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Resumo

O concreto ¢ o material estrutural mais utilizado na construcao civil. H4 mais de um
século e meio ele vem sendo estudado e aperfeicoado. E confeccionado utilizando-se de
matérias primas regionais, com caracteristicas técnicas diferentes de outras regides. O cimento
também se apresenta com diversas formulagdes. Quantificar adequadamente esses materiais €
o0 objetivo do estudo da dosagem do concreto, de tal modo a se obter um concreto que atenda
as necessidades estruturais exigidas. Sendo a principal delas a resisténcia a compressdo. A
dosagem do concreto ¢ uma pratica essencialmente laboratorial quando se pensa em
resultados aceitaveis. Através de experimentos s3o idealizados dbacos e diagramas que podem
fornecer a resisténcia do concreto endurecido com diversas combina¢des de matérias primas
utilizadas. Nao ha uma formulagcdo matematica abrangente e bem definida para um processo
generalizado de dosagem. A complexidade aumenta quando se adicionam outros componentes
a mais no concreto simples e tradicional. Obter a relacdo entre eles é um trabalho continuo.
As redes neurais vém sendo utilizadas na solug¢do de problemas da engenharia civil, com
énfase na aplicagdo da técnica da retropropagacdo. Ela realiza satisfatoriamente as iteragdes
entre as diversas variaveis, num processo de treinamento ¢ aprendizagem, e tem sido capaz de
generalizar solugdes aceitaveis. Nesta pesquisa de doutorado € utilizada uma rede neural
feedfoward com algoritmo retropropagacdo para prever a resisténcia € o modulo de
elasticidade do concreto. Os dados de entrada s3o quantidades de materiais utilizadas para
confeccionar 1 m’ de concreto adensado, de forma semelhante a dosagem por diagramas. Serd
aplicada na interpretagdo de diagramas de dosagem. Tais diagramas s3o amplamente
utilizados por empresas na confeccdo de concretos, obtendo-se boa precisdo nos resultados
finais. Sdo elaborados diante da vasta experiéncia com os mesmos materiais regionais e sao
altamente representativos para fornecer subsidios ao treinamento de redes neurais. Esse fato
contribui para a disseminagdo dessa técnica no cotidiano da disciplina. Numa segunda
abordagem, a rede sera treinada com uma amostragem de tragos de concreto conhecidos, que
foram confeccionados em laboratdrio, e demonstrar sua capacidade de generalizacdo ao
problema abordado. A detec¢do do comportamento do concreto pela rede neural, relativa ao
quantitativo dos materiais empregados, propiciard uma ferramenta adequada para o processo

de dosagem do concreto.

Palavra-Chave: Concreto; Dosagem, rede neural; resisténcia; inteligéncia artificial.



Abstract

Concrete is the most widely used structural material in construction, for more than a
century and a half it has been studied and improved. It's prepared using regional raw materials
with different technical characteristics of other regions. The cement also performs with
various formulations. Adequately quantify these materials is the goal of the study of the
concrete mixtures proportion, to obtain a concrete that meets the structural needs required.
The main one being the compressive strength. The strength of concrete is essentially a
practice laboratory when one considers acceptable results. Through experiments are idealized
abacus and diagrams that can provide the strength of hardened concrete with various
combinations of raw materials used. There is no mathematical formulation of comprehensive
and well defined for a generalized process of mixes. The complexity increases when other
components is added in the most simple and traditional concrete. Obtain the relationship
between them is a work in progress. Neural networks have been used in solving engineering
problems, with emphasis on applying the technique of backpropagation. It performs
satisfactorily iterations between the different variables in a process of training and learning,
and has been able to generalize acceptable solutions. In this work is used a feedforward neural
network with backpropagation algorithm to predict the compressive strength and modulus of
elasticity of the concrete. The input data are quantities of materials used to fabricate 1,0 m® of
concrete hardened, similar dosing for diagrams and abacus. Such diagrams are widely used by
companies in the manufacturing of concrete, yielding good precision in the final results. They
are produced on the vast experience with the same materials and are highly regional
representative to provide subsidies for training neural networks. This contributes to the spread
of this technique in daily discipline. In a second approach, the network will be trained with a
sample of four concrete examples, which were prepared in the laboratory and to demonstrate
their ability to generalize the problem addressed. The detection of the behavior of concrete by
neural network on the quantity of materials used, will provide an appropriate tool for the
process of concrete mixes. Allow its implementation in computer programs and suitability for
this purpose.

Keywords: Concrete; mixture proportions, artificial neural network, strength, artificial
intelligence.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Esta tese de doutorado tem por objetivo o desenvolvimento de um sistema inteligente
dedicado a resolu¢do do problema associado a dosagem do concreto. Tal sistema ¢ formado
por uma rede neural artificial (HAYKIN, 2008) feedforward com treinamento supervisionado

realizado usando-se a técnica backpropagation (retropropagacdo) (WIDROW e LEHR, 1990).

Acompanhamos, nos ultimos anos, um expressivo desenvolvimento de novas
tecnologias computacionais e de informacdo, baseadas na inteligéncia artificial (BENDER,
1996). Estes recursos tém contribuido decisivamente para a resolu¢do de uma série de
problemas em varias areas do conhecimento humano, promovendo uma verdadeira revolugdo
nos resultados auferidos. Neste contexto, destacam-se as técnicas, e.g., redes neurais
(HAYKIN, 2008), logica fuzzy (McNEILL e FREIBERGER, 1993; ZADEH, 1965),
conjuntos rusticos (rough sets) (PAWLAK, 1991), computagdo quantica (YANOFSKY e
MANNUCCI, 2008), computagdo molecular (SIENKO et al., 2005), entre outras.

Por mais que se incluam habilidades “extras” a estas tecnologias e métodos, deve-se
considerar que “inteligéncia” ¢ algo muito maior e mais complexo. Numa forma simplista,
inteligéncia pode ser definida como sendo a capacidade mental de raciocinar, planejar,
resolver problemas, abstrair, compreender ideias e linguagens, bem como aprender. Para os
propositos de avalid-la, considerando-se os aparatos tecnoldgicos, € consensual, na literatura
especializada, o emprego do teste de Turing (Maquina Universal de Turing)
(CHURCHLAND e¢ CHURCHLAND,1990). Trata-se de um dispositivo tedrico baseado na

experiéncia do pensamento que representa uma maquina computacional. Ela auxilia os
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cientistas a entender os limites da computacdo. Neste teste, um computador de arquitetura
Von Neumann (CHURCHLAND e¢ CHURCHLAND,1990) (e.g., os microcomputadores
atuais) ¢ classificado como algo que possui “inteligéncia nula”, que ¢ muito proximo ao
resultado da avaliacdo de um outro objeto qualquer. Contudo, boa parte das proposi¢des,
disponibilizadas na literatura, usa o conceito “inteligéncia”, por abuso da linguagem, para
rotular as expressdes como “‘sistemas inteligentes”, “inteligéncia computacional”, entre
outras. Dentro deste relaxamento conceitual, nesta pesquisa, serd usado, igualmente, o termo
“sistema inteligente” por empregar a técnica de redes neurais artificiais, além de instigar e
propor novos arranjos aplicados a resolucdo de problemas de engenharia civil. Este sistema
apresenta a vantagem de aprender com a experiéncia. A principio, a extragdo do
conhecimento pode ocorrer de forma continua, ou seja, a partir de um conhecimento prévio,
baseado em estimulos de entrada e de saida da rede neural, pode-se desenvolver estratégias,
cujo conhecimento é agregado ao sistema de forma incremental. Tais estimulos s3o usados na
fase de treinamento. Podem ser informacdes obtidas via simulacdo ¢ / ou informagdes
experimentais. H4, também, a vantagem de possibilitar a emulag@o do sistema inteligente por
meio de programas computacionais, bem como por implementa¢do em hardware. Deste
modo, o enfoque proposto nesta pesquisa permite vislumbrar resultados importantes na area
de conhecimento sobre o concreto. Por exemplo, a realizagdo da andlise de sensibilidade,
também, usando-se redes neurais (LOTUFO, 2004) no problema da dosagem do concreto.
Neste caso, busca-se indicar os pardmetros mais relevantes neste processo. Possibilita, ainda,
realizar estudo sobre a influéncia de cada componente que constitui o concreto, considerando-

se as suas principais propriedades, como: resisténcia, trabalhabilidade, etc.

Na sequéncia desta introdugdo, serdo apresentadas, de forma sucinta, as principais
particularidades do referido problema, visando melhor ilustrar o delineamento da pesquisa-

alvo.

1.1. Redes Neurais

Computadores sdo ferramentas imprescindiveis nas atividades cotidianas dos
engenheiros, com uma quantidade significativa de programas especializados auxiliando em

suas idealizagdes.



Recentemente, ha um crescente interesse nas aplica¢des da inteligéncia artificial em
varios seguimentos da ciéncia e engenharia, onde as redes neurais se destacam. O grande
impulso ocorreu na década de 80, notadamente dentro da engenharia civil, com uma

quantidade significativa de aplica¢des praticas desenvolvidas e trabalhos realizados.

Os primeiros conceitos das redes neurais artificiais surgiram na década de 40, mais
especificamente em 1943 com o trabalho precursor de McCulloch e Pitts (WIDROW, 1999).
Foi no final da década de 70 que elas tiveram um grande avanco. Pode-se dizer que o marco
mais importante foi o desenvolvimento do algoritmo backpropagation (retropropagacgdo),
primeiramente proposto por Werbos (1974) e redescoberto por Rumelhart et al. (1985). Esse
algoritmo tornou-se o mais popular entre as redes artificiais e renovou o interesse de
pesquisadores nessa area do conhecimento, contribuindo de sobremaneira para sua expansao.
Como forma de simplicidade, esta rede ¢ designada, nesta pesquisa, “Rede Neural

Retropropagacdo (RNR)”.

Programas computacionais tradicionais geram solu¢des baseadas numa matematica
bem definida para a solugdo especifica do problema, e formuladas com técnicas procedurais e
processos simbolicos tradicionais. Sao aplicagdes nas areas de elementos finitos, CAD e

outras dentro da engenharia.

Engenheiros sempre se deparam com formulagdes ou dados inconsistentes que nao
descrevem totalmente o problema abordado. Ha diversas situacdes praticas, onde uma
matematica bem definida torna-se dificil de ser idealizada, em que as relagdes funcionais
entre variaveis dependentes e independentes sdo pouco entendidas, sujeitas a incertezas. Esse
cenario tem um lugar comum em varias disciplinas e, de forma oportuna, as redes neurais

auxiliam de sobremaneira.

A premissa bésica dessas redes ¢ a habilidade em desenvolver uma solugdo
generalizada de um problema a partir de experiéncias concretas anteriores € continuar a se
adaptar de acordo com mudangas circunstanciais ou mudangas de variaveis. Esse atributo
permite que ela seja aplicada na solu¢do de novos problemas, diferentes daqueles usados para
o treinamento, produzindo resultados validos e precisos. Uma caracteristica interessante ¢ que
os dados apresentados para o aprendizado podem ser tedricos, experimentais, empiricos ou
uma combinacdo deles. Nessa etapa podem até existir alguns dados inconsistentes ou

incompletos que a rede neural ir4 generalizar uma solugdo, na maioria das vezes.



Problemas que requerem ou se beneficiam do tempo de resposta, tais como aqueles
que necessitam de muitas solu¢des rapidas e de maneira sucessiva, beneficiam-se das redes
neurais. A capacidade de responder em décimos de segundos, independente da complexidade
do problema, faz preferivel a determinadas solugdes tradicionais, mesmo com respostas mais
acuradas. Tém-se varios algoritmos tradicionais de otimiza¢do que operam extremamente
lentos quando sujeitos a um grande nimero de varidveis. Nessa situacdo, as redes neurais

economizam um tempo precioso na procura de uma boa solucdo inicial.

Esse interesse maior também ¢ impulsionado pela significativa evolucdo que vem
ocorrendo nas redes neurais, juntamente com o crescente desempenho computacional, em

termos de software € hardware.

Baseado no histdrico de suas aplicacdes, redes neurais ndo deveriam ser interpretadas
somente como uma solucdo alternativa as técnicas computacionais convencionais, mas sim
como um complemento (RAFIQ, 2001). Nem pode ser considerada a grande solugdo para as
insuficiéncias computacionais (FLOOD, 1994). Hoje, muitos sistemas sdo desenvolvidos de
forma hibrida, sendo a rede neural uma solugdo para as inabilidades computacionais

existentes.

1.2. Redes Neurais na Engenharia Civil

Na engenharia civil, a maioria das aplicacdes estd concentrada na utilizagdo da classe
de rede neural mais popular, que ¢ rede neural retropropaga¢do. Suas utilizagdes mais

recentes, nas diversas dreas da engenharia civil, compreendem:

1.2.1. Construcao Civil

Na construgdo civil, estudos complexos relativos a custos e beneficios, envolvendo
desde a aceitabilidade de projetos a gerenciamento de obras, vem se utilizando de solugdes
baseadas nas redes neurais. Diversos estudos foram desenvolvidos abordando os temas

abaixo:



- estimativa de produtividade no gerenciamento das atividades de concretagem.

(ELZEDIN, 2006);
- previsdo de custos estimados para a obra. (KIM, 2005);
- gerenciamento das atividades de construg¢do da obra. (CHENG, 2003);

- andlise comparativa entre sistemas construtivos, determinando o seu grau de
aceitabilidade e fornecendo niveis de desempenho para a relagdo projeto/construcao.
Desempenho de uma obra leva em consideragio a eficiéncia, qualidade,

produtividade, qualidade de vida, inovagdo. (GEORGY, 2005);

- gerenciamento das atividades de manutencdo de uma construc¢do ao longo do tempo.

(ZHANG, 2005).

1.2.2. Estradas e Transportes

Estudos estatisticos sdo predominantes na caracterizagdo e idealizagdo de rodovias,
como também nos estudos do trafego urbano. A aplicagdo recente de redes neurais nessas
analises vem acrescentar maior precisdo e intera¢do entre os dados. Abordam os principais

temas abaixo:

- classificacdo de rodovias considerando o estudo do fluxo do trafego regional.

