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RESUMO

Embora seja talvez o insumo mais popular da construcdo civil, o concreto requer bastante
atencdo em sua dosagem (principalmente o concreto de alto desempenho), e muitas vezes
necessita de indmeros ajustes empiricos para se garantir uma resisténcia a compressao
compativel com a de projeto. Considerando ainda que os métodos mais consolidados para
dosagem do traco de concreto fazem uso de abacos e tabelas empiricas, faz-se notar, nessa
auséncia de método matematico direto, uma promissora possibilidade de aplicacdo de Redes
Neurais Artificiais para se ter um método mais simples e confiavel para dosagem do traco e
determinacdo da resisténcia & compressdo do concreto de alto desempenho a partir da
proporcéo dos materiais que o compdem, visto que elas sdo modelos computacionais bastante
eficazes na resolucdo de problemas complexos. Este trabalho tem como objetivo desenvolver
um modelo de predicéo da resisténcia a compressao de concretos de alto desempenho através
da utilizacdo de Redes Neurais Artificiais com base nas propor¢des dos materiais que
constituem o concreto, tendo obtido resultados consideravelmente satisfatorios.

Palavras Chave: Concreto de Alto Desempenho; Resisténcia a Compressao; Redes Neurais

Artificiais; Tragos de Concreto; Dosagem de Concreto.



ABSTRACT

Although it is perhaps the most popular material in civil construction, concrete requires a lot
of attention in its dosage (especially high-performance concrete), and often requires numerous
empirical adjustments to ensure compressive strength compatible with the designed.
Considering that most of the consolidated methods for concrete dosage uses abacuses and
empirical tables, it is noted, in this absence of a direct mathematical method, a promising
possibility of applying Artificial Neural Networks to have a simpler and reliable method for
concrete dosage and determination of high-performance concrete compressive strength based
on the proportion of the materials that compose it, since they are computational models very
effective in solving complex problems. This work aims to develop a model to predict the
compressive strength of high-performance concretes through the use of Artificial Neural
Networks based on the proportions of the materials that constitute the concrete, obtaining
remarkably satisfactory results.

Keywords: High Performance Concrete; Compressive Strength; Artificial Neural Network;

Concrete Trace; Concrete Dosage.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

A descoberta da relacdo agua-cimento (a/c) de Abrams em 1918 foi descrita como o
avango mais util e significativo na historia da tecnologia do concreto. A formulagdo mais
importante dele foi a proporcionalidade inversa entre a relagdo a/c e a resisténcia a
compressdo do concreto. Assim, a Lei de Abrams geralmente aceita € uma formulagdo da
observacao de que o aumento da proporc¢do a/c diminui a resisténcia do concreto, enquanto a
diminuicdo da relacdo a/c aumenta sua resisténcia. A implicacdo, portanto, é que as
resisténcias de varios concretos comparaveis sdo idénticas, desde que suas relacdes a/c
permanecam as mesmas, independentemente das propor¢des dos demais materiais que o
compdem (Oluokun 1994). A regra de Abrams implica que apenas a qualidade da pasta de
cimento controla a resisténcia do concreto. Entretanto, segundo Yeh (1998), “A analise de

uma variedade de dados experimentais mostra que isso ndo ¢ totalmente verdade”.

Nesse contexto, varios estudos independentes mostraram que o desenvolvimento da
resisténcia do concreto é determinado ndo apenas pela relacéo a/c, mas também é influenciado
pelo conteddo dos outros componentes (Oluokun 1994). Portanto, embora os dados
experimentais tenham mostrado a aceitabilidade pratica desta regra dentro de limites amplos,
alguns desvios foram relatados. As atuais equagfes empiricas apresentadas nos codigos e
padrdes para estimar a resisténcia a compressdo sdo baseadas em ensaios de concreto sem
materiais cimenticios complementares, 0 que nos permite observar mais algumas variantes

complexas a serem determinadas na solucéo do problema da dosagem do concreto.

Na busca por saidas para este problema, tém-se como promissora solucao a utilizacéo
de Redes Neurais Artificiais, que sdo uma familia de arquiteturas paralelas que resolvem
problemas dificeis por meio da cooperacdo de elementos de computacdo altamente
interconectados, mas simples (ou neurdnios artificiais). Basicamente, os elementos de
processamento de uma rede neural sdo semelhantes aos neurdnios do cérebro, que consistem
em muitos elementos computacionais simples dispostos em camadas. O interesse em redes
neurais se expandiu bastante nas Gltimas décadas. Muito do sucesso das redes neurais €
devido a caracteristicas como processamento ndo linear, processamento paralelo, etc. Dessa

maneira, busca-se analisar a aplicabilidade das Redes Neurais Artificiais na determinagéo da



14

resisténcia & compressao de concretos de alto desempenho a partir dos tragos utilizados para

doséa-los.

1.2 OBJETIVOS E JUSTIFICATIVAS

1.2.1 Objetivo Geral

Desenvolvimento de um modelo de predicdo de resisténcia a compressdo de concretos

de alto desempenho através de uma Rede Neural Artificial.

1.2.2 Objetivo Especifico

Este trabalho tem como objetivo especifico: calcular e apresentar as correlacdes obtidas
entre as resisténcias calculadas para os concretos de alto desempenho através da Rede Neural

Artificial e seus respectivos valores de resisténcia a compressdo medidos em laboratdrio.

