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RESUMO
Os avancos na produgdo de concreto estdo acelerados, possibilitando a confec¢do de concretos
mais resistentes. Concretos de alto desempenho (CAD) ja fazem parte do cotidiano das
principais concreteiras, assim como se espera para Concretos de ultra alto desempenho
(CUAD). Todavia seus métodos de dosagem ndo acompanharam o avango no seu
desenvolvimento, demandando tempo e recurso nos processos de formulacdo. Devido ao fato
de a maioria dos métodos de dosagem utilizarem graficos e tabelas com capacidade limitada de
previsdo para novos concretos, estes requerem sucessoes de ajustes de trago. Desta forma, faz-
se necessdria a criagdo de novas ferramentas capazes de analisar a influéncia dos materiais
constituintes da mistura e prever o comportamento do concreto a partir de uma dada
composi¢do. Para esta tarefa, os modelos de aprendizagem de maquina sdo op¢des potenciais,
pois vém sendo aplicados nas mais diversas dreas para previsao a partir de conjuntos complexos
de varidveis de entrada. Areas de satide, economia e engenharia civil sdo exemplos das que ja
usam frequentemente estes modelos. Na engenharia civil, um problema relevante € justamente
o da previsdo de comportamento dos mais diversos tipos de concreto a partir de sua composi¢ao.
As caracteristicas mais estudadas sdo a resisténcia, a trabalhabilidade e a durabilidade. Os
CADs e CUADs em geral sdo muito fluidos e nem sempre a literatura detalha o comportamento
no estado fresco, entdo o foco do presente trabalho foi a resisténcia a compressao. Logo, este
trabalho desenvolveu ferramentas de previsdo de resisténcia a compressio para ambos
utilizando bancos de dados atualizados pela pesquisa a partir de estudos publicados na literatura.
Na anélise exploratdria preliminar, constatou-se que esses dois tipos de concreto tém diferencas
acentuadas e nao € recomendada uma andlise conjunta. Separadamente, foram analisadas as
correlagdes e influéncias dos materiais constituintes na resisténcia a compressao. Para a criacao
da ferramenta de previsdo, foram testados modelos de Regressdao Linear, de Arvore de
Regressdao, de Floresta Aleatéria e de Rede Neural Artificial (RNA) com o processo de
validacdo cruzada. O modelo de RNA apresentou melhor performance de predicao,
apresentando os valores de R% igual a 0,85 para CAD e 0,86 para CUAD. Os melhores modelos
foram, em seguida, analisados por meio de andlise de sensibilidade para investigar a
interpretacdo dos comportamentos dos concretos em funcao de suas composi¢des e comparar
com os comportamentos esperados conforme literatura. Os modelos apresentaram boa

performance de previsao e interpretacdo fisica adequada.

Palavras-chave: concreto de alto desempenho (CAD); concreto de ultra alto desempenho

(CUAD); dosagem de concreto; aprendizagem de maquina; analise de dados.



ABSTRACT

Advances in concrete production are accelerating, making it possible to make more resistant
concretes. High performance concrete (HPC) is already part of the daily life of the main
concrete companies, as expected for ultra-high performance concrete (UHPC) in the future.
However, its dosage methods did not follow the progress in its development, demanding time
and resources in the formulation processes. Since most dosage methods use graphs and tables
with limited predictive capacity for new concretes, these require a succession of mix
adjustments. In this way, it is necessary to create new tools capable to analyse the influence of
the materials in the mixture and predict the behaviour of concrete from a given composition.
For this task, machine learning models are potential options, as they have been applied in the
most diverse areas for prediction from complex sets of input variables. Health, economics and
civil engineering are examples of those that already frequently use these models. In civil
engineering, a relevant problem is precisely that of predicting the behaviour of the most diverse
types of concrete based on their composition. The most studied characteristics are strength,
workability and durability. HPC and UHPC in general are very fluid and the literature does not
always detail the behavior in the fresh state, so the focus of the present work was the
compressive strength. Therefore, this work developed compressive strength prediction tools for
both databases updated by this research from studies published in the literature. In the
preliminary exploratory analysis, it was found that these two types of concrete have great
differences and a joint analysis is not recommended. Separately, the correlations and influences
of the constituent materials on the compressive strength were analysed. For the creation of the
prediction tool, Linear Regression, Regression Tree, Random Forest and Artificial Neural
Network (ANN) models were tested with the cross-validation process. The ANN model
presented better prediction performance with a R2 values equal to 0.85 for HPC and 0.86 for
UHPC. The best models were then analysed by its sensitivity to investigate the interpretation
of concrete behaviour as a function of its composition and compare with the expected behaviour
according to the literature. The models showed good prediction performance and adequate

physical interpretation.

Palavras-chave: high performance concrete (HPC); ultra-high performance concrete (UHPC);

concrete dosing; machine learning; data analyses.
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1 INTRODUCAO

O concreto € o mais importante material estrutural e de construcdo civil da
atualidade, mesmo sendo o mais recente, € é considerado uma das descobertas mais
interessantes para o desenvolvimento humano e sua qualidade de vida (ISAIA; TUTIKIAN;
HELENE, 2011). Além dos seus materiais bdsicos (cimento, dgua e agregados), outros
materiais como cinza volante, escéria e nanosilica vém sendo implementados para melhorar a
resisténcia e durabilidade de certos tipos de concreto. Entre eles, destacam-se os concretos de
alto desempenho (CAD) (NAJIGIVI et al., 2013). Por mais que o CAD seja considerado um
material novo ele, na verdade vem sendo desenvolvido gradualmente e sua definicdo e
classificacdo tem mudado jd que antigamente resisténcias hoje consideradas comuns eram
inalcangdveis, assim como continuard mudando com o desenvolvimento de materiais ainda
mais resistentes como o concreto de ultra alto desempenho (CUAD) (ACI, 1997), que
normalmente ndo apresenta agregados graidos (maiores que 4,75mm), tipicamente
apresentando apenas agregados de até cerca de 1mm de didmetro méximo caracteristico.

O desenvolvimento de CADs e CUADs € fruto da necessidade de construir em
ambientes agressivos mantendo a resisténcia das estruturas, tendo o concreto evoluido para
proporcionar o desenvolvimento de misturas com excelente trabalhabilidade, resisténcia,
estabilidade dimensional e elevada durabilidade (SILVA; GARCIA, 2020). Hoang et al. (2016)
comentam que geralmente materiais especiais sdo utilizados para desenvolver esses tipos de
concreto satisfazendo requisitos de resisténcia e durabilidade.

Najigivi et al. (2013) trazem a discuss@o de que convencionalmente esses tipos de
concretos podem ser formulados utilizando dados empiricos de experimentos ja realizados. Ha
muita experiéncia de tecnologistas do concreto envolvida e uso de tabelas e graficos sobre
concretos do passado na intencdo de prever comportamento dos concretos a serem formulados.
Porém, a experiéncia é humanamente limitada, j4 que temos varios tipos de materiais com
diferentes propriedades que acabam ndo sendo considerados. Pesquisadores estudam a
capacidade de modelos de regressao mais simples como regressao linear para a modelagem da
resisténcia a compressao do concreto, mas hé outras técnicas como os modelos de inteligéncia
artificial que tem uma capacidade superior aos modelos convencionais (HOANG et al., 2016).
Vem crescendo o interesse em programas de computador que podem resolver problemas
complexos de maneira mais simples, e incluindo quantidade de informacao dificilmente gerida
pela mente humana. Sendo assim, a drea da ciéncia de dados vem sendo aplicada cada vez mais

em diversas dreas e o que mais se fala sdo em modelos de aprendizagem de maquina do tipo



Redes Neurais Artificiais (RNAs), que s@o inspirados nos neurdnios biologicos (NAJIGIVI et
al., 2013).

Muitos pesquisadores vém utilizando modelos de Inteligéncia Artificial com
aprendizagem de mdquina para a previsdo do comportamento dos mais diversos concretos. Um
pesquisador muito presente nessa area € Yeh (1998a, 1998b, 1999, 2006, 2007a, 2007b, 2008,
2009a, 2009b) que j4 utilizou Redes neurais para a previsao da resisténcia e do abatimento do
tronco de cone (s/ump) de concretos com vdrios tipos de adi¢des e modificagdes e conseguiu
bons resultados em seus trabalhos. Muliauwan et al. (2020) trazem modelos de previsao da
resisténcia a compressao utilizando RNA e méaquina de vetor de suporte (MVS) e comparam
com um modelo de regressao linear (RL). Khan, Ayub e Rafeeqi (2013) trazem comparagdes
de um modelo de RNA e modelos matemadticos j4 existentes para a previsao da resisténcia a
compressdo de concreto com fibras e os resultados do modelo desenvolvido sdao muito

satisfatérios como se pode ver no exemplo da Figura 1.

Figura 1 — Comparacdo dos valores reais e
previstos de resisténcia a compressao confinada
utilizando um modelo de RNA
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Fonte: Adaptado de Khan, Ayub e Rafeeqi (2013)



2 PROBLEMA E PERGUNTAS DE PESQUISA

Ainda hoje, as principais ferramentas de dosagem sdo empiricas e envolvem
grandes esforcos em tentativa-e-erro onde a experiéncia individual do profissional e a
subjetividade influem no resultado e no tempo necessdrio para atingi-lo. Com o uso mais
frequente de concreto de alto desempenho (CAD) e concreto de ultra alto desempenho (CUAD),
para os quais essas etapas sdo ainda mais dispendiosas, faz-se necessdrio estudos de
aperfeicoamento das ferramentas de dosagem, por necessidades de eficiéncia econdmica,
qualidade ou ainda por pressdes por sustentabilidade (reducdo dos consumos de cimento com
manutencao das resisténcias).

Nesse contexto, novas ferramentas computacionais tém o potencial de sistematizar
as experiéncias de diversos processos de dosagem de diferentes origens e acelerar o processo
de tentativa-e-erro. Trata-se do uso de ferramentas de inteligéncia artificial (IA) que trabalham
a aprendizagem de mdquina, que tratam e predizem dados de diversas naturezas, incluindo
aqueles envolvidos na dosagem de concretos. Essas novas ferramentas poderdo auxiliar no

processo de dosagem trazendo maior celeridade, confiabilidade e objetividade aos resultados.
2.1 Problema de pesquisa

O problema que motivou este trabalho foi a dificuldade de acesso a ferramentas de
dosagem eficientes disponiveis que possam acelerar o processo de dosagem de CAD e CUAD,
com as quais se poderia tornar a formulacdo um processo mais barato e confidvel. Além disso,
€ necessdria a constante atualizacdo de bases de dados e uma melhor faixa de classificacdo e
diferenciagdo entre CAD e CUAD. Finalmente, poucos estudos abordam a influéncia do teor
nulo de agregado graido no CUAD e a possibilidade de uso de uma mesma ferramenta de

predi¢do de comportamento para ambos os tipos de concreto.
2.2 Questoes motivadoras

a) Existe uma base de dados atualizada com dados de dosagem, de resisténcia
mecanica e de fluidez para concretos de alto desempenho (CAD) e de ultra alto
desempenho (CUAD)?

b) Pode-se utilizar uma mesma ferramenta para a previsdo de dados de resisténcia
de CAD e CUAD? A falta de agregado graido no concreto de ultra alto

desempenho traz efeitos tao diferentes e relevantes?



¢) Qual o melhor modelo de aprendizagem de mdquina na previsao de dados de
dosagem em todos os intervalos de resisténcia para CAD e CUAD? Ele ¢é

satisfatorio?
3 OBJETIVOS
3.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver uma ferramenta de previsao de
propriedades de resisténcia a compressdo para Concretos de Alto Desempenho (CAD) e de
Ultra Alto Desempenho (CUAD) utilizando modelos de aprendizagem de méquina a partir de

bancos de dados de dosagem atualizados por este trabalho.
3.2 Objetivos especificos
Pretende-se, como objetivos especificos:

a) Produzir um banco de dados atualizado com dados de dosagem, de resisténcia
mecanica para concretos de alto desempenho (CAD) e de ultra alto desempenho
(CUAD), partindo das bases de dados ja publicamente disponiveis na literatura,
combinando-as com dados mais recentes publicados na literatura;

b) Desenvolver ferramentas de previsao de resisténcia mecanica de CAD e CUAD,
baseadas em modelos de aprendizagem de méiquina;

c) Avaliar se uma ferramenta unica € capaz de prever concomitantemente a

resisténcia mecanica tanto de CAD quanto de CUAD;



4 REVISAO BIBLIOGRAFICA
4.1 Concreto

Na mistura do concreto, o cimento juntamente com a dgua forma uma pasta que
envolve os agregados, de maneira que em suas primeiras horas se apresenta em um estado capaz
de ser moldado por meio de formas e com o tempo endurece adquirindo resisténcia mecanica,
tornando-se um material com excelente desempenho estrutural (ISAIA; TUTIKIAN; HELENE,
2011).