(MUSSA, 2006);
- previsdo do fluxo de trafego sazonal. (FAGHRI, 1995);

- previsdo de incidentes e congestionamentos no trafego, com ou sem a utilizagdo de

dados via GPS. (ADELLIL, 2000).

1.2.3. Hidraulica

O estudo das aguas pela engenharia civil ¢ abrangente, passando pelos dominios da
hidraulica, hidrologia, meteorologia, geologia e demais ciéncias interligadas. A estatistica ¢
uma ferramenta fundamental na analise de varios fenomenos. As redes neurais estdo sendo

utilizadas para uma maior precisio dos resultados. Por exemplo, o estudo do fluxo de um rio
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que abastece uma cidade e irriga seus campos (KISI, 2004). Os modelos adotados recaem em
variaveis advindas da hidrologia, meteorologia, geologia e outras mais, formando um sistema
matematico complexo. A formulacdo de uma rede neural adequada e sem a utilizagdo de
parametros fisicos, resolveu satisfatoriamente o problema de previsdo de fluxo ao longo do

tempo.

Esse tipo de problema multidisciplinar € comum e as redes neurais estdo contribuindo

com solugdes acuradas e simplificadas. As principais aplicagdes sdo referentes a:
- otimizag¢do de modelos para adutoras. (BROAD, 2005);
- modelagem quantitativa e qualitativa de recursos hidricos. (VEMULA, 2004);
- avaliacdo de ciclos hidrologicos;
- otimizagdo na rede de distribui¢do de dguas. (JUNG, 2006);
- estudo da renovacdo das bacias hidrograficas;
- fluxo hidraulico em represas e rios. (KISI, 2004);

- controle, gerenciamento e otimizag@o no tratamento da adgua (floculagdo, coagulagio

e sedimenta¢do). (ZHANG, 1999);
- controle e gerenciamento no fluxo de reservatorios. (BIRIKUNDAVYI, 2002);
- controle biologico de superficies de dgua. (NEELAKANTEN, 2002);

- monitoramento e controle de residuos por imagens. (YU, 2005).

1.2.4. Estruturas

Em estruturas, também, ¢ frequente depararmos com problemas sem solugdo algébrica
exata, principalmente quando se trata da caracterizag@o técnica de materiais compostos e sua
insercdo em uma modelagem estrutural. As principais aplicacdes de redes neurais no campo

de estruturas recaem sobre:
- controle e monitoramento de sensores. (ANKIREDDI, 1999);

- estimativa das caracteristicas técnicas de materiais compostos (concreto, concreto

com fibras, etc.). (HAJ-ALI, 2001);



monitoramento para detec¢do e localizacdo de falhas estruturais. (HERA, 2004);

otimizacdo na utilizagdo de concretos. (YEH, 1999);

monitoramento, controle e previsdes em estruturas por cabos. (DOMER, 2003);

identificacdo do periodo natural na dinamica dos edificios e otimiza¢do de modelos

dindmicos em estruturas.

A utilizagdo das redes neurais toma forma nos diversos seguimentos da engenharia
civil, passando por desenvolvimento crescente nos dias de hoje. Sua implementacdo em

problemas especificos requer experiéncia e imaginacao.

1.3. Concreto

Concreto é o material mais aplicado nas estruturas correntes do Brasil. E um material
heterogéneo constituido por uma vasta gama de particulas granulares. Em sua composi¢ao
basica sdo utilizados: cimento, agua, agregados finos e graudos. Numa escala de observacio a
olho nu, pode-se dividir o concreto em duas fases: matriz e agregados. A matriz é composta
pela pasta de cimento Portland, enquanto que, os agregados, materiais inertes e rigidos

formam o esqueleto granular principal.

Numa evolugdo crescente, novos materiais sdo adicionados em sua confeccdo, tais

como: aditivos minerais e quimicos, polimeros e fibras.

A dosagem do concreto pode ser definida como o proporcionamento adequado de seus
componentes de modo a satisfazer exigéncias técnicas relativas a obra em que sera aplicado.
A resisténcia @ compressd@o do concreto ¢ uma das mais importantes propriedades a ser
alcancada em seu estado endurecido, sendo a informagdo principal a ser fornecida pelos
métodos de dosagem. Outras propriedades como: impermeabilidade, médulo de elasticidade,

resisténcia aos agentes climaticos e durabilidade também s3o relativas a resisténcia a

compressao do concreto.

Em funcédo de cada aplicagdo estrutural, também sdo exigidas propriedades desejaveis

para o estado fresco do concreto, adequadas para o langamento, bombeamento e adensamento.

Tradicionalmente, a dosagem do concreto ¢é feita por diagramas e 4abacos,
convenientemente idealizados a partir de ensaios laboratoriais concernentes aos materiais
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constituintes. As propriedades do concreto fresco sdo observadas durante o processo de sua
confeccdo e que finaliza com o ensaio da resisténcia a compressdo dos corpos de prova
moldados. Caso haja falhas nesses procedimentos e ensaios, os correspondentes diagramas
idealizados fornecerdo resultados mais distantes da realidade. Pode-se dizer, entdo, que a
dosagem do concreto € realizada a partir de experiéncias anteriores. Este, por conseguinte, ¢

um problema adequado para se usar redes neurais.

Ao longo ultimos anos diversas mudancas estdo sendo introduzidas nos métodos de
dosagem tradicionais, diante da complexidade em descrever o fendmeno com a adigdo
constante de novos materiais em sua concepcdo. Como exemplo, o trabalho de Formagini
(2005), que estuda a dosagem de concretos de alto desempenho mediante parametros
advindos da caracterizagdo mecanica dado pelo Modelo de Empacotamento Compressivel

(MEC).

De certa forma, a dosagem tradicional do concreto esta inserida nesses novos processos,
quer pela confec¢do de corpos de prova, determinagdo de suas resisténcias e confecgdes de
diagramas, quer pelas verificacdes em seu estado fresco, em que se ampliam as técnicas e

métodos para essa fase.

Na ultima década pesquisadores, como Yeh (2006), Sebastia et al. (2003), Kim et al.
(2004), Altin (2008) e Noorzaei (2007) tém utilizado o potencial das redes neurais em prever
a resisténcia do concreto. Exploram, convenientemente, a capacidade da rede neural, no
quesito ndo-linearidade, para analisar concretos de alto desempenho e outros mais complexos
em sua composicdo. Utilizam tragos de concreto de diversos centros de pesquisa da Europa e
Asia, num intercAmbio incessante de dados laboratoriais. E comum empregarem uma média
de 400 a 500 tragos de concreto para treinamento. Apesar de o concreto ser estritamente
dependente das caracteristicas técnicas dos materiais regionais empregados, nesses trabalhos
predomina a tendéncia de generalizar significativamente a compreensdo do concreto pela
rede. Apds uma criteriosa selecdo desses dados, direcionada aos objetivos almejados,
conseguem resultados satisfatorios. O algoritmo retropropagacdo ¢ o preferido para esses

estudos.



1.4. Objetivo

Concreto ¢ um material heterogénio e sua descricdo matemdtica recai em nao-
linearidades. Seu comportamento € sensivel a diversos fatores e a generalizagdo e abrangéncia
dos métodos torna-se comprometida. A dosagem do concreto recai em experimentagdes
laboratoriais prévias e levam em considerag@o o tipo de cimento e as caracteristicas técnicas
dos agregados utilizados. Na pratica rotineira, sdo empregados materiais regionais € suas
sucessivas experimentacdes condicionam a diagramas bem representativos. Eventualmente
sdo adicionados novos elementos e aditivos a esses materiais, também de uso constante e

preferencial, o que ndo modifica a precisdo dos novos diagramas.

Sendo dessa forma, a confeccdo de diagramas de dosagem tradicionais € o processo
utilizado rotineiramente e representativo do concreto a ser idealizado. A utiliza¢do de redes
neurais para interpretar tais diagramas, ou mesmo idealiza-los, sugere ser uma pratica

convincente, baseado nas observagdes:

- Os materiais utilizados s@o regionais, imprimindo uma uniformidade em suas

caracteristicas técnicas e sem necessidade de artificios classificatorios nesse aspecto.

- Os diagramas sdo bem representativos em se tratando de materiais regionais com

sucessivas experimentagdes laboratoriais.

- O teor de argamassa ¢ Unico para um diagrama, diminuindo a quantidade de
variaveis a serem detectadas pela rede e, consequentemente, aumentando a precisio

e desempenho.

- Vislumbra-se a possibilidade da rede interpretar véarios diagramas ao mesmo tempo
quando novos elementos sdo introduzidos num concreto cujo diagrama ja ¢é

conhecido.

Por outro lado, quando se dispde de varios tragos de concreto, que foram moldados, e
sdo conhecidas suas resisténcias a compressdo, tem-se uma amostragem representativa do
comportamento desse material. Esses dados podem ser introduzidos numa rede neural, na fase
de aprendizagem e, posteriormente, ela serd capaz, a principio, de prever a resisténcia para

uma determinada composicdo do concreto. Da mesma forma, quando se pensa em



uniformidade dos materiais regionais, presume-se que ela fornecera resultados com precisao

aceitavel.

O objetivo desse trabalho ¢ idealizar uma rede neural, baseada no algoritmo
retropropagacdo, capaz de determinar a resisténcia do concreto aos 28 dias de idade, seja
interpretando ou elaborando diagramas. Para isso, os tragos de concretos utilizados para a
confeccdo dos diagramas de dosagem convencionais serdo introduzidos na rede neural, na
fase de aprendizagem, e ela serd capaz de detectar o comportamento do concreto, baseado nas
variagdes impostas nesses tragcos pelos correspondentes diagramas de dosagem. Em outra
abordagem, a rede ird aprender com uma amostragem de tragos de concreto conhecidos, que
foram confeccionados e ensaiados em laboratorio. Posteriormente, em ambas as abordagens, a
rede serd capaz de generalizar a compreensdo do fendmeno ao prever a resisténcia de tragos

de concreto a serem analisados.

A resisténcia a compressdo referenciada nesse trabalho € a f;, ou seja, a resisténcia
média a compressdo a j dias de idade obtida diretamente dos ensaios por equipamentos

especificos.

A precisdo das redes neurais tem como premissa basica a quantidade e qualidade dos
dados para treinamento, visando suficiéncia para poder generalizar suas respostas com
precisdo e abrangéncia. Esse ¢ um quesito que nem sempre pode ser atendido e que influencia
na disseminacdo dessa técnica, geralmente confinada em laboratdrios e centros de pesquisa
com um intenso intercimbio de dados. A aplicacdo das redes neurais na interpretagdo ou
elaboragdo de diagramas aborda o assunto de uma maneira diferenciada das observadas até

aqui e pretende-se contribuir com sua difusdo no meio técnico da disciplina.

Além das contribui¢cdes aqui relacionadas, o sistema neural proposto possibilita a
criacdo de uma série de aplicagdes em problemas que envolvem o assunto “concreto”, bem
como permite a inclusdo de novos modulos visando tornar mais eficiente o processo de
andlise e sintese, por exemplo, a implementacido do treinamento continuado, uso de outros
moddulos inteligentes (multiagentes, ldgica fuzzy, conjuntos ruasticos, etc.), entre outras
alternativas. Tratam-se de recursos que, certamente, sdo de grande valia para a resolugdo de

tais problemas no contexto de Engenharia Civil.
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1.5. Organizacio do Texto

O texto ¢ organizado em cinco capitulos. No capitulo 2 trata-se do material concreto.
Inicia-se com um breve histérico focado na evolugdo ocorrida quanto a caracterizagdo e
influéncia dos materiais utilizados em sua concepg¢do. Realgam-se os principais parametros e
caracteristicas que influenciam na dosagem do concreto e subsidiam o método experimental,

que ¢ o mais utilizado cotidianamente. Esse método conduz a segurancga e precisdo adequada.

No capitulo 3 abordam-se os conceitos principais sobre redes neurais artificiais, com
énfase nas redes feedfoward com treinamento baseado na técnica retropropagagdo dos erros.

Descrevem-se os conceitos matematicos basicos dessa rede, que ¢ utilizado nesta pesquisa.

No capitulo 4 ¢ idealizada a rede neural para dosagem do concreto, que fornece como
resultado a resisténcia a compressdo aos 28 dias de idade e o moddulo de elasticidade do
concreto endurecido. Ela ¢ aplicada em 2 exemplos, visando substituir os diagramas
convencionais para dosagem do concreto. A terceira aplica¢do utiliza uma amostragem com
varios tracos de concretos, confeccionados em laboratérios, que s3o subsidios para

treinamento e diagnostico pela rede neural.

As conclusdes e sugestdes para novos trabalhos sdo apresentadas no capitulo 5. No final
estdo anexadas as fichas dos concretos ensaiados em laboratorio e com as caracteristicas

técnicas dos materiais empregados.
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Capitulo 2

CONCRETO

2.1 Historico

Um breve e sucinto relato historico baseado em Helene e Terzian (1993), restringido a
fatos correlatos a dosagem do concreto, vem ressaltar o desenvolvimento ocorrido para se

controlar cientificamente o comportamento desse material estrutural.

Inicialmente os conglomerados eram utilizados sem a acuidade estrutural necessaria ao
seu proporcionamento e advinha de experiéncias anteriores. Até o inicio do século XIX pouco

se sabia sobre as grandezas técnicas necessarias para controlar concretos € argamassas.

Joseph Aspadin patenteia na Inglaterra, em 1824, um processo de fabricacdo de cales
hidraulicos artificiais. O ligante conseguido denominou-se cimento Portland. Naquela época
os primeiros concretos eram produzidos utilizando cimento Portland, areia, brita e dgua para
hidratar o cimento e tornar a massa fluida. Dificilmente ultrapassavam a resisténcia de 10

MPa. Hoje a resisténcia supera 200 MPa.