1.2.3 Justificativa

A proposicao do tema pode ser vista como uma maneira de sugerir alternativas para as
estimativas empiricas e ndo tdo precisas para dosagem de concretos de alto desempenho,
buscando agilizar esse processo e reduzir a quantidade de ajustes experimentais necessarios

apos a dosagem do traco inicial.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 CONCRETO DE ALTO DESEMPENHO

2.1.1 Definicdes e Componentes

O concreto simples, ou concreto convencional (CC) é formado basicamente por uma
mistura de aglomerante (cimento Portland, em geral), agregado miudo (usualmente areia),
agregado graudo (geralmente brita) e 4&gua. Podem ser empregados outros componentes como
aditivos e adi¢es minerais, com o intuito de se melhorar algumas propriedades do concreto,

tanto no estado fresco como no estado endurecido (FILHO e LINS, 2003).

Enquanto o concreto de alto desempenho (CAD) pode ser definido como uma
evolucdo do CC, possuindo superiores parametros de resisténcia, trabalhabilidade e
durabilidade, conforme Tutikian, Isaia e Helene (2011). O CAD é indicado para situacdes
elou pecas estruturais especificas, quando se necessita de um concreto com caracteristicas
especiais, como por exemplo, para uma viga extremamente densa em armadura, a qual
poderia apresentar falhas de concretagem devido a segregacao ou exsudacao no concreto caso
se utilizasse um concreto convencional. Ele também pode ser definido como sendo “um
concreto que atenda uma combinacgéo especial entre desempenho e requisitos de uniformidade
que ndo pode ser atingida rotineiramente com o uso de componentes convencionais e praticas

normais de mistura, langamento e cura.” (ACI, 1998).

Nesse cendrio, ao se fazer um projeto estrutural, é considerado um determinado valor
para a resisténcia do concreto (fck), assim, ao executar o projeto, deve-se garantir um
concreto com minima resisténcia equivalente aquela de projeto. Dessa forma, para conseguir
alcancar entdo o fck de projeto, € necessdrio misturar os componentes do concreto na

proporcao correta, isto é, realizar a devida dosagem do traco do concreto.

J& o traco de um concreto, trata-se da propor¢do com que cada um destes entra na
mistura, tendo a quantidade de cimento como a unidade de referéncia. Dessa maneira, ele é
apresentado como uma sequéncia de nimeros que indicam estas proporcdes (ex.: 1:3:5:0,5; 0
que representa um traco em que se tem, para cada parte de cimento, trés partes de agregado

miudo, cinco partes de agregado graido e meia parte de agua).
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Embora ndo se disponha de equacGes e métodos matematicos para dosagem do
concreto e para determinagcdo de sua resisténcia a compressdo em funcdo dos materiais
constituintes, existem diversos métodos empiricos para tal, entre os quais se destacam o
proposto pelo American Concrete Institute (ACI) e o da Associacdo Brasileira de Cimento
Portland (ABCP).

Apesar de existirem inumeros métodos para a dosagem do concreto, nenhum
possibilita a obtencdo de um tragco (proporcao dos materiais) final diretamente, isto é, sem a
necessidade de ajustes experimentais. Assim sendo, é necessario preparar um corpo de prova
experimental e realizar o ensaio de compressao para verificar se as propriedades desejadas
foram atingidas ap6s a determinacdo do traco do concreto, sendo comumente ainda

necessarias correcdes no traco apos o ensaio (OLIVEIRA et al., 2007).

Embora complexo e muitas vezes bastante empirico e repetitivo, o processo de
dosagem do traco do concreto € fundamental para um bom desempenho da estrutura, visto que
inimeras patologias podem ocorrer devido a falta de resisténcia desejada. Segundo NEVILLE
e BROOKS (2010), um concreto mal dosado pode gerar problemas de erosdo, aberturas de
fissuras, descoloracdo, lixiviacdo e durabilidade. Sabendo-se entdo da importancia de garantir
uma resisténcia adequada do concreto, € importante definir o que é esta caracteristica e como

ela pode ser obtida.

2.1.2 Resisténcia a Compressao

Quando se trata de um concreto no estado endurecido, a resisténcia a compressdo do
concreto é sua principal propriedade e € a que normalmente é utilizada para se caracterizar o
concreto. Desta forma, na engenharia estrutural, geralmente um concreto é especificado em
termos de sua resisténcia caracteristica a compressao aos 28 dias (fck). Essa resisténcia
corresponde a uma probabilidade de 95% de ser alcangada no sentido favoravel quando se
ensaiam um determinado numero de corpos de prova, definido pela NBR 6118/2014 (ABNT
2014), em laboratorio, 28 dias ap0s a preparo dos corpos de prova.

Logo, ao serem confeccionados varios corpos de prova utilizando um mesmo traco, ou
seja, de um mesmo concreto, tém-se que suas resisténcias a compressao apresentam uma
distribuicdo de frequéncias proxima da normal (TAVARES, 2002), e a partir das resisténcias

atingidas dos corpos de provas, pode-se calcular a resisténcia caracteristica a compressao
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(fck) do concreto, que é obtida através do ensaio de resisténcia & compressdo, normatizado
pela NBR 5739/94 (ABNT 1994).

