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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA

O impacto potencial da presente pesquisa na sociedade reside na disponibilizacéo de
uma ferramenta funcional, combinando técnicas de Aprendizado de Maquinas e
Simulagdes Probabilisticas, de facil aplicabilidade académica e pratica e de acesso
gratuito, para avaliagdo da vida util de estruturas em concreto armado, que estao

amplamente presentes tanto no Brasil e quanto no mundo.

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

The potential impact of this research on society lies in providing a functional, freely
accessible tool, combining Machine Learning techniques and Probabilistic Simulations,
with easy academic and practical applicability, for assessing the service life of
reinforced concrete structures, which are widely present both in Brazil and around the

world.
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RESUMO

A carbonatagao € um dos principais mecanismos de degradacgao do concreto armado,
pois reduz o pH da matriz cimenticia e desencadeia a corrosdo das armaduras,
comprometendo a durabilidade das estruturas. Embora diversos modelos analiticos
tenham sido propostos, muitos ndo consideram o efeito de variaveis climaticas, em
especial da temperatura média do ambiente, além de se basearem em ensaios
acelerados que néo refletem fielmente as condigbes naturais de exposi¢do. Este
estudo busca propor um modelo preditivo da profundidade de carbonatacéao,
construido exclusivamente a partir de dados de concretos expostos a condi¢des reais
de degradacao, acoplado a uma ferramenta probabilistica de analise da vida util por
meio de simulagbes de Monte Carlo. O banco de dados utilizado reuniu mais de 2300
registros de carbonatagdo. Foram avaliadas arquiteturas de redes neurais artificiais
(RNAs) com até trés camadas ocultas, utilizando métricas como coeficiente de
determinacao (R?), raiz do erro quadratico médio (RMSE) e erro absoluto médio
(MAE). As melhores arquiteturas multicamadas alcangaram R? médio de 0,85 e RMSE
de aproximadamente 0,84 mm/ano®®, modelo este selecionado para ser acoplado ao
método de simulagcdo de Monte Carlo. A analise paramétrica evidenciou fatores
criticos para a carbonatagdo, como umidade relativa entre 50% e 60%, relagcao
agua/aglomerante elevada, ambientes internos e maiores teores de adigdes minerais,
além de mostrar que a temperatura exerce efeito indireto e dependente da interacéo
com outras variaveis, a exemplo da umidade relativa. A incorporacdo do modelo a
simulacao de Monte Carlo resultou em estimativas mais conservadoras de vida util de
projeto, entre 20 e 50 anos, em comparagdao com as de 50-80 anos obtidas em
analises deterministicas. Como principais contribuicdes da pesquisa, destacam-se a
proposi¢cao de um modelo preditivo, baseado em dados reais e considerando variaveis
climaticas, e a consolidacdo de uma ferramenta de facil aplicacdo para analise
probabilistica da vida util de projeto de estruturas de concreto armado sob corrosao

por carbonatacéo.

Palavras-chave: Durabilidade; Despassivagdo por Carbonatagdo; Estruturas de
Concreto Armado; Redes Neurais Artificiais; Monte Carlo.



ABSTRACT

Carbonation is one of the main degradation mechanisms in reinforced concrete, as it
lowers the pH of the cementitious matrix and triggers corrosion of the reinforcement,
compromising the durability of structures. Although several analytical models have
been proposed, many fail to adequately account for the effects of climatic variables,
particularly average ambient temperature, and are often based on accelerated tests
that do not faithfully represent natural exposure conditions. This study aims to propose
a predictive model for carbonation depth, built exclusively from data on concretes
exposed to real-world degradation conditions, coupled with a probabilistic service-life
analysis tool using Monte Carlo simulations. The database used comprised more than
2,300 carbonation records. Atrtificial neural network (ANN) architectures with up to
three hidden layers were evaluated using performance metrics such as coefficient of
determination (R?), root mean square error (RMSE) and mean absolute error (MAE).
The best multilayer architectures achieved an average R? of 0.85 and RMSE of
approximately 0.84 mm/year®®, with the selected model integrated into the Monte Carlo
simulation method. Parametric analysis highlighted critical factors for carbonation,
such as a relative humidity between 50% and 60%, a high water-to-binder ratio, indoor
exposure conditions, and higher mineral-addition contents. It also showed that
temperature exerts an indirect effect dependent on its interaction with other variables,
such as relative humidity. The incorporation of the model into Monte Carlo simulations
resulted in more conservative service-life estimates, ranging from 20 to 50 years,
compared with 50-80 years obtained in deterministic analyses. The main contributions
of this research include the development of a predictive model based on real data and
incorporating climatic variables, as well as the development of an easy-to-apply tool
for probabilistic service-life analysis of reinforced concrete structures under

carbonation-induced corrosion.

Keywords: Durability; Carbonation-Induced Depassivation; Reinforced Concrete

Structures; Artificial Neural Networks; Monte Carlo.
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1 INTRODUGAO

A durabilidade das estruturas de concreto armado depende de diversos
fatores, como as caracteristicas das etapas construtivas (projeto, especificagdes,
materiais e manutencdo), a agressividade do ambiente em que a estrutura esta
inserida, as condi¢des de uso e a vida util requerida (Mehta; Monteiro, 2014).

Possan e Andrade (2014) ressaltam a relevancia de compreender as
variaveis que influenciam a degradacdo do concreto, em especial o ambiente de
exposicdo da edificagcdo (marinho, urbano ou industrial) e o seu nivel de
agressividade, o qual pode ser expresso pelo teor de agentes deletérios presentes na
atmosfera, como CO,, ions cloreto, sulfatos e alcalis. Segundo Dal Molin et al. (2016),
essas informacgdes sao fundamentais tanto para a analise da durabilidade quanto para
a simulacao da vida util, uma vez que o ambiente de exposicao interfere diretamente
na intensidade e na velocidade dos processos de deterioracao.

A reducdo da vida util, associada a necessidade de reparos e
manutengdes, decorre de falhas de projeto, execugdo e, sobretudo, da agdo de
manifestagdes patoldgicas diversas. Considerando a seguranga dos usuarios, a vida
util de uma estrutura de concreto armado pode atingir até 120 anos, desde que reparos
e manutengdes peridodicas sejam realizados (International Organization for
Standardization, 2011). No Brasil, a norma de desempenho NBR 15575 (ABNT, 2013)
estabelece, para os elementos estruturais de edificios residenciais, uma vida util
minima de 50 anos e maxima de 75 anos.

Entre as causas de manifestagbes patolégicas no concreto armado, a
corrosao das armaduras € a mais recorrente, representando o principal mecanismo
de degradacgao responsavel pela perda de desempenho e redugao da vida util do
concreto armado (Taffese; Sistonen, 2013). Em regides litoraneas, a corrosao esta
fortemente associada a presenga de ions cloreto (CI7) oriundos da névoa salina
atmosférica. Ja em areas urbanas, a principal causa € a agao do CO,, que provoca o
processo de carbonatagdo do concreto (Mehta; Monteiro, 2014).

Até a década de 1990, os modelos de difusdo de CO, e CI~ eram obtidos
principalmente por regressao linear e nao linear, considerando fatores como a relagao
agua/cimento (a/c), o tipo de aglomerante e as condi¢cdes de exposi¢cao (Kobayashi;
Uno, 1990). Posteriormente, alguns pesquisadores (Ishida; Maekawa, 2000;
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Maekawa; Ishida; Kishi, 2003; Papadakis; Vayenas; Fardis, 1991) incorporaram em
seus modelos formulagdes fisico-quimicas relacionadas as reacgdes de hidratagcao da
pasta de cimento e a dissolucdo do CO, na matriz porosa do concreto, o que
possibilitou maior precisdo na determinagao da frente de carbonatagao. Entretanto,
esses modelos apresentam elevada complexidade matematica e envolvem
parametros de dificil mensuragdo, como o coeficiente de difusdo do didxido de
carbono no concreto.

Com o avango da computagcdo e o desenvolvimento das técnicas de
aprendizado de maquina, novas abordagens foram propostas (Akpinar; Uwanuakwa,
2016; Hamzehie et al., 2014; Kwon; Song, 2010; Lu; Liu, 2009), com o objetivo de
reduzir as incertezas inerentes aos modelos tradicionais. Dentre essas técnicas, 0 uso
de redes neurais artificiais (RNA) tem se consolidado como uma estratégia promissora
para a modelagem do fendmeno da carbonatacéo (Akpinar; Uwanuakwa, 2016; Felix
et al., 2019; Felix; Carrazedo; Possan, 2021; Kwon; Song, 2010; Lu; Liu, 2009; Majlesi
et al., 2023; Wei et al., 2023).

As RNA sao sistemas compostos por unidades de processamento,
chamadas de neurdnios, que tém o seu funcionamento baseado no sistema nervoso
humano (Figura 1) e possuem a propriedade de mapear fun¢gées complexas com alta
generalidade (Haykin, 1999). Ademais, as redes neurais artificiais demonstram uma
capacidade que vai além de mapear relagdes entre entradas e saidas, sendo capazes
também de extrair informagdes nao apresentadas a rede (Braga; Ludermir; Carvalho,
2000), sendo este o principal motivo da sua crescente empregabilidade em problemas
correlatos as areas da engenharia.

Como mencionado, as redes neurais artificiais sdo definidas por meio de
um modelo numérico que as torna analogas as redes neurais bioldgicas (Figura 1), o
que garante a capacidade de simular caracteristicas basicas do sistema nervoso
humano: o aprendizado, a classificacdo de padrdes e o processamento de dados.

Uma das principais razdes pelas quais as redes neurais artificiais (RNA) se
tornaram amplamente conhecidas e aplicadas deve-se ao uso do algoritmo de
treinamento backpropagation (Rumelhart; Hinton; Williams, 1986), de facil
implementagao por meio da técnica de otimizacgao via gradiente descendente. Devido
a sua simplicidade, grande parte dos trabalhos publicados em engenharia civil que
empregam RNA utiliza esse algoritmo no treinamento das redes (Abambres;
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Lantsoght, 2019; Felix; Possan; Carrazedo, 2019; Lazarevska et al., 2014; Majlesi et
al., 2023; Shafabakhsh et al., 2015).

Figura 1 - Representacao do (a) neurdnio biolégico e (b) do Perceptron.
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Fonte: Adaptado de Felix, Carrazedo e Possan (2021).

Luo, Niu e Dong (2014) e Akpinar e Uwanuakwa (2016) destacam que
modelos eficientes para a previsdao da carbonatacdo do concreto podem ser
desenvolvidos por meio de RNA. Ressaltam ainda que, a depender do algoritmo de
treinamento adotado, o numero de iteragbes necessarias a aprendizagem pode ser
reduzido, otimizando o tempo de modelagem em comparagao com outras técnicas.

Mais recentemente, Wei et al. (2023) propuseram um modelo de previsao
da profundidade de carbonatagdo em concretos com adi¢des minerais, utilizando
técnicas de aprendizado de maquina. A pesquisa contou com um banco de dados com
17 atributos provenientes de ensaios de carbonatagéo. O algoritmo desenvolvido foi
comparado a trés modelos classicos de previsao, e os resultados demonstraram que
a RNA apresenta maior precisdo que a maquina de vetores de suporte (SVM), além
de superar os modelos tradicionais da literatura em termos de acuracia.

Apesar desses avancgos, as formulagdes atuais ainda nao representam de
forma realista o periodo de iniciagao da corrosao por carbonatacgao, isto €, o momento
em que as armaduras sofrem despassivacao. Isso se deve, em grande parte, ao fato
de que a maioria dos modelos foi concebida a partir de experimentos com
carbonatacao acelerada.

Nesse contexto, o grupo de pesquisa DASMAE (Research Group on Data

Science and Machine Learning Applied to Engineering) vem conduzindo uma coleta
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de dados de carbonatacdo natural, composta, no inicio da presente pesquisa, por
1031 amostras de estruturas de 13 paises, com até 41 anos de idade. Com esse
banco de dados, associado a técnicas de aprendizado de maquina e a simulagdes de
Monte Carlo, torna-se possivel desenvolver modelos que representem a carbonatacao
de elementos sob condigdes naturais de degradacéo.

Além disso, deve-se destacar a necessidade de incorporar as incertezas
inerentes as variaveis que influenciam o processo de carbonatagio, sejam elas do
ambiente de exposigao ou intrinsecas ao material. Isso € explicitado por Qin e Wang
(2023), que contrastaram um modelo deterministico com um modelo probabilistico,
obtendo uma acuréacia de até 44% maior para o segundo.

O estudo de Marani, Oyinkanola e Panesar (2024) também segue na
mesma linha, desenvolvendo uma rede neural probabilistica. Os autores
desenvolveram duas redes neurais, uma para o calculo da média e outra para o desvio
padrdao da profundidade de carbonatacido, e ressaltam como as incertezas das
predicdes sdo essenciais para reconhecer a confiabilidade e precisdo de um modelo.

Assim considerando as lacunas observadas, as principais contribuicoes
deste projeto consistiram em: (i) propor um modelo da frente de carbonatagdo do
concreto baseado em técnicas de Aprendizado de Maquina utilizando apenas dados
de carbonatagcdo de concretos sob condigcdes de degradacao natural; (ii) acoplar a
técnica de simulacdo de Monte Carlo ao modelo, para avaliar probabilisticamente a
vida util de projeto de elementos de concreto armado localizados em ambientes
urbanos, considerando as incertezas de parametros do ambiente de exposicéo e do
material. Além disso, o presente estudo tem como premissa facilitar o uso das
ferramentas numéricas desenvolvidas no mestrado, por meio da criagao de um app
web que, ao final da pesquisa, estara disponivel ao publico.

Este trabalho também deu continuidade as pesquisas conduzidas pelo
grupo DASMAE, que vém avancando no desenvolvimento de modelos numéricos para
a analise de deterioracao de estruturas de concreto armado, de vida util, de otimizagao
estrutural e de proporcionamento automatizado, com énfase na aplicacido de

Inteligéncia Artificial e de métodos numéricos.
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1.1 OBJETIVOS

O objetivo geral deste estudo foi desenvolver uma ferramenta numérica
para analise probabilistica da vida util de projeto de estruturas de concreto armado
sujeitas a corrosdo por carbonatagao, acoplando um modelo preditivo da profundidade
de carbonatacdo, baseado em redes neurais artificiais, a técnica de simulacdo de
Monte Carlo.

Como objetivos especificos, citam-se:

e Coletar dados e ampliar o banco de dados do grupo DASMAE,
associado a carbonatacdo do concreto sob condigdes naturais de
degradagao;

e Desenvolver um modelo de predi¢cao da taxa de carbonatagao do
concreto sob condigdes naturais de degradacdo usando redes
neurais artificiais;

e Avaliar a capacidade de aprendizado de redes convencionais (com
uma e duas camadas ocultas) e de aprendizado profundo (com mais
de duas camadas de processamento) quanto a capacidade de
aprendizado e generalizagao da taxa de carbonatacao;

o Desenvolver uma ferramenta numérica para a analise probabilistica
da vida util de projeto de estruturas de concreto armado sujeitas a

corrosao por carbonatacéao.

1.2 DELIMITACAO DE ESCOPO

O escopo da presente pesquisa englobou a coleta de dados de
carbonatacao natural na literatura existente para expansao de uma base de dados
pré-existente e, utilizando essa base de dados, o desenvolvimento de um modelo
deterministico de predicao da taxa de carbonatacdo usando redes neurais artificiais.
Além disso, também esta incluso no escopo o acoplamento desse modelo
deterministico em simulagdes probabilisticas de Monte Carlo, consolidando um
modelo de predigcdo da probabilidade de despassivacao de estruturas de concreto

armado. Por fim, foi implementada uma interface grafica para facil utilizagdo dos
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modelos deterministico e probabilistico desenvolvidos, de modo que seja ferramenta
pratica para outros pesquisadores e demais profissionais da area.

O trabalho se limita, portanto, a revisao bibliografica sobre durabilidade de
estruturas, em especifico sobre aquelas sob corrosdo por carbonatagdo, sem se
aprofundar necessariamente em outros tipos de deterioragcdo, como o ataque por
cloretos ou a reacgdo aAalcali-agregado. Os modelos desenvolvidos abrangem
estimativas de idade para a vida util de projeto (VUP), sem ser possivel utilizar a
ferramenta desenvolvida para analises de vidas uteis de servi¢o ou total.

Ainda é preciso ressaltar que o modelo foi desenvolvido tendo como base
fundamental o banco de dados expandido. A precisdo das predigdes realizadas com
a ferramenta implementada, portanto, depende fortemente da qualidade dos dados e
das faixas de representatividade de cada variavel de entrada no banco, conforme é

descrito no item 3.4.

1.3 CONTEUDO E ORGANIZAGAO DO TRABALHO

Este trabalho é estruturado em cinco capitulos, cada qual abordando uma
parte fundamental da pesquisa. No Capitulo 1, sdo apresentadas a introdugao e
contextualizagcdo do tema, destacando a relevancia da pesquisa.

O Capitulo 2 aborda a fundamentagcdo tedrica necessaria para
compreender 0s processos envolvidos na avaliagdo da vida util de projetos de
estruturas de concreto armado e na modelagem com aprendizado de maquina.

O Capitulo 3 apresenta a metodologia de modelagem, os resultados € a
discussao dos resultados referentes ao primeiro produto do estudo, o modelo de
predicdo da taxa de carbonatagdo do concreto, que permitiu estimar, de forma
deterministica, a vida util de projeto por meio da afericdo da profundidade de
carbonatacgao.

No Capitulo 4, é apresentada a fundamentagdo associada a analise
probabilistica via técnica de simulagdo de Monte Carlo, e o segundo produto da
pesquisa, a ferramenta numérica de analise probabilistica da vida util de projeto de
estruturas de concreto armado. No capitulo apresentam-se a metodologia empregada,

os resultados obtidos e a discussao destes.
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Por fim, o Capitulo 5 apresenta as conclusdes da pesquisa, destacando as
principais contribuicdes do estudo, bem como as limitagées da ferramenta proposta e

as sugestdes para futuros desenvolvimentos.

1.4 METODOLOGIA DA PESQUISA

A metodologia utilizada no presente trabalho envolveu cinco etapas: (i)

Revisao bibliografica e ampliagado do banco de dados do grupo de pesquisa referente

a carbonatagdo do concreto sob condigdes naturais de degradacao; (ii) Analise

estatistica e tratamento dos dados; (iii) Proposigcao de modelo de predicdo da taxa de

carbonatagcdo via RNAs; (iv) Proposicao de ferramenta numérica para analise

probabilistica da vida util de projeto e; (v) desenvolvimento dos textos da qualificagéo
e defesa e de artigos para divulgagao dos resultados do trabalho.
A seguir, descreve-se a metodologia seguida no trabalho:

I. Revisao bibliografica e ampliagcao do banco de dados: Esta etapa,
que se estendeu ao longo de todo o desenvolvimento da pesquisa,
constituiu a base das demais fases. Foram coletados dados de
carbonatagdo de concretos em ambiente natural de degradacao,
disponiveis na literatura, incluindo trabalhos de modelagem numeérica,
investigagcdes experimentais e avaliagdes de durabilidade de estruturas
em servi¢o. A busca foi realizada em bases de dados cientificas como
CAFe, Scielo, Scopus e Science Direct, e permitiu expandir os dados
ja pertencentes ao banco de dados do DASMAE;

[I. Anadlise estatistica e tratamento dos dados: Nesta etapa, foi
implementado em linguagem Python, usando a IDE Jupyter Notebook,
com bibliotecas Scikit-learn, Seaborn, Pandas, Numpy e Matplotlib, um
programa que possibilita a analise e o tratamento dos dados. Nesta
etapa, foi avaliada a existéncia de dados duplicados e de dados com
informagdes que pudessem dificultar o treinamento das técnicas de
aprendizado, denominados outliers. Nesta etapa também foi feita a
manipulagdo do banco de dados, por meio do preenchimento de
informacgdes faltantes, a exemplo dos valores médios da umidade

relativa do ar e da temperatura;
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Proposicdao de modelo de predi¢cdao da taxa de carbonatacao via
RNAs: Nesta etapa, foram implementados, treinados, validados e
testados modelos de Redes Neurais Artificiais (RNAs) do tipo
feedforward, com até trés camadas ocultas e funcdes de ativacéo
tangente hiperbdlica ou sigmoide, utilizando o otimizador Adam. As
modelagens foram conduzidas para cada configuragao base (com uma,
duas ou trés camadas ocultas), com o numero de neurénios variando
entre 1 e 20. As modelagens foram realizadas considerando a divisao
do banco de dados em 80% de dados de treinamento e 20% de dados
de teste, por amostragem estratificada. Os modelos foram avaliados
com validagdao cruzada (k-fold, k=7), considerando métricas de
desempenho como erro meédio quadratico (ou a raiz dele) e coeficiente
de determinacéo;

Proposicao de ferramenta numérica para analise probabilistica da
vida util de projeto: Foi proposta uma ferramenta numérica para
avaliar a vida util probabilistica de estruturas de concreto armado,
baseada na técnica de simulagdo de Monte Carlo. Essa abordagem
permitiu a introducdo e propagacado das incertezas associadas as
variaveis de projeto, as propriedades dos materiais e as condigdes de
exposicdo do ambiente, fornecendo resultados mais robustos e
representativos da realidade em comparacdo com modelos
deterministicos. Foram consideradas variaveis aleatérias o cobrimento
nominal das armaduras, a temperatura média, a umidade relativa
média, a concentragcdo de CO2 e a resisténcia a compressao do
concreto. Para a disseminacdo dos produtos desenvolvidos na
pesquisa, foi desenvolvido um software final, com interface grafica de
facil manipulacéao.

Desenvolvimento dos textos da qualificagcao, da defesa e de
artigos para divulgagao dos resultados do trabalho: Com o intuito
de compartilhar os resultados obtidos neste estudo, dedicou-se a
redacao de artigos para promover a troca de informagdes com outros
pesquisadores da area. Ao mesmo tempo, foram elaborados os textos

relativos a qualificagao e a defesa.
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E importante salientar que, ao longo do texto, foi utilizado o modelo de
linguagem Gemini Pro 3.1, da empresa Alphabet Inc., para revisdo gramatical,
adequacao do vocabulario e redugao de redundancias verbais. O conteudo intelectual,
a analise e as interpretacbes desenvolvidas sdo de responsabilidade unica e

exclusivamente do autor.
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2 VIDA UTIL DE ESTRUTURAS EM CONCRETO ARMADO

Na engenharia civil, a vida util de projeto é entendida como o intervalo de
tempo durante o qual as caracteristicas de uma estrutura se mantém preservadas sem
a necessidade de intervengdes corretivas relevantes, admitindo-se apenas
manutengdes preventivas. De acordo com a literatura, € possivel distinguir pelo menos
quatro tipos de vida util aplicaveis as estruturas de concreto armado (ABNT, 2013;
Helene, 1993).

A primeira delas é a Vida Util de Projeto (VUP), associada ao periodo
necessario para que agentes agressivos, como dioxido de carbono ou ions cloreto, se
difundam pelos poros do concreto e atinjam as armaduras. Esse intervalo, também
denominado tempo de iniciagao, encerra-se quando ocorre a despassivagcao das
barras de aco (Medeiros; Andrade; Helene, 2011). Em seguida, tem-se a Vida Util de
Servigo (VUS), que corresponde ao periodo apds o qual comegam a manifestar-se
patologias significativas, tais como manchas, fissuras, destacamentos ou
deformagdes excessivas. O término dessa etapa depende das exigéncias de
desempenho da estrutura, sendo caracterizado, sobretudo, pela perda da capacidade
de cumprir sua fungdo com seguranga (Medeiros; Andrade; Helene, 2011).

A terceira definicdo é a Vida Util Total (VUT), compreendida desde a
conclusao da obra até o colapso parcial ou total da estrutura. O encerramento desse
periodo € marcado por degradagdes mais severas, como a redugao critica da
aderéncia entre ago e concreto ou a perda expressiva da secao resistente das
armaduras (Medeiros; Andrade; Helene, 2011). Por fim, tem-se a Vida Util Residual
(VUR), iniciada a partir de uma vistoria ou diagndéstico em qualquer momento,
estendendo-se até o fim de uma das vidas uteis anteriores. Assim, a VUR pode ser
classificada como residual de projeto, de servico ou total, dependendo da etapa
considerada (Medeiros; Andrade; Helene, 2011). A Figura 2 ilustra a relagao entre o
desempenho estrutural e o tempo, indicando em qual fase a estrutura se encontra com
base nas manifestagdes patoldgicas observadas.

A analise ou a predicdo da vida util das estruturas pode ser realizada por
diferentes abordagens. Helene (1997) descreve métodos baseados em experiéncias
anteriores, a partir de dados de campo, ensaios de laboratério e testes acelerados que

simulam artificialmente a acdo do tempo. O autor também cita métodos
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deterministicos, fundamentados em leis fisicas como a Lei de Faraday, a Equacéao de
Darcy e a Lei de Fick, além de métodos probabilisticos, frequentemente aplicados em
estudos de confiabilidade envolvendo variaveis aleatérias. Na mesma direcédo, Possan
(2010) relaciona a pratica de analise do Custo do Ciclo de Vida (CCV) a predigao da
vida util, ressaltando que ambas exigem conhecimentos multidisciplinares que
abrangem engenharia, ciéncia dos materiais, engenharia de custos e processos

estocasticos.

Figura 2 - Vida util de estruturas de concreto armado.
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Fonte: Medeiros, Andrade e Helene (2011).

A relevancia do tema é refor¢cada pelos resultados recentes de Bueno et al.
(2024), os quais mostram que a VUP estabelecida pela NBR 15575-1 (ABNT, 2013)
encontra-se seriamente comprometida em estruturas expostas a carbonatacédo. Ao
simular cenarios atuais e futuros, os autores verificaram que o Estado Limite de
Durabilidade (ELD) pode ser alcangado até 20 anos antes do prazo de 50 anos
previsto na norma, o que evidencia a necessidade urgente de aprofundar os estudos
sobre o tema.

Diante desse contexto, este capitulo busca conceituar o processo de
carbonatacdo do concreto e seus efeitos na iniciagdo da corrosdo das armaduras,

discutindo como esses mecanismos impactam a vida util das estruturas. Além disso,



27

€ realizado uma descricao detalhada da literatura sobre modelos de carbonatacao e
métodos de predi¢cao da vida util de projeto e de servigo, fornecendo subsidios para a
compreensao do fenbmeno e para o avango das técnicas de modelagem aplicadas a

area.

2.1 CORROSAO DO ACO IMERSO NO CONCRETO

Desde o seu surgimento, o concreto armado consolidou-se como um dos
materiais mais utilizados no mundo, gragas a combinagao entre concreto e ago, que
resulta em estruturas ducteis, resistentes tanto a compressao quanto a tracéo e
adaptaveis a diferentes propostas arquitetbnicas. Além disso, sua composicao,
baseada em materiais de baixo custo e de ampla disponibilidade, como brita, areia e
agua, contribuiu para sua rapida difusdo e aplicagdo em larga escala.

Apesar de suas inumeras vantagens, o concreto armado apresenta
vulnerabilidades quando exposto a ambientes agressivos, nos quais processos de
deterioragdo podem ser desencadeados com mais facilidade. Entre os principais
mecanismos de degradagéo, destacam-se fissuragao, retragdes, eroséo, ataques por
sulfatos e outros agentes quimicos, além da corrosdo das armaduras, fendbmeno
considerado um dos mais criticos para a durabilidade das estruturas (Cunha et al.,
2013).

Como o aco desempenha papel fundamental no desempenho estrutural,
sua corrosao compromete diretamente a vida util das construgdes em concreto
armado, o que justifica a crescente atencdo que esse tema vem recebendo na

literatura cientifica e em estudos aplicados ao longo das ultimas décadas.

211 Principios da corrosao

A corrosao, de forma geral, pode ser definida como uma interagao
destrutiva entre um material e 0 meio em que esta inserido. No caso especifico do
ago, esse processo se manifesta pela perda progressiva de material na superficie
metalica, ou seja, nas barras de armadura imersas (ou nao) no concreto (Matlakhov;
Matlakhova, 2021). Segundo Bauer (2019), a corrosdo corresponde a uma

transformacao nao intencional do material metalico em contato com a atmosfera,
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resultando na formagao de compostos soluveis no meio e pouco aderentes. De acordo
com Cunha et al. (2013), trata-se de um fendbmeno natural, no qual o material tende a
retornar a sua forma original encontrada na natureza, em um processo associado a
reducao do estado de energia, conhecido como Redugéo da Energia de Gibbs.

No contexto das estruturas de concreto armado, a corrosao das armaduras
pode ocorrer por dois mecanismos principais: corrosdo quimica (oxidacao direta) e
corrosdo eletroquimica (Cascudo, 1999; Helene; Figueiredo, 1986). A corroséo
quimica & geralmente um processo lento em temperaturas proximas de 25 °C, mas
pode ser acelerada pela presencga de gases atmosféricos agressivos. Nessa forma de
degradacao, ocorre uma reagao direta entre 0 metal e o gas, originando uma pelicula
de 6xido que recobre a superficie metalica (Cunha et al., 2013; Helene; Figueiredo,
1986).

Por outro lado, a corrosao eletroquimica caracteriza-se pela transferéncia
de ions e elétrons entre diferentes regides do metal, formando uma célula ou pilha
eletroquimica. Nesse processo, € necessaria a presencga de um eletrodlito ao redor das
armaduras, com a corrosao ocorrendo predominantemente em meio aquoso
(Strehblow; Marcus, 2011). Em estruturas de concreto armado (com barras metalicas),
a célula de corrosao é formada pela interacdo entre o oxigénio ou outros gases
presentes na atmosfera, que atuam como agentes oxidantes (catodo), e o ago, que
funciona como agente redutor (dnodo) (Cunha et al., 2013). Ainda segundo Cunha et
al. (2013), o processo de corrosdo generalizada do agco pode ser explicado pelo
surgimento de multiplas microrregides de pilhas eletroquimicas onde ocorre o
transporte de elétrons, o que acelera o processo corrosivo. Na Figura 3 € possivel
conferir um esquema ilustrativo dessas microrregiées tendo o oxigénio como gas
atmosférico atuante.

Nas Equacdes (1) a (5), também é possivel conferir, com mais detalhes,

cada uma das reacdes eletroquimicas envolvidas.

Fe — Fe?* + 2e” (1)
0, +2H,0+4e™ - 40H" (2)
Fe?* + 20H™ — Fe(OH), (3)
4Fe(OH), + 0O, + 2H,0 — 4Fe(OH)3 (4)

ZFe(OH)3_) F6203 H20 (5)
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Na Equagao (1), é possivel verificar a principal reagdo anddica, isto €, a
oxidagdo do ferro, onde o elemento perde elétrons e ha a liberagido de ions Fe?*,
enquanto na Equacado (2) é possivel conferir a reagao catddica, composta pela
redugéo do oxigénio de formagdo de um hidréxido. Por fim, os ions Fe?* da reagéo
anddica reagem com os hidréxidos da reagao catodica, formando hidroxido de ferro
(Equacéo (3)), que posteriormente sera ainda mais oxidado (Equacéo (4)) tendo como

resultado os produtos de corrosao (Equacao (5)) (Mehta; Monteiro, 2014).

Figura 3 - Processo de corrosédo eletroquimica do ago.

0, + 2H,0 + 4e~ — 40H!
Redugio

Eer>Ee- i Jcn

Oxidagao

Pilhas
eletroquimicas

~ Anodo

" Catodo ¢
Concreto

Armadura

Fonte: Felix (2018).

Assim, ao mesmo tempo em que a barra de agco tem sua sec¢ao reduzida
pela corrosdo, ha uma expansao confinada do volume de ferro devido aos produtos
de corrosdo. Dessa forma, ha, simultaneamente, perda de resisténcia mecanica da
estrutura e geracéo de tensdes internas no concreto, podendo provocar fissuragéo e
desplacamento, conforme a Figura 4.

Cunha et al. (2013) destacam que a corrosdo do ago em estruturas de
concreto armado pode ser compreendida a partir de trés pilares fundamentais: o
eletrélito, a pilha eletroquimica e o oxigénio. Ja Helene e Figueiredo (1986)
acrescentam que, além desses elementos, a presenca de agentes agressivos €
determinante para o avango do processo corrosivo. Entre os principais agentes estao
os ions cloreto e o dioxido de carbono, seguidos por outros compostos como sulfetos,

nitritos, fuligem e gas sulfidrico. A relevancia desses agentes esta associada ao fato
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de que eles aumentam a condutividade do eletrélito e, simultaneamente, reduzem a
alcalinidade do meio. Esse duplo efeito provoca a desestabilizagdo da camada
protetora que normalmente recobre as armaduras, favorecendo o inicio da corrosao
(Jiang et al., 2017).