A importancia da quantidade de 4gua e granulometria da areia sdo detectadas em 1828
por Louis J. Vicat, onde suas insuficiéncias ou excessos influenciam na resisténcia final.
Naquela época, Rondelet percebe que a natureza da areia nio influencia de sobremaneira sua

resisténcia, € sim sua granulometria.

Data de 1887 o inicio do conhecimento cientifico e tecnoldgico sobre cimento

Portland. Henry Le Chatelier determina seus componentes quimicos € suas reagdes principais.
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Somente 42 anos apds, em 1929, R. H. Bogue amplia esses conhecimentos com analises pelo

método granulométrico, aceitas até hoje.

A partir desses conhecimentos houve um incremento nas pesquisas mais detalhadas

sobre os conglomerados, visando principalmente a determinag@o da proporgao entre eles.

Dentre varios estudos, considera-se que o primeiro estudo racional dos materiais foi o
de René Ferét. Descobriu a lei fundamental que relaciona a resisténcia da argamassa com sua
compacidade. Relacionou o volume absoluto de 4gua mais o volume de vazios da argamassa

com o cimento. Prop0s a seguinte expressao:

2

fi=K (fi—b:n) 2.1.1)
sendo:
fei : resisténcia a compressdo das argamassas a j dias de idade;
K; : constante que depende da natureza dos materiais, da idade e das condi¢des de
cura;
Cus : volume absoluto de cimento por unidade de volume de argamassa;
m . volume absoluto do agregado graudo por unidade de volume de argamassa.

Posteriormente, seguiram-se novos estudos e observacdes sobre a granulometria dos
agregados e suas propor¢des considerando os espagos vazios. Destaca-se o trabalho de Fuller

e Thompson, por volta de 1907.

Duff A. Abrams, em 1918, fez uma das maiores contribui¢cdes para a dosagem do
concreto. Depois de varios ensaios detectou que a resisténcia do concreto endurecido, como
demais propriedades, varia numa relagdo inversa da relagdo dgua/cimento. Propds a famosa

formula:

K;
fcj =

- —2 (2.1.2)
(K3) /Car

sendo:
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K>;e K; : constantes que dependem da natureza dos materiais, da idade e condi¢des

de cura;
H : volume de agua por unidade de concreto;
Cop : volume aparente do cimento por unidade de concreto.

(3

Abrams introduziu também o termo “modulo de finura” e o método adotado para
consegui-lo. E um indice tdo representativo que é adotado mundialmente nas normas
registradas. Também introduziu a nogdo de trabalhabilidade do concreto e propos a medida de
sua consisténcia, através do ensaio de abatimento de um tronco de cone. Também adotado

mundialmente pelas normas.

Em 1931 Inge Lyse demonstrou que, dentro de certos limites, € possivel considerar a
massa de 4gua por unidade de volume de concreto como a principal determinante da
consisténcia do concreto fresco, qualquer que seja a propor¢do dos demais materiais. Sugeriu

o emprego da relacdo dgua/cimento em massa € ndo em volume.

Em 1937 Caquot estabelece a lei de variagdo do indice de vazios de uma composi¢ao
granulométrica com o inverso da raiz quinta da méxima dimensao do inerte. Também anuncia

o efeito parede.

Nesses trabalhos iniciais detectaram-se pardmetros e grandezas principais para o
controle das caracteristicas do concreto no estado fresco e endurecido. Seguiram-se dai varios
trabalhos de diversos autores, conseguindo melhorias no relacionamento entre essas grandezas
e controle de suas propriedades. Naquela época tem-se também o grande impulso na
formulacdo de normas e métodos. Dispunha-se de muitas propostas individuais, havendo a

necessidade de uma generaliza¢do consensual.

O proximo grande evento foi na Inglaterra, que promoveu o ‘SYMPOSIUM ON MIX
DESIGN AND QUALITY CONTROL OF CONCRETE’ , em 1954, alcancando sucesso em
uma das maiores contribuicdes dos tempos recentes. A dosagem e modelagem do concreto
recebem grandes contribuicdes matematicas na area de estatistica. Vislumbra-se também a
estreita relagdo que ha entre os pardmetros de dosagem e os de controle da qualidade do

concreto.

No Brasil, o inicio se da pela Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo, em

1899, no Gabinete de Resisténcia dos Materiais. A partir de 1934, passou a ser denominado
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Instituto de Pesquisa Tecnolégica do Estado de Sdo Paulo. Em 2009 tivemos 110 anos de

tecnologia.

Com o concreto armado assumindo mais importancia, ha um grande desenvolvimento
na engenharia nacional, a partir da década de 20. Inicia-se também a produ¢do de cimento

Portland, aumentando ainda mais os estudos e ensaios técnicos referentes.

Voltado a parte pratica, destacam-se as cartilhas e calculadoras de tragos de concreto
elaborados por Abilio de Azevedo Caldas Branco, contribuindo para levar os métodos de
dosagem ao alcance dos mestres-de-obras, sendo muito utilizadas nas décadas de 30,40 e 50.
Tratava-se da primeira aproximacdo do trago 6timo, em geral, com excesso de ligante e de

argamassa.

Em 1956, ¢ publicado pela Associacdo Brasileira de Cimento Portland — ABCP o
método para dosagem racional do concreto. Elaborado por Ary Torres e Carlos Eduardo
Rosman, do IPT. Sdo incorporados os conhecimentos da estatistica para a ado¢do da
resisténcia média de dosagem, abandonando o critério do modulo de finura para a proporg¢ao

dos agregados.

Passa-se um bom periodo, desde 1956, com consideravel auséncia de publicagdes
técnicas sobre dosagem. Em 1971/72 foi fundado o Instituto Brasileiro do Concreto —
IBRACON, que representa o mais expressivo canal de divulgacdo dos trabalhos sobre

argamassa, concreto armado e protendido.

De forma sintetizada, tem-se um cronograma dos acontecimentos principais que
envolvem o conhecimento sobre a dosagem do concreto. E um estudo extenso e continuo e
que se torna mais complexo a medida que o material concreto evolui em sua formulagdo, com

novas adi¢des quimicas e de agregados.

O assunto dosagem ¢ geralmente referido nas normas de projeto limitando-se a
especificagdo do calculo da resisténcia média de dosagem a partir da qual se faz o
proporcionamento do concreto. A resisténcia do concreto € apenas uma das atividades do

estudo de dosagem. Ela tem também importancia técnica e econdmica destacada.
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2.2 Dosagem do Concreto

A dosagem do concreto é conceituada como sendo o proporcionamento adequado dos
materiais que o constituem. Nesse procedimento vdrias caracteristicas sobre o concreto

elaborado devem ser observadas.

Para o projetista estrutural, a resisténcia a compressdo do concreto endurecido € o
principal pardmetro a ser considerado (Helene, 1993). Sua determinagdo ¢ relativamente
simples e objetiva, sendo suficiente o rompimento de alguns corpos de prova nos ensaios de
compressdo axial. A simplicidade e aceitagdo plena desse procedimento se justificam pelo
fato do parametro ‘resisténcia’ ser sensivel as alteragdes minimas na composi¢do desse

material.

A dosagem adequada também responde por caracteristicas do concreto no estado
fresco e que envolvem as técnicas de execucdo, transporte, langamento e adensamento, assim

como pela geometria da estrutura a comporta-lo.

A compatibilizacdo entre essas caracteristicas Otimas, para o concreto fresco e
endurecido, é tema de pesquisas sistematicas ao longo da histdria. E um material heterogéneo
e complexo que tem passado por constantes evolu¢des em suas composi¢cdes € métodos,

tornando-se um desafio técnico constante.

De forma sucinta, o concreto ¢ um material heterogéneo constituido por uma vasta
gama de particulas granulares, variando de dimensdes menores que um micron (silica ativa)
até a centimetros (agregados graudos). Nessa escala, o concreto ¢ dividido em duas fases:
matriz e agregados (figura 2-2-1). A matriz ¢ composta pela pasta de cimento e os agregados

pelos materiais inertes e rigidos.

Segundo Formagini (2005) e Nunes (2001), ao longo de varios anos produziram-se
concretos para fins estruturais com resisténcia entre 15 e 25 MPa, adequados e suficientes
para um grande numero de obras. Com o passar do tempo observa-se um crescente aumento

na resisténcia desse concreto convencional, entre 25 a 35 MPa.
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materiais
cimenticios

R 7 agregados

MEP

Figura 2-2-1: fases do concreto. Matriz e agregados (FORMAGINI, 2005).

A partir da década de 70 concretos com resisténcia superior, entre 40 ¢ 50 MPa

comecaram a ser empregados nos elementos estruturais mais solicitados, como pilares.

Ficaram conhecidos como CAD (concreto de alto desempenho), porque além da resisténcia

elevada apresentavam maior durabilidade, devido a baixa porosidade (figura 2-2-2).

CONCRETO CONVENCIONAL

Baixa compacidade

Maior risco de segregagio

BAIXO OU MODERADO
DESEMPENHO

SOLUCAO VISANDO ALTO DESEMPENHO

Aumento da compacidade

Diminui¢do do risco de segregagao

MATERIAL COESO, POUCO

HETEROGENEO E DE ALTO DESEMPENHO

Figura 2-2-2: Compacidade em diferentes tipos de concreto (FORMAGINI, 2005).

Concretos com resisténcia superior a 120 MPa, denominados CONAD (concreto de

altissimo desempenho) ainda apresentam aplicagdes reduzidas devido a poucas condigdes

técnicas de producdo e dosagem e que envolvem elevado custo operacional e de componentes.
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Utilizando-se de materiais apropriados e cura térmica consegue-se concretos com 400
MPa e também atingiu-se o recorde de resisténcia a compressao de 800 MPa, com agregados

metalicos.

A evolugdo nas caracteristicas desse material ¢ fun¢do direta do conhecimento mais
profundo dos materiais empregados e, principalmente, dos métodos para dosa-los. A dosagem
do concreto € a acdo de proporcionalizar, de forma adequada, os materiais constituintes e que

visam atender as principais condigdes:

a) Exigéncias de projeto: o projeto estrutural especifica as caracteristicas minimas de
resisténcia, impermeabilidade, resistividade elétrica, acabamento e outras mais
que o concreto endurecido deve apresentar;

b) Condicoes de exposicdo e operagdo: o proporcionamento dos materiais deve levar
em conta as caracteristicas de agressividade atmosférica, do solo e dos eventuais
produtos em contato com a estrutura;

¢) Tipo de agregado disponivel economicamente: visa atender a disponibilidade de
agregados com caracteristicas aceitdveis quanto a forma, textura e reatividade
quimica aos compostos da pasta cimenticia;

d) Técnica de execugdo: estdo relacionadas principalmente com as operagdes de
transporte, langamento e adensamento do concreto disponiveis e planejadas para
0 emprego na obra. Relaciona-se as diversas propriedades que o concreto possui
em seu estado fresco;

e) Custo: admite-se que um concreto ¢ econdmico quando consegue atender as

exigéncias anteriores com o minimo consumo de cimento.

Conclui-se que a dosagem do concreto ¢ um processo abrangente, exigindo amplo
conhecimento de suas propriedades, tanto no estado endurecido com no estado fresco. As
propriedades funcionais do concreto endurecido, tais como: resisténcia a compressdo,
durabilidade e aparéncia; s6 podem ser asseguradas se a trabalhabilidade do concreto fresco

for compativel com as condi¢des de trabalho.

Nos ultimos anos, diversas mudangas foram introduzidas nos métodos de dosagem do

concreto, tornando-o mais complexo. Principalmente porque, além dos materiais iniciais:

18



cimento, areia, brita e agua; também podem entrar, nas suas mais recentes versoes, aditivos
minerais, aditivos quimicos, polimeros e fibras. Os cimentos também apresentam diversas
variagdes em suas formulagdes. Dessa forma, a dosagem do concreto ¢ uma tarefa ardua e em

constante desenvolvimento.

Os métodos de dosagem desenvolvidos permitem obter, tedrica e analiticamente, um
primeiro traco e sua correspondente resisténcia a compressdo. No entanto, essa primeira
proporgdo deve ser conferida e ajustada através de amassadas experimentais em laboratdrio. A
necessidade desses ajustes decorre da impossibilidade de reproduzir todas as caracteristicas
dos materiais utilizados em modelos matematicos. Esse fato torna-se uma afirmacao

incontestavel, apesar dos estudos aprofundados (HELENE, 1993). O concreto em sua forma

ideal e pronta para producdo ¢ um trabalho laboratorial.

Diante de infinitas possibilidades no proporcionamento desses materiais, o
conhecimento técnico deles permite a criagdo de pardmetros e indices a serem observados em
suas utiliza¢des. Os mais comuns, como a relagdo agua/cimento, a porcentagem de argamassa
ideal na mistura, o ‘slump’, sdo parametros que conduzem as caracteristicas técnicas
adequadas a trabalhabilidade e resisténcia do concreto. Existem diversos parametros,
conforme o concreto se torne mais complexo ou € especifico para determinadas necessidades
e situagdes. Visam atender as principais condi¢cdes a serem observadas na dosagem do

concreto.

As propriedades do concreto endurecido sdo normalmente expressas pelos projetistas
de estruturas. Nessa ocasido, a resisténcia a compressdo ¢ a propriedade adotada. Esta
diretamente ligada com a seguranga e resisténcia estrutural. As propriedades do concreto
fresco sdo determinadas pelas técnicas de execucdo: transporte, lancamento e adensamento do
concreto. A compatibilidade entre as caracteristicas 6timas do concreto fresco, para uma dada

situacdo, e aquelas exigidas apds o seu endurecimento nao ¢ tarefa facil.