Dessa maneira, todos os célculos e projetos das estruturas de concreto armado e
protendido s&o realizados levando em conta o valor da resisténcia caracteristica a compressdo
aos 28 dias do concreto, logo é imprescindivel a garantia de conformidade desta propriedade,
havendo o risco de a estrutura ser comprometida devido a baixa capacidade de suporte

causada por uma baixa resisténcia a compressao do concreto que a compde.

2.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.2.1 Conceitos e Definicbes

Redes Neurais Artificiais (RNA’s) sdo programas computacionais criados para
aprender algo e foram inspirados na estrutura do cérebro humano, de maneira que fossem
capazes de apresentar caracteristicas humanas necessarias ao tratamento de problemas para 0s
quais ndo existem equacgdes desenvolvidas ou sdo de dificil modelagem por meio das técnicas

computacionais tradicionais (Haykin, 2001).

Nesse contexto, as Redes Neurais Artificiais possuem algumas propriedades que as
tornam bastante promissoras na resolucdo de problemas, e dentre estas propriedades,
destacam-se: aprendizado por experiéncia (“Fitting”); generalizacdo de novos exemplos a
partir dos ja apresentados; obtencdo ou extracdo de caracteristicas essenciais de dados
ruidosos; classificacdo e padronizacdo de conjunto de dados (“Pattern Recognition”);
associacao entre padrdes diferentes (“Clustering”).

O modo de funcionamento das Redes Neurais também diverge dos demais programas
tradicionais, que possuem execucao direta, pois elas sdo executadas em duas fases distintas de
processamento, em que a primeira busca treinar a rede de acordo com os dados disponiveis e

na segunda é feita sua validagdo (podendo haver uma terceira para teste da rede).

Dessa forma, em sua primeira fase de processamento, a etapa de treinamento, sdo
apresentados os padrBes de dados que devem ser mapeados e aprendidos pela rede, e a cada

iteracdo realizada pela Rede Neural Artificial, € medido o erro, calculado entre a saida obtida
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pelo processo iterativo do treinamento e o valor conhecido que se deseja atingir, o “target”

(alvo).

Assim, a rede passa por esse processo iterativo de treinamento até que o erro atinja um
valor considerado satisfatorio para a aplicacdo investigada, e entdo sdo salvos todos os
parametros e configuracdes da Rede Neural criada. Apds essa primeira fase, e j& com esse
aprendizado adquirido e armazenado, € iniciada a segunda fase de processamento da Rede
Neural, que é a fase de execucdo, em que ela sera testada (calculando o erro da mesma
maneira da fase de treinamento). Nesta etapa serdo apresentados a Rede Neural Artificial
padrGes de testes, também sob forma numérica, dos dados aos quais se deseja fazer o
diagnostico e que, normalmente, ndo fizeram parte do treinamento. Ou seja, dos dados iniciais
utilizados para criar a Rede Neural, uma porc¢éo é utilizada para a fase de treinamento e outra
para a fase de validacdo. Apds concluidas as duas fases com um valor considerado razoavel
para o erro, pode-se validar a Rede Neural Artificial testando-a com novos dados.

Existem inimeras aplicacdes das Redes Neurais na engenharia civil, como por
exemplo, para solugcdo de sistema de inequacOes lineares, para determinacdo de custos

imobiliarios, para criacdo de modelos de chuva-vazdo, etc.

2.2.2 Funcionamento da Rede Neural Artificial

Buscando se assemelhar as estruturas biolégicas nas quais se inspiram, as RNAs
possuem neurénios (artificiais), que se tratam de conjuntos de unidades de processamento.
Estes neurdnios artificias atuam paralelamente uns aos outros e armazenam o conhecimento
adquirido pela rede (FARIAS, 2006).
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Figura 1 — Modelo néo linear do neurdnio artificial
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Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

Esta unidade bésica de processamento da Rede Neural (neurbnio artificial) possui
alguns componentes basicos, como pode ser visto na figura 1. Os sinais de entrada (Xn) sdo
responsaveis pela ativacdo da RNA e correspondem aos dados iniciais fornecidos a rede
(“inputs™). Ja os pesos (win) referem-se aos valores numeéricos das conexdes ou sinapses,
multiplicando os sinais de entrada, que sdo ajustaveis e modificam a RNA durante seu
treinamento. O componente bias (bi), de maneira semelhante aos pesos, é um valor numérico
ajustavel que varia ao longo do treinamento da RNA buscando ajusta-la para se ter uma
melhor performance. Ja a juncdo aditiva (também conhecida como campo local induzido) é o
componente do neurdnio artificial em que é realizado o somatério das operacGes realizadas
pelos componentes descritos anteriormente (sinais de entrada, pesos e bias). Composta entdo a
juncéo aditiva (m), ela é submetida a uma funcdo de ativacdo (f(m)), que tem como objetivo
restringir a saida, limitando a amplitude do neurénio a um valor finito, sendo geralmente duas
possibilidades de saida do neurdnio artificial (y): [0,1] ou [-1,1]. Este processo pode ser
representado pelas equacdes (1) e (2).

m = Zgzlwin * Xp t bi Eq. (1)

y=f(m) Eq(Q)

A partir destes componentes basicos da arquitetura das Redes Neurais Artificiais, elas
podem ser estruturadas de diversas formas. Geralmente sdo modeladas camadas compostas
por 1 ou mais neurdnios, podendo haver apenas uma camada com o(s) neurbnio(s) de entrada

e uma com o(s) de saida, bem como a RNA pode possuir 1 ou mais camadas ocultas com
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inimeros neurdnios. Dentre essas possibilidades para a arquitetura da RNA, conforme explica
Haykin (2001), destacam-se 3 principais:

e Redes Alimentadas Adiante com Camada Unica

Caracterizam-se por possuir, além da camada de entrada de neurdnios, apenas uma

camada de nds computacionais (neurdnios), a de saida.
¢ Redes Alimentadas Diretamente com Multiplas Camadas

Essa classe de Redes Neurais se particulariza por possuir uma ou mais camadas
ocultas de ndés computacionais (neurénios ocultos), nas quais se busca intervir entre as

camadas de entrada e de saida de maneira a otimizar a performance da RNA.

