exploratéria

# Calculate the correlation matrix
correlation_matrix = df.corr()

# Create the heatmap

plt.figure(figsize = (10,8))
sns.heatmap(correlation_matrix, cmap = 'coolwarm')
plt.show()

# Criar subplots organizados

fig, axes = plt.subplots(7, 3, figsize=(12, 17)) # Grid de 5x5 para 22
varidveis

axes = axes.flatten()

# Gerar histogramas para as 22 varidveis explicativas

for i, col in enumerate(df.columns[:-1]): # Excluindo a varidvel resposta
sns.histplot(df[col], bins=30, kde=True, ax=axes[i], color="teal")
axes[i].set_title(col, fontsize=10)
axes[i].set_xlabel("")
axes[i].set_ylabel("")

plt.tight layout()
plt.show()
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APENDICE D - Cédigo de Preparagdo dos Dados

import pandas as pd

from google.colab import files
from IPython.display import Image
import shap

df = pd.read _csv('resultados_tratados.csv', usecols=lambda column: column !=
"Unnamed: 0')

from sklearn.datasets import fetch california_housing
from sklearn.model selection import train_test split
from sklearn.preprocessing import StandardScaler

X
y

df.drop('goal’', axis=1)
df['goal']

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2,
random_state=42)
# Standardize the data (important for most machine Learning models)

scaler = StandardScaler()
X_train_scaled = scaler.fit_transform(X_train)
X _test_scaled = scaler.transform(X_test)

# Convert back to DataFrame for better interpretability
X_train_scaled = pd.DataFrame(X_train_scaled, columns=X_train.columns)
X_test_scaled = pd.DataFrame(X_test_scaled, columns=X_test.columns)
print(X_train_scaled.head())



APENDICE E - Cédigo do modelo Gradient Boosting

from sklearn.ensemble import GradientBoostingRegressor

# Treinar um modelo Gradient Boosting

gb_model = GradientBoostingRegressor(n_estimators=100, learning rate=0.1,
max_depth=5, random_state=42)

gb_model.fit(X_train_scaled, y_train)

# Fazer previsédes
y_pred_gb = gb_model.predict(X_test_scaled)

# Avaliar o modelo

mae_gb = mean_absolute_error(y_test, y pred gb)
mse_gb = mean_squared_error(y_test, y pred _gb)
rmse_gb = np.sqrt(mse_gb)

r2_gb = r2_score(y_test, y_pred_gb)

# Exibir as métricas

print(f'Gradient Boosting - MAE: {mae_gb:.4f}")
print(f'Gradient Boosting - MSE: {mse_gb:.4f}")
print(f'Gradient Boosting - RMSE: {rmse_gb:.4f}")
print(f'Gradient Boosting - R2? Score: {r2_gb:.4f}")

# Initialize SHAP explainer for XGBoost

explainer = shap.Explainer(gb_model, X_train_scaled)
# Calculate SHAP values for the test set

shap_values = explainer(X_test_scaled)

# Generate a summary plot
shap.summary_plot(shap_values, X test_scaled)

# Visualize SHAP values for a single prediction
shap.initjs() # Required for interactive visualization in notebooks

# Choose an index for the test instance

index = ©

# Generate a force plot for the first test instance
shap.force_plot(explainer.expected_value, shap_values[index].values,
X_test_scaled.iloc[index])

# Initialize the LIME explainer
explainer_lime = lime.lime_tabular.LimeTabularExplainer(
X_train_scaled.values,
feature _names=X_train.columns,
class _names=[ '"MedHouseVal'],
verbose=True,
mode="'regression'
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# Choose an instance to explain

i=290

# Generate LIME explanation for the i-th test instance

exp = explainer_lime.explain_instance(X_test _scaled.iloc[i].values,
gb_model.predict)