Por outro lado, ndo hé duvidas que a melhor propriedade do concreto e que melhor o
qualifica € a resisténcia a compressdo. Desde que na sua dosagem e preparag¢do tenham sido
levados em conta os aspectos da trabalhabilidade e durabilidade. Qualquer modificacdo na
matriz dos materiais ou proporcionamento delas podera aparecer numa variagdo da resisténcia
final. E uma propriedade muito sensivel, capaz de indicar com presteza as variagdes da
qualidade do concreto. Na maioria dos métodos de dosagem as quantificagdes dos materiais

tornam-se as grandezas preponderantes.
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2.3 Método de Dosagem

Depara-se com uma grande quantidade de procedimentos e conceitos € que insinuam
ser a determinacao do traco de concreto uma atividade essencialmente teorica e complicada. E
comum recorrer as famosas tabelas de tragos de concreto, que sintetizam muito dessas teorias

e que facilitam essa tarefa. Nao leva em conta a diversidade de materiais existentes no pais.

Esse assunto exige escrever um tratado sobre ele, o que ndo € a intengdo. Comenta-se
aqui uma metodologia clara e precisa, sendo sua aplicacdo corrente nos dias atuais. Leva a
dosagem do concreto mais proximo de uma pratica laboratorial e incorpora as caracteristicas
técnicas dos materiais utilizados, que era falho nas tabelas generalizadas. Ela ¢ descrita em

detalhes nas literaturas atuais, sendo sua grande expressdo o trabalho de Helene (1993).

24 Caracteristicas dos Materiais

E de interesse ressaltar algumas caracteristicas principais dos materiais que
influenciam a dosagem do concreto. O controle deles por normas e métodos propicia meios
seletivos para esses materiais e, de certa forma, contribuir para a adocdo de métodos de

dosagem mais simplificados.

2.4.1 Cimento

- Finura: influi na velocidade da reacdo de hidratagdo. A variagdo da finura
corresponde a  variagdes na resisténcia, exsudacdo, impermeabilidade,

trabalhabilidade e coesdo. E avaliada pela NBR 5732;

- Resisténcia a compressdo: dessa verificagdo € possivel conhecer seu comportamento

mecanico. E verificado pela NBR 5739.
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2.4.2 AGREGADOS MIUDOS

-Granulometria: é a proporg¢ao relativa expressa em forma de porcentagem (%) em que
se encontram os graos de certos agregados. Influencia na compacidade e resisténcia.

Verificada pela NM 248;

-Moédulo de Finura: Relaciona-se com a area superficial do agregado, alterando a agua

de molhagem para certa consisténcia;

-Massa Unitaria: ¢ a relacdo entre massa total de certo volume de agregados e esse
volume, considerando-se os vazios existentes entre os graos dos agregados.

Verificado pela NM 45;

-Massa especifica: relacdo entre a massa e volume de cheios (volume dos graos dos
agregados). Verificado pela NM 52;
-Inchamento: aumento de volume de uma determinada massa de agregados causado

pela absor¢do de 4gua. E de fundamental importancia na dosagem em volume,
conforme figura 2-4-2-1;

- Coeficiente de Inchamento e umidade critica: mede o inchamento sofrido por uma
massa de agregado. Relaciona o volume final umido e o volume inicial seco. A
umidade critica ¢ aquela a partir do qual o coeficiente de inchamento ¢ considerado

constante. Verificado pela NBR 6467;
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Figura 2-4-2-1: Influéncia da umidade no volume da areia (HELENE, 1993)

- Curvas Normalizadas: Definidas pelos limites granulométricos da tabela da NBR

7211, reproduzida na tabela 2-4-2-1.

Tabela 2-4-2-1: Porcentagens acumuladas em massa.

Peneiras Zona 1 Zona 2 Zona 3 Zona 4
(mm) (muito fina) (fina) (média) (grossa)
6,3 0a3 0Oa7 0a7 0Oa7

4,8 0as 0al0 Oall 0al2
2,4 0as 0al5s 0a?25 5a40
1,2 0alo 0a?25 10 a 45 30a70
0,6 0a20 21240 41 a 65 66 a 85
0,3 50a85 60 a 88 70 a 92 80a95
0,15 85a 100 90a100 | 90a100 | 90a 100
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2.4.3 Agregados Graudos

As maiores influéncias desses agregados recaem sobre:

- Granulometria: € a proporcdo relativa expressa em forma de porcentagem (%) em
que se encontram os graos de um certo agregado. Age na compacidade e resisténcia.

Verificada pela NM 248;

- Dimensdo Méxima Caracteristica: quanto maior for a dimensdo desses agregados

mais econdmico € o concreto;

- Massa Especifica: relagdo entre massa e volume e o volume ndo-permeavel (volume

dos graos dos agregados). Verificado pela NM 53;

- Mistura de Agregados Graudos: a determinagdo adequada da mistura entre duas
faixas granulométricas pode ser feita pelo método da NM 45. A finalidade ¢ a

diminui¢do de custos.

2.5 Conceitos Fundamentais

A relagdo agua/cimento ¢ o pardmetro mais importante do concreto estrutural.
Definida uma relacdo agua/cimento e definidos certos materiais, a resisténcia e durabilidade

do concreto passam a ser unicas.

Assumem-se como leis de comportamento (Helene, 1993):

K
fej = al/ Lei de Abrams (2.5.1)
K,’c
a
m= K;+ K, * . Lei de Lyse (2.5.2)
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— 1000
¢= /(K5 + K, *m) Leide Molinari (2.5.3)
1+a)
a =——= Teor de argamassa seca (2.5.4)
(1+m)
= 4 Consumo de cimento/m3 (2.5.5)
l+a+p+a/c
m=a+p (2.5.6)
sendo:
Jo; © resisténcia & compressdo axial a idade j, em MPa;

a/c : relagdo dgua/cimento em massa (kg/kg);

a : relagdo agregado miudo seco/cimento em massa (kg/kg);

m : relagdo agregados secos/cimento em massa (kg/kg);

o teor de argamassa seca (kg/kg);

p . relacdo agregados graudos secos/cimento em massa (kg/kg);

K, K>, K3, Ky e Kg: constantes que dependem exclusivamente dos materiais (cimento,

agregados e aditivos);
C : consumo de cimento/m’ de concreto adensado (kg/m’);

y : massa especifica do concreto (kg/m’).

2.6  Estudo Experimental

O diagrama de dosagem a ser elaborado resulta de experiéncias laboratoriais e
necessita de 3 pontos que correlacionam: a resisténcia a compressdo (f;); relagdo
agua/cimento (a/c); traco (m) e o consumo de cimento (C), conforme os eixos do grafico da

figura 2-6-1.
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Trago Pobre Trago Normal Trago Rico
m=6,5 m=5,0 m=3,5

A fcj (MPa)

A

C (kg/m "a/c (ke/ke)

Abatimento 8 cm

"' m (kg)

Figura 2-6-1: Modelo de comportamento do diagrama de dosagem

A consulta posterior a esses diagramas fornece a quantidade de cimento, dgua, areia e

brita necessarios para se obter um concreto com a resisténcia a compressao desejada.

Para sua elaboracdo sdo confeccionados 3 tracos de concreto, iniciando pela relagdo
1:5,0 (cimento: agregados totais secos em massa), ou m = 5,0, denominado trago normal.
Baseado nas informagdes desse traco é que se confeccionam mais dois, definidos em 1:3,5

(traco rico) e 1:6,5 (traco pobre).

Inicia-se o estudo visando a determinacdo do teor de argamassa ideal (ajzq) para o
traco normal 1:5,0. Ressalta-se que a falta de argamassa acarreta porosidade no concreto e
falhas na concretagem. O excesso de argamassa melhora a aparéncia do concreto, aumenta

seu custo e pode ocasionar maior fissuramento e retracao.

O trago normal é confeccionado com diversos teores de argamassa, variando de 35% a

65%, conforme o acréscimo de agregado middo (areia) e cimento, de forma continua. Em
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cada acréscimo de materiais sao feitas observagdes praticas referentes a presenca de vazios na
mistura, desprendimento de agregados graudos, compacidade e homogeneidade. Para o
melhor concreto, obtido dentro dessas caracteristicas, sdo realizados ensaios finais de tronco

de cone com a determinacio da 4gua necessaria para um abatimento desejado.

A mistura que melhor se ajusta a essas observacdes praticas ¢ a utilizada na confec¢do
de corpos de prova para ensaio da resisténcia aos 3, 7, 28, 61 e 91 dias de idade. O teor de
argamassa a para essa mistura ideal esta determinado, como também a relacdo dgua/cimento

para o abatimento desejado.

O estudo prossegue com a producdo de concreto para os outros 2 tragos, o rico € o
pobre, mantendo o a ideal. Novos ensaios sdo realizados para cada trago, de forma a se obter a
relag@o a/c correspondente ao abatimento predeterminado. Feito isso, moldam-se os corpos de

prova desses tragos para o ensaio da resisténcia.
O controle para toda essa operagdo ¢ regido pelas Normas:

- NBR-5738 - Moldagem e cura de corpos de prova de concreto cilindricos ou

prismaticos;

- NBR-5739 - Ensaio de compressao de corpos de prova cilindricos de concreto.

Com os dados obtidos nesse estudo experimental e de suas correlagdes € que se
constrdi o diagrama de dosagem da figura 2-6-1. E valido para o mesmo tipo e classe de
cimento. As leis fundamentais, formuladas anteriormente, podem ser verificadas utilizando-se
dos dados obtidos pelo diagrama. A obtencdo do diagrama de dosagem para concretos com

adicdo de novos componentes também se utilizam da mesma metodologia.

Os procedimentos descritos nesse método, aliados as recomendacdes gerais sugeridas
no texto da NBR-6118, formam parte das opera¢des de ensaio e controle que tem por objetivo

medir a resisténcia potencial do concreto.

Fica implicito que todos os materiais utilizados obedecem previamente as normas e
métodos que recaem sobre eles e, dessa forma, imprime uma padronizacdo em suas
caracteristicas desejadas. Esse fato vem contribuir para a eficacia, simplicidade e

generalizagdo dos métodos de dosagens, como o exposto acima.
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As resisténcias a compressao relatadas até aqui e as obtidas pelo diagrama de dosagem
sdo as denominadas f;. Os métodos de dosagem vdo além e completam o estudo com a
determinagdo das resisténcias denominadas f;;, ou resisténcia caracteristica & compressao.

Nesta pesquisa hd interesse pela resisténcia f;;, onde se manifestam as variagdes de todos os

fendmenos abordados até aqui.
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Capitulo 3

REDES NEURAIS

3.1. Conceitos Basicos

As redes neurais artificiais (HAYKIN, 2008) foram concebidas de forma a emular, em
um computador, a estrutura e funcionalidade do cérebro. Para isso, os pesquisadores tiveram
de buscar alternativas para modelar o neurénio biologico, tanto na sua estrutura quanto em sua
funcionalidade, na conectividade e interatividade dos neurdnios e, principalmente, na

dindmica operacional do sistema biologico.

Esse tipo de rede necessita de arquiteturas paralelas, de algoritmos adequados na fase
de “aprendizagem ou treinamento” ¢ alta capacidade de processamento. Nao necessitam de
modelos precisos da realidade fisica do problema e possuem alta capacidade de adaptacao.
Suas principais vantagens sdo: tolerancia a falhas; aplicacdes em tempo real; capacidade de
auto-adaptacdo e resolver problemas praticos sem a necessidade da definicdo de regras ou
modelos precisos. As redes neurais artificiais oferecem melhores abordagens para problemas
que requeiram: reconhecimento de padrdes; classificacio de padrdes; identificagdo;
aproximacdo de fun¢des e aprendizado. Como principal area de aplicagcdo pode-se citar areas

onde ¢ dificil criar modelos precisos da realidade.
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3.2. Neuronio Artificial

O modelo matemdtico de um neurdnio artificial foi idealizado pelos pesquisadores
W.S. McCulloch e W.H. Pitts no ano de 1943. Compde-se basicamente de conexdes € pesos

de entrada, de uma fun¢do de mapeamento e uma saida, conforme figura 3-2-1.

| 2 @ret S

Figura 3-2-1: Neuronio artificial.

sendo:
X  : sinais de entrada — vetor de entrada n-dimensional;
w; : peso (intensidade) das conexdes;

) : funcdo de transferéncia;
a(.) : fungdo de ativacdo (matematica);

p(.) : func¢do de propagacio;

s;  : estado de ativa¢@o do j-€simo neur6nio;
y : saida do neur6nio — existe uma unica saida que pode alimentar outros
neuronios.

A funcdo de ativacdo ‘a(.)’ processa as entradas ponderadas pelos respectivos pesos

(w;) e mede o estado de ativacdo para o neurdnio. A fun¢do de ativagdo mais utilizada ¢:

n
ai(X, W) =WTX = Z Wijxj' (321)
j=1
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A fungdo de propagagdo ‘p(.)’ se encarrega de propagar o estado de ativagdo como um
estimulo para outros neurdnios. E quem define e envia para fora do neurénio o valor do
estimulo a ser passado adiante, para os préximos neurdnios da rede. Dentre algumas fungdes
existentes, a funcdo sigmoidal permite que a entrada assuma qualquer valor no intervalo (- e
o) e 0s comprime para o intervalo [-1, +1] ou [0, +1]. Geralmente, ¢ a mais adotada em

virtude de ser continua, monotona, ndo-linear e facilmente diferenciavel.

Essas fungdes de propagacdo tomam a forma:

Funcdo
Sigmoide
s +1 .
1—el4s 5 =alnd (3.2.2)
y_m(para—lﬁyﬁl) —* Y
F=1
Funcgéo
Sigmoide
1 5 +1 saida
0

Figura 3-2-2: Fungoes sigmoidais.

sendo:
A :inclinagdo da fungdo sigmoide;

e :numero de Neper (fungdo exponencial) = 2,71828.

As funcdes sigmoidais devem ser empregadas quando se trabalha com grandezas de

saida (), com variagdes entre —1 e +1 e entre 0 e +1, respectivamente.
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Figura 3-2-3: Representagdo de um neurénio com fungdo sigmoidal.

O efeito da variagdo do pardmetro A na funcdo sigmoide pode ser melhor

compreendido através da ilustracdo mostrada na Figura 3-2-4.