Figura 2 — Exemplo de Rede Alimentadas Diretamente com Multiplas Camadas

camadade  Prmera Seams camada
entrada carmada camada de sarda
escondida eqcomdida

Fonte: FLECK et al., UFTPR (2016)
e Redes Recorrentes

Estas se diferenciam das duas primeiras ndo pela composicdo de suas camadas, mas
pela forma como se dao suas sinapses. Diferentemente das anteriores, em que as Sinapses
alimentavam sempre 0s neur0nios posteriores, as redes recorrentes se caracterizam por
possuirem pelo menos um lago de realimentacdo, em que a saida de um neurdnio de uma

camada posterior serve como sinal de entrada para um neurdnio de uma camada anterior.

Ja no que concerne ao processo de aprendizagem da RNA, Haykin (2001) o resume
como a sequéncia de trés eventos: “A rede neural é estimulada por um ambiente. A rede
neural sofre modificacfes nos seus parametros livres como resultado desta estimulagdo. A

rede neural responde de uma maneira nova ao ambiente, devido as modificagdes ocorridas na
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sua estrutura interna.” ESSes eventos sucintamente descrevem o que acontece com a RNA
durante seu processo de aprendizagem, entretanto, a maneira com que ocorrem as

modificagdes em seus parametros é o aspecto mais relevante deste processo.

Existem vérias regras de aprendizagem de Redes Neurais, sendo a principal delas a de
aprendizagem por correcdo de erro, em que se é comparada a saida do neurbnio com a
resposta desejada ou alvo (“target”) e calculado o erro. A partir deste erro calculado para cada
neurdnio, seus 0s pesos e bias sdo reajustados, obtém-se uma nova saida da rede e 0 processo
é repetido até que se tenha um resultado satisfatorio (ou se atinja algum critério de parada do
treinamento da rede).

Utilizando da regra de aprendizagem por correcdo de erro, foram desenvolvidos
inimeros algoritmos com esta finalidade, inclusive alguns considerados de “alto desempenho”
(FIORIN, 2011), como o de Levenberg-Marquardt, considerado um dos mais réapidos e

eficientes no treinamento de Redes Neurais Artificiais.

2.2.3 Software Utilizado para Modelagem da Rede Neural

Atualmente existem diversos softwares disponiveis para criacdo de Redes Neurais
Artificiais, dentre eles, o escolhido para utilizagdo neste trabalho foi o “MATrix LABoratory”
MATLAB, do qual foi recentemente disponibilizada a licenga estudantil pela Universidade
Federal da Paraiba.

Figura 3 - Tela de Inicializagdo do MATLAB R2021b

R2021b (9.11.0.1769968)
64-bit (Win64)
September 17, 2021

v
MATLAB

) MathWorks®

Fonte: MathWorks (2021)
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O MATLAB é um software desenvolvido pela MathWorks voltado para programacao
e calculo numérico, com o objetivo de analisar dados, desenvolver algoritmos e criar modelos
computacionais. Ele surgiu inicialmente apenas para resolucdo de problemas matriciais, mas
logo se expandiu pela comunidade académica, principalmente na area da matematica aplicada,
e foi se tornando eficaz em inUmeras areas do conhecimento e aplicagbes, como engenharia,
robdtica, sistemas de controle, processamento de sinais e de imagens, “Deep Learning”,
“Machine Learning”, analise de dados e sistemas de conducdo autonomos. A figura 4 ilustra
umas das aplicacbes do MATLAB, em que podem ser observados dois gréaficos

tridimensionais gerados pelo software.

Figura 4 — Exemplo de aplicacdo do MATLAB

. Cury Nmsnien) oG Sate 727 XSBAY - K16 jo!

(R P b wee st s D Cute  Mand  mage S Lisnt S B Caemestey "

SN - v ig fevce D RNOUNNRLA &S Ll ee B len
e S ILNES L LA L-Q I0IE

Fonte: MathWorks (2021)

Sua escolha para utilizagdo neste trabalho deve-se a praticidade de utilizacdo e
primazia na elaboracdo de Redes Neurais Artificiais € modelos computacionais, além de ser
reconhecido internacionalmente como um dos melhores softwares para os fins almejados
neste trabalho e para programacdo em geral.
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Figura5 - Tela Inicial do MATLAB

4\ MATLAR R2021b - academic use a x
HalE pLOTS APPS 4B L9 ® ®|Search Decumentation o

=3 r [ New Variable = | Analyze Cade & (a7 % Communif ity
B E o O grens & M = S B @t B @ =