Figura 4 — Esquema ilustrativo de sec¢ao transversal de concreto armado com

armaduras corroidas.
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Fonte: Adaptado de OpenAl (2025).

Essa camada protetora, conhecida como filme passivo, forma-se quando o
ago esta imerso em um meio altamente alcalino, como ocorre no concreto recém-
hidratado, cujo pH geralmente varia entre 12 e 14. O filme passivo & constituido por
uma estrutura bicamada composta por 6xidos e hidroxi-6xidos de ferro. Seu nucleo
interno é predominantemente formado por ions ferrosos (Fe**), enquanto a camada
externa é rica em ions férricos (Fe**), resultando em uma espessura que varia de 3 a
15 mm (Angst et al., 2017).

Esse filme reduz a condutividade iénica e eletrénica da interface, limitando
a oxidacao do ferro. A camada protetora, entretanto, perde sua estabilidade caso o
pH seja reduzido a valores abaixo da faixa de 9 a 10, de acordo com a Figura 5, o que
ocorre no processo da carbonatacdo. No caso do ataque de cloretos, de maneira
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distinta, a camada passivadora é rompida de modo localizado, mesmo que em meios

alcalinos (Cunha et al., 2013; Liu et al., 2016).

Figura 5 - Diagrama de Pourbaix para o sistema Fe-H20.
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Fonte: Pourbaix (1974) apud Mennucci (2006).

A corrosao por ions cloreto € predominante em ambientes litoraneos e
caracteriza-se como corrosdo por pites. Como ilustrado na Figura 6, esse fenébmeno
ocorre de forma localizada e nao uniforme na armadura, influenciado pela geometria

da frente de difusdo dos ions na matriz cimenticia (Cunha et al., 2013).

Figura 6 - Esquema ilustrativo da corrosao por pites.

Difuusdo de CI Avango da difusdo dos Inicio da corrosio Vista da se¢do
cloretos por pites transversal

Legenda:

D Concreto & Armadura

| Frente de difusdo dos cloretos

Fonte: Felix (2018).

Por outro lado, nos ambientes urbanos, o principal agente agressivo é o
diéxido de carbono, e a corrosao € mais intensa em regides com maior fluxo de

veiculos, como garagens, tuneis e grandes avenidas e rodovias. Nesse caso, a
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corrosdo € uniforme, como pode ser conferido na Figura 7, tendo profundidade

semelhante ao longo de todo o comprimento da armadura (Cunha et al., 2013).

Figura 7 - Esquema ilustrativo da corros&o uniforme.
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Fonte: Felix (2018).

Considerando os diferentes tipos de corroséo, e que para estruturas em
ambiente urbano, distantes de regides com alta concentragcdo de ions cloretos, a
carbonatacao do concreto € o mecanismo que causa a deflagracdo da corrosédo das
armaduras, na sequéncia sao descritos os mecanismos de transporte do CO2 na
matriz cimenticia e os parametros climaticos e intrinsecos ao material que interferem
na difusdo do CO:a.

2.1.2 Mecanismos de transporte do CO2 no concreto

O processo de carbonatacao consiste, essencialmente, na penetragao do
CO, na matriz cimenticia, avangando da superficie externa para o interior do concreto.
Esse fenbmeno pode ser melhor compreendido a partir da analise dos caminhos que
0 gas percorre ao longo do tempo até alcancar as armaduras de ago.

Uma vez que o ago € despassivado, a corrosido se desenvolve na presenca
de oxigénio e agua. Na auséncia de fissuragédo, esses agentes agressivos utilizam
trajetdrias semelhantes as do CO, para atingir as barras de reforco.

Nesse contexto, a baixa permeabilidade do concreto assume papel central,
configurando-se como o principal fator de protecdo das armaduras em elementos
estruturais. Esse fator de protecdo depende fundamentalmente da distribuicdo e do
tamanho dos poros presentes na matriz pasta—agregados, ou seja, de sua porosidade
(Mehta; Monteiro, 2014).
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De acordo com Mehta e Monteiro (2014), a formacdo de vazios e de
conexdes entre eles no concreto decorre do excesso de agua utilizado além da
quantidade necessaria para a hidratagdo do cimento. Esses vazios originam
microcanais que permitem a penetracdo de agentes agressivos, como o didéxido de
carbono.

Considerando essa microestrutura, torna-se evidente a importancia de
compreender os mecanismos de transporte responsaveis pela movimentagcao de
gases e liquidos no concreto. Assim, o presente trabalho aborda, em detalhe, os

mecanismos de permeabilidade, absorcéo capilar e difusdo.

2.1.2.1 Permeabilidade

A permeabilidade pode ser definida como o fluxo de um fluido por conta de
um gradiente de pressdo, sendo caracterizada pela facilidade de fluir num sélido
poroso quando submetido a um diferencial de pressao (Cunha et al., 2013). No
contexto do concreto, a permeabilidade € determinada de acordo com a
permeabilidade da pasta de cimento, que por sua vez depende de diversos fatores,
como relagao agua-cimento, composi¢ao quimica e grau de hidratacao (Helene;
Figueiredo, 1986).

Diferentes gases podem possuir diferentes velocidades de penetragao para
um mesmo solido poroso, como € o caso do oxigénio e do didxido de carbono no
concreto.

A carbonatagdo ocorre de maneira lenta, uma vez que a permeabilidade
diminui com o avanco da mesma que preenche os poros, com o CO2 externo nao
avangando além da profundidade carbonatada (Tuutti, 1982).

Outro exemplo é a permeacéo de cloretos na matriz cimenticia, que ocorre
de maneira indireta. Os cloretos se dissolvem na agua, que por sua vez penetra nos
poros do concreto, ndo havendo exatamente uma reagao direta dos cloretos com

compostos quimicos do cimento.
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2.1.2.2 Absorgao capilar

A absorgao capilar consiste no transporte de liquidos devido a tensao
superficial que atua nos poros capilares do concreto. Ela ainda pode ser descrita como
o fluxo de liquido induzido por um gradiente de umidade, mas tendo como mecanismo
fundamental a sucgao capilar (Mehta; Monteiro, 2014; Yu et al., 2017).

De forma geral, canais capilares com menor didmetro podem promover
sucg¢ao inicial maior, ao mesmo tempo em que a permeabilidade total pode ser menor.
Isso se relaciona diretamente com os efeitos da relagdo agua-cimento que, em niveis
menores, torna o concreto mais denso e menos poroso, porém com a possibilidade
de ter uma gama de microporos com mais conexdes, o que favoreceria o fluxo de
agua na matriz (Mehta; Monteiro, 2014; Yu et al., 2017).

Se, por um lado, em concretos porosos a absor¢ao é naturalmente maior,
num contexto do material estar saturado, isto €, com todos os poros preenchidos com
agua, a absorcao de agua sera nula. Com isso, também sera nulo o ingresso de
agentes agressivos por meio desse mecanismo (Mehta; Monteiro, 2014; Yu et al.,
2017).

2.1.2.3 Difuséo

A difusao se da por conta de uma diferenga de potencial quimico, muitas
vezes associada a concentracdo de uma determinada substancia de uma regido mais
concentrada para uma regido menos concentrada. Esse mecanismo governa a
penetracao de cloretos e do didxido de carbono, além do oxigénio que atua ativamente
na formacéo da pilha de corroséo do ago (Tuutti, 1982).

A difusdo ocorre em dois estagios de fluxo, o estacionario e o nao
estacionario. Enquanto o primeiro corresponde a um fluxo constante e é representado
pela primeira lei de Fick (Equacgao (6)), o segundo conta com um fluxo em fungéo da
profundidade e do tempo de penetracédo e é descrito pela segunda lei de Fick,
descritas pelas Equacgdes (7) e (8) (Mehta; Monteiro, 2014; Tuutti, 1982).

q =—DVC (6)
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ac 0%C
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X
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Em que g é o fluxo de massa, x e t sdo a profundidade e o tempo em que esta
ocorrendo o fluxo, C é a concentracéo, D é o coeficiente de difusdo ou difusividade,
C(x, t) € a concentragdo em fungdo do tempo e da profundidade de fluxo e Cs € a
concentragao superficial em difusao.

E importante salientar que essas equacdes sdo validas como solugdo
considerando um soélido semi-infinito e, no caso do concreto, deve ser levado em
consideragao o Coeficiente de Difusao Aparente, um valor menor que a difusividade
dos gases no ar, pois leva em conta fatores como tortuosidade dos poros, interagbes
fisico-quimicas com a matriz do concreto, umidade, saturacéo e adsorcao superficial,
sendo influenciado essencialmente pela porosidade, relagdo agua-cimento, teor e
composi¢ao quimica do cimento, temperatura e umidade relativa do ar (Helene, 1993).

O processo de difusdo ocorre, resumidamente, com o didxido de carbono
se dissolvendo na solugdo aquosa dos poros e reagindo com o hidréxido de calcio.
Com isso, todos os mecanismos de corrosao descritos no item 2.1.1 podem se
consolidar, em especial em estruturas submetidas a atmosferas cada vez mais

agressivas.
2.1.3 Agressividade ambiental e cobrimento da armadura

Considerando o que ja foi discutido, o didxido de carbono do concreto
permeia através dos poros do concreto de modo a invadir gradualmente a matriz
cimenticia e alcancar as barras de a¢o. Quando a frente de carbonatacao alcanca as
barras de ago no interior da matriz cimenticia, isto é, ultrapassa a profundidade de
cobrimento, pode-se dizer que o ago foi despassivado, tendo sua camada passivadora
dissolvida de acordo com o processo descrito no item 2.1.1 (Mehta; Monteiro, 2014).

Para prevenir a despassivacdo precoce, a espessura de cobrimento é
determinada em funcdo do ambiente de exposicdo da estrutura. Nesse sentido, &

definida uma classificagdo de atmosferas segundo sua agressividade frente a
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carbonatacao, dividindo-as em rural, urbana, industrial e marinha, conforme pode ser
conferido na Tabela 1 extraida da NBR 6118 (ABNT, 2026).

Tabela 1 - Classe de agressividade ambiental (CAA).

Classe de Classificagao geral do tipo de Risco de
agressividade Agressividade . gao ger PO deterioracao da
. ambiente para efeito de projeto
ambiental estrutura
I Fraca Rural Insignificante
Submerso 9
Il Moderada Urbano Pequeno
[ Forte Marlnho Grande
Industrial
IV Muito forte Industrial __ Elevado
Respingos de maré

Fonte: Extraido da NBR 6118 (ABNT, 2026).

Cada uma dessas categorias reflete diferentes niveis de concentragédo de
poluentes, de umidade e de particulas em suspenséo, afetando diretamente a taxa de
entrada de CO,. Atmosferas industriais e urbanas densas, por exemplo, sao
frequentemente associadas a elevadas concentracdes de CO,, além de apresentarem
maior presenca de outros agentes e uma combinacdo de fatores ambientais
potencialmente agressivos.

Para determinacéo do cobrimento das estruturas, a norma de referéncia é
a NBR 6118 (ABNT, 2026). Como se pode ver na Tabela 1, é possivel avaliar a
intensidade da agressividade em funcdo do ambiente. Tal classificacdo de
agressividade é aplicada na Tabela 2, auxiliando projetistas a elaborarem estruturas
que atendam a vida util de projeto prevista na NBR 15575 (ABNT, 2013).

Tabela 2 - Cobrimento do concreto em fungao da classe de agressividade ambiental.

Classe de agressividade ambiental

. Componente [ | I | T | IV
Tipo de estrutura - -
ou elemento Cobrimento nominal
mm
Laje 20 25 35 45
Vigal/pilar 25 30 40 50
Elementos

Concreto armado .
estruturais em

30 40 50
contato com o
solo
Concreto Laje 25 30 40 50
protendido Vigal/pilar 30 35 45 55

Fonte: Extraido da NBR 6118 (ABNT, 2026).
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214 Fatores que influenciam na difusdo de CO2 no concreto

A carbonatacgao do concreto € um dos processos quimicos mais relevantes
de deterioragdo das estruturas cimenticias e ocorre majoritariamente por difuséo de
dioxido de carbono por meio dos poros da matriz. No campo da durabilidade, os
mecanismos de deterioracdo podem ser classificados em quatro grupos principais:
quimicos, fisicos, bioldgicos e mecanicos (Bolina; Tutikian; Helene, 2019). No caso da
carbonatacao, trata-se de um mecanismo quimico, pois envolve reagdes entre
agentes externos (CO, atmosférico) e os compostos hidratados do concreto, como a
portlandita.

Diversos fatores podem influenciar o processo de carbonatacdo no
concreto, afetando diretamente sua velocidade. Eles incluem tanto caracteristicas
intrinsecas do material quanto condigdes externas de exposicao da estrutura.

Entre os parametros do concreto, destacam-se essencialmente a sua
porosidade e o pH da matriz cimenticia, sendo afetados por sua vez pela composi¢cao
quimica, relagdo agua/cimento, o uso de adi¢des minerais e a resisténcia a
compressdo. Ja entre os fatores ambientais, exercem grande influéncia a
concentracédo de CO, na atmosfera, a umidade relativa do ar, a presenca ou auséncia
de protegao contra chuva, a quantidade de precipitacdo, a temperatura e até mesmo
as condicdes de carregamento. Todos esses elementos estdo entre os mais
relevantes para o transporte e a difusao do gas carbdnico no meio cimenticio (Ferreira,
2013; Henriques; Tavares; Terceiro Neto, 2023; Tong; Cai; Liu, 2024; Torres-Acosta
etal., 2024).

2.1.4.1 Umidade relativa do ar e protegcao e incidéncia de chuvas

De acordo com Elsalamawy, Mohamed e Kamal (2019), a agua atua como
um meio de transporte para o diéxido de carbono por meio dos poros do concreto.
Com isso, tanto a umidade relativa quanto a incidéncia de chuvas estao diretamente
relacionadas ao processo de carbonatacao.

E interessante notar que ndo é a umidade relativa do ar, nem a maior nem
a menor, que favorece o processo de carbonatagdo, mas sim uma faixa especifica de
umidade. Segundo Hou et al. (2025), enquanto poros completamente saturados

inibem o processo de entrada do CO2 do concreto, poros completamente secos
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também desfavorecem a carbonatacéo, visto que o CO2 ndo terd& um meio de
transporte dentro da matriz cimenticia.

A faixa de umidade indicada por Verbeck (1958) para uma aceleragéo da
carbonatacdo esta proxima de 50%. Para Liu, Chen e Yu (2020), os valores ficam
entre 60% e 80%. No estudo de Felix, Carrazedo e Possan (2017), o valor de 60% é
tido como aquele que mais favorece a entrada do CO2 atmosférico, como pode ser
conferido na Figura 8.

Do mesmo modo que a umidade, as precipitacdes afetam diretamente a
quantidade de agua nos poros do concreto, o que, por consequéncia, afeta o processo
de carbonatagdo, como também é possivel verificar na Figura 8. Nesse sentido, tanto
a intensidade de chuvas ao longo do tempo como a maneira como uma estrutura sao

exposta a esse evento climatico impactam essa questao.

Figura 8 - Carbonatagao em fungdo da umidade e ambiente de exposicao.
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Fonte: Felix, Carrazedo e Possan (2017).

No estudo de Bakker (1988), um modelo de carbonatagéo foi desenvolvido
considerando ciclos de molhagem e secagem, cuja abordagem embasou outros
estudos, como o de Thiery, Cremona e Baroghel-Bouny (2012). Uma sintese desse
estudo, no escopo da influéncia das chuvas na carbonatagao, € apresentada na Figura
9.
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Figura 9 - Esquema ilustrativo para a influéncia dos ciclos de molhagem e secagem

na carbonatacgao.
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Fonte: Adaptado de Thiery, Cremona e Baroghel-Bouny (2012).

Em que:

ta, t’, ta” = periodos de seca a cada ciclo;

tw = periodo umido;

th = periodo de ciclo umido/seco;

X1 = profundidade de carbonatagao apds o primeiro ciclo;
X2 = profundidade de carbonatagao apds o segundo ciclo;

Xm = profundidade de carbonatagdo maxima.

Como se pode verificar, a carbonatagao ocorre mais rapidamente quando

o concreto esta protegido da chuva. Por outro lado, estruturas constantemente

molhadas (ou saturadas) tém um processo de carbonatagéo desacelerado.

E possivel citar ainda o estudo de Gopinath, Alexander e Beushausen

(2025), que modelaram analiticamente a carbonatacdo do concreto levando em conta

principalmente fatores ambientais. Corroborando com os autores anteriores, os

ultimos reforcam que, quando um elemento estrutural esta protegido da chuva, em

especial em ambientes internos, e em equilibrio com a umidade do ar, a taxa de

carbonatagao é maior. Por outro lado, para um elemento exposto diretamente a chuva,
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a taxa de carbonatacdo é menor, devendo-se principalmente ao fato de que a

saturagao completa dos poros do material inibe a permeagao do COa.

2.1.4.2 Concentragao de CO:

Outro fator determinante para o processo de carbonatacdo é a
concentracédo de CO2, que € diretamente proporcional a velocidade do processo.
Como pode ser visto nos proximos paragrafos, a concentragdo de CO2 é muitas vezes
tida como um dos principais fatores de impacto dentre todos os estudados, sendo
geralmente mais elevada em ambientes urbanos e com baixa ventilagdo, como
estacionamentos fechados (Verbeck, 1958).

No estudo de Ghanooni-Bagha, YekeFallah e Shayanfar (2020), é feita uma
analise probabilistica de durabilidade de estruturas, considerando diferentes cenarios
futuros até o ano de 2100. Os autores variaram a concentracédo de CO2 de acordo
com diferentes niveis de uso de combustiveis fosseis na sociedade, indicando, em
sua conclusao, que pequenos incrementos no cobrimento das armaduras reduzem a
probabilidade de despassivacdo, especialmente em cenarios mais pessimistas de
poluigdo ambiental.

Seguindo a mesma ideia, Bueno et al. (2024) desenvolveram uma
avaliacdo dos impactos das mudancgas climaticas sobre a vida util de estruturas de
concreto armado. Com base em séries historicas, os autores projetaram os niveis
futuros de COz2 e aplicaram um modelo preditivo inovador, que combina redes neurais
artificiais e simulagdes de Monte Carlo. Por fim, verifica-se que pequenas variagdes
atmosféricas ndo comprometem significativamente a durabilidade das estruturas,
enquanto tendéncias persistentes impactam a vida util delas.

Ainda é possivel citar Kazemi (2024 ) que aplica um modelo hibrido de redes
neurais, com otimizagdo de hiperparametros baseada em biogeografia, para a
predicao de carbonatagdo em concreto armado. Analisando seis variaveis de entrada,
os autores concluem que a concentragdo de CO2 é uma das mais influentes no
processo estudado, ficando atras apenas do tempo de exposigao e a frente da relacéo

agua-aglomerante, por exemplo.
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2.1.4.3 Temperatura

A temperatura se coloca como mais um fator que pode intensificar ou
mitigar a carbonatacao do concreto. Apesar de ser indicada como um dos fatores com
menor impacto na carbonatagao (Papadakis; Vayenas; Fardis, 1991), a temperatura
€ objeto de estudo em pesquisas na area e esta presente na Equacgao de Arrehnius
(Equacéao (9)) para determinagao do coeficiente de difusdo de gases em um meio
sélido, que pode ser usada para descrever o processo em questado (Atkins; Paula;
Keeler, 2018).

k = Ae—Ea/RT (9)

Em que k é a velocidade da reagao (no caso, o transporte do CO:2 através dos poros
do concreto), A é a constante de frequéncia, Ea € a energia de ativagdo da reacéo, R
€ a constante universal dos gases e T € a temperatura.

Avaliando o impacto de diversas variaveis ambientais no processo de
carbonatagao, Xu et al. (2022) realizam uma sintese sobre os mecanismos exercidos
pela temperatura na carbonatacdo. De acordo com os autores, num contexto de
temperaturas elevadas, ao mesmo tempo em que ha diminuicdo da solubilidade de
ions de calcio e do COz2 e inibicao da reacdo de carbonatagéo, existe também uma
intensificagdo do processo pelo aumento do vapor d’agua nos poros do concreto e
pela taxa de difusdo do CO2. Com a reviséo de literatura desenvolvida, entretanto, é
relatada a auséncia de conclusdes consistentes sobre os efeitos da temperatura no
processo em questao, apesar dos mecanismos detalhados.

O impacto da temperatura é ressaltado por Uwanuakwa (2021), sendo
indicada como responsavel pelo aumento da energia cinética das moléculas e, por
consequéncia, pelo aumento da velocidade da reagcdo em questdo. Nesse sentido, o
autor indica que a correlacédo entre a temperatura e a carbonatacao € diretamente
proporcional.

Seguindo a mesma linha, Majlesi et al. (2023) utilizam a temperatura como
um dos parametros de entrada no modelo desenvolvido em seu estudo. De acordo
com os autores, seu impacto reside no fato de que, mesmo sob umidades elevadas,

estruturas podem permanecer suficientemente secas quando expostas a altas
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temperaturas, o que facilita a entrada de CO: e reforca a importancia da interagao

entre a temperatura e a agua presente nos poros do concreto.

2.1.4.4 Resisténcia a compressao e relagao agua-aglomerante

Estando diretamente ligadas entre si e a porosidade do concreto, a
resisténcia a compressao e a relagdo agua-aglomerante tém se mostrado entre os
principais fatores de influéncia sobre a taxa de carbonatagao de estruturas de concreto
armado. A seguir, é possivel constatar a forte correlagao entre essas grandezas e o
processo em estudo.

No estudo de Kazemi (2024), foi desenvolvido um modelo hibrido de
predicao da carbonatagdo em concretos com adi¢cao de cinzas volantes, combinando
redes neurais com otimizagdo baseada em biogeografia. Nesse contexto, o autor
destaca a relevancia da relagado agua-aglomerante como parametro de entrada, sendo
ela “considerada uma variavel essencial na modelagem” e com forte influéncia sobre
a profundidade de carbonatacao, superada apenas pelo tempo de exposi¢ao e pela
concentracdo de CO,. A rede neural de melhor desempenho contou com uma unica
camada oculta de 16 neurénios e considerou fatores como o teor de cinzas volantes,
o teor de cimento, a umidade relativa e o tempo de exposigao.

No mesmo sentido, Felix et al. (2024) integraram RNAs com simulagdes
probabilisticas de Monte Carlo para prever a profundidade de carbonatagao tendo
como parametros de entrada, dentre diversas variaveis intrinsecas ao material e ao
ambiente, a relagdo agua-aglomerante e a resisténcia a compresséo. Na analise de
correlagdo dos parametros de entrada, observa-se que tanto o primeiro quanto o
segundo apresentam correlagdo moderada com a profundidade de carbonatagao, com
influéncias muito semelhantes entre si e atras apenas do tempo de exposicao.

No estudo de Felix e Carrazedo (2021), foi mesclado aprendizado de
maquinas com simulagdes probabilisticas de Monte Carlo para descrever a difusao do
CO2 em lajes de concreto armado e sua capacidade portante apds a iniciacdo da
corrosao das armaduras. As variaveis aleatérias aplicadas nas simulacdes
probabilisticas foram a umidade relativa do ar, o teor de didxido de carbono, a

resisténcia a compressao e o cobrimento nominal da armadura, sendo a resisténcia a
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compressado uma das de maior sensibilidade frente a falha por flexdo nas estruturas
sob corrosao por carbonatagao.

A resisténcia a compressao também se mostrou relevante para a
durabilidade de pontes de concreto armado contra a fissuracdo induzida pela
carbonatacdo. Isso pode ser verificado no trabalho de Sun et al. (2020), que
aprimoraram modelos preditivos tanto da carbonatagédo do concreto quanto da

corrosao do ago.

2.1.4.5 Composig¢ao quimica do aglomerante e adigées minerais

Um fator intrinseco ao material que se destaca entre os principais
influenciadores da carbonatagao € a composi¢cao quimica do cimento, incluindo o tipo
de cimento Portland empregado. Diversos trabalhos também relatam o impacto do uso
de adicbes minerais na composicao das misturas, com o objetivo de substituir
parcialmente o cimento tradicional e produzir concretos mais sustentaveis (Huy Vu et
al., 2019; Malami et al., 2024; Witkowski; Koniorczyk, 2020). Entre essas adi¢des
estdo a silica ativa, escoria de alto-forno, cinzas volantes, filer calcario, entre outros
materiais pozolanicos.

Apesar de trazerem beneficios ambientais e técnicos, essas substituicbes
também podem impactar negativamente a durabilidade frente a carbonatagdo. Isso
ocorre porque tais adigdes tendem a consumir maiores quantidades de hidréxido de
calcio nas reagoes pozolanicas, o que resulta em uma redugao significativa do pH dos
poros do concreto. Essa queda no pH facilita a difusdo do diéxido de carbono no meio
cimenticio, acelerando o processo de carbonatacgéao (Lu et al., 2018; Saillio et al., 2021;
Von Greve-Dierfeld et al., 2020).

O tipo de material aglomerante e as adigdes minerais sao relatados de
diferentes maneiras na literatura existente, ora explicitamente separados, ora
confundidos como uma coisa s6. De um jeito ou de outro, a influéncia da substituicao
de parte do cimento Portland por aglomerantes alternativos e da variagao do tipo de
cimento Portland tradicional tem sido investigada ao longo dos ultimos anos por
diversos autores (Bueno et al., 2024; Felix; Possan; Carrazedo, 2019; Marani;
Oyinkanola; Panesar, 2024; Uwanuakwa, 2021).
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Na Tabela 3, € possivel conferir os tipos de cimento Portland
comercializados de acordo com suas respectivas adigées minerais. Do mesmo modo,
€ possivel verificar na Tabela 4 os limites de composigao e, na Tabela 5, os requisitos
quimicos para cada tipo. Essas tabelas foram todas retiradas da NBR 16697 (ABNT,
2018).

No estudo de Marani, Oyinkanola e Panesar (2024), um modelo de
aprendizado profundo de maquinas é desenvolvido tendo como parametros de
entrada, dentre outros, os teores de oxido de calcio, 6xido de ferro, silica e 6éxido de
aluminio de diversos tipos de cimento e suas respectivas adicbes minerais, como
escoria de alto-forno, cinzas volantes e filer calcario, com uma proporgcéo de
substituicdo do cimento de até 60%. Os autores indicam, em diversas ocasides, que
0 aumento da proporcdo de substituicio do cimento Portland por materiais
suplementares provoca, de forma consistente, a aceleracdo do processo de
carbonatacao.

Ainda de acordo com os autores, niveis de substituicado acima de 20%
contribuem significativamente para a aceleragdo da carbonatagdo, enquanto niveis
moderados podem promover o refinamento dos poros e mitigar parcialmente a
permeacado do dioxido de carbono. Isso pode ser explicado pelo fato de que os
produtos da hidratagdao do cimento como hidréxido de calcio (CH) e silicato de calcio
hidratado (CSH) atuam como agentes tamponantes ao reagir com CO2, aumentando
a resisténcia a carbonatacdo. Quando ha a substituicdo do cimento Portland, o teor
de clinquer, fonte de CH, é reduzido, além da ativacdo de reacdes pozolanicas que
consomem esse composto (Sisomphon; Franke, 2007).

No estudo de Elsalamawy, Mohamed e Kamal (2019), a variagdo entre
CEM 142.5N e CEM IIl/A 42.5 N ¢é investigada. Os autores, além de explicitarem as
diferencas de composicdo quimica entre os dois tipos, reforcam como o tipo de
cimento impacta diretamente a resisténcia a carbonatagéo do concreto e os efeitos
que variagdes na composicao quimica do cimento tém sobre a absor¢ado de agua, a

resisténcia a compressao e, consequentemente, a carbonatacéo.
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Designacao . . Classe de .
normalizada (tipo) Subtipo Sigla resisténcia Sufixo
Cimento Portland Sem adigéo CP-l
comum Com adigdo CPI-S
]S())?rr:;escona granulada de alto CP II-E
Cimento Portland
composto Com material carbonatatico CP II-F 25, 320u40 RS
Com material pozolanico CPII-Z gé
Cimento Portland de alto forno CP Il
Cimento Portland pozolanico CPIV
Cimento Portland de alta resisténcia inicial CPV ARI
Cimento Portland Estrutural CPB 25,32 ou 40
branco N&o Estrutural CPB - -
Fonte: Extraido da NBR 16697 (ABNT, 2018).
Tabela 4 - Limites de composi¢ao quimica do cimento Portland.
Classe . -
Designagao . de . Clinquer + Escoria Material Material
. Sigla ..~ | Sufixo |sulfatos de| granulada de A o
normalizada resisténc slci pozolanico | carbonatico
ia calcio alto-forno
Cimento Portland | CP | 95 -100 0-5
comum CP I-S 90 — 94 0 0 6-—10
Cimento Portland
composto com |op g 51-94 634 0 0-15
escoria granulada
de alto-forno
Cimento Portland
composto com ) _ _ _
material CPIl-Z 25 32 ou 71-94 0 6-14 0-15
pozolanico 40
Cimento Portland RS
composto com |5 ¢ ou | 75_gg 0 0 11-25
material BC
carbonatico
Cimento Portiand | op 25-65 | 35-75 0 0-10
de alto forno
Cimento Portland | o, 45 -85 0 15-50 | 0-10
pozolanico
Cimento Portland
de alta resisténcia| CP V ARI 90 - 100 0 0 0-10
inicial
Estrutur 25,32 ou
Cimento al 40 75-100 ) ) 0-25
Portland| Nao CPB
branco |estrutura - - 50-74 - - 26 - 50
[

Fonte: Extraido da NBR 16697 (ABNT, 2018).
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Sigla Residuo Perda ao fogo | Oxido de magnésio Triéxido de
insolavel (RI) (PF) (MgO) enxofre (SO3)
CPI <50 <45 <6,5 4,5
CPI-S <35 <6,5 <6,5 4,5
CP II-E <50 <85 - 4,5
CPII-Z <75 <125 - 4,5
CP II-F <185 <85 - 4,5
CP 1l <50 <6,5 - 4,5
CP IV - <6,5 - 4,5
CPV <35 <6,5 <6,5 4,5
CPB Estrutural <35 <120 <6,5 4,5
CPB Nao <70 <27,0 <10,0 <45
estrutural

Fonte: Extraido da NBR 16697 (ABNT, 2018).

Ao mesmo tempo, Bueno et al. (2024) compararam, dentre outros fatores,
diversos tipos de cimento, com énfase em suas respectivas propor¢des de clinquer e
gesso, e diversos tipos de adigdes minerais, como escoria de alto-forno, cinzas
volantes, filer calcario, silica ativa e outros materiais pozolanicos. Aplicando
simulacdes de Monte Carlo em uma estrutura real na cidade de Foz do Iguagu-PR e
extrapolando os resultados para um cenario futuro, os autores explicitam como
estruturas que contém CP I, Ill e IV tém uma probabilidade de despassivagao
consideravelmente maior quando comparadas aquelas que contém CP V, que tem
maior teor de clinquer e gesso.

Esse comportamento pode ser explicado pelo fato do clinquer ser a
principal fonte de C-S-H e CH, formando esses compostos ao ser hidratado, que
atuam refinando a microestrutura e fechando os poros da matriz cimenticia. O gesso,
por sua vez, contribui para a formagao inicial de etringita, auxiliando também no
refinamento dos poros nas idades iniciais, dificultando o processo de carbonatacao
(Reddy; Melaku; Park, 2022; Von Greve-Dierfeld et al., 2020).

Na Figura 10, é possivel verificar os resultados do estudo de caso
desenvolvido e avaliar a relevancia das diferentes composi¢des quimicas do cimento
no processo de carbonatagdo. De modo semelhante, Felix, Possan e Carrazedo
(2019) realizaram uma busca pela otimizagao de hiperparametros de redes neurais
artificiais aplicadas a carbonatacao de estruturas de concreto, tendo o tipo de cimento
como parametro de entrada. Os autores caracterizam, entretanto, os tipos de cimento
de acordo com suas adi¢gdes, e nao de acordo com seu teor de clinquer e gesso.
Apesar de nao haver contraste explicito entre as profundidades nominais de
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carbonatacao de cada tipo de cimento, o estudo reforga a relevancia da consideracao

dessa variavel de entrada em modelos numéricos de predigao.

Figura 10 - Probabilidade de despassivacao de estrutura em fungéo do tipo de

cimento Portland.
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Fonte: Bueno et al. (2024).