Figura 3-2-4: Comportamento da fungdo sigmoide com a variagdo de A (A1 > 12> 13 > 0).

Observa-se que a medida que 4 aumenta, a fun¢do sigmoide se aproxima da fun¢do

relé (funcdo relé = funcdo sigmoide com A = o). Portanto, o pardmetro A ‘“controla” a

inclinagdo da fun¢do sigmoidal.
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Apos os estimulos de entrada terem sido processados pela fungdo de ativagdo, o estado
de ativacdo ¢ passado para a funcdo de propagacdo, que produz o valor de saida (y) do

neurdnio.

A funcdo matematica de mapeamento do neurdnio, chamada de fungdo de
transferéncia f{.) é, portanto, constituida pela composicdo das funcdes de propagacao p(.) e de

ativacdo a(.), ou f.) = p(.).a(.).

3.3. Estrutura da Rede

Nao héd procedimento deterministico para estruturar uma rede. Genericamente, a
realizagdo de uma rede neural artificial consiste na associag¢do de varios neurdnios conectados

entre si e dispostos em camadas, sendo que os parametros mais relevantes sao:
- nimero de camadas (/ayers) de neurdnios;
- nimero de neurdnios por camada;
- topologia das interagdes;
- fun¢do de transferéncia;

- representacdo dos dados.

Dois principais tipos de estrutura compdem o universo de modelos de RNA’s: as

unidirecionais (feedfoward) e as recorrentes.

a) Feedfoward: todas as conexdes entre neurdnios diferentes (intercamadas) obedecem
a direcdo “entrada — saida”, ndo havendo conexdes entre neurénios de uma mesma camada
(intracamadas). Todas as saidas dos neurdnios de uma camada sdo conectadas com todos os
neurdnios da camada posterior, conforme é mostrado na figura 3-3-1. E a rede a ser

empregada nesta pesquisa;
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Camada 1 Camada 2 Camada 3

I
(entrada) 3 neurdnios 1 neurdnio

Fungdo
+1
t Sigmoide
wot bias -

2 Wit %(—T—) >Jl_1 x

Y11 =
Fungdo w0 Funcdo
) Sigmoide o ﬁ@ho@e
wia W02 blas w01 bias i

// +1 +
W2 W2\ /V;\d—/ » . Y21 @ ¥ J\T Yy

h Fungao

Sigmoide W

W2a +1 /
*3 W33 *l— +

Figura 3-3-1: Rede neural feedforward com ndo-linearidade sigmoidal.

b) Recorrentes: sdo redes com realimentagdo, onde o neurdnio pode ser direto ou
indiretamente retroalimentado pela sua saida. Cada camada pode conter conexdes entre os
elementos de processamento da mesma camada, das camadas anteriores e das camadas
posteriores. Ndo existe um sentido Unico para o fluxo dos sinais entre neurénios ou entre

camadas.

A topologia de uma RNA ¢ bastante flexivel. Diversos modelos tém sido sugeridos na

literatura em fung¢@o dos problemas a que se destinam.

Uma rede neural podera possuir uma ou mais camadas, sendo que cada camada terd
uma matriz de pesos w, um vetor de polarizagdo B (bias), uma fungdo de ativacdo a(.), e uma
funcdo de propagac¢do p(.) que podera ser igual em todas as camadas ou ndo, e um vetor de
saida y. A ultima camada é chamada de camada de saida e todas as outras sdo comumente
chamadas de camadas escondidas ou intermedidrias, podendo ainda ser a primeira delas
chamada de camada de entrada. A tUnica fun¢do da camada de entrada € armazenar a

informagdo para ser passada para a camada seguinte de neuronios.

N3ao ha defini¢do para o nimero de camadas intermediarias, que pode variar de 1 a n.

A quantidade dessas camadas é livre. Observa-se que o aumento do nimero de camadas

33



acarreta o aumento da complexidade e do tempo de processamento da rede. Aumentando o
numero de neurdnios por camada acarreta o aumento do grau de liberdade da fungédo de
transferéncia, e quanto maior o nimero das varidveis livres menor serd a capacidade de

generalizacdo da rede. Logo, o objetivo € resolver o problema com a menor estrutura possivel.

3.4. Treinamento da Rede

O treinamento da rede ¢ um processo sistematico na qual um conjunto de entrada
produza um conjunto de saida desejada ou consistente. Geralmente, constitui-se no ajuste do
conjunto de pesos (‘w’) de modo a executar uma tarefa especifica. Acontece, basicamente, de

duas formas distintas.

a) Supervisionado: utiliza um conjunto de pares (entrada — saida) em que para cada
padrio de entrada ¢ especificado um padrio de saida desejado (resposta desejada). O
aprendizado ocorre no momento em que a saida gerada pela rede, a partir dos célculos
efetuados com o padrdo de entrada e os pesos recorrentes, for diferente da desejada. A rede
devera entdo, segundo alguns critérios, ajustar os pesos de forma a reduzir tal erro. Essa
dindmica ¢ repetida para todo o conjunto de dados (entradas e saidas) sistematicamente, até

que a taxa de erro esteja dentro de uma faixa satisfatdria.

O processo basico do aprendizado supervisionado pode ser sintetizado pelos seguintes

passos:

- escolha inicial dos pesos, geralmente valores aleatorios (ou pesudo-aleatorios) e

pequenos;
- apresentacdo de uma entrada cuja saida correspondente € conhecida;
- célculo da saida a ser gerada pela rede;

- célculo do erro (saida desejada x saida gerada);

- ajuste dos pesos;

- verificacdo do erro. Se satisfatério — fim —, caso contrério retorna.

b) Nao-supervisionado: também ¢ conhecido como aprendizado auto-supervisionado
e classifica os padrdes similares sem utilizar pares (entrada — saida), ou seja, no treinamento

da rede s@o usados apenas valores de entrada. A rede trabalha essas entradas e se organiza de
34



modo a classifica-las mediante algum critério de semelhanca. Utiliza os neurénios como

classificadores e os dados de entrada como elementos de classificagao.

3.5. Algoritmo Retropropagacio

Em 1974 Werbos (1974) apresentou a primeira concep¢do do algoritmo
retropropagacdo. A partir de 1985 Rumelhart, Hilton e Williams (1985) trabalharam a ideia de

ajustar os pesos de uma rede neural das unidades de entrada para a de saida.

E um procedimento sistematico de ajuste de pesos baseado no erro quadratico dos
neurdnios de saida da rede neural em que tal erro € propagado no sentido inverso (saida —
entrada), passando pelas camadas escondidas. As variagdes dos pesos sdo determinadas

usando-se o algoritmo gradiente descendente (MINUSSI, 2007; LOPES, 2005):

AWk = wl+D) — wk = g(—ve2k) (3.5.1)
sendo:
AW : variacdo do vetor de pesos W;
k :indice que indica o nimero de iteragao;
a :taxa de treinamento;
Ve : vetor gradiente do erro quadratico;

2k - erro quadratico da rede neural.

Esse algoritmo encontra-se ilustrado na figura 3-5-1. O ajuste de peso segue na
dire¢do contraria ao gradiente de &*. O parimetro o atua como um fator de escala, diminuindo
ou aumentando o tamanho do vetor (—Ve?). Deste modo, a constitui num parimetro de
controle da estabilidade do processo de busca do ponto de equilibrio minimo. A arbitragem de

o deve ser realizada com critério.
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Figura 3-5-1: Método gradiente descendente.
3.5.1. Treinamento

O treinamento via Retropropagacdo (RP), como descrito em Minussi (2007), ¢
iniciado pela apresenta¢do de um padrdo X a rede, o qual produzird uma saida Y. Em seguida
calcula-se o erro de cada saida (diferenca entre o valor desejado e a saida). O préximo passo
consiste na determinagdo do erro propagado no sentido inverso, através da rede associada a
derivada parcial do erro quadratico de cada elemento com relacdo aos pesos e, finalmente,
ajustando os pesos de cada elemento. Um novo padrdo ¢ apresentado — assim, o processo €
repetido, para todos os padroes, até a convergéncia do sistema com tolerancia preestabelecida.
Os pesos iniciais sdo normalmente adotados como numeros randdmicos. O algoritmo RP
consiste na adaptacdo de pesos, tal que, € minimizado o erro quadratico da rede. Trata-se,
portanto, de um algoritmo de treinamento supervisionado, deterministico, de computagdo
local e que implementa o método do gradiente descendente na soma dos quadrados dos erros.
A soma do erro quadratico instantaneo de cada neuronio alocado na tltima camada (saida da

rede) ¢ dada por:
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ns
g2 Z &7 (3.5.1.1)

sendo:

&§=4di— yi;

d; : saida desejada do i-ésimo elemento da ultima camada da rede;
y; : saida do i-ésimo elemento da ultima camada da rede;

ns : nimero de neurdnios da ultima camada da rede.

Considerando o neur6nio de indice i da rede, e utilizando-se o método do gradiente

descendente, o ajuste de pesos pode ser formulado como:

sendo:
k : indice de iteragao.
AU (k) = —alVi(K)];

Vi(k) : gradiente do erro quadratico com relagdo aos pesos do neurdnio i avaliado

em k;

U; : vetor contendo os pesos do neurdnio i, Ui = [W,; Wy; Wy Wyi]T.

O algoritmo RP ¢ abordado na literatura de varias formas com o proposito de torna-lo
mais rapido computacionalmente. Uma formulagdo bastante interessante ¢ o algoritmo RP
com momento. Entdo, efetuando-se o calculo do gradiente como indicado na equagdo
(3.5.1.2), considerando-se a funcdo sigmoide e o termo momento, obtém-se o seguinte

esquema de adaptacdo de pesos:
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sendo:

Au;i(k) = 2a(1 —n)Bjx; + nAugi(k— 1) ; (3.5.1.4)
a :taxa de treinamento (controle de estabilidade do processo iterativo);

u;j : peso correspondente a interligacdo entre o i-€simo € 0 j-€simo neurdnio;

n :constante momento (0 < n < 1).
Se o elemento j encontrar-se na tltima camada, ent3o:

B, = b (3.5.1.5)

Em que:

6 = derivada da fungdo sigmoide dada pela equagdo (3.2.2) ou (3.2.3),

respectivamente, com relagdo a s;:
0 =051(1-y%) ou O8=2y(1-y)
Se o elemento j encontrar-se nas demais camadas, tem-se:

Bi=19 Z Wik Br (3.5.1.6)

kERJ’

sendo que:

R:

;- conjunto dos indices dos elementos que se encontram na fileira seguinte a fileira

do elemento j e que estdo interligados ao elemento j.
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A derivada da fung¢do sigmoidal (3.2.2) vale:

ay/ _ d[1—e?s B [1 + e"ls])le_’ls — [1 — e"“](—/le"ls) B
05~ 95 [1+e 25|~ [14 e=*5]?

A 4de™™

2
Nessa expressdo pode-se acrescentar no numerador os termos (1 -1) e [(e‘ls) -

e—As2, ou seja, estdo sendo acrescentados 2 valores nulos, o que ndo afeta o resultado final:

3, / A dae 4+ 114 (e78) — (e¥)?
ds 2 -

2 [1+ e=%s]2

A [1+e"15]2 [l—e"ls]2
T2 |[M+e B2 [1+e A2

=0,51(1 — y?) (3.5.1.8)

A derivada parcial da fung¢do sigmoide dada pela Equacgdo (3.2.3) pode ser descrita

por:

ay/ _a[ 1 ]_ —12e™™ (A -1)+e ™

05— dgl1+e 2] [1+e 227 7 [1+e ]2
_/1[1+e"15]—1_/1 14+e™ 1 _
T e 2 T T[T+ e B2 [14e M2

='1{ S - }=/1( -y = y(d-y) (3.5.1.9)
14 e [1+e—,15]2 y—=y y y D.1.
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O termo momento promove movimentos em uma dire¢do determinada pelo método
gradiente e corrige essa direcdo, levando em conta as direcdes adotadas anteriormente. E
considerado o histérico (memoria) das direcdes no processo de convergéncia e o algoritmo

ganha velocidade.

Na Figura 3-5.1.1 mostra-se como realizar o treinamento da rede neural feedforward
de 3 camadas (2, 3 e 2 neurdnios, nas camadas de entrada, escondida e de saida,

respectivamente), via retropropagacdo. Como forma ilustrativa omite-se o termo momento.
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3.5.2. Consideracdes Sobre o Algoritmo Retropropagacao

Os parametros usados para aprendizado dependem do modelo da rede adotada, e que
na pratica implementam um procedimento matematico de otimiza¢do que busca minimizar ou
maximizar uma determinada fungdo. Para um treinamento supervisionado busca-se a
minimizacdo do erro médio quadratico e aceleracdo do treinamento. Os parametros utilizados

aqui e descritos anteriormente sdo: a taxa de treinamento e o fator momento.

O algoritmo retropropagacdo tem fornecido bons resultados em sua aplicagdo na area
da engenharia civil. Um dos problemas encontrados € referente ao tempo de processamento

necessario durante a fase de treinamento, caracteristica almejada pelas redes neurais.

Nas aplicagdes que ndo necessitam de treinamento continuado e a descricdo do

fendmeno analisado € o interesse maior, o quesito tempo ¢ irrelevante.
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Capitulo 4

DOSAGEM DO CONCRETO POR REDES NEURAIS

4.1. Metodologia

A diversidade nas caracteristicas técnicas dos materiais empregados na confec¢do de
concretos faz da dosagem experimental uma pratica rotineira e segura. Na obten¢do do
diagrama de dosagem sdo atendidas as especificagdes adequadas para o concreto em seu
estado fresco e endurecido. O teor ideal de argamassa da mistura é determinado e o diagrama
elaborado ¢ utilizado com seguranga para os mesmos materiais utilizados. A tarefa de
dosagem passa a ser a determinagdo quantitativa desses materiais para se conseguir uma

resisténcia a compressao desejada para o concreto endurecido.

7

Tradicionalmente, entdo, o concreto ¢ elaborado de uma maneira que segue
experiéncias anteriores, € que a quantificagdo desses materiais ¢ a variavel preponderante no

estudo de seu comportamento, como visto até aqui.