New  New  New Open {]compare Import  Sive 7 Open Variable Favorites 0 Runand Tme Layout (5 getpath  Add-Ons  Help (5 Request Support
Script liveScipt v v Dats Workspace [ ClearWorkspace ¥ 52 ClearCommands * ¥ - -

Ll Leam MATLAB
FILE VARIABLE CADE ENVIRQMMENT RESQURCES
@ E il 5 > Gk Uses b lopes » Documents » MATLAB

Workspace ®

Name Value feos |

Current Folder

Fonte: Autor (2021)

A figura 5 traz a tela inicial do software e, em destaque, a janela de comando
(“Comand Window”) onde podem ser executados cddigos instantdneos simples (um por vez).
J& na janela vizinha (“Workspace”, espago de trabalho em inglés) ficam armazenadas todas as
variaveis utilizadas durante a execucao do software. E através da utilizacdo de “Scripts” ou

“Live Scripts” podem ser escritos arquivos com varias linhas de cddigos para os mais

variados fins.

Além das inimeras funcionalidades deste software, como a criacdo de rotinas de
calculos complexos e a elaboracdo de programas executaveis, ele também permite a instalaco
de complementos para resolucdo de problemas especificos.
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3 MATERIAIS E METODOS

Para a elaboracdo deste trabalho, isto €, para a modelagem da Rede Neural capaz de
realizar a predicdo da resisténcia do concreto de alto desempenho foi necessario utilizar um
banco de dados consideravel para treinar a rede e também configurar a rede de maneira que

ela se ajustasse o melhor possivel aos dados.

Ja quanto ao MATLAB, foram instalados dois complementos no software, as caixas de
ferramentas (ou “ToolBox’s”) de “Deep Learning” e “Neural Network”, conforme mostra a

Figura 6.

Figura 6 — Janela de Gerenciamento de Complementos do MATLAB

4\ Add-On Manager - m] X
Installed Llpdales. Get Add-Ons

Q|
Hame Author Install Date =

Deep Learning Teolbox version 14.3 4 MathWorks 12 October 2021

Neural Network Toolbox version 12 Jingwei Too 12 October 2021

Fonte: Autor (2021)

Assim, ap0s a instalagdo dos complementos ao MATLAB, foi criado um “Live Script”
(documento para desenvolvimento de codigos no software) e entdo iniciou-se a elaboracao do
trabalho. Vale ressaltar que o MATLAB possui linguagem de programacéao propria, do tipo
interpretada e simples de ser utilizada.

3.1 BANCO DE DADOS

O banco de dados utilizado foi obtido do trabalho “Modeling of Strength of High-
Performance Concrete Using Artificial Neural Networks” do pesquisador I-Cheng Yeh, do
Departamento de Engenharia Civil da Universidade de Chung-Hua, Taiwan. O banco de
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dados possui as caracteristicas de 1030 corpos de prova rompidos de concretos de alto

desempenho. A figura 7 apresenta uma amostra desse banco de dados com os titulos de cada

coluna.

Figura 7 - Primeiras 20 linhas do banco de dados utilizado

Concrete

Cement Blast Furnace Slag| Fly Ash Water Superplasticizer | Coarse Aggregate| Fine Aggregate )
(component 1)(kg| (component 2)(kg| (component 3)(kg| (component 4)(kg| (component 5)(kg| (component 6)(kg| (component 7)(kg Age (day) compressive
in am”3 mixture) | in am*3 mixture) | in a m"3 mixture) | in a m"3 mixture) | in a M"3 mixture) | in a ™3 mixture) | in a M3 mixture) S:;i;g:;ggi?'

540,0 0,0 0,0 162,0 2,5 1040,0 676,0 28 79,99

540,0 0,0 0,0 162,0 2,5 1055,0 676,0 28 61,89

332,5 142.5 0,0 228,0 0,0 932,0 594,0 270 40,27

332,5 142.,5 0,0 228,0 0,0 932,0 594,0 365 41,05

198.,6 132,4 0,0 192,0 0,0 978,4 825,5 360 44,30

266,0 114,0 0,0 228,0 0,0 932,0 670,0 90 47,03

380,0 95,0 0,0 228,0 0,0 932,0 594,0 365 43,70

380,0 95,0 0,0 228,0 0,0 932,0 594,0 28 36,45

266,0 114,0 0,0 228,0 0,0 932,0 670,0 28 45,85

475,0 0,0 0,0 228,0 0,0 932,0 5940 28 39,29

198.,6 1324 0,0 192,0 0,0 978.,4 825,5 90 38,07

198.,6 1324 0,0 192,0 0,0 9784 825,5 28 28,02

4275 47,5 0,0 228,0 0,0 932,0 5940 270 43,01

190,0 190,0 0,0 228,0 0,0 932,0 670,0 90 42,33

304,0 76,0 0,0 228,0 0,0 932,0 670,0 28 47,81

380,0 0,0 0,0 228,0 0,0 932,0 670,0 90 5291

139,6 209,4 0,0 192,0 0,0 1047,0 806,9 90 39,36

3420 38,0 0,0 228,0 0,0 932,0 670,0 365 56,14

380,0 95,0 0,0 228,0 0,0 932,0 594,0 90 40,56

475,0 0,0 0,0 228,0 0,0 932,0 5940 180 42,62

Fonte: I-Cheng Yeh, Universidade de Chung-Hua, Taiwan (1998)

As primeiras 7 colunas trazem a quantidade de cada componente do trago do concreto

utilizado para moldar o corpo de prova:

12 Cimento, em quilogramas por m? de concreto (kg/md);

2% Escoria de Alto Forno, em quilogramas por m3 de concreto (kg/md);

3% Cinzas Volantes, em quilogramas por m? de concreto (kg/md);

42: Agua, em quilogramas por m3 de concreto (kg/md);

52 Aditivo Superplastificante, em quilogramas por m3 de concreto (kg/m3);
6% Agregado Graudo, em quilogramas por m?3 de concreto (kg/m3);

7% Agregado Miudo, em quilogramas por m? de concreto (kg/m?3).