4.1.1 Estado fresco do concreto

O concreto possui duas fases distintas, a primeira denominada estado fresco e
corresponde ao periodo desde a mistura dos materiais que serd transportada, lancada e adensada.
Neste estado, a principal caracteristica estudada € a consisténcia ou trabalhabilidade do concreto
que € influenciada por fatores como a relacdo dgua/cimento, teor de argamassa, caracteristicas
dos agregados além de fatores externos como condi¢des de transporte, lancamento e
adensamento (ISAIA; TUTIKIAN; HELENE, 2011). Esta propriedade é determinante, pois o
concreto deve ser transportado, lancado e adensado, sem que haja segregacdo (YEH, 2007). O
principal método para a determinacdo da consisténcia do concreto convencional fresco € o
abatimento do tronco de cone, que nos dd um parametro chamado slump (ISAIA; TUTIKIAN;
HELENE, 2011). O processo de determinacao do slump € normatizado no Brasil pela ABNT
NBR NM 67 (1998). Enquanto isso, para concretos com abatimento total, utilizam-se outros
ensaios, como os de Slump Flow, Anel J, Caixa L, entre outros que sdo encontrados na ABNT
NBR 15823 (2017). Os CAD e os CUAD costumam apresentar abatimento total principalmente
os CUADs que sao considerados por Torregrosa (2013) uma combinacdo de concreto de alto

desempenho, concreto com fibra e concreto autoadensavel.
4.1.2 Estado endurecido do concreto

A outra fase do concreto € denominada estado endurecido e se inicia com a pega
em consequéncia da hidratacdo da pasta de cimento, e ocorre depois de lancado e
posteriormente endurecido permanentemente (ISAIA; TUTIKIAN; HELENE, 2011). A
superficie exposta dos concretos estd sujeita a ataques de agentes deteriorantes como
temperatura, vento, sol, gases da atmosfera, entre outros fatores e € de vital importancia focar

nas propriedades do concreto nessas superficies (WEE; SURYAVANSHI; TIN, 1999). Por isso
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a durabilidade do concreto € tdo importante € vem aumentando com o tempo devido
principalmente ao desenvolvimento de materiais constituintes que permitem atingir
especificagdes sem comprometer as propriedades do concreto no estado fresco ou endurecido
(HELENE, TUITIKAN E (ISAIA; TUTIKIAN; HELENE, 2011). Outra caracteristica muito
importante € a resisténcia a compressao, sendo esta a caracteristica mais estudada em todos os
tipos de concreto, sofrendo ela influéncia de inumeros fatores como os materiais utilizados,
processo de adensamento, zona de transicdo entre o agregado e a pasta de cimento, entre outros

(ISAIA; TUTIKIAN; HELENE, 2011).
4.1.3 Dosagem do concreto

Uma mistura béasica de concreto € feita com os 4 principais elementos: cimento,
agregado gratdo, agregado miudo e agua (YEH, 2009). A mistura também pode conter aditivos,
pigmentos, fibras, adi¢des minerais e outros materiais que mudam suas propriedades no estado
fresco e/ou endurecido (ISAIA; TUTIKIAN; HELENE, 2011). O processo para a determinagdo
da propor¢do dos diversos constituintes do concreto ¢ denominado “dosagem experimental do
concreto”, ou formulagdo, e tem muitos métodos disponiveis na literatura, tendo como resultado
a propor¢do em massa dos materiais utilizados em relacdo a massa de cimento (ISAIA;
TUTIKIAN; HELENE, 2011), sendo representada como na Figura 2. A maioria das misturas
de concreto é feita com métodos totalmente experimentais ou semi-analiticos, envolvendo
muito o uso de tabelas para selecionar a propor¢ao do material para atingir uma certa resisténcia

(YEH, 2009).

Figura 2 - Representacdo do traco de concreto

. ) Relagdo
Cimento Areia égua/‘cimento
1:adicdo:a:b:a/c:adt
| |
Brita Aditivo

Fonte: Autora (2022)

Os principais métodos de dosagem utilizados para concretos de cimento portland

sao o de Mehta-Aitcin (1990), o de Aitcin (2000) e o método IBRACON que em sua maioria,
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utilizam valores pré-estabelecidos de relacdo dgua/cimento ou do esqueleto granular para
definir os valores de dosagem dos demais constituintes, baseando-se em experiéncia com
concretos anteriores.

O método IBRACON € comentado por Tutikian e Helene (2011) como um método
tedrico-experimental que considera a relagdo dgua/cimento (a/c) como o parametro mais
importante. Resumidamente o método procura a melhor propor¢cdo entre os agregados
disponiveis como aquela que consome menos dgua para obter um abatimento pré-definido. Tal
método utiliza de equagdes para a definicdo de 3 tragos que sdo testados experimentalmente e
ajustados quando necessdrio (TUTIKIAN; HELENE, 2011).

Ja o método de Aitcin (2000) € uma combinagio de resultados empiricos e cdlculos
matematicos. Segundo Isaia, Tutikian e Helene (2011) € um método simplificado que ndo
garante a obtencdo das propriedades com exatiddo. Os passos do método Aitcin (2000) sdao
resumidos no esquema da Figura 3 onde inicialmente define-se a relacdo dgua/aglomerante
(a/agl) e com isso encontramos o consumo de dgua, além disso utiliza-se de férmulas
matematicas para encontrar as quantidades dos outros materiais formando um trago teste que

serd produzido e ajustado quando necessdrio.

Figura 3 — Representacdo do processo realizado ao utilizar o método de
dosagem de Aitcin (2000)
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Fonte: Adaptado de Aitcin (2000)
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4.1.4 Aditivos

Existem diversos tipos de aditivos para concretos (ABNT NBR 10908:2008). A
funcdo dos aditivos plastificantes é melhorar a consisténcia do concreto sem aumentar a
demanda de 4gua, para assim ser possivel aumentar as propriedades mecanicas e durabilidade
da mistura, mantendo a consisténcia e sem aumento no consumo de cimento (ISAIA;
TUTIKIAN; HELENE, 2011). Estes aditivos, quando utilizados em grande quantidade, podem
retardar a pega do concreto e incorporar muito ar obtendo um comportamento contrario do
esperado (HARTMANN; HELENE, 2003).

Segundo Yeh (2008), o superplastificante desflocula as particulas de cimento de
modo que uma menor quantidade de 4gua € suficiente para garantir uma consisténcia adequada.
Todavia, como a quantidade de superplastificante € calculada pela quantidade de cimento
haverd uma porcentagem 6tima para cada mistura e acrescentar aditivo em quantidades maiores
que esta produz efeitos negativos ou insignificantes, como se ilustra na Figura 4. Esse efeito é

conhecido como o ponto de saturacdo do superplastificante (AITCIN, 1998).

Figura 4— Representacio do ponto de
saturacdo do superplastificante no decorrer
do tempo de escoamento

yf\

Dosagem de saturacdo

4

Tempo de escoamento

L 4

Superplastificante (%)
Fonte: Adaptado de O. F. da Silva (2019)

4.2 Concreto de alto desempenho (CAD)

Parichatprecha e Nimityongskul (2009) dizem que o concreto com alta resisténcia
e alta durabilidade € chamado concreto de alto desempenho (CAD) e seu uso vem aumentando
em todo o mundo. Entende-se por alto desempenho ndo somente a resisténcia mecanica, mas
também a trabalhabilidade, estética e principalmente a durabilidade (ISAIA; TUTIKIAN;

HELENE, 2011). Este tipo de concreto, além de ter altas resisténcias, também se observa o
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aumento no moédulo de deformacdo e na durabilidade do concreto, que derivam da reducao do
volume de vazios (BARATA, 1998).

Kumbhar e Murnal (2014) acrescentam que o CAD se tornou muito popular, porém
seu processo de dosagem € mais complicado que o processo de dosagem para o concreto
convencional. Segundo Parichatprecha e Nimityongskul (2009), a esséncia do CAD enfatiza a
utilizacdo além dos materiais convencionais também a de materiais superplastificantes e
adi¢des minerais, o que acaba tornando seu processo de dosagem mais complicado devido ao
aumento no numero de materiais constituintes. O produto resultante dessas adi¢des é um
concreto que teoricamente poderia atender a qualquer solicitacdo de projeto, permitindo
inclusive elevada esbeltez, durabilidade e seguranca (ISAIA; TUTIKIAN; HELENE, 2011).
Muitos modelos matemdticos foram sugeridos para explicar a relacdo entre os materiais € 0
comportamento do concreto convencional, porém ndo hd uma solu¢do boa o suficiente
disponivel para prever essas propriedades para o CAD (PARICHATPRECHA;
NIMITYONGSKUL, 2009).

4.2.1 Aplicagoes de concreto de alto desempenho (CAD)

Segundo Lima (1997), temos vdrias aplicagdes de CAD, destacando seu uso na
execugdo de pilares pela possibilidade de reducdo nas dreas de secao transversais. Além de ter
sido estudado por Lima e Libério (2008) seu comportamento em baixas temperaturas, sendo
um bom material para a construcio de elementos para guardar e conservar alimentos.

Isaia, Tutikian e Helene (2011) trazem exemplos de obras que utilizaram CAD,
entre elas temos a construg@o da Ponte Stichtse, proximo a Amsterdam com um vao principal
de 160m. Ela foi inicialmente projetada com concreto convencional de classe C45 (resisténcia
caracteristica de 45MPa a compressdo) e depois de testes foi recalculada para CAD C85

(resisténcia caracteristica de 85MPa a compressdo), e seu uso reduziu em 30% o volume de

concreto, o peso da estrutura e o custo.
4.2.2 Classificacdo e caracteristicas

Isaia, Tutikian e Helene (2011) afirmam que, para conseguir concretos durdveis, é
necessario que na dosagem a relacdo dgua/aglomerante (a/ag) seja inferior a 0,40, porém sem
prejudicar a trabalhabilidade da mistura. No Brasil ndo hd uma classificacdo consolidada a
respeito do CAD, mas a NBR 8953:2015 traz uma divis@o em classes onde a Classe I abrange

concretos com resisténcia até 50MPa, que poderia ser considerada a classe dos concretos
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convencionais e a Classe II abrange concretos com resisténcia de 55 até 100MPa que poderia

ser considerada a classificacao para CAD, como se vé na Tabela 1.

Erro! Fonte de referéncia nio encontrada.

Tabela 1 — Classificagao de concretos de cimento Portland quanto a resisténcia dada pela
ABNT NBR 8953:2015

Resisténcia Resisténcia
Classe de o ., Classe de o .,
e . caracteristica a . caracteristica a
resisténcia e resisténcia T
Grupo | \VPa Grupo ll VPa
c20 20 C55 55
C25 25 C60 60
C30 30 C70 70
C35 35 C80 a0
c40 40 C90 a0
C45 45
C100 100
Ch0 50

Fonte: ABNT NBR 8953 (2015)

A classificacdo empregada para CAD muda de acordo com a regido e o autor. O
ACI (1997) reconhece que essa classificagdao depende de varios aspectos. Na Tabela 2 se veem
as classificagdes utilizadas por alguns autores. Uma das principais caracteristicas estudadas no
CAD ¢ a resisténcia a compressdo que normalmente € maior que a resisténcia do concreto

convencional (ISAIA; TUTIKIAN; HELENE, 2011).

Tabela 2 — Classificacdo de CAD pela resisténcia
aos 28 dias de acordo com diversos pesquisadores

Autor Resisténcia (MPa)
KUMBHAR e MURNAL (2014} 50 - 50
VANDERLEI {2004) 60 -120
AYIRA (2013) G0 -100
NER 8§953:2015 55-100

Fonte: Autora (2022)
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4.2.3 Dosagem de concreto de alto desempenho

Considerando que temos um aumento na resisténcia do concreto do tipo CAD no
geral, temos uma maior preocupagdo com os materiais, principalmente os agregados, ja que, ao
melhorar a pasta de cimento, eles podem se tornar o elo mais fraco da mistura (ISAIA;
TUTIKIAN; HELENE, 2011). Barata (1998) discute a respeito de agregados com alta
porosidade, que podem absorver muita d4gua resultando em misturas com menor resisténcia. O
ACI (1998) indica que o melhor tipo de agregado middo para CAD contém particulas
arredondadas e textura suave e médulo de finura préximo de 3, e modo a proporcionar melhores
resisténcia e trabalhabilidade. Além disso Rodrigues (1998) discute a relacao entre os consumos
de agregado miudo e de 4dgua, por ter alta drea especifica o agregado middo precisa de grande
quantidade de 4gua de molhagem, entio qualquer alteragdo no seu teor pode provocar alteracdes
significativas no consumo de dgua e, consequentemente, na resisténcia a compressdo. O
agregado graido em CAD deve ter dimensdes de no maximo 19mm sendo que misturas
contendo agregados de 25.4mm também podem obter bons resultados, porém € recomendado
que as dimensdes dos agregados ndo sejam tdo grandes pois isso aumenta a diferenca entre os
modulos de elasticidade dos agregados e pasta.

Além disso, segundo Isaia, Tutikian e Helene (2011), hd um cuidado quanto ao tipo
de cimento utilizado, sendo mais recomendados os tipos CP I e CP V ARI. Misturas com alto
teor de cimento e baixo teor de d4gua produzem concretos mais resistentes, mas nem sempre
aumentar a quantidade de cimento implica o aumento da resisténcia ja que a0 aumentarmos a
quantidade de materiais secos havera maior demanda de dgua (ACI, 1998).