Sera utilizada uma rede neural feedfoward com técnica de retropropagacdo do erro
para prever a resisténcia do concreto. A rede ira trabalhar com dados normalizados. Terd uma
funcdo sigmoidal para propagacdo. A camada de entrada serd alimentada por quantidades dos

. ~ 3
materiais empregados para a confec¢cdo de 1 m” de concreto adensado.

A figura 4-1-1 mostra um exemplo idealizado de uma rede neural para prever a
resisténcia de concretos normais, ou seja, constituidos pelos componentes basicos: cimento,

areia, brita e dgua.
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Figura 4-1-1: Esquema de uma rede neural com 3 camadas.

Esses 4 componentes sdo os dados da camada de entrada da rede. A camada
intermediaria possui 6 neurdnios ¢ a de saida com 1 neuronio, onde estard o valor da

resisténcia.

Na dosagem do concreto, ha diversos parametros que relacionam a propor¢do entre os
materiais, como o teor de argamassa, teor de agregados mitudos, de agregados graudos, dentre

outros. Sendo um dos mais importantes a relagdo agua/cimento.

Nota-se, na estrutura da rede, que cada neurdénio da camada intermediaria recebe sinais
de todos os componentes da entrada. Os de entrada enviam sinais para todos da camada
intermedidria. Pode-se interpretar, dessa forma, a criagdo de uma estrutura complexa de
relagdes e iteragdes entre todos os componentes do concreto, € que uma parcela significativa
dessas relacdes ndo ¢ definida em forma de parametros no calculo convencional. Fica
perceptivel a capacidade de interpretar e generalizar o comportamento de um processo

qualquer, ou chegar bem proximo disso.

A rede neural serd utilizada de duas maneiras distintas. Numa primeira abordagem
pretende-se que ela assimile a funcionalidade de um diagrama de dosagem ja existente. Para

dados de treinamento sdo inseridos apenas os trés tracos de concreto que originaram o
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diagrama convencional. Apds o treinamento, serdo diagnosticados pela rede varios tracos de

concreto extraidos do diagrama convencional e os resultados comparados.

Esse estudo sera aplicado em dois exemplos. No primeiro serdo utilizados diagramas
de uma experiéncia laboratorial envolvendo a adi¢do de borracha na confec¢do de concretos.
A segunda aplicagdo envolve diagramas fornecidos por uma empresa regional especializada

na produg¢do de concretos.

Essa abordagem se justifica pelo fato das empresas trabalharem constantemente com
materiais regionais disponiveis e o comportamento do concreto obtido ter boa precisdo em
relacdo ao diagrama que o gerou. Diagrama, esse, elaborado diante de vasta experiéncia com
os mesmos materiais. Ele ¢ altamente representativo para fornecer dados de treinamento para

uma rede neural.

Como ja mencionado, diagramas fornecem o comportamento do concreto para um teor
de argamassa tinico. No intuito de generalizar o estudo, sobre os mesmos materiais, € ampliar
a compreensdo do comportamento deles ¢ que se tem a segunda abordagem para as redes

neurais.

Para isto, serdo confeccionados varios tragos de concreto com diversos teores de
argamassa. Os corpos de prova serdo rompidos para a determina¢do de suas resisténcias a
compressdo e do modulo de elasticidade. A rede neural serd treinada com uma parcela desse
lote e a outra utilizada como tragos a serem analisados. Essa ¢ a maneira mais usual de se
empregar redes neurais, ou seja, com uma quantidade significativa de dados reais subsidiando

experiéncias anteriores.

4.2. Rede Neural Interpretando Diagramas de Dosagem

4.2.1. Aplicacao 1

Tem como base o trabalho realizado por Lemos (2007), onde ¢ feito um estudo
comparativo entre concretos com diferentes materiais introduzidos em sua concep¢do. Sao

eles:
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- concreto convencional, contendo: agua, cimento, areia e brita;
- concreto com po de pedra substituindo 40% da areia e aditivo plastificante;

- concreto com pd de pedra a 40%, borracha substituindo 10% da areia e aditivo

plastificante.

Sao concretos bem definidos para um estudo comparativo e possuem o mesmo teor de
argamassa (0,57). Utilizam-se os mesmos materiais em todos os tipos de concreto. Foram
elaborados os diagramas de dosagem para cada tipo de concreto e que serdo utilizados aqui

para fornecer os dados de entrada da rede neural.

Essa rede ¢ formada por 7 neur6nios na camada de entrada, 10 neur6nios na
intermediaria e 1 de saida, correspondente a resisténcia. Sdo 9 dados de entrada para
treinamento, 3 para cada tipo de concreto, correspondentes aos tracos que originaram os
diagramas de dosagem. O diagndstico € para 12 tragos, 4 tragos para cada tipo de concreto,
escolhidos de forma crescente em relagdo ao consumo de cimento e a relacdo adgua/cimento.

Serdo comparados os resultados fornecidos pelos diagramas e os gerados pela rede neural.

A segunda rede idealizada para teste possui 7 neurénios na camada de entrada, 14
neurdnios na segunda camada, 7 neurdnios na terceira camada e 1 de saida. Portanto, uma

rede com 4 camadas, conforme tabela 4-2-1-1.

Os dados de entrada, quantificados em peso por metro ctibico de concreto adensado,
sd0: cimento, agua, brita, areia, pd de pedra, borracha e plastificante. A saida das 2 redes

fornecera a resisténcia 4 compressao.

Os dados principais que formam os diagramas de dosagem sdo reproduzidos abaixo,
figuras 4-2-1-1 a 4-2-1-3, e correspondem aos tragos unitarios: 1:3,5; 1:5,0 e 1:6,5 (relagdo
1:m) para cada tipo de concreto. Ressalta-se a conduta experimental em confeccionar os 3
tipos de concreto com a mesma relagdo dgua/cimento, sem interesse pelo valor do abatimento

atingido (s/lump).
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Figura 4-2-1-1: Grdfico da relagdo a/c para os 3 tipos de concreto.
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Figura 4-2-1-2: Grdfico do consumo de cimento para os 3 tipos de concreto.
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Figura 4-2-1-3: Tensdes desenvolvidas para os 3 tipos de concreto e que formam os

diagramas de dosagem correspondentes.

Tabela 4-2-1-1: Pardametros e arquitetura das redes neurais utilizadas.

Dados da Rede Neural
Rede Dados Taxa de Momento Inclinagao Tempo
Neural | Treinados | Tolerancia | Treinamento () da Func¢éo lteracdes (s)
(@) 7 Sigmoide (4)
Rede 1 9 0,009 3,5 0,65 0,2 21167 15:28
Rede 2 9 0,009 3,5 0,68 0,2 11180 7:95
Numero de Neuronios da Rede Neural
RNA Camada 1 Camada 2 Camada 3 Camada 4
Rede 1 7 10 1 0
Rede 2 7 14 7 1
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Tabela 4-2-1-2: Tragos que formam os diagramas e foram utilizados para treinamento.

Tracos Para o Treinamento

Cimento | Agua Brita Areia Eeé ddr: Borrracha | Plastificante | Relagdo | Resisténcia | Trago
(kg) (kg) (kg) (kg) ko) (kg) (kg) alc (MPa) 1:m
492,50 | 206,85 | 950,53 | 773,23 0 0 0 0,42 48,80 3,50
368,00 | 202,40 | 949,44 | 890,56 0 0 0 0,55 40,00 5,00
292,00 | 204,40 | 940,25 | 957,77 0 0 0 0,70 29,00 6,50
492,50 | 206,85 | 950,53 | 463,93 | 332,63 0 2,21 0,42 48,10 3,50
368,00 | 202,40 | 949,44 | 534,35 | 383,10 0 1,84 0,55 37,00 5,00
292,00 | 204,40 | 940,24 | 574,66 | 412,02 0 1,75 0,70 28,00 6,50
492,50 | 206,85 | 950,53 | 386,61 | 332,63 31,80 2,22 0,42 41,00 3,50
368,00 | 202,40 | 949,44 | 445,28 | 383,10 36,63 1,84 0,55 33,00 5,00
292,00 | 204,00 | 940,25 | 478,88 | 412,00 39,39 1,75 0,70 24,20 6,5

Os dados sobre a rede treinada encontram-se na tabela 4-2-1-2. O diagndstico sobre
os 12 tragos encontram-se na figura 4-2-1-4 e tabela 4-2-1-3. Os dados de entrada da rede sdo:
cimento, agua, brita, areia, p6 de pedra, borracha e plastificante. S3o quantificados em kg/m’

de concreto adensado. A rede substitui os 4 diagramas.

Resisténcia (MPa)

50

45
T 40
e
h 35
s —+— Diagram.
4 3 Y —=— Rede-1
o

—— Rede-2
25
20

Tragos de Concreto

Figura 4-2-1-4: Grdfico comparativo de resultados entre diagramas e redes.
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Tabela 4-2-1-3: Dados dos concretos diagnosticados pela rede.

Tracgos Para a Analise

Cimento Agua Brita Areia Eg ddr: Borrracha | Plastificante Resisténcia| Rede 1 Rede 2
(kg) (kg) (kg) (kg) (ko) (kg) (kg) (MPa) (MPa) (MPa)
470,00 206,00 | 960,00 | 401,26 | 345,24 33,02 2,15 39,60 40,80 40,60
400,00 204,00 | 954,60 | 432,00 | 372,30 35,61 1,94 35,20 35,30 35,30
345,00 203,50 | 949,40 | 456,80 | 393,00 37,60 1,82 30,40 29,80 30,00
304,00 203,70 | 941,18 | 471,80 | 405,94 38,83 1,76 25,65 25,10 25,50
466,00 205,00 | 951,80 | 477,42 | 342,31 0 2,13 46,40 45,70 45,80
395,00 201,50 | 948,00 [ 517,00 | 370,05 0 1,82 40,20 40,10 40,30
341,00 201,20 | 942,00 | 544,11 | 390,13 0 1,80 34,50 34,40 34,50
301,00 201,70 | 933,19 | 561,60 | 402,67 0 1,75 29,60 29,40 29,50
470,00 206,80 | 954,00 | 794,50 0 0 0 47,05 48,20 48,30
405,00 206,50 | 963,05 | 871,50 0 0 0 42,75 43,80 43,90
345,00 203,50 | 949,40 | 913,00 0 0 0 36,95 36,60 36,70
306,00 205,00 | 948,70 | 951,60 0 0 0 31,00 31,80 31,70
Erro (%)

14
12
E
10
r
ro g
[/
6 —+—Rede-1
=™ —=—Rede-2

Tragos de Concreto

Figura 4-2-1-5: Grdfico comparativo de erros entre as redes.
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Os 3 tragos de concreto, para cada diagrama, sendo 2 extremos (1:3,5 e 1:6,5) e um
intermediario (1:5,0) foram suficientes para que a rede neural interpretasse o comportamento
dos diagramas com precisdo. Tais concretos fazem parte de um experimento laboratorial bem
condicionado em relagdo ao consumo de cimento e a relagdo agua/cimento, facilitando a
interpretacdo da rede neural para os 3 diagramas simultaneamente. A tolerdncia ao erro de
0,009 ¢ altamente indicativa dessa interpretacdo adequada. Na figura 4-2-1-4 as curvas

praticamente se sobrepdem. A figura 4-2-1-5 apresenta os erros de andlise pelas redes.

A rede neural mais simples, com 3 camadas, responde bem a essa aplicagdo. Das
varias redes testadas, a rede com 4 camadas tem respondido com mais eficiéncia e menor
tempo de convergéncia. Detectaram-se, também, melhores desempenhos com o pardmetro

momento fixado no intervalo 0,65 a 0.68.

4.2.2. Aplicagio 2

A segunda aplicagdo, interpretando diagramas de dosagem, é com concretos
fornecidos por uma empresa especializada. Correspondem aos concretos mais vendidos no

cotidiano, para estruturas simples e convencionais, com ou sem acréscimo de aditivos.
Possuem o mesmo tipo de cimento, brita e aditivos, podendo variar o tipo de areia e a
adicdo de escoria de alto forno. Sao 4 tipos de concreto:
1- Concreto normal: cimento, areia média, brita e agua.
2- Concreto contendo: cimento, areia média, brita, 4gua e plastificante.
3- Concreto contendo: cimento, areia fina, brita, d4gua e plastificante.

4- Concreto contendo: cimento, areia média, brita, agua, plastificante e escoria de alto

forno a 20%.
Os materiais constantemente utilizados pela empresa sdo regionais e o teor ideal de
argamassa definido é 0,49 com abatimento (slump) de 7 cm. Difere da aplica¢do anterior,
onde a relagdo agua/cimento era mantida constante em todos os tragcos. Os 4 diagramas de

resisténcia estdo juntos na figura 4-2-2-1.
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0,25 0,35 0,45 0,55 0,65 0,75 0,85

Relacdo a/c

Figura 4-2-2-1: Tensoes desenvolvidas para os 4 tipos de concreto e que formam os

diagramas de dosagem correspondentes.

Inicialmente serd aplicada a rede neural para interpretar somente um dos diagramas, no

caso o tipo 4 (figura 4-2-2-2), e verificar a consisténcia da rede numa interpretagao isolada.

Duas arquiteturas de rede sdo utilizadas, uma com 3 camadas e outra com 4 camadas,
conforme tabela 4-2-2-2, abaixo. Para treinamento sdo apenas os 3 tragos que originaram o
diagrama, tabela 4-2-2-1. Serdo analisados 9 tragos extraidos dos diagramas (tabela 4-2-2-3) e

comparados com as solu¢des dadas pela rede neural.

Diagrama de Resisténcia
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55
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45
40
35
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25
20
15

S ™ w3 RN

—#—Tipo 4

(= %)

0,25 0,30 0,35 0,40 0,45 0,50 0,55 0,60

Relacdo a/c

Figura 4-2-2-2: Tensdes do concreto tipo 4 que formam o diagrama de dosagem.
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Tabela 4-2-2-1: Tragos que originaram o diagrama e usados para treinamento da rede.