Ja as duas ultimas colunas referem-se ao ensaio de resisténcia a compressao realizado,

sendo a 82 coluna a idade (em dias) do concreto em que foi rompido e a 9?2 a resisténcia a

compressédo do concreto em megapascals (MPa).
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Para a modelagem da Rede Neural, os dados das 8 primeiras colunas foram
considerados como as informacdes de entrada para obtencdo da resisténcia a compressdo do
concreto de alto desempenho (dado de saida da rede). Enquanto a resisténcia a compressao
obtida em laboratério (92 coluna do banco de dados) foi utilizada para avaliar a precisdo da
Rede Neural, sendo confrontada com a resisténcia calculada pela Rede. Essa escolha se deveu
a busca por extrair o maximo de informacdes do banco de dados, almejando treinar uma RNA

mais completa e com menos restri¢oes.

Inicialmente os dados foram obtidos em tabela no Excel (Figura 7), necessitando
serem importados para 0 MATLAB, o que foi realizado através das seguintes linhas de

codigos.

Figura 8 - Cddigo utilizado no MATLAB

ConcreteData = readmatrix{"Concrete Data.xls");
ResistenclasEnsaladas = ConcreteData(:,9);
ResistenclasEnsaladas = ResistenciasEnsaladas’;
Dados_Concretos_TracoUnitario= MalN{1838,8);
for i=1:7
for j=1:1838
Dados Concretos TracoUnitario(d,l)=ConcreteData(],i)/ConcreteDataij,1y;
Dados_Concretos_TracoUnitario(j,8)=ConcreteData(j,8);
end
end
Dados_Concretos_TracoUnitario = Dados _Concretos TracolUnitario®;

[ I B v B Ry B W I

= e

Fonte: Autor (2021)

Sendo o arquivo original do banco de dados o “Concrete Data.xls”, a linha 1 do
cddigo 1é o arquivo em Excel e o transforma em uma matriz de 1030 linhas e 9 colunas. J& as
linhas 2 e 3 do cddigo criam uma variavel em forma de vetor (“ResistenciasEnsaiadas™) com
as resisténcias a compressdo de cada traco do banco de dados e transformam o vetor coluna

em um vetor linha (conversao necessaria para insercdo dos dados na criacdo da RNA).

Em seguida foi necessario fazer um tratamento dos dados para se ter um melhor
desempenho da rede, transformando os valores absolutos de massa de cada componente do
traco utilizado para cada concreto em tracos unitarios, isto €, dividindo cada um dos valores
pela massa de cimento do traco. A necessidade desse ajuste foi observada através de diversos
testes realizados utilizando os dados originais e os dados convertidos (tracos unitarios). Dessa
forma, as linhas 4 a 11 do cddigo criam uma nova matriz com os tragos convertidos para

forma unitéria e a invertem para ser utilizada na RNA.
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32 MODELAGEM E PARAMETROS ADOTADOS NO TREINAMENTO DA REDE

Apdbs a importacdo do banco de dados e 0s ajustes necessarios apresentados no item
3.1, parte-se para a modelagem da Rede Neural e a definigdo de seus pardmetros. Dentro do
software MATLAB, esta configuragdo é feita através do comando “nnstart”, o qual inicializa

a caixa de ferramentas para criagao de RNA’s.

Figura 9 - Caixa de dialogo inicial do comando “nnstart”

4 Meural Metwork Start (nnstart) — O >

Open Apps for Training Shallow Heural Hetworks

To access mare apps for training shallow or deep neudral netwaorks, inthe MATLAB Toolstrip, click Apps.

Input-output fitting, regression, and curve-fitting {nftoal) | Fitting |
Pattern recognition and classification (nprtool) Pattern Recognition
Clustering (nctool) Clustering

Monlinear time series prediction and modeling {ntstaal) Time Series

See Also

Get started training shallow neural networks
Train deep neural networks using Deep Hetwork Designer
Explore data sets for training shallow neural networks

Fonte: Autor (2021)

Nesta janela inicial é definido o tipo de Rede Neural a ser modelada que, como
explicado anteriormente, foi do tipo “Fitting”. Em seguida serdo estabelecidos os parametros
da rede para que ela possa ser treinada. Os primeiros parametros adotados foram referentes a
divisdo dos dados entre as etapas de treinamento, validacdo e teste da rede, para as quais
foram definidos os percentuais de 85%, 10% e 5%, respectivamente. Assim, tivemos 875
dados para a fase de treinamento da rede, 103 para a de validagéo e 52 para a de teste, como

ilustra a tabela 1.