No mesmo sentido, Uwanuakwa (2021) desenvolveu um modelo de
aprendizado profundo com redes neurais recorrentes para predicdo da profundidade
de carbonatacdo em concretos com adicdo de cinzas volantes em diferentes
propor¢gdes. Nos dados de entrada usados no modelo, dentre outros, constam a
composic¢ao quimica tanto do Cimento Portland quanto das cinzas volantes, assim
como a propor¢ao de cada um dos aglomerantes. Ao descrever a sensibilidade das
predi¢coes, o autor ressalta que o conteudo e composi¢ao do aglomerante € um dos
principais parametros de influéncia no processo de estudo, com destaque para o teor

de 6xido de calcio (CaO) do Cimento Portland.

2.2 METODOS DE PREDICAO DA VIDA UTIL DE PROJETO

Tendo em mente o fendbmeno da corrosao por carbonatacao e, em especial,

a carbonatacgao descrita até aqui, € perceptivel a importancia de se possuir modelos
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que retratem de maneira mais realista 0 avango desses mecanismos. Ao longo dos
anos, diversos pesquisadores desenvolveram métodos para prever a profundidade de
carbonatacdo e a evolucéo da corrosdo do aco imerso no concreto.

Nesse contexto, as sec¢des 2.2.1 e 2.2.2 se aprofundam em diferentes
metodologias de modelagem aplicadas por pesquisadores para determinar a
despassivacao do ago pela carbonatagao e, assim, a vida util de projeto. Dentre as
principais classificagcdes dessas técnicas, estdo a modelagem analitica (Ekolu, 2018;
Possan, 2010; Tuutti, 1982), que se embasa em leis fisicas classicas de transporte de
massa, e modelagem numérica (Cabrera, 1996; Maruya et al., 2003; Shodja; Kiani;
Hashemian, 2010; Teodoro; Carrazedo, 2024; Yu et al., 2017) que destaca técnicas
computacionais aplicadas a resolucdo do fendmeno completo da corrosdo das
armaduras. Além disso, pode-se classificar os modelos em deterministicas (Ngo et al.,
2021; Papadakis; Vayenas; Fardis, 1991; Ta et al., 2016), que considera valores fixos
para as variaveis, o que permite analises mais diretas, e modelos probabilisticos (Felix
et al., 2023: Somodikova et al., 2016; Stewart; Rosowsky, 1998; Wang et al., 2019),
que incorpora a variabilidade inerente aos parametros em estudo, como as variaveis

climaticas e as dos materiais.

2.21 Modelos analiticos e empiricos

Alguns autores propdem formulagdes matematicas, desenvolvendo
equacgdes que consideram variaveis modeladas de acordo com o esfor¢co experimental
da comunidade cientifica. Essas funcdes relacionam parametros atmosféricos e do

material para fornecer a taxa de carbonatagéo desejada.

2.2.1.1 Modelo de Tuutti

O modelo de Tuutti (1982) descreve a penetragédo do CO2 no concreto,

baseando-se na difusdo de um gas no meio poroso, conforme a Equacgao (10).

y =kt (10)

Em que:

e y = profundidade de carbonatacdo (mm);
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e k =taxa de carbonatagdo (mm/ano®%);

e t =tempo de exposi¢ao (anos).

Essa equacao consiste numa simplificacao, isto €, ndo captura todas as
nuances da carbonatagao sob diferentes condi¢des, essencialmente pela dificuldade
de determinacao do coeficiente k. Nesse sentido, a comunidade cientifica passou a
buscar formas alternativas de descrever o fenbmeno, correlacionando a taxa de

carbonatagao com parametros intrinsecos ao material.
2.2.1.2 Modelo de Smolczyk
Na Equacao (11) esta descrita a profundidade de carbonatacédo para uma

estrutura de concreto em fungcdo da resisténcia a compressao e do tempo de

exposicao, que é o modelo proposto por Smolczyk (1976).

—a(i— . >ﬁ (11)
Y . \/E \/fclim .

Em que:
e y = profundidade de carbonatag&o (mm),
e a = velocidade de carbonatagdo (mm/semana®®);
e fc =resisténcia a compressao do concreto (kgf/cm?);
e f.aim= valor limite da resisténcia a compressdo do concreto que pode ser
carbonatada (kgf/cm?);

e t =tempo de exposi¢cao (semanas).

Nesse modelo, em contraste com o modelo de Tuutti (1982), a resisténcia
a compressao é um fator relevante para o fenbmeno descrito. No entanto, assim como
o mesmo modelo anterior, onde precisa-se que seja determinado o coeficiente k, o
modelo de Smolczyk (1976) tem como principal impasse a determinagcao da

velocidade de carbonatagao a.
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2.2.1.3 Modelo de Vesikari

O modelo de Vesikari (1988) busca a determinagdo do coeficiente k de
modo a complementar o modelo de Tuutti (1982). Na Equacédo (12), é possivel

identificar que o autor se baseia na relagdo agua-cimento:

k =26.(ac—0,3)2+ 1,6 (12)

Em que:
e k = taxa de carbonatagdo (mm/ano®%);

e ac = relagdo agua-cimento (no dominio de 0,45 a 0,75).

O autor ainda salienta a necessidade de majorar o coeficiente k, de acordo

com o ambiente de exposi¢cao da estrutura.
2.2.1.4 Modelo de Papadakis, Vayenas e Fardis

O modelo desenvolvido por Papadakis, Vayenas e Fardis (1991) apresenta
tracos de maior complexidade, ao mesmo tempo em que proporcionou maior precisao

do que os demais modelos da época, conforme se vé na Equacéao (13).

~ 2D, [C0,]°
Y= |[CaC0m),I° + 3[CSHI" + 3[C,5]° + 2[G,5]° -

(13)

Em que:
e y = profundidade de carbonatagao (m);
e (0, = concentragdo molar do €O, (mol/m3);
e Do, = coeficiente de difuséo efetivo do CO, no material carbonatado (m?/s);
e (Ca(OH), e CSH = concentracdo molar dos hidratos (mol/m?3);
e (3S e (,S = concentragdo molar dos anidros (mol/m?3);

e indice 0 (zero): indica concentragdes iniciais.

Com esse modelo, pela primeira vez foi possivel calcular a taxa de
carbonatagao k de Tuutti (1982).
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2.2.1.5 Modelo de Bob e Afana

O modelo de Bob e Afana (1993) foi desenvolvido com base em uma

campanha experimental e pode ser consultado na Equacgao (14).

)= 150, (c.]lic.d).\/z (14)

Em que:
e y = profundidade de carbonatagao (mm);
e ¢ = coeficiente do tipo de cimento;
e k = coeficiente dependente da umidade relativa do ar;
e d = coeficiente referente a quantidade de COz;
e f. =resisténcia média a compressao (MPa);

e t =tempo (anos);

Os autores descreveram a profundidade de carbonatacdo em fungao do
tipo de cimento, da umidade relativa do ar, da resisténcia a compressao e do teor de
CO2. Com isso, percebe-se a consideragao de mais variaveis e de modo diferente

daquele adotado por Papadakis, Vayenas e Fardis (1991).
2.2.1.6 Modelo de EHE

No modelo definido pela norma EHE-08 (2010), exposto na Equacgao (15),
ha a consideragao da presenca de ar nos poros da matriz cimenticia do concreto. Essa

variavel ndo havia sido utilizada nos modelos anteriormente propostos.

y = Camb-Car-a“fclr)n-\/z (15)

Em que:
e y = profundidade de carbonatag&o (m);
* fum = resisténcia média a compressao (Mpa);

e Cump = coeficiente do ambiente;
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e (, = coeficiente do ar incorporado;

e a, b =parametros em fungao do tipo de aglomerante.

E notavel a semelhanga com o modelo de Tuutti (1982), de modo que o
modelo da norma em questdo seja uma versdo em que o calculo da taxa de
carbonatacao € explicitado pelo produto dos quatro primeiros fatores do segundo

membro da Equacgao (15).

2.2.1.7 Modelo de Possan

A formulagao proposta por Possan (2010), exposta na Equacgao (16), leva
em conta uma diversa lista de fatores que podem, de acordo com a autora, influenciar
no processo de carbonatagao.

Em contraste com os modelos anteriores, observa-se uma combinag¢ao de
parametros relacionados ao tipo de cimento e suas adi¢des, tipo de exposi¢céo a chuva
e demais variaveis atmosféricas. Esses fatores nao haviam sido todos combinados

simultaneamente para descricdo do fenbmeno até entio.

1 3 1
. (Q)kfc ( t )5 o koq.adz? . kco,-CO; | (kur- (UR = 0,68)* y (16)
y="%\¢) 20/ P\ 20+, 60 + [, 100 + £, fice

Em que:
e y = profundidade de carbonatagdo (mm);
e f. =resisténcia média a compressao (MPa);
e k. = fator dependente do tipo de cimento;
e k¢ = fator de resisténcia a compresséo do concreto, em fungdo do cimento;
e t=tempo (anos);
e ad = teor de adi¢do pozolanica no concreto (% em relagdo a massa do
concreto);
e k,q = fator dependente das adigbes, em fungédo do cimento
e UR =umidade relativa do ar (%*0,01);

e kyr = fator dependente da umidade relativa do ar, em fungao do cimento;
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e (0, = teor de didxido de carbono no ambiente (%);
e k¢o, = fator dependente do teor de didxido de carbono, em fungéo do cimento;

e k. = fator dependente do ambiente de exposig¢ao (protegido ou desprotegido),

em funcgado das condi¢des de exposi¢ao do concreto.
2.2.1.8 Modelo de Ekolu

O modelo de Ekolu (2018), por sua vez, tem embasamento em fungdes
matematicas que consideram a influéncia tanto da composicdo do concreto quanto
das condi¢gdes ambientais de exposicdo da estrutura, como se pode verificar na

Equacéao (17).

y = eh.es.eco.cem(FC(t))g.\/f (17)

Em que:
e y = profundidade de carbonatag&o (mm);
e ¢, = coeficiente de umidade relativa;
e ¢, = coeficiente de condi¢cao de exposicao a chuva;
e ¢, = coeficiente da concentragdo de COz;
e cem = fator escalar do cimento;
e g = fator de condutancia do cimento;

e F. ) = fungéo de crescimento da resisténcia do concreto;

e t =tempo (anos).

O desenvolvimento da formulacéo e sua calibracéo utilizaram resultados de
um estudo de 10 anos de carbonatacdo sob condi¢cbes de degradagao natural em
ambientes externos (protegidos ou desprotegidos da chuva).

2.2.1.9 Modelo de Liu, Yu e Chen
Outro modelo de predicdo baseado em campanha experimental € o de Liu,

Yu e Chen (2020). Os autores realizaram experimentos de carbonatacéo acelerada e

sintetizaram os resultados na Equagédo (18), levando em conta a quantidade de
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aglomerante e suas adigdes, assim como condi¢ées atmosféricas de temperatura,

umidade e concentracao de COo..

w
y= K, (? ~0.106). (CZ — 508.351.C, — 1195.624).

(18)
(F 4+ 112.460). (T — 277.662).(C3>38). (RH? — 125.410RH + 2351.806)./t

Em que:
e y = profundidade de carbonatag&o (mm);
e (, =teor de cimento (kg/m?3);
e F =teor de aditivo (kg/m3);
e T =temperatura de carbonatacéo (Kelvin);
e (4= concentragdo de CO2 (%);

e RH = umidade relativa (%).
2.2.2 Modelagem numérica

Ao longo das ultimas décadas, diferentes autores propuseram modelos
numeéricos voltados especificamente para representar o processo de carbonatagdo em
estruturas de concreto armado, com avangos progressivos nas abordagens adotadas.

Como exemplo, Papadakis, Vayenas e Fardis (1991) apresentaram
resultados experimentais de termogravimetria de corpos de prova submetidos a
carbonatagcdo acelerada. A partir desses experimentos, expandiram um modelo
matematico para abranger diferentes condi¢des de umidade relativa do ar, embora
sem considerar a variabilidade estocastica dos parametros envolvidos.

Posteriormente, Bary e Sellier (2004) analisaram a carbonatagao
considerando a evolugao da umidade relativa no material poroso. O modelo, baseado
em equagdes de balanco de massa, descreveu processos de difusdo e
permeabilidade da agua, do diéxido de carbono na fase gasosa e do calcio dissolvido
na solugdo dos poros, permitindo estimar a profundidade de carbonatagéo ao longo
do tempo.

No trabalho desenvolvido por Lu e Liu (2009), foram propostas duas redes
neurais artificiais para previsdo da profundidade de carbonatacdo em concretos

protendidos submetidos a diferentes niveis de tensdo. A primeira € uma rede neural
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de retropropagacgéo e a segunda, uma rede neural de fungdo de base radial. Para
elaboragcdo dos dados de teste e treinamento das ANNs, foi conduzido um
experimento acelerado de carbonatagao, no qual 19 amostras foram geradas. Ambos
os modelos demonstraram alta capacidade de previséo e generalizagado, e os maiores
erros percentuais absolutos foram de 10,88% para a rede neural de retropropagagao
e de 8,46% para a rede de base radial.

O estudo de Luo, Niu e Dong (2014) seguiu uma vertente similar. Foram
desenvolvidas duas redes neurais diferentes: uma de retropropagacéao simples e outra
otimizada com o algoritmo de enxame de particulas. Para treinamento, foram
utilizados 30 dados de carbonatagao acelerada, enquanto 5 amostras foram coletadas
em uma ponte na China para validagdo. A rede otimizada apresentou desempenho
superior, com erro relativo maximo de 3,5%, em comparacdo com 12,8% do modelo
sem otimizagao.

Taffese, Sistonen e Puttonen (2015) propuseram modelos de previsao de
carbonatagao integrando quatro diferentes técnicas de aprendizado de maquina, a
partir do projeto Finnish Duralnt. Foram aplicadas redes neurais artificiais, arvores de
decisdo e modelos ensemble (bagged e boosted decision trees). As redes neurais
apresentaram melhor desempenho, com MSE de 0,2417, RMSE de 0,4916 e MAE de
0,2860.

Avangos nesse campo incluem o trabalho de Ta et al. (2016), que
desenvolveram um metamodelo deterministico ndo numérico, fundamentado na
Primeira Lei de Fick. O modelo foi aplicado exclusivamente a ensaios naturais de
carbonatacgdo, ressaltando que as taxas nesses ensaios sao superiores as
observadas em ensaios acelerados. Para simplificagdao, os autores assumiram uma
frente de carbonatacado bem definida, uma reacao instantanea do CO, com o hidroxido
de calcio e a difusdo em regime estacionario, destacando a importancia futura de
parametros estocasticos.

Yu et al. (2017) modelaram a carbonatacdo supercritica em materiais
cimenticios, incorporando variagdes aleatdérias da porosidade. Foram utilizadas
metodologias baseadas na fungédo de densidade de probabilidade (PDF) e na fungao
de autocorrelagao elipsoidal (EAF), sendo esta ultima mais precisa para descrever

frentes irregulares de carbonatacao.
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No mesmo ano, Pukl et al. (2017) combinaram elementos finitos n&o
lineares com analises probabilisticas e redes neurais, calibrando os modelos com
resultados experimentais. O objetivo foi prever a fissuragao, a evolugéo do dano e a
capacidade estrutural em diferentes concretos sujeitos a carbonatacgéo.

No trabalho de Felix e Possan (2018), redes neurais artificiais foram
aplicadas para previsdo da profundidade de carbonatagdo em ambientes maritimos.
Foram implementadas 91 redes Perceptron multicamadas, treinadas com dados
coletados por Meira, Padaratz e Borba Junior (2006) em Jo&o Pessoa (PB). O melhor
resultado atingiu RMSE de 0,130, R? de 0,973 e erro médio de 0,54 mm.

No estudo conduzido por Malami et al. (2021), diferentes métodos de
inteligéncia artificial foram aplicados a modelagem da carbonatagao, incluindo ANFIS,
ELM, SVM e regressdo multilinear. O banco de dados contou com 10 estruturas de
concreto (interior e regido costeira de Chipre), com idade maxima de 41 anos. O
modelo ANFIS obteve os melhores resultados, com RMSE de 0,0238 e R2 de 0,9997
na calibragdo, e RMSE de 0,2919 e R? de 0,9998 no teste.

Ngo et al. (2021), por sua vez, implementaram um modelo deterministico
no software COMSOL Multiphysics, considerando dados climaticos reais de Toulouse
(Franca). Foram simulados processos acoplados, como a penetracdo de CO,, a
difusdo de ions de calcio, as transferéncias de calor e a alteracdo da porosidade do
concreto, embora os autores apontem limitacbées em cenarios de longo prazo.

Ao mesmo tempo, Nunez e Nehdi (2021) propuseram um modelo de arvore
de regressado por impulso de gradiente (GBRT) para estimar a profundidade de
carbonatagdo em concretos com agregados reciclados e adi¢des minerais. O banco
de dados contou com 713 registros, atingindo R? de 0,9707 e RMSE de 1,5139 no
teste.

Na mesma linha, Liu et al. (2021) desenvolveram e compararam modelos
hibridos de redes neurais artificiais otimizados por diferentes algoritmos. O melhor
desempenho foi obtido pelo modelo WOANN, otimizado com o Whale Optimization
Algorithm, que alcancou R? de 0,947 e RMSE de 2,012.

No trabalho de Biswas et al. (2022), foram desenvolvidos modelos hibridos
combinando regressao por vetores de suporte (SVR) com quatro algoritmos
metaheuristicos: CSO, GWO, PSO e SOA. Utilizando 300 dados de carbonatagao
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acelerada, o modelo CSO-SVR foi o mais eficiente, alcangando R? de 0,9871 e MSE
de 1,074 no treino, e R? de 0,9593 e MSE de 3,987 no teste.

Mais recentemente, De Domenico, Messina e Recupero (2022) integraram
ensaios de campo e simulagdes numéricas para avaliacdo de tabuleiros de pontes em
concreto. Ensaios de carbonatagéo, de ultrassom e de carregamento calibraram um
modelo incremental ndo linear de elementos finitos.

No estudo de Huo, Wang e Huang (2023) foram desenvolvidos modelos
hibridos ensemble de aprendizado de maquina para previsao da carbonatacdo, com
banco de dados de 532 registros. O modelo baseado em variancia inversa apresentou
melhor desempenho, com R? = 0,975 e RMSE de 2,978 mm.

De modo semelhante, Kumar et al. (2023) propuseram um modelo hibrido
1D-CNN-LSTM, treinado com dados de carbonatacdo acelerada em laboratoério. Os
resultados indicaram R? de 0,800 e RMSE de 0,448 para a previsao da carbonatacéo,
e R? de 0,960 e RMSE de 0,169 para a resisténcia a compressao.

Maijlesi et al. (2023), por sua vez, aplicaram redes neurais artificiais em
dados do projeto DURACON (10 paises, até 8 anos de exposigao). Apos testar 8420
arquiteturas, o melhor modelo (3 camadas) obteve R? de 0,98 e RMSE de 3,027 na
fase de teste.

Na sequéncia, Somodikova et al. (2023) propuseram metodologia de
confiabilidade para pontes ferroviarias, acoplando analises numéricas nao lineares e
modelos analiticos de deterioragdo por carbonatacao e crivastorrosao.

No mesmo ano, Zhang et al. (2023) desenvolveram modelos hibridos de
LSSVM com algoritmos metaheuristicos para prever carbonatagédo em concretos com
cinzas volantes, utilizando 500 dados experimentais. O melhor modelo (LSSVM +
lobos cinzentos) alcangou R? de 0,9819 e RMSE de 1,7309.

Ainda em 2023, Zucca et al. (2023) analisaram os efeitos das mudancgas
climaticas sobre a carbonatagdo de viadutos rodoviarios, considerando variaveis
ambientais como temperatura, umidade e concentracdo de CO,. Os resultados
indicaram aceleracao significativa do processo em cenarios futuros.

Concha (2024) propés um modelo de previsdo da carbonatagdo em
concretos com agregados reciclados, utilizando 445 dados de carbonatagéo natural e
acelerada, com exposi¢cdo maxima de 10 anos. O modelo 8-10-1 apresentou MSE de
2,00 e coeficiente de correlacao de 0,97.



58

No Brasil, Nogueira, Yoshio e Zacchei (2023) abordaram o contexto de
corrosao por ataque de cloretos em vigas de concreto armado. No estudo, os autores
propuseram tanto uma abordagem deterministica quanto uma probabilistica para
predicao da perda de resisténcia a esforcos cortantes e a momentos fletores, de modo
a estimar a vida util total dos elementos.

Teodoro e Carrazedo (2024) propuseram um modelo numérico baseado no
Método dos Elementos Finitos Posicional (MEF-P) aplicado a corrosao induzida por
carbonatagcdo em vigas de concreto armado. O modelo considerou n&o linearidades
fisicas e geométricas, redugdo uniforme da secdo das armaduras e os efeitos da
carbonatag¢ao no concreto.

Dando continuidade, os mesmos autores (Teodoro; Carrazedo, 2025)
analisaram o impacto das mudangas climaticas no contexto brasileiro, fundamentados
na NBR 6118 (ABNT, 2023). Avaliaram estagios de deterioracdo, como
despassivacao e fissuragao inicial, considerando diferentes espessuras de cobrimento
e didmetros de armaduras. Os resultados indicaram que um aumento de apenas 5
mm no cobrimento pode reduzir a probabilidade de despassivacdo em 20 anos em até
50%, enquanto o aumento do didmetro das armaduras apresentou efeito ambiguo:
maiores bitolas anteciparam a fissuracdo, mas reduziram a probabilidade de falha
estrutural.

Recentemente, no estudo de Lavinicki et al. (2025) foi investigada a
previsdo da profundidade de carbonatagdo em concretos expostos a ambientes
naturais de degradacdo por meio de técnicas de ensemble de aprendizado de
maquina do tipo Stacking. A pesquisa utilizou um banco de dados com mais de 1000
medi¢cdes de carbonatagdo e dez variaveis ligadas a composi¢gédo do concreto e as
condigbes ambientais. Inicialmente, 120 modelos individuais de redes neurais
artificiais foram treinados; dos quais, os cinco melhores foram selecionados para
compor o modelo ensemble. Os resultados mostraram que a abordagem Stacking
superou os modelos individuais, alcangando um erro médio de 1,17 mm, com melhoria
de 14% na preciséo e de 91,4% na generalizagdo em testes com dados inéditos.
Como contribuicao pratica, os autores desenvolveram uma ferramenta computacional
com interface grafica, disponibilizada no site do grupo DASMAE, para apoiar
engenheiros e projetistas nas avaliagdes de durabilidade e no aumento da vida util de

estruturas de concreto.
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2.3 CONSIDERACOES DO CAPITULO

A vida util das estruturas de concreto armado constitui um amplo campo de
pesquisa, impulsionado tanto pelas mudancgas climaticas quanto pela importancia do
tema para a preservacgao e a evolugao da sociedade. Entre os fatores mais estudados,
destaca-se a carbonatagao do concreto, fendbmeno complexo que impacta diretamente
a durabilidade das construcdes existentes e futuras.

Diversos modelos vém sendo desenvolvidos para descrever esse processo
ao longo do tempo, abrangendo formulag¢des analiticas, abordagens probabilisticas e
modelagens avangadas com elementos finitos e técnicas de aprendizado de
maquinas. Enquanto os modelos probabilisticos tratam das incertezas inerentes aos
sistemas estruturais e o MEF permite detalhar o comportamento do material, métodos
mais complexos, como o0 aprendizado de maquinas, tém se mostrado promissores por
lidarem com multiplas variaveis e aprenderem a partir de grandes volumes de dados,
oferecendo previsdes mais robustas.

Essa evolugado metodologica reflete ndo apenas um maior entendimento do
fendmeno, mas também o avancgo tecnoldgico observado nas primeiras décadas do
século XXI. A integracdao de diferentes abordagens aumenta a confiabilidade das
previsdes e fortalece a engenharia como um todo.

Ainda assim, persistem desafios relevantes, sobretudo quanto a escassez
de dados sobre a carbonatagdo de elementos de concreto em condi¢cdes naturais, em
idades avancadas (elementos com mais de 10 anos de exposi¢cao ao CO2). Também
deve ser destacada a incipiéncia de trabalhos que consideram o efeito da temperatura
no mapeamento da carbonatacado do concreto, especialmente quando se considera o
efeito sinérgico da temperatura e da umidade, indicando que a continuidade das
pesquisas experimentais e, em especial, de longa duragdo, € essencial para
enriquecer os bancos de dados disponiveis e aprimorar as modelagens de longo

prazo, consolidando previsdes mais seguras.
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3 MODELO DE PREDIGAO DA FRENTE DE CARBONATAGAO

Para a apresentagcao do modelo de predi¢cao da frente de carbonatagao
desenvolvido neste trabalho, faz-se necessario, em primeiro lugar, contextualizar o
surgimento, a evolugdo e os fundamentos tedricos no campo do aprendizado de
maquinas, em especial das redes neurais artificiais (RNAs).

O capitulo inicia com um panorama histérico das formulagdes e modelos
que deram origem as primeiras abordagens na area e serviram de base para avangos
posteriores no aprendizado de maquinas. Na sequéncia, apresenta-se uma revisiao
da literatura, reunindo os principais estudos das ultimas décadas que utilizaram RNAs
especificamente para mapear a carbonatagao do concreto.

Em seguida, sdo detalhados os conceitos fundamentais que sustentam a
estrutura e o funcionamento de uma RNA, como a nocéo de neurénio artificial, pesos
sinapticos, topologias de rede, fungdes de ativagao e algoritmos de aprendizado, com
énfase no algoritmo de retropropagacdo (backpropagation). A partir desses
fundamentos, descreve-se o processo genérico de modelagem e otimizagado de RNAs,
abrangendo as etapas de coleta e preparagdo dos dados, definicdo da arquitetura
global, ajuste de hiperparametros e as principais meétricas de avaliagdo de
desempenho.

Na sequéncia, € apresentada a metodologia especifica empregada neste
estudo, destacando os procedimentos de coleta e tratamento de dados utilizados no
treinamento, os critérios para a definicdo do dominio do modelo e a estratégia de
busca por topologias mais adequadas. Os resultados obtidos sdo entdo discutidos,
evidenciando a eficiéncia, a capacidade de generalizagéo e a relevancia do modelo

proposto para o mapeamento da carbonatagcdo em elementos de concreto.

3.1 BREVE HISTORICO DO APRENDIZADO DE MAQUINAS E RNAS

Para compreender as redes neurais artificiais (RNAs), € necessario,
inicialmente, apresentar o conceito de inteligéncia artificial (IA). A 1A pode ser definida
como a arte de se construir programas que se adaptem e aprendam (Vicari, 2018) ou
como o estudo de como fazer computadores realizarem coisas que, atualmente, os

humanos fazem melhor (Rich; Knight, 1993).
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Segundo Russell e Norvig (2020), a IA abrange diferentes subareas, como
visdo computacional, roboética, processamento de linguagem natural, |IA generativa e
aprendizado de maquina. O presente trabalho insere-se nesta ultima vertente.

No campo dos métodos numericos de predi¢cédo (descritos no item 2.2.2), o
aprendizado de maquina representa um avancgo significativo, pois permite ndo apenas
modelar relagdes lineares, mas também capturar interagdes nao lineares complexas
entre variaveis. Com o uso de grandes bases de dados experimentais, tais algoritmos
alcancam elevada precisao preditiva e apresentam flexibilidade para se adaptar a
novas informacdes. E nesse contexto que se situam as RNAs (Haykin, 1999).

O desenvolvimento das RNAs remonta a década de 1940, mais
precisamente a 1943, quando Warren McCulloch e Walter Pitts propuseram o primeiro
modelo matematico inspirado no funcionamento dos neurdnios biolégicos (McCulloch;
Pitts, 1943). Esse modelo simplificado consiste em um somatoério ponderado de
entradas, que resultava na emissao de uma saida.

Ele, ao mesmo tempo que apresentava limitagcbes como o numero de
camadas de rede e o valor fixo para os pesos de ponderagao, foi pioneiro e serviu
como base para estudos subsequentes para superar tais limites, através de novas
arquiteturas e métodos com o objetivo de expandir sua aplicabilidade (Moura, 2006).
Em 1958, Frank Rosenblatt introduziu a rede Perceptron, considerada a primeira
aplicacao pratica das RNAs (Rosenblatt, 1958).

O principal avango do autor residiu na possibilidade de ajuste dos pesos
sinapticos por meio do aprendizado supervisionado, que permitia a resolugao de
problemas envolvendo reconhecimento de padrées (Régo, 2013). Com isso, houve
um grande entusiasmo inicial na comunidade cientifica em relagdo ao reconhecimento
do potencial de aplicagcao desse tipo de modelo.

Em 1969, entretanto, o campo de pesquisa sofreu uma crise substancial,
quando Marvin Minsky e Seymour Papert publicaram Perceptrons, livro no qual
evidenciaram diversas limitagdes tedricas do modelo de Rosenblatt. Os autores
evidenciaram a incapacidade de resolver problemas nao lineares, como a fungao
XOR, além de apontarem uma falta de sustentacdo matematica robusta (Minsky;
Papert, 1969). Tais criticas resultaram em descrédito e no chamado “inverno das
redes neurais” durante a década de 1970.
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O interesse pela area de pesquisa foi retomado nos anos 1980,
impulsionado por avangos tecnolégicos e por novos modelos. Em 1982, John Hopfield
apresentou uma arquitetura capaz de resolver problemas de otimizagdo e memoria
associativa, em contraponto aos argumentos de Minsky e Papert (Hopfield, 1982). Em
1986, Gail Carpenter e Stephen Rosenberg propuseram a Teoria da Ressonancia
Adaptativa (ART), introduzindo o conceito de aprendizado nao-supervisionado e auto-
organizacgao (Carpenter; Grossberg, 1986).

De modo a culminar nas redes que conhecemos hoje, o grande marco
decisivo foi a difusdo do algoritmo de retropropagacao (backpropagation), resultante
da contribui¢cao de diversos autores. No trabalho de David Rumelhart, Geoffrey Hilton
e Ronald Williams, o algoritmo de retropropagacao de erro foi consolidado e
popularizado com base em simulagdes computacionais e exemplos praticos. Os
autores mostraram que redes com multiplas camadas podiam aprender
representagdes complexas e resolver problemas né&o lineares através de adaptacgao
iterativa dos pesos (Rumelhart; Hinton; Williams, 1986).

Outro autor com significativa contribuigdo no algoritmo backpropagation foi
Yun Cun, que aprofundou o entendimento pratico e tedrico sobre ele e ainda o
reformulou sob a perspectiva da teoria de gradientes adjuntos e do controle 6timo.
Essa reinterpretacdo com tais ferramentas matematicas ja consolidadas em outras
areas de engenharia fundamentou de maneira mais sélida o método, que pode entéo
ser avaliado com mais rigor sobre sua convergéncia (Cun, 1988).

Com esse algoritmo consolidado, as redes multicamadas puderam ser
exploradas, estudadas e evoluidas sistematicamente ao longo das ultimas décadas,

com sua aplicabilidade expandida para diversas areas.

3.1.1 Histérico do mapeamento da carbonatacdo com RNAs

Felix et al. (2019) desenvolveram 120 redes neurais com diferentes
arquiteturas para predicao da profundidade de carbonatagcdo do concreto, utilizando
278 dados de carbonatagao nao acelerada obtidos na literatura, a fim de determinar a
melhor arquitetura. Os autores dividiram o banco de dados em 60% para treino, 20%
para validacao e 20% para teste e avaliaram seis tipos de cimento, umidade relativa

de 30 a 70%, tipo de exposi¢cao da estrutura (interno, externo protegido da chuva e
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externo desprotegido), porcentagem de adigbes no concreto até 50%, tempo de
exposicao até 50 anos e resisténcia a compressao de 20 a 70 MPa como variaveis de
entrada. As melhores arquiteturas sao avaliadas com apenas uma camada oculta,
variando a quantidade de entradas, assim como com quatro métodos de ajuste de
pesos ao longo das redes. A melhor rede obtida apresentou coeficiente de
determinacao R? de 0,925 para seis neurbnios na camada oculta e sete parametros
de entrada, com o método de Levenberg—Marquardt como melhor método de ajuste
de peso.

Ao mesmo tempo, o estudo realizado por Kellouche et al. (2019) aplica as
redes em concretos com adicdo de cinzas volantes para investigar a carbonatagéo,
considerando cobrimento, teor de material ligante, razdo agualligante, umidade
relativa, concentracdo de CO, e tempo de exposigdo como variaveis de entrada. O
banco de dados possuia 300 dados de carbonatagido acelerada obtidos na literatura,
divididos em 60-20-20% para treino, teste e validagdo. Essa organizacdo foi a
responsavel pela variabilidade de desempenho da rede neural, que sempre teve oito
neurdnios em sua unica camada oculta, taxa de aprendizado constante de 0,05 e
funcdo de ativagédo tangente sigmoide, obtendo um R? préximo de 0,98. Os autores
concluem que a taxa de carbonatacdo € diretamente proporcional a relacéo
agua/aglomerante e a proporgao de cinza volante adicionada, especialmente quando
ultrapassados 25% de material ligante. O efeito da umidade relativa também foi
avaliado, sendo a faixa de 70% a mais critica para carbonatagcdo acelerada, e mais
branda quando a umidade se aproxima de 100%, gragas ao preenchimento dos poros
do concreto, que inibe o processo de difusdo do gas.