Tracos Para o Treinamento

Cimento Agua Brita Areia Escoria | Plastificante | Resisténcia | Relagdo | Trago
(kg) (kg) (kg) (kg) (kg) (kg) (MPa) alc im
392,80 165,00 | 1151,90 | 615,71 98,20 2,95 53,00 0,336 3,50
312,00 167,70 | 1153,60 | 718,40 78,00 2,34 42,50 0,43 5,00
235,00 166,30 | 1135,60 | 797,30 58,80 1,76 27,10 0,566 6,50
Tabela 4-2-2-2: Parametros e dados das redes idealizadas.
Dados da Rede
Rede D_ados . T_axa de Momento IncIinagélo Tempo
Neural | Treinados | Tolerancia | Treinamento da Funcéo lteragdes (s)
(@) (| sigmoide (1)
Rede 1 3 0,009 3,5 0,65 0,2 22188 15:75
Rede 2 3 0,009 3,5 0,68 0,2 4863 3:50
Nimero de Neuronios da Rede Neural
RNA Camada 1 Camada 2 Camada 3 Camada 4
Rede 1 6 10 1 0
Rede 2 6 12 6 1
Tabela 4-2-2-3: Tragos extraidos do diagrama e analisados pela rede.
Tracos Para a Analise
Cimento | Agua Brita Areia Escoria | Plastificante | Resisténcia | Rede-1 | Rede-2
(kg) (kg) (kg) (kg) (kg) (kg) (MPa) (MPa) | (MPa)
392,80 | 165,00 | 1151,90 | 615,71 98,20 2,95 53,00 53,87 53,7
312,00 | 167,70 | 1153,60 | 718,40 78,00 2,34 42,50 41,6 41,6
235,00 | 166,30 | 1135,60 | 797,30 58,80 1,76 27,10 27,98 27,81
350,00 | 168,40 | 1164,70 | 681,60 87,60 2,63 47,50 47,62 47,45
268,00 | 167,50 | 1144,70 | 764,80 67,00 2,01 34,80 33,89 33,74
372,80 | 167,80 | 1164,50 | 652,90 93,20 2,80 50,50 50,99 50,76
328,00 | 168,10 | 1166,80 | 711,00 82,00 2,46 44,80 44,06 43,80
285,00 | 167,40 | 1144,60 | 743,50 71,40 2,14 38,00 37,00 37,03
252,00 | 168,50 | 1143,80 | 784,00 63,00 1,89 30,90 30,95 30,66
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Figura 4-2-2-3: Grdfico comparativo de resultados entre diagramas e redes.

A interpreta¢do do diagrama, conforme figura 4-2-2-3, ¢ considerada precisa. A rede
treinou com apenas 3 tragos e detectou o comportamento do processo, podendo responder por
todos os tragos que se originam do diagrama. Para os 3 tipos de concretos restantes,
analisados individualmente, precisdo semelhante acontece. Novamente a rede com 4 camadas

apresenta menor tempo de convergéncia para a mesma tolerancia a erros.

Os 4 tipos de concreto sdo introduzidos simultaneamente numa rede com 7 neurdnios
na camada de entrada, contendo os dados: cimento, agua, brita, areia, escoria, plastificante e
indice de finura. O concreto tipo 3 é confeccionado com areia fina e o indice de finura das
areias foi utilizado como um dos pardmetros. A rede tera 4 camadas de neuronios: a de
entrada, contendo os dados dos concretos que originaram todos os diagramas, 2 camadas
intermedidrias € um neurdnio na ultima camada, que aloca a resisténcia do concreto. Essa

arquitetura vem correspondendo a um melhor desempenho.

Os tragos para treinamento estdo na tabela 4-2-2-4 e sdo os que originaram o0s

diagramas correspondentes, para cada tipo de concreto.
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Tabela 4-2-2-4: Tragos que originaram os diagramas e usados para treinamento.

Tragos Para o Treinamento

Cimento Agua Brita Areia | Plastificante indicede | Escéria | Resisténcia
(k) (kg) (kg) (kg) (kg) Granulagao | (kg) (MPa)
485,00 | 175,60 1142,80 | 612,94 0 1,93 0 43,90
385,00 | 173,25 1135,00 | 705,40 0 1,93 0 34,00
291,00 | 178,00 1120,50 | 785,50 0 1,93 0 25,00
438,00 | 179,58 1150,40 | 667,30 0 1,93 0 38,50
330,00 | 178,20 1127,60 | 753,40 0 1,93 0 29,00
495,00 | 164,00 1161,30 | 620,70 1,98 1,93 0 53,00
390,00 | 166,00 1153,60 | 718,40 1,56 1,93 0 43,40
295,00 | 167,00 1143,40 | 803,60 1,180 1,93 0 30,40
440,00 | 167,20 1166,90 | 681,12 1,76 1,93 0 47,90
339,00 | 166,11 1144,50 | 760,65 1,36 1,93 0 37,20
470,00 | 197,00 1102,60 | 589,40 1,88 0,92 0 39,00
370,00 | 204,00 1094,50 | 681,50 1,48 0,92 0 31,10
278,00 | 209,00 1076,10 | 756,00 1,12 0,92 0 21,30
414,00 | 202,90 1114,80 | 657,10 1,66 0,92 0 34,80
318,00 | 207,00 1087,00 | 725,60 1,27 0,92 0 26,00
392,00 | 165,00 1151,90 | 615,71 2,95 1,93 98,20 53,00
312,00 | 167,70 1153,60 | 718,40 2,34 1,93 78,00 42,50
235,00 | 166,30 1135,60 | 797,30 1,76 1,93 58,80 27,10
350,00 | 168,40 1164,70 | 681,60 2,62 1,93 87,60 47,50
268,00 | 167,50 1144,70 | 764,80 2,01 1,93 67,00 34,80

(*)-Dados intermediérios.
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Figura 4-2-2-4: Posicdo dos 2 tragos intermediarios no diagrama do concreto tipo 4

Uma segunda rede neural, Rede-2, terd 8 tracos de concreto a mais para treinamento, 2
tracos adicionais para cada tipo de concreto. S@o tracos intermedidrios aos que originaram o0s
diagramas e estdo posicionados por linhas vermelhas, conforme exemplifica a figura 4-2-2-4
para o concreto tipo 4. Estdo marcados com (*) na tabela 4-2-2-4. Esses tragos ndo foram
extraidos dos diagramas correspondentes e, sim, gerados pela propria rede neural individual
para cada tipo de concreto. Pretende-se com isso aumentar a precisdo da rede com um
pequeno acréscimo nos dados de treinamento. Verifica-se essa necessidade observando a ndo
homogeneidade no comportamento desses concretos em relacdo ao pardmetro dgua/cimento

(a/c), conforme figura 4-2-2-1.

Tabela 4-2-2-5: Tracos extraidos dos diagramas a serem analisados pela rede neural.

Tracos para a Analise

Css | A Brita Areia Plastifi- indice Escdria Resigtén- Rede-1 | Rede-2

b | b | o | ke | o | % | G| SR (MPa) ) (WP

(kg) | Granulagdo (MPa)

485,00 175,60 1142,80 | 612,94 0 1,93 0 43,90 43,02 | 43,02
385,00 173,25 1135,00 | 705,40 0 1,93 0 34,00 34,89 | 34,89
291,00 178,00 1120,50 | 785,50 0 1,93 0 25,00 25,29 | 25,28
458,00 178,60 1156,20 | 652,00 0 1,93 0 40,90 43,12 | 41,67
418,00 180,00 1153,30 | 690,00 0 1,93 0 36,50 39,58 | 37,91
360,00 180,00 1147,50 | 742,50 0 1,93 0 31,30 33,72 | 32,99
315,00 180,00 1137,40 | 778,00 0 1,93 0 27,50 28,47 | 28,46
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495,00 | 164,00 | 1161,30 | 620,70 1,98 1,93 0 53,00 53,131 5343
390,00 | 166,00 | 1153,60 | 718,40 1,56 1,93 0 43,40 42,67 | 42,63
295,00 | 167,00 | 1143,40 | 803,60 | 1,180 1,93 0 30,40 29,79 | 31,17
460,00 | 166,00 | 1173,00 [ 667,00 1,84 1,93 0 50,00 53,19 | 51,38
416,00 | 166,40 | 1167,00 | 705,12 1,66 1,93 0 45,90 48,16 | 46,73
361,00 | 166,00 | 1149,00 | 743,00 1,44 1,93 0 40,00 38,56 1 39,13
320,00 | 166,40 | 1146,00 | 780,70 1,28 1,93 0 34,30 33,14 34,4
470,00 | 197,00 | 1102,60 | 589,40 1,88 0,92 0 39,00 38,69 | 38,44
370,00 | 204,00 | 1094,50 | 681,50 1,48 0,92 0 31,10 30,21 | 30,22
278,00 | 209,00 | 1076,10 | 756,00 1,12 0,92 0 21,30 22,151 20,69
435,00 | 200,00 | 1109,30 | 630,80 1,74 0,92 0 37,00 36,76 35,9
398,00 | 203,00 | 1100,00 | 659,00 1,59 0,92 0 33,50 32,87 32,47
342,00 | 205,20 | 1085,00 | 700,35 1,37 0,92 0 28,70 27,37 | 27,61
298,00 | 208,60 | 1080,60 | 740,20 1,19 0,92 0 23,90 23,773 | 23,03
392,00 | 165,00 | 1151,90 | 615,71 2,95 1,93 98,20 | 53,00 52,88 | 52,18
312,00 | 167,70 | 1153,60 | 718,40 | 2,34 1,93 78,00 | 42,50 41,74 | 42,09
235,00 | 166,30 | 1135,60 | 797,30 1,76 1,93 58,80 | 27,10 26,85 | 27,74
372,80 | 167,80 | 1164,50 | 652,90 | 2,80 1,93 93,20 | 50,50 53,34 | 50,81
328,00 | 168,10 | 1166,80 | 711,00 | 2,46 1,93 82,00 | 44,80 47,51 45,81
285,00 | 167,40 | 1144,60 | 743,50 | 2,14 1,93 71,40 | 38,00 3546 | 36,98
252,00 | 168,50 | 1143,80 | 784,00 1,89 1,93 63,00 | 30,90 2997 31,21

Tragos para andlise estdo na tabela 4-2-2-5, juntamente com as respostas geradas pelas

redes. Foram extraidos dos diagramas de dosagem individuais, para cada tipo de concreto.
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Figura 4-2-2-5: Grdfico comparativo de resultados entre diagramas e as redes.
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Figura 4-2-2-6: Comparagdo entre os erros (em modulo) apresentados pelas redes.

Pelas figuras 4-2-2-5 e 4-2-2-6 observa-se a Rede-2 com maior precisdo na maioria

dos tragos de concreto, especialmente nos de elevada resisténcia. Justifica-se a insercdo dos

tracos intermedidrios na fase de treinamento. Os resultados para ambas s3o considerados

satisfatorios, em se tratando de resisténcia f; , aos 28 dias de idade. Na pratica, a utilizagdo

da rede substitui 4 diagramas independentes.
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4.3. Rede Neural Aplicada em Amostragens de Trac¢os de Concreto

Na maioria das aplicagdes de redes neurais elas sdo treinadas com uma quantidade
significativa de dados reais, com diversas variagdes nos indices que correlacionam seus

componentes, visando uma generalizacdo satisfatoria do fendmeno analisado.

Para essa abordagem foram confeccionados véarios tragos de concreto em laboratério e
que apresentam variagdes em seus diversos indices, indo ao encontro as possibilidades que
ocorrem na pratica. Sdo concretos constituidos por materiais regionais € visam simular a
experiéncia real adquirida no trato com esses materiais, subsidiando as interpretacdes do

processo pela rede neural.

Para isso, foram confeccionados corpos de prova com varios tragos de concreto e
determinadas suas resisténcias. Os tracos adotados, na relagdo 1:m (teor de agregados), foram:

1:3,5; 1:4,0; 1:4,5; 1:5,0 e 1:5,5.

Para cada teor de agregados variou-se o teor de argamassa, que foram: 0,49; 0,51;
0,53; 0,55; 0,57 ¢ 0,59. Adotou-se o abatimento de 5,0 cm (+ 1,0 cm) para um lote € 11,0 cm
(= 1,0 cm) para outro, totalizando 60 tragos, conforme suas fichas técnicas no Apéndice A. Os
materiais utilizados na confec¢@o desses concretos sdo os usuais na regido de Ilha Solteira,
objetivando a utilizag¢do da rede neural numa pratica rotineira. O cimento ¢ o CP II Z. A areia
(agregado mitdo) e a brita n® 1 (agregado gratdo) sdo os tradicionais da regido de Castilho e

suas caracterizagOes técnicas laboratoriais encontram-se no Apéndice A.
O concreto foi betonado seguindo a sequéncia:
- Iniciar com os agregados totais e 50% da agua. Betonar por 1 minuto.
- Adicionar o cimento e o restante da dgua e betonar por 3 minutos.
- Deixar repousar por 3 minutos.

- Betonar por 3 minutos.

Apds essa mistura, foi realizado o ensaio de tronco de cone para a determinacdo do

abatimento, seguindo as recomendagdes da NM 67, conforme figura 4-3-1.

59



Figura 4-3-1: Ensaio de tronco de cone. Determinagdo do abatimento.

Os corpos de prova foram moldados seguindo as especificagdes da NBR 5738 e
adensados em mesa vibratdria, conforme figura 4-3-2. Apds o desmolde, foram guardados em
camara Umida até o vigésimo sétimo dia, sendo capeados em seguida, utilizando-se enxofre.
No dia seguinte foram rompidos, determinando assim a resisténcia a compressdo ¢ o modulo

de elasticidade.