28

Tabela 1 — Divisdo dos dados entre as etapas de processamento da Rede Neural

Etapa de Processamento Quantidade de Conjunto de Dados
Treinamento 875
Validacao 103
Teste 52

Fonte: Autor (2021)

Posteriormente, foi preciso definir o tamanho da camada oculta de neurénios da rede.
Este processo foi realizado através de inimeros testes, em que se obteve os melhores
resultados de ajuste da rede com uma camada oculta contendo 16 neurdnios. A figura 10
ilustra a arquitetura final da Rede Neural construida, compreendendo os 8 neurdnios de
entradas iniciais correspondentes aos “inputs”, os 16 neuroénios da camada oculta e o neurdnio

de saida com a resisténcia esperada do concreto de alto desempenho (“output”).

Figura 10 — Esquema da Arquitetura da Rede Neural Artificial

Input

k]

{ Hidden ™

= O

Fonte: Autor (2021)

Ja em relacdo ao algoritmo utilizado, foi escolhido o modelo de Levenberg-Marquardt
como algoritmo de treinamento da Rede Neural. A divisdo dos dados entre as etapas de
treinamento, validacgdo e teste foi feita de maneira aleatoria ou randémica e a performance da
rede foi avaliada através do método do erro quadratico médio. Foram definidos também os
critérios de parada para o treinamento da rede, assim, ao atingir o valor maximo para um
desses parametros, encerra-se 0 processo de treinamento da rede. Cada um desses parametros

e seus respectivos valores limites estdo expostos na tabela 2.
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Tabela 2 — Critérios de Parada para o Treinamento da Rede Neural

Critério de Parada Valor Maximo
Geragdes (“Epochs”) 1000
Performance (EQM) 0
Gradiente 107
Mu 1010
Checagens de Validacao 6

Fonte: Autor (2021)

Esses critérios utilizados no algoritmo de Levenberg-Marquardt buscam avaliar a
performance da rede, almejando alcancar os menores valores de erros possiveis. Assim, 0
critério de nimero de geragdes limita a “quantidade maxima de tentativas” para o treinamento
da rede, ja o da performance busca alcancar um grau de convergéncia da rede em que o erro
seja igual a 0. J& os dltimos trés critérios, assim como o das geragdes, interrompem o
treinamento da rede para evitar que ela fique em execucdo indeterminadamente sem que haja
melhoras em sua performance entre uma geragéo e outra. O do gradiente avalia a melhora na
performance da rede e a interrompe quando o desempenho da rede € muito semelhante
geracdo a geracdo. O critério de aprendizado Mu limita o valor maximo de aprendizado que a
rede pode alcancar durante seu processamento, e, por fim, o critério das checagens de
validacdo limita por quantas geragdes seguidas é aceitavel um aumento continuo no valor do
erro. Apos concluida a modelagem da Rede Neural e definidos todos os seus parametros de

treinamento, ela entdo € executada, como exposto no tépico a sequir.
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Utilizando o algoritmo de treinamento de Levenberg-Marquardt, foi obtido o melhor

desempenho para o treinamento da rede ap6s apenas 4 segundos (evidenciando a capacidade
de processamento do software MATLAB e o potencial do algoritmo utilizado), como ilustra a

figura 11.

Figura 11 — Resultados do treinamento da Rede Neural Artificial

4\ Neural Network Fitting

-

NELIRAL NETWORK FITTING

Training data: 5% > =
- - =3 =
Walidation data: “’E Layer size: 15%
Import Train Training  Performance Errar
v Testdata 2] = State Histogram
DATA SPLIT BUILD TRAIN

PLOTS
MNetwork Training Training State Plot Performance Plot Errar Histogram Plat
Training Results

Training finished: Met validation criterion &

Training Progress

Unit Initial Value Stopped Value

Epoch a 34
Elapsed Time = 00:00:04
Performance 1.89e+03 17.5
Gradient 3 67e+03 435
Mu 0.001 0.001
Walidation Checks a B

Fonte: Autor (2021)

Regrassion Plat

I S

Regression  Fit  Test

TEST

Target Value
1000
0
1e-07
1e+10

EXPORT
Model Summary

Train a neural netwark to map predictors to continuous responses.
Data

Prediciors:  Dados_Concretos_TracoUnitario - [Sx 030 double]
Responses: ResistenciasEnsaiadas - [1x1030 double]

Dados_Concretos_TracoUnitatio: double array of 1030 ohservations with 8
features

ResistenciasEnsaiadas: double array of 1030 observations with 1 features.

Algorithm
Data division Random
Training algorithm:  Levenherg-Margquardt
Performance Mean squared error
Training Results
Training starttime:  17-Nov-2021 21:20:37
Layer size: 16
Ohservations MSE R
Training a5 19.9851 0.9633
Validation 103 34.1041 0.8475
Test 52 23.1568 0.8536

Como pode ser visto na figura 11, na 342 geracao da rede se atingiu o limite maximo
de 6 checagens de validacéo, isto €, por 6 geracGes seguidas da rede o erro quadratico médio

continuou aumentando, sendo, portanto, a 28% geracdo da Rede Neural a de melhor

desempenho na etapa de validacdo. A figura 12 traz a evolucdo da performance da rede em

cada etapa ao longo das geracdes.
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Figura 12 — Gréfico de performance da Rede Neural Artificial

Metwork Training Training State Plot Performance Plot Error Histogram Plot Regression Plot

Best Validation Performance is 34.1941 at epoch 28
104 -

Train
Validation

Test
rrrrr Best

10°

102 |

Mean Squared Error (mse)

101 -

100

0 5 10 15 0 5 ]
34 Epochs

Fonte: Autor (2021)

Como pode ser observado na figura 12, o erro quadratico médio decresceu
significativamente nas primeiras geracOes até se tornar aproximadamente constante a cada
nova “epoch” (embora tenha continuado a diminuir na etapa de treinamento, o mesmo nao foi

observado nas outras etapas).