# Show the LIME explanation in text form
exp.show_in_notebook(show_table=True)
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APENDICE F - Cédigo do modelo XGBoost

import xgboost as xgb
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from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error, r2_score

import numpy as np

# Treinar um modelo XGBoost

model = xgb.XGBRegressor(n_estimators=100, learning_rate=0.1, max_depth=5,

random_state=42)
model.fit(X_train_scaled, y_train)

# Fazer previsédes
y_pred = model.predict(X_test scaled)

# Avaliar o modelo

mae = mean_absolute_error(y_test, y pred)

mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)

rmse = np.sqrt(mse) # RMSE é a raiz quadrada do MSE
r2 = r2_score(y_test, y pred)

# Exibir as métricas

print(f'Mean Absolute Error (MAE): {mae:.4f}')
print(f'Mean Squared Error (MSE): {mse:.4f}")
print(f'Root Mean Squared Error (RMSE): {rmse:.4f}")
print(f'R? Score: {r2:.4f}")

# Initialize SHAP explainer for XGBoost
explainer = shap.Explainer(model, X train_scaled)
# Calculate SHAP values for the test set
shap_values = explainer(X_test_scaled)

# Generate a summary plot

shap.summary plot(shap values, X test scaled)

# Visualize SHAP values for a single prediction
shap.initjs() # Required for interactive visualization in notebooks

# Choose an index for the test instance

index = ©

# Generate a force plot for the first test instance
shap.force_plot(explainer.expected value, shap_values[index].values,
X_test_scaled.iloc[index])

import lime
import lime.lime_ tabular

# Initialize the LIME explainer
explainer_lime = lime.lime_tabular.LimeTabularExplainer(



X_train_scaled.values,
feature_names=X_train.columns,
class_names=[ 'MedHouseVal'],
verbose=True,
mode="regression’

)
# Choose an 1instance to explain
i=20

# Generate LIME explanation for the i-th test instance

exp = explainer_ lime.explain_instance(X test scaled.iloc[i].values,
model.predict)

# Show the LIME explanation in text form
exp.show_in_notebook(show_table=True)
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APENDICE G - Cédigo do modelo Random Forest

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.metrics import mean_absolute_error, mean_squared_error, r2_score
import numpy as np

# Treinar um modelo Random Forest

rf_model = RandomForestRegressor(n_estimators=100, max_depth=5,
random_state=42)

rf_model.fit(X_train_scaled, y_train)

# Fazer previsédes
y_pred_rf = rf_model.predict(X_ test scaled)

# Avaliar o modelo

mae_rf = mean_absolute_error(y_test, y pred_rf)
mse_rf = mean_squared_error(y_test, y pred_rf)
rmse_rf = np.sqrt(mse_rf)

r2_rf = r2_score(y_test, y_pred_rf)

# Exibir as métricas

print(f'Random Forest - MAE: {mae_rf:.4f}")
print(f'Random Forest - MSE: {mse_rf:.4f}")
print(f'Random Forest - RMSE: {rmse_rf:.4f}")
print(f'Random Forest - R2 Score: {r2_rf:.4f}")

# Initialize SHAP explainer for XGBoost

explainer = shap.Explainer(rf_model, X_train_scaled)
# Calculate SHAP values for the test set

shap_values = explainer(X_test_scaled)

# Generate a summary plot

shap.summary plot(shap values, X test scaled)

# Visualize SHAP values for a single prediction
shap.initjs() # Required for interactive visualization in notebooks

# Choose an index for the test instance

index = ©

# Generate a force plot for the first test instance
shap.force_plot(explainer.expected value, shap_values[index].values,
X_test_scaled.iloc[index])

# Initialize the LIME explainer

explainer lime = lime.lime_tabular.LimeTabularExplainer(
X_train_scaled.values,
feature_names=X_train.columns,
class_names=[ '"MedHouseVal'],



verbose=True,
mode="regression'

)
# Choose an instance to explain
i=29

# Generate LIME explanation for the i-th test instance

exp = explainer_lime.explain_instance(X_test_scaled.iloc[i].values,
rf _model.predict)

# Show the LIME explanation in text form
exp.show_in_notebook(show_table=True)
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