Akpinar e Uwanuakwa (2020) buscaram melhorar a precisao de uma rede
neural artificial para predicdo de carbonatagdo com uma camada oculta, de 10
neurdnios fixos, e uma base de dados com 378 casos de 12 estudos da literatura,
contendo dados acelerados e naturais. Os autores variaram a proporg¢ao de divisao
do banco de treino/teste em 40:60%, 50:50% e 60:40%, com 20.000 iteragdes,
buscando MSE (erro médio quadratico) < 0,001, aplicando validagdo cruzada e
comparando ainda Levenberg-Marquardt Backpropagation (LM) com Scaled
Conjugate Gradient (SCG). Concluiram que aumentar a propor¢ao de dados de treino
melhora o desempenho do modelo e que os algoritmos SCG e LM séo indiferentes
em termos de precisao, sendo o SCG mais lento a convergir. Além disso, os autores
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verificaram que aumentar o teor de CaO do cimento utilizado na mistura acelera a
carbonatacao, assim como o de SiO,. A umidade relativa do ar acelera a carbonatacao
quando esta na faixa de 55% a 75%, e desacelera quando em valores maiores.
Observa-se, ainda, que um teor maior de cimento na mistura reduz a tendéncia a
carbonatacao, efeito oposto ao da adicdo de cinza volante, este ultimo mais
pronunciado em idades avancadas. Para estudos futuros, os autores recomendam
analisar as composi¢des quimicas do cimento, os dados dos agregados, as perdas na
ativacao de ligantes e possiveis aditivos, além de aplicar deep learning e algoritmos
heuristicos.

No estudo desenvolvido por Londhe et al. (2021), a base de dados foi maior,
com 827 registros, compostos tanto por dados acelerados quanto naturais. A
modelagem foi desenvolvida com RNAs e também com Programacado Genética,
comparadas ainda com Regress&o Linear Multipla (MLR). Os autores realizaram
também uma “Extragdo de Conhecimento”, isto €, a analise da influéncia de cada input
sobre a variavel resposta apds o treinamento, avaliando os pesos e o0 bias da rede
para elucidar, dentro do possivel, o processo de aprendizado de um algoritmo “caixa-
preta”. As redes neurais foram compostas por trés camadas ocultas, treinadas pelo
algoritmo de Levenberg-Marquardt, com fungéo de ativagao Log-Sigmoide da primeira
para a segunda camada e linear da segunda para a terceira, e a base foi dividida em
70:15:15% para treino, teste e validagao. Concluiram que a resisténcia a compressao
e arelagao agua/aglomerante sao determinantes na carbonatagao e que os resultados
da extracdo de conhecimento estdo de acordo com a literatura, com coeficientes de
correlacdo r = 0,94 e determinacdo R? = 0,88, tanto para RNAs quanto para
Programacao Genética, ambas superiores a MLR.

O banco de dados usado por Wu et al. (2021), composto exclusivamente
por dados de carbonatagcdo em condi¢cao de teste acelerada, foi bastante reduzido,
com 28 registros. O modelo de predicao da profundidade de carbonatagao contou com
apenas uma camada oculta e teve como variaveis de entrada a concentragao de CO,
atmosférico (20%), o tempo de exposicao (28 a 90 dias), a temperatura (20 °C), a
resisténcia a compresséao (12 a 55 MPa) e a relagao agua/aglomerante (0,35 a 0,75).
Desses, 24 dados foram utilizados para treino e 4 para teste (85:15). Para identificar
o melhor numero de neurdnios na camada oculta, os autores avaliaram diferentes

configuracbes em funcdo das entradas e saidas. A arquitetura 6tima foi de oito
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neurdnios, com taxa de aprendizado de 0,01, resultando em erro médio de 12% nos
testes. Ressalta-se que os extremos da base (90 dias de exposi¢cao e 12 MPa de
resisténcia) estavam no conjunto de treino, o que reduziu a confiabilidade.

O modelo de Malami et al. (2021) baseou-se em dados de 10 estruturas em
condigbes naturais de degradacéo, situadas em Chipre, obtidos por meio da extragéo
de corpos de prova em ensaios destrutivos. As variaveis de entrada incluiram o tempo
de exposicao, a resisténcia a compressao, a densidade do concreto e a profundidade
de carbonatagdo medida. Metade das amostras era de regides costeiras e metade do
interior da ilha, com idades entre 10 e 41 anos. Diferencas na profundidade de
carbonatagdo entre amostras com o mesmo tempo de exposigao evidenciaram a
influéncia da resisténcia a compressao e do ambiente de exposicéo. A partir desses
dados, os autores desenvolveram modelos de Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy
Adaptavel (ANFIS), Extreme Machine Learning (ELM), Support Vector Machine (SVM)
e Regressao Multilinear (MLR), treinados com 100 dados extrapolados com base em
correlagdes estatisticas. Os modelos de |A superaram a regressao linear, destacando
o potencial de modelos hibridos e ensembles para otimizar o desempenho.

Com uma diversidade maior de paises, Majlesi et al. (2023) utilizaram
dados de 24 estacdes em 10 paises diferentes, provenientes de estruturas com mais
de 10 anos, para desenvolver modelos de RNA com dados exclusivamente naturais.
Foram criadas 8.420 redes de 1, 2 e 3 camadas ocultas, com 1 a 20 neurénios em
cada camada, treinadas com 75% dos dados, testadas com 10% e validadas com
15%, usando o algoritmo Adam (Adaptive Moment Estimation). Apesar de ser menos
robusto do que o Gradiente Descendente, esse algoritmo converge mais rapidamente
e requer menos ajustes de hiperparametros. As redes com melhor desempenho
possuiam, em sua maioria, mais neurdnios nas duas primeiras camadas € menos na
terceira, sendo a melhor arquitetura a de 14, 12 e 9 neurbnios nas trés camadas,
respectivamente, com R? de 0,95. O modelo de RNA foi comparado a arvores de
regressao e MLR, apresentando desempenho superior. Os autores destacam que a
umidade relativa influencia o estagio inicial da carbonatagdo, mas a temperatura e a
precipitacdo acumulada sado determinantes em idades avangadas. Quanto ao material,
o teor de CaO foi considerado crucial, pois influencia a porosidade e,

consequentemente, a absorgao capilar e a interagdo com agua atmosférica.
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Marani, Oyinkanola e Panesar (2024) destacam a escassez de estudos
com dados em condi¢cbes naturais de degradagdo, bem como a incapacidade de
descrever as incertezas envolvidas. Nesse sentido, desenvolveram uma rede neural
probabilistica (PNN) em Deep Learning, composta por duas redes (uma para a média
e outra para o desvio padrédo), cada uma com trés camadas ocultas, além de uma
camada conjunta de outputs (média e desvio). O modelo foi comparado ao algoritmo
Natural Gradient Boosting (NGB), que permite aprendizado ensemble, calibragéo
iterativa de hiperparametros e quantificacdo de incertezas. Foram variados o numero
de neurdnios, a taxa de dropout, taxa de aprendizado, o tamanho do lote e 0 numero
de épocas. A técnica de dropout colaborou para evitar overfitting, tornando a rede mais
flexivel aos dados (Srivastava et al. 2014). A base de dados de mais de 2.000 casos
de carbonatacao natural de 10 paises foi dividida em 80% para treino e 20% para
teste. O modelo PNN obteve melhor desempenho do que o NGB e foi validado em
estruturas expostas em Toronto e Vancouver, com R? préximo de 0,95. As analises
paramétricas permitiram inferir que o aumento da relacdo agua/aglomerante e a
substituicdo do cimento Portland por materiais suplementares tendem a acelerar a
carbonatacao. O concreto com escoria de alto-forno apresentou carbonatacido mais
branda do que o com cinzas volantes, e combinagdes ternarias de cimento Portland,
escoria e cinzas apresentaram desempenho superior ao de cimento com metacaulim
ou filer calcario.

Além disso, Kazemi (2024) desenvolveu um modelo hibrido de RNAs com
otimizacdo baseada na biogeografia, aplicado a predicdo da carbonatacdo em
concretos com cinzas volantes. A técnica, inspirada na movimentagao e na mutagao
de espécies entre biomas, oferece simplicidade, eficiéncia computacional e
flexibilidade, auxiliando no treinamento de redes neurais por meio da busca por
hiperparametros 6timos. O autor utilizou 532 dados de carbonatagao acelerada para
treinar uma rede com uma unica camada oculta de 16 neurbnios, a configuragao de
melhor desempenho. As variaveis mais influentes foram a concentracdo de CO,, o
tempo de exposicdo e a relagdo agua/aglomerante. Como préximos passos,
recomenda-se aplicar a técnica em bases maiores e com mais variaveis relevantes ao
processo de carbonatacao.

Recentemente, no estudo de Lavinicki et al. (2025) foi investigada a
previsdo da profundidade de carbonatacdo em concretos expostos a ambientes
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naturais de degradagéo por meio de técnicas ensemble de aprendizado de maquina,
do tipo Stacking. A pesquisa utilizou um banco de dados com mais de 1000 medi¢des
de carbonatacdo e 10 variaveis relacionadas a composicao do concreto e as
condigbes ambientais. Inicialmente, 120 modelos individuais de redes neurais
artificiais foram treinados; destes, os cinco melhores foram selecionados para compor
o modelo ensemble. Os resultados mostraram que a abordagem Stacking superou os
modelos individuais, alcangando um erro médio de 1,17 mm, com melhoria de 14%
na precisdo e de 91,4% na generalizagdo em testes. Como contribuigdo, os autores
desenvolveram uma ferramenta computacional com interface grafica, disponibilizada
no site do grupo DASMAE, para apoiar engenheiros e projetistas em avaliagbes de
durabilidade e no aumento da vida util de estruturas de concreto.

Em consonancia com o que foi apresentada, na reviséo realizada por Wang
et al. (2024), sao levantados diversos métodos de predicdo da profundidade de
carbonatagdo do concreto. Na pesquisa, além de contrastarem a eficiéncia dos
modelos desenvolvidos com a falta de suporte tedrico para a determinagao do numero
de neurbnios nas camadas ocultas, os autores citam diversos estudos das ultimas
décadas, sendo um dos principais métodos as aplicagdes de redes neurais artificiais.
Alguns autores ainda aplicam o Deep Learning, que envolve a modelagem do
fendmeno de carbonatacdo com um maior numero de camadas ocultas nas RNAs (a
partir de trés). Os resultados da literatura mostram que ndo ha consenso sobre qual é
a topologia ideal para o mapeamento da carbonatagdo do concreto, uma vez que, ao
mudar o dominio de modelagem (dominio das variaveis e quantidade e tipos de

parametros de entrada), altera-se o problema.

3.2 FUNDAMENTOS DAS RNAS

A Rede Neural Artificial (RNA) pode ser definida como um modelo
computacional cujo funcionamento se baseia no sistema nervoso humano. E um tipo
de sistema composto por unidades de processamento, ou neurdnios artificiais, que
podem ser distribuidos em diversas camadas, sendo capazes de mapear funcdes nao
lineares com interconexdes associadas a pesos sinapticos com capacidade de

armazenar informagdes (Haykin, 1999).
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Na Figura 11, é possivel conferir a estrutura tipica de um neurénio unico
que compde uma rede neural, originalmente denominada Perceptron. Ele possui
determinados valores de entrada com seus respectivos pesos sinapticos, um bias, que
consiste no viés embutido no modelo, uma fungao de ativagéo especifica e um valor
de saida, obtido pela soma de cada valor de entrada ponderado por seu respectivo
peso, somado ao bias, e posteriormente processado pela fungédo de ativagdo, como

pode ser conferido na Equacao (19) (Haykin, 1999).

Figura 11 - Estrutura de um neurdnio unico.
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Fonte: Autor.
n
y=f ;(xi'wi)+b (19)

Em que:

e n: numero de valores de entrada naquele neurdnio;

Xi: cada um dos valores de entrada;

wi: cada um dos pesos sinapticos atrelados a cada um dos valores de entrada;

b: bias ou viés;

f: fungéo de ativagéo;

y: valor de saida do neurdnio.
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A estrutura da Figura 11 pode ser comparada a de um neurénio bioldgico.
Nesse caso, o conjunto de entradas com pesos sinapticos seria um paralelo aos
dendritos; o somatdério das entradas ponderadas, com o viés (ou bias), seria o0 corpo
celular; a funcéo de ativacao seria o processamento realizado na estrutura; e a saida

gerada seria um axdnio, como pode ser visto na Figura 12.

Figura 12 — Modelo simplificado de um neurdnio biolégico.

AxOnio

Fonte: Borges et al. (2015).

Figura 13 - Estrutura de uma rede genérica de multiplas camadas.
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Fonte: Autor.

A estrutura global de uma rede neural composta por diversos neurdnios

pode ser observada na Figura 13. Ela deve possuir uma camada de entrada, com os
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valores a serem processados, uma ou mais camadas ocultas, onde ficam os neurénios
interconectados entre si, e uma camada de saida, que fornecera o valor resultante da
sequéncia de processamentos entre os neurdnios. O nome dado a rede de neurénios
com multiplas camadas é Multilayer Perceptron (MLP).

A seguir, sdo descritas as principais caracteristicas de uma rede MLP,
como a topologia, o método de aprendizado, a fungcdo de ativagdo e os demais

hiperparametros, que definem e controlam uma rede neural.

3.2.1 Topologia das redes neurais artificiais

A topologia de um RNA consiste na disposicao de seus componentes,
sendo definida principalmente pelo numero de camadas, pelo numero de neurénios
por camada e pelo tipo de conexdo entre os neurbnios. O conceito de topologia &
frequentemente tratado como sinénimo de arquitetura de RNAs, sendo tanto um
quanto outro uma descrigdo da estrutura global da rede. Essa estrutura tem grande
importancia sobre o comportamento e funcionamento da rede neural, sendo
determinante para o tipo de problema que podera ser resolvido com uma determinada
configuracao (Furtado, 2019).

Diversos trabalhos na literatura relatam como estruturar uma RNA de
acordo com a natureza e complexidade de um problema, sem haver necessariamente
um padrao exato para a decisao de qual arquitetura utilizar (Bueno et al., 2024; Felix
et al., 2024; Felix; Possan; Carrazedo, 2019; Majlesi et al., 2023). O processo de
definigdo da topologia € usualmente iterativo e empirico, isto €, com base em tentativa
e erro com sucessivos refinamentos do modelo, buscando a melhor configuragao para
o problema em questéo (Fausett, 1993; Wang et al., 2024).

O numero de neurénios e de camadas nao pode ser excessivo, nem muito
pequeno, devendo, portanto, ambos estar em um intervalo razoavel. Isso se deve ao
fato de a rede tanto num extremo quanto no outro perder sensibilidade de aprendizado
e precisdo no reconhecimento de padrdées, diminuindo sua capacidade de
generalizagao de dados de saida (Braga; Ludermir; Carvalho, 2000). Na Figura 14, é
possivel conferir algumas topologias usuais de redes neurais.

A Figura 14.a apresenta uma topologia de rede de uma camada, capaz de

resolver problemas ndo lineares. A Figura 14.b e Figura 14.c apresentam,
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espectivamente, arquiteturas de 2 e 3 camadas, que podem resolver problemas mais
complexos com melhor precisao.

No que diz respeito ao tipo de conexao existente entre os neurdnios, pode-
se citar diversos tipos, como as redes feedforward (Figura 14), recorrentes (Figura
15), convolucionais (Figura 16). No caso das redes feedforwards, a informacgao flui em
um unico sentido, sem ciclos ou retroalimentacio, indo da camada de entrada em

diregcdo a camada de saida (Felix; Carrazedo; Possan, 2021).

Figura 14 - Topologias de RNA de camadas unicas e multiplas.
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Figura 15 - Esquema Genérico de Rede Neural Recorrente.
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Nas redes recorrentes, cada neurbnio pode enviar sinais no sentido

contrario ao fluxo natural e até para si mesmo. Esse tipo de interconexado permite a

presenca de loops, ou lagos, com informacdes anteriores influenciando calculos atuais

(Uwanuakwa, 2021).

Figura 16 - Esquema Genérico de Rede Neural Convolucional.
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As redes neurais convolucionais, por sua vez, possuem camadas de

convolugédo que aplicam filtros (kernels) para extrair padrbes locais, com cada
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neurénio conectando-se a apenas uma regido da entrada, em vez de a todos os
neurdnios da camada anterior. A aplicacéo desse tipo de rede reside especialmente
no reconhecimento de imagens, audio e texto, bem como na detecgdo de objetos
(Giulietti et al., 2021).

3.2.2 Algoritmo de aprendizagem backpropagation

Aléem da topologia, o método de aprendizado, ou treinamento, € outro
aspecto extremamente relevante para o desempenho das redes neurais. A estratégia
adotada esta diretamente associada a habilidade de adaptacdo da rede e de seus
pesos sinapticos ao longo do seu treinamento.

A técnica de treinamento mais classica e difundida € a de backpropagation,
cujo resumo pode ser conferido na Figura 17, tendo como fundamento principal o uso
do método do gradiente descendente para ajustar os pesos da rede. A ideia central €
minimizar uma funcao de custo através da atualizacao iterativa de pesos e vieses com
foco na redugao do erro essencialmente em duas fases, sendo elas a propagagéo e a
retropropagagado, durante milhares ou milhdes de iteragbes, a depender dos
hiperparametros da rede (Rumelhart; Hinton; Williams, 1986).

Antes de definir o algoritmo, é importante entender os conceitos de lote e
de época. Epoca entende-se como uma iteracdo completa sobre todas as amostras
da base de dados atribuidas a fase de treinamento, enquanto lote € um subconjunto
dos dados de treinamento, tendo a época, portanto, um numero determinado de lotes.

Ao final de cada lote, os pesos sinapticos e os vieses sao atualizados e, ao
final de cada época, compara-se o custo atual ao da época anterior para verificar o
critério de parada adotado. A quantidade de épocas, o tamanho dos lotes e o critério
de parada sao definidos pelos hiperparametros da rede.

Com a inicializacdo dos hiperparametros da rede, inicia-se uma época e,
dentro dessa época, um lote. Dentro desse lote, é lida uma quantidade determinada
de amostras e, para cada amostra, € calculada uma soma ponderada entre o viés do
neurdnio para aquele parametro e o produto do peso sinaptico do neurbnio para
aquele parametro pelo valor de entrada da rede (ou pelo valor de saida da camada
anterior), conforme a Equagéo (20).



Figura 17 — Fluxograma ilustrativo do algoritmo de backpropagation.
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z. = Weac_q + b, (20)

Em que:
e C: camada intermediaria;
e 7. € o valorde saida da camada c;
e W,: é a matriz de pesos da camada c;
e a.: € asaida (ativagao) da camada c;
e a._;: € asaida (ativagdo) da camada imediatamente anterior a camada c;

e b.. €0 viés da camada c;

A saida do neurdnio é definida em seguida, aplicando o resultado da soma
ponderada a funcao de ativagao, conforme as Equacgdes (21) e (22). Esse processo,
isto &, o calculo da saida de um neurbénio com base na saida da camada anterior ou
da camada de entrada da rede, ocorre em todos os neurdnios de todas as camadas
adjacentes, até que a camada de saida seja alcangada, com um valor predito como
output. Esse processo de calcular a soma ponderada e o seu respectivo valor ativado
constitui a primeira fase, de processamento de uma amostra, que € a propagacao

direta, ou forward pass (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016).

ac = fe(2¢) (21)
Y=a (22)
Em que:

e C: camada intermediaria;
e z.: € o valor de saida da camada c;
e a.: € asaida (ativagao) da camada c;

e f.: é afuncgao de ativagao (sigmoide, tangente hiperbdlica, ReLU etc);

Y: saida calculada pela rede;

A segunda fase de processamento de uma amostra é a retropropagacgao
do erro, ou backward pass. Nessa etapa, calcula-se o gradiente individual de erro

tanto para a camada de saida quanto para cada neurdnio de cada camada oculta. Na
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camada de saida, conforme a Equagéao (23), o gradiente de erro é calculado como o
produto Hadamard (elemento a elemento) entre a matriz de discrepancias entre
saidas reais e saidas preditas e a matriz de valores provenientes da derivada da
funcdo de ativagdo, tomando como argumento o resultado da soma ponderada, isto

€, o0 valor da saida do parametro antes de ser submetido a funcao de ativagao.

d
55 = % —(Y-Y)O f'(z) (23)

Em que:
e S:camada de saida;
e 7. € o valor de saida da camada de saida S;
e fs: € afuncao de ativagao (sigmoide, tangente hiperbdlica, ReLU etc);
e Y:saida calculada pela rede;
e Y: saida real esperada (de acordo com a base de dados);
e J:.custo

e Js: gradiente de erro na camada de saida;

©: produto de Hadamard (elemento a elemento);

Com o gradiente de erro da camada de saida calculado, é possivel calcular
também o gradiente de erro das camadas ocultas, conforme a Equagéao (24). O célculo
€ semelhante ao gradiente de erro da camada de saida, com a diferenga de que o
primeiro termo do produto Hadamard agora € o erro propagado pela camada seguinte,
ou seja, a matriz resultante do produto entre a matriz transposta dos pesos sinapticos

da camada seguinte e a matriz de gradientes de erro da camada seguinte.

6 = ((Wc+1 )T *Oe41) © fc,(Zc) (24)

Em que:
e C: camada intermediaria;
e z.: € o valor de saida da camada c;

e c+1: camada imediatamente posterior a camada c
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e W,.,,: matriz de pesos da camada imediatamente posterior a camada c;

e W,,,": matriz transposta

e f.": derivada da fungao de ativagao;

e .. gradiente de erro numa camada intermediaria c;

e 6.41. gradiente de erro na camada intermediaria imediatamente posterior a

camada c;

©: produto de Hadamard (elemento a elemento);

Ao final de um lote, calcula-se o custo médio de suas amostras, conforme
a Equacgao (25), derivada da férmula do MSE, usualmente aplicada como fungao de
custo em modelos de redes Multilayer Perceptron (MLP). Com o custo médio do lote
calculado, calculam-se os gradientes de atualizacdo dos pesos e vieses, que
consistem nas derivadas parciais do custo em relagdo a cada uma dessas grandezas,

conforme as Equacgdes (26) e (27).

JW,b) = — ¥, (¥; - Y;)? (25)
J 1w
T
oW, m Z‘Sai (ac-1:) (26)
c o
rln—l
o _ 1219 27
db,  m. : o (27)
1=
Em que:

e C: camada intermediaria;

e m: tamanho de 1 lote;

e W.: é a matriz de pesos da camada c;

e a.: € asaida (ativagao) da camada c;

e b, é o0 viés da camada c;

e Y;: saida calculada pela rede;

e Y;: saida real esperada (de acordo com a base de dados);

e J(W,b): custo em fungéo dos pesos e vieses (adotado erro quadratico médio
como exemplo usual para modelos de regressao);

e §.: gradiente de erro numa camada intermediaria c;



78

aJ . : o .
°* gradiente para atualizagdo dos pesos;
c

aJ . : - : _
* - gradiente para atualizagc&o dos vieses;
c

Por fim, ha a atualizacao das matrizes de pesos e vieses de cada camada
da rede, que ocorre pela subtracédo entre a matriz do lote imediatamente anterior e 0
produto da taxa de aprendizado pelo gradiente de atualizagdo, conforme as Equagdes

(28) e (29). E importante salientar que, nessa atualizagéo, a operaco realizada é a
de subtracao pelo fato de que as derivadas parciais calculadas (;—M]/ e %) apontam
para a direcao de maior crescimento da fungao de custo (de acordo com a definigao

de gradiente), o que demanda, portanto, que se siga na direcdo oposta para alcancar

a minimizagao.

]
We = We=ng,, (28)
9]
bC - bC_ r]abc (29)
Em que:

e C: camada intermediaria;
e W.: matriz de pesos da camada c;

e b, viés da camada c;

aJ . , o .
o o gradiente para atualizagdo dos pesos;
c

9] . , o x , .
o o gradiente para atualizagc&o dos vieses;
Cc

e 1n: taxa de aprendizado (determina o qudo rapido cada peso e viés sao

atualizados em fungao dos gradientes de erro).

Apds a atualizagdo dos pesos, ocorre uma iteragdo sobre um novo lote
dessa época e, ao final da época, isto €, apos a iteracado sobre todos os lotes dessa
época, verifica-se se o critério de early stopping foi atingido. Tal critério sera alcancado

uma vez que haja um determinado numero de épocas seguidas sem diminuicao
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significativa no custo da rede, em que diminuigdo significativa pode ser entendida
como uma diminuigao superior a um determinado valor de tolerancia.

Uma vez alcangado o early stopping ou o numero maximo de épocas de
treinamento, o treinamento da rede € interrompido. O numero maximo de épocas, o
critério de parada e o valor de tolerancia sdo hiperparametros da rede.

Esse algoritmo combina, portanto, principios de calculo diferencial e
otimizagdo numérica para que seja possivel o treinamento de redes profundas e a
modelagem de relagdes complexas e ndo lineares em diversos dominios (Goodfellow;
Bengio; Courville, 2016).

3.2.2.1 Algoritmo backpropagation

Como descrito anteriormente, a minimizagao da fung¢ao de custo envolve,
resumidamente, seguir o caminho oposto ao gradiente da fung¢ao de custo em relagao
aos pesos e vieses, uma vez que o gradiente, por definigdo, aponta para a direcdo do
maior aumento da fung&o. Para calcular esse gradiente, no entanto, é necessario
aplicar a regra da cadeia, uma vez que a fungéo de custo depende da saida de cada
neurdnio, que, por sua vez, depende da funcao de ativagao, cujo argumento depende
dos pesos e dos vieses (Thomas; Weir; Hass, 2012).

Como visto a seguir, € possivel deduzir as formulas resultantes dessa
aplicacao da regra da cadeia tanto para a camada de saida quanto para as camadas
intermediarias da rede. Na Equacgao (30), € apresentada a aplicacdo da regra da

cadeia no calculo da derivada parcial do custo em relagdo ao peso sinaptico.

d] 0] oY oz 30
oW Y 0z oW (30)
Em que:
e WW: peso sinaptico;
e z: soma ponderada dos vieses com o produto entre entradas e pesos;

e Y:saida ativada de um neurdnio;

e J: fungao de custo (usualmente MSE).
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Nas Equacgdes (31), (32) e (33), € possivel conferir as definicbes da soma

ponderada, da saida ativada de um neurénio e da fungao de custo.

z. = Weae_q + b, (31)
Y=ac=f(z) (32)
J= 5 @-1) (33)
Em que:

e z.. soma ponderada dos vieses com o produto entre entradas e pesos na c-
ésima camada da rede neural;

e W.: peso sinaptico de um neurdnio na c-ésima camada da rede neural;

e b.:viés de um neurdnio na c-€sima camada da rede neural;

e a.: saida ativada da c-ésima camada da rede neural;

e a._,: saida ativada proveniente de 1 camada anterior a c-ésima camada da
rede neural;

e Y: saida esperada na rede neural (proveniente da base de dados);

e Y: saida predita pela rede neural (calculada apos processamento em todas as

camadas).

E importante ressaltar que, como as equagdes resultantes para a camada
de saida e para as camadas intermediarias sao razoavelmente distintas entre si, as
féormulas sdo deduzidas primeiro para a saida da rede e, posteriormente, para uma
camada intermediaria qualquer.

Aplicando a derivada parcial em cada uma das fungdes (substituindo as

Equacgdes (31), (32) e (33) na Equacgéo (30)), tem-se:

T~ (¢ =¥) @ (@) (34)

Na sequéncia, define-se o gradiente de erro da camada de saida &, que é

a derivada parcial da fungao de custo na variavel zg.
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d
&=éé@—ﬂ®ﬁ%) (35)

Para uma camada intermediaria, entretanto, a aplicagdo das derivadas

parciais na Equagédo (30) demanda manipular as formulagbes conforme Equagdes

(36), (37) e (38).

Zeyr = Wepqace + beoyq (36)

aJ d] o0z ,

ow 0z . 6;+1 f'(ze) - (ac-)” (37)
c+ c

a] _ ad] T £1 T

ﬁ B aZc.|.1 (Wc+1) f (Zc) : (ac—l) (38)

O gradiente de erro §,. para uma camada intermediaria é entao definido pela

Equacéo (39) ou sua equivalente, Equacao (40).

o oy

= iy (39)
d 0

5= L [ 2 ] F (40)

aZc aZc+1

Considerando que o gradiente da camada sucessora é dado pela Equagao
(41), chega-se a Equacéao (42), que define o gradiente atualizado para uma camada

interna da RNA.

d
bors = 52 @1)

Zcyq

a] .
6 = g = 6c41 (Wc+1)T Of (Zc) (42)
c
Por fim, substituindo o gradiente de erro § da camada (Equagao (35) para
a camada de saida ou Equacgao (42) para uma camada intermediaria) nas Equagdes
(34) e (38), respectivamente, obtém-se o calculo do gradiente de atualizagdo dos
pesos sinapticos, que € aplicado na ultima etapa do processo de retropropagacao,

conforme Equacéao (43).
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aJ
e = 0¢.Qc1 (43)
c
3.2.3 Funcdes de ativagao

Outra caracteristica determinante para o treinamento e a configuragao de
uma RNA é sua fungado de ativagao, que compde sua arquitetura, transformando o
somatorio ponderado das entradas em um sinal de ativagdo a ser transmitido ao
neurdnio seguinte. Além dessa conversao para o valor de saida, a funcao de ativagao
também influencia o comportamento interno do neurénio e a capacidade da rede de
aprender, funcionando como um mecanismo de ndo linearidade da rede (Bishop,
2006; Haykin, 1999).

Cada unidade de processamento, ou neurdnio, possui um estado de
ativagao definido por essas fungdes, que podem ser discretas ou continuas em fungao
do problema a ser descrito (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016; Nair; Hinton, 2010).
Também conhecidas como limiares logicos, as fung¢des de ativagdo mais comumente

utilizadas podem ser conferidas na Figura 18 e s&o as seguintes:

e Funcao linear (Figura 18.a): utilizada para tarefas de regressao, sem
limitar a saida do neurdnio e armazenando dados continuos de entrada
e saida;

e Funcao degrau (Figura 18.b): utilizada em problemas de classificagao
simples, limitando a saida de cada neurdnio a valores binarios discretos
(0 e 1, verdadeiro e falso);

¢ Funcao sigmoide tangente hiperbdlica (Figura 18.c): restringe a saida do
neurdnio num intervalo continuo entre -1 e 1, aplicado a fenbmenos com
valores centrados em zero, nao podendo ser aplicado em redes muito
profundas por sofrer com o chamado Vanishing Gradient Problem, isto
€, o fendbmeno de diminuicao exponencial nos gradientes de atualizacao
de pesos sinapticos de camadas anteriores durante o passo de
retropropagagdo (como o gradiente presente na equacao (26) por

exemplo);
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e Funcgao sigmoide logistica (Figura 18.d): limita a saida num intervalo
continuo entre 0 e 1 e pode ser utilizada em problemas probabilisticos,
apesar de ter a mesma desvantagem da fungc&o sigmoide tangente
hiperbdlica com gradientes muito pequenos;

e Funcado RelLU (Rectified Linear Unit) (Figura 18.e): essa fungdo mantém
valores positivos iguais a entrada e zera os negativos, ficando no
intervalo de 0 ao infinito, sanando a questao do gradiente desvanecido,
mas podendo gerar “neurdnios mortos”, permanecendo constantemente

zerados.

As fungdes sigmoides foram as primeiras utilizadas na construgao de
RNAs, principalmente por terem caracteristicas de simetria, monotonia, serem
crescentes limitadas e de facil derivagdo, o que contribui para a convergéncia na fase
de treinamento das redes (Haykin, 1999; Malami et al., 2021; Xi-Zhao et al., 2013).
Enquanto isso, a fungdo ReLU também ganhou espacgo relevante nos ultimos anos,
essencialmente pela sua simplicidade computacional, esparsidade de ativagao (ao
manter neurdnios inativos em diversos momentos) e escalabilidade, podendo ser
aplicada a redes muito profundas (Jung; Lee, 2019; Marani; Oyinkanola; Panesar,
2024; Nair; Hinton, 2010).

Figura 18 - Fungdes de ativagao.
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Fonte: Autor.
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3.3 MODELAGEM COM REDES MLP

Tendo em mente os componentes e o funcionamento basico de uma RNA,
€ possivel tomar conhecimento de como modelar problemas com esse recurso, assim
como otimizar essa modelagem de acordo com um determinado objetivo (Haykin,
1999). Uma sintese dos passos de concepg¢ao, modelagem, otimizagao e aplicagao
de um modelo de RNA é apresentada na Figura 19.

A primeira etapa na construgdo de um modelo de redes neurais artificiais
consiste na montagem de uma base de dados, que deve ser coletada a partir de
experimentos realizados pelo proprio grupo ou de medi¢cdes provenientes de outras
pesquisas documentadas. Usualmente, quanto maior a quantidade de dados, maior a
chance de que o aprendizado ocorra e maior a diversidade desses dados,
proporcionando melhor generalizagao (Felix et al., 2024; Malysz et al., 2023; Marani;

Oyinkanola; Panesar, 2024).

Figura 19 - Metodologia genérica para a constru¢gdo de um modelo de RNA.

E E E Coleta, andlise e o =
tratamento de dados - ]
; l E Busca dos melhores

hiperparametros

Definigdo da topologia ( / ' Medicdo de performance

padrdo das RNAs
Escolha da rede com
melhor desempenho

Fonte: Autor.

Esses dados serdo a fonte de conhecimento do modelo sobre um
determinado fendmeno e deverdo conter todos os valores de entrada e de saida

necessarios a modelagem do problema em questdo. Desse modo, o dominio de
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funcionamento da RNA estara restrito ao dominio do banco de dados, isto €, qualquer
cenario cujos fatores nao estejam abrangidos completamente nos valores de todos os
parametros de entrada ou saida de natureza continua ou discreta da base de dados
sera um cenario para o qual a rede nao tera sido treinada adequadamente para
descrevé-lo (Almeida et al., 2023; Bueno et al., 2025; Felix et al., 2024).

Apos a montagem de um banco de dados, os dados devem ser analisados
e tratados, de modo a reduzir vieses e ruidos e garantir uma descrigao fiel do

fendmeno em modelagem. Isso abrange, entre outras medidas:

a verificacdo de parametros estatisticos (média, mediana, desvio
padrdo, maximos, minimos etc.) de cada um dos parametros de entrada
e saida;

e verificagcdo da coeréncia dos dados com o dominio desejado de
aplicagao do modelo;

o verificacdo da presenca e analise de outliers, isto €, valores discrepantes
no conjunto que podem ou n&o enviesar o modelo e distorcer seus
resultados;

o verificacdo da presenca de duplicatas de entrada com saidas

discrepantes;

¢ analise da distribuicdo de frequéncias de cada parametro.

ApoOs essas verificagdes e analises, o banco de dados deve ser ajustado
de modo que suas distribuicdbes de frequéncias, seu dominio e todas as suas
caracteristicas fiqguem dentro de padrdes plausiveis para a natureza do problema de
modelagem. Esses ajustes envolvem essencialmente a eliminagdo de dados
incoerentes, inconsistentes, ndo representativos, de valor fora do usual em cenarios
de aplicacdo do modelo e restricbes nos dominios das variaveis, além da eliminacao
de outliers quando forem considerados prejudiciais ao modelo (Almeida et al., 2023).

Apods o tratamento do banco de dados, a base de treinamento esta pronta
para uso. O préximo passo envolve a definicdo dos hiperparametros da rede, que
controlam sua arquitetura, o processo de treinamento e de regularizagdo e

normalizacao dos dados (Bergstra; Bengio, 2012; Haykin, 1999).
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A definicdo da arquitetura base tem como ponto de partida a revisdo da
literatura, com foco em modelagens do mesmo problema-alvo. A depender da
natureza do problema, a rede devera usualmente possuir mais ou menos camadas e
ter uma determinada configuragdo de interconexdo entre as unidades de
processamento (Jung; Lee, 2019; Wang et al., 2024). A fungéo de ativagéo, por sua
vez, deve ser definida com base em testes com todas as demais caracteristicas da
rede fixas, de modo a verificar com qual fungdo o RNA descreve o fendbmeno com
maior precisado (Goodfellow; Bengio; Courville, 2016; Nair; Hinton, 2010).

A metodologia para determinar a quantidade 6tima de neurdnios em cada
uma das camadas €, por sua vez, iterativa, por tentativa e erro (Felix et al., 2024;
Maijlesi et al., 2023; Marani; Oyinkanola; Panesar, 2024). Nessa metodologia, quando
possivel, sdo testadas todas as combinacdes possiveis de numero de neurdnios ou,
quando o numero de combinagdes atinge niveis exorbitantes, é testada uma fragéo
delas por meio de um processo chamado Random Grid Search (Bergstra; Bengio,
2012; Goodfellow; Bengio; Courville, 2016; Wang et al., 2025).

Nesse processo, a busca pela quantidade ideal de neurbnios € realizada
por meio de testes com amostragem aleatdria da quantidade de neurénios em cada
camada. Ele é dividido em quantas fases forem necessarias e, em cada uma delas,
uma fragao do total de combinagdes do numero de neurénios por camada é testada
aleatoriamente, fazendo com que, ao final, seja determinada a configuragéo da rede
gue minimiza o erro ou maximiza o desempenho.

As melhores performances de uma fase determinarao os limites de busca
da fase seguinte, que tera um dominio menor, e assim sucessivamente. Isso ocorre
até que seja alcangado um espago amostral no qual seja razoavel realizar o teste de
todas as combinacdes possiveis e no qual, potencialmente, estara a combinacdo com
melhor desempenho dentre todas as pesquisadas inicialmente.

Outros hiperparametros relevantes, além do numero de neurdnios em cada
camada, numero de camadas e funcao de ativagdo, também podem e devem ser
otimizados (Bergstra; Bengio, 2012). Dentre os hiperparametros que devem ser

determinados e interferem no aprendizado e generalizagao das redes séo:

e taxa de aprendizado: quéo rapido os pesos sao ajustados;

e numero de épocas: quantas vezes o conjunto de dados passa pela rede;
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e tamanho do batch (lote): numero de amostras usadas antes de atualizar
0S pesos;

e algoritmo de otimizagao de pesos: SGD, Adam, RMSProp, dentre outros;

¢ inicializagdo dos pesos: Xavier, He, aleatéria, dentre outros;

e proporcao entre treino, validagao e teste;

e método de normalizagdo e de estratificagdo dos dados para treino,

validacao e teste.

A otimizacdo da configuragcdo da rede, isto é, a busca pelos melhores
hiperparametros (que geram a rede com melhor desempenho), deve ocorrer com base
na avaliagdo do desempenho da rede. Essa avaliagdo pode ser conduzida por
diferentes meétricas, sendo as principais para problemas de regressao o erro
quadratico médio (MSE, Equacao (44)), a raiz do erro quadratico médio (RMSE,
Equacédo (45)), erro absoluto médio (MAE, Equacdo (46)) e o coeficiente de
determinacao (R?, Equacado (47)) (Bishop, 2006; Bueno et al., 2025; Marani;
Oyinkanola; Panesar, 2024).

1
MSE= 2> (0¥, (44)
RMSE = (45)
1 n
MAE = ;Z ¥, — Y| (46)
r L0, -0)(Y:-Y) (47)

] \[Z?ﬂ(oi -0y \/Z?:l(Yi -v)’

Em que:
e 0;: valor esperado (presente na base de dados);

=<

: valor estimado (calculado pelo modelo);

IS

valor esperado médio;

[ ]
Is

valor estimado médio;

numero de amostras na base de dados;

°
S
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e [:i-ésima amostra na base de dados.

Com base nessas métricas, a RNA de melhor desempenho pode ser

definida e, entdo, utilizada como ferramenta de predigao do parametro-alvo.

3.4 COLETA, ANALISE E PROCESSAMENTO DE DADOS

Nesse item, é descrita em detalhes a consolidacido da base de dados
utilizada no treinamento do modelo, abrangendo desde a coleta dos valores até a

analise de suas distribui¢cdes e o tratamento aplicado.

3.4.1 Construgao do banco de dados

A primeira etapa da modelagem da taxa de carbonatagdo do concreto sob
condigdes naturais de degradagéo e proposicédo de modelo preditivo da taxa foi a
montagem do banco de dados que, neste trabalho em especial, consistiu na expansao
de um banco de dados ja existente. Considerando os desenvolvimentos do grupo de
pesquisa DASMAE, o banco de dados inicialmente definido por Lavinicki (2024),
contendo 1031 dados de concretos expostos exclusivamente a agao natural do COz,
foi expandido para 2335 dados, todos satisfazendo a condigdo de os concretos serem
expostos a ambientes naturais de degradacao, isto €, sem carbonatacéo sob condigao
acelerada.

A coleta dos dados foi realizada considerando 29 bases de trabalhos
académicos e cientificos, sendo elas: Alhassan, 2014; Ann et al., 2010; Bouzoubaa et
al., 2010; Carevi¢; Ignjatovic¢; Draga$, 2019; Collepardi et al., 2004; Cordoba et al.,
2022; Czarnecki; Woyciechowski, 2012; De Melo, 2022; Felix; Possan; Carrazedo,
2019; Ferreira, 2013; Garces-Vargas; Diaz-Cardenas; Martirena Hernandez, 2024,
Huy Vu et al., 2019; Khan; Nguyen; Castel, 2020; Liang; Huang; Fang, 2013; Liisma;
Sein; Jarvpdld, 2017; Lollini; Redaelli, 2021; Malysz et al., 2023; Marani; Oyinkanola;
Panesar, 2024; Meira; Padaratz; Borba Junior, 2006; Possan et al., 2020; Radovic et
al., 2024; Rathnarajan et al., 2022; Ribeiro; Santos; Gongalves, 2018; Shah; Bishnoi,
2018; Thomas; Matthews, 1992; Vieira et al., 2009; Wang; Yang; Chen, 2017; Younsi;
Turcry; Ait-Mokhtar, 2022; Yu et al., 2023; Zhang; Wang; Chen, 2016. Na Tabela 6, é
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possivel conferir a quantidade de dados extraida de cada um dos trabalhos

pesquisados.

Tabela 6 — Relacéo de autores e quantidades de dados extraidos da literatura.

Autor(es) e Ano

Quantidade de dados

Alhassan (2014)

Ann et al. (2010)
Bouzoubaa et al. (2010)
Carevi¢, Ignjatovi¢ e Dragas, (2019)
Collepardi et al. (2004)
Cordoba et al. (2022)
Czarnecki e Woyciechowski (2012)
De Melo (2022)

Felix, Possan e Carrazedo (2019)

Ferreira (2013)

Garces-Vargas, Diaz-Cardenas e Martirena Hernandez,
(2024)

Huy Vu et al. (2019)

Khan, Nguyen e Castel (2020)
Liang, Huang e Fang (2013)
Liisma, Sein e Jarvpdld (2017)
Lollini e Redaelli (2021)
Malysz et al. (2023)

Meira, Padaratz e Borba Junior (2006)
Possan et al. (2020)
Radovic et al. (2024)
Rathnarajan et al. (2022)
Ribeiro, Santos e Gongalves (2018)
Shah e Bishnoi (2018)
Thomas e Matthews (1992)
Vieira et al. (2009)

Wang, Yang e Chen 2017
Younsi, Turcry e Ait-Mokhtar (2022)
Yu et al. (2023)

Zhang, Wang e Chen (2016)
Total

27
3
48
12
24
30
70
32
278
36

18
677

33
11
54
30
24
298
17
178
33
15
287
40

40

2335

Fonte: Autor.

Os parametros catalogados no banco de dados e, que sao objeto de uso

na modelagem da profundidade de carbonatacéo, foram: teor de clinquer e gesso
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(CG+, em %), resisténcia a compressao aos 28 dias (Fc, em MPa), teor de adigao
mineral em relagdo ao consumo CG+ (Admix, em %), tipo de adigdo mineral (Tadmix,
podendo ser: sem adi¢ao, escoria de alto-forno, cinza volante, filer calcario, silica ativa
ou outros materiais pozolanicos), concentragdo meédia de CO2 atmosférico (CO2, em
%), umidade relativa do ar média (UR em %), temperatura média (Temp, em °C),
relagdo agua/aglomerante (A/A, adimensional) e tipo do ambiente de exposigao (Exp,
podendo ser: ambiente externo exposto a chuva, ambiente externo protegido da chuva
e ambiente interno) e a taxa de carbonatagdo (Kcarb em mm/ano®?®), que ¢ a variavel
objeto de predigao.

No que diz respeito as variaveis ambientais (CO2, UR e Temp), é
importante salientar que os valores considerados para cada predicao sao as meédias
de cada um desses parametros de entrada ao longo de todo o periodo de
carbonatacgao, calculadas a partir de cada respectiva série histérica anual ou mensal,
na maioria das vezes sendo referentes ao escopo de macroclima.

Para facilitar a extragao de valores a partir de graficos, utilizou-se o software
Webplot Digitizer (Automeris LLC, 2024). Ao mesmo tempo, em boa parte dos estudos
consultados ndo foram explicitados valores para todas as variaveis de entrada do
modelo, fazendo-se necessaria, portanto, a imputacao de valores, isto €, o processo
de estimar e preencher dados ausentes a partir de informacdes disponiveis em outras
fontes.

Em alguns casos, os parametros associados ao ambiente de exposic¢ao,
como a temperatura média, a umidade relativa do ar média e, principalmente, a
concentragédo de CO2 na atmosfera, ndo foram apresentados. Esses parametros
foram imputados considerando bases meteorolégicas de dominio publico (Berkeley
Earth, 2024; Dados Mundiais, 2024; Global Monitoring Laboratory, 2024)
considerando os periodos de vida dos elementos de concreto, o periodo da publicagéo
e o local de realizagédo do estudo experimental.

Em outros casos, ainda foi necessario calcular o teor de clinquer e gesso
do cimento utilizado no concreto, de acordo com a composi¢cdo quimica em termos
dos teores de SiO2, CaO, Fe203 e Al203 fornecidos na literatura consultada. Para esse
calculo, foi utilizado o potencial de Bogue (Bogue, 1947), conforme as equagdes (48)
a (51), que descreve estimativas do teor de cada um dos compostos anidros do
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clinquer. Os valores de CG+ imputados na base de dados foram definidos como a

soma dos teores desses compostos anidros.

C:S = 4,07 Ca0 — 7,60 Si0, — 6,72 Al,0; — 1,43 Fe,05 (48)
C,S = 8,60 Si0, + 1,08 Fe,05 + 5,07 Al,0; — 3,07 CaO (49)
C:A = 2,650 AL,O; + 1,692 Fe,05 (50)
C,AF = 3,043 Fe,0, (51)

Em algumas fontes de dados, a composi¢cdo quimica detalhada nao era

fornecida, mas sim o tipo de cimento. Nessas situagdes, o teor de clinquer e gesso foi
definido de acordo com a NBR 16697 (ABNT, 2018), mais especificamente de acordo

com os valores médios da coluna “Clinquer + sulfatos de calcio” da Tabela 4

apresentada no item 2.1.4.5 do presente trabalho.

Outra variavel para a qual também foi necessaria imputagdao, em alguns

casos, foi a resisténcia a compressao aos 28 dias, uma vez que, em muitos casos, a

resisténcia a compressao fornecida correspondia a data de medic&o da carbonatacao.

A fim de padronizar a propriedade mecanica, decidiu-se por calcular as resisténcias

equivalentes aos 28 dias, utilizando o método apresentado pelo fib Model Code 2020,
conforme as Equacgdes (52) e (53) (Boni; Helene, 2024 apud CEB-FIP, 2023)

fc(t) = ﬂcc(t)'fc(tref) (52)
o _ D )

fc(tref)

Em que:

fe(ry: resisténcia a compressao na idade ¢t (MPa);

fc(tref): resisténcia a compresséo na idade t,.; (MPa);

B..(t): funcdo que representa o crescimento da resisténcia a compressao com
o tempo (adimensional);

S.: coeficiente relacionado ao desenvolvimento da resisténcia do concreto que
pode variar de 0,1 a 0,6 (adimensional);

t: idade do concreto (dias), que pode ser ajustada em fungédo da temperatura,
conforme a Equacéo (54);

tyr: idade de controle e referéncia (geralmente 28 dias).
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4000

t = Ati e[

n
i=

1

Em que:
e At;: numero de dias nos quais a temperatura T prevalecer;
e Tty: temperatura media em °C durante o intervalo de tempo At;, podendo

variar entre -20 °C e 45 °C.

Em alguns casos, a variavel-alvo do modelo de predicdo, a taxa de
carbonatagdo, precisou ser determinada, ja@ que apenas a profundidade de
carbonatacdo era conhecida em determinado instante. A taxa de carbonatagao foi
entéo calculada de acordo com o modelo proposto por Tuutti (1982), apresentado na

Equacéo (55).

y =kt (55)

E importante salientar que a unidade de medida da taxa de carbonatagao
k, variavel chave da presente pesquisa, € determinada justamente a partir desse
modelo. Manipulando a equagao (55), observa-se que o valor desse coeficiente é
definido pela divisdo da profundidade de carbonatagdo y (em milimetros) pela raiz do
tempo (Vt), justificando, portanto, a unidade de k (mm/ano®?), conforme a equacéao
(56).

y _ mm (56)
Vt ano

Além disso, como se pode ver na Figura 20, os dados sao oriundos de 18
paises (Africa do Sul, Alemanha, Argentina, Brasil, Canada, China, Coreia do Sul,
Equador, Esténia, EUA, Franca, india, Italia, Polénia, Portugal, Reino Unido, Sérvia e
Taiwan), o que ressalta a diversidade climatolégica presente nos dados de
treinamento. Aqui, € importante pontuar uma das principais contribui¢ées do estudo:
a inclusdo da temperatura média do ambiente para mapear a carbonatacgao,
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considerando o processo sinérgico entre umidade relativa, temperatura e incidéncia

de chuva.

Figura 20 - Paises contemplados no banco de dados.

T =

Paises com dados no banco

T Africa do Sul | WEUN

W Alemanha M Fanca .

| Argentina || india ‘:

| Brasil | ]

W Canadd W Polénia

M china [7] Portugel 3;?
] CoreicdoSul [ | Reino Unido o
M Ecuador B servia .

B Est6nia B Taiwan

Fonte: Autor.

ApOs a coleta de dados em trabalhos nos quais era possivel obter a maior
parte dos parametros de entrada considerados na modelagem e na imputagdo dos
valores faltantes, a base bruta foi finalizada com 2335 dados. A distribuicdo dos dados
brutos pode ser conferida na Figura 21.

Na Figura 21.a, é possivel perceber uma forte concentracdo de amostras
na faixa entre 90% e 100% dos dados de teor de clinquer e de gesso do cimento
utilizado nos concretos do banco de dados. Essa faixa de valores é usual para os
cimentos Portland brasileiros dos tipos CP | (cimento Portland comum) e CP V
(cimento Portland de alta resisténcia inicial) (ABNT, 2018).

A distribuicdo conta ainda, entretanto, com frequéncias quase
imperceptiveis de valores mais baixos que 90%, tendo como minimo o valor de 45%.
Essa faixa de valores mais baixos de teor de clinquer e gesso abrange cimentos
Portland brasileiros com outras composi¢oes, como CP Il (cimento Portland
composto), CP lll (cimento Portland de alto forno) e CP IV (cimento Portland

pozolanico).
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Figura 21 — Distribuigdes brutas das variaveis continuas do banco de dados.
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Fonte: Autor.

Na Figura 21.b, € apresentada a distribuicdo de resisténcia a compresséao
do concreto aos 28 dias, com formato de curva semelhante ao de uma distribuicao
normal. A maior parte dos dados concentra-se em torno de 40 MPa, enquanto seus
minimos € maximos variam de valores inferiores a 20 MPa a valores préximos de 90
MPa.

Na Figura 21.c, por sua vez, € possivel verificar a distribuicdo dos valores
do teor de adicdo mineral (de diversos tipos) em cada dado. E perceptivel que a maior
parte dos dados se concentra entre 0% e 50%, com uma frequéncia significativa em
100% e ainda alguns dados com mais de 200% de adigao.

Esses dados com alto teor de adigdo em relacido ao consumo de cimento
séo provenientes do estudo de Younsi, Turcry e Ait-Mokhtar (2022). No estudo em
questao, os autores indicam explicitamente que essa propor¢ao de mistura ndo segue
o definido pela norma (AFNOR, 2014).
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A distribuicdo da relacdo agua/aglomerante pode ser observada na Figura
20.d, acompanhando naturalmente a da resisténcia a compressao. A maior parte dos
valores esta na faixa entre 0,5 e 0,6, enquanto seu maximo é de 0,75 e seu minimo,
de 0,26.

Na Figura 21.e, esta a distribuicdo dos valores de umidade relativa, que
apresenta assimetria consideravel, com picos entre 70% e 80%. O histograma,
entretanto, ilustra uma quantidade de valores préximos de 30% e 50%, refletindo a
diversidade climatica da base de dados.

O mesmo acontece com a distribuicdo de valores de temperatura na Figura
21.f, com os valores distribuidos entre 5 e 30 °C. A maior parte dos valores esta
préxima a 13 e 18 °C, com alguns poucos dados em temperaturas mais baixas e uma
quantidade maior em temperaturas acima dos 20 °C.

O histograma dos dados de concentracdo de diéxido de carbono é
apresentado na Figura 21.g, onde é possivel verificar a maior frequéncia no valor de
0,04%. Ha dados com 0,03% e 0,05%, e ainda uma quantia menor com 0,01% de
concentragdo. E importante ressaltar que, especificamente para essa variavel de
entrada, os valores na maior parte das vezes foram obtidos via bases de dados de
dominio publico com médias de concentracdo de CO:2 mundial, o que pode ter
reduzido sua diversidade e continuidade.

Por fim, na Figura 21.h, é possivel conferir a distribuicdo dos dados da taxa
de carbonatacéo. A maior parte dos dados esta concentrada entre 0 e 10 mm/ano®?,
com uma “cauda” do grafico a direita, abrangendo valores até a ordem de 20
mm/ano?S.

Foi definida, ainda, uma codificagdo para as variaveis discretas, que sdo os
tipos de adigao mineral e a condicdo de exposig¢ao a chuva. Foram atribuidos valores
numeéricos a cada um dos seus possiveis valores nominais para uso no modelo de
predicdo, que podem ser consultados na Tabela 7. Os valores definidos para condi¢cao
de exposigao a chuva foram obtidos em Possan (2010), enquanto os valores de adigéo
mineral foram definidos arbitrariamente com valores aleatérios de 1 a 5, e zero para

auséncia de adicoes.
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Tabela 7 - Codificagcao de valores para variaveis discretas.

Variavel Codificacao

0: sem adigao
1: escoria de alto-forno

Tipo de adicdo mineral .
P ¢ 2: cinzas volantes

(Tadmix) 3: filer calcario

4: silica ativa
5: outros materiais pozolanicos

Condigao de 0,65: externo desabrigado da chuva
exposicao a chuva 1,0: externo abrigado da chuva
(Exp) 1,30: interno
Fonte: Autor.
3.4.2 Processamento e analise dos dados tratados

Com o banco de dados bruto consolidado, os dados foram entao tratados
para a remocao de outliers. A determinacao de outliers foi feita através do método do
Interquartile Range (IQR), técnica estatistica embasada na dispersdo dos valores e
utilizada para identificagao dos outliers (Tukey, 1977).

Essa técnica consiste em tomar a parte central da distribuicdo dos dados
como referéncia para descarte de dados muito distantes da média. Essa parte central
€ definida pela diferenga entre o terceiro quartil (Q3) e o primeiro quartil (Q1), como

se vé na Equacao (57).

IQR = Q03 — Q1 (87)

Em que Q3 é o valor abaixo do qual estdo 75% dos dados e Q1 o valor abaixo do qual
estdo 25% dos dados. Desse modo, o IQR corresponde aos 50% centrais da
distribuicao e sera utilizado no critério de exclusao de outliers.

O critério de exclusdao pode variar, mas tem como esséncia adotar uma
faixa de tolerancia acima dos limites de Q3 e Q1 e excluir os demais. As equacgdes
(58) e (59) descrevem o critério adotado na presente pesquisa para determinagéo dos

valores a serem excluidos.

Outliers inferiores < Q1 —1,5-IQR (58)
Outliers superiores > Q3 + 1,5-IQR (59)
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O critério de IQR foi aplicado tendo como referéncia grafica o boxplot de
distribuicao dos valores da variavel-alvo de predicéo, a taxa de carbonatagdo, como
pode ser conferido na Figura 22.

Conforme as equacgdes (58) e (59), os limites inferior e superior para
detecgdo dos outliers foram calculados, resultando em -3,38 e 10, respectivamente.
Uma vez que nao ha valores negativos de Kcarb, o limite inferior foi ignorado.
Observando a Figura 22, notam-se dois retdngulos de coloragdo roxa, que
compreendem a faixa central de concentragdo dos dados, isto €, os valores entre o
primeiro e terceiro quartis, enquanto € possivel perceber o limite superior definido por

uma linha vertical acima do valor de 10 mm/ano©®>°.

Figura 22 — Grafico Boxplot da distribuigdo da taxa de carbonatagao na base de

dados bruta.

0 5 10 15 20
KCARB

Fonte: Autor.

Dados a direita desse valor, que, visivelmente, tém menor frequéncia,
foram considerados outliers. Além disso, a remocgao desses valores contribuiu para
distanciar o dominio do modelo de predi¢céo de situagdes de carbonatacao acelerada,
que é justamente uma das contribuigbes do presente trabalho.

Além da remocgéao de outliers pelo critério de IQR, o banco de dados foi
também podado de acordo com valores usuais da realidade da construgao civil e de
pesquisas académicas. Isso foi feito essencialmente para que o modelo desenvolvido
tenha seu dominio de funcionamento definido na aplicabilidade em cenarios praticos
de estudos académicos e construcdes reais.

Para limitar o dominio de entrada e de saida do modelo para sua calibragao

e melhor desempenho em cenarios mais proximos a realidade da construgao civil e a
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maioria das pesquisas académicas, foram impostos os limites apresentados na Tabela
8.

Tabela 8 - Restricdes ao dominio do modelo.

Variavel Limite imposto
CG+ (%) Maior ou igual a 80,0
Fc (Mpa) Menor ou igual a 60,0
Admix (%) Menor ou igual a 100,0
A/A Menor ou igual a 0,65
Kcarb (mm/ano??) Menor ou igual a 10,0

Fonte: Autor.

Além da remocgao de outliers com base nos valores de Kcarb, a primeira
restricdo foi quanto ao teor de adigbes minerais, limitado a 100%. Ou seja, foram
considerados apenas dados em que a quantidade de aditivo mineral fosse igual ou
inferior a de cimento utilizada na produgao do concreto.

A segunda restricdo foi focada no teor de clinquer e de gesso do
aglomerante, limitado ao minimo de 80%. Isso foi feito para reduzir a assimetria da
sua distribuicdo e tornar o modelo mais preciso no seu escopo de atuacido, uma vez
que, se fossem considerados os valores abaixo desse piso, 0 modelo poderia fornecer
predi¢cdes errébneas devido ao baixo volume de dados.

A terceira restricao consistiu na resisténcia a compressao aos 28 dias. De
modo a ndo abranger concretos de alta resisténcia, o Fc foi limitado a, no maximo, 60
MPa.

A quarta restricdo envolveu a relagado agua-aglomerante, com valor maximo
de 0,65. Valores maiores tendem a resultar em porosidade elevada e resisténcias a
compressao muito baixas.

Foi realizada, ainda, a eliminagdo de valores com profundidades de
carbonatacdo distintas sob condi¢cbes iguais de material, atmosfera e tempo de
exposigao, resultando, portanto, em taxas de carbonatacéao distintas para as mesmas
condi¢gdes de variaveis de entrada. O procedimento adotado foi calcular a média dos
valores de output para os mesmos valores de input e eliminar os dados com valores
de output divergentes.

Apos a poda completa do banco de dados bruto, obteve-se o banco de

dados tratado, com 1644 registros, que foi utilizado na modelagem das redes neurais.
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Na Tabela 9, é possivel conferir algumas linhas do banco de dados, a titulo de
exemplificacdo didatica de como se dispdem os dados no arquivo-fonte. E importante
salientar que essa € uma pequena amostra extraida aleatoriamente da base de dados
existente, centenas de vezes maior do que essa amostra, nao sendo razoavel utilizar
esse subconjunto para realizar quaisquer inferéncias acerca da predominancia de

correlagbes entre as variaveis expostas.

Tabela 9 — Exemplo de linhas existentes no banco de dados tratado.

CG+ Fc | Admix CO2 | UR | Temp Kcarb
Tadmix A/A | Exp

(%) | (MPa) | (%) (%) | (%) | (°C) (mm/ano®®)
97,5 19,52 0,0 0 0,05 70,0 21,0 0,63 1,00 4,37
97,5 37,00 30,0 3 0,04 75,0 13,0 0,61 1,00 5,20
93,2 5947 11,1 5 0,03 326 249 060 1,230 2,56
92,6 56,40 17,7 1 0,04 65,0 20,7 0,50 0,65 0,21

92,0 40,00 0,0 0 0,01 70,0 24,3 0,53 1,00 1,58
93,1 50,00 17,87 2 0,05 700 295 050 065 3,46

Fonte: Autor.

As distribuicbes de variaveis continuas podem ser conferidas na Figura 23
e seus respectivos parametros estatisticos na Tabela 10. As principais alteragdes nas
distribuicbes residem exatamente nas que apresentaram limitagdes, conforme a
Tabela 8.

O teor de adicdo mineral maximo da distribui¢do da Figura 23.c foi definido
em 100% e a taxa de carbonatagdo maxima, em 10 mm/ano®®, conforme Figura 23.h.
Na Figura 23.a, mudanca no dominio de distribuicdo dos valores de CG+ foi
perceptivel, com os dados ainda concentrados fortemente nos arredores de 92,5%,
mas agora sem nenhum valor abaixo de 85%.

Na Figura 23.b, o histograma de Fc apresenta como valor maximo 60 MPa,
enquanto, na Figura 22.d, a relagao agua-aglomerante apresenta como valor maximo
0,65. As restricdes nessas duas variaveis também limitaram os menores valores de
uma para a outra, uma vez que, ao remover altos valores de Fc, valores de A/A mais
baixos também foram naturalmente eliminados, e vice-versa, devido a correlagcao

direta entre as variaveis.
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Tabela 10 - Parametros estatisticos das variaveis continuas do banco de dados

tratado.
e . . L. L Desvio 1° 3°
Variaveis Unidade | Minimo | Maximo Média - . .
padrao | Quartil | Quartil
Clinquer + Gesso % 85,00 97,50 92,71 143 92,56 93,51
(CG+)
Resisténcia a
Compressao média MPa 13,90 60,00 40,97 8,80 34,60 47,70
(Fe)
Teor de adido % 0,00 100,00 25 48 27,58 0,00 42,86
mineral (Admix)
Relagao agua-
aglomerants (A/A) - 0,29 0,65 0,53 0,07 0,50 0,60
L % 32,60 80,00 68,87 11,19 65,00 76,00
do ar (UR)
Temperatura °C 5,90 29,50 18,95 6,39 13,10 22,00
(Temp)
Concentracao de
CO2 atmosférico % 0,01 0,05 0,04 0,01 0,04 0,04
(CO2)
Taxa de mm /
carbonatagédo 05 0,00 10,00 3,37 2,18 1,70 4,73
ano*
(Kcarb)

Fonte: Autor.

Figura 23 — Distribui¢cdes tratadas das variaveis continuas do banco de dados.
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E possivel conferir ainda o grafico boxplot resultante apds o tratamento dos

dados e a matriz de correlagdo de Pearson entre as variaveis na Figura 24 e na Figura

25.

Figura 24 - Grafico boxplot da distribuicdo da taxa de carbonatagdo na base de

dados tratada.

KCARB
Fonte: Autor.

Como pode ser observado na Figura 24, a distribuicdo dos dados de taxa

de carbonatagao agora se ajusta muito melhor aos limites de defini¢do de outliers pelo

método do IQR. Na Figura 25, por sua vez, é possivel observar a correlacao direta ou

inversa entre as variaveis da base de dados.

Figura 25 - Matriz de correlacéo de Pearson entre as variaveis.

AIA Temp UR Cco2 Admix Fck CG+

Kcarb

0.4

- 03

- 02

- 01

- 0.0

- 0.1

Fonte: Autor.
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Primeiramente, percebem-se as maiores correlagbes com a taxa de
carbonatacgao (Kcarb), sendo o teor de adicdo mineral (Admix) e a relagao agua-
aglomerante (A/A) diretamente proporcional e a umidade relativa do ar (UR)
inversamente. Correlagdes intermediarias da taxa de carbonatagdo sdo observadas
com as variaveis de resisténcia a compressao (Fc) e temperatura (Temp). As
correlagbes mais baixas com a taxa de carbonatagao sao as provenientes do teor de
clinquer e de gesso, e do teor de didxido de carbono na atmosfera.

No trabalho de Bueno et al. (2024), ha um contraste com a base de dados
em questao. Os autores relatam como o uso de cimentos Portland dos tipos Il, lll e IV,
que possuem menor teor de clinquer e de gesso, afeta a probabilidade de
despassivacado das armaduras. Nesse caso, houve uma correlagao significativa entre
Kcarb e CG+, com carbonatacdo mais acentuada em estruturas com menor teor de
clinquer e gesso.

Na analise de sensibilidade desenvolvida por Uwanuakwa (2021), a relagcao
agua-aglomerante, o conteudo de cimento no concreto e a composi¢gao quimica do
aglomerante se mostraram entre as variaveis com maior impacto na profundidade de
carbonatagao, enquanto a temperatura e o teor de CO:2 estiveram entre aquelas com
menor impacto. Portanto, considerando a matriz de correlagéo exposta na Figura 25,
pode-se afirmar que a maioria das variaveis da base de dados da presente pesquisa
tem suas relevancias coerentes com o observado no estudo descrito. A excecao
reside apenas na variavel CG+, que, como observado na Figura 25, tem correlagao
de magnitude 0,05 com a Kcarb, um dos menores valores em moédulo da Matriz.

No estudo de Akpinar e Uwanuakwa (2020), os autores explicitam como,
apesar do diéxido de carbono ser essencial para o processo de carbonatacéo, seu
nivel em si nao interfere tanto na intensidade do processo quanto nas interagdes de
outras variaveis. No estudo, os efeitos de altas temperaturas, valores de umidade em
torno de 75% e altos valores de relacdo agua-aglomerante sao expostos, consoando
com as correlagdes encontradas na base de dados do estudo em questéo.

Para Kellouche et al. (2019), variacbes para mais ou para menos na
concentracao de CO2 também pouco impactaram as profundidades de carbonatacao,
sendo pouco relevantes quando comparadas com outras variaveis como umidade

relativa, temperatura e outros fatores intrinsecos ao material. Além disso, os autores
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ressaltam como a adicdo de cinzas volantes afeta a taxa de carbonatacéo,

destacando-se especialmente em idades de exposigao do concreto mais avangadas.

3.5 PROPOSICAO DO MODELO DE CARBONATACAO

Com a base de dados tratada, € possivel desenvolver a rede propriamente
dita, definindo a sua arquitetura padrao inicial com base na literatura existente e
buscando a melhor funcédo de ativacdo e a quantidade de neurbénios por camada. O
processo utilizado neste estudo para a busca da rede de melhor desempenho é
apresentado na Figura 26.

Para a modelagem e os testes das redes da presente pesquisa, foi utilizada
a linguagem de programacdo Python na plataforma Jupyter do ambiente de
desenvolvimento Anaconda. A biblioteca aplicada foi a Scikit-Learn, que é de cddigo
aberto, esta disponivel na linguagem adotada, € amplamente utilizada para simplificar
a implementacao de algoritmos de classificacdo e regressao (Pedregosa et al., 2011)

e cuja documentagao pode ser consultada em SCIKIT-LEARN (2025).

Figura 26 - Fluxograma do processo de busca pela arquitetura de melhor

desempenho.
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Fonte: Autor.
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E importante salientar que o escopo da modelagem se restringiu a
otimizacdo do numero de camadas e de neurbnios por camada. Os demais
hiperparametros da RNA foram mantidos constantes, com base em resultados
anteriores do grupo de pesquisa DASMAE e demais literatura consultada (Bueno et
al., 2025; Felix et al., 2023, 2024; Majlesi et al., 2023), cujos valores podem ser
consultados na Tabela 11.

Tabela 11 - Valores fixos de hiperparametros.

Hiperparametro Valor
Numero maximo de épocas 106
Algoritmo de otimizagao Gradiente descendente estocastico
Alpha (penalizagao L2 para pesos grandes) 10%

Adaptativa (mantém-se constante ou é reduzida

Ajuste da taxa de aprendizado -
quando necessario)

Critério de parada para early stopping (valor

P . 10%
minimo de melhora por época no erro)
Early stopping Ativado
Fungéo de ativagéao Sigmoide logistica
Numero de estratificagbes para treinamento e 7
teste
Numero maximo de épocas sem melhora 10°
Proporg¢ao de dados para validagao 13%
Proporgao de dados para treino 72%
Proporcao de dados para teste (para realizacéo o
o 15%
da avaliagcdo de performance)
Tamanho do lote para atualizagdo dos pesos 200 amostras por lote (10 lotes por época)
Taxa de aprendizado inicial 0,3

Fonte: Autor.

Para o presente objetivo, que é a modelagem da taxa de carbonatagao do
concreto em fungdo de fatores atmosféricos e fatores do material, 0 numero de
camadas ocultas varia de 1 a 3, conforme recomendac¢des de outros estudos (Felix et
al., 2024; Majlesi et al., 2023; Marani; Oyinkanola; Panesar, 2024; Wu et al., 2021).

Desse modo, foram definidas topologias padrao de redes com 1, 2 e 3 camadas.
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O numero de neurbnios por camada variou em cada topologia global.
Enquanto as redes de camada unica tiveram de 1 a 40 neurbnios, as redes de 2 e 3
camadas tiveram de 1 a 20 neurbnios por camada. Desse modo, o total de
combinagdes de redes de 1, 2 e 3 camadas foi, respectivamente, 40, 400 e 8000.

Para as redes de 1 e 2 camadas, todas as combina¢des possiveis foram
formadas e treinadas, enquanto para as redes de 3 camadas ocultas, foi aplicado o
método de Random Grid Search. Essa abordagem diferenciada para as redes de 3
camadas foi adotada pelo fato de haver um numero significativo de arquiteturas
possiveis. Na hipétese de serem testadas todas as possibilidades existentes, haveria
uma demanda altissima de recursos computacionais e de tempo, visto que algumas
triagens demandaram mais de 48 horas de modelagem (Bergstra; Bengio, 2012). O
processo citado pode ser consultado em mais detalhes na secéo 3.6.

Para o treinamento de todas essas topologias, algumas medidas foram
adotadas para melhorar a detecgdo de overfitting (superaprendizado) e, assim,
preveni-lo. Esse fenbmeno acontece quando a rede modela muito bem os dados com
os quais foi treinada, mas apresenta dificuldade em generalizar, isto €, em obter
resultados razoaveis com dados de entrada diferentes daqueles com os quais foi
treinada.

A primeira medida foi a normalizacdo dos dados, isto €, a ordem de
grandeza de todos os valores da base foi homogeneizada. Essa € uma técnica
amplamente difundida para o treinamento de RNAs pois, com ela, o aprendizado
ocorre de maneira mais estavel, sem que haja dominancia de variaveis com grandes
valores (como a resisténcia a compressao, por exemplo) sobre aquelas com valores
na ordem dos décimos (como a relagdo agua-aglomerante, por exemplo) (Marani;
Oyinkanola; Panesar, 2024; Uwanuakwa, 2021).

A segunda foi a adogao da técnica de validagdo cruzada K-fold. Essa
técnica consiste em dividir o banco de dados em k partes (folds) de tamanho
semelhante, de modo que, a cada rodada de treinamento, uma dessas partes seja
usada para validagao e as demais para treino. Para o presente trabalho, o numero de
divisdes utilizado foi igual a 7.

Ao final, a performance é medida pela média dos resultados obtidos em
cada rodada. Essa estratégia proporciona maior diversidade de cenarios de

treinamento e teste, tornando a avaliacdo mais confiavel e reduzindo a chance de o
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modelo ser enviesado por uma particdo especifica do conjunto de dados, além de
fornecer indicios mais claros sobre a ocorréncia de overfitting (Aaron et al., 2025;
Bueno et al., 2025; Géron, 2021).

Complementarmente, aplicou-se a técnica de estratificacdo dos dados na
divisdo dos conjuntos de treino e de validagdo. A estratificagdo garante que a
distribuicdo de cada variavel de interesse seja preservada em cada fold, assegurando
que todas as particoes reflitam, de forma representativa, o conjunto original. Esse
cuidado é particularmente importante em bases de dados desbalanceadas ou com
variaveis continuas de ampla dispersdo, uma vez que evita que determinados
intervalos ou classes fiquem sub ou super-representados em algumas rodadas,
melhorando a robustez estatistica e a confiabilidade do treinamento da rede neural
(Géron, 2021; Goodfellow; Bengio; Courville, 2016; Haykin, 1999).

3.6 ANALISE DE PERFORMANCE DOS MODELOS

Para que a performance das diferentes arquiteturas testadas pudesse ser
avaliada, foram adotadas as métricas de coeficiente de correlagdo (R?) e raiz do erro
quadratico médio (RMSE), conforme as Equacgdes (47) e (45), respectivamente. Para
todas as redes, ambas as métricas foram calculadas tanto para os dados de treino
quanto para os de teste. A avaliacédo e a definigdo da melhor rede (com melhor
generalizagcdo e bom aprendizado) foram realizadas considerando métricas
ponderadas, calculadas como a média ponderada de 40% da métrica obtida com os
dados de treino e 60% da obtida com os dados de teste. Desse modo, as métricas R?
e RMSE de treino e de teste sao sintetizadas em R? e RMSE ponderados, atribuindo
maior importancia aos testes, por representarem a capacidade de generalizagdo da

rede sobre dados desconhecidos, o que é desejavel ao gerar modelos preditivos.

3.6.1 Redes de uma camada

As primeiras redes desenvolvidas foram as de camada Unica, e os
desempenhos de treino e de teste podem ser observados na Figura 27. Como é
possivel perceber, a performance cresce rapidamente até o uso de 5 neurdnios,

mantendo-se na faixa de 0,75 a 0,80 até 20 neur6énios. Durante o treinamento, o maior
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valor de R? foi de cerca de 0,81 com 11 neurénios, enquanto, no teste, a melhor rede
foi definida com 10 neurdnios, atingindo R? de 0,83.

Ja para redes com mais de 20 neurbnios, ha um aumento nitido na
variabilidade das performances, assim como uma discrepancia maior entre treino e
teste. Além disso, € nitido o declinio na precisao nas redes com mais de 35 neurdnios,

com R? inferior a 0,70.

Figura 27 — Performance de treino e teste das 40 redes de camada unica.
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Fonte: Autor.

Desse modo, é possivel afirmar que os resultados mais consistentes e
robustos ocorrem nas redes de 10 a 20 neurdnios em uma unica camada. A melhor
rede encontrada contém 13 neurdnios, com R? de treino igual a 0,805 e de teste igual
a 0,826 (R? ponderado = 0,818) e RMSE de treino e de teste iguais a 0,964 e 0,916
mm/ano®®, respectivamente. Pode-se citar também a rede de 10 neurdnios, que
alcangou R? de teste no valor de 0,829, ligeiramente maior que a de 13, mas ficando
muito abaixo no R? de treino, com 0,776.

No trabalho de Felix, Possan e Carrazedo (2019), as topologias avaliadas
variaram tanto no numero de parametros de entrada (4, 5 e 7) quanto na quantidade
de neurdnios (1 a 10) na camada oculta unica do modelo de RNA treinado com uma

base de 278 dados de carbonatacdo nao-acelerada. O numero 6timo de neurdnios na
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camada oculta encontrado foi de 6, em conjunto com todos os 7 parédmetros de
entrada possiveis, atingindo valores de R? iguais a 0,994 e 0,981 nas fases de treino
e teste.

O estudo de Akpinar e Uwanuakwa (2016) avaliou redes de uma unica
camada com 5, 10 e 15 neurdnios sendo treinadas por uma base de 225 dados de 9
estudos distintos. De acordo com os autores, o melhor desempenho da rede foi obtido
com 10 neurdénios.

No trabalho de Kazemi (2024), sdo investigadas as performances de redes
com uma camada oculta com 8 a 20 neurdnios treinadas com 532 dados de
carbonatagao acelerada. A arquitetura 6tima atingiu R? acima de 0,99 tanto no treino
quanto no teste e RMSE de 1,105 mm, com 16 neurbnios na camada oculta.

Como pode ser visto na literatura consultada, o numero 6timo de neurdnios
em redes com uma unica camada geralmente situa-se em valores intermediarios do
conjunto explorado, variando essencialmente na faixa de 10 a 15 neurdnios. Essa
constatacdo € consoante com o encontrado na presente pesquisa, indicando a
consisténcia dos resultados, apesar de desempenhos relativamente mais baixos, o
que é esperado, dado que neste estudo estd sendo modelada a carbonatacédo de
estruturas em condi¢gbes naturais de degradagdo, com concretos provenientes de
diferentes partes do planeta, o que confere grande heterogeneidade ao banco de

dados.

3.6.2 Redes de duas camadas

Ap0s as redes de uma unica camada, as redes desenvolvidas tiveram duas
camadas ocultas, com 1 a 20 neurbénios em cada uma. O desempenho de cada uma
delas pode ser observado na Figura 28.

Como pode ser observado, algumas redes de duas camadas,
especialmente entre aquelas com alto numero de neurbnios em ambas as camadas,
apresentaram R? igual a zero, isto €, a simulagao falhou, ndo sendo possivel obter
aprendizado de maquina com a arquitetura no numero maximo de iteragdes permitido.
Nas redes validas, a arquitetura com melhor desempenho foi a 9-15-9-1 (9 neurbnios
na camada de entrada, 15 na primeira camada oculta, 9 na segunda camada oculta e

1 na saida), com R? de treino igual a 0,827, R? de teste igual a 0,839 (R? ponderado =
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0,834), RMSE de treino igual a 0,908 mm/ano®® e RMSE de teste igual a 0,882

mm/ano®>.

Figura 28 - Performance de treino e teste das 400 redes de 2 camadas.
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No estudo de Majlesi et al. (2023) foram desenvolvidos modelos de 1, 2 e
3 camadas, com até 20 neurbnios por camada, obtendo como topologia 6tima uma
rede com 3 camadas. Entretanto, € explicitado, no escopo de 2 camadas, o numero
6timo de neurdnios como 10 na primeira e 7 na segunda camada oculta, com valores
de R? de treino e teste iguais a 0,96 e 0,94, e de RMSE de treino e de teste iguais a
3,05 mm e 3,215 mm. Ainda de acordo com os autores, os resultados da pesquisa
indicam que a quantidade minima de neurénios necessaria para obter um R? de teste
superior a 0,85 € de 5 neurbnios, tanto na primeira quanto na segunda camada.

Ja no trabalho desenvolvido por Felix et al. (2024), sdo estudadas redes de
duas camadas com até 10 neurdnios por camada acopladas a simulagdes
probabilisticas. Os autores encontraram como topologia 6tima a presenca de 6
neurdnios tanto na primeira quanto na segunda camada, com valores de R? de treino
iguais a 0,926 e de teste iguais a 0,81, com um RMSE médio de 1,288 mm.

Como pode ser visto, o resultado de arquitetura 6tima para redes com duas
camadas ocultas no presente estudo foi coerente com o relatado na literatura atual,
com alguma margem de melhoria de desempenho. E possivel verificar ainda que
redes com mais de uma camada tém uma capacidade maior de descrever fenbmenos
nao lineares complexos do que aquelas de camada unica, como pode ser constatado

quando contrastados os resultados desse item com os do item 3.6.1.



110

3.6.3 Redes de trés camadas

Para as redes de 3 camadas, conforme descrito no item 3.5, o processo de
exploragdo de arquiteturas adotado foi o Random Grid Search. Esse processo foi
realizado com a combinagéo dos processos de Random Search e de Grid Search.

Inicialmente, ha a aplicagdo do Random Search, de modo que sejam
geradas arquiteturas aleatérias para exploragdo e podas sucessivas no espago de
busca. Com esse espaco ja razoavelmente restrito, entdo é aplicado o processo de
Grid Search, onde todas as arquiteturas possiveis sao testadas e, enfim, as melhores
s&o encontradas. E importante salientar que o Grid Search é um processo exaustivo,
que demandaria uma grande quantidade de tempo e custo computacional, e, por isso,
foi aplicado exclusivamente na etapa final da busca.

Na primeira etapa desse processo, foram treinadas 800 configuragdes
aleatérias de neurbnios, o que corresponde a 10% dos 8.000. Um gréfico
tridimensional do desempenho dessas redes é apresentado na Figura 29, com
metrificagdo pelo coeficiente R? ponderado. Nesse grafico, é interessante notar o
intervalo de valores presente na legenda, que varia desde valores de R menores que
0,6 até maiores que 0,8. Ao longo de cada poda no espaco de busca € possivel
perceber como esse intervalo de valores vai sendo restrito, preservando valores
maiores em detrimento dos menores.

Para melhor visualizagdo, também foram plotados mapas de calor que
mostram as correlagdes entre os numeros de neurdnios de forma planificada, como
pode ser visto na Figura 30. Desse modo, pode-se visualizar claramente regides com
melhor ou pior desempenho ao correlacionar as camadas entre si.

E notavel como redes com poucos neurdnios na primeira camada, isto &,
na faixa de 1 a 10, apresentam desempenho inferior ao das demais. Essas redes com
desempenho inferior estdo destacadas em tons de azul e amarelo nos graficos
apresentados na Figura 30.a e na Figura 30.b.

E possivel detectar ainda, na Figura 30.b, como as melhores redes se
concentram em arquiteturas cuja quantidade de neurbénios na terceira camada é

inferior a da primeira camada.
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Figura 29 — Desempenho das RNAs de 3 camadas usadas na primeira fase do
Random Grid Search.
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Fonte: Autor.

Figura 30 — Mapas de calor para visualizagao simplificada das regides de melhor

performance na primeira etapa do Random Grid Search.
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Fonte: Autor.

Das 800 redes treinadas, foram selecionadas as 8 com melhor

desempenho (1% do total treinado), que serviram como base para a primeira triagem
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no processo de Random Grid Search. As configuragdes de cada uma dessas redes
foram 9-20-20-2-1, 9-19-18-1-1, 9-11-17-5-1, 9-17-12-5-1, 9-8-9-8-1, 9-20-17-10-1, 9-
15-7-7-1 e 9-14-6-4-1. Com base nelas, o espag¢o de pesquisa, isto €, o intervalo
maximo e minimo de neurbnios por camada, foi restringido as regides tragcadas em

cada mapa de cor da Figura 31.

Figura 31 — Restricdo de dominio com base nas melhores RNAs da primeira triagem.
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O segundo espectro de busca consistiu em 8 a 20 neurbnios na primeira
camada, 6 a 20 na segunda e 1 a 10 na terceira. O mais marcante nessa etapa de
restricdo foi a limitacdo acentuada do numero maximo de neurdnios na terceira
camada, de 20 para 10, e 0 numero minimo na primeira, de 1 para 8.

O numero total de possibilidades apds a primeira restricdo foi de 1950
arquiteturas. Dessa vez, a proporgao treinada foi de 25%, ou seja, 495 configuragdes
distintas contidas nesse segundo escopo, como se pode ver na Figura 32.
Observando a escala de cores a direita do grafico, € notavel como os menores valores
de R? agora s&o proximos a 0,75, sendo esse valor razoavelmente maior do que o
minimo da etapa anterior (que era menor do que 0,6).
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Figura 32 - Performance das 495 redes de 3 camadas treinadas na segunda triagem.
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Do mesmo modo que na etapa anterior, foram plotados mapas de calor

para identificar as regides de melhor e pior desempenho, correlacionando as camadas
entre si, conforme a Figura 33.

Figura 33 - Mapas de calor para a visualizagao simplificada das regides de melhor
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ApoOs a segunda etapa de treinamento, ainda é possivel observar uma
maior presenca de tons de azul (menor performance) na regido com menos neurénios
na primeira camada, o que reforca a hipétese da necessidade de uma quantidade
maior de neurdnios nessa mesma regidao. Além disso, mais uma vez foram tomadas
as 1% melhores redes (total de 5) como base para a segunda restricdo no dominio de
busca. Essas 5 redes tinham as arquiteturas 9-12-11-4-1, 9-14-10-7-1, 9-15-10-8-1,
9-20-12-6-1 e 9-16-12-3-1, que serviram como base para a definicdo do terceiro
escopo de pesquisa, como € exibido na Figura 34 através das regides em cinza

tracadas nos mapas de calor.

Figura 34 - Restrigdo de dominio com base nas 1% melhores redes da segunda
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O terceiro espectro de busca, dessa vez, foi restringido a 12 a 20 neurdnios
na primeira camada, 10 a 12 na segunda e 3 a 8 na terceira. O numero minimo de
neurbnios na primeira camada foi novamente aumentado de 8 para 12, enquanto o

escopo da segunda camada foi consideravelmente restrito. A terceira camada também
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sofreu alguma poda, mantendo-se numa faixa de valores relativamente baixa em
comparagao com as demais.

Nesse terceiro dominio de busca, havia 162 topologias possiveis, todas
treinadas. O resultado dessa etapa de treinamento pode ser conferido na Figura 35,

onde constam o grafico 3D e sua respectiva escala de cores, com valores minimos

em torno de 0,76, indicando mais vez melhoria, mesmo que pequena, no escopo de

exploragcédo. Na Figura 36, por sua vez, constam os mapas de calor para facilitar a
visualizagao das performances.

Figura 35 - Desempenho das 162 redes de 3 camadas treinadas na terceira triagem.
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Fonte: Autor.

E interessante notar como, nessa etapa, existe uma dispersdo de
performances, isto €, ndo ha mais em evidéncia faixas de quantidades de neurdnios
em nenhuma das camadas que apontem para uma melhora ou piora de performance,
mesmo tendo sido treinadas todas as redes possiveis nesse escopo. Isso pode se
dever ao fato de ser uma regido de exploragao bastante restrita e ja otimizada.

Além disso, na Figura 37 séo exibidas as 5 melhores redes dessa terceira
e ultima fase de treinamento. Todas essas redes permaneceram em contato com as
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extremidades do escopo de exploragao, ou seja, o espaco de pesquisa nao poderia
ser restringido nem em uma unidade de neurénio em nenhuma das camadas para

otimizagao do dominio de busca.

Figura 36 - Mapas de calor para a visualizagao simplificada das regides de melhor

desempenho na terceira triagem.
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Ainda na Figura 37, destaca-se a rede com melhor desempenho nesse
espaco, que possuia arquitetura 9-20-12-6-1. Essa quantidade de neurdnios é
coerente com o esperado, com uma grande quantidade na primeira camada e poucos
na terceira, enquanto a segunda camada nao apresentou influéncia explicita sobre o
desempenho.

Devido a aleatoriedade na geragao de topologias no processo de Random
Grid Search, algumas redes com bom desempenho detectadas no inicio podem nao
ser detectadas no final do processo. Porém, para a escolha da melhor configuragéao,
utilizou-se o histérico, considerando todas as redes treinadas. Na presente pesquisa,
a arquitetura de 9-19-18-1-1 teve o melhor desempenho de todas as redes treinadas
com 3 camadas e foi uma das redes treinadas na primeira etapa, mas nao na segunda,

e ficou, portanto, de fora da ultima regido de exploragéo.



Figura 37 — Melhores redes do ultimo dominio de busca com 3 camadas ocultas.
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Considerando isso, o modelo final foi definido como a combinagao das duas
arquiteturas (9-19-18-1-1 e 9-20-12-6-1), tendo como output a média simples das
predicoes dos dois modelos, bem como as métricas de performance e erro. Essas

arquiteturas obtiveram as melhores performances entre todas as exploradas nas trés
etapas de busca do processo de Random Grid Search.

Os graficos de residuos com as respectivas frequéncias acumuladas e o
grafico de dispersao entre os valores preditos e os valores reais do modelo proposto
para a predi¢ao da taxa de carbonatagdo podem ser conferidos nas Figuras 37 e 38,

respectivamente.

Esse modelo obteve R? de treino igual a 0,835 e de teste igual a 0,851 (R?
ponderado = 0,845), enquanto seus RMSE de treino e de teste foram de 0,888
mm/ano®® e 0,847 mm/ano®® respectivamente. Além disso, o erro absoluto médio

(MAE) de treino foi de 0,625 mm/ano®%, enquanto de teste, de 0,617 mm/ano®°.

117



118

Figura 38 - Grafico dos residuos do modelo proposto.
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Figura 39 — Gréfico de dispersao entre os valores reais e os valores preditos pelo

modelo proposto.
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No que diz respeito a distribuicdo de neurdnios ao longo das camadas, €
possivel dizer as arquiteturas 6timas estdo coerentes com a literatura. Como é

possivel observar nos paragrafos a seguir, o esperado é que as melhores redes
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tenham quantidade igual ou menor de neurénios a cada camada subsequente, o que
foi observado durante a exploragao das redes de 3 camadas.

Conforme descrito no item 3.6.2, no estudo de Majlesi et al. (2023), os
autores exploraram redes de 1, 2 e 3 camadas para modelar a profundidade de
carbonatagao com 20 neurénios por camada. As dez melhores arquiteturas abrangem
majoritariamente redes de 3 camadas, com poucos neurdnios na terceira camada em
comparagao com as duas outras, sendo a melhor de todas as topologias a
configuragéo 6-14-12-9-1, resultando em um coeficiente de determinacédo R? de treino
igual a 0,96 e de teste igual a 0,94. Nesse caso, houve maior numero de neurdnios
nas primeiras camadas e menor na terceira, de acordo com o encontrado na presente
pesquisa.

Entretanto, Majlesi et al. (2023) trabalharam com uma base com 110 dados
de até 10 anos de carbonatacido, o que pode fornecer uma estabilidade maior de
treinamento no dominio do modelo. Ao contrario dos autores em discussao, a presente
pesquisa emprega uma quantidade de dados 20 vezes maior e com grande
heterogeneidade em relagdo aos materiais e as condigdes de exposigao, o que pode
comprometer o aprendizado do problema devido a maior complexidade envolvida na
correlagao entre as variaveis de entradas e a taxa de carbonatagao.

Outros contrastes entre a referéncia e o presente trabalho residem no
algoritmo de otimizagéo, na fungao de ativagdo e nos parametros de entrada. Majlesi
et al. (2023) utilizaram o algoritmo Adam, fungdo ReLU e 6 parametros de entrada,
incluindo precipitagdo acumulada e absorg¢ao capilar, enquanto o presente trabalho se
apropria do Gradiente Descendente Estocatico (SGD) e da fungao sigmoide logistica,
utilizando 9 parametros de entrada.

E possivel citar também Hassani et al. (2023) que aplicaram RNAs para
prever as propriedades mecanicas de concretos e compdésitos poliméricos. Os autores
variaram de 8 a 15 neurbnios em cada uma das 3 camadas, obtendo a arquitetura
6tima de 6-13-13-11-1 com R? médio de 0,995, confirmando a consisténcia mais uma
vez. Apesar da menor disparidade entre a quantidade de neurbnios na terceira
camada e as duas primeiras, a distribuicdo de neurbnios ao longo das camadas
ocultas foi semelhante a do presente trabalho.

No trabalho de Marani et al. (2024), por sua vez, o modelo de rede neural

probabilistica possuiu exclusivamente redes de 3 camadas, com as quantidades de
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neurdnios por camada exploradas sendo 32, 64, 128, 256, 512 e 1024. A melhor
performance do estudo apresentou coeficientes R? de treino de 0,969 e de teste de
0,947, com topologia 512-512-64, sendo 512 neurbnios na primeira € na segunda
camadas e 64 na terceira. Essa topologia reforca ainda mais a tendéncia de
distribuicdo de quantidades de neurbnios observada na presente pesquisa, onde o
numero de neurdnios diminui nas ultimas camadas.

Do mesmo modo que Maijlesi et al. (2023), Marani et al. (2024) obtiveram
desempenho superior ao do presente trabalho, o que pode, inicialmente, ser explicado
pelo fato de os autores terem proposto um modelo probabilistico de rede neural. Isso
quer dizer que o modelo como um todo era composto por duas redes: uma com
valores médios de output e outra com desvios-padrdao, o que possibilitava a
quantificacdo das incertezas. Tal abordagem mostra-se bastante eficiente para
quantificar os possiveis erros e incertezas das medi¢cdes e predi¢gdes, quando
comparada a modelos de RNA puramente deterministicos.

A quantidade de variaveis de entrada € outra discrepancia com a presente
pesquisa, que totaliza 24 no modelo de redes neurais probabilisticas (Marani;
Oyinkanola; Panesar, 2024). Nessa base de dados, os autores segregaram a
composi¢ao quimica do cimento, bem como os valores maximos, medios e minimos
de umidade relativa e temperatura, o que pode contribuir para um ajuste mais refinado
do modelo.

Marani et al. (2024) explicitam ainda que foram criadas redes neurais
secundarias para preencher lacunas nos dados sobre o grau de hidratacdo do
concreto e a resisténcia a compressao. Ha, por fim, a exploragdo de uma gama maior
de neurdnios (até 1024), de diferentes taxas de dropout nas duas primeiras camadas
(que consiste em desligar um ou mais neurdnios por época aleatoriamente para
regularizagao do treinamento), de diferentes taxas de aprendizado e da variagao nas
quantidades de épocas e tamanhos dos lotes de dados treinados.

Em comparacgdo, o presente trabalho tem apenas nove parametros de
entrada, cujas informag¢des podem ser facilmente determinadas, o que facilita o uso
do modelo. Assim, o presente estudo considerou que ndo s6 o desempenho era
importante, como também a capacidade de aplicagao pratica.

Desse modo, € possivel perceber que, dada a complexidade envolvida no

problema em questao, a performance encontrada nas arquiteturas 6timas apresenta
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um nivel razoavel, ao mesmo tempo em que pode alcangar niveis mais altos de
acuracia. Além disso, o modelo proposto considera um banco de dados altamente
heterogéneo, com dados de degradagado natural do concreto provenientes de
diferentes regides do planeta e sob distintas condi¢des climaticas, o que amplia seu

escopo de aplicabilidade.
3.7 ESTUDO DE CASO COM APLICACAO DO MODELO

Para avaliar a aplicabilidade do modelo proposto, foi conduzido um estudo
de caso, aplicando-o a analise da frente de carbonatagdo em uma estrutura real em
estagio avangado de exposigao ao COz2. A estrutura consiste numa ponte de concreto
armado localizada no municipio de Bauru-SP, no cruzamento da Rua Alto Purus com

a Avenida Doutor Nuno de Assis, conforme a Figura 40.

Figura 40 — Vistas da ponte do estudo de caso.
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Fonte: Conte (2024).

Na Figura 40.a, é possivel verificar a vista inferior da ponte, enquanto na
Figura 40.b hd uma vista lateral, da altura da rua. Na Figura 40.c, por sua vez, é
possivel verificar a vista superior da localizagao.

A construcdo da ponte é datada de 1980, totalizando, portanto, entre 40 e
41 anos de idade na época da coleta de dados via ensaios destrutivos, conforme
descrito por Conte (2024). A seleg¢ao da estrutura se deu devido a disponibilidade de
dados de carbonatagao, pacometria e esclerometria, além de dados de projeto.

Os elementos estruturais da ponte utilizados no exemplo foram uma viga
longarina e uma transversina. As caracteristicas utilizadas como dados de entrada do
modelo podem ser consultadas na Tabela 12. E importante ressaltar que todos os

dados dessa tabela foram extraidos da monografia citada, com exceg¢do da
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Concentragao de CO2 atmosférico, que foi adotado como 0,04% pelo fato dos dados
coletados em séries historicas mundiais recentes para a presente pesquisa apontarem
esse valor como a concentracdo média de CO2 no periodo de exposi¢ao da estrutura
em questdo (Global Monitoring Laboratory, 2024).

Ainda de acordo com Conte (2024), o cobrimento das armaduras nos
elementos estruturais era de 20 mm, sendo esse valor obtido por ensaio de
pacometria. Ao comparar esse valor com os obtidos em campo, nota-se que, em boa

parte de suas extensdes, as vigas ainda ndo haviam sido despassivadas aos 41 anos.

Tabela 12 — Parametros de entrada do estudo de caso.

Variavel Valor
Clinquer + Gesso (CG+) 97,5%
Resisténcia a Compressao média (Fc) 42,82 MPa
Teor de adigdo mineral (Admix) 0
Relagédo agua-aglomerante (A/A) 0,49
Umidade relativa do ar (UR) 73,71%
Temperatura (Temp) 22,96 °C
Concentragao de COz atmosférico (CO2) 0,04%
Tipo de adigao mineral (Tadmix) 0 (sem adigoes)
Condicao de Exposi¢ao a Chuva (Exp) 1,0 (externo abrigado da chuva)

Fonte: Adaptado de Conte (2024).

O estudo de Conte (2024) fornece ainda os dados de medigdes da
profundidade de carbonatagado, conforme a Tabela 13, na qual s&o apresentados os
valores da longarina, e a Tabela 14, na qual estdo os dados da transversina. Todos
os dados foram obtidos a partir de uma série de medigdes realizadas em 4
testemunhos extraidos de cada viga, extraidos de faces ndao expostas a chuva.

Os dados em questao foram entao aplicados ndo sé ao modelo proposto,
mas também aos modelos analiticos de Possan (2010) (Equacgao 16) e EHE-08 (2010)
(Equacdo 15). Para a avaliagdo do desempenho dos modelos de predicao,
comparaou-se as predicdes com a meédia dos dados de cada elemento: 14,87 mm

para a longarina e 15,10 mm para a transversina.
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Tabela 13 - Profundidades de carbonatag&o da longarina.

Profundidade medida
Amostra

(mm)
2 7,72

11,20

12,67
10 13,62
14 14,07
15 14,47
17 15,24
18 16,31
21 17,31
22 17,88
23 17,94
29 20,02

Fonte: Conte (2024).

Tabela 14 - Profundidades de carbonatagao da transversina.

Profundidade medida
Dado

(mm)
1 7,51
3 9,09
5 11,59
6 11,78
9 13,02
11 13,85
16 14,96
19 16,92
26 19,18
27 19,33
28 19,75
30 24,16

Fonte: Conte (2024).

A fim de considerar as incertezas inerentes a coleta de dados em campo e
as variagdes presentes no banco de dados, foram consideradas margens de
amplitude de 12,4% para Fc (variando de 37,51 MPa a 48,13 MPa), 10,4% para Temp
(variando de 20,57 °C a 25,35 °C) e 29,7% para UR (variando de 51,82% a 80%, em

que 80% ¢é o valor maximo possivel no dominio de aplicagao do modelo), abrangendo
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uma faixa de possiveis valores a serem preditos pelos modelos analiticos testados.
Esses valores correspondem aos respectivos Coeficientes de Variagdo de cada

variavel, que é calculado de acordo com a Equacéo (60).

cov =12 (60)
U

Em que:
e (OV: coeficiente de variagao do conjunto de dados;
e 0: desvio padrao dos dados do conjunto de dados coletados;

e u: valor médio do conjunto de dados coletados.

Para a margem de amplitude do modelo de RNAs especificamente, foi
utilizado o erro absoluto médio (MAE), de 0,61 mm/ano®®, que foi usado para o calculo
das profundidades de carbonatagdo ao longo do tempo. Os resultados das predi¢des
podem ser conferidos na Figura 41.

Conforme a Figura 41, tanto para a longarina quanto para a transversina, o
valor médio da profundidade de carbonatagao real estd acima dos valores médios
preditos pelos modelos analiticos e abaixo da média fornecida pelo modelo de RNAs.
Ao mesmo tempo, considerando a amplitude dos dados reais indicada, pode-se dizer
que todos os modelos descrevem de maneira razoavel o comportamento do

fenbmeno.

Figura 41 — Resultados dos modelos de predicao em contraste com valores medidos

em campo da a) Longarina e b) Transversina.
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No que diz respeito aos valores médios de profundidade de carbonatagéo,
o modelo de RNA proposto estimou uma profundidade de 18,26 mm para a longarina
e de 18,49 mm para a transversina aos 41 anos de idade, valores 22,4% maiores do
que as profundidades médias de carbonatacdo observadas nos ensaios. Ao mesmo
tempo, o modelo de Possan (2010) indicou 6,94 mm e 7,08 mm para a longarina e
transversina respectivamente, que correspondem a profundidades 54% menores que
a profundidade média real, enquanto o modelo EHE-08 (2010) indicou os valores de
10,13 mm e 10,35 mm, sendo 32% menores que o valor médio obtido nos ensaios.

E possivel analisar, ainda, como os modelos descrevem a variagéo
resultante das incertezas ao processo de carbonatagao e suas variaveis de entrada.
Na Tabela 15, é possivel tomar como referéncia para essa analise os valores medios,
de mediana, de 1° Quartil e 3° Quartil das profundidades de carbonatacdo medidos

na longarina e na mediana.

Tabela 15 — Parametros de distribuicdo dos dados medidos in loco

. o _ 1° Quartil 3° Quartil
Viga Média (mm) | Mediana (mm)
(mm) (mm)
Longarina 14,87 14,85 12,67 17,60
Transversina 15,10 14,41 11,69 19,26

Fonte: Autor.

Observa-se que a faixa de resultados fornecida pelo modelo EHE-08 (2010)
toca valores entre o 1° Quartil e o minimo dos valores medidos in loco, com sua
margem de variagado englobando os dois menores valores medidos na longarina e os
quatro menores da transversina. Enquanto isso, o modelo de Possan (2010) abrange
valores especificamente proximos ao minimo das medigdes, tocando apenas a menor
medi¢ao tanto na longarina quanto na transversina.

Por outro lado, percebe-se que a média fornecida pelo modelo de RNAs é
préoxima do valor do 3° quartil tanto para a longarina quanto para a transversina, com
sua faixa de variagao englobando completamente a faixa de variacdo das medigcdes
em campo nos dois conjuntos de dados. Com isso, sabendo das variabilidades
intrinsecas a natureza das variaveis de entrada do fenébmeno da carbonatacao e da

variagao significativa das medigdes realizadas numa mesma estrutura, pode-se dizer
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que o modelo é capaz de descrever adequadamente os resultados medidos em
campo.

Visto a flutuacédo natural das profundidades lidas nos ensaios de Conte
(2024), os resultados fornecidos pelos modelos a partir da variagdo inserida nos
parametros de entrada demonstram tanto o risco de se avaliar exclusivamente a média
deterministica fornecida pelos modelos de predicdo quanto a necessidade de se
analisar, principalmente, toda a faixa de variagao da profundidade de carbonatagao.
Isso sugere, portanto, que os resultados a partir de uma analise probabilistica
potencialmente descreverdo mais fielmente a condigdo de despassivacédo ou néo de

estruturas de concreto armado.

3.8 ANALISE PARAMETRICA

Com o modelo finalizado e validado no item anterior, foi realizada ainda
uma analise paramétrica para avaliar o impacto de variaveis climaticas, da relagao
agua-aglomerante, do ambiente de exposi¢ao e das adigdes minerais no processo de
carbonatagcdo, bem como avaliar como o presente modelo descreve esses
comportamentos em contraste com outros estudos da literatura. Nessa analise, foram
consideradas como parametros constantes de entrada os mesmos parametros do
teste de aplicabilidade do modelo, fornecidos na Tabela 12, sendo eles: teor de
clinquer e gesso = 97,5%; resisténcia a compressao aos 28 dias = 40,47 MPa; teor de
adicdo mineral = 0; relagdo agua/aglomerante = 0,49; umidade relativa = 73,71%;
temperatura = 22,96 °C; teor de CO2 = 0,04%; tipo de adicdo mineral = 0 (sem
adicdes); ambiente de exposigédo = 1,0 (externo protegido da chuva).

As variaveis sob analise apresentaram valores flutuantes, mantendo as
demais fixas em cada grafico, de modo a capturar o espectro de profundidades de
carbonatacdao em funcao de dois parametros. Com isso, foram desenvolvidos graficos
com discussbes que podem ser conferidas nos proximos paragrafos. O primeiro
grafico teve como variaveis a umidade relativa e a temperatura (Figura 42), o segundo,
a umidade relativa e a relagdo agua/aglomerante (Figura 43), e o terceiro, a

temperatura e a relagdo agua/aglomerante (Figura 44).



127

Figura 42 — Analise paramétrica da umidade relativa versus a temperatura.
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Fonte: Autor.

Observando a Figura 42 e Figura 43, é possivel perceber que as maiores
profundidades de carbonatagéo sdo proximas a 38 mm e se concentram entre 50% e
60% de umidade relativa. Isso consoa com o exposto por Verbeck (1958), que indica
valores de umidade proximos a esses como aqueles onde ha maior carbonatacao,
assim como com Hou et al. (2025), que sugerem que a maior carbonatagéo ocorrera
numa faixa intermediaria de umidade, sem que os poros estejam muito secos nem

muito saturados.

Figura 43 — Analise paramétrica da umidade relativa versus a relagao A/A.
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Figura 44 — Analise paramétrica da temperatura versus a relagao A/A.
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Carrazedo e Possan (2017) e por Lavinicki et al. (2025), que indicam valores de
umidade proximos de 60% como os mais favoraveis a carbonatagcado. No estudo de
Liu, Yu e Chen (2020), entretanto, as maiores profundidades de carbonatagao
ocorreram para umidades entre 70% e 80%, que podem estar relacionadas com a
influéncia de outras variaveis que diferem das premissas dos dados usados para a
analise em questdo, como o teor de CO2 de 20% (carbonatacdo acelerada) e o
ambiente interno de exposigéao.

E interessante observar, ainda, na Figura 42 o comportamento sutil da
carbonatacao, correlacionado a umidade relativa e a temperatura. Para temperaturas
até 20 °C, a carbonatagao atinge valores maximos de 30 mm em umidades relativas
em torno de 60%, ao mesmo tempo em que essa profundidade aumenta conforme a
temperatura aumenta, mas tem seu ponto de maximo deslocado para valores de
umidade um pouco menores (em torno de 50%). Essa pequena variagao pode estar
associada a influéncia da temperatura na formacao de vapor nos poros do concreto,
conforme descrito por Majlesi et al. (2023). De acordo com os autores, espera-se que
temperaturas mais altas reduzam a saturagao dos poros e, por isso, intensifiquem a
carbonatacao.

Ainda interpretando a correlagao entre a umidade relativa e a temperatura
(Figura 42), a influéncia térmica no processo de carbonatacdo tem uma oscilagéo

perceptivel. Em condigbes de umidade acima de 70% ou abaixo de 45%, as maiores
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profundidades de carbonatagdo concentram-se nos extremos térmicos, préximos de
5°C e 30 °C. Ja em umidades intermediarias (45% a 65%), observa-se uma correlagéo
direta, com o processo sendo intensificado sob temperaturas mais elevadas.

Ao mesmo tempo, na Figura 44, verifica-se uma carbonatagdo mais
dispersa em fungéo da temperatura. Ao longo do grafico, para os valores mais altos
da relagdo agua/aglomerante, percebe-se que ha profundidades de carbonatacao
entre 18 e 21 mm, mas ndo ha uma correlagdo muito clara entre a carbonatagao e a
temperatura.

Como pode ser conferido no trabalho de Xu et al. (2022), a temperatura tem
um efeito ambiguo no processo de carbonatacao. Valores mais elevados podem tanto
inibir a carbonatacao (pela diminuigdo da solubilidade de ions calcio e CO2) quanto
acelerar o processo (pelo aumento do vapor d’agua nos poros e aumento da taxa de
difusdo de dioxido de carbono).

No trabalho de Lavinicki et al. (2025), os autores expdem um
comportamento crescente da carbonatacdo com um aumento da temperatura,
enquanto temperaturas mais baixas provocam uma carbonatagcdo mais lenta. Eles
ressaltam a importancia de se considerar a temperatura como um parametro de
entrada em modelos de predigéo, correspondendo a mais de 20% de contribuigao
para o resultado final.

Nos estudos de Drouet et al. (2019), os autores avaliaram a carbonatagéo
acelerada em concretos com e sem adi¢gdes minerais sob temperaturas de 20, 50 e
80 °C. Os resultados indicaram comportamentos distintos, com a temperatura
diretamente proporcional a profundidade de carbonatacdo na auséncia de adi¢des
minerais, enquanto que, para as amostras com adi¢cdes, a maior carbonatacao se deu
na temperatura intermediaria de 50 °C. Sendo essa temperatura muito maior do que
a usual para a maioria das estruturas de concreto armado, pode-se inferir com base
nesses resultados que a tendéncia explicitada pelo estudo, na maior parte das vezes,
€ que temperaturas mais altas aceleram o processo de carbonatagao.

Observando, por sua vez, a relagdo agua/aglomerante, a influéncia dessa
variavel sobre a carbonatacao torna-se mais explicita. Na Figura 43 e na Figura 44,
nota-se claramente uma maior profundidade de carbonatacdo na regido em que a

relacdo agua/aglomerante é maior.
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Esse comportamento consoa com o visto na maior parte da literatura
existente, como no estudo de Lavinicki et al. (2025), que ressaltam através de uma
andlise SHAP que, quanto mais alta a relagcdo agua aglomerante, maior sera a
profundidade de carbonatag&o gragas a maior porosidade do concreto. Da mesma
maneira, Kazemi (2024) aponta uma relagéo forte e diretamente proporcional entre a
relagdo agua/aglomerante e a profundidade de carbonatacéo.

Huo, Wang e Huang (2023), por sua vez, verificam o impacto da relagao
agua-aglomerante no processo em questdo utilizando um modelo ensemble de
aprendizado de maquinas. Reforcando essa tese, Couto et al. (2026) realiza uma
revisao de literatura e também indica essa variavel como uma das principais com forte

impacto na carbonatacao.

3.8.1 Efeitos do ambiente de exposi¢ao

Foram desenvolvidas, ainda, trés analises para demonstrar a influéncia do
ambiente de exposicdo sobre a carbonatacdo. Essa variavel foi combinada com a
umidade relativa (Figura 45), com a temperatura (Figura 46) e com a relagdo agua-
aglomerante (Figura 47).

Como é possivel verificar nas figuras, em todos os casos, o ambiente
interno € o que mais favorece um processo acelerado de carbonatacdo, de modo
bastante explicito. Ao mesmo tempo, o comportamento no ambiente externo protegido
e no externo desprotegido da chuva varia de tendéncia nos graficos, com ora um, ora
outro favorecendo mais o processo.

Esse comportamento esta razoavelmente de acordo com a literatura,
conforme explicado por Gopinath, Alexander e Beushausen (2025) e por Hou et al.
(2025), que indicam que a saturagao dos poros inibe a difusdo de CO2 na matriz
cimenticia, assim como a umidade do ar equilibrada favorece a carbonatagao. Desse
modo, os autores reforcam a relevancia da forma e da quantidade em que a agua esta
presente nos poros do concreto podem acelerar ou desacelerar a carbonatacao,

aspecto definido em boa parte pelo ambiente de exposicao.
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Figura 45 — Carbonatacdo em funcdo da umidade relativa e do ambiente de

exposicao.
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Fonte: Autor.

Figura 46 — Carbonatagcdo em fungao da temperatura e do ambiente de exposigao.
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Figura 47 — Carbonatacdo em funcéo da relacdo agua/aglomerante e do ambiente

de exposicéao.
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3.8.2 Efeitos da adicdo mineral

Considerando a tendéncia de descarbonizagéo no setor da construgao civil
por meio da adicdao de componentes minerais ao material aglomerante do concreto
(Couto et al., 2026; Kellouche et al., 2019), foram gerados também graficos que
correlacionam as trés primeiras variaveis apresentadas no item 3.8 (umidade relativa,
temperatura e relagdo agua/aglomerante) com diferentes proporgdes de adigéo
mineral (Figura 48, Figura 49 e Figura 50). As variaveis de entrada que nao pertencem
a cada um dos graficos foram fixadas de acordo com o apresentado na Tabela 12
(com excecao do Tipo de Adigdo mineral), sendo eles: teor de clinquer e gesso =
97,5%; resisténcia a compressao aos 28 dias = 40,47 MPa; teor de adicao mineral =
0; relagao agua/aglomerante = 0,49; umidade relativa = 73,71%; temperatura = 22,96
°C; teor de CO2 = 0,04%; tipo de adigao mineral = 2 (cinzas volantes); ambiente de

exposicao = 1,0 (externo abrigado da chuva).
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Figura 48 — Analise paramétrica da umidade relativa versus o teor de adicdo mineral.

80
46

26

22

18

14
0 10 20 30 40 50

Teor de Adicdo Mineral (%6)

5

F
R

T0

® 8

2
<]
Profundidade de Carbonatagao (mm)

Umidade Relativa (%)
Pa 8 o
o o

S5

(5]
2]

Fonte: Autor.

Figura 49 — Analise paramétrica da temperatura versus o teor de adigdo mineral.
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Como é possivel verificar na Figura 48 em contraste com a Figura 42 e a
Figura 43, o comportamento da umidade relativa com ou sem adi¢gdes minerais nao é
alterado de maneira significativa. Em ambos os casos, a faixa de umidade relativa
com maior profundidade de carbonatagao situa-se entre 50 e 60%, o que constitui um
comportamento bastante consistente nos diversos cenarios analisados.

Na Figura 49, por sua vez, percebe-se que existe um pico localizado de
carbonatacao na temperatura de 15 °C. Esse pico, a0 mesmo tempo em que consoa
com o apresentado na Figura 44, ele destoa da Figura 46, o que demonstra uma
tendéncia ndo muito clara sobre o modelo em questdo no que diz respeito sobre a

temperatura, demandando estudos mais aprofundados a esse respeito.
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Figura 50 — Analise paramétrica da relagdo A/A versus o teor de adigao mineral.
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Ja na Figura 50, é interessante observar que o comportamento da
carbonatacao esta de acordo com o previsto na literatura. Ou seja, quanto maior a
relagdo agua-aglomerante e a adicdo mineral, maior sera a carbonatagao.

Por fim, observando a Figura 48, a Figura 49 e a Figura 50, percebe-se que
a carbonatagcdo € sempre diretamente proporcional ao teor de adicdo mineral,
independentemente da outra varidavel com a qual o grafico € correlacionado. Isso
demonstra a relevancia e o impacto do teor das adi¢cdes sobre o fendbmeno em estudo.

Esse comportamento esta de acordo com o apresentado por Marani,
Oyinkanola e Panesar (2024), que indicam que teores acima de 20% contribuem para
acelerar a carbonatagdo. Do mesmo modo, Uwanuakwa (2021) ressalta a
sensibilidade das predicdes realizadas pelo modelo desenvolvido no estudo com
variacdes no conteludo do aglomerante. Isso se deve principalmente ao fato de que,
com menos cimento Portland na mistura, ha redugéo no teor de clinquer, que contém
compostos relevantes para a resisténcia a carbonatagdo, como o hidroxido de calcio
(CH) e o silicato de calcio hidratado (CSH).

3.9 CONSIDERACOES DO CAPITULO

Como pode ser observado, as redes 6timas encontradas na presente
pesquisa apresentaram resultados satisfatérios, ainda que a precisédo se situe numa
faixa de valores um pouco inferior a observada em outros modelos baseados em

aprendizado de maquina expostos na literatura. Essa diferenca pode estar associada
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as caracteristicas do banco de dados utilizado e a configuragédo da rede em termos de
arquitetura e hiperparametros. A combinagdo dos modelos com topologia 6tima
obteve um R? geral igual a 0,85, enquanto seu RMSE ¢ de 0,847 mm/ano®®.

A limitacdo de amostras de longo prazo, a heterogeneidade das variaveis
de entrada, e possiveis ruidos experimentais ndo capturados no pré-processamento
dos dados, podem restringir a capacidade da rede neural de captar padrbes mais
complexos. Além disso, o espaco de busca considerado pode nao ter sido
suficientemente amplo para explorar arquiteturas mais préximas do 6timo global,
ainda havendo margem para investigar diferentes hiperparametros, como algoritmos
de otimizacao, funcdes de ativacao e critérios de parada.

Em relagdo ao estudo de caso, no qual o modelo desenvolvido no presente
estudo foi testado frente a outros dois modelos analiticos de predicdo e também frente
a dados reais de carbonatacao, percebeu-se que a predicdo resultante é estavel e
que, se considerada a margem de erro do modelo e a provavel variabilidade presente
nos parametros de entrada, os valores preditos se equiparam aos observados na
pratica.

Perante a analise paramétrica, ficou evidenciado que o modelo tem descrito
0 processo de carbonatacdo de modo razoavelmente coerente com a literatura,
indicando que, de certo modo, o aprendizado gerado pelas RNAs sobre os dados é
estavel e pode representar o fendmeno da carbonatacido em estruturas de concreto
com idade avangada.

Ao mesmo tempo em que o modelo baseado em RNAs desenvolvido na
presente pesquisa apresenta resultados satisfatorios para aplicagdo pratica, é
perceptivel que ainda ha espaco para evolugao em sua acuracia. Nesse sentido,
recomenda-se a realizacao de estudos complementares, com base de dados de maior
amplitude, em especial com dados de carbonata¢do de longa duragcdo, bem como a
variacao de diferentes hiperparametros, além das camadas e dos neurdnios, e ainda
a integragao com outras técnicas de aprendizado de maquina.
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4 DURAPASS-Al: SOFTWARE DE ANALISE PROBABILISTICA

Considerando o modelo proposto e validado no capitulo anterior e que,
numa analise de vida util, devem ser consideradas as incertezas das variaveis
associadas aos materiais e ao ambiente de exposi¢éo, neste trabalho € proposto um
software web que possibilita determinar a probabilidade de despassivacao de
armaduras metalicas imersas no concreto decorrente da carbonatagéo, por meio de
simulagdes probabilisticas de Monte Carlo.

A seguir, apresenta-se a fundamentagdo teodrica das simulagbes
probabilisticas de Monte Carlo, bem como a metodologia de calculo utilizada nas
analises de probabilidade de despassivagao, estudos de caso com a aplicagao da

ferramenta e a interface web desenvolvida e disponibilizada para uso publico.
4.1 FUNDAMENTACAO TEORICA DAS SIMULACOES DE MONTE CARLO

A técnica de simulacdo de Monte Carlo € uma maneira sélida de analisar
problemas que consideram multiplos fatores aleatdrios. Como primeiros estudos
adotando essa metodologia, pode-se citar Metropolis e Ulam (1949) e Metropolis et
al. (1953).

A técnica consiste em um método computacional de analise de
confiabilidade, que gera amostras aleatorias de entrada para caracterizar a
probabilidade de falha de um fendbmeno. No presente estudo, a probabilidade de falha
€ definida como a despassivacao das armaduras de uma estrutura de concreto
armado ao longo de um determinado periodo de tempo. De modo geral a

probabilidade de falha é descrita pela Equacao (61).

(61)
Pf = f f;{(xllei -"pxn)dx]_ ) dxz y ey dxn
G(x)<0

Em que:
e P probabilidade de falha;
e G(x): funcédo de estado limite (critério de definicdo daquilo que é
“falha”);

e f.:funcdo de densidade de probabilidade conjunta;
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e Xx,:variaveis de entrada.

Nessa formulacdo, realiza-se a integral sobre todas as combinagdes
possiveis de variaveis, e o resultado final € de falha, isto é, G(x) < 0. Essas
combinacdes de variaveis sao criadas com base na distribuicdo estatistica associada
a natureza de cada uma das respectivas variaveis aleatérias. Para a avaliagao da
despassivacado do aco devido a carbonatacdo, como sera visto mais adiante, essas
variaveis aleatorias podem ser tanto climaticas quanto caracteristicas do material.

A probabilidade de falha Pr é usualmente mapeada pelo indice de
confiabilidade B, que é a métrica de seguranca adotada pelas normas técnicas,
consistindo na distancia entre o ponto médio e o ponto de falha definido na fungao de
estado limite (quando G(x) = 0) (ABNT, 2023; CEB-FIP, 2023). Esse mapeamento se
da através da fungdo de distribuicdo normal padrdo ¢, conforme a Equagao (62)
(Zacchei; Nogueira, 2022).

Pr= o(=p) (62)

Em que:
e P¢: probabilidade de falha;
e : fungao de distribuicdo normal padrao;

e f:indice de confiabilidade.

Com isso, para obter o valor do indice de confiabilidade, € necessario,
primeiro, determinar a probabilidade de falha, isto €, resolver a integral da Equagao
(61). No entanto, para a maioria dos problemas reais, a resolugdo analitica dessa
integral é dificil, o que torna necessaria a utilizagao da técnica de simulagao de Monte
Carlo.

Assim, a probabilidade de falha é definida pela integral da densidade de
probabilidade conjunta no dominio de falha, que sera a média populacional da fungao
indicadora I (x;). Para a obtencao desse valor, na técnica de simulagdo de Monte
Carlo, utiliza-se um estimador que avalia a funcao de estado limite, obtendo a média
amostral das N simulagdes realizadas, conforme pode ser visto nas Equacbes (63),
(64) e (65) (Zacchei; Nogueira, 2022).
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Pr= | 100 felx) dx = B LI )] 63

- 0

Pr=El ()] =~ T T (x) (65)
Em que:

e N: numero total de simulagdes;
e [ (x;): fungao indicadora;
e E[I (x;)]: valor esperado como resultado da integral;

o P}: valor estimado da probabilidade de despassivagao.

Com isso, a probabilidade de despassivagéo Pr tem seu valor obtido com

precisao razoavel, uma vez que esse valor converge para o E conforme o numero de

simulagdes aumenta.
4.2 ACOPLAMENTO DE MONTE CARLO AO MODELO DE CARBONATACAO

Com o método para determinar a probabilidade de falha (no caso, a
probabilidade de despassivacdo) estabelecido, define-se também a equacgéo de
estado limite. Para tal, utilizou-se o modelo gerado com as RNAs, apresentado no
capitulo 3, que fornece a taxa de carbonatacao (Equacgao (66)), multiplicada pela raiz
do tempo de exposigdo ao COz, conforme a Equagédo (67). Em seguida, a
profundidade é subtraida do cobrimento nominal da estrutura para obtencéo do valor

de G, equacgéao de estado limite dada pela Equacéao (68).

kearb = frnva(X) (66)

Yearb = Kcarb \/E (67)

G(X) = Cpon — Ycarb (68)
Em que:

e X:vetor de variaveis de entrada do modelo de RNA;



e frna: Saida do modelo de RNA definido anteriormente;

o k.4 taxa de carbonatagédo (em milimetros/ano®®);

e t:tempo de carbonatagédo (em anos);

*  Y.urp: Profundidade de carbonatagédo (em milimetros);

e  (Cpon: cObrimento nominal (em milimetros);

e (G(X): equacao de estado limite.
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O fluxo de processos, conduzido pela metodologia definida nesse trabalho

para o calculo da probabilidade de despassivagao, obtida pelo acoplamento dos dois

modelos (deterministico e probabilistico), pode ser conferido na Figura 51.

Figura 51 - Fluxograma ilustrativo do calculo da probabilidade de despassivagéo.
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Inicialmente, sédo fornecidos os parametros médios de entrada do modelo
(conforme o item 3.4.1), bem como o cobrimento nominal da armadura. Também sao
fornecidos os coeficientes de variagdo e a funcdo de distribuicdo das variaveis
aleatdrias consideradas no modelo em questéo.

A cada amostra gerada, as variaveis aleatorias tém seus valores definidos
de acordo com a respectiva média do vetor de entrada, a respectiva fungcéo de
distribuicdo e o respectivo coeficiente de variacdo. Esses valores sdo passados, em
conjunto com os das demais variaveis ndo aleatérias, como entrada do modelo
deterministico, e a taxa de carbonatacdo daquela amostra € calculada.

A profundidade de carbonatagao € calculada, por sua vez, em fungao da
taxa de carbonatagao e da vida util (tempo de exposicao). A profundidade € subtraida
do cobrimento nominal daquela amostra, que também é uma variavel aleatoéria, com
um novo valor definido a cada nova amostra gerada em fun¢do de seu valor médio,
de sua funcao de distribuicdo e de seu coeficiente de variacao.

Por fim, o valor da fungao de estado limite é calculado para essa amostra,
assim como para todas as demais. No final das N amostras, é possivel obter um valor
estimado da probabilidade de despassivagao, possibilitando a obtencao do indice de
confiabilidade g através da funcéo de distribuigdo normal.

Nesse estudo, as variaveis aleatérias sdo as seguintes:

¢ Resisténcia a compresséao aos 28 dias (Fc);

e Concentragao média de CO2 atmosférico (COZ2);
e Umidade relativa do ar (UR);

e Temperatura (7);

e Cobrimento nominal (Cnon).

As variaveis FC, CO2, UR, T e Cnon, foram adotadas como aleatérias por
conta de sua natureza de maior variabilidade e imprevisibilidade em relacdo as
demais. Com isso, as variaveis teor de clinquer e de gesso, teor e tipo de adicéo
mineral, ambiente de exposic¢ao e relacdo agua-aglomerante ficaram fixadas ao longo
dos calculos de probabilidade, enquanto a resisténcia a compressao, o cobrimento
nominal e as variaveis de cunho ambiental variavam, incorporando incertezas

inerentes ao clima e ao processo produtivo do concreto.
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4.2.1 Estudo para definicdo do tamanho da amostragem aleatéria

Antes de prosseguir com o desenvolvimento da interface grafica da
ferramenta, foi necessario definir o tamanho da amostragem (N) a ser utilizada nas
analises probabilisticas, de modo que um aumento desse valor n&o resultasse em
variagoes significativas na probabilidade de despassivagao. Isso deve ao fato de que
N afeta diretamente o custo computacional das simulagbes e, ao mesmo, a
estabilidade e precisdo dos resultados do modelo, conforme descrito por Zacchei e
Nogueira (2022).

Tomando os critérios descritos por Uliano (2018), o numero de amostras

pode ser estimado pela Equacao (69).

N > 10P*2 (69)

Em que:
e p:ordem de grandeza da probabilidade de falha;

e N: numero de amostras.

Para definir o numero total de simulagées N do modelo em questao, foram
realizadas exploracées com N variando de 1.000 a 100.000, a fim de observar a partir
de qual faixa de valores os resultados do modelo se estabilizariam. Para as
exploracdes, os parametros médios de entrada do modelo foram os mesmos que os
do teste de aplicabilidade (Tabela 12), os tempos de carbonatagéo foram de 50, 75 e
100 anos e as classes de agressividade para definicdo do cobrimento foram [, Il e Ill,
de acordo com a NBR 6118 (ABNT, 2023). A funcao de distribui¢cao foi definida como
a fungdo normal para cada uma das amostras, enquanto o coeficiente de variagéo das
variaveis aleatérias foi definido de acordo com os dados de Conte (2024):

e Resisténcia a compressao: 12,4%
e Concentracao de CO2: 20%

¢ Umidade relativa: 29,7%

e Temperatura: 10,4%

e Cobrimento nominal: 20%
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O coeficiente de variacdo de cada uma das variaveis de entrada é dado

pela Equacéo (70) .
cov =12 (70)
J7i

Em que:
e (COV: coeficiente de variacdo da variavel de entrada;
e 0: desvio padrao da variavel de entrada;

e u: valor médio da variavel de entrada.

Os resultados dessa exploragao podem ser visualizados na Figura 52, com
as respectivas curvas de probabilidade de despassivagao em fungao do valor de N.

Na Figura 52.a, é possivel observar as probabilidades de despassivagéo
para a classe | de agressividade ambiental, com 25 mm de cobrimento, em que a
estabilizagao do modelo ocorre para N préoximo de 20.000 amostras. Do mesmo modo,
na Figura 52.b e na Figura 52.c, que correspondem as classes de agressividade Il e
Il respectivamente (30 e 40 mm de cobrimento), o valor de 20.000 também pode ser
visto como um ponto de referéncia.

Além dos graficos apresentados, utilizou-se como critério para definir o
valor de N o coeficiente de variacdo da probabilidade de despassivagao, isto €, do
output do modelo probabilistico em questao. Esse coeficiente de variagédo é dado pela
Equacdo (71) (Sorensen, 2004 apud Uliano, 2018) e seus valores podem ser

conferidos na Figura 53.

1- P
N.P;

COVp, = (71)

Em que:
° COVPf: coeficiente de variacdo da probabilidade de despassivacao;
e Pr: probabilidade de despassivagao média para N amostras;

e N: numero de amostras.
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Figura 53 — Coeficiente de variagdo da probabilidade de falha em fungao de N.
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O valor do coeficiente de variagdo da probabilidade de despassivagao para
20.000 resultou em 0,97% para classe | de agressividade, 1,16% para a classe Il e
1,97% para a classe lll. Observando tanto a Figura 52 quanto a Figura 53, verifica-se
que a estabilizagdo do modelo ocorre a partir de valores de N superiores a 30.000
(com COV < 1%). Assim, na ferramenta proposta, sera empregado um numero de
amostras de 30.000.

A titulo de comparagdo, Uliano (2018) adotou o numero de 3,1 x 10’
amostras, muito superior ao da presente pesquisa, o qual foi necessario para a devida
convergéncia do indice de confiabilidade 3 definido pelo autor, enquanto Teodoro e
Carrazedo (2025) e Zacchei e Nogueira (2022) valores na ordem de 106. Com isso,
pode-se dizer, dada a alta probabilidade de falha nos cenarios aqui estudados, que o
tamanho amostral pdde ser bastante reduzido, garantindo baixo tempo de
computagado sem perda significativa de precisdo. Além disso, deve-se considerar que
a aplicacao final sera executada em um servidor on-line, no qual um nimero maior de

simulagdes elevara o tempo de execugao do aplicativo web.
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4.3 INTERFACE DO APP DURAPASS-AI

Para facilitar a aplicacdo pratica do modelo probabilistico descrito, foi
desenvolvida uma interface grafica em Python, de facil manipulagdo e de acesso
publico. A ferramenta denominada DURAPASS-AI (a hybrid neural network-Monte
Carlo framework for probabilistic assessment of reinforcement depassivation) pode ser
acessada em durapassai.dasmae.com. A interface foi pensada de modo a permitir que
0 usuario insira as condigdes especificas do projeto e obtenha, como saidas, a curva
de profundidade de carbonatacdo, o tempo de despassivagcdo com analise
deterministica e, a probabilidade de despassivagao aos 50, 63 ou 75 anos de vida util.
Na Figura 54 é apresentada uma viséo geral da interface web desenvolvida.

Os inputs a serem inseridos pelo usuario sédo divididos em dois grupos: os
fixos, isto é, que ndo variam durante as simulagdes probabilisticas, e os variaveis.
Para todos os parametros, € necessario informar o valor médio de cada um e, para as
variaveis, € necessario ainda informar o respectivo coeficiente de variacédo e a
respectiva funcio de distribuicao.

As entradas fixas sdo os seguintes:

e Teor de clinquer e gesso (%);

e Tipo de adicao mineral;

e Teor de adigdo mineral (%);

e Ambiente de exposigao (interno ou externo);
e Relacao agua/aglomerante;

e Tempo de exposigcao ao CO2 da analise (50, 63 ou 75 anos).

As entradas variaveis, por sua vez, sao:
e Concentragao de CO2 (%);
¢ Umidade relativa (%);
e Temperatura média do ambiente (°C);
¢ Resisténcia a compressao (MPa);

e Cobrimento nominal das armaduras (mm).


https://durapassai.dasmae.com/
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Figura 54 - Vis&o geral da interface web.
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O coeficiente de variacdo de cada parametro deve ser calculado
previamente pelo usuario ou obtido na literatura. A fungao de distribuicdo podera ser
normal ou log-normal, definida individualmente para cada variavel. Para insergao
desses parametros de cada variavel aleatoria, foi reservado um espaco a parte,

conforme a Figura 55.

Figura 55 — Regiao para parametros de distribuicdo das variaveis aleatorias.

Probabilistic parameters

CV is the coefficient of variation. Provide the parameters associated to the aleatory variables:
the CV (coefficient of variation) and the type of distribution function.

Compressive strength CV: Compressive strength distribution:

0,1 Normal distribution v
CO:CV: CO: distribution:

0,1 Normal distribution Vv
Relative humidity CV: Relative humidity distribution:

0,1 Normal distribution v
Temperature CV: Temperature distribution:

0,1 Normal distribution v
Concrete cover CV: Concrete cover distribution:

0,1 Normal distribution v

Fonte: Autor.

E importante salientar que os valores a serem inseridos como input devem
respeitar os dominios de aplicabilidade do modelo. Nesse sentido, foram
implementadas validagbes dos dados de entrada de acordo com o dominio de cada
um, de modo que, na hipotese de um valor fora dos limites de aplicagao ser inserido,
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o campo € marcado em vermelho e o processamento € impedido, como pode ser

conferido na Figura 56. Pontua-se que a interface foi desenvolvida em inglés.

Figura 56 — Exemplo de validagcédo de dados.

Water-binder ratio:

acceptable range of values: 0.3-0.65

0.80)

Water-binder ratio must be between 0.3 and 0.65

Fonte: Autor.

Com as entradas devidamente informadas pelo usuario, o botao
“REALIZAR ANALISE” & habilitado e, ao clicar nele, dois graficos s&o exibidos na tela
como resultado. O primeiro grafico exibe os resultados do modelo deterministico,
como pode ser conferido em um exemplo na Figura 57, que descreve a profundidade

de carbonatagido em funcio do tempo.

Figura 57 — Exemplo de saida da analise deterministica da interface web.
Error band [l Carb. depth WU Concrete cover = 25 ] Depassivation

Depassivation
30 Time = 52 ye

Carbonation depth (mm

0 10 20 30 40 50 60 70 75

Time (years)

Fonte: Autor.

O segundo exibe resultados do modelo probabilistico, como pode ser
conferido em um exemplo na Figura 58, que descreve as frequéncias de profundidade
de carbonatagao e de cobrimento nominal, além da probabilidade de despassivagao

para o tempo escolhido.
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Figura 58 — Exemplo de output probabilistico da interface web.
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Fonte: Autor.

4.4 ANALISE DE APLICABILIDADE DO SOFTWARE

Para avaliar o comportamento da ferramenta desenvolvida, ela foi testada
em diferentes cenarios e submetida a uma analise paramétrica da probabilidade de
despassivagdo, associada a Vida Util de Projeto (VUP) de elementos de concreto
armado. Durante essa analise, foi possivel contrastar os resultados obtidos entre
analises deterministicas (comparacao entre a profundidade de carbonatacao predita
pelo modelo proposto e o cobrimento do concreto) e probabilisticas (considerando
incertezas nas entradas do modelo por meio de simula¢des de Monte Carlo).

As analises foram realizadas com os dados fornecidos na Tabela 12,
fazendo referéncia a viga da ponte com 41 anos da cidade de Bauru-SP, sendo eles:
teor de clinquer e gesso = 97,5%; resisténcia a compressao aos 28 dias = 40,47 MPa;
teor de adigdo mineral = 0O; relacdo agua/aglomerante = 0,49; umidade relativa =
73,71%; temperatura = 22,96 °C; teor de CO2 = 0,04%; tipo de adigcdo mineral = 0
(sem adigdes); ambiente de exposigao = 1,0 (externo abrigado da chuva).

Como referéncia, foi plotado o grafico de densidade da distribuicdo dos
valores de profundidade de carbonatacdo e de cobrimento nominal do cenario de

referéncia (Figura 59). Foram utilizados os valores fornecidos no paragrafo anterior,
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bem como os coeficientes de variacdo e as fungdes de distribuicdo dos parametros

indicados no item 4.2.1. O periodo de analise considerado foi de 50 anos.

Figura 59 — Distribui¢cdo da profundidade de carbonatagdo e do cobrimento no

cenario padrao.

0.08 - Prof. de Carbonatacao
Cobrimento
0.07 7 Prob. de falha = 34.62%

0.06 -
0.05 -
0.04 -
0.03 +

0.02

Densidade de distribuicao

0.01 -

0.00 1 1 T T T
10 20 30 40 50 60

Valores [mm]

Fonte: Autor.

A norma ISO 13823:2008 (International Organization for Standardization,
2008) caracteriza a Vida Util de Projeto (VUP) como a idade em que o Estado Limite
de Durabilidade (ELD) é atingido, isto €, quando a probabilidade de despassivacao da
armadura se situa entre 5% e 20%. Com isso, nos graficos a seguir, o ELD foi indicado
por uma faixa vermelha transparente para facilitar a visualizacdo da VUP em cada
cenario de analise probabilistica. Na Figura 59, por exemplo, observa-se que, aos 50
anos, a estrutura em questao tera ultrapassado sua VUP, pois a probabilidade de falha
€ de 34,62%.

441 Efeito do teor de clinquer e gesso do cimento
A primeira variavel em analise € o teor de clinquer e de gesso do cimento.

Os graficos de probabilidade de despassivagao em fungdo do tempo, para diferentes

valores dessa variavel, podem ser consultados na Figura 60. E importante ressaltar
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que, para a confeccdo desses graficos, considerou-se que, ao reduzir o teor de
clinquer e gesso, uma fragdo de adi¢ao é incorporada ao cimento, aqui considerado

um acréscimo de escoria de alto-forno.

Figura 60 - Analise probabilistica: Clinquer + Gesso.
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Fonte: Autor.

E possivel contrastar os resultados obtidos na ferramenta probabilistica,
Nos mesmos cenarios, com os obtidos em uma analise deterministica, apresentados
na Figura 61, na qual constam as profundidades de carbonatagéo ao longo do tempo
em funcao de diferentes teores de clinquer e de gesso.

Ao comparar os resultados das analises probabilisticas e deterministicas,
€ possivel observar algumas diferengas, entre as quais o principal destaque é para as
curvas referentes aos teores de 85% de clinquer e de gesso. Nas duas figuras, esse

€ o teor de carater mais critico para a estrutura, fornecendo tanto as maiores

probabilidades de despassivacao quanto as maiores profundidades de carbonatacgao.
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Figura 61 - Analise deterministica: Clinquer + Gesso.
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Fonte: Autor.

No entanto, adotando, de modo conservador, a probabilidade de
despassivacao de 5% como limite para o ELD, estruturas com teor de 85% de clinquer
e gesso tém sua VUP inferior a 50 anos, de acordo com a analise probabilistica, em
torno de 20 anos, para um cobrimento meédio de 25 mm. Em contrapartida, na analise
deterministica, observa-se que a profundidade de carbonatacdo da curva do teor de
85% alcanca 25 mm apenas apés 40 anos de idade da estrutura.

Além disso, observa-se que o cenario com maior teor de clinquer e gesso
(95%) é aquele em que a VUP para cobrimentos de 25, 30 e 40 mm sera de 25,40 e
70 anos, respectivamente. Por outro lado, na analise deterministica, nota-se que, para
esse teor de clinquer e de gesso, a carbonatagéo leva mais de 80 anos para atingir o
cobrimento de 25 mm.

Para avaliar o efeito das adicbes na estrutura da ponte, confrontaram-se os
resultados probabilisticos da condicdo de referéncia da ponte (produzido com
concreto sem adi¢gdes) com os da construgdo na qual teriam sido utilizados 15% de
adi¢cbes no concreto (do tipo cinza volante). As distribui¢des dos cobrimentos e das
profundidades de carbonatacdo das simulagcbes sao apresentadas na Figura 62,
juntamente com a probabilidade de despassivacgao.
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Figura 62 - Distribuicdo da profundidade de carbonatag&o e de cobrimento para a

viga do viaduto, considerando um cimento com CG+ = 85%.
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Fonte: Autor.

Seguindo a tendéncia esperada, a probabilidade de falha foi maior do que
a observada no cenario de referéncia, uma vez que houve uma diminuicao significativa
nos teores de clinquer e de gesso. De acordo com a literatura, € esperado que, quanto
maior o teor de clinquer, mais lenta sera a carbonatacao e, portanto, menos provavel
a despassivagao durante a VUP (Bueno et al., 2024; Elsalamawy; Mohamed; Kamal,
2019; Sisomphon; Franke, 2007).

Portanto, pode-se dizer que o modelo descreveu razoavelmente bem o

comportamento do processo ao considerar essa variavel isoladamente.
4.4.2 Efeito da umidade relativa

Na sequéncia, apresenta-se a analise do efeito da umidade relativa sobre
a VUP, considerando a ferramenta desenvolvida neste estudo. De acordo com a
literatura, as maiores profundidades de carbonatacdo acontecem para valores
intermediarios de umidade (50-70%), uma vez que os poros nao podem estar
completamente secos (para que haja transporte do CO2 por meio do vapor d’agua) e
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nem completamente saturados (Elsalamawy; Mohamed; Kamal, 2019; Hou et al.,
2025).

Como pode ser observado na Figura 63, o cenario em que o ELD é
alcangado mais cedo (antes dos 20 anos para 30 mm de cobrimento) € aquele com
umidade relativa préxima de 45%, seguido pela umidade relativa de 55%, enquanto,
para umidades mais elevadas, a curva de probabilidade em fung¢ao do tempo é mais

suave.

Figura 63 - Analise probabilistica: Umidade relativa.
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Fonte: Autor.

Em comparacdo com a analise deterministica, cujos resultados estédo
dispostos na Figura 64, verifica-se que as maiores profundidades de carbonatagéo
ocorrem em umidade relativa de 55%. Nesse valor, as profundidades de 25, 30 e 40
mm sao alcancadas, respectivamente, aos 20, 30 e 50 anos.

E importante observar a discrepancia entre as umidades relativas que
geram 0s casos mais criticos nos cenarios retratados por ambas as abordagens.

Enquanto o modelo probabilistico retrata as curvas de 45% de umidade como as de
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menor VUP (embora bastante semelhantes as de 55%), o modelo deterministico
indica maiores profundidades de carbonatagédo para umidade de 55%.

Ha algumas explicagdes possiveis para isso, que envolvem a variabilidade
dos cenarios nas amostras geradas aleatoriamente pela técnica de Monte Carlo.
Primeiramente, € importante observar que a umidade relativa apresenta coeficiente
de variagdo maior do que o dos demais parametros aleatorios do presente modelo, o
que resulta em maior variabilidade dos valores em cada amostra e pode ter gerado
condicbes mais criticas para a umidade de 55% do que para a de 45%, dada a

aleatoriedade na definicdo da amostragem.

Figura 64 - Analise deterministica: Umidade relativa.
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Fonte: Autor.

Unido a essa maior variabilidade, observa-se, na Figura 42, que o
mapeamento da profundidade de carbonatacdo é apresentado em funcido da
combinagao entre a umidade e a temperatura. Nessa figura, é interessante notar que
a umidade critica sera necessariamente afetada pela faixa de temperatura em que a
predicdo é feita, uma variavel também aleatéria. Com isso, é possivel inferir que a
diferenca entre os resultados obtidos pelas simulagdes probabilisticas e pelas
deterministicas reflete a heterogeneidade de cenarios decorrentes das incertezas e

de diferentes cenarios simulados com os parametros de entrada.
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Nos cenarios mais criticos expostos pela analise probabilistica, as idades
em que a probabilidade de despassivagdo de 5% ¢é alcancada (caracterizando, de
modo conservador, o ELD) s&do todas valores entre 10 e 30 anos. Na hipétese de
considerarmos uma probabilidade de 20% para o ELD, a VUP pode ser ampliada,
atingindo idades semelhantes as observadas na analise deterministica.

Para contrastar com as densidades de distribuicdo do cenario de
referéncia, os resultados da Figura 65 foram gerados considerando que a estrutura da
ponte estaria localizada em um ambiente com umidade relativa média de 50%, valor

muito inferior aos 73,7% indicados na Tabela 12.

Figura 65 - Distribuicdo da profundidade de carbonatacéo e do cobrimento da viga

da ponte, considerando uma umidade relativa média de 50%.
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Fonte: Autor.

Percebe-se que a distribuicdo da profundidade de carbonatagao apresenta
meédia deslocada para valores entre 30 e 40 mm. Além disso, a probabilidade de
despassivacdo aumentou consideravelmente em relagédo ao cenario padrdo aos 50
anos de idade (de 35% para 70%). Esse comportamento esta coerente com o
observado na literatura e com os resultados anteriores obtidos no modelo, reforcando,

portanto, a confiabilidade e a estabilidade dos resultados fornecidos pelo modelo.
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4.4.3 Efeito da temperatura

Na sequéncia, na Figura 66, é apresentada a analise probabilistica do efeito
da temperatura, enquanto, na Figura 67, a analise deterministica da mesma variavel

€ apresentada para fins de comparagao.

Figura 66 - Analise probabilistica: Temperatura.
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Fonte: Autor.

Como se pode observar, o patamar de temperatura associado a menor
VUP, de acordo com a analise probabilistica, € de 25 °C, com idades muito
semelhantes as da curva de 20 °C. Tanto num caso quanto noutro, o ELD é alcancado
para idades entre 10 e 15 anos quando a estrutura possui 25 mm de cobrimento, entre
20 e 30 anos para 30 mm e pouco mais de 30 anos para 40 mm. Em contraste, os
resultados puramente deterministicos indicam que, mesmo apds 100 anos de idade,
a profundidade de carbonatacdo nao alcangara nem 25 mm, independentemente da

temperatura média.
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Figura 67 - Analise deterministica: Temperatura.
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Fonte: Autor.

No estudo de Majlesi et al. (2023), é implementado um modelo de predi¢ao de
carbonatagdo, com a temperatura como uma das variaveis de entrada. Nesse
contexto, a intensidade da carbonatacdao apresentou-se diretamente proporcional a
temperatura, sendo uma variavel especialmente determinante para idades maiores,

cujo efeito se combina com a precipitagdo acumulada nos poros.

4.4.4 Efeito do ambiente de exposi¢cao

A condigéo de exposi¢ao a chuva, ou ndo, também foi avaliada quanto ao seu
efeito sobre a VUP. Na Figura 68 é possivel observar as probabilidades de
despassivacao em funcdo do tempo para cada cenario de exposi¢cao, enquanto na
Figura 69, as profundidades de carbonatacao ao longo do tempo, também para cada
ambiente.

De modo bastante consistente entre as duas figuras, o cenario de
carbonatagcdo mais branda é aquele em que elementos estruturais ficam expostos
diretamente a chuva, sem qualquer protecao. Isso pode ser associado principalmente

a possivel saturacdo dos poros, o que desfavorece o transporte de CO2 na matriz
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cimenticia, enquanto, em ambientes protegidos ou internos, quando ha umidade

adequada, o fendbmeno em estudo € favorecido.

Prob. Despassivagao (%)

Profundidade de Carbonatagao [mm)]

Figura 68 - Analise probabilistica: Ambiente de exposigéo.
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Fonte: Autor.

Figura 69 - Analise deterministica: Ambiente de exposigéo.
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Fonte: Autor.

Esse comportamento esta de acordo com os resultados obtidos por

Lavinicki et al. (2025). Nesse estudo, a exposi¢céo a chuva é avaliada como um dos

fatores de influéncia da carbonatacao, e o modelo proposto indica uma profundidade,

em média, 50% maior no ambiente de exposi¢cao interna em comparagao com o

ambiente externo desabrigado da chuva, comportamento que se evidencia cada vez

mais com o passar dos anos.
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A carbonatacdo menos acentuada em ambientes externos também é
destacada por Possan et al. (2020). Nesse estudo, os autores explicam que a
carbonatagdo em ambientes internos pode ser até duas vezes maior do que em
ambientes expostos a chuva, o que reforgca o comportamento observado.

Observando especificamente os valores de profundidade de carbonatagao
nos resultados deterministicos (Figura 69), percebe-se que, apés 100 anos, em
nenhum dos cenarios dos resultados deterministicos a profundidade de 25 mm é
alcangada. De modo distinto, os resultados probabilisticos (Figura 68) sugerem que
aos 50 anos de idade a VUP ja teria sido ultrapassada, uma vez que a probabilidade
de despassivagao na situagcao mais critica (isto €, ambiente interno de exposigao) &

proxima de 40%, maior do que o critério de ELD fornecido pela ISO 13823:2008.

4.4.5 Efeito da relagdo agua/aglomerante

Por fim, a ultima variavel analisada foi a relagdo agua/aglomerante, que
teve influéncia significativa sobre os resultados das duas analises, deterministicas e
probabilisticas, como pode ser conferido na Figura 71 e na Figura 70.

De acordo com a literatura, espera-se que, quanto maior for a relagao
agua/aglomerante, mais intenso sera o processo de carbonatagcdo, o que foi
observado nos resultados do modelo desenvolvido. Isso se deve ao fato de essa
relagado estar diretamente associada a porosidade do material, que, por sua vez,
determina os caminhos percorridos pelo CO2 no meio cimenticio.

No estudo de Malysz et al. (2023), os autores realizaram um estudo de
confiabilidade utilizando simulagdes de Monte Carlo para avaliar estruturas em
processo de carbonatagdo natural. Ao variar a relagdo agua/aglomerante entre 0,38 e
0,58, essa variavel destaca-se por desempenhar um papel determinante na
probabilidade de falha.
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Figura 70 - Analise deterministica: Relagdo agua/aglomerante.
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Fonte: Autor.

Figura 71 - Analise probabilistica: Relagdo agua/aglomerante.
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Fonte: Autor.

Esses resultados também sdo coerentes com os obtidos na abordagem
probabilistica proposta por Nogueira, Yoshio e Zacchei (2023). Nesse estudo, com
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horizonte de tempo de 50 anos e valores de relagdo agua/cimento de 0,40 e 0,50, foi
possivel observar diferengas consideraveis na probabilidade de iniciagdo da corrosao.
O impacto dessa variavel foi comparavel, inclusive, ao do tamanho do cobrimento
nominal das armaduras.

Comparando as duas analises, é possivel perceber, ainda, nos resultados
deterministicos (Figura 70), que a profundidade de 25 mm é alcangada apenas pela
curva de relagao agua/aglomerante de 0,60 e somente apds 80 anos de idade. Por
outro lado, nos resultados probabilisticos (Figura 71), nota-se que, para essa mesma
relagdo agua/aglomerante, na idade de 80 anos, a probabilidade de despassivagao
ultrapassa 70%, muito acima do critério de ELD definido pela ISO 13823:2008.

4.5 CONSIDERACOES DO CAPITULO

No presente capitulo, foi descrito o processo de desenvolvimento da
ferramenta probabilistica para a predi¢cao da despassivacgao de estruturas de concreto
armado. Além disso, foram analisados diferentes cenarios de aplicacao, identificando-
se o efeito de determinados parametros sobre a VUP.

Foram realizados testes de aplicagdo do modelo, acompanhados de uma
analise paramétrica, na qual foi possivel contrastar os resultados probabilisticos com
os do modelo deterministico obtidos anteriormente. Durante essas analises,
considerando os critérios de durabilidade estabelecidos pela ISO 13823:2008, foi
perceptivel como o modelo probabilistico forneceu resultados mais conservadores
com relagao a vida util de projetos das estruturas do que o modelo deterministico
independentemente do contexto ambiental e de material, do mesmo modo que o
relatado por Nogueira, Yoshio e Zacchei (2023). Os resultados indicam a importancia
de considerar a aleatoriedade dos parametros envolvidos em uma analise de vida util
de projeto, a fim de contemplar os diferentes cenarios de degradacgao da estrutura.

A ferramenta, desenvolvida com base na técnica de simulacdo de Monte
Carlo e em RNAs, permite, de forma simplificada, que usuarios realizem analises
probabilisticas da VUP de estruturas de concreto armado, considerando a propagagao
de incertezas por meio da geracdo de diversos cenarios aleatorios, das variaveis
climaticas e de variabilidade no processo produtivo de estruturas de concreto armado

destacando-se: o cobrimento nominal das armaduras, a resisténcia a compressao do
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concreto, a temperatura média, a umidade relativa média do ar e a concentragao de
CO2. Além de sua utilidade como recurso de pesquisa ou de auxilio a tomada de
decisdo em um projeto, a ferramenta configura-se como um instrumento aplicavel ao
dimensionamento e a gestdo da durabilidade de estruturas de concreto, podendo ser

utilizada tanto em estudos académicos quanto em praticas de engenharia.
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5 CONCLUSOES

Na presente pesquisa, a questao da durabilidade de estruturas de concreto
armado foi contextualizada e problematizada, de modo a embasar a proposi¢céo de
uma ferramenta numeérica para a analise probabilistica da vida util de projeto de
estruturas de concreto armado sujeitas a corrosao por carbonatagado, acoplando
técnicas de aprendizado de maquina ao método de simulagéo de Monte Carlo. Diante
disso, na sequéncia sdo apresentados os principais resultados da pesquisa e suas
contribuigdes, além das limitagdes e sugestdes para trabalhos futuros.

Partindo de uma base originalmente composta por pouco mais de 1000
registros do grupo de pesquisa DASMAE, o presente trabalho ampliou essa base para
2335 registros de carbonatagéo exclusivamente natural. Com isso, foi possivel ampliar
a representatividade do modelo do grupo de pesquisa, bem como seu dominio de
atuacao, abrangendo concretos oriundos de diferentes regides e condi¢des
ambientais.

A analise e o tratamento dos dados, realizados com base no método do
IQR e em critérios técnicos proprios da construcéo civil, permitiram eliminar valores
atipicos que poderiam comprometer a acuracia do modelo. Além disso, esse pré-
processamento contribuiu para delimitar o dominio de atuagao do modelo, restringindo
os intervalos de variaveis-chave como taxa de carbonatacido, resisténcia a
compressao, relagdo agua/aglomerante e teores de clinquer e gesso e de adi¢des
minerais.

A etapa de modelagem e busca pelas melhores arquiteturas, conduzida por
meio do método Random Grid Search, representou o estagio mais exigente em termos
de tempo e custo computacional, mas permitiu identificar arquiteturas de rede neural
com desempenho satisfatorio, considerando a complexidade do problema. Para a
avaliagdo comparativa das redes, foram utilizadas as métricas do coeficiente de
correlagao (R?) e da raiz do erro quadratico médio (RMSE), calculadas de forma
ponderada para treino (40%) e teste (60%), de modo a priorizar a capacidade de
generalizagao dos modelos.

Nos treinamentos com redes de camada unica, observou-se que as
arquiteturas com 10 a 20 neurénios forneceram resultados mais consistentes, sendo

a rede com 13 neurbnios a de melhor equilibrio entre treino e teste, com R? de 0,805
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e 0,826 e RMSE de 0,964 e 0,916 mm/ano®5, respectivamente. As redes com mais de
35 neurdnios apresentaram instabilidade e queda de desempenho. Esses achados
sao coerentes com a literatura, que geralmente considera 6timo o intervalo de 10 a 15
neurénios em redes de uma unica camada.

Nas redes de duas camadas ocultas, dentre as 400 arquiteturas testadas,
a melhor topologia encontrada foi 9-15-9-1, alcangando R? de 0,827 em treino e 0,839
em teste, com RMSE de 0,908 e 0,882 mm/ano%°. Embora os valores sejam inferiores
aos relatados em alguns estudos, os resultados demonstraram coeréncia
metodoldgica e confirmaram o maior potencial das RNAs multicamadas para o
mapeamento de fendmenos nao lineares complexos.

Ja no caso das redes de trés camadas, a busca por arquiteturas ideais foi
realizada em trés fases sucessivas de Random Grid Search, restringindo
gradualmente o espaco de busca. As melhores redes encontradas foram com
topologia 9-19-18-1-1 e 9-20-12-6-1, que obtiveram R? médio de 0,835 em treino e
0,851 em teste, RMSE médio de 0,888 em treino e 0,847 mm/ano®® em teste e MAE
médio de 0,625 mm/ano®® em treino e 0,617 mm/ano®° em teste.

Um padrao recorrente identificado foi a concentragdo de um numero maior
de neurdnios nas primeiras camadas e de quantidades menores na terceira, tendéncia
também destacada em estudos recentes. Embora os resultados fiquem abaixo dos de
trabalhos que reportaram R? superiores a 0,95, ressalta-se que a presente pesquisa
utilizou uma base de dados mais heterogénea e com informagdes de carbonatagéo
natural em longas idades (acima de 10 anos), o que confere maior representatividade
do fenbmeno.

O modelo proposto, selecionado com a melhor performance, apresentou R?
geral em torno de 0,85, RMSE de aproximadamente 0,84 mm/ano®® e MAE de 0,61
mm/ano?S.

Com o modelo validado, foi realizada uma analise paramétrica para
explorar como o comportamento de uma série de variaveis de entrada foi mapeado.
Durante essa analise, observou-se que a umidade relativa que provoca as
carbonatagdes mais intensas concentra-se entre 50% e 60%, bem como a correlagao
direta entre a relacdo agua/aglomerante e a carbonatacéo, decorrente da porosidade
do concreto.
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Além disso, o modelo preditivo descreveu a carbonatagcdo em fungao da
temperatura sem uma correlacdo direta clara, mas talvez de acordo com a
combinagdo dessa com outras variaveis. Enquanto isso, o ambiente de exposigao
interno foi caracterizado como o mais propicio a aceleragado do processo. Por fim, as
adicdes minerais também foram exploradas, com relagao direta entre o teor de adigao
e a profundidade de carbonatacéo.

Os resultados obtidos com a incorporacdo do modelo deterministico ao
meétodo de simulagdo de Monte Carlo mostraram que este ultimo fornece estimativas
mais conservadoras de vida util de projeto (VUP), sempre dentro do critério
estabelecido pela I1ISO 13823:2008. Em diversos cenarios, enquanto o modelo
deterministico ndo indicava despassivagdo mesmo apos longos periodos, o
probabilistico apontava VUP entre 10 e 20 anos, evidenciando maior aderéncia as
incertezas reais dos materiais, dos processos construtivos e dos ambientes de
exposigao.

Verificou-se que cimentos com maior teor de clinquer e gesso, como CP |
e CP V, tendem a apresentar maior durabilidade, enquanto a redugdo desses
componentes aumenta a probabilidade de despassivacdo. A analise da umidade
relativa revelou diferengas entre os modelos: o deterministico indicou 55% como
condigao critica, enquanto o probabilistico apontou 45%, resultado da interagéo entre
umidade e temperatura, que gera diferentes cenarios de carbonatagao. A temperatura,
por sua vez, nao apresentou tendéncia direta isoladamente, sugerindo efeito indireto
e dependente da combinagdo com outras variaveis.

As variaveis de teor de adi¢bes minerais, ambiente de exposigao e relacao
agua/aglomerante confirmaram tendéncias ja descritas na literatura: maiores teores
de adigdes minerais, ambientes internos e relagdes agua/aglomerante elevadas
resultaram em menores idades de VUP.

Por fim, consolidando os achados e o comportamento das variaveis, foi
desenvolvida uma interface web publica que permite a insercao intuitiva dos dados de
entrada e a visualizacao clara dos resultados deterministicos e probabilisticos. Essa
ferramenta viabiliza a aplicacdo pratica do modelo em estudos de confiabilidade de

estruturas e amplia seu uso em pesquisas cientificas e em aplicacdes tecnoldgicas.
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5.1 LIMITAGCOES E FUTUROS DESENVOLVIMENTOS

Como esperado, com os avangos alcancados na presente pesquisa,
surgem novas frentes de estudo, bem como oportunidades de preencher lacunas e de
aprimorar a ferramenta e os modelos aqui desenvolvidos.

Ao discutir as limitagbes das ferramentas desenvolvidas, € importante
explicitar o dominio de validade do modelo de predi¢ao da frente de carbonatagao, ou
seja, o intervalo de valores das variaveis para os quais os resultados obtidos podem
ser considerados confiaveis. O modelo foi criado e validado nas seguintes faixas:
clinquer + gesso entre 85,00% e 97,50%; resisténcia a compressao meédia entre 13,90
MPa e 60,00 MPa; teor de adicdo mineral entre 0,00% e 100,00%; relacéo
agua/aglomerante entre 0,29 e 0,65; umidade relativa do ar entre 32,60% e 80,00%;
temperatura entre 5,90 °C e 29,50 °C; e concentragao de CO, atmosférico entre 0,01%
e 0,05%.

Assim, a primeira melhoria a ser implementada no modelo desenvolvido &
a ampliacdo do banco de dados de carbonatagdo em condicbes naturais de
degradagdo. A acuracia e o dominio de aplicabilidade do modelo de predigao baseado
em redes neurais dependem, em grande parte, da abrangéncia e, sobretudo, da
qualidade dos dados de treinamento; portanto, quanto mais dados confiaveis e
completos forem inseridos, mais preciso se tornara o modelo e maior sera a
possibilidade de aplicagao em diferentes cenarios.

Variaveis cujas influéncias também podem ser melhor investigadas sao a
temperatura e a concentragcdo de CO2. Uma vez que variaveis ambientais muitas
vezes nao sao incorporadas em estudos de campo ou laboratoriais, foi preciso imputar
valores a esses parametros a partir de bases publicas, o que pode comprometer a
qualidade de algumas amostras. Nesse sentido, € relevante a obtengdo de amostras
que considerem com maior precisao os valores dessas variaveis ambientais.

Além disso, também é interessante avaliar a maneira como as variaveis
ambientais sado utilizadas pelo modelo de redes neurais. Isto €, atualmente a entrada
desses valores é dado exclusivamente pelo seu valor médio ao longo de toda a idade
da estrutura, idade essa que pode chegar a décadas. Para uma analise mais refinada

e possivelmente mais precisa, pode-se levar em consideragcdo espectros
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macroclimaticos de temperatura, umidade e teor de CO2, abrangendo valores
maximos e minimos ou, ainda, variagdes mensais ou anuais dos mesmos para cada
parametro.

A presente ferramenta limita-se ainda & predicdo da Vida Util de Projeto,
momento em que a estrutura tem sua armadura despassivada. O préximo passo de
evolugdo dessa linha de pesquisa envolve estender a predigdo as Vidas Uteis de
Servico e Total, de modo a abranger todo o ciclo de vida de uma estrutura.

Para isso, recomenda-se a implementacdo de um modelo de elementos
finitos para descrever o comportamento mecanico global de um elemento de concreto
armado durante o processo de corrosdo do ago. Com isso seria possivel avaliar a

falha mecanica da estrutura e sua vida util total.
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