Tabela 3 — Erro quadratico médio nas etapas de processamento da Rede Neural

Etapa de Processamento Erro Quadratico Médio (MPa?)
Treinamento 19.9851
Validacdo 34.1941
Teste 23.1568

Fonte: Autor (2021)

Dessa maneira, segundo a tabela 3, teve-se que o erro quadratico médio para as etapas
de treinamento, validacdo e teste foi 19.9851 MPa?, 34.1941 MPa? e 23.1568 MPa?
respectivamente. Ja na figura 13, pode ser observado o histograma de erro da rede treinada

com todos os 1030 conjuntos de dados utilizados.
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Figura 13 — Histograma de erros da Rede Neural

Mehwork Training Training State Plot Performance Plot Error Histogram Plaot Regression Plot

Error Histogram with 20 Bins
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Fonte: Autor (2021)

4.2  CORRELACOES OBTIDAS

Outra métrica a destacar é a correlacdo entre os resultados obtidos pela rede e as
resisténcias esperadas, o que permite avaliar o grau de precisdo das predi¢cdes das resisténcias

a compressao para concretos de alto desempenho geradas através da Rede Neural Artificial.

Tabela 4 — Coeficientes de correlacdo das etapas de processamento da Rede Neural

Etapa de Processamento Coeficiente R?2
Treinamento 0.96333
Validagéo 0.94751
Teste 0.95361
Todas 0.96097

Fonte: Autor (2021)

Para cada umas das etapas de execucdo da rede foi gerado um gréfico de correlagdo
entre as resisténcias calculadas (eixo Y) e as esperadas (eixo X). Conforme a tabela 4, pode-se
observar que os coeficientes R2 de correlacdo se aproximaram bastante de 1 em todas as
etapas, alcancando 0.96333 na etapa de treinamento, 0.94751 na de validacdo e 0.95361 na de
teste. J& considerando todos os dados de todas as etapas, obteve-se o coeficiente de correlagédo
Rz igual a 0.96097, ou seja, um resultado bastante satisfatorio. Ja a figura 14 traz os graficos
de correlacdo dos dados para cada uma das etapas de processamento (e também o grafico com

todos os dados reunidos) com as curvas de ajuste.
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Figura 14 — Graficos de correlagdo da Rede Neural Artificial
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Fonte: Autor (2021)

43 RESULTADOS DE PREDICAO DE RESISTENCIA A COMPRESSAO

Como introduzido nas secOGes anteriores, a RNA modelada obteve excelentes
resultados de predicdo da resisténcia a compressdao dos concretos de alto desempenho
ensaiados, apresentando notavel convergéncia entre as resisténcias resultantes da rede e as
esperadas. A correlacdo obtida para todos os dados de resisténcia a compressdo de 96,097%
revela a 6tima precisdo alcancada pela rede. A grande maioria dos dados se aproximou
bastante da curva Y=T, sendo Y as respostas de saida da rede e T (ou “target”, alvo em inglés)

as resisténcias a compressao esperadas, como pode ser observado na figura 14.

Embora os resultados tenham sido consideravelmente satisfatorios, utilizando como
variaveis para predi¢do da resisténcia a compressdo do concreto apenas 0s teores em massa de
seus componentes, poder-se-ia ter um modelo bem mais genérico e eficiente caso se
dispusesse de mais informacgfes a respeito do concreto moldado, como por exemplo: as
caracteristicas granulométricas dos agregados, o tipo de aglomerante utilizado, as condic¢Ges

climaticas do local em que o concreto foi dosado, dentre outras.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Inicialmente, apenas analisando a problematica explanada e considerando a
inexisténcia de um método exato para a solucdo do problema, j& se podia esperar resultados
promissores com a utilizagdo da tecnologia das Redes Neurais Artificiais, capazes de

simplificar problemas bastante dificeis.

Assim, embora seja bastante complexa a determinacao do trago de um concreto de alto
desempenho, o trabalho demonstrou ser possivel predizer a resisténcia & compressao do
concreto a partir do seu traco, treinando-se a RNA com a dosagem e a resisténcia real
resultante dessa dosagem. Dessa maneira, pode-se evitar reajustes experimentais
desnecessarios na dosagem do concreto, sendo possivel que esses ajustes sejam feitos
utilizando a propria RNA associada a um banco de dados, sem a necessidade de desperdicar

materiais e energia em ensaios feitos em laboratdrio.

Pbde-se perceber que as RNA’s podem ser bastante eficientes na resolugdo do
problema exposto no trabalho, revelando considerdveis agilidade e confiabilidade dos
resultados. Além disso, foi possivel notar também a possibilidade de aplicacdo das Redes
Neurais Artificiais utilizando diversos materiais (como variados aditivos para concreto) e de
diferentes localidades, e, além disso, para determinacdo de outras caracteristicas do concreto
como consisténcia, resisténcia a abrasdo, resisténcia a tracdo, tensdo de aderéncia, modulo de

elasticidade, coeficiente de Poisson e permeabilidade.
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