Nesse trabalho foram seguidas as Normas Brasileiras referentes a todas as etapas do
processo, de forma implicita. Os corpos de prova foram ensaiados pela prensa EMIC PC 200
comandada pelo modulo da EMIC DL 30000, ambas do Departamento de Engenharia Civil —
UNESP - Campus de Ilha Solteira, conforme figura 4-3-3.
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Figura 4-3-2: Adensamento dos corpos de prova em mesa vibratoria.

Figura 4-3-3: Prensas EMIC PC 200 e DL 30000. Laboratorio do DEC-UNESP-Campus de
1lha Solteira.

61



Para a primeira rede foram utilizados 56 tragcos de concreto, sendo 44 selecionados
para o treinamento da rede e 12 para o diagndstico. A segunda rede treinou com os 56 tragos e
diagnosticou os 12, que estavam inseridos no treinamento. A tabela 4-3-1 contém os tragos a
serem analisados, juntamente com as resisténcias e mddulos de elasticidade determinados

pelos equipamentos laboratoriais. As resisténcias geradas pelas redes estdo nas colunas

correspondentes.
Tabela 4-3-1: Tragos para andlise pela rede neural.
Tracgos Para a Analise

Cimento | Agua Brita Areia Resgis:én- Rede-1 | Rede-2 | Médulo | Rede-1

k) | (@ | () | (& | ypy | MP) | (MPa) | (GPa) | (GPa)
335,88 189,41 1070,00 | 878,23 29,69 32,02 2927 | 30,71 31,02
365,88 182,35 1141,80 | 747,65 37,94 37,19 37,00 [ 33,29 33,04
405,29 188,23 1025,90 | 780,00 39,16 37,69 38,31 [ 33,68 33,74
451,76 188,23 1090,00 | 634,12 42,24 43,88 42,34 | 33,47 34,68
510,00 194,12 924,12 667,64 48,15 47,77 48,08 | 35,47 35,77
365,88 194,11 955,88 913,53 34,27 33,72 33,53 | 33,71 32
332,35 200,00 1105,90 | 828,23 23,36 23,27 2430 | 27,51 28,53
332,25 212,94 964,12 954,12 22,28 24,02 2297 | 28,00 27,03
370,00 | 202,94 1105,90 | 798,23 29,43 26,38 28,43 | 29,65 28,65
405,29 197,06 1071,80 | 740,00 34,96 36,06 3559 | 31,42 31,76
451,76 | 200,00 1090,00 | 634,12 39,52 40,96 3997 | 32,99 32,53
510,00 198,82 1010,00 | 590,00 47,90 48,53 47,01 | 32,90 34,81

Tabela 4-3-2: Parametros e dados das redes idealizadas.
Dados da Rede Neural
Rede D_ados . Tgxa de Momento IncIinagz”io Tempo
Neural | Treinados | Tolerancia | Treinament () Qa Fqngao lteragbes (minutos)
0(a) Sigmoide (A4)

Rede 1 44 0,02 3,5 0,65 0,2 22188 3:43
Rede 2 56 0,01 3,5 0,68 0,2 528830 13:10
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Figura 4-3-5: Comparagdo entre os erros (em modulo) apresentados pelas redes.

Trabalhou-se com tolerancia a erros de 0,02 e 0,01 e as redes demoraram a convergir,
notadamente a rede-2. As redes idealizadas detectaram o comportamento do concreto

constituido por esses materiais e os resultados sdo considerados aceitaveis.

Conforme figuras 4-3-4 e 4-3-5, a melhor precisdo da rede-2 se deve a menor
tolerancia a erros adotada e que os tragos analisados estavam contidos nos dados de
treinamento, demonstrando a capacidade de adaptacdo da rede e sensibilidade com os dados
apresentados para treinamento. Quanto maior a quantidade de dados representativos do
fendmeno maior sua precisdo e capacidade de generalizacdo. Para uma empresa especializada
em concretos € com um amplo banco de dados representativos a rede neural ¢ uma solucgao

convincente.

Com uma sele¢@o de lotes para treinamento da rede e organizacdo adequada ¢ possivel
gerenciar todo o processo de dosagem do concreto, para os mais diversos tipos de concreto e

materiais que o compoe.
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Figura 4-3-7: Erros (em modulo) apresentados pela rede.

Os modulos de elasticidade reais e os analisados pela rede-1 se encontram na tabela 4-
3-1 e figuras 4-3-6 e 4-3-7. Modulo de elasticidade ¢ uma caracteristica técnica dos materiais
que, para o concreto, é mais complexa a determinacdo de seu comportamento (FUAT, 2006).
No entanto, a rede detecta a tendéncia desse comportamento a niveis aceitdveis para essa

grandeza.
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Capitulo 5

CONCLUSAO E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

5.1. Conclusao

O fundamento principal de uma rede neural € o treinamento e aprendizado através de
experiéncias anteriores, tendo como premissa o poder de generalizagdo do problema
envolvido. A estratégia basica de uma rede neural, baseada na analise de materiais, ¢
simplesmente treind-la com uma série de experimentos desse material. Se eles contém
relevantes informagdes sobre o material, entdo a rede treinada sera suficientemente
representativa do modelo desse material. Essa rede sera capaz de reproduzir os resultados
experimentais que a treinaram, como também de generalizar para resultados de outros

experimentos. E de fundamental importancia a qualidade dos dados introduzidos nessa fase.

E de conhecimento geral que as propriedades do concreto podem ser melhoradas pelo
controle de seus componentes, em que suas caracteristicas quimicas e fisicas sdo regidas por
normas, ¢ limites de carater técnico sdo impostos para qualificar esses componentes.
Parametros como: finura do cimento, relacdo a/c, quantidade de materiais, abatimento, indice
de finura, dentre outros, sdo rotineiramente coletados ¢ usados num sistema de controle de
qualidade. Parece logico que esses componentes possam ser utilizados num sistema de

previsdo, apenas em relagdo aos quantitativos dos materiais.

Tais consideragdes também justificam a elaborag¢do de diagramas de dosagem, que se
constitui numa ferramenta simples, usual e representativa na dosagem do concreto. Dessa

forma, parece logico também que tais diagramas possam ser interpretados por uma rede
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neural, dando forma a um processo mais complexo, em que varios diagramas podem ser

resumidos numa unica aplicacao por redes neurais. Como foi feito.

Nos primeiro ensaios, aplicacdo 1 e 2, a rede adaptou-se com facilidade e precisdo ao
comportamento dos diagramas de dosagens, bastando para isso o treinamento com apenas 3
tragcos de concreto, sendo 2 extremos e um intermediario. Nao ¢ um fato comum em se
tratando de treinamento de redes neurais, e com baixa tolerancia a erros. Tais diagramas ndo
oferecem uma variagdo completa de pardmetros, pois s@o baseados num teor de argamassa

fixo, facilitando ainda mais detec¢do pela rede.

Em outro ensaio, por amostragem, a rede foi submetida a diversos tragos de concreto,
com variagdes em todos os seus indices. A detec¢do mais precisa do comportamento do
concreto era esperado, tal como no primeiro ensaio. Isso ndo aconteceu. A dosagem do
concreto demonstrou ser uma tarefa ardua e sujeita a muitas interferéncias. Porém, as solucdes
geradas sdo satisfatorias no ambito da engenharia civil e a rede neural detectou o
comportamento do tipo de concreto analisado. Tanto para a resisténcia a compressdo quanto

para o modulo de elasticidade.

O concreto ¢ um material que exibe um comportamento nao linear e sua modelagem ¢
uma tarefa drdua. Redes neurais artificiais tornam-se uma excelente ferramenta para sistemas
ndo lineares. A desvantagem da rede empregada nesse trabalho refere-se ao tempo de
treinamento, o que ndo ¢ um empecilho para esse ambiente. Destaca-se, no entanto os

excelentes resultados obtidos com relagdo a previsdo da tensdo de ruptura baseada nos

quantitativos dos materiais utilizados.

Por fim, ¢ importante mencionar que a sua utilizacdo em programas computacionais
especificos deve seguir regras claras de como organizar dados treinados, bem como de suas

qualidades e de suas quantidades.
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5.2.  Sugestdes Para Trabalhos Futuros

Os resultados dessa pesquisa podem ser considerados satisfatorios. Analisou a
caracteristica principal para o concreto endurecido, que € sua resisténcia a compressiao e

também o moddulo de elasticidade.

As caracteristicas do concreto no estado fresco sdo fundamentais nas aplicagcdes desse
material e também estdo intimamente interligadas com as do concreto endurecido. Concretos
mais modernos, como os auto-adensaveis, sdo altamente dependentes de verificagdes em seu
estado fresco. Aditivos quimicos, em geral, alteram esse estado e influenciam na resisténcia

final.

Vislumbra-se, em trabalhos posteriores, a capacidade de a rede neural discernir sobre a
qualidade técnica e quantitativa dos materiais empregados, num processo seletivo, e que
venha a fornecer subsidios para a previsdo das caracteristicas do concreto fresco e endurecido.
Nesse estudo, por exemplo, utilizou-se apenas um tipo de cimento. A tendéncia ¢ ampliar a
sensibilidade da rede na detec¢do de padrdes, diante de uma amostragem altamente

diversificada.

Como ja mencionado, a dosagem do concreto é complexa e ndo-linear. A rede neural
tem comprovado sua eficiéncia nesse quesito e a tendéncia ¢ sua aplicagdo no estudo

generalizado do comportamento do concreto. No estado fresco também.
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Obra: Unesp - Antonio Rogério Carta n.°:
Procedéncia: Areia do Porto Sdo Judas Tadeu - Castilho 0.S. n.%
Identificagdao: Areia natural Data ensaio: 28/05/2007

K PENEIRAS - Abertura Peso Retido (g) % Retida % Retida Acumulada

lormal Auxiliar
3" - 75 mm 0,0 0,0
- 21/2" 63 mm 0,0 0,0
- 2" 50 mm 0,0 0,0
11/2" - 37,5 mm 0,0 0,0
- 11/4" 31,5 mm 0,0 0,0
- 1" 25 mm 0,0 0,0
3/4" - 19 mm 0,0 0,0
- 1/2" 12,5 mm 0,0 0,0
3/8" - 9,5 mm 0,0 0,0
- 1/4" 6,3 mm 3,0 0,2 0,2
N.°4 - 4,75 mm 2,7 0,2 0,5
N.°8 - 2,36 mm 101,9 8,5 8,9
N.° 16 - 1,18 mm 218,2 18,1 27,0
N.° 30 - 600 um 250,0 20,7 47,8
N.° 50 - 300 um 445,3 37,0 84,7
N.° 100 - 150 um 152,1 12,6 97,4
fundo - 75 um 31,9 2,6 100,0
Total 1205,1 100,0 266,3
Peneiras % Retida Acumulada
(mm) > 0,075 | 0,150 | 0,300 : 0,600 ; 1,18 2,36 4,75 6,3 9,5 12,5 19 25
Areia | 100,0 | 97,4 84,7 47,8 27,0 8,9 0,5 0,2 0,0 0,0 0,0 0,0
= 100
\X\
\ 90
\ 80
70
3
\ 60 %
N\ g
50 ©
©
\
40 §
N X
A 30
Especificagdo Zona Utilizavel \\ \\
— Especificagdo Zona Otima \\ \\ 20
—O— Areia \\ \\ A\ o
N T N
\ \\ \\
0
0,01 0,1 1 10 100
abertura (mm)

o maodulo massa especifica massa unitaria absor-§ pulve- | matéria
max. de S.S.S. seca aparente solta 4% de umidade | ¢&o | rulento {organica
(mm) | finura | (g/lcm?®) i (g/cm?) (g/cm?) (g/cm?) (g/cm?) (%) (%)

4,75 2,66 | 2,630 | 2,646 2,622 1,549 1,179 0,30 | 0,78 +clara

CARACTERIZAGAO DO AGREGADO MIUDO
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Obra : Antonio Rogério - Unesp

Carta n.°:

Procedéncia: Mineragdo Grandes Lagos - Trés Fronteiras 0.S.n.°%
Identificagdo: Brita 1 Data ensaio:  28/05/2007
PENEIRAS ; Abertura (mm) | Peso Retido (g) % Retida % Retida Acumulada
Normal Auxil.
3" - 75 mm 0,0 0,0
- 21/2" 63 mm 0,0 0,0
- 2" 50 mm 0,0 0,0
11/2" - 37,5 mm 0,0 0,0
- 11/4" 31,5 mm 0,0 0,0
- 1" 25 mm 0,0 0,0
3/4" - 19 mm 860 3,5 3,5
- 1/2" 12,5 mm 16650 66,9 70,4
3/8" - 9,5 mm 4450 17,9 88,3
- 1/4" 6,3 mm 2700 10,9 99,1
N.°4 - 4,75 mm 140 0,6 99,7
N.°8 - 2,36 mm 80 0,3 100,0
N.° 16 - 1,18 mm 0,0 100,0
N.° 30 - 600 um 0,0 100,0
N.° 50 - 300 um 0,0 100,0
N.° 100 - 150 um 0,0 100,0
fundo - 75 um 0,0 100,0
Total 24880 100,00 691,40
Peneiras % Retida Acumulada
(mm) —{ 0,150 : 0,300 | 0,600 |{ 1,180 | 2,36 4,75 6,30 9,50 | 12,50 { 19,0 25,0 31,5
Brita 100,0 i 100,0 { 100,0 { 100,0 | 100,0 i 99,7 99,1 88,3 70,4 3,5 0,0 0,0
© =@\ 100
+d N
90
\\\\
W\ %
70
\ .
66
S
\ s
5@
|\ “’
1]
°
4@
=
30
— Especificagdo 9,5/25 \ \\ 20
—e—Biita \\\
&\\ 10
SN 0
1 10 100
abertura (mm)
[} mabdulo massa especifica massa absor- | pulve-
maximo de S.S.S. seca aparente unitaria ¢édo | rulento
(mm) finura (g/cm?) (g/cm?) (g/cm?) (g/cm®) (%) (%)
19,0 6,91 2,925 2,883 3,010 1,590 1,43 0,36

CARACTERIZAGAO DO AGREGADO GRAUDO
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