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RESUMO

O uso de polimero reforcado com fibra (FRP, do inglés fiber reinforced polymer) tem se
consolidado como uma solugdo promissora no refor¢co de estruturas de concreto, devido a
propriedades notaveis como durabilidade, leveza, resisténcia a corrosao e rapidez de instalagao.
Entretanto, a aplicagdo desse material enfrenta desafios por ser um método relativamente
recente, sobretudo no que tange ao refor¢o ao cisalhamento, a otimizacao de projetos e ao
desenvolvimento de modelos precisos para a predicdo da resisténcia. Nesse cendrio,
publicagdes recentes sobre o uso de aprendizado de maquina tém demonstrado potencial para
superar esses entraves, embora ainda existam limitacdes como a escassez de dados de referéncia
e a necessidade de modelos robustos que capturem a complexidade do comportamento real das
estruturas. Diante do exposto, este estudo teve como objetivo propor modelos de prescricdo de
resisténcia ao cisalhamento de vigas de concreto armado reforcadas com FRP colado
externamente utilizando modelos de regressao linear e redes neurais artificiais. Como etapas
fundamentais da pesquisa, construiu-se um amplo banco de dados a partir de trabalhos
experimentais, abrangendo diferentes cenarios de reforco. Por meio de estudo estatistico,
realizou-se a redug¢do da dimensionalidade do problema, identificando os pardmetros fisicos
mais significativos e desenvolvendo modelos matematicos de regressao linear multipla para a
predicao da resisténcia ao cisalhamento. Ademais, empregando técnicas de aprendizado de
maquina, desenvolveu-se uma Rede Neural Artificial (RNA) e a otimizacio dos
hiperpardmetros do modelo base. O melhor modelo linear apresentou um erro absoluto médio
até 66,97% menor que as normativas internacionais (R* = 0,74). Na etapa de otimizacao dos
hiperparametros e aplicacdo de técnicas de regularizacdo no modelo base de RNA, obtiveram-
se modelos preditivos com desempenho significativamente superior as normativas existentes,
com um coeficiente de determinagdo na ordem de 0,90. A aplicacdo da regularizagdo LASSO
resultou em um modelo com maxima capacidade de generalizagdo e consisténcia fisica,
alcancando um R? de 0,92 em testes cegos. No geral, os modelos desenvolvidos apresentaram
um bom desempenho na predi¢do da resisténcia ao cisalhamento, com potencial de aplicagdo

em trabalhos praticos e futuras investigagdes.

Palavras-chave: aprendizado de maquina; concreto armado; polimero refor¢cado com fibra;

reforgo ao cisalhamento.



ABSTRACT

The use of Fiber-Reinforced Polymer (FRP) has become established as a promising solution
for strengthening concrete structures due to its remarkable properties, such as durability,
lightweight, corrosion resistance, and speed of installation. However, the application of this
material faces challenges as it is a relatively recent method, particularly regarding shear
strengthening, design optimization, and the development of accurate models for strength
prediction. In this context, recent publications on the use of machine learning have
demonstrated the potential to overcome these hurdles, although limitations such as the scarcity
of reference data and the need for robust models that capture the complexity of real structural
behavior still exist. Given this background, this study aimed to propose strength prediction
models for externally bonded FRP-strengthened reinforced concrete beams using linear
regression models and artificial neural networks (ANN). As fundamental stages of the research,
a comprehensive database was constructed from experimental studies, covering various
strengthening scenarios. Through statistical analysis, dimensionality reduction was performed,
identifying the most significant physical parameters and developing multiple linear regression
mathematical models for shear strength prediction. Furthermore, employing machine learning
techniques, an ANN was developed along with the optimization of the base model's
hyperparameters. The best-performing linear model presented a mean absolute error up to
66.97% lower than international codes, with a coefficient of determination (R?) of 0.74. In the
hyperparameter optimization and regularization stage of the base ANN model, predictive
models were obtained with performance significantly superior to existing standards, reaching
an R? in the order of 0.90. The application of LASSO regularization resulted in a model with
maximum generalization capacity and physical consistency, achieving an R? of 0.92 during

blind testing.

Keywords: machine learning; strength prescription; fiber-reinforced polymer; FRP-

strengthened beams.
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1 INTRODUCAO

O refor¢co de estruturas de concreto armado se torna necessario em diversas
situagdes, como em estruturas existentes que foram projetadas conforme antigas diretrizes ou
considerando apenas as cargas permanentes; elementos sujeitos a deterioracdo, como danos
acidentais, ma manutengdo, danos devido a agdes sismicas ¢ corrosao (Rahman; Arafin;
Muntasir Billah, 2023a). Além disso, ele pode se tornar necessario em casos na qual ha uma
mudanca na finalidade da edificagdo, consequentemente, alterando o seu carregamento
acidental.

Nessa perspectiva, a demolicdo e correspondente substituicdo de elementos
estruturais sdo dispendiosas, juntamente com interrup¢des nas atividades realizadas na
edificacdo. Assim, ¢ muito importante adotar uma estratégia de retrofit e reforco mantendo a
estrutura funcionando tanto quanto possivel (Rahman; Arafin; Muntasir Billah, 2023a). Dentre
as técnicas usuais, tem-se o uso de polimeros reforcados por fibra (FRP, do inglés fiber
reinforced polymer) para reforcar estruturas de concreto armado danificadas ou aumentar sua
capacidade resistente, devido as suas caracteristicas de excelente durabilidade, alta
versatilidade, leveza com alta resisténcia, natureza nao corrosiva e ser de rapida instalagdo.
Embora apresente baixa resisténcia a altas temperaturas e ser de dificil execu¢do em superficies
irregulares, esse material tem apresentado grande potencial na sua utilizagdo como reforco
estrutural.

Dentre os usos possiveis do FRP para refor¢o de estruturas, pode-se citar o reforgo
de vigas a flexao, ao cisalhamento e a tor¢ao; reforgo de pilares; e reforco da ligagdo viga-pilar;
além de carregamentos explosivos, ciclicos, sismicos e estruturas incendiadas e sujeitas a altas
temperaturas. Tal método se torna especialmente importante quando consideradas as vigas,
devido serem elementos prevalentes nas estruturas de concreto armado, bem como possuirem
modo de ruptura por cisalhamento fragil, fazendo com que o seu colapso resulte em grandes
danos (Mohammadi, Amirhossein; Barros; Sena-Cruz, 2023). A utilizagdo desse material pode
ser feita por meio da colagem externamente ao elemento estrutural (EB-FRP, do inglés
externallly bonded FRP) ou inserido proximo a superficie (NSM-FRP, do inglés near-surface
mounted FRP), conforme ilustrado na Figura 1. No refor¢o colado externamente, sua eficiéncia
¢ diretamente dependente da aderéncia entre o FRP e a superficie de concreto, em que os

esforcos sdo transmitidos pela resina responsavel por manter os elementos unidos. Por outro
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lado, no caso do reforgo NSM, o FRP ¢ embutido no elemento estrutural, no qual a unido entre

os elementos ¢ realizada por meio de uma resina polimérica ou argamassa.

Figura 1 - Reforco estrutural com EB-FRP ¢ NSM-FRP.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A medida que o reforgo com FRP tem ganhado popularidade na reparagdo de
estruturas de concreto, € necessario um procedimento de projeto confiavel para obter o méximo
beneficio das propriedades do FRP e aumentar a longevidade das vigas. Ademais, comparado
ao reforgo por flexdo, o reforco por cisalhamento ¢ mais complexo e tem atraido atengao, pois
a ruptura por cisalhamento € repentina, em razao de seu comportamento fragil (Oliveira et al.,
2024; Rahman; Arafin; Muntasir Billah, 2023a). Diretrizes de projeto, como ACI 440.2R-17
(ACI, 2017) e fib 14 (FIB BULLETIN 14, 2001), sdo amplamente praticadas no projeto de
sistemas de refor¢o de FRP. No entanto, a precisdo da estimativa da capacidade de cisalhamento
por estas diretrizes ainda ¢ baixa (Rahman; Arafin; Muntasir Billah, 2023a), embora nos ultimos
anos tenham sido realizados numerosos estudos experimentais relativos ao cisalhamento de

vigas usando FRP (Bukhari et al., 2013; Chen; Teng; Chen, 2013b; Oller ez al., 2015; D’ Antino;
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Triantafillou, 2016; Naderpour; Alavi, 2017; Oller Ibars et al., 2018); Oller; Kotynia; Mart,
2021; Oliveira et al., 2024.

Contudo, os modelos de previsao formulados podem carecer de precisao quando
sdo aplicados a situagdes em que ndo foram tdo exploradas nos programas experimentais que
compdem os dados que foram utilizados para desenvolver os modelos, como diferentes
geometrias e tipos de carregamentos. Uma parte consideravel dos modelos desenvolvidos segue
a premissa de que a capacidade de cisalhamento ultima de uma viga de concreto armado
reforcada externamente com FRP ¢ a soma das contribui¢cdes de cisalhamento maximas do
concreto, do aco e do reforgo. Isso foi afirmado por G. M. Chen ef al.(2013b) em seus estudos
acerca da interacdo das armaduras de cisalhamento interna e externa em vigas de concreto
armado reforcadas, com FRP colado nas faces laterais da viga, ou nas faces laterais e inferior.
Os autores verificaram uma melhora nos resultados do seu modelo de resisténcia ao
cisalhamento com a consideragdo de um fator de interagdo, quando comparado a outros
modelos.

As conclusdes de G. M. Chen et al(2013b) também foram constatadas por
Taghipour Anvari; Babanajad; Gandomi, (2023) com seus estudos acerca do desenvolvimento
de modelos de previsdo a partir de programacdo genética (genetic programming). Nesse
trabalho, foi verificado que os dois modelos propostos apresentaram uma precisao significativa,
quando comparado a outros modelos existentes na literatura, e adequados para uso em projetos
de engenharia.

Além disso, a simplificacdo de que a resisténcia ao cisalhamento maxima do
elemento consiste na soma das contribuicdes de seus componentes julga que a capacidade
maxima de cisalhamento ¢ atingida sem que um componente falhe antes do outro, de forma a
desconsiderar qualquer forma de interacao de cisalhamento entre os diferentes componentes de
resisténcia (Abuodeh; Abdalla; Hawileh, 2020; Chen, G. M.; Teng; Chen, 2013b; Wang,
Chenxin et al., 2023a). Devido a isso, os modelos tedricos ndo correspondem as situagdes reais,
o que pode resultar em valores de resisténcia excessivamente altos em determinados casos (Kar;
Biswal, 2020). Por isso, para a utilizagdo do reforco com FRP de forma eficiente e econdmica,
torna-se necessario o desenvolvimento de ferramentas mais precisas e confiaveis, que
descrevam de forma eficaz a contribuicdo do FRP na resisténcia ao cisalhamento do elemento
reforcado.

Na literatura, existem bancos de dados disponiveis, favorecendo o desenvolvimento

de formulas de previsao para estimativa de resisténcia ao cisalhamento de vigas CA adaptadas
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com FRP (Chen, J. F.; Teng, 2003; Perera, R Et al., 2010; Perera, Ricardo; Arteaga; Diego,
2010; Sayed; Wang; Wu, 2013). Isso se torna necessario para que seja possivel desenvolver
projetos mais assertivos, considerando o fator técnico (dimensionamento de reforcos que
suportem as solicitagdes); econdomico e sustentavel, por meio da utilizagdo de materiais mais
eficientes € menor consumo de recursos naturais, alinhando com os topicos 9, 11 e 12 dos
Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS) definidos pela Organizacao das Nagdes
Unidas (ONU).

Recentemente, pesquisadores tém utilizado o aprendizado de maquina (AM) para
prever a resisténcia final ao cisalhamento do elemento refor¢cado, bem como a contribui¢ao do
FRP, como os estudos realizados por Oliveira et al., (2024), Tanarslan; Secer; Kumanlioglu,
(2012) e Wang, C. et al., (2023a). Contudo, embora esses estudos apresentem resultados
promissores, ha desafios quando a utilizacdo de algoritmos de AM que necessitam serem
investigados, como a existéncia de bancos de dados limitados; precisdo insuficiente,
dependente, sobretudo, de inconsisténcias nos dados utilizados; e a dificuldade de obtengao de
uma equagdo, a partir do modelo de AM, que descreve o comportamento dos dados (WANG,

CHENXIN et al., 2023a).

1.1 Justificativa

As vigas de concreto armado estdo entre os componentes estruturais mais
recorrentes na engenharia civil, integrando os mais diversos sistemas construtivos. No entanto,
tais elementos sao suscetiveis ao surgimento de fissuras, a redugdo da capacidade resistente ou
até a colapso estrutural, em funcdo de fatores como carregamentos excessivos, deterioragao
ambiental, envelhecimento dos materiais e danos por agdes sismicas (Z. Wang et al., 2025)
(Rahman et al., 2023). Nesse cenario, a insuficiéncia na resisténcia ao cisalhamento configura-
se como um problema critico pois, ao contrario da ruptura por flexdo, apresenta baixa
ductilidade, podendo resultar em falhas frageis e catastréficas (Mohammadi, Amirhossein;
Barros; Sena-Cruz, 2025).

Sob essa perspectiva, o reforco estrutural atua com o objetivo de prolongar a vida
util das vigas de concreto armado e elevar sua capacidade de carga e durabilidade. Dentre as
alternativas disponiveis, o reforco com polimeros refor¢ados com fibras colados externamente
(EB-FRP) destaca-se como uma das solu¢des mais eficientes para incrementar a resisténcia ao

cisalhamento e a ductilidade desses elementos. A resisténcia ao cisalhamento resultante dessa



13

intervengdo ¢ tipicamente estimada por modelos empiricos ou semiempiricos, bem como
diretrizes normativas. No entanto, a precisao desses métodos na predicao da resisténcia ao
cisalhamento ainda ¢ considerada insuficiente (Rahman; Arafin; Muntasir Billah, 2023b), uma
vez que, segundo Mohammadi, Amirhossein; Barros; Sena-Cruz, (2025), ha complexas
relagdes ndo lineares entre a capacidade resistente e os parametros geométricos € mecanicos da
viga e do reforco, além das incertezas inerentes a natureza fragil e brusca das falhas por
cisalhamento.