Lima e Librério (2008) atribuem o desenvolvimento do CAD a inclusdo de dois
tipos de materiais na mistura: (i) adi¢des minerais para ganho de resisténcia, porque o tamanho
dos graos é bem menor que o graos de cimento; e (il) aditivos superplastificantes, que
possibilitam a manuten¢cdo da trabalhabilidade e da consisténcia empregando uma menor
relacdo dgua/cimento. Segundo Isaia, Tutikian e Helene (2011) aditivos quimicos e adigdes
minerais sdo os responsaveis pelo desenvolvimento acelerado do concreto nos dltimos tempos.

Os mesmos métodos de dosagem s@o usualmente utilizados para CAD mesmo que
isso implique numa grande necessidade de tempo e material por utilizar muitas iteragdes de

tentativa e erro a fim de se encontrar uma mistura adequada (KUMBHAR; MURNAL, 2014).



16

4.3 Concreto de ultra alto desempenho (CUAD)

Barbosa (2021) diz que o CUAD foi desenvolvido como alternativa ao CAD e até
mesmo ao aco por ser um material de alta tecnologia. Prem, Bharatkumar e Iyer (2012) afirmam
que o CUAD € um tipo de concreto modificado. Os CUADs sao produzidos para obter uma
resisténcia a compressdo tao elevada que a resisténcia e a durabilidade se assemelhem as de
uma rocha, mas que apresente facilidade de ser moldado em qualquer dimensdo ou forma
(SILVA; GARCIA, 2020).

De acordo com Prem, Bharatkumar e Iyer (2012), os constituintes do CUAD sao
cimento, agregado miudo, silica ativa, p6 de quartzo, superplastificante e pode haver inclusao
de fibras de alta resisténcia. Alguns CUADs s@o submetidos a tratamento térmico. Segundo Biz
(2001), a temperatura de cura do CUAD gira em torno de 90°C, mas pode-se aplicar
temperaturas bem superiores em alguns casos. Esse tratamento térmico reduz efeitos de retragdao

e fluéncia substancialmente, além de melhorar e muito a durabilidade (SHIN, 2016).

4.3.1 Classificacdo

Algumas caracteristicas marcantes deste tipo de concreto sdo o emprego de
particulas finas, muitas vezes ndo possuindo agregado graido e consumo elevado de adi¢des
minerais e aditivos superplastificantes (SILVA; GARCIA , 2020). Hassani, Khalil e Danha
(2014) dizem que o tamanho maximo dos agregados fica entre 0,3 e 0,6 mm. O produto
resultante permite que se trabalhe com a menor relagdo agua/cimento possivel, chegando a
ordem de 0,10 a 0,20 em massa (ISAIA; TUTIKIAN; HELENE, 2011). Mesmo que a relagdo
dgua/cimento seja muito pequena, 0 CUAD tem uma alta fluidez, sendo em sua maioria
autoadensdveis, isso se devendo a adi¢do dos agentes superplastificantes redutores de dgua
(ZHENG et al., 2022).

Barbosa (2021) frisa que a classificacdo destes materiais ndo se dd somente pela
resisténcia a compressdo, mas também por outras caracteristicas € comportamentos que
garantem funcionalidades superiores ao concreto convencional. Hassani, Khalil e Danha (2014)
explicam que um dos principios do CUAD € o tratamento térmico durante a cura que pode
melhorar ainda mais as propriedades quimicas e ajudar no aumento da resisténcia. Assim como
acontece para CAD, no CUAD também hé diferengas na classificacdo quanto a resisténcia em
funcdo das regides e dos autores. Vé-se na Tabela 3 que o valor mais recorrente para CUAD ¢é

150 MPa.
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Tabela 3 - Classificagdo de CUAD pela resisténcia aos 28 dias
de acordo com diversos pesquisadores

Autor Resisténcia (MPa)
PREM, BHARATKUMAR e IYER {2012) =150
BARBOSA (2021) 150 - 800
VANDERLEI (2004) 200 - 800
PREM, BHARATKUMAR & MURTHY (2014) =150
AYIRA (2013) 180 - 200
ABUODEH, ABDALLA e HAWILEH (2020) 150 - 810

Fonte: Autora (2022)

4.3.2 Aplicagoes

Com a utilizacdo do CUAD, € possivel obter uma reducio expressiva nas dimensoes
de elementos estruturais se comparado aos demais concretos, tornando possivel a constru¢do
de estruturas bem mais leves com alta capacidade resistente (BARBOSA, 2021). Pensando em
infraestrutura, as vantagens sdo muito evidentes quando falamos de CUAD por conta da sua
durabilidade e ductilidade (SILVA; GARCIA, 2020).

Como dizem Wee, Suryavanshi e Tin (1999), estruturas de concreto submersas
podem sofrer com corrosdo das armaduras de reforco. Como o CUAD de destaca também pela
sua baixissima porosidade, ele consegue atingir uma maior resisténcia em ambientes agressivos,
oferecendo inclusive maior protecdo as armaduras existentes, o que melhora a durabilidade
(BARBOSA, 2021).

Buttignol (2018) demonstrou o desempenho na utilizagdo do CUAD em obras de
refor¢o estrutural que levou a uma redugdo do custo global de reparacdo. Isaia, Tutikian e
Helene (2011) trazem o exemplo de uma passarela de pedestres construida em Seoul (Figura 5)

inaugurada em 2002 com vao livre de 120m e tabuleiro de 3cm.
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Figura 5 - Passarela Seonyu, Coréia do Sul com um vao livre de 120m feito com CUAD

Fonte: Isaia, Tutikian e Helene (2011)

Muller, Koelle e Almeida (2017) trazem em seu trabalho a primeira obra no Brasil
que utilizou CUAD na fabricacdo do painel da fachada do Escritério de Representacdo do
Ministério das Relagdes Exteriores em Sao Paulo e foi concluida em 2016. O principal objetivo
da obra era que a fachada gerasse o minimo de cargas na estrutura do prédio para evitar a

necessidade de reforco.
4.3.3 Dosagem

Assim como no CAD, Isaia, Tutikian e Helene (2011) trazem especificagdes sobre
os materiais mais utilizados para o tipo de concreto CUAD. Considerando o constituinte
cimento, os tipos mais utilizados sdo os mesmos do CAD, CPIe CP V ARIL

O conceito bésico utilizado na confeccdo de CUAD é a homogeneidade e a
compacidade granular e isso € trabalhado com a retirada do agradado graido da mistura (ISAIA;
TUTIKIAN; HELENE, 2011). Apesar disso, alguns autores, como Smith e Xu (2021), trazem
evidéncias da possibilidade de obter esse concreto utilizando agregado gratdo (basalto) com
didmetros menores que 10mm, o que, além de diminuir o custo, também permite boas
caracteristicas de médulo de elasticidade e de trabalhabilidade.

A mistura dos materiais no processo de fabricacdo de CUAD nido é feito em
betoneira ja que isso prejudica a homogeneidade. Devido a retirada do agregado gradudo, a
mistura por tombamento passa a ser ineficiente, o que torna o CUAD dificil de ser aplicado em

concretos produzidos em canteiros de obra (ISAIA; TUTIKIAN; HELENE, 2011).
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4.3.3 Cura

Ayira (2013) traz informacdes sobre os efeitos das curas com alta temperatura e alta
pressdo. Alguns resultados mostram que o aumento na temperatura acelera a hidratacdo do
cimento, tendo um efeito positivo na resisténcia enquanto o aumento da pressdo diminui a
porosidade, que tem efeito na densidade. Na pratica, os tratamentos de calor e pressao nao sdao
tdo usados comercialmente ji que demandam tempo e aumentam o0s custos na producdo do
CUAD.

Prem, Bharatkumar e Murthy (2014) estudaram os efeitos de diferentes tipos de
cura para CUAD, cura com imersao em dgua, cura térmica com vapor e cura térmica com calor.
Para a cura com 4dgua, mantiveram as amostras submersas até a idade de ruptura (3, 7, 14 e 28
dias). Para a cura com vapor, as amostras foram submetidas a uma temperatura de 100°C e
umidade relativa de 95% por 18 horas e em seguida mantidas em dgua até o momento da
ruptura. Além disso, também foram testadas amostras com cura térmica com calor utilizando
uma camara ciclica ultra térmica onde estas foram expostas a temperaturas em torno de 200°C
por 48 horas e depois mantidas em 4gua até o dia do teste de resisténcia. Os resultados de
resisténcias a compressdo obtidos estdo na Tabela 4, onde se pode ver que a cura térmica teve

grande impacto na resisténcia a compressao a partir dos 14 dias principalmente para a cura com

calor.
Tabela 4 — Efeito de diferentes tipos de cura na resisténcia a
compressao de CUAD
Idade Resisténcia a compressao (MPa)
(dias) Cura com dgua Cura com vapor Cura com calor
3 53 53 53
7 64 120 160
14 111 128 185
28 144 142 196
Fonte: Adaptado de Prem, Bharatkumar e Murthy (2014)
4.4 Adicoes

Isaia, Tutikian e Helene (2011) trazem informagdes sobre a pasta cimenticia. Seu
comportamento depende muito da presencga das adicdes, que sd3o muito comuns no processo de
dosagem do CAD e CUAD. As principais adicoes a silica ativa, o metacaulim, a cinza volante

entre outros. Seus principais efeitos sdo melhorias nas caracteristicas reolégicas da pasta, como
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coesdo, fluidez, viscosidade e resisténcia a segregacdo, além de diminuir a exsudagdo e os

vazios.

Li e Song (2022) trazem em seu estudo os efeitos da cinza volante e da silica ativa
na resisténcia a compressdo de CAD em diferentes idades. Na Figura 6, vé-se que a resisténcia

a compressdo aumenta mais com a idade quando se usa cinza volante. Entretanto, ndo se vé

grande influéncia na resisténcia quando a porcentagem de cinza volante é aumentada na

mistura, tendo um efeito maior apenas nos 90 dias.

Figura 6 — Efeito da cinza volante e silica ativa na resisténcia
a compressao de CAD
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Fonte: Adaptado de Li e Song (2022)

A silica ativa é uma adi¢do muito recomendada e a mais utilizada principalmente
para o CUAD devido a sua forma mais arredondada e tamanho muito pequeno, cerca de 100
vezes menor que o cimento (ISAIA; TUTIKIAN; HELENE, 2011). Shin (2016) enfatiza que
este material constituinte tem um custo elevado, mas quando adicionado a mistura, auxilia na
elevacdo da resisténcia, na reducdo do tamanho dos poros e na elevacao da durabilidade.

Hassani, Khalil e Danha (2014) trabalharam a influéncia da adi¢do da silica em
CUAD e seus estudos concluiram que a adi¢do de silica nas porcentagens de 10% a 30% causa

um aumento considerdvel no valor da resisténcia a compressao. Tais resultados estao ilustrados

na Figura 7.
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Figura 7 — Efeito da silica ativa na resisténcia a compressdao de CUAD

160
150

=—t=be

-

g 140 —+—¥Ylinder

g~

3 g 130 Vi=2%

[ W

o

2 110

~ 0 10 20 30 40
Silica ativa (%)

Fonte: Adaptado de Hassani, Khalil e Danha (2014)

Este efeito pode ser explicado pela acdo pozolanica da silica juntamente com o
cimento, além de ajudar no empacotamento da matriz devido a sua dimensdao (HASSANI;
KHALIL; DANHA, 2014). Li e Song (2022) encontram resultado parecido em seu estudo com
silica ativa, ilustrado na Figura 8. Pode-se ver que ha um aumento na resisténcia a compressao
quando se aumenta a porcentagem de silica na mistura. O mesmo efeito é observado com o

aumento da idade testada.

Figura 8 — Efeito da Silica Ativa na resisténcia a

compressao de CAD
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Outro material muito aplicado € o pé de quartzo por ser um material muito
resistente, com propriedades superiores a maioria dos materiais disponiveis para britagem
(ISAIA; TUTIKIAN; HELENE, 2011). Este, quando adicionado ao CUAD, contribui com o
fechamento do empilhamento granulométrico, fechando os vazios entre os graos de areia (BIZ,
2001).

Aitcin (1998) comenta sobre os efeitos da escéria, sendo que seus principais
beneficios vém da sua composi¢do quimica que ndo varia tanto como outros materiais. O uso
de escdria costuma se dar conjuntamente com o uso de silica ativa, obtendo classes de concreto
com resisténcia até 125 MPa.

Também pode haver adicao de fibras dos mais variados materiais, sendo as de aco
as mais aplicadas para melhorar a ductilidade, o controle de fissuracdo (Figura 9) e melhorar as

resisténcias a tracdo e a flexdo. Isso permite em alguns casos eliminar armadura passiva (ISAIA;

TUTIKIAN; HELENE, 2011).

Figura 9 — Efeito das fibras no controle
de fissuracdo do concreto

sem fibra
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Fonte: Gaiofatto (2012)

No estudo de Hassani, Khalil e Danha (2014), foram analisados os efeitos da adi¢cao
de fibras na dosagem de CUAD. Concluiu-se que a adi¢do de fibras em 1%, 2% e 3%
aumentaram a resisténcia a compressdao em corpos de prova cilindricos em 6,36%, 9,9% e
11,54% e 3,72%, 8,36% e 8,89%, respectivamente, € em corpos de prova em cubo como se

pode ver na Figura 10.
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Figura 10 - Efeito das fibras de aco na resisténcia a compressdao de CUAD
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Fonte: Adaptado de Hassani, Khalil e Danha (2014)

4.5 Inteligéncia artificial

Recentemente, varios pesquisadores vém aplicando ferramentas de inteligéncia
artificial para prever vérias propriedades do concreto, sendo as principais resisténcia a
compressao e trabalhabilidade (PARICHATPRECHA ; NIMITYONGSKUL, 2009). Esta secao

apresenta os principais tipos de modelos considerados neste trabalho.

4.5.1 Modelos

4.5.1.1 Regressdao linear

O modelo de regressido linear determina a relacdo entre uma varidvel resposta e suas
varidveis explicativas, trazendo o resultado em uma reta ou um plano com diferentes
coeficientes para cada variavel explicativa (MULIAUWAN et al., 2020). A Equagdo I mostra
o padrdo para o modelo de regressdo linear, onde i sdo os coeficientes de cada varidvel

explicativa X e Y € a varidvel resposta.
Y = ﬁo + ,31X1 + ﬁZXZ + -+ ﬁan + ¢ (Equagéo 1)

Este tipo de modelo considera a existéncia de uma tinica combinacdo das varidveis
independentes que explicam a varidvel resposta e nesta combinacio cada varidvel tem o seu
coeficiente que representa o quanto aquela varidvel influencia na varidvel a ser prevista. O

resultado € uma equag@o com comportamento linear (CHOU; TSAI 2012).
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4.5.1.2 Arvore de regressio

Os modelos de arvore sdo utilizados tanto para problemas de classificagdo quanto
de regressdo sendo chamados de drvore de regressdo quando utilizados para problema de
regressdo (FLAI, 2022). Segundo documentacdo propria da biblioteca scikit-learn, as drvores
sdo modelos supervisionados ndo paramétricos onde o processo de predicdo acontece com o
aprendizado de regras que segregam os dados até chegar em um valor aproximado. A principal
vantagem desse tipo de modelo € que ele é facilmente interpretado ja que estas drvores t€m uma
facil visualizacdo de tomada de decisdo. Todavia, de acordo com o aumento da drvore, mais
complexo fica seu entendimento e visualiza¢do, gerando modelos que ndo generalizam bem os
dados. Na Figura 11, pode-se ver de forma simples o funcionamento de um modelo de arvore
onde utilizando dados de idade e indice de massa corporal o modelo estima o valor a ser pago
pelo plano de satde do cliente. Vé-se que é um modelo limitado principalmente para problemas

de regressao ja que ao separar os dados em grupos ele acaba aproximando muitos valores.

Figura 11 — Ilustracdo do funcionamento de um modelo de

arvore de regressao
idade<50
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Os principais parametros utilizados na criagdo de modelos de drvores sdo a

Fonte: Flai (2022)

profundidade maxima (max_depth) que diz quantas vezes a arvore pode fazer divisdes e a
amostra minima para divisdo (min_samples_split) que diz quantas amostras devem estar

naquele n6 para permitir a divisdo da arvore (FLAI, 2022).
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4.5.1.3 Random forest

O modelo Random Forest (Floresta Aleatdria) € um algoritmo de aprendizagem de
madquina desenvolvido por Breiman que combina métodos de classificacdo e regressdo fazendo
uma combinacdo de drvores (Figura 12) no processo de predi¢do e ainda faz um ranking das
varidveis na ordem de importancia para a varidvel de saida sendo também uma boa ferramenta
de escolha dos melhores pardmetros de entrada nos modelos (CHEN et al., 2022). Marani,
Jamali e Nehdi (2020) falam que a ideia fundamental desse tipo de modelo € dividir o problema
de previsdao em processos menos complicados, sendo eles capazes de ter uma alta acurdcia no
modelo de previsdo além de diminuir chances de overfitting. Seus principais hiperparametros
apresentados na documentacao oficial do scikit-learn traz a profundidade méxima (max_depth)
que diz quantas vezes a arvore pode fazer divisdes, a amostra minima para divisdo
(min_samples_split) que diz quantas amostras devem estar naquele nd para permitir a divisao
da arvore, o numero de Aarvores na estrutura (n_estimators) € o numero de variaveis

consideradas (max_features) (FLAI, 2022).

Figura 12 — Ilustracdo esquematica do funcionamento de
um modelo de Random Forest
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Chen et al. (2022) utilizaram o modelo para otimizar o desenvolvimento de
concretos de alto desempenho mais durdveis com baixo custo estudando dados dos ensaios de
permeabilidade com fon cloreto. J& Marani, Jamali e Nehdi (2020) utilizaram este tipo de
modelo para a previsdo da resisténcia a compressao de CUAD. Em seu trabalho eles também
utilizaram um modelo de redes geradores tabulares para criar uma base de dados plausivel de
acordo com os dados reais de entrada. Seu modelo de Floresta aleatéria utiliza os seguintes
hiperparametros: profundidade maxima = 22, amostra minima para divisdo = 3, nimero de
arvores = 90 e nimero de varidveis consideradas = 4. Esta estrutura obteve bons resultados que
podem ser vistos na Figura 13. Além disso, os dados utilizados no estudo de Marani, Jamali e

Nehdi (2020) foram também utilizados neste trabalho.

Figura 13 — Comparagdo da resisténcia a compressdo observada e prevista de
CUAD utilizando um modelo de Random Forest
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4.5.1.4 Redes neurais artificiais

Rede neural artificial (RNA) é um sistema computacional que simula o sistema
neural biolégico do ser humano como um modelo simplificado. Este modelo tenta imitar
funcdes como aprender, pensar, lembrar e resolver problemas (PARICHATPRECHA;
NIMITYONGSKUL, 2009). Hakim et al. (2011) trazem como definicdo de RNA como um
sistema de processamento de dados com processos altamente conectados e uma arquitetura

inspirada pela estrutura do cértex central do cérebro humano.
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RNAs podem resolver problemas desafiadores de classificagdo, categorizagao,
aproximacao, previsdo entre outros (PARICHATPRECHA; NIMITYONGSKUL, 2009). A
arquitetura tipica de uma RNA é composta de neurdnios de entrada, onde vao as variaveis de
entrada, camada oculta onde temos 0s neurdnios ocultos que vao mapear os pesos das varidveis
e a camada de saida que é a varidvel que queremos prever (ABUODEH; ABDALLA;
HAWILEH, 2020). Na Figura 14 podemos ver a representacdo de uma RNA.

Figura 14 — Estrutura de uma Rede Neural Artificial
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Fonte: Muliauwan et al. (2020)

O processo de aprendizagem da RNA primeiramente envolve a determinacdo de
pesos que conectam e representam as relagcdes entre os dados (YEH, 2009). Abuodeh, Abdalla
e Hawileh (2020) estudaram os efeitos que alguns materiais t€ém na resisténcia a compressao do
CUAD utilizando um modelo de RNA, chegando a 6timos resultados de previsdo que sao
apresentados na Figura 15. Os dados de Abuodeh, Abdalla e Hawileh (2020) também foram
adicionados na base de dados criada por este trabalho. Seu modelo utilizou um método de
selecdo sequencial de varidveis e um diagrama de interpretacao neural onde estes vao auxiliar
no processo de selecdo das varidveis a serem consideradas no processo de previsdo e tentar
aumentar a acurdcia do modelo criado. O modelo final utilizou 8 varidveis de entrada para a

previsdo da resisténcia a compressao e obteve um R2igual a 0,801.
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Figura 15 — Comparacdo da resisténcia experimental
e prevista de CUAD utilizando um modelo de RNA
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Yeh (1998a, 1998b, 1999, 2006, 2007a, 2007b, 2008, 2009a, 2009b) € dos autores

que mais trabalhou com modelos de RNA aplicados a concretos. Em 2008, ele utilizou um

modelo de RNA para a previsdo de slump no estudo da consisténcia do CAD com seus

resultados na Figura 16. Vé-se que a utilizacdo destes modelos é promissora.

Figura 16 — Comparagdo do slump medido e previsto de CAD utilizando um modelo
de RNA
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O modelo de Rede neural artificial € aplicado pelo scikit-learn com o codigo de

perceptron multicamada (MLPRegressor) que utiliza como principais parametros a funcio de
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ativacdo (activation), nimero de camadas, nimero de neurdénios e nimero maximo de

interacoes (max_iter) (FLAI 2022).
4.5.2 Método de validacdo cruzada

Nos métodos de validacdo dos modelos de machine learning, o usual é separar o
banco de dados aleatoriamente em dados de treino e dados de teste. Porém, pesquisadores, como
Chou e Tsai (2012), vém usando o método K-Fold de validacao cruzada que divide a base de
dados em K grupos e para cada um destes grupos sdo divididos aleatoriamente os dados que
vao para treino e teste. A Figura 17 mostra um exemplo com a divisdo em 5 grupos (FLAI,

2022).

Figura 17 — [lustra¢do do funcionamento do método K-Fold de validagdo cruzada
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Fonte: Flai (2022)

4.5.3 Meétricas

Diferentes métricas podem ser utilizadas no processo de escolha dos modelos, em
que se avalia o poder de predicao de cada modelo de acordo com os erros que estes cometem.
As métricas utilizadas neste trabalho comparam os valores reais observados e os valores
previstos. Na Figura 18, pode-se ver como acontece essa comparagdo e por meio dela serdo

calculadas as métricas utilizadas.
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Figura 18 — Representacio ilustrativa dos erros de
predi¢cao
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Fonte: Flai (2022)

4.5.3.1 Erro quadrdtico médio (MSE)

O erro quadritico médio (Equacgdo 2) corresponde a média do erro quadrético
analisando a distancia média de um ponto previsto até a reta de ajuste como representado na
Figura 18 (CHOU et al., 2011). Chai e Draxler (2014) comentam que o MSE personaliza a

variacdo do erro dando maior peso a erros com um valor absoluto maior.

1 N ~
MSE = =329 — ¥1)? (Equagao 2)

4.5.3.2 Erro absoluto quadrdtico (MAE)

Assim como 0 MSE, o MAE também analisa a diferenca entre o valor real e o valor
previsto, porém, diferentemente do MSE, o MAE d4 o mesmo peso para todos os erros (CHAI

DRAXLER, 2014). A férmula do MAE pode ser visualizada Equacao 3.

1 N ~
MAE = - 3119 = il (Equagdo 3)

4.5.3.3 Coeficiente de determinacdo (R?)

O coeficiente de determinacdo (R2?) é a medida de quido bem as varidveis
independentes explicam a varidvel resposta, quanto maior seu valor melhor a capacidade de
predicao do modelo (CHOU et al., 2011), com intervalo entre O e 1. Pode-se calcular seu valor

com a férmula presente na Equacao 4.
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R2 = 1 — 2= 0iyD)®

i Fi—yi)? (Equagdo 4)

Onde y; é o valor predito e y; é o valor real observado para as equagdes apresentadas

como podemos ver na Figura 18 ja apresentada.
4.6 Trabalhos relacionados

As ferramentas de inteligéncia artificial ja& vém sendo desenvolvidas para os mais
diversos tipos de problemas. Na engenharia civil e tecnologia do concreto temos vérios
exemplos que trazem solucdes de previsdo da resisténcia a compressdo de vdrios tipos de
concreto.

Muliauwan et al. (2020) utilizou modelos de Rede neural artificial (RNA), maquina
de suporte de vetor (MSV) e regressao linear (LR) na previsdo da resisténcia a compressdao. Em
seu estudo além de utilizar cada modelo separadamente ele testa védrias combinacdes de
modelos a fim de encontrar o melhor modelo preditivo. As métricas se encontram na Tabela 5

onde vemos que o melhor modelo é o de RNA.

Tabela 5 — Métricas dos modelos
utilizados por Muliauwan et al.

Métodos R® MAE
RNA 0,909 5550
MSV 0,779 86a7
LR 0,768 8,634
RMNA+MSV +LR 0855 7103
RNA + MSV 0,833 6,622
RNA + LR 0876 6,504
MSV + LR 0,774 8,607

Fonte: Adaptado de Muliauwan ef al. (2020)

Outro exemplo de ferramenta foi desenvolvido por Hakim ef al. (2011) na previsao
de resisténcia a compressdo de concreto de alta resisténcia utilizando um modelo de RNA.
Foram utilizadas 8 varidveis independentes que formaram a camada de entrada, além disso a
estrutura da rede neural contava com duas camadas intermedidrias, sendo a primeira com 10
neurdnios € a segunda com 6 neurdnios e por fim um neurdnio de saida. Trazendo um bom

ajuste como podemos ver na Figura 19.
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Figura 19 — Ajuste do modelo de RNA desenvolvido por Hakim et al.
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Ja Li e Song (2022) trazem modelos diversos em especial um modelo de Floresta

aleatdria trazendo bons ajustes como vemos na

Figura 20, com valores de R? de treino igual a 0,984 e R? de teste igual a 0,893. A

estrutura utilizada tinha nimero de drvores igual a 100 e dimensdo méxima igual a 12.

Figura 20 — Resultados modelo de Floresta aleatdria em treino e teste
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Uma pesquisa feita no Brasil por Moretti (2010) traz modelos de RNA com até 4

camadas como vemos na Tabela 6.



Tabela 6 — Estruturas de RNA testadas por Moretti (2010)

Numero de Neurdnios da Rede Neural

RNA Camada 1 Camada? | Camada 3 Camada 4
Rede 1 7 10 l 0
Rede 2 7 14 T 1

Fonte: Moretti (2010)
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Além disso vemos na Figura 21 que as duas redes neurais utilizadas na defini¢ao da

resisténcia obtiveram resultados similares e eficientes.

Figura 21 — Comparagdo da resisténcia real com as previstas pelos modelos

de RNA de Moretti (2010)
Resisténcia (MPa)
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Fonte: Moretti (2010)
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5 METODOLOGIA

O processo metodoldgico se encontra representado na Figura 22.

Figura 22 — Representa¢do da Metodologia Aplicada neste trabalho

[ Pesquisa Pesquisa Criacdo dos ) ( Analise de
blhllngraflca bancos de dados dados

CAD CUAD

Regressio Linear
Arvore de Regressdo
Floresta Aleatdria
Rede Neural Artificial

{ Criacdo dos modelos

[Treino] [ Teste ]
Validacdio Cruzada \é/

Meétricas de Desempenho Escolha do modelo ]
Grdficos Real vs Previsto

Analise de
sensibilidade

Fonte: Autora (2022)

5.1 Atualizacao da base de dados

A coleta de dados se deu por meio de pesquisa bibliografica de estudos jé realizados
em pecas de concretos de alto desempenho (CAD) e de ultra alto desempenho (CUAD), sendo
feita uma andlise inicial para selecdo dos dados relevantes para a pesquisa em periddicos
nacionais e internacionais. A maior dificuldade encontrada no processo de montagem dos
bancos de dados é a falta dos dados necessérios, grande parte dos estudos trazem apenas
informacdes sobre as quantidades de material utilizados nas misturas e a resisténcia obtida.
Sendo assim, dados considerados importantes como abatimento de cone (slump) de CAD,
temperatura de cura térmica em CUAD e caracteristicas dos materiais (dimensdo, forma e
composi¢do quimica) ndo foram consideradas neste estudo.

A organizacdo dos bancos de dados foi feita com o auxilio de ferramentas de

planilhas eletronicas como Google Sheets e Microsoft Excel, onde foram organizadas duas
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bases de dados, sendo uma para cada tipo de concreto estudado (CAD e CUAD). Estes bancos
de dados foram utilizados no desenvolvimento da ferramenta de dosagem para treinamento,
validacdo e testes a serem realizados para andlise da eficiéncia do método. Além disso, ficard
disponibilizado em plataformas publicas, o que constitui em si uma contribui¢ao para futuras
pesquisas que investiguem esses materiais.

Os dados obtidos sdo de estudiosos internacionais, sendo que a maioria dos dados
vem de pesquisadores da China e Canadd. Com isso temos tipos diversos de materiais ja que
alguns materiais tém caracteristicas diferentes de acordo com o local, como por exemplo, os
agregados. Na Figura 23 temos um grafico que mostra de onde vieram os dados que compdem

as duas bases de dados que foi desenvolvido com o auxilio do Power BI.

Figura 23 — Mapa da origem dos dados utilizados nos bancos de dados

AMERICA DO NORTE e

EUROPA
O ©
Atlantic

AFRICA
®

AMERICA DO SUL
LESHIO AUSTRALIA

Fonte: Autora (2022)

5.1.1 Base de dados de concreto de alto desempenho

A coleta de instancias para a base de dados de CAD se deu por meio de pesquisa
bibliogréfica que trazem estudos feitos em pecas de CAD. Encontrou-se uma base de dados
criada por Yeh (1998) reunindo dados de vdrios estudos e que j4 foi utilizada varias vezes pelo
autor e outros estudiosos, considerando esta uma base de dados consolidada que haveria
necessidade de atualizacdo. Sendo assim, foram acrescentadas instancias de outros artigos

encontrados. Os artigos utilizados como referéncia sdo apresentados na Tabela 7.
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Tabela 7 — Resumo de referéncias que compdem a base

de dados de CAD
Ref Numero de instancias Autor
1 12 (CHINDAPRASIRT et al, 2007)
2 68 (LI; GONG, 2022)
3 16 (SOBOLEV, 2004)
4 4 (SO5A etal, 2022)
5 5 (YEH, 2009)
5 103 (YEH, 2007)
7 1030 (YEH, 1998)
1238

Fonte: Autora (2022)

Nesta base de dados construida para o presente trabalho, tem-se as principais
informacdes sobre as dosagens investigadas, sendo elas informacgdes sobre os materiais
utilizados e suas quantidades, além de valores de resisténcia a compressdo. A Tabela 8 apresenta

as informacdes encontradas na base de dados e suas unidades de medida.

Tabela 8 — Informacdes incluidas na base de dados
de CAD e suas unidades de medida

Informagao Unidade de medida
Consumo de Cimento kg/m?®
Consumo de Escdria kg/m®

Consumo de Cinza volante kg/m?®
Consumo de Silica ativa kg/m?®
Consumo de Agua kg/m?®
Consumo de Superplastificants kg/m?®
Consumo de Agregado graudo kg/m?®
Consumo de Agregado middo kg/m?®
Consumo de Fibra kg/m®
ldade dias

Resisténcia & compressdo MPa

Fonte: Autora (2022)

Na pesquisa por instancias para a base dados, ¢ comum a dificuldade de encontrar
informacdes detalhadas sobre as caracteristicas dos materiais utilizados. Em sua maioria foi
utilizado cimento Portland comum e uma cura normal. Em rela¢do ao superplastificante, foram
utilizadas marcas variadas com diferentes formulagdes, podendo-se afirmar apenas que a
maioria € de redutores de d4gua de segunda geracdo. Os autores Li e Gong (2022) e Chindaprasirt

et al. (2007) trazem mais informagdes quanto aos materiais utilizados e estes sdo apresentados

na Tabela 9.



37

Tabela 9 — Informagdes sobre os materiais utilizados nas

pesquisas de CAD

(CHINDAPRASIRT et al, 2007)

Cimento
Cinza Volante
Agregado
Superplastificante

ASTM Classe |
ASTM Classe F
ASTM C33
ASTM Tipo F

(LI: GONG, 2022)

Cimento
Cinza Volante
Silica Fume
Agregado graado
Agregado Mindo
Superplastificante
Fibra

Cimento de silicato comum
Classe |
Composicao: 92% de Si02
Faixa granulométrica: 4,75 - 19,5 mm
Areia natural de rio (Madulo de finura: 2,8)
Redutor de agua HJXS5-A com polifosfato

Material: Polipropileno

Fonte: Autora (2022)

5.1.2 Base de dados de concreto de ultra alto desempenho

Para a base de dados de CUAD foi utilizado o mesmo método de busca por

instancias em artigos publicados com estudos feitos em pecas de concreto. Na Tabela 10, temos

as referéncias utilizadas para a constru¢cdo dessa base de dados:

Tabela 10 — Resumo de referéncias que compoem a base de dados de
CUAD

Ref Numero de instancias

Autor

1

=] N = L M

110
12
T2
1
800
20
8
1023

(ABUODEH: ABDALLA: HAWILEH, 2020)
(HASSANI: KHALIL; DANHA, 2014)
(AYIRA, 2013)

(LU; SHEN; ALI; POON, 2022)
(MARANI: JAMALI. NEHDI, 2020)
(PREM; BHARATKUMAR: MURTHY, 2015)
(ZHENG et al., 2022)

Fonte: Autora (2022)

Nesta base de dados, tem-se informagdes adicionais que ndo temos na base de dados

de CAD, isto devido as diferentes adi¢des utilizadas e métodos de cura. Na Tabela 11, podem-

se ver as informacdes apresentadas na base de dados de CUAD.
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Tabela 11 — Informacdes incluidas na base de dados de
CUAD e suas unidades de medida

Informagao Unidade de medida
Consumo de Cimento kg/m?®
Consumo de Escdria kg/m®

Consumo de Silica ativa kg/m?®
Consumo de Pé de calcario kg/m?®
Consumo de Po de quarizo kg/m®
Consumo de Cinza volante kg/m?®

Consumo de Nano silica kg/m®

Consumo de Agua kg/m?®
Consumo de Agregado Middo kg/m?®
Consumo de Agregado graddo kg/m®
Consumo de Fibra kg/m?®
Consumo de Superplastificants kg/m?®
Idade dias

Reasisténcia a comprassdo MPa

Fonte: Autora (2022)

Alguns dos estudos feitos em CUAD trazem detalhes sobre os materiais utilizados.
A Tabela 12 traz um resumo destes materiais e suas caracteristicas. Porém, ndo sio todos os
artigos que trazem estas informacoes, de forma que nao foi possivel utilizar diretamente dados

que tratam das caracteristicas dos materiais na ferramenta de previsao.
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Tabela 12 — Informacdes sobre os materiais utilizados nas pesquisas de CUAD

(ZHENG et al., 2022)
Cimento Cimento Portland P 11 52,5
Superplastificante Superplastificante de acido de policarboxilico com 40% de sélidos
Agregado Miudo  Areia de rio com tamanho em torno de 1,25mm e densidade aparente de 2650 kg/m3
(PREM; BHARATKUMAR; MURTHY, 2015)
Cimento Cimento Portland normal
Silica Fumé ASTM C1240 (ASTM, 2014)
Superplastificante Superplastificante poliacrilico
Fibras Feitas de metal
(AYIRA, 2013)
Cimento Cimento Portland |
Silica Fumé ASTM C1240 — 97b
Superplastificante Sika Viscocrete 2044
Fibras Feitas de metal
(HASSANI; KHALIL; DANHA, 2014)
Cimento Cimento Portland V
Agregado Miudo Graos com no maximo 600 um
Silica Fumé ASTM C1240
Superplastificante Polimero de naftaleno formaldeido sulfonato e Polimero de éter policarboxilato
Fibras Feitas de metal
(LU; SHEN; ALI; POON, 2022)
Cimento Cimento Portland CEM 152,5
Superplastificante Polimero de éter policarboxilato
Fibras Feitas de metal

Fonte: Autora (2022)
5.2 Analise preliminar dos dados

Na primeira parte deste trabalho, foi uma andlise exploratdria para entender os
dados e seus comportamentos, visualizando correlacdes e dimensdes além das relagdes entre as
varidveis, principalmente com relagdo a resisténcia a compressao. Essa andlise inclui tratamento
de dados, andlise dos principais dados estatisticos, visualiza¢io da distribuicao dos dados com
histogramas, estudos de correlacio com mapa de calor (heatmap) e graficos de dispersao
(pairplots e scatterplot) para uma melhor anélise do comportamento dos dados.

Essa andlise foi feita primeiramente nas bases de dados mescladas para a verificacao
do comportamento e decisdo quanto ao tratamento final para modelagem ou com ambos os
concretos (CAD e CUAD) analisados concomitantemente ou em ferramentas separadas.
Posteriormente, foi feita uma separacdo nas bases de dados para comparagdo, verificacio e

modelagem.
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5.3 Desenvolvimento da ferramenta

No processo de criacdo da ferramenta as varidveis de entrada foram escolhidas entre
os materiais utilizados e suas caracteristicas. Estes dados foram divididos aleatoriamente em
dois conjuntos sendo 75% deles dados de treino que sdo utilizados no treinamento dos modelos
e 25% de dados de teste que sao utilizados na avaliagdo do desempenho preditivo de cada
modelo. Foram utilizados vérios modelos de machine learning, sendo eles Regressao Linear
(linear regression), Arvore de Regressao (regression tree), Floresta Aleatdria (random forest)
e Redes Neurais Artificiais (artificial neural network) que foram utilizados na previsdao da
resisténcia a compressdo. Todos os modelos foram criados no ambiente do Google Colab e
programados em linguagem Python utilizando as fun¢des da biblioteca scikit-learn.

O processo de criagdo dos modelos envolve a definicdo dos hiperparametros que
sdo as principais configuracdes e propriedades dos modelos. A otimizacdo destes
hiperparametros € importante para buscar uma combinac¢do de parametros que melhorem o
desempenho do modelo em suas predi¢cdes. O método de otimizacdo de hiperparametros
utilizado foi o algoritmo GridSearchCV da biblioteca Scikit-learn, onde o algoritmo busca a
melhor combinacdo de parametros utilizando o método de validacdo cruzada K-Fold com
divisd@o em 10 subgrupos. Na Tabela 13 temos a selecdo de hiperparametros apds otimizagao
para cada um dos modelos utilizados para cada tipo de concreto. Além disso o modelo de RNA
desenvolvido para CUAD foi otimizado manualmente com um loop de teste para diferentes

quantidades de neurdnios o que melhorou a sua performance final.

Tabela 13 — Hiperparametros utilizados em cada modelo de previsio

CAD CUAD
Modelo Hiperparametros Valores Modelo Hiperparametros Valores
Regressao linear todos padridc |Regressao linear todos padrao
. . profundidade maxima 10 . . profundidade maxima 5
Arvore de regressao o L Arvore de regressao o .
amostra minima para divisdo 100 amostra minima para divisdo 150
L. profundidade maxima 100 L. profundidade maxima 25
Floresta aleatoria ; i Floresta aleatoria i i
numero de arvores 250 namero de arvores 250
funcao de ativacdo relu funcéo de ativacio relu
nimero de camadas 1 nimero de camadas 1
Rede neural artificial i . Rede neural artificial i o
namero de neurdnios 64 numero de neurdnios 500
numero maximo de interacdes 5000 numerec maximo de interacoes 5000

Fonte: Autora (2022)
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5.4 Analise dos modelos

A validacio foi feita com o método K-Fold com 10 subgrupos utilizando validagdo
cruzada por meio da funcao ‘cross_validate’ disponibilizado pela biblioteca scikit-learn. Este
método dividiu a base de dados em 10 subgrupos. Dentro de cada subgrupo uma parte dos dados
¢ utilizada em teste enquanto os outros vao treinar a ferramenta e isso se repete até completar
10 interagdes, sendo que ha variacdo de quais dados sdo usados em treino e teste. O método de
validacdo cruzada diminui a aleatoriedade e variabilidade nos resultados da predicdo ja que as
métricas sdo calculadas para cada um dos 10 subgrupos e as métricas finais sdo definidas pela
média das métricas calculadas.

Tendo os modelos treinados e testados podemos fazer uma andlise da capacidade
preditiva de cada modelo utilizando as métricas de avaliacio que vao comparar os valores
previstos com os valores reais e calcular o erro. As métricas utilizadas para avaliacdo dos
modelos foram o erro quadritico médio ou mean squared error (MSE), erro absoluto médio ou
mean absolute error (MAE) e o coeficiente de determinacdo (R?), onde os dois primeiros
calculam valores de erro entdo quanto menor seus valores, melhor o modelo e o ultimo traz o
ajuste do modelo aos valores reais, entdo quanto maior este coeficiente (no intervalo de 0 a 1)

melhor o ajuste do modelo aos dados.
5.4.1 Andlise de sensibilidade

Escolhido o melhor modelo, este foi estudado com andlises de sensibilidade e
dependéncia de varidveis, onde os parametros com maior correlacio e influéncia foram variados
com o intuito de estudar a variagdo da resisténcia a compressao em funcio de cada um desses
parametros de entrada e como eles se influenciam entre si.

Para a andlise de sensibilidade, faz-se necessario a definicdo de um trago padrao
que serd modificado e variado para encontrarmos padrdes de comportamento dos concretos
estudados. O traco de referéncia utilizado considerou valores médios encontrados nas bases de

dados para cada tipo de material que se encontra na Tabela 14.
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Tabela 14 — Tracos de referéncia de CAD e CUAD usados nas andlises de

sensibilidade
CAD CUAD
Material Quantidade (kg/m?) Material Quantidade (kg/m?®)
Cimento 600,00 Cimento 800,00
Escdria 69,00 Silica Ativa 250,00
Cinza volante 62,00 Agua 180,00
Agua 200,00 Agregado middo 1.000,00
Superplastificante 5,00 Fibra 50,00
Agregado gralido 900,00 Superplastificante 30,00
Agregado mildo 750,00 Resisténcia 4 compresséo 134,20 MPa
Resisténcia a compressao 87,24 MPa

Fonte: Autora (2022)

5.4.2 Anadlise paramétrica

Para as variacdes realizadas no trago padrao definido, também foi necessaria uma
andlise paramétrica a fim de se manter sempre o volume constante ao modificar os valores de
massa de um dado constituinte. Sendo assim, ao adicionar uma quantidade de um material os
outros devem ser retirados respeitando alguma regra de proporcionamento de maneira que o
volume continue o mesmo, sendo se incluird material onde possivelmente nao ha espago para
tal. Entao, caso seja acrescentada uma quantidade de massa de cimento para manter as mesmas
proporg¢des as massas dos outros materiais devem ser diminuidas.

Para as quantidades de material definidos, tem-se que os seus volumes
representados na Equagdo 5 onde Vm € o volume do material, m € a massa em kg/m3 e pm € a

massa especifica do material.

Vi = — (Equagao 5)

pm

Analisando a variacdo de massa de cimento, por exemplo, ao acrescentar uma massa
m em kg havera a necessidade de diminuir as quantidades dos outros materiais para termos o
mesmo volume e respeitarmos o trago especificado. Assim determina-se primeiramente quanto
de volume estd sendo acrescentado com a massa m utilizando a Equacgao 5 ja apresentada e este
serd o volume (Vm) a ser retirado dos outros materiais. Sabendo que o trago € dado em fungdo
do consumo de cimento os volumes de cada material sdo calculados como na Equagdo 6 onde
C € o consumo de cimento em kg/m?3, Vc, Vam, Vag e Va sdo os volumes de cimento, agregado
middo, agregado gradido e dgua respectivamente € P, Pam» Pag € Pa S0 as massas especificas

do cimento, agregado middo, agregado gratudo e d4gua respectivamente.
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1
( V. :ZC
Vam - pZmC
< b (Equacao 6)
Vag = @C
a/c
(Ve = p_aC

Quando aumentamos a quantidade de um material e retiramos dos outros mantendo
a proporcao, o material que estd sendo aumentado ndo participa do rateio. Um exemplo é
quando queremos adicionar uma massa m de cimento, sendo assim temos que retirar agregados

mitdo e graido e 4gua como na Equagdo 7.

V' = (L )vm

a/c+a+b

Vo' = (&) Vm (Equagdo 7)

a/c+a+b
/ b
Vo' = (e7evazs) V'

Onde Va’, Vam’ e Vag’ sdao os volumes a serem retirados de cada material sendo a
e b os coeficientes de agregado miudo e graido no traco respectivamente segundo a
representacdo na Figura 2. Com os volumes e massas especificas usamos a Equacdo 5 para
encontrar a massa a ser retirada.

Outra situacdo € quando queremos substituir cimento por adi¢des, neste caso o
processo de balanceamento é o mesmo, porém consideramos a massa de cimento e adicao como
uma s6. Existe também a possibilidade de fixar a quantidade de um material e variar a
quantidade de outro, por exemplo caso mantenhamos fixa a quantidade de cimento e variamos
a quantidade de agregado mitdo (Vam) nenhum destes dois materiais participam do rateio de
volume sobrando apenas agregado gratdo (ag) e dgua (a) que tem seus volumes de rateio
demonstrados na Equacdo 8 onde Va’ € o volume a ser retirado de dgua e Vag’ € o volume a ser

retirado de agregado graddo.

r__ ajc
VZI - (a/c+b) Vam ~
, b (Equacao 8)
Vag - (a/c+b

) Vam

As massas especificas utilizadas foram retiradas da literatura e padronizadas para

efeito de simplificacdo. A Tabela 15 traz os valores utilizados para cada material analisado.



Tabela 15 — Massas especificas utilizadas no
estudo paramétrico

Material Massa especifica (kg/dm?®)
Cimento 3,10
Agua 1,00
Agregado graudo 2,70
Agregado miudo 2,60
Silica Ativa 2,18
Manossilica 1,08

Fonte: Autora (2022)
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6 RESULTADOS
6.1 Analise preliminar com as bases de dados mescladas

6.1.1 Tratamento dos dados

Por mais que o referencial tedrico aponte para a andlise separadamente de CAD e
CUAD os dois bancos de dados foram mesclados para andlise conjunta a fim de constatar as
diferencas expostas na literatura e analisar com os dados quais as principais diferencas.

Com as bases de dados mescladas ficamos com uma base de dados tinica com 2245

instancias em 14 colunas, as varidveis utilizadas na andlise sdo apresentadas na Tabela 16.

Tabela 16 - Varidveis utilizadas no processo de
previsao

Variaveis Min Max Media
Cimento (kg/m®) 102,00 1.60000 507,11

Escoria (kg/m®) 0,00 37500 4720

Silica Fumé (kg/m®) 0,00 60500 7069

P6 de calcario (kg/m®) 0,00 43620 1092

Po de quartzo (kg/m®) 0,00 39700 1559
Cinza Volante (kg/m®) 000 37700 46386
Manosilica (kg/m® 0,00 4750 1,27

Agua (kgim®) 9000 33450 184739

Agregado Middo (kg/m®) 0,00 185300 866,61
Agregado Graddo (kg/m®) 0,00 1.19500 59421
Fibra (kg/m®) 0,00 23400 2299
Superplastificante (kg/m®) 000 10450 1698
|dade (dias) 1,00 36500 3529

Resisténcia 8 Compressdo (MPa) 233 24000 7734

Fonte: Autora (2022)
6.1.2 Anadlise preliminar dos dados

Para uma anélise mais clara da diferenca de comportamento entre as duas bases de
dados, na Figura 24, apresentam-se graficos pairplot com a correlacdo dos materiais e a
resisténcia a compressdo coloridos por tipo de concreto. VEé-se sistematicamente duas nuvens
de comportamentos diferentes (em azul para CAD e em laranja para CUAD). Com a formagao
de nuvens de pontos bem distintas para cada tipo de concreto. Isso traz uma das principais
diferencas entre CAD e CUAD que ¢é a quantidade de materiais.

Além disso, eles ndo tém caracteristicas tdo similares quanto esperado ao iniciar pelas

quantidades utilizadas de cada material e os tratamentos diferenciados de cura utilizados no
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CUAD, como ja comentado no referencial teérico (PREM; BHARATKUMAR; MURTHY,

2014).

Figura 24 — Pairplot de correlacdo entre os materiais e a resisténcia a compressao
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Fonte: Autora (2022)

Analisando as influéncias na resisténcia a compressao por meio de mapa de calor de

correlagdo (Figura 25), é possivel observar as maiores correlagdes positivas para 0s consumos



47

de cimento (0,82), silica ativa (0,77) e superplastificante (0,74), comportamento que estd de
acordo com estudos apresentados na secao 4.4. Enquanto isso, as maiores correlacdes negativas

foram observadas para os consumos de agregado gratido (-0,68), escéria (-0,31) e cinza volante
(-0,26).

Figura 25 — Mapa de calor de correlacdo entre atributos com as bases de dados mescladas
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Fonte: Autora (2022)

O mesmo mapa de calor foi obtido para as duas bases de dados de CAD (Figura 28) e
de CUAD (Figura 38) separadamente e € observado que a correlagdo de agregado gratdo difere

bastante com as bases de dados mescladas e separadas. Enquanto trabalhamos com as bases de
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dados juntamente encontramos alta correlacdo negativa e com as bases de dados separadas
nenhuma apresenta alta correlacio entre agregado graido e resisténcia a compressao. Isso € um
indicio de que ao juntar as bases de dados alguns valores acabam sendo mascarados, de forma
que, o agregado gratido passa a ter uma alta correlacdo negativa. Tal ocorréncia se deve ao fato
de que o CUAD ¢ desenvolvido para ter altos valores de resisténcia (maiores que os de CAD)

e ndo utiliza agregado graido na sua mistura.

6.2 Analise da base de dados de concreto de alto desempenho
6.2.1 Visualizacdo dos dados

A Figura 26 traz a distribui¢ao das observacdes nas varidveis da base de dados de CAD.
Onde podemos ver que grande parte dos dados ndo possuem adi¢do de escdria, cinza volante,

silica ativa e fibras entdao temos em sua maioria instancias com valores zerados.

Figura 26 — Distribui¢do dos dados para a base de dados de CAD em histograma

Cimento (kg/m?) Escoria (kg/m?) Cinza Volante (kg/m?)

-

100 200 300 400 500 6OO 100 200 o 50 100 150 200 250

Silica Ativa (kg/m?) Agua (kg/m?) Superplastificante (kg/m?)
400

1200 4
1000 4
800 4

300 4

6500 4 200

400 4

100 4
200 1

;

04 |
o 260 4{50 6(‘.'!0 125 150 195 200 225 250 ] 10 20 30

Agregado Graddo (kg/m?) Agregado Middo (kg/m?) Fibra (kg/m?)
1200 1
1000 4

300

200 A

100 4

o

800 800 1000 1100 400 600 -D.UU 025 050 075 100

Idade (dias) Resisténcia & Compressdo (MPa)

800

600 4

400 4

200




49

Fonte: Autora (2022)

Além disso, vé-se na Figura 27 os gréficos boxplot de cada varidvel que foram
utilizados para observacdo e tratamento de outliers. Eles também auxiliaram na criacdo de
intervalos para andlises de sensibilidade onde alguns materiais foram variados nestes intervalos

definidos de acordo com a base de dados estudada e a literatura.

Figura 27 — Boxplots e identifica¢do de outliers nas varidveis na base de dados de CAD
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6.2.2 Anadlise preliminar dos dados

Figura 28 — Mapa de calor de correlacdo entre atributos da base de dados de CAD
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Fonte: Autora (2022)

Na Figura 28, que traz o heatmap de correlagdo dos dados da base de dados de CAD,
vé-se que as principais influéncias positivas na resisténcia a compressao vém do consumo de
cimento (0,53), da idade (0,5) e do superplastificante (0,31), enquanto as principais influéncias
negativas sdo do consumo de dgua (-0,39) e de agregado middo (-0,29).

Esses comportamentos sido confirmados nos graficos pairplot de cada varidvel

apresentados na Figura 29. Nela vemos que o cimento, a idade e o superplastificante tém uma
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influéncia positiva na resisténcia a compressao, enquanto que os consumos de dgua e de

agregado miudo tém o efeito contrério.

Figura 29 — Gréficos pairplot da influéncia das varidveis na resisténcia a compressao de CAD
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6.2.3 Modelos de previsdo

ApOs testes com os modelos tratados neste trabalho (regressdo linear, arvore de
regressdo, floresta aleatéria e redes neurais artificiais), € com a busca dos melhores
hiperparametros para cada um deles, os resultados obtidos foram conforme apresentado na
Tabela 17. Os melhores resultados foram obtidos com os modelos de floresta aleatdria (Random
Forest) e redes neurais, conforme valores de MSE, MAE e R2. Em trabalhos apresentados
vemos métricas préximas como o modelo de Floresta aleatéria de Li e Song (2022) que utilizam

uma estrutura diferente e conseguem um valor de R? de teste igual a 0,893.

Tabela 17 — Métricas de desempenho de cada
modelo utilizado na previsao da resisténcia a
compressao de CAD

Modelo MSE MAE R?
Regressao Linear 1M11,59 828 062
Arvore da Regrassao 14659 959 0.51
Floresta Aleatéria 6089 571 0,80
Redes Meurais Artificiais 4494 487 0,85

Fonte: Autora (2022)
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Além disso, para melhor visualizagdo, apresentam-se na Figura 30 os gréficos que
comparam os valores reais e os valores previstos para cada um dos modelos e suas respectivas
métricas. A partir desses dados, pode-se concluir que o modelo de redes neurais tem uma
performance melhor se comparado aos outros. No grafico de ajuste da RNA a maioria dos dados
se encontra dentro dos limites de 10% diferentemente dos outros modelos. Além disso,
considerando que ao utilizar o método K-Fold estamos trazendo médias das métricas faz-se

importante evidenciar que o modelo de RNA escolhido apresenta desvio padrdo igual a 0,09.

Figura 30 — Comparacdo valores reais e valores previstos de resisténcia a compressdao de CAD
para os modelos de previsao testados
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Fonte: Autora (2022)

6.2.4 Anadlise de sensibilidade

Com o modelo de RNA ajustado, considerado o melhor entre as op¢Oes, vdrias andlises
foram feitas a fim de se avaliar se os comportamentos interpretados pelo modelo estao de acordo
com o esperado conforme estudos ja realizados em CAD. Uma das anélises feitas foi por meio

dos gréficos de dependéncia parcial (Figura 31), que trazem a influéncia que cada varidvel tem
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na resisténcia a compressao. Este grafico traz um comportamento geral de cada varidvel que

confirma os comportamentos encontrados na andlise preliminar, entre eles influéncias positivas

de materiais como cimento e adi¢des e influéncia negativa ou neutra em materiais como dgua e

agregado middo. Sublinha-se que essa técnica ndo considera a possivel interdependéncia entre

os consumos de materiais, algo tratado mais a frente das anélises paramétricas.

Figura 31 — Gréficos de dependéncia parcial entre as varidveis da base de dados de CAD e a

resisténcia a compressao
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Fonte: Autora (2022)

Idade (dias)

O efeito dos consumos de materiais que apresentaram maior influéncia separadamente

ou em conjunto é apresentado na Figura 32. Na Figura 32(a), avalia-se a influéncia de cimento

e dgua conjuntamente, chegando a conclusdo que quanto mais cimento € menos dgua maior sera
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a resisténcia do concreto. Na Figura 32(b), tem-se o comportamento do cimento e do
superplastificante juntos e se v€ que, para todos os valores de superplastificante, a resisténcia
aumenta quando aumentamos a quantidade de cimento. Na Figura 32(c), tem-se as influéncias
de dgua e superplastificante, novamente ilustrando a influéncia negativa da 4gua no valor da
resisténcia. Porém, para o superplastificante as maiores resisténcias sdo encontradas em um
valor médio, que pode ter relacdo com o ponto de saturacdo dos aditivos comentado na se¢cdo
4.1.4. Na Figura 32(d), segue o comportamento usual de aumento na resisténcia com o aumento
da quantidade de cimento. Porém, quando se observa o efeito do agregado mitido, tem-se uma
variacdo na curva. Mesmo que os maiores valores de resisténcia sejam observados para as
maiores quantidades de agregado miudo, vé-se que para certas quantidades de cimento t€ém-se

resisténcias maiores para quantidades menores de agregado mitdo.

Figura 32 — Influéncia de diferentes materiais na resisténcia a compressao do CAD
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Por dltimo, foram gerados grificos 2D dos materiais com maiores influéncias na
resisténcia a compressdo do CAD. Desta vez, isso foi feito variando alguns valores de cada
material e obedecendo a andlise paramétrica apresentada na se¢do 5.4.2 a fim de se manter
sempre o volume constante do concreto ao variar as massas dos materiais.

A Figura 33 traz a influéncia da 4gua para diferentes quantidades de cimento e
superplastificante. A tendéncia que encontramos é que quanto menor a quantidade de dgua
maior a resisténcia a compressao e isso se segue para todas as quantidades de cimento na Figura
33(a) e grande parte dos valores de superplastificantes na Figura 33(b). Evidenciam-se ainda
mais os comportamentos encontrados desde a andlise exploratdria, onde a dgua tem uma
influéncia negativa considerdvel na resisténcia a compressao, fato que ja foi confirmado por

vérios estudiosos para todos os tipos de concreto com exce¢do dos concretos secos.
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Figura 33 — Influéncia do consumo de 4gua para diferentes quantidades de cimento e

superplastificante na resisténcia de CAD
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Fonte: Autora (2022)

Na Figura 33(b), a curva que representa auséncia de superplastificante obteve os

menores valores de resisténcia, as maiores resisténcia foram observadas para a maior

quantidade de aditivo e menores de dgua, porém a curva de consumo médio (10kg/m3) traz um

comportamento diferente, trazendo um pico na resisténcia para valores médios de dgua. Este

pico pdde ser observado também na Figura 34, onde se vé a influéncia do superplastificante na

resisténcia a compressao para diferentes quantidades de cimento. O mesmo comportamento se

repete para todas as quantidades de cimento analisadas (entre 450 e 600 kg/m?) onde h4 um

pico na resisténcia e depois ela decai. Isso pode se dever ao efeito do ponto de saturagao do

superplastificante que € o ponto de ao aumentar o teor do aditivo seus efeitos sdo neutros ou

negativos implicando na perda de resisténcia (AITCIN, 1998).
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Figura 34 — Influéncia do consumo de
superplastificante para diferentes quantidades de
cimento na resisténcia a compressdo de CAD
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Fonte: Autora (2022)

Na Figura 35, estuda-se a influéncia do agregado miido na resisténcia a compressao
para diversas quantidades de cimento e dgua. A Figura 35(a) mostra que ao aumentar a
quantidade de agregado mitdo a resisténcia diminui até ficar quase constante. Ja Figura 35(b)
para os valores pré-estabelecidos de 4gua ao aumentarmos a quantidade de agregado mitdo
temos em um primeiro momento um decréscimo na resisténcia e logo depois um acréscimo
significativo.

As conclusdes gerais sdo que para maiores quantidades de cimento e menores
quantidades de dgua, maiores as resisténcias. Mas como se sabe quanto menor a dimensao do
grao maior a sua superficie especifica. Devido a superficie especifica elevada do agregado
miudo, este precisa de uma quantidade maior de dgua para lubricidade, de maneira que € de se
esperar que quando se adiciona agregado miido também se tenha que adicionar dgua, e i1Sso

implica em uma queda na resisténcia a compressdo caso o consumo de cimento seja mantido

(RODRIGUES, 1998).

Figura 35 — Influéncia do consumo de agregado mitdo na resisténcia de a compressao de
CAD
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Fonte: Autora (2022)
6.3 Analise da base de dados de concreto de ultra alto desempenho
6.3.1 Tratamento dos dados

Assim como para os dados de CAD, procedeu-se com a andlise em separado para os
dados de CUAD, evidenciando que a andlise individual de cada tipo de concreto € a melhor
op¢do. As distribuicdes das varidveis observadas estdo na Figura 36 em forma de histogramas.
Nela, podem-se observar muitos valores nulos nas adicdes como observado na base de dados
de CAD. Novamente, € incomum o uso de mais de duas adi¢cdes. Também foram observadas
muitas instancias com valor nulo de consumo de agregado graudo, ja que na maioria dos CUAD
ndo se utiliza esse material constituinte, sendo ele substituido no volume de concreto por pos
como p6 de quartzo ou calcério, que auxilia no empacotamento das fracdes finas além de terem

alta resisténcia.



Figura 36 — Distribui¢do das varidveis da base de dados de CUAD em histograma
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Na Figura 37, vé-se a distribuicdo de outliers das varidveis constituintes da base de
dados de CUAD. Os gréficos boxplot auxiliaram na defini¢do dos intervalos de variancia dos

materiais na analise de sensibilidade.
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Figura 37 — Boxplots e identificacdo de outliers nas varidveis da base de dados de CUAD
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6.3.2 Anadlise preliminar dos dados

Figura 38 — Mapa de calor de correlacdo das varidveis da base de dados de CUAD
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A Figura 38 traz o heatmap de correlacdo dos dados da base de dados de CUAD onde
se pode ver que as principais influéncias positivas na resisténcia a compressdao vém da idade
(0,63), da silica ativa (0,4) e da fibra (0,39) comportamentos ja comentados na se¢do 4.4 onde
sdo discutidos os resultados de Hassani, Khalil e Danha (2014) em seu estudo com silica ativa
e fibras no CUAD.

Enquanto as principais influéncias negativas sdo da nanosilica (-0,34) e do agregado

middo (-0,27). Najigivi et al. (2013) comenta sobre o uso de materiais como nanosilica com o
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intuito de aumentar a resisténcia do concreto o que difere dos resultados de correlagdo
encontrados. O efeito negativo do agregado middo se dd pela necessidade de grande quantidade
de dgua de molhagem como comenta Rodrigues (1998).

Para complementar esses resultados, a Figura 39 traz as influéncias de cada material
constituinte em graficos pairplot, onde se vé que, além dos citados anteriormente, o cimento, o
p6 de quartzo e o superplastificante t€m uma influéncia positiva na resisténcia a compressao,

enquanto que a dgua e o agregado graddo t€m influéncia negativa.

Figura 39 — Gréficos pairplot com a influéncia das varidveis na resisténcia a compressdo de
CUAD
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6.3.3 Modelos de previsdo

Os mesmos modelos utilizados para CAD foram utilizados para CUAD e novamente os
de floresta aleatéria (Random Forest) e de redes neurais obtiveram os melhores resultados.
Sendo que inicialmente o modelo de floresta aleatdria apresentou melhor desempenho, sendo
necessario para a RNA um processo de otimizagdo manual aumentando o nimero de neuronios
na camada oculta para que ela performace melhor. Com isso, novamente, optou-se por continuar

as andlises utilizando RNA pelas melhores métricas mostradas na Tabela 18.
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Comparando os modelos aqui desenvolvidos com trabalhos apresentados na se¢do 5.4
vemos que a principal diferenga sdo algumas ferramentas adicionais utilizadas pelos
pesquisadores. Ferramentas de selecdo de varidveis e otimizacdo que podem ter auxiliado no

melhor desempenho destes modelos.

Tabela 18 - Métricas de desempenho de cada
modelo utilizado na previsdao da resisténcia a

compressao de CUAD
Modelo MSE MAE R®
Regresséo Linear 117416 2533 0,32
Arvore de Regressdo 943,00 2522 0,39
Floresta Aleatdria 24274 10,74 0,85
Redes Neurais Artificiais 197,92 9§82 0,86

Fonte: Autora (2022)

De maneira complementar as métricas ja apresentadas, a Figura 40 apresenta os graficos
de ajuste de cada modelo que evidenciam o melhor desempenho do modelo de redes neurais ja
que seus pontos estdo bem préximos a reta de igualdade e quase todos dentro do intervalo das
retas de 10%. Os valores analisados sdo médias devido ao uso do método K-Fold que possui

desvio padrao igual a 0,09.
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Figura 40 — Comparacgdo valores reais e valores previstos de resisténcia a compressdo de
CUAD para os modelos de previsao testados
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6.3.4 Anadlise de sensibilidade

As andlises feitas com os dados no modelo de redes neurais servem para confirmar que
o modelo e os dados interpretam comportamentos que estdo de acordo com o esperado para o
tipo de concreto CUAD. Nos graficos de dependéncia parcial da Figura 41, observa-se a
influéncia e comportamento geral de cada varidvel na resisténcia a compressao. Sublinha-se
que essa técnica nao considera a possivel interdependéncia entre os consumos de materiais, algo

tratado mais a frente das andlises paramétricas.
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Figura 41 — Dependéncia parcial entre as varidveis da base de dados de CUAD e a resisténcia
a compressao
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Em combinagdo aos graficos de dependéncia parcial, outros tipos de andlises como o
que se apresenta na Figura 42, que traz graficos 3D com duas varidveis, sas fornecidos. Na
Figura 42(a), t€ém-se as influéncias conjuntas do cimento e da silica ativa. Ambos materiais
constituintes tém efeitos positivos na resisténcia a compressao como visto nos estudos de
Hassani, Khalil e Danha (2014) e Li e Song (2022), que foram apresentados no referencial
tedrico. A Figura 42(b) traz a influéncia do cimento e do superplastificante e pode-se observar
que, para todas as quantidades de superplastificante, quanto mais cimento maior serd a
resisténcia, comportamento ja consolidado para os tipos de concreto estudados. Além disso,

nota-se uma pequena melhora na resisténcia com o aumento de superplastificante, o que pode
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ser explicado pelo fato de que o uso de superplastificante auxilia na diminuicao do uso de 4gua,
fazendo possivel resisténcias cada vez maiores sem a necessidade de grandes quantidades de
dgua. Este comportamento € confirmado na Figura 42(c), onde os maiores valores de resisténcia
s@o observados em valores médios de superplastificante e 4gua. Isso pode se dever a um efeito
de ponto de saturacdo do superplastificante (AITCIN, 1998).

Os efeitos da nanosilica na resisténcia a compressao (Figura 42(d)) sdo positivos mesmo
que ndo sejam tdo significantes, diferentemente do que foi observado apenas na andlise de
correlacdo. Quando se analisa a influéncia da nanosilica juntamente com os efeitos do aumento
do consumo de cimento, sdo percebidos grandes aumentos de resisténcia com o aumento da
quantidade de cimento na mistura.

O CUAD, por normalmente nao utilizar agregado graudo, tem como principal agregado
o miudo, que, na Figura 42(e), tem boa influé€ncia positiva, aumentando a resisténcia juntamente
com o cimento. Porém, esse comportamento ndo € linear, havendo quantidades de agregado
miudo para as quais na verdade ha diminui¢@o correspondente na resisténcia do concreto.

Analisando o comportamento do CUAD com fibras, a Figura 42(f) mostra que a adicao
de fibras ajuda no aumento da resisténcia 2 compressio. E sabido que a adicdo de fibras tem
como principal objetivo melhorar a capacidade do concreto de conter esforcos de tragdo e flexao
principalmente, especialmente quanto a ductilidade e a tenacidade dos materiais. Porém, como
apresentado na imagem de Gaiofatto (2012) e estudos de Hassani, Khalil e Danha (2014), as
fibras acabam por agir no controle de fissuragdo e isso tem um impacto positivo também na

resisténcia a compressdo do concreto.



Figura 42 — Influéncia de diferentes materiais na resisténcia a compressao de

CUAD
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De maneira complementar a visualizacdo 3D j4 apresentada, apresentam-se andlises
onde sdo variadas as quantidades de alguns materiais constituintes respeitando a andlise
paramétrica do volume e massas utilizadas (cf. secdo 5.4.2). Na Figura 43(a), novamente o
efeito do consumo de cimento € positivo como esperado para todos os tipos de concreto. Ao
aumentar a quantidade de dgua na mistura, temos valores menores de resisténcia, o que €
igualmente esperado. Esse comportamento se confirma na Figura 43(b). Nela, vé-se que para
consumos de cimento abaixo de 700 kg/m?, o efeito do consumo de superplastificante é pequeno
na resisténcia. Porém, para consumos maiores, o aumento do teor de superplastificante
aumentou a resisténcia.

Por fim, € analisada a variacdo de consumo de superplastificante para diferentes
quantidades de &gua (Figura 43(c)), chegando-se a conclusio de que, no geral, o
superplastificante aumenta a resisténcia a compressao para certos valores de consumo de dgua
(da ordem de mais de 150 L/m?). Porém, pode-se observar que, para o menor valor de consumo
de 4gua (de 100 L/m?), ao se aumentar a quantidade de superplastificante, baixa-se a resisténcia.
Com essas pequenas quantidades de dgua, o superplastificante pode ndo estar surtindo o efeito

esperado.
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Figura 43 — Influéncia do consumo de dgua e superplastificante na resisténcia a compressao

de CUAD
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Fonte: Autora (2022)

Na Figura 44, analisa-se a resisténcia a compressdo do concreto de acordo com a

variacdo de consumo das adi¢cdes. Para ambas as andlises, as adicdes substituiram certa massa

de cimento, conforme andlise paramétrica proposta na secao 5.4.2.

Na Figura 44(a) temos fixados os valores de cimento + silica e ao aumentarmos a

quantidade de silica a resisténcia aumenta. Em certo ponto os valores de resisténcia passam a

decair quando aumentamos o teor de silica, pois a0 aumentarmos a quantidade silica estamos

diminuindo a quantidade de cimento que é o material que mais proporciona efeitos positivos na

resisténcia a compressao do concreto.

Este comportamento € mais evidente na menor quantidade analisada (500kg/m3), onde,

a resisténcia passa a decair quando as quantidades de silica ativa e cimento se aproximam.
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Enquanto isso, na Figura 44(b), vé-se que a nanosilica tem influéncia positiva até certo
ponto (por volta de 15kg/m?), ao aumentar a sua quantidade sua influéncia passa a ndo ser tio
significante, apresentando retas quase que constantes. Esta € uma caracteristica da base de
dados onde a quantidade médxima de nanosilica utilizada foi em torno de 40kg/m3, enquanto a

silica ativa teve quantidades proximas a 400kg/m3.

Figura 44 — Influéncia da substitui¢do de cimento por adi¢des na resisténcia a compressao de
CUAD
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A influéncia do consumo de agregado mitddo na resisténcia do CUAD (Figura 45) é
substancialmente positiva para os menores consumos de cimento (500 e 600 kg/m3), enquanto
para os outros consumos a influéncia € essencialmente negativa ao aumentamos a quantidade
de agregado miudo. Considerando que o CUAD usualmente ndo utiliza agregado graudo, o
agregado miudo terd as particulas com maiores dimensdes. O ponto de inflexao nas curvas vai
mais a direita (maiores consumos de agregado mitdo) quando se aumenta a quantidade de
cimento, isso se explica pela maior quantidade de dgua necessdria na mistura, j4 que ao
aumentar os consumos de cimento e agregados (materiais secos) precisa-se de uma maior

quantidade de dgua para atingir uma dada trabalhabilidade.



Figura 45 — Influéncia de agregado middo na
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7 CONCLUSAO E RECOMENDACOES

Por meio deste estudo, foi possivel analisar as influéncias dos principais materiais
constituintes utilizados na producao de concretos de tipos CAD e CUAD e evidenciar algumas
das diferencas entre eles. Por mais que se utilizem os mesmos tipos de materiais constituintes,
ou similares, foram observadas diferencas (como em dosagem, producdo e cura) que
produziram comportamentos bem diferentes, de maneira que as ferramentas desenvolvidas
precisaram tratar separadamente os bancos de dados de CAD e de CUAD. Esta constatacao foi
possivel com o auxilio dos dois bancos de dados atualizados de CAD com 1238 dados de
dosagem e CUAD com 1023. Estes serdo disponibilizados em plataformas publicas de tal
maneira a ser util para futuros trabalhos.

As anélises preliminares seguiram, entdo, de forma separada entre os dois bancos de
dados, onde as influéncias de cada material constituinte foi novamente analisada. Em geral, as
influéncias sdo semelhantes para ambos concretos, trazendo como principal diferenga seus
teores dentro da mistura. Enquanto CADs utilizam quantidades de cimento em torno de
600kg/m3, os CUADs utilizam quantidades variando em torno de 1000 kg/m3. Isso € observado
para a maioria dos materiais, tendo maiores diferencas: nos teores de agregado gratudo, que é
ausente na maioria das misturas de CUAD; e na relacdo dgua cimento, que, para CAD, ¢é
encontrada até 0,4 e CUAD ndo ultrapassa 0,2. Além disso, o CUAD utiliza mais tipos de
adicoes que o CAD, devido a retirada do agregado gratdo, passam a ser utilizados vérios tipos
de p6 como quartzo e calcdrio que possuem alta resisténcia, com o intuito de melhorar o
empacotamento.

As andlises preliminares auxiliaram na escolha das varidveis utilizadas na criacdo dos
modelos de aprendizagem de maquina. Dos modelos utilizados, a Regressio Linear e Arvore
de regressao ndo obtiveram bom desempenho. Considerando que os modelos tinham grande
numero de varidveis que influenciam de maneira distinta, passou-se a nao mais ter um problema
linear justificando a performance prejudicada destes dois tipos de modelo. A arvore de
regressao por ser um modelo originalmente de classificacdo trabalha separando os dados até
certo ponto, e isso limita os valores de saida e resulta em um modelo com baixo desempenho.
Os modelos de Random Forest e Redes Neurais Artificiais (RNA) tiveram resultados bons e
muito préximos, sendo o de RNA o que obteve maior desempenho ao se comparar as métricas
de erro (MSE, MAE e R?), posteriormente utilizado para produzir andlises paramétricas e

interpretacao.
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Sabendo que valores de erros isolados ndo sdo suficientes para a validacio de um
modelo, testou-se a capacidade de interpretacdo dos modelos de RNA por meio de anélises de
sensibilidade. Essas andlises produziram resultados coerentes com o esperado em funcao do
conhecimento atual de tecnologia do concreto. Os comportamentos encontrados na literatura e
nas andlises iniciais, desde os valores de correlacao até os graficos de pairplot, sdo compativeis
e evidenciam que as ferramentas criadas t€m uma boa capacidade de aprendizagem e predi¢do.

Os principais comportamentos encontrados foram a influéncia positiva do cimento na
resisténcia a compressao e a influéncia negativa da 4gua que foi confirmada em todos os tipos
de andlise e condiz com os vdrios estudos realizados por pesquisadores da drea. Outro
comportamento observado foi o ponto de saturacdo do superplastificante, cujo efeito foi
observado nos gréificos de CAD. Os gréficos de CUAD trouxeram em sua maioria para as
adicoes e agregado miudo que eles ajudam no acréscimo da resisténcia, mas apenas até certo
ponto, de maneira que valores maiores resultam em menor resisténcia. Esse comportamento
pode ser explicado pelo aumento da quantidade de materiais secos, visto que quanto mais
materiais secos mais dgua serd necessaria para permitir as condi¢des de adensamento. Entdo,
outras caracteristicas como teor de vazios e incremento de ar resultam na diminuicdo da
resisténcia.

Sendo assim, o modelo de RNA, por trazer valores minimos de erro e boa capacidade
de predi¢cdo, respeitando os comportamentos esperados para cada tipo de concreto, foi a
ferramenta de Machine Learning mais indicada dentre as ferramentas testadas neste trabalho.

Com base nas principais dificuldades encontradas neste trabalho sdo trazidas sugestoes
para trabalhos futuros:

a) Acrescentar nas bases de dados informacoes a respeito das caracteristicas dos
materiais constituintes: Por ser um trabalho realizado com dados, a maior
limitacdo encontrada foi a falta de informagdes. Entdo, a descricio dos materiais
constituintes utilizados nas misturas de concreto é de suma importancia pois estes
tém composi¢des diferentes a depender do local e estes t€ém grande influéncia no
comportamento final do concreto. As principais informacdes que podem ser
implementadas em futuras andlises sdo:

- Composi¢ao do cimento: Alguns tipos de cimento contém adicdes porém, sao
contabilizadas apenas como cimento, um estudo da composicdo do cimento pode
trazer valores mais reais a respeito dos materiais cimenticios e pozolanicos

utilizados.
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- Caracteristicas dos agregados: Apenas a quantidades utilizada de agregados
ndo ¢ suficiente para estudar suas influéncias ja que outras caracteristicas
influenciam mais na resisténcia. Aqui cito algumas caracteristicas que podem ser
implementadas em modelos futuros: faixa granulométrica, formato dos graos, tipo
de agregado, médulo de finura.

- Tipo de superplastificante: Existem diferentes classes de superplastificante
utilizados, sendo utilizado em CADs e CUADs principalmente os de terceira
geracdo. Mesmo que estes tenham caracteristicas bem similares entre si, considerar
o tipo de superplastificante utilizado também pode trazer beneficios na ferramenta

de previsdo.

Buscar e considerar em estudos e ferramentas futuras dados sobre tratamentos
de cura térmica em CUAD: Por ser uma das principais caracteristicas que difere
CAD e CUAD esta € uma informacdo muito importante ja que é um procedimento
essencial com comprovacoes de que traz beneficios significativos nos valores de
resisténcia e ao ndo considerar estas individualidades pode-se produzir modelos
pouco eficazes. Esta informacdo ndo foi analisada neste trabalho devido a pouca
quantidade de dados encontrados de controle de cura térmica, mas a busca deste tipo
de dado € recomendada para implementar em melhorias da ferramenta. A principal

informacao necessdria quanto a cura térmica € a temperatura utilizada.

Adotar uma classificaciao mais aprofundada para CAD e CUAD que evidencie
suas diferencas: As classificacdes destes tipos de concreto sdo usualmente dadas
quanto a resisténcia a compressao e foi observado que estas variam de acordo com
o local e o pesquisador. O ideal seria um meio de classificacdo que considere além
das caracteristicas mecanicas as caracteristicas de trabalhabilidade e processos
utilizados na producdo do concreto. E entdo por meio de ferramentas de andlise de

dados propor uma classificacao para cada um destes tipos de concreto.

Utilizar diferentes processos de otimizacao: Além dos processos aqui utilizados
outros métodos podem ser testados de forma a melhorar o desempenho das

ferramentas. Um processo a ser testado € o método de otimizacdo gaussiana.
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e) Validar a ferramenta em campo com dados regionais: Sabendo que os materiais
sdo diferentes em cada local, a ferramenta aqui desenvolvida se mostra eficiente para
os dados coletados. Porém, faz-se necessario uma valida¢do com dados de dosagens
regionais a fim de verificar quao boas sdo as previsdes de resisténcia aplicadas em
concretos feitos no Brasil, mais especificamente no Ceard. Uma parceria com
concreteiras da regido € de grande necessidade para aprimorar a ferramenta e

introduzir o método no mercado.

O cddigo utilizado na criacdo das ferramentas juntamente com as bases de dados

atualizadas se encontram neste link.


https://github.com/lucianylopes/predict_concrete_strength.git
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