Diante disso, as técnicas de aprendizado de maquina tém sido empregadas para
prever a capacidade resistente final do elemento reforcado. Diversos pesquisadores
investigaram a aplicacdo dessa abordagem no desenvolvimento de modelos substitutos capazes
de prever a resisténcia ao cisalhamento dos elementos refor¢ados, obtendo resultados
promissores com o emprego de diferentes técnicas de aprendizado supervisionado. Visto que
algoritmos de aprendizado de maquina apresentam niveis distintos de acuracia em func¢ao de
suas diferentes arquiteturas, torna-se imperativo comparar multiplos modelos para selecionar a
abordagem mais adequada. Nesse contexto, a otimizacdo de hiperpardmetros ¢ fundamental
para elevar a precisao preditiva e a eficiéncia computacional do modelo adotado (Yuan et al.,
2022). Dentre as abordagens para esse ajuste, destacam-se os métodos de busca manual e busca
automatica.

Visto que algoritmos de aprendizado de maquina apresentam niveis distintos de
acuracia, a comparagao sistematica de diferentes arquiteturas e a otimizagao de hiperparametros
sdo etapas cruciais para garantir que o modelo nao apenas decore os dados, mas compreenda a
fisica do problema. Assim, este trabalho justifica-se pela necessidade de converter a
complexidade do comportamento do reforgo estrutural de EB-FRP em uma ferramenta preditiva
robusta, promovendo projetos de refor¢o mais seguros, econdmicos e sustentaveis, alinhando a

inovagao tecnologica da Ciéncia de Dados as demandas criticas da Engenharia Estrutural.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo propor modelos de prescri¢ao de resisténcia ao
cisalhamento de vigas de concreto armado refor¢adas com FRP colado externamente utilizando

modelos de regressao linear e redes neurais artificiais.
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1.3 Objetivos especificos

Os objetivos especificos desse estudo sao:

a)

b)

Desenvolver um banco de dados composto por vigas de se¢do retangular e
T reforgadas por diferentes tipos de FRP nas configuragdes colado
lateralmente, refor¢o em U e envolvido completamente ensaiadas a ruptura
ao cisalhamento a partir de estudos experimentais da literatura.

Avaliar a acurdcia das normativas em prever a resisténcia ao cisalhamento
de vigas de concreto armado refor¢adas com FRP.

Determinar os parametros mais influentes no carregamento ultimo das vigas
reforgadas por meio de analises de correlacao.

Desenvolver um modelo via regressao linear multipla, capaz de, a partir das
variaveis mais influentes, prever a resisténcia ao cisalhamento de vigas
reforgadas com FRP.

Desenvolver um modelo de RNA e realizar um estudo paramétrico para

otimizagdo dos hiperparametros e topologia da rede.
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2 REFERENCIAL TEORICO

A resisténcia ao cisalhamento de vigas de concreto armado por si s6 € um fenémeno
complexo, considerando também a sua falha de natureza fragil. Contudo, quando associado ao
reforco com FRP, um material composito de comportamento dificil de modelar analiticamente
ou numericamente, o problema se torna ainda mais desafiante. No contexto de refor¢o de vigas
utilizando esse método, a auséncia de normativas definitivas, bem como a complexidade de
aplicacdo dos métodos analiticos para predicao de resisténcia ao cisalhamento de elementos
reforcados com esse material, compromete a assertividade dos projetos de reforgo estrutural,
considerando todas as restrigdes de aplicagdo e analise impostas.

Por outro lado, o desenvolvimento de ferramentas computacionais baseadas em
inteligéncia artificial, aliado aos exaustivos trabalhos experimentais desenvolvidos no meio
cientifico nas ultimas décadas para analise desse tipo de refor¢o, apresentam potencialidades
cuja aplicagdo deve ser explorada na resolucao de problemas atuais na area da engenharia civil.
Nessa perspectiva, conciliar os conhecimentos e avangos de diferentes areas possibilitarao
encarar a dinamica dos sistemas de refor¢co estrutural com FRP sob um olhar inovador e
sustentavel, uma vez que esta pesquisa estara, também, alinhada com os tdpicos 9, 11 e 12 dos
ODS.

Nessa perspectiva, este item apresentara a base tedrica necessaria para a
compreensdo e desenvolvimento desta pesquisa. Abordando, inicialmente, as caracteristicas
relativas ao refor¢o ao cisalhamento de vigas de concreto armado com FRP e, posteriormente,
uma discussdo acerca de alguns dos métodos normativos e da literatura para a predigao da
resisténcia de elementos reforgados. Ademais, também serd apresentada os conceitos de
inteligéncia artificial e aprendizado de maquina, com énfase nos algoritmos que serdo

explorados nesse estudo.

2.1 Polimeros reforcados com fibras (FRP)

Os primeiros usos de polimeros e compositos se deu durante a Segunda Guerra
Mundial, com a fabricagdo de radomos para protecdo de equipamentos eletronicos e
componentes de aeronaves, sobretudo utilizando a fibra de vidro (Khodadadi et al., 2024).
Contudo, apenas a partir de 1960 que esses materiais comegaram a ser explorados na industria

da construcao civil.
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Conforme apresentado por Hollaway, (1993), houve duas estruturas importantes no
desenvolvimento deste material na construgdo: a estrutura de cupula erguida em 1968 em
Benghazi; e a estrutura do telhado no Aeroporto de Dubai construida em 1972, cujas unidades
foram projetadas e construidas no Reino Unido. Entre 1970 e 1980, outras edifica¢cdes notaveis
foram construidas no Reino Unido, como Morpeth School, Mondial House (a Sede do GPO em
Londres), Covent Garden Flower Market € o American Express Building, Brighton.

Entretanto, apenas no inicio da década de 1990, em razao da crescente necessidade
de manutencdo e renovacao de edificacdes e infraestruturas, que o FRP comecou a ser utilizado
para fins de reforco estrutural. A Ponte Ibach em Lucerna, na Suica, foi a primeira ponte do
mundo a ser refor¢ada com polimero refor¢ado com fibra carbono (CFRP), restaurada em 1991,

O uso de FRP para o reforco estrutural surgiu para suprir a necessidade urgente do
fortalecimento de estruturas atribuido a fatores diversos, como mau desempenho da estrutura,
mudanga de utilizagdo da edificacdo, erros de projeto e cargas excepcionais, como aquelas
provocadas por terremotos e sismos. Devido as suas caracteristicas notaveis particulares, seu
uso tem ganhado destaque por ser superior a reforcos antigos, como aumento de se¢do de
concreto e placas metalicas, visto sua praticidade de aplicagdo e economia (Panahi; Zareei;
Izadi, 2021).

De acordo com o Manual de Refor¢o das Estruturas de Concreto Armado com
Fibras de Carbono (Machado, 2010), disponibilizado pela empresa Viapol, esses materiais
compositos compreendem dois componentes principais: a matriz polimérica, responsavel por
manter as fibras coesas e transferéncia dos esfor¢os; e o elemento estrutural, que absorve as
tensdes decorrentes dos esforcos solicitantes.

A durabilidade desses materiais poliméricos ¢ influenciada por diversos fatores, e
as propriedades do material (como tipos de fibra e matriz de resina) podem afetar diretamente
0 desempenho do FRP (Harle, 2024), além de fatores como as dimensdes e caracteristicas
mecanicas das fibras, a taxa de fibra em relagdo a matriz, entre outros. Os materiais mais
utilizados na fabrica¢do das fibras dos FRP sdo o carbono, vidro, basalto e aramida, cujas
propriedade tipicas sdo apresentadas na Tabela 1. Dentre esses materiais, o carbono ¢ mais
utilizado em virtude de seu modulo de elasticidade elevado, alta resisténcia a tragdo e

durabilidade.
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Tabela 1 - Propriedades tipicas das fibras utilizadas no FRP e de aco; e comparagdo com o ago
estrutural.

Tipo de Material Modulo de Resisténcia a Deformagao especifica
fibra Young (GPa) tracdo (MPa) de ruptura (%)
Alta resisténcia 215-235 3500-4800 1,4-2,0
Ultra alta 215-235 4800-6000 2,0-23
resisténcia
Carbono
Alto modulo 350-500 2500-3100 0,5-0,9
Ulira alto 500-700 2100-2400 0,2-0,4
modulo
Tipo “E” 70 1900-3000 3,0-4,5
Vidro
Tipo “S” 85-90 3500-4800 4,5-5,5
Baixo mddulo 70-80 3500-4100 4,3-5,0
Aramida
Alto modulo 155-130 3500-4000 2,5-3,5
Basalto - 90 2500-3200 3,0-3,5
Aco - 185 3070 1,7
- Aco estrutural 200 400 25%

* Deformagao especifica de escoamento de 0,2%
Fonte: Oliveira (2024).

2.2 Reforco de vigas ao cisalhamento com FRP

O reforco ao cisalhamento com EB-FRP pode ser realizado em diferentes
configura¢des: manta ou laminados colados lateralmente nas se¢des do elemento; manta e
laminados colados nas faces laterais e na face inferior (em forma de U); e manta para
envolvimento completo da se¢ao (Figura 2).

A configuracao do refor¢o por envolvimento completo (Figura 2-c) ¢ o método mais
eficaz, contudo, caso a viga esteja conectada a laje, essa solugdo nem sempre € economicamente
viavel devido a necessidade de demoli¢des e recomposi¢des localizadas na laje, para permitir
que sejam feitas aberturas no concreto para a passagem da fibra para a realizacdo do
envolvimento completo da se¢do. Nessas situagdes, o reforco em “U” (Figura 2-b), que
compreende trés faces da viga, ¢ geralmente utilizada quando a viga estd conectada a laje, sendo
mais efetivo em regides onde ha momentos positivos em razao de retardar o inicio do processo

de fissuracao do concreto por tracdo (Machado, 2010).
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Figura 2 - Tipos de reforco ao cisalhamento com EB-FRP.

o ® o o
® 00 ® 00
(a) Reforgo lateral (b) Reforco em (c¢) Reforco com
forma de U envolvimento
completo

Area de concreto armado

. Reforgo de FRP

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, o reforgo lateral (Figura 2-a) ¢ utilizado quando for possivel aderir a fibra
apenas nas faces laterais da viga. Embora seja considerada a solugdo menos eficiente, a sua
aplicacdo ainda oferece um ganho de resisténcia ao elemento. Uma das formas de melhorar o
desempenho dessa configuracdo ¢ a adog¢dao de dispositivos de ancoragem para melhorar o
contato entre a fibra e a interface de concreto, bem como evitar o modo de falha do sistema por

descolamento da fibra.

2.3 Modelos normativos para predicao da resisténcia ao cisalhamento

Atualmente, algumas das diretrizes existentes, como ACI 440.2R-17 (ACI, 2017),
fib Bulletin 14, (2001) e fib Bulletin 90 (Baléazs et al., 2019), consideram a contribui¢do do
reforco de FRP na resisténcia ao cisalhamento do elemento refor¢cado. Segundo apresentado por
Oller; Kotynia; Mari, (2021), tais formulagdes sdo semelhantes a contribuicdo do reforco
transversal interno para a resisténcia ao cisalhamento, baseada na analogia da trelica, com a

diferenca de que o refor¢o de FRP ndo escoa.

2.3.1 ACI440.2R-2017

A abordagem apresentada na ACI 440.2R-17 (ACI, 2017) baseia-se na analogia da
trelica de Morsch e foi desenvolvida por Khalifa et al., (1998), onde a resisténcia ao cortante ¢
dada pela soma das contribui¢des do concreto (V.), armadura internas (V;) e a armadura externa

de FRP (Vf), conforme a Equagdo 2.1. O coeficiente Y; representa a incerteza quanto ao reforgo
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com FRP, tendo como valores recomendados ¥=0,95 para reforgos com envolvimento

completo e P£=0,85 para refor¢o em “U” ou lateral.

Vi =V + Vs + Vs Equacao 2.1

As parcelas de resisténcia advindas do concreto e do ago sao obtidas conforme a

ACI 318M-19 (ACI, 2019), assim como apresentada, respectivamente, nas Equagdo 2.2 e

Equacdo 2.3.
1 ~
V. = 0,661,A(py,)3+/f! b, d Equacao 2.2
Apfye(sina + cosa)d Equagdo 2.3
Vs = S
Onde

, . 2 A e
Ag € o fator de efeito escala, adotado como A; = ’1— < 1 na auséncia de

+0,004d —
armadura transversal, ou A; = 1 na presenca de armadura transversal;
A € um fator para contemplar concretos leves, sendo igual a 1 para concretos
convencionais;
pw € a taxa de armadura longitudinal em relacdo a alma da viga;
f7 ¢é aresisténcia a compressao do concreto;
b,, e d sdo, respectivamente, a largura da alma e a altura util da se¢do transversal
da viga;
A, € a area de armadura transversal na alma;
fyt € atensdo de escoamento das armaduras transversais, limitado a 420MPa;
s € o espacamento da armadura transversal;

a ¢ a orientacdo da armadura transversal em relagdo ao eixo do elemento.

A contribuicio do FRP ¢ determinada de forma semelhante as armaduras

transversais internas, conforme a Equagdo 2.4.
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_ Appfre(sina + cosa)dy,
St

Ve Equacao 2.4

Onde:

Afy € a drea de FRP que atravessa a fissura de cisalhamento principal;

fre € a tensdo de tragdo efetiva no FRP;

dy, € a distancia entre a extremidade superior do FRP e as armaduras longitudinais;
a ¢ a orientacao das fibras em relacao ao eixo do elemento;

sy € a distancia entre centros de dois reforgos de FRP sucessivos.

Para tiras de FRP de secdo retangular, a area dessa secdo pode ser obtida

conforme a Equagdo 2.5, considerando n camadas de FRP, com espessura de t; e largura de

Agy = 2ntrwy Equacao 2.5

A tensao efetiva que se desenvolve no FRP dependera da configuragdo escolhida
(reforco lateral, em “U” ou por envolvimento completo da se¢dao), do comprimento efetivo
aderido e da rigidez do refor¢co. Adotando um comportamento linear elastico, a tensdo efetiva

podera ser estimada a partir do modulo de elasticidade a tragdo do FRP (Ef) ¢ a deformagéo

efetiva desenvolvida nele (&¢.), conforme a Equagao 2.6.

fre = Er€fe Equagdo 2.6

Para membros reforcados com envolvimento completo, a deformagdo efetiva
pode ser estimada como o menor valor entre 0,004 ¢ 75% da deformagdo de ruptura do FRP

(&r4)- Nos demais casos, esse pardmetro pode ser obtido pela Equagao 2.7.

Ere = ky&py < 0,004 Equagdo 2.7

Onde k,, ¢ um coeficiente relativo a reducdo da aderéncia, dado por:
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= —klkzLe <0,75 Equacdo 2.8
T 11900¢s, — AUagao =

Os fatores k; (Equacdo 2.9) e k, (Equacdo 2.10) consideram, respectivamente, a
resisténcia do concreto e o tipo de envolvimento, enquanto o L, (Equagdo 2.11) representa o

comprimento de aderéncia ativado.

14 § .
k., =2 Equacdo 2.9
- ()
de, — L
( —fvd z ,parareforco em "U"
k, = v Equagdo 2.10
dfy, — 2L,
——— ,parareforgo lateral
dsy
23300 < 075
T N0 =Y Equagdo 2.11
" (ngyE)™ e

Onde f, é expresso em MPa e d,, € a altura efetiva do FRP.
c f

2.3.2 Fib Bulletin 14

A abordagem apresentada na fib Bulletin 14, (2001) também ¢ baseada na analogia
da trelica, porém, as deformacdes efetivas no FRP sdo obtidas por meio de expressoes
desenvolvidas a partir de resultados experimentais, onde ¢ recomendado estimar as
contribuicdes do concreto e da armadura transversal interna conforme os critérios da
EUROCODE 2, (2004). Nessa normativa, a resisténcia total ao esforgo cortante de um elemento

reforgado ¢ dada pela Equacao 2.12.

Vea + Vwa + Vsa

Via = min{
VRa,2

Equacao 2.12
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Onde:
V.q € a parcela de resisténcia do concreto;
Vwa € a parcela de resisténcia da armadura transversal interna;

Vka2 € 0 limite que representa a falha por esmagamento da biela comprimida.

Os parametros descritos devem ser obtidos segundo a EUROCODE 2 (2004).
Para vigas sem estribos ¢ apenas com armaduras de flexdo, a contribuicdo do concreto a
resisténcia ao cortante ¢ dada pela Equagdo 2.13 e a contribui¢do dos estribos ¢ estimada pela

Equagdo 2.14.

0,18

Vea = Vrae = k(100p,f.)3b,,d Equagdo 2.13

Cc

A
Vwa = Vras = %nywd cotf Equagdo 2.14

Onde:
d e b, s3o a altura efetiva ¢ a largura da alma da se¢do transversal de concreto
armado;

fex € aresisténcia caracteristica a compressao do concreto;
. : . . ,200
k é um fator para considerar a efeito escala, obtido por k = 1 + - < 2,0, com

d em mm;

p; € a taxa de armadura longitudinal, dada por p; = :% < 0,02;

As,, € a area da se¢do transversal dos estribos;

s € o espacamento entre estribos;

z € o brago de alavanca entre as resultantes de compressdo e tragdo na se¢ao
transversal, estimada por z = 0,9d;

fywa € atesisténcia ao escoamento para 0 ago da armadura transversal.

A contribuicdo reforco de FRP a resisténcia ao cisalhamento pode ser obtida pela

Equacdo 2.15.
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Vea = 0,9¢rq ¢ Erypsbyd(cotd + cota) sina Equacdo 2.15

Onde:

Era,e € a deformagdo efetiva caracteristica do FRP;

Efy, € 0 modulo de elasticidade do FRP no sentido das fibras;

2tf sina
by,

py € ataxa de FRP, igual a p; = para reforgo continuo € py =

o reforgo discreto;

tr € a espessura do FRP;
wy € a largura de uma faixa de FRP (para o reforgo discreto);
Sy € o espagamento entre duas faixas sucessivas de FRP (para o reforgo discreto);

a ¢ a orientacao das fibras;

0 ¢ a inclinacao da biela comprimida.

O valor da deformagao efetiva caracteristica do FRP ¢ obtido a partir da Equagao

2.16.

€
Efqe = k< fk'e> Equagdo 2.16
Yr

Onde k = 0,8, y5 = 1,30 e a deformagdo especifica caracteristica, &fy ¢, pode ser
obtida conforme as Equagdo 2.17 a Equagdo 2.19 , onde Ef,, deve ser estar em GPa ¢ f., em
MPa.

a) Reforco com envolvimento completo (ou ancorado) com CFRP:

, N\ 03

3

gre = 0,17 7 C’;‘) * £¢y, com ruptura do FRP controlada Equagdo 2.17
fuf’f

b) Reforco em “U” ou lateral com CFRP:
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0,56

0,65 * 1073, com descolamento controlado

Efe = MINA 03
3 Equagdo 2.18

0,17 == * &py, com ruptura do FRP controlada

¢) Refor¢o por envolvimento completo com AFRP (polimero refor¢cado com

fibra de aramida):

2 0,47

3
&, = 0,048 ==& * ¢, com ruptura do FRP controlada  Equacdo 2.19
f'e Efupf f

2.3.3 Fib Bulletin 90

A fib Bulletin 90 (Balazs et al., 2019), além de apresentar a metodologia para estudo
das contribui¢des do concreto, dos estribos ¢ do FRP na resisténcia do elemento reforcado, ¢
destacada a necessidade de considerar os efeitos de componentes resistentes ocasionadas por
protensao ou membros com se¢do variavel. Ademais, para membros que possuem estribos, a
contribuicdo do concreto ¢ desprezada. Dessa forma, a capacidade resistente total ao

cisalhamento pode ser obtida conforme a Equagao 2.20.

VRd = VRd,S + VRd,f + VCCd + th Equagﬁo 2.20

Onde:

Vra € 0 esforgo cortante resistente total do elemento reforgado;

Vras € a parcela do esforco cortante resistente atribuido aos estribos (conforme
Equacdo 2.14);

Vra,r € a parcela do esforgo cortante resistente atribuida ao FRP;
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Veea © Vig sdo as contribuicdes das componentes de cisalhamento nas areas
comprimidas e tracionadas para os casos de membros com se¢do variadas,

respectivamente.

A parcela resistida pelo FRP pode ser estimada a partir da Equagdo 2.21.

VRar = SLfW hsfrwa(cotd + cota) sina Equacio 2.21

Onde:

Agy € a drea de FRP em uma segéo;

Sy € 0 espagamento entre as faixas de FRP;

hys € a altura do FRP que cruza a fissura principal de cisalhamento;
ffwa € a tensdo efetiva no FRP;

a ¢ a orientacdo das fibras;

0 ¢ a inclinacdo da biela comprimida.

Nos casos do reforco de FRP com envolvimento completo, a tensdo efetiva

desenvolvida ¢ calculada pela Equacao 2.22.

frwa = frwac = kratfra Equagdo 2.22

Onde:
a; ¢ tomado como 0,8;
kg ¢ calculado em fungdo do raio (R), em milimetros, das arestas da secdo que ¢

envolvida pelo refor¢o de FRP, conforme a Equacao 2.23.

05R/. R :
ky = {ﬁ (2 - %)'53 R < 50mm Equagdo 2.23
0,5,se R = 50mm

No caso do reforco em forma de “U”, a tensdo efetiva pode estar associada a

ocorréncia da ruptura do refor¢o (obtida pela Equacdo 2.22) ou ao descolamento do FRP
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(ffbwa)> sendo recomendado, para fins de projeto, adotar o menor valor entre eles. No caso de
descolamento do FRP, devem ser consideradas trés situagoes:

a) Todas as faixas do reforco acima da fissura critica de cisalhamento estao

completamente ancoradas;

b) Apenas algumas estdo ancoradas;

¢) Nenhuma esta ancorada.

A Equagao 2.24, desenvolvida considerando o esquema apresentado na Figura 3,
contempla as situacdes de ancoragem comentadas anteriormente da tensao efetiva a ser

considerada na analise.

Figura 3 - Referéncia para o desenvolvimento da Equagao
2.24 para determinagdo da tensdo efetiva no caso do
descolamento do FRP.

hs(cot8 + cota)

! lo(cotB + cota) sina
\ e\

i m strips

Fonte: Adaptado de Balazs et al., (2019).

ffbwd
s h
( 1,sel, < ! — < — !
(cot@ + cota)sina ~ sina .
Fri ) [1 (1 stf) m] s o hy Equagao 2.24
B Yrb 3l, /' n ,5¢ (cotf + cota)sina ~ ¢~ sina
2n s S h
— ! —, se ! - < - ! <l
\3[, (cotf + cota) sina (cot@ + cota)sina ~ sina
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Onde:

Yrb € 0 coeficiente de seguranga geralmente utilizado em analises que envolvem
aderéncia e ¢ tomado igual a 1,5;

[, ¢ o comprimento minimo de ancoragem necessario para desenvolver as tensdes
de ruptura do FRP;

m ¢ a quantidade de faixas de FRP que tem comprimento de ancoragem menor que
le;

n ¢ a quantidade de faixas que interceptam a fissura critica;

hys € a altura 1til do reforgo, que pode ser aproximado por h — 0,1d.

Na Equagdo 2.24, frpy € a tensdo de aderéncia maxima do reforgo, dada pela

Equacao 2.25.

Ertes
frok = IS0k Equacao 2.25

Tpik

Onde:

Ef € 0 modulo de elasticidade do reforgo;

tr € a espessura do reforgo;

Sok € o deslizamento caracteristico ultimo para o CFRP, que pode ser tomado como
0,20mm;

Tp1k € a tens@o de cisalhamento devido ao atrito por aderéncia, calculada com a
Equacdo 2.26, em que f.,, € foem S30, respectivamente, a resisténcia a compressao

e a tragdo média do concreto, comumente o elo mais fraco do sistema de reforco.

Tpik = 0,37/ femSetm Equagao 2.26

A quantidade de faixas de FRP que atravessa a fissura critica pode ser estimada
pelas Equacao 2.27 e Equacgdo 2.28, e o comprimento de ancoragem efetivo minimo ([,) pode

ser calculado pela Equagao 2.29.

h¢(cot 6 + cot a)) Equaco 2.27

n= inteiro(
Sf



28

o (le (cot@ + cota) sin a) Equacdo 2.28
m = inteiro
Sf
7 [Ertysor Equacao 2.29

e
2 Thik

Em algumas situagoes, a tensdo efetiva para o caso de envolvimento completo
pode apresentar valores inferiores aos obtidos para casos em que espera-se a ocorréncia de
descolamento. Tal comportamento estd relacionado ao fator kg (Equagdo 2.23), fato
mencionado no estudo de Kotynia, (2011), que foi incorporado para considerar a possibilidade
de falha por concentracdes de tensdes que podem ocorrer nas regides de mudanca de diregao

do reforgo.

2.4 Regressao Linear Multipla

A regressdao multipla consiste em elaborar um modelo probabilistico que relacione
uma varidvel dependente y a mais de uma variavel independente. Seja k o nimero de variaveis
preditoras, com k > 2, e o conjunto de preditores x4, X5, ..., X;. A equagdo geral para o modelo

de regressao linear multipla ¢ dada por:

Yy =Bo+ Bix1 + Boxy + -+ Brxy t €

O termo € ¢ uma variavel aleatoria chamada de desvio aleatdrio ou erro aleatorio
do modelo. A presenca desse termo permite a inclusdo de dados que estdo dispersos proximos
a reta de regressao, seja acima (€ > 0) ou abaixo (€ < 0). Os termos S, + [1X;, para quando
k = 2, descrevem uma funcdo de x correspondente a uma regressao linear simples, enquanto a
funcdo Sy + f1x1 + Bax, + -+ + LrXy, também chamada de fungdo de regressdo real, descreve
o valor de y em fungdo dos preditores x4, X5, ..., Xi. Os coeficientes de regressdo reais 3; podem
ser interpretados como a mudancga esperada em y associada ao amento de uma unidade em x;,

quando os demais coeficientes sao mantidos fixos.
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2.5 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia artificial (IA) ¢ uma area da ciéncia da computagao que estuda como
as maquinas podem ser concebidas para agir de forma inteligente, envolvendo habilidades
psicoldgicas, como percepgdo, associagdo, previsdo e planejamento, bem como diversas
capacidades de processamento de informacdes (Wang, Yifeng; Wang; Zhang, 2024). O
conceito ¢ amplo e apresenta diversas defini¢des quando analisados sob diferentes perspectivas.

Os primeiros estudos acerca da [A surgiram a partir da década de 1940, tendo como
uma de suas motivagdes a Segunda Guerra Mundial. Neste periodo, houve a necessidade de
desenvolver uma tecnologia voltada para a analise de balistica, quebra de cédigos e célculos
para projetos de armas nucleares, assim, originando os primeiros grandes projetos de construcao
de computadores. Apds a Segunda Guerra Mundial, o computador ndo ficou restrito aos ambitos
militar e cientifico, sendo gradualmente utilizado em outros setores da sociedade (Lopes;
Santos; Pinheiro, 2014).

Em seus estudos, Mai et al., (2024) discutiram algumas das aplicacdes da
inteligéncia artificial na 4rea da engenharia civil, com destaque aos ambitos da seguranca,
comunicag¢do e manutencao do setor da construgdo. Dentre as potencialidades do uso da IA nos
servicos de engenharia, os autores destacam melhorias nas fases de planejamento e projeto
(Darko et al., 2020; Regona et al., 2022; Smith; Wong, 2022); robdtica e automacao na
construcdo (Gharbia et al., 2020; Pan; Zhang, 2021); e controle de qualidade e construgdes
sustentaveis (Di Vaio ef al., 2020; Kardovskyi; Moon, 2021; Manzoor ef al., 2021).

2.5.1 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina (AM), como um subcampo de estudo da IA, investiga
algoritmos e modelos estatisticos que os sistemas de computador utilizam para executar uma
tarefa especifica, como processos de classificagdo, regressdo e agrupamento, sem serem
explicitamente programados (Wang, Yifeng; Wang; Zhang, 2024). Com comportamento
semelhante ao cérebro humano, os modelos de AM adquirem o conhecimento para completar
a meta analisando uma grande quantidade de dados. Conforme diferentes mecanismos de
treinamento, o aprendizado de maquina pode ser dividido em aprendizado por reforgo,
aprendizado  supervisionado, aprendizado semi-supervisionado e aprendizado ndo
supervisionado (WANG, SHIQI et al., 2023). As defini¢cdes desses conceitos serdo discutidas

com base em Russell; Norvig, (2013).
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No aprendizado por reforgo, o agente aprende a partir de uma série de reforgos,
podendo ser recompensas ou punigdes, cujo objetivo principal € fazer com que ele aprenda a
tomar decisoes de forma a maximizar as recompensas ao longo do tempo, sendo amplamente
utilizado na robética. No aprendizado supervisionado, por sua vez, o agente conhece as entradas
e saidas e, iterativamente, vai ajustando a sua tomada de decisdo até que o erro envolvido entre
os resultados gerados e aqueles inseridos esteja em um limite aceitavel definido inicialmente.

No aprendizado nao supervisionado, os agentes exploram dados nado rotulados para
que sejam identificados padrdes nesse conjunto. A tarefa mais comum nesse tipo de
aprendizado é o agrupamento e categorizagdo, isto €, a defini¢do de grupos potencialmente
uteis. Por fim, no aprendizado semi-supervisionado, sdo fornecidos ao agente uma série de
dados com pontos rotulados (isto €, possuindo entradas ¢ saidas bem definidas) e pontos nao
rotulados (com apenas uma informacdo fornecida). Esse modelo retne caracteristicas de um
modelo supervisionado (para a analise dos dados rotulados) e ndo supervisionado (para a analise
dos dados nao rotulados).

O emprego de técnicas de aprendizado de maquina na modelagem de sistemas
estruturais tem ganhado destaque devido ao seu potencial em mapear relagdes complexas entre
parametros de interesse sem a necessidade de predefinir modelos matematicos ou fisicos
previamente (Wakjira; Ebead; Alam, 2022). Dentre as diversas aplicagdes dessas abordagens
na engenharia civil, destacam-se: a avaliagdo de integridade e danos em pontes e edificios
(Fathalla; Tanaka; Maekawa, 2018; Mangalathu et al., 2019; Morfidis; Kostinakis, 2018;
Weinstein et al., 2018; Yan et al., 2019); a caracterizagdo de propriedades fundamentais dos
materiais (Ben Chaabene; Flah; Nehdi, 2020; Feng, De Cheng et al., 2020; Yu et al., 2018); a
predicao da capacidade de carga e dos modos de falha em elementos de concreto armado (Feng,
De-Cheng et al., 2021; Fu; Feng, 2021; Mangalathu; Jeon, 2018, 2019; Reza; Alam;
Tesfamariam, 2014); e a andlise do desempenho sismico de estruturas (Calofir ef al., 2025; De

Tuliis; Miceli; Castaldo, 2024; Tang et al., 2025; Zhou, Ying; Huang; Lu, 2026) .

2.5.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA), também conhecidas como
neurocomputadores, tratam-se de um modelo computacional que imita o funcionamento do
cérebro humano que consegue processar entradas e maped-las iterativamente em um nimero

arbitrario de matrizes até que o processo resulte em um modelo com o menor erro possivel e
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uma aproximac¢ao de uma solucdo (Abuodeh; Abdalla; Hawileh, 2020). A partir de uma série
de neurdnios conectados, cada um deles analisa as saidas dos outros neurénios ligados a ele,
realiza calculos e, em seguida, retorna se o valor calculado estd dentro do limite definido ou
ndo (a arquitetura tipica de uma RNA ¢ apresentada na Figura 4). As RNA sao utilizadas para
resolver uma ampla variedade de problemas, como reconhecimento de caracteres manuscritos

e deteccao facial, além de suas potencialidades no aprendizado profundo (GRUS, 2021).

Figura 4 - Arquitetura tipica de uma rede neural artificial.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Segundo Haykin, (2001), considerando as RNA como um processador constituido
de unidades de processamento simples, elas se assemelham ao cérebro humano em dois
aspectos principais: primeiro, o conhecimento € obtido pela rede a partir de um processo de
aprendizagem em seu ambiente; e, segundo, as for¢as de conexdo entre os neurdnios, ou pesos
sinapticos, sdo empregados para armazenar o conhecimento adquirido a cada iteragdo. Nessa
perspectiva, o procedimento que fundamenta uma RNA consiste em modificar os pesos
sindpticos de forma ordenada para que seja alcangado o objetivo para o qual ela foi criada.

Um neurdnio, unidade bésica de uma rede neural, ¢ formado basicamente por trés
elementos basicos: um conjunto de sinapses, um somador e uma fung¢ao de ativagao (Figura 5).

As sinapses sdo caracterizadas por pesos, em que um sinal de entrada da sinapse x; conectada

ao neurdnio k € multiplicado por um peso wy;, onde o primeiro indice indica o neurénio em
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questdo e o segundo se refere ao terminal sindptico de entrada a qual o peso corresponde.
Posteriormente, um somador aplica uma combinagao linear, consistindo na soma dos sinais de
entrada ponderados pelas respectivas sinapses do neuronio.

Por fim, uma funcdo de ativagdo (¢(x)), também chamada de fun¢ao restritiva, ¢
empregada para restringir a amplitude da saida de um neuronio, assim, limitando o intervalo do
sinal de saida a um valor finito. Frequentemente, o intervalo normalizado ¢ escrito como um

intervalo unitario fechado [0,1] ou alternativamente [-1,1].

Figura 5 - Estrutura de um neurdnio.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Conforme apresentado por Haykin, (2001), a funcdo de ativagdo define a saida de
um neurdnio, podendo ser de trés tipos basicos: funcao de limiar (a saida do neurénio assume
o valor 1, se o campo induzido local (v, ) € ndo-negativo e 0 caso contrario); funcao linear por
partes (uma aproximag¢ao de um amplificador ndo-linear); e a funcao sigmdide (mais utilizada

na constru¢cdo de RNA). A Tabela 2 apresenta a defini¢do matematica dessas funcdes.
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Tabela 2 - Fungoes de ativagao basicas.

Funcao de ativagao Equacao
1 >0
Funcéo limiar o) = {0 zg zk <0
k
( 0 < 1
Seve = 3
A 1 1
Funcgdo linear por partes p(y) ={v, se— 2 <y < 5
1
L 1 se v, = >
A 1
Fungdo sigmodide p(v) = 1T o=

Fonte: Haykin, (2001)
2.5.3 Técnicas de regularizacdo

Um modelo de redes neurais simples pode ser compreendido como um modelo onde
a distribuicao dos valores dos seus pardmetros tem menor entropia ou com menos parametros.
A regularizagcdo de pesos ¢ uma forma de mitigar o overfitting por meio da imposicao de
restricoes na complexidade de uma rede, forcando seus pesos a assumirem apenas valores
pequenos, o que torna a distribuicdo dos valores dos pesos mais regular. Tal processo ¢ feito
adicionando a fun¢do de perda da rede um custo associado a ter pesos grandes. (Chollet;
Watson, 2025)

Dentre as técnicas de regularizac¢do, destacam-se a regularizagdo L1 (que atua na
equa¢do matematica) e o Dropout (que atua na arquitetura da rede). A Regularizagdo L1 -
também conhecida como LASSO, do inglés Least Absolute Shrinkage and Selection Operator
- aprimora o modelo adicionando a penalidades ao custo computacional em fun¢do da soma dos
valores absolutos dos coeficientes de peso dos neurdnios da camada, promovendo a esparsidade
e a selegdo das caracteristicas mais relevantes.

Na regularizagdo L1, a penalidade pode ser equivalente ao valor absoluto das
magnitudes dos coeficientes, o que reduz alguns coeficientes a zero, removendo as
caracteristicas irrelevantes em um conjunto de dados. Isso incentiva a esparsidade no modelo e
torna a regularizacdo L1 muito Util para a sele¢do de caracteristicas em modelos com muitas
variaveis. O termo de penalidade adicionado pela regularizacdo L1 ¢ a soma dos valores

absolutos dos coeficientes, multiplicada por um parametro de regularizacao (A).
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Total loss = [Loss function] + [AZM”] Equagdo 2.30
Performance Termo da
penalidade L1

Na Equacao 2.30, w; representa os coeficientes do modelo e A ¢ um hiperparametro
ndo negativo que controla a intensidade da penalizagdo. Quanto maior o valor de A, mais
significativa ¢ a penalizacdo e, portanto, mais coeficientes podem ser reduzidos a zero. Como
a regularizagdo L1 pode reduzir coeficientes a zero, ela efetivamente remove algumas
caracteristicas do modelo. Esta técnica de regularizacdo se torna particularmente util ao lidar
com dados de alta dimensionalidade, onde algumas caracteristicas podem ser irrelevantes ou
redundantes. Dessa forma, sdo selecionadas as caracteristicas mais importantes.

O Dropout, por sua vez, ¢ uma técnica, desenvolvida por Geoff Hinton e sua equipe,
na Universidade de Toronto, que consiste em desativar aleatoriamente um nimero de
caracteristicas de saida da camada durante o treinamento. Na pratica, consiste em associar a
determinados neurdnios uma saida nula para uma determinada amostra de entrada durante o
treinamento. A taxa de dropout € a fracdo das caracteristicas que sdo zeradas; geralmente ¢

definida entre 20% e 50%.

2.5.4 Verificagdo de desempenho

A verificacdo do modelo desenvolvido em RNA pode ser feita de diversas formas.
Oliveira et al., (2024), em seus estudos, adotaram como métrica a utilizagdo do erro absoluto
médio (MAE, do inglés Mean Absolute Error), a raiz do erro quadratico médio (RMSE, do
ingl€s Root Mean Squared Error), o erro quadratico médio (MSE, do inglés Mean Squared
Error) e o coeficiente de determinacao (R?). As formula¢des adotadas para cada um desses
parametros sdo apresentadas na Tabela 3. Na interpretacdo desses erros, ¢ importante fazer as
seguintes consideragoes:
a) O MAE nao ¢ sensivel a outliers, em que, quanto menor, melhor ¢ a precisao
do modelo;
b) O MSE ¢ uma medida mais sensivel a outliers, visto que evidencia erros
maiores;
¢) O RMSE ¢ a raiz quadrada do MSE, sendo expresso na mesma unidade de

grandeza observada;
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d) O R? representa a adequacdo do modelo aos dados observados, em que

valores proximos de 1 podem indicar melhores ajustes.

Tabela 3 - Métricas para verificacdo do desempenho do modelo de RNA.

Meétrica de verificacao Equagao
L 4 =% = il
Erro absoluto médio MAE =24&=12t 78
n
n 5 N2
Raiz do erro quadratico médio RMSE = \/ 2i=1 (0 = ¥i)®
n
o s =1 (% — yi)?
Erro quadratico médio MSE = 2= 7Y
n
N5 )2
Coeficiente de determinacao R? = 171_1(3’1—3’_1)2
o1 i — )
Onde:

¥, € o valor estimado pelo modelo;

y; € o valor real observado;

y ¢ amédia dos dados reais observados;
n ¢ a quantidade de observagdes.

Fonte: (Oliveira et al. 2024)
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3 ESTADO DA ARTE

O reforgo ao cisalhamento de vigas de concreto armado com FRP tem despertado
interesse de pesquisadores devido suas potencialidades nos servigos de reforgo estrutural.
Conforme uma pesquisa realizada na base de dados Web of Science, segundo os critérios de
busca apresentados na Tabela 4, o nimero de publicagdes sobre esse topico (Figura 6),
incluindo documentos como artigos de pesquisa e revisdo, relatorios técnicos e capitulos de
livro, tem crescido gradativamente, considerando o periodo de 2000-2024, sobretudo a partir
de 2009. Dentre os motivos desse crescimento no nimero de publicagdes pode-se citar a
popularizagdo desse tipo de reforgo estrutural, também motivado por caracteristicas como sua

alta resisténcia mecanica e baixo peso, rapida execucao e resisténcia quimica.

Tabela 4 - Critérios de busca na base de dados.

Beam; shear reinforcement; FRP;

Palavras chaves .
reinforced concrete

Data de acesso 18 de fevereiro de 2025
Periodo de publicagdo 2000 — 2024

Area tematica Engineering

Artigos encontrados 1316 publicagdes

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 6 - Numero de publica¢des ao longo dos anos (2000-2025).
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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No periodo analisado, foram encontrados um total de 1316 trabalhos na base de
dados (ver Tabela 5). Desses trabalhos, 395 publicagdes tratam do estudo de modelos de
prescri¢ao da resisténcia ao cisalhamento, seja desenvolvimento de novas metodologias ou
analise de abordagens existentes. Além disso, uma parcela de 34 publicag¢des aborda a aplicagao
de ferramentas de 1A e machine learning nos modelos de predi¢ao de resisténcia, demonstrando

ser uma linha de pesquisa pouco explorado por pesquisadores.

Tabela 5 - Critérios de busca na base de dados para diferentes areas de estudo.

Assunto Palavras chaves Numero de publicagdes
Refor¢o ao cisalhamento de Beam; shear reinforcement; FRP; 1316

vigas de concreto armado reinforced concrete

Modelos de prescricio da Beam; shear reinforcement; FRP; 395
resisténcia ao cisalhamento reinforced concrete; predicting

Aplicacdo de ferramentas de  Beam; shear reinforcement; FRP;

IA e machine learning para reinforced concrete; predicting; 34

prescrigdo da resisténcia ao artificial intelligence; machine
cisalhamento learning

Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 7 apresenta os 10 autores com mais publicagdes no periodo de 2000-2024,
com destaque para Benmokrane B. (Canadd), Mostofinejad D. (Ird) e Barros JOA (Portugal),
respectivamente, com 44, 41 e 23 publicagdes. Além disso, as nacionalidades desses autores,
juntamente com pessoas da China, s3o os paises com mais pesquisas na area de reforgo

estrutural com FRP.

Figura 7 - Autores com mais publica¢des no periodo 2000-2024.

Benmokrane B Mostofinejad D | Barros JAO Chaallal O Abdalla JA Hawileh RA

20

Mohamed HM Nanni A Ebead U Pellegrino C

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Nos topicos seguintes dessa se¢do serdo apresentados alguns dos trabalhos
publicados nos ultimos anos que se propuseram a estudar o refor¢o ao cisalhamento de vigas
de concreto armado com FRP, modelos de prescrigao de resisténcia e a aplicagao de ferramentas
de IA e aprendizado de maquina para predicao da resisténcia ao cisalhamento dos elementos
reforgados. O objetivo deste estado da arte ¢ oferecer uma visdo geral dos principais aspectos

dessa tematica que vém sendo explorados recentemente.

3.1 Reforco ao cisalhamento de vigas de concreto armado com FRP

O uso laminados de BFRP (polimero refor¢ado com fibras de basalto) para
aumentar a resisténcia ao cisalhamento e restaurar a integridade estrutural de vigas continuas
de concreto armado de alta resisténcia foi investigado por Abdel-Jaber et al., (2026). Os autores
combinaram um estudo experimental com simulacdes numéricas com o objetivo de
compreender as aplicacdes do BFRP como reforco estrutural e assistir o desenvolvimento de
procedimentos de reforgo estrutural eficientes e duraveis. Foi observado que a utilizagdo desse
material como alternativa de refor¢o promoveu ganhos de resisténcia ao cisalhamento que
variaram de 17% a 37,4%. No caso de vigas previamente danificadas, a melhoria foi moderada,
variando entre 5,7% e 19,4%. Além disso, os resultados experimentais foram consistentes com
os resultados obtidos por meio de andlise numérica, de forma que o método computacional
apresentado reproduziu com precisdo o comportamento estrutural observado durante os ensaios.

Wagqas; Elahi; Kirgiz, (2025) também utilizaram uma abordagem hibrida de ensaios
experimentais e simulagdes numéricas para avaliar a eficicia do CFRP (polimero reforgado
com fibra de carbono) no reforco de vigas de concreto armado com deficiéncia de resisténcia
ao cisalhamento. Para isso, vigas de concreto armado com diferentes niveis de dano foram
reforcadas ao cisalhamento, com diferentes alturas e larguras, e todos os corpos de prova foram
reforcados com CFRP em forma de U colado externamente. Os autores constataram que o
reforgo estrutural promoveu uma recuperagdo de até 90% da resisténcia e aumento significativo
da ductilidade dos espécimes. Além disso, a curva carga-deflexdo e o padrao de fissuragdo
modelados via elementos finitos apresentaram um bom ajuste com os resultados experimentais.

O impacto do refor¢o ao cisalhamento em vigas de concreto armado utilizando
fibras naturais e resinas epoxi locais foi investigado por Makhlouf et al., (2024). Segundo os
autores, a utiliza¢ao do refor¢o com FRP aumentou a resisténcia ao cisalhamento de 28% até

175%, a depender da configuracdo do reforco adotada. Além disso, foi utilizada uma
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modelagem numérica que mostrou resultados concordantes com aqueles observados
experimentalmente. O comportamento também foi observado por Akkaya; Aydemir; Arslan,
(2024) ao estudarem vigas com baixa relacao vao e altura efetiva, verificando que o uso de FRP
melhorou as capacidades de cisalhamento e ductibilidade, bem como uma correlagdo com as
taxas de armadura de cisalhamento vertical e horizontal inversa e direta, respectivamente.

A durabilidade das juntas de FRP e interface de concreto foi investigada por Hao et
al., (2024) por meio de exposicao acelerada em laboratorio e em campo, avaliando os elementos
reforcados em diferentes periodos nos ambientes de ciclagem imido-seco e externo. Os autores
observaram que, a depender do material, as fibras tém diferentes niveis de degradagdo com o
tempo, sobretudo no ambiente de ciclagem umido-seco. Além disso, foram verificadas
resisténcias a tragdao e compressao do concreto ligeiramente maiores, em razao do periodo pds-
cura; e uma reducao na resisténcia interfacial FRP-concreto, com alteragdo do modo de falha.

O descolamento da FRP da interface de concreto foi estudado, também, por Kong
et al., (2023), em que utilizaram, em conjunto, um método de percussdo com aprendizagem
profunda para identificar os danos presentes nas juntas FRP-concreto. Os autores observaram
um potencial na aplicagdo de modelagem em elementos finitos, utilizando sinais de percussao,
para a identificagdo desses danos. Por outro lado, Zhou et al., (2023) investigaram o uso de
dispositivos para reduzir o desenvolvimento de fissuras em vigas pré-fissuradas, onde
verificaram que a capacidade resistente das vigas e sua ductibilidade aumentaram
significativamente, bem como o limite inferior da carga nos corpos de prova superior aos
valores obtidos a partir de formulagdes existentes.

Mamdouh et al., (2024) analisaram o comportamento sob exposi¢do ao fogo de
vigas reforgadas com FRP com fibra de vidro. O programa experimental consistiu em doze
vigas ensaiadas variando a taxa de refor¢o e o tempo de exposicdo ao fogo. Os autores
pontuaram que maiores taxas de armadura longitudinal e de refor¢o promoveram,
respectivamente, uma maior resisténcia ao cisalhamento; e uma redugao na largura das fissuras
e deflexdes, onde este ultimo ¢ diretamente proporcional ao tempo de exposi¢ado ao fogo. Além
disso, considerando uma mesma taxa de reforco, a capacidade resistente da viga € reduzida com
o aumento do tempo exposto a altas temperaturas.

Yumnam et al., (2021) analisaram a literatura para identificar modos comuns de
defeitos em estruturas reforgadas e avaliar a aplicag@o de ensaios ndo destrutivos (END) para a
avaliagdo desses elementos. Os autores mostraram que os defeitos podem surgir logo na

execugdo do reforco, como defeitos de fabricacao, resinas de baixa qualidade e quebra das
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fibras, preparacdo inadequada dos materiais e do substrato, levando a delaminagdo e
descolamento do FRP. Além disso, destacaram a propagagao de fissuras, a quebra da resina, €
o rompimento das fibras. Quanto aos END, observaram que muitas técnicas apresentam
limitagdes quando aplicadas ao refor¢o de FRP, sendo o ensaio de termografia o mais indicado
devido a facilidade de execug¢do e sua natureza direta na identificacdo de danos superficiais.
Os estudos existentes na literatura investigam amplamente as diversas aplicagdes
do reforgo ao cisalhamento com FRP, analisando seu desempenho em diferentes condi¢des de
projeto. No entanto, observa-se que ha topicos nessa area que permanecem pouco explorados
na literatura, como abordagens para prescricdo da resisténcia ao cisalhamento e suas
contribui¢des, aplicacdo de disciplinas como inteligéncia artificial e END, cargas ciclicas,

explosdes e grandes variagdes de temperatura.

3.2 Modelos de prescricao da resisténcia ao cisalhamento

Atualmente, algumas das diretrizes existentes, como ACI 440.2R-17 (ACIL, 2017) e
fib 14 (FIB BULLETIN 14, 2001), consideram a contribui¢do do refor¢co de FRP na resisténcia
ao cisalhamento do elemento nao reforgado. Porém, conforme apresentado por Oller; Kotynia;
Mari, (2021), tais formulacdes sdo semelhantes a contribui¢do do reforco transversal interno
para a resisténcia ao cisalhamento, baseada na analogia da trelica, com a diferenca de que o
refor¢o de FRP nao escoa.

Em vista das evidéncias acerca do ganho de resisténcia com o uso de FRP, a
previsdo da resisténcia ao cisalhamento de vigas reforcadas comecgou a ser estudada por autores
como Mohammadi; Barros; Sena-Cruz, (2024), a partir de evidéncias observadas em banco de
dados experimentais. No estudo de Mohammadi; Barros; Sena-Cruz, (2024), por exemplo, foi
constatado que o modelo proposto apresentou um potencial preditivo maior que os modelos de
previsao considerados na pesquisa, com resultados mais confidveis, econdmicos € com menos
incertezas e valores tendenciosos.

Dinh; Roh; Truong, (2024) se propuseram a melhorar o modelo teérico de Choi;
Kim; Park, (2016) para aplica-lo na previsdo da resisténcia ao cisalhamento de vigas de
concreto armado reforcadas por barras de FRP sem estribos, considerando as contribuigdes de
resisténcia ao cisalhamento pela zona de compressdao de concreto intacta e mecanismo de

intertravamento de agregados. Os autores obtiverem um alto grau de precisdo na previsdo da
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resisténcia ao cisalhamento, com o valor médio da razdo de resisténcia ao cisalhamento de 1,02,
e previu razoavelmente a deformacao efetiva desenvolvida nas barras de flexdao de FRP.

Yang et al. (2024) propuseram aprimorar um método de predi¢cdo da resisténcia ao
cisalhamento de vigas reforcadas com mantas de FRP de carbono, originalmente descrito por
Loov (2011), introduzindo uma relagdo para a anélise de interagdo parcial que considera tanto
as tiras transversais de FRP quanto os refor¢os longitudinais. Os resultados indicaram que o
modelo modificado apresentou previsdes consistentes em comparagdo com os dados
experimentais. Entretanto, em relacdo a outros modelos de predicdo aos quais foi comparado,
mostrou-se mais conservador.

Pesquisas acerca da interagao entre as armaduras de cisalhamento interna e externa
e o desenvolvimento de modelos de previsdo para a resisténcia ao cisalhamento de vigas de CA
reforcadas com FRP foram realizadas por Chen; Teng; Chen, (2013a), que, em seus estudos
acerca da interagao das armaduras de cisalhamento interna e externa em vigas de CA reforgadas,
nas configura¢des U e lateralmente, verificaram uma melhora nos resultados do seu modelo de
resisténcia ao cisalhamento com a consideragdo de um fator de intera¢ao, quando comparado a
outros modelos.

Ali et al., (2021) estudaram o projeto de reforco ao cisalhamento de vigas de
concreto armado com FRP sem estribos, avaliando diferentes metodologias para calcular a
resisténcia ao cortante e comparando-os com um modelo de prescricdo proposto a partir de
observagdes experimentais e regressoes multivaridveis ndo lineares. Os autores observaram
que, dentre os modelos analisados, o padrdao descrito pela CSA Group, (2012) produziu
previsoes mais precisas, embora conservadores. Além disso, 0 método proposto pelos autores,
para as vigas de concreto armado reforcadas com FRP e sem estribos, apresentou uma
correlagdo significativamente maior entre os valores de resisténcia experimental e previsto do
que os métodos existentes na literatura.

Mohammadi, Amirhossein; Barros; Sena-Cruz, (2024) se propuseram a
desenvolver um modelo de projeto abrangente para prever a resisténcia ao cisalhamento de
vigas refor¢adas com EB-FRP nas configuragdes em U e envolvimento completo da se¢do,
realizando andlises de acurdcia e sensibilidade e validando o modelo com resultados
experimentais obtidos. Os autores verificaram que o modelo desenvolvido apresentou um
desempenho superior aos demais métodos analisados, com incertezas proximas a uma unidade.

Além disso, a incorporagdao de parametros como o tipo de secdo transversal, a armadura
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transversal equivalente e a armadura longitudinal aumentaram sua capacidade de gerar
previsoes menos tendenciosas € mais consistentes.

Van Hong Bui, (2025) se propds a desenvolver um método de predicdo da
resisténcia ao cisalhamento com base na mecanica e considerando a interagdo complexa das
tensdes de cisalhamento, compressao e flexao, tendo como referéncia a abordagem apresentada
por Choi et al., (2014). Com esse estudo, o autor obteve resultados mais precisos do que as
normativas analisadas, adequando-se a analise de vigas com secoes retangulares ¢ T. Ademais,
o modelo desenvolvido revelou que a largura da mesa das vigas T ¢ diretamente proporcional
a capacidade resistente, assim, sendo recomendadas dimensdes maiores para fins de projeto.

De modo geral, observa-se que ndo ha um consenso na comunidade cientifica sobre
uma abordagem que permita prever com precisdo a resisténcia ao cisalhamento de vigas
reforcadas com FRP. Embora existam diversos modelos de prescrigdo disponiveis na literatura
adotando metodologias distintas para diferentes cendrios de projeto, considerando varidveis
como o formato da secdo e a presenga de estribos, ainda observam-se desafios quanto ao

desenvolvimento de uma abordagem com capacidade de generalizacdo e precisdo aceitaveis.

3.3 Aplicaciao de ferramentas de IA e machine learning para prescricio da resisténcia

ao cisalhamento

Nos ultimos anos, o aprendizado de maquina tem sido empregado para a resolucao
de problemas complexos em razdo da sua capacidade de analisar e estabelecer relagdes entre
diversos parametros em um banco de dados. No estudo do refor¢o com polimeros reforcados
com fibra, essa ferramenta tem sido utilizada para prever a resisténcia final ao cisalhamento do
elemento refor¢ado, bem como a contribuicdo do FRP. Dentre os métodos utilizados, tem-se a
utilizacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA), que se trata de um modelo computacional que
imita o funcionamento do cérebro humano e consegue processar entradas e mapea-las
iterativamente em um numero arbitrario de matrizes até que o processo resulte em um modelo
com o menor erro possivel e uma aproximagao de uma solu¢ao (Abuodeh ez al. 2020). Embora
seja uma ferramenta promissora, a principal desvantagem das RNA ¢ a sua natureza de caixa-
preta, isto €, ha pouca percep¢do da forma como os dados de entrada sdo analisadas para a
obtengao da resposta final.

Mohammadi; Barros; Sena-Cruz, (2025) buscaram propor um modelo com

desempenho preditivo superior aos modelos normativos € que corrigisse suas limita¢des. Para
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isso, a estratégia adotada por eles consistiu numa abordagem hibrida, combinando métodos
baseados em fisica e aprendizado de maquina, para, inicialmente, prever a deformacao efetiva
e, em seguida, utiliza-la para prever a contribuicao na resisténcia ao cisalhamento do reforgo.
Dentre os modelos desenvolvido, a utilizacdo do XGBoost treinado com um conjunto de dados
sintéticos apresentou o melhor desempenho. Além disso, sua capacidade de reproduzir a fisica
do problema foi superior a modelos deterministicos existentes na literatura.

Faridmehr et al., (2025) investigaram o comportamento de vigas com estribos
reforgadas com barras longitudinais de FRP usando um conjunto de dados experimentais para
avaliar a precisdo de padrdes internacionais. Além disso, desenvolveram um modelo de RNA
com Levenberg-Marquardt para prescrever a resisténcia desses elementos. Quanto ao estudo
das disposi¢des normativas, o desempenho dos modelos variou significativamente, sobretudo
quando hé presenca de estribos, com uma razio média entre os valores previstos e
experimentais variando de 0,37 a 2,08. Por outro lado, 0o modelo de RNA desenvolvido mostrou
maior precisdo que as normas analisadas, até mesmo para as vigas com estribos, apresentando
uma razao média entre as resisténcias aproximada e real de 1,02.

Oliveira et al., (2024) utilizaram RNA para prever a resisténcia ao cisalhamento de
vigas de concreto armado reforcadas com FRP, considerando diferentes variaveis de saida. Os
autores perceberam que os cenarios analisados apresentaram resultados mais precisos que as
diretrizes existentes, sobretudo ao utilizar como varidvel de saida a resisténcia total da viga.

Os autores Wang, C. ef al., (2023) e Taghipour Anvari; Babanajad; Gandomi,
(2023) propuseram modelos de previsdo para a resisténcia ao cisalhamento de vigas utilizando
6 modelos de AM; e algoritmo genético, respectivamente. Os resultados obtidos possibilitaram,
no primeiro estudo, identificar as varidveis mais influentes na resisténcia ao cisalhamento final,
além de observar que os modelos apresentaram resultados superiores as equagdes presentes em
normativas e na literatura; e permitiu a obtencdo de uma equagdo explicita que descreve o
comportamento.

Rahman; Arafin; Muntasir Billah, (2023) avaliaram o efeito do FRP e do concreto
na capacidade resistente ao cisalhamento de vigas de concreto armado refor¢cadas. Os autores
utlizaram um amplo banco de dados experimentais para diferentes diretrizes de projeto de
refor¢o e incorporaram técnicas de AM para desenvolver um modelo de prescrigdo de
resisténcia. Segundo os resultados obtidos, as caracteristicas mais importantes para a resisténcia
ao cisalhamento de vigas reforcadas com FRP sdo a altura das camadas de FRP e a profundidade

efetiva da viga, além de uma menor relacdo entre o vao de cisalhamento e a altura efetiva da
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viga. Além disso, os modelos existentes ndo apresentam bom desempenho quando aplicado em
um banco de dados com grande variagdo nos parametros dos materiais, € que o modelo
desenvolvido em CatB foi o que se adequou melhor aos dados.

Naderpour; Poursaeidi; Ahmadi, (2018) compararam algumas das equagdes
disponiveis para determinar a resisténcia ao cisalhamento de vigas de concreto com barras de
FRP e apresentaram um modelo em RNA para prescrever a resisténcia ao cisalhamento de vigas
de concreto reforcadas com barras de FRP. Utilizando um modelo com uma camada oculta com
7 neurdnios e 6 entradas na primeira camada, os autores obtiveram um desempenho melhor e
um erro médio de 9,72%, em comparagdo a um erro variando de 17% a 46% para outras
abordagens analisadas. Ademais, uma andlise de sensibilidade indicou que a dimensdo da viga
¢ o parametro mais importante que afeta a resisténcia ao cisalhamento.

Embora a aplicacdo de aprendizado de maquina na predicdo da resisténcia ao
cisalhamento de vigas com EB-FRP ainda careca de analises detalhadas sobre a otimizagdo de
hiperparametros, essa técnica apresenta alto potencial de utilizacdo na engenharia de estruturas.
As pesquisas atuais indicam que tais modelos apresentam alta competitividade com as previsoes
das normas e equagdes analiticas cldssicas. Dessa forma, a integracdo dessas tecnologias
consolida-se como uma estratégia robusta e promissora para o avango do estudo do reforgo

estrutural.
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4 METODOLOGIA

Inicialmente, foi criado um banco de dados a partir do levantamento bibliografico
realizado por Rahman, Arafin, Muntasir Billah, (2023a), Wang C. et al. (2023) e Oller, Kotynia
e Mari (2021), compreendendo vigas de concreto armado retangulares e em secdo T, com
reforco nas configuragdes lateral, em U e totalmente envolto. Apos a compilagdo, o banco de
dados foi tratado mediante a defini¢cdo de critérios de inclusao e exclusao, bem como a validagao
de todas as informagdes dos espécimes analisados.

Uma vez que o tratamento dos dados foi concluido, o produto obtido foi aplicado
num estudo comparativo dos métodos de predi¢ao de resisténcia ao cisalhamento normativos;
na analise estatistica para a determinagao dos parametros mais correlacionados com a
resisténcia ao cisalhamento das vigas de concreto armado, utilizando os coeficientes de
correlagdo de Pearson e Spearman; no desenvolvimento de modelos de predigao baseados em
regressao linear multipla e eliminagdo Backward; e na proposi¢ao de um modelo de RNA capaz
de prescrever a resisténcia total das vigas presentes no banco de dados. Em todas as andlises, o
erro envolvido foi avaliado para determinar quais métodos apresentaram resultados mais
proximos aqueles obtidos experimentalmente; quais varidveis tém mais influéncia na
resisténcia total das vigas de concreto armado refor¢cadas com FRP; e a precisao dos modelos
de predicdo de resisténcia desenvolvidos pelas abordagens linear (estudo estatistico) e ndo
linear (aplicacdo de redes neurais artificiais).

Por fim, foi conduzido um estudo paramétrico para otimizar os hiperparametros do
modelo de RNA inicial. Nesta etapa, foram avaliados modelos desenvolvidos com diferentes
otimizadores, taxas de aprendizado e fungdes de ativagdo, aplicando-se também técnicas de
regularizacdo, como Regularizagdo L1 (LASSO) e Dropout, para mitigar o overfitting.
Adicionalmente, um estudo de grade (grid search) explorou variagdes na arquitetura do modelo
quanto ao nimero de camadas ocultas e neuronios. A avaliacdo de desempenho considerou a
divisdo dos dados em: 80% para treinamento (submetidos a validacdo cruzada com k-folds =
5), 10% para validacdo e 10% reservados para um teste cego com dados inéditos.

A Figura 8 apresenta um fluxograma que esquematiza a metodologia adotada nessa

pesquisa.



Figura 8 - Fluxograma da pesquisa.
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5 BANCO DE DADOS

O banco de dados utilizado neste trabalho consiste na uniao dos conjuntos de dados
de Rahman; Arafin; Muntasir Billah, (2023), contendo 584 vigas; Wang, C. et al., (2023),
contendo 442 vigas; e Oller; Kotynia; Mari, (2021), contendo 459 vigas. Os dados consistem
em resultados experimentais de vigas de concreto armado reforcadas ao cisalhamento com EB-
FRP. O banco de dados bruto foi previamente tratado para garantir que os valores de referéncia
fossem consistentes e representativos. A Figura 9 apresenta uma representagao esquematica das

vigas reforcadas com EB-FRP e a descricdo das variaveis presentes no banco de dados.

Figura 9 - Representacdo esquemadtica das vigas reforgcadas com EB-FRP.
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Variaveis do banco de dados

b; - Largura da mesa da viga (em mm)
h¢ - Altura da mesa da viga (em mm)
b,, - Largura da alma da viga (em mm)
h - Altura da viga (em mm)
Caracteristicas geométricas da viga d - Altura efetiva da viga (em mm)
a/d - Relagdo entre o vao de cisalhamento e a altura
efetiva
L - Comprimento da viga (em mm)
L, - Comprimento efetiva da viga (em mm)
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Caracteristicas do concreto

fc - Resisténcia a compressao do concreto (em MPa)

E. - Mddulo de elasticidade do concreto (em MPa)

Caracteristicas da armadura
longitudinal

A; - Area da armadura de ago longitudinal interna (em
mm?)

psi - Taxa de armadura longitudinal interna (em %)

fsy1 - Resisténcia ao escoamento do ago da armadura
longitudinal interna (em MPa)

Esy - Mddulo de elasticidade da armadura longitudinal
interna (em GPa)

Caracteristicas da armadura
transversal interna

fsy,s - Resisténcia ao escoamento do ago da armadura
transversal interna (em MPa)

Esys - Modulo de elasticidade da armadura transversal
interna (em GPa)

s - Espacamento entre estribos (em mm)

ps - Taxa de armadura transversal interna (em %)

Caracteristicas geométricas do
reforgo

hs - Altura das tiras de FRP (em mm)

by - Largura das tiras de FRP (em mm)

tr - Espessura das tiras de FRP (em mm)

Sy - Espagamento entre as tiras de FRP (em mm)
py - Taxa de FRP (em %)

as - Angulo das tiras de FRP (em graus)

Caracteristica do FRP

ffu - Resisténcia ultima do FRP (em MPa)
Ef - Médulo de elasticidade do FRP (em GPa)
&fy - Deformagdo tltima do FRP

Resisténcia ao cisalhamento

Vst - Resisténcia das vigas sem reforgo (em kN)
Vunstr - Resisténcia das vigas com reforgo (em kN)
V¢ - Acréscimo de resisténcia ap6s reforgo (em kN)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Inicialmente, foram eliminados os espécimes duplicados, resultando em um total de

895 vigas. Em seguida, os estudos originais dos quais foram extraidas as informacdes de cada

viga do banco de dados foram consultados para avaliar os seguintes pontos:

1. Confirmar se os dados presentes estavam de acordo com os trabalhos

originais, realizando corre¢des em caso de divergéncias;

2. Verificar a existéncia de informagdes relevantes nos trabalhos originais que

ndo haviam sido extraidas por Rahman; Arafin; Muntasir Billah, (2023)

Wang, C. et al., (2023) e Oller; Kotynia; Mari, (2021);
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3. Assegurar que todas as vigas fossem de concreto armado, descartando casos
com protensdo ou cujo objetivo fosse avaliar condi¢des especificas, como
corrosao da armadura, incéndios ou ambientes de elevada agressividade;

4. Garantir que todas as vigas fossem refor¢adas com EB-FRP, sem
ancoragens, ¢ empregando apenas as configuracdes basicas de reforgo
lateral, em forma de U ou por envolvimento completo;

5. Confirmar que todas as vigas apresentaram falha por cisalhamento,
eliminando os casos em que ocorreram outros modos de ruptura.

As vigas que ndo atendiam a essas condi¢des, bem como aquelas cujo trabalho
original ndo pdde ser acessado, foram desconsideradas nas andlises deste estudo. Inicialmente,
dispunha-se de um banco de dados bruto com 895 vigas, extraidas de 243 artigos de pesquisa
publicados em periddicos e anais de eventos cientificos. Cada trabalho foi consultado
separadamente, avaliando-se os critérios previamente estabelecidos. Vale destacar que, durante
apesquisa, o acesso a alguns trabalhos ndo estava disponivel; em outros casos, ndo se encontrou
registro da existéncia de documento que contivesse as informacdes indicadas na respectiva
referéncia bibliografica.

Assim, ao término do tratamento inicial dos dados, obteve-se um total de 524 vigas
de concreto armado refor¢adas com EB-FRP, compreendendo elementos de se¢do retangular
ou em formato de T, com ou sem armadura transversal interna, e com diferentes configuragdes
de reforgo (reforgo lateral, em forma de U e envolvimento completo), extraidas de 82 trabalhos
cientificos (Figura 10).

As varidveis descritas no banco de dados correspondem as caracteristicas
geométricas das vigas, as propriedades dos seus materiais constituintes (resisténcia a
compressao do concreto e especificagdes das armaduras longitudinais e transversais internas),
bem como as especificacdes do refor¢o de FRP e do tipo de fibra utilizada. Para garantir
uniformidade de métricas entre todas as vigas, as taxas geométricas das armaduras longitudinais
e transversais internas foram calculadas conforme a ABNT NBR 6118:2023, versado corrigida
em 2024. Para a armadura transversal interna, consideraram-se estribos fechados de dois ramos

em todas as vigas, exceto nos casos em que os autores declararam configuragdes distintas.
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Figura 10 - Resumo da composic¢do do banco de dados.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Dentre os parametros que caracterizam as vigas refor¢adas, a resisténcia ao
escoamento e o modulo de elasticidade do ago das armaduras internas, bem como a deformagao
ultima do GFRP (polimero refor¢ado com fibra de vidro), ndo estavam descritos em alguns dos
trabalhos originais consultados. Para suprir essas lacunas, foram construidos histogramas da
resisténcia ao escoamento e do mddulo de elasticidade considerando os valores disponiveis nas
demais vigas do banco de dados. Nos casos de auséncia de informacao, adotaram-se valores
dentro do intervalo de maior frequéncia com resisténcia ao escoamento de 500 MPa e médulo
de elasticidade de 210 GPa. A Figura 11 apresenta os histogramas da resisténcia ao escoamento
e do modulo de elasticidade do ago das armaduras longitudinal e transversal, incluindo as vigas
com informagdes ausentes.

No caso da deformagdo ultima do GFRP, todas as vigas reforcadas com esse
material apresentavam valor igual a 0,012 mm/mm, que foi adotado para os elementos sem essa

informacao.
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Figura 11 - Resisténcia ao escoamento e do mddulo de elasticidade do ago das armaduras
longitudinal e transversal.
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6 ESTUDO ESTATISTICO

A Tabela 6 apresenta as medidas de resumo do conjunto de dados. Os valores
unitarios referentes a by € sy no banco de dados indicam a presenga de refor¢o continuo. A
capacidade resistente ao cisalhamento das vigas ¢ usualmente definida pela superposi¢ao de
trés parcelas: a contribui¢cdo do concreto, a da armadura transversal interna e a do refor¢o de
FRP. O banco de dados apresenta as resisténcias tanto dos elementos de referéncia (sem
refor¢o) quanto dos reforcados, € a contribuicdo do FRP ¢ calculada como a diferenca entre a

resisténcia do elemento reforcado e a do elemento de referéncia.

Tabela 6 - Descrigdo estatistica das variaveis do banco de dados.

Parametro Minimo Maximo Média Desvio-Padrao  Variancia
b; (mm) 250,00 1067,00 467,86 205,63 42282.41
hs (mm) 50,00 178,00 95,41 35,40 1253,38
b,, (mm) 70,00 457,00 169,76 65,09 4236,09
h (mm) 110,00 934,00 351,80 140,10 19629,35
d (mm) 100,00 682,00 299,91 106,93 11434,18

a/d 0,88 5,00 2,84 0,67 0,45
L (mm) 0,00 10058,00 3006,72 1793,26 3215784,34

L, (mm) 200,00 7315,00 2476,94 1185,17 1404633,85
f- (MPa) 10,40 71,40 33,12 11,96 142,98
E. (MPa) 18,06 47,32 31,69 5,88 34,55
A; (mm?) 0,00 12079,17 1606,23 1813,93 3290347,82
ps1 (%) 0,00 7,54 2,50 1,34 1,79

fsy, (MPa) 311,22 670,00 487,30 60,65 3678,40

Esy, (GPa) 180,00 661,00 209,15 35,10 1231,99

fsy,s (MPa) 240,00 670,00 451,37 118,65 14076,69

Esy s (GPa) 165,00 251,50 204,08 7,49 56,13
s (mm) 0,00 800,00 240,78 131,54 17301,82
ps (%) 0,05 2,62 0,27 0,25 0,06
hs (mm) 110,00 762,00 306,55 125,03 15631,77
by (mm) 1,00 300,00 46,01 72,86 5308,44
ty (mm) 0,01 6,00 0,59 0,82 0,67
S (mm) 1,00 500,00 94,09 124,87 15593,13
pr (%) 0,03 9,45 0,59 1,17 1,37

ar 45,00 90,00 82,18 16,97 287,84

fru (MPa) 13,30 4500,00 2810,39 1335,83 1784449,03
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Continuacado.
Parameters Minimo Maximo Média Desvio-Padrao Variancia
Ef (GPa) 5,30 640,00 200,07 98,41 9684,96
Efy 0,00 0,07 0,02 0,01 0,00
Vser (KN) 8,20 813,00 138,88 122,23 14941,06
Vinser (KN) 18,75 1192,00 202,63 171,82 29523,05
V¢ (kN) 0,50 641,00 63,75 70,73 5002,08

Fonte: Elaborado pelo autor.

Uma vez tratado o banco de dados quanto as informagdes ausentes, realizou-se uma
analise de correlagdo de variaveis para determinar as variaveis mais influentes na resisténcia
ultima de vigas reforgadas. Para isso, foram construidas as matrizes de correlagdo considerando
os coeficientes de Pearson (para avaliar o caso de houver relagdo linear entre os parametros) e
de Spearman (para avaliar o caso em que os parametros nao apresentam normalidade, nem
relacdo linear entre eles) a partir do banco de dados estudado.

Neste estudo, considerou-se as variaveis mais correlacionadas aquelas cujo modulo
do coeficiente de correlacdo foi maior ou igual a 0,7, assim como adotado por Wang et al.,
(2023). Para a matriz de correlagdo de Pearson (Figura 12), as maiores correlagdes foram
observadas em: b, com o parametro h; (0,96) b,, com os parametros h (0,77), A; (0,79),
he (0,71) e Vs (0,74); h com os pardmetros d (0,93), L (0,76), L. (0,84), A, (0,80),
hs (0,90), Vs (0,83), Vynser (0,76) € Vr (0,70); d com os parametros L, (0,73), hy (0,85) e
Vser (0,71); L com o parametro L, (0,86); f. com o parametro E, (0,99); A; com os parametros
hs (0,78), Vi (0,83), Vynser (0,76) e Vr (0,71); hf com os parametros Vi, (0,80),
Vunser (0,72) € V¢ (0,70); by com o parametro sy (0,91); ty com o pardmetro pr (0,88); fry

com o pardmetro Er (0,70); € V- com o pardmetro Vi (0,94).



Figura 12 - Matriz de Correlacdo de Pearson.
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Para a matriz de correlagdo de Spearman (Figura 13), as maiores correlagdes

observadas foram em: b,, com o parametro V., (0,70); h com os parametros L,(0,80),

hs (0,86), Vst (0,76), Viynser (0,71) € d (0,99); d com os pardmetros L, (0,80), hs (0,85) e

Vser (0,74); L com o parametro L, (0,84); f. com o parametro E. (1,00); A; com o pardmetro

Vser (0,74); s com o parametro pg (—0,74); hy com o pardmetro V., (0,75); by com o

parametro s¢ (0,95); t; com o parametro py (0,82); € Vi com o parametro Ve (0,93).
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Figura 13 - Matriz de Correlacdo de Spearman.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A forte correlacdo entre pardmetros geométricos da viga e a resisténcia reflete as
caracteristicas projeto utilizadas para o elemento e sua coeréncia construtiva. Em ambos os
casos, observa-se que as varidveis geométricas, sobretudo b,,, d € hy, apresentam uma relagdo
monotonica com a variavel V.. Para o caso dos valores obtidos na correlagdao de Pearson, essa
relagdo apresenta forte comportamento linear. Contudo, a forte correlagdo dessas variaveis entre
si indica um problema de multicolinearidade que pode comprometer a precisao de modelos de
regressao.

Um coeficiente de Spearman maior quando comparado ao coeficiente de Pearson,
em valor absoluto, como observado nas relagdes entre p; com os parametros b, (—0,51e —

0,31) e d(-0,53e—0,30), ¢ entre 0o ps € os pardmetros fr, (—0,58e —0,35) e
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Ef (—0,40 e — 0,33), indica a presenga de uma relacdo direta e consistente, mas ndo
necessariamente linear. Nessas situagdes, a correlacdo de Spearman mais forte sugere que a
relagdo monotonica ¢ mais representativa do que um modelo linear para descrever a interagao
entre essas variaveis.

Quanto as caracteristicas que definem o reforco com EB-FRP, a relagao de V- com
V¢ € forte, mas a diferenca entre os coeficientes de Spearman (0,67) e Pearson (0,81) indica que
o comportamento de dependéncia entre essas duas varidveis pode nao ser perfeitamente linear,
sugerindo que, embora V; aumente com V., a taxa de aumento pode variar. Tal fato comprova
a hipotese de que a contribuicdo do FRP na resisténcia do elemento reforcado ¢ diferente da
diferenga entre Vg € Viynser, divergindo da hipotese adotada nas normativas atuais (WANG,
CHENXIN et al., 2023b). Um comportamento semelhante pode ser observado na correlagao da

resisténcia do elemento reforcado com os parametros bf (0,03 e0,33), Sf (0,06 e 0,30),

ps (=0,19 e — 0,06), fr, (0,28 € 0,17) ¢ &7, (0,12 € 0,04).

6.1 Seleciio de variaveis significativas

A partir das andlises de correlagdo, as varidveis com alta correlacdo entre si foram
eliminadas do banco de dados., a fim de evitar problemas de multicolinearidade. O critério
adotado foi a identificagdo de coeficientes de correlagdo de Pearson e/ou de Spearman
superiores a 0,40, valor considerado como limite para caracterizar uma correlacdo moderada
entre as variaveis, semelhante ao limite sugerido por (DEVORE, 2006; TABACHNICK;
FIDELL, 2007). Além disso, levou-se em consideragdo a importancia fisica das variaveis na
descricdo de vigas de concreto armado e reforco estrutural com FRP.

A sele¢do das varidveis foi realizada com base nas considerac¢des seguintes:

e Nas caracteristicas geométricas da viga, para fins de generalidade, foram
descartados os parametros b, e h;, adotando apenas a variavel b,, que
descreve a largura das vigas de se¢ao retangular;

e Os parametros h e L foram desconsiderados por apresentarem redundancia
com os parametros d e L,, respectivamente;

e Eliminou-se o E., mantendo-se apenas o f., embora apresentasse baixa
correlagdo com a resisténcia ao cisalhamento, devido sua relevancia e
aplicabilidade nas normativas de projeto estrutural;

e O parametro 4, foi eliminado por estar embutido no calculo de p;;
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e O pardmetro s foi eliminado, por estar embutido no célculo de pg; € 0 Eg,y s,

em virtude de sua baixa variagao;

e Descartou-se o ty devido a sua alta correlagdo com os pardmetros sy € pr;

e O parametro E; foi eliminado em razdo de sua alta correlagdo com o fry,;

e O parametro hy foi descartado em virtude de sua alta correlagdo com o d.

Embora os pares bs/s¢ € fr,,/€r,, apresentem correlagdo, eles foram mantidos por

representarem grandezas distintas e relevantes para o comportamento mecanico do elemento

refor¢ado. Os parametros resultantes foram apresentados na Tabela 7.

Tabela 7 - Variaveis mais significativas.

Caracteristicas geométricas da viga

b,, - Largura da alma da viga (em mm)

d - Altura efetiva da viga (em mm)

a/d - Relacao entre o vao de cisalhamento e a altura
efetiva

L, - Comprimento efetiva da viga (em mm)

Caracteristicas do concreto

fc - Resisténcia a compressao do concreto (em MPa)

Caracteristicas da armadura
longitudinal

psi - Taxa de armadura longitudinal interna (em %)

fsy,1 - Resisténcia ao escoamento do ago da armadura
longitudinal interna (em MPa)
Esy1 - Modulo de elasticidade da armadura
longitudinal interna (em GPa)

Caracteristicas da armadura
transversal interna

fsy,s - Resisténcia ao escoamento do ago da armadura
transversal interna (em MPa)

ps - Taxa de armadura transversal interna (em %)

Caracteristicas geométricas do
reforco

by - Largura das tiras de FRP (em mm)

Sy - Espagamento entre as tiras de FRP (em mm)
py - Taxa de FRP (em %)

ar - Angulo das tiras de FRP (em graus)

Caracteristica do FRP

ffu - Resisténcia tltima do FRP (em MPa)

&fy - Deformagdo Gltima do FRP

Variaveis de saida

Vs - Resisténcia das vigas sem reforgo (em kN)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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6.2 Analises de regressao de variaveis

A resisténcia ao cisalhamento das vigas de concreto armado refor¢adas com EB-
FRP (V) foi modelada por meio de regressao linear multipla, utilizando as variaveis listadas
na Tabela 7 como preditores. A sele¢dao dos parametros que compdem a formulacao final, bem
como o diagndstico do modelo, baseou-se no critério de significancia estatistica (DEVORE,
2006; TABACHNICK; FIDELL, 2007), visando identificar as variaveis com maior impacto na
resisténcia do elemento e assegurar o melhor ajuste aos dados experimentais.

Nesta etapa, utilizou-se um subconjunto dos dados referente as vigas reforgadas
com polimeros refor¢ados com fibra de carbono (CFRP) contendo 446 espécimes. A selegdo
restringiu-se a esses elementos devido a aplicabilidade das normas ACI1440.2R-17 (ACI, 2017),
fib Bulletin 14, (2001) e fib Bulletin 90 (BALAZS et al., 2019), cujas formulagdes e prescrigdes
de projeto sdo voltadas a este grupo especifico de materiais.

Os resultados da regressao linear multipla indicaram um ajuste satisfatorio (Tabela
8 e Figura 14), com um coeficiente de correlacdo R? de 0.7416, e a andlise de variancia
(ANOVA) confirmou a significancia global do modelo, por apresentar um valor-p < 0.001
(nivel de significincia inferior a 0.05). Dentre as varidveis independentes, as caracteristicas
geométricas da se¢do (b, d e arazdo a/d), a resisténcia a compressao do concreto (f,) e a taxa
de reforgo de FRP (ps) apresentaram os menores valores-p, consolidando-se como os preditores

de maior impacto. Por outro lado, varidveis como o mddulo de elasticidade da armadura
longitudinal (Eg;) e a taxa de estribos transversais (ps;) ndo apresentaram significancia

estatistica, com valores-p superiores ao limite adotado.

Tabela 8 - Regressao linear multipla com 16 preditores.

Estatistica de regressao

R multiplo 0,8665
R-Quadrado 0,7508
R-quadrado ajustado 0,7415
Erro padrao 91,1530
Observagoes 446
ANOVA
gl SQ MQ F F de significacdo
Regressao 16 10741591 671349,40 80,80 0,00
Residuo 429 3564506 8308,87
Total 445 14306097

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 14 - Ajuste do modelo com 16 preditores aos dados
experimentais
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para o ajuste do modelo, foi aplicado o método de eliminacdo Backward. Este
processo consiste em remover iterativamente a varidvel menos significativa do modelo de
regressao linear multipla (isto ¢, aquela com o maior p-valor), desde que seu valor seja superior
ao critério de exclusdo, estabelecido em um nivel de significincia estatistica de 0.05. O

r

procedimento € repetido até que todas as varidveis preditoras restantes no modelo sejam
estatisticamente significativas.

Neste estudo, foram avaliados 6 modelos, nomeados em Mn, onde n representa o
numero de preditores daquele modelo. A Tabela 10 apresenta os modelos avaliados, os
preditores utilizados em cada um deles e seu respectivo valor-p. O resumo estatistico das
regressoes resultantes ¢ apresentado na Tabela 9, e a Figura 15 ilustra os respectivos graficos

de dispersao.

Figura 15 - Predicdo dos modelos de regressao.
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Continuacado.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Tabela 9 - Resumo estatistico dos modelos preditivos.
Numero de varidveis M16 M15 M14 M13 M12 Ml11
R quadrado 0,7508 0,7508 0,7507 0,7503 0,7499 0,7496
R quadrado ajustado 0,7415 0,7421 0,7426 0,7428 0,7430 0,7433
Erro padrao 91,15 91,05 90,96 90,93 90,90 90,85
MAE 63,36 63,38 63,35 63,77 63,57 63,30
MSE 7992,17 799226  7995,24 8008,99 8021,08 8031,61
RMSE 89,40 89,40 89,42 89,49 89,56 89,62

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 10 - Valor-p de cada parametro por modelo.

Numero de variaveis

VTSGR M16 MI15 Ml14 MI3 MI12 MI1
Intersecio 0,02 0,02 0,02 0,01 0,02 0,01
b, 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

d 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

L, 0,10 0,10 0,09 0,10 0,08 0,10
a/d 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

fc 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
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Continuacado.
Variaveis Numero de variaveis
M16 M15 M14 M13 M12 Ml1
01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
fsy.1 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Es,l 0,94 * * * * *
fsy,s 0,38 0,38 0,39 * * *
Ps 0,24 0,24 0,25 0,05 0,06 0,05
by 0,17 0,16 0,02 0,02 0,02 0,02
Sy 0,69 0,69 * * * *
Py 0,04 0,04 0,03 0,02 0,03 0,03
af 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
fru 0,35 0,35 0,34 0,42 * *
Efy 0,31 0,31 0,30 0,30 0,45 *

* Variavel eliminada do modelo de regressao.
Fonte: Elaborado pelo autor.

E importante destacar que um valor-p elevado ndo implica, necessariamente, que a
variavel seja irrelevante para a fisica do fenomeno, mas pode indicar que a amostra disponivel
¢ excessivamente homogénea quanto a esse parametro. Tal comportamento foi observado na
taxa geométrica de estribos (ps), que apresentou um valor-p de 0,24 apesar de sua importancia

teodrica na resisténcia ao cisalhamento. Conforme a

Figura 16, a elevada concentracdo de espécimes com baixas taxas de estribos ou
sem armadura transversal limita a sensibilidade do modelo de regressdo em capturar a
influéncia dessa variavel em razdo da sua baixa variabilidade. Em contrapartida, as varidveis
que exibiram significancia estatistica foram aquelas que apresentaram maior variabilidade e

distribuicao mais abrangente no banco de dados, como as varidveis geométricas.

Figura 16 - Histograma das variaveis b,,, d, a/d e p;.
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Continuagdo.

116,

150 2 2.50 2.62

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com base nos valores de R? ajustado, os modelos demonstraram um nivel de ajuste
similar. Foi observado um ajuste ligeiramente aprimorado a medida que as variaveis preditoras
com maiores valores do p-valor foram sucessivamente eliminadas. Embora os valores de R?
ajustado sejam muito proximos, o modelo contendo 11 variaveis destaca-se devido a sua maior
simplicidade. Este modelo atinge um poder explicativo ligeiramente superior ao dos demais,
mas com um numero consideravelmente menor de preditores.

A andlise da Figura 15 revela que as curvas dos seis modelos preditivos apresentam
comportamentos analogos, o que reforca a capacidade preditiva do modelo com 11 variaveis,
cuja formulagdo matematica ¢ apresentada na Equacao 6.1. Além disso, observa-se que, embora
cada abordagem apresente particularidades, os seis métodos demonstraram maior acurécia na
predicdo de valores de resisténcia inferiores a 400 kN. Para valores superiores, verificou-se um
aumento tanto no erro quanto na dispersao dos valores previstos, tendéncia que se acentua com

o incremento da resisténcia. Tal comportamento ¢€ justificado pela natureza dos dados utilizado
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para a constru¢cdo dos modelos, em que cerca de aproximadamente 91,93 % das vigas reforgadas
com fibra de carbono apresentam resisténcia inferior a 400 kN. Em razao disso, os modelos
desenvolvidos exibem maior precisao na predicao de valores de resisténcia nesse intervalo do
que para vigas com resisténcias ao cisalhamento superiores.

V, = 1,18b,, + 0,73d + 0,01L, — 63,76(a/d) + 1,51f. + 25,17p,
— 0,24f,,, + 36,97p; + 0,17b; + 1006,59p + 0,78a;  Equagdo 6.1
— 144,34

6.3 Acuracia do modelo proposto

A acuracia do modelo M11 foi avaliada com base nas normativas ACI 440.2R-17
(ACI, 2017), FIB BULLETIN 14, (2001) e fib Bulletin 90 (BALAZS et al., 2019), em que seus
respectivos diagramas de dispersdo sdo apresentados na Figura 17. Esses documentos
apresentam procedimentos particulares para a prescricdo da resisténcia ao cisalhamento de
elementos reforcados com FRP. As normas ACI 440.2R-17 (ACI, 2017), FIB BULLETIN 14,
(2001) tiveram seu desenvolvimento fundamentado na analogia da trelica de Morsch,
considerando a resisténcia total da viga como o somatdrio das componentes de resisténcia do
concreto, do ago e do refor¢o. No caso da FIB BULLETIN 14, (2001), as deformacdes efetivas
no FRP sdo definidas por meio de expressoes empiricas obtidas experimentalmente.

A fib Bulletin 90 (2019), além de apresentar a metodologia para estudo das
contribuicdes do concreto, dos estribos e do FRP na resisténcia do elemento refor¢cado, €
destacada a necessidade de considerar os efeitos de componentes resistentes ocasionadas por
protensao ou membros com se¢do varidvel. Ademais, para membros que possuem estribos, a

contribui¢do do concreto ¢ desprezada.
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Figura 17 - Graficos de dispersdo das normativas internacionais.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise dos diagramas de dispersdo das normativas, bem como a razao entre as
resisténcias (Figura 18) permite observar uma grande dispersdo nos valores prescritos,
sobretudo na predi¢do de resisténcias superiores a 400kN. Esse comportamento também foi
observado nos modelos criados. O ajuste das predicdes obtidas a partir das normativas ACI
440.2R-17 (ACI, 2017), FIB BULLETIN 14, (2001) e fib Bulletin 90 (BALAZS et al., 2019) ¢

apresentado na Figura 18. O coeficiente de correlagdo R? foram, respectivamente, 0,5199,
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0,2785 ¢ 0,0625. Para o FIB BULLETIN 14, (2001) e do fib Bulletin 90 (BALAZS et al., 2019),

identificaram-se previsdes consideravelmente altas para algumas vigas com resisténcias

experimentais inferiores a 400 kN.

Figura 18 - Predicdo de resisténcia com base nas normativas internacionais e regressao linear.

ACI 440.2R - 2017

Prescrito/Experimental (kN)

L o o
.

600 800 1000 1200 1400
Valor Experimental (kN)
. ~
Continuagdo.
Fib Bulletin 90

30

25
=20
<
E
c
5]
E
g 15
2
w
2
2
<
a 10

5

0

0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Valor Experimental (kN)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Fib Bulletin 14

Prescrito/Experimental (kN)

0 200 400 600 800 1000 1200
Valor Experimental (kN)

Modelo M11

o

Prescrito/Experimental (kN)
.o

w

8 ©¢ o
o

.

.

2 e .
Bivn.
8 &, .
1 < (S —— S ——
s T T A
by ..'o. %.. £ . .,.. s . .
Sree o0 °
0 L %Y
0 200 400 600 800 1000 1200

Valor Experimental (kN)

1400

1400

O reduzido valor de R? obtido para as normativas é justificado pela alta dispersio

de suas prescrigdes e presenca de outliers. Os desvios-padrao para a ACI 440.2R-17, FIB
BULLETIN 14, (2001) e a fib Bulletin 90 (2019) foram de 139,76, 205,22 e 612,72,

respectivamente. Em contrapartida, o modelo M11 apresentou um coeficiente de correlacao

superior ¢ um desvio-padrao de 155,24, o que representa uma reduc¢do de aproximadamente
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51,42% em relagdo a média das normas internacionais. Quanto ao erro absoluto médio, o
modelo M11 obteve valores 22,55%, 37,28% e 66,97% menores do que os registrados pelas
normativas ACI 440.2R-17, FIB BULLETIN 14, (2001) e a fib Bulletin 90 (2019).

6.4 Discussio dos resultados obtidos via regressao

Este capitulo descreveu o desenvolvimento de um amplo banco de dados de vigas
de concreto armado reforgadas ao cisalhamento com EB-FRP. Apo6s o levantamento
bibliografico, os dados foram verificados em suas fontes e tratados para garantir a consisténcia
das informacgoes. Foram realizadas, entdo, analises estatisticas ¢ de sensibilidade das variaveis
envolvidas, seguidas pela aplicacdo do modelo de regressdo linear multipla com eliminag¢do
Backward. Esse processo permitiu o desenvolvimento de um modelo capaz de estimar a
resisténcia ao cisalhamento das vigas de forma satisfatoria por meio de regressdo linear
multipla.

O banco de dados consolidado totalizou 524 vigas de concreto armado reforgadas
com FRP, extraidas de 82 trabalhos cientificos. A amostra contemplou se¢des retangulares e
em T, com ou sem armadura transversal interna, abrangendo trés configuragdes de reforgo:
lateral, em forma de U e envolvimento completo. A analise de sensibilidade, realizada no
subconjunto de vigas reforcadas com fibra de carbono, permitiu identificar as caracteristicas
mais significativas para o comportamento estrutural por meio do estudo de correlagdes. Esse
procedimento resultou em uma redug¢do na dimensionalidade do problema, passando de 30
variaveis iniciais para as 17 mais relevantes, eliminando-se parametros pouco relacionados ou
redundantes.

A andlise de correlagdo demonstrou que os pardmetros by,, h, d, A; € hy possuem
alta correlacdo com a resisténcia do elemento reforcado com FRP (V). Embora as
formulagdes da ACI 440.2R-17 ¢ FIB BULLETIN 14, (2001) utilizem b,,, d € hy em seus
calculos, ambas negligenciam parametros relativos a armadura longitudinal interna. A
relevancia dessa variavel foi confirmada pelas anélises de regressdo, nas quais a taxa geométrica
e a resisténcia ao escoamento do aco da armadura longitudinal foram selecionadas como
variaveis preditoras essenciais nos modelos desenvolvidos. Além disso, verificou-se que a
contribui¢do do FRP na resisténcia ao cisalhamento da viga (V) exibe uma relagdo monotonica

com Vg € Viynser, mas o comportamento ndo € linear.
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Com base nos parametros mais significativos, aplicou-se um modelo de regressao
linear multipla para determinar uma formulagao capaz de estimar a resisténcia ao cisalhamento
dos elementos. O modelo obtido apresentou alta significancia estatistica, com desempenho
superior para valores de resisténcia inferiores a 400 kN. Posteriormente, a técnica de eliminagdo
Backward foi empregada para ajustar o modelo, removendo sucessivamente os preditores
menos significativos com base em seus respectivos valores-p.

Os modelos de predicdo apresentaram comportamentos semelhantes e niveis de
significancia proximos. De modo geral, verificou-se maior precisdo para carregamentos de até
400 kN, com um incremento do erro nas previsdes de resisténcias superiores. Essa tendéncia
decorre de o banco de dados ser composto predominantemente por vigas nessa faixa de carga.
Entre os resultados, o modelo M11 destacou-se por alcangar um desempenho levemente
superior aos demais, apresentando a vantagem adicional de utilizar menos variaveis.

Por fim, verificou-se que as formulacdes normativas atuais possuem limitada
capacidade preditiva para a resisténcia ao cisalhamento de vigas reforcadas com FRP,
evidenciada pela alta dispersao dos resultados. Em contrapartida, os modelos desenvolvidos via
regressao linear multipla atingiram o objetivo proposto, superando as normas internacionais em
precisdo e apresentando desvios-padrao significativamente menores. Tais resultados ratificam
a eficicia do modelo proposto, especialmente pela inclusdo de varidveis da armadura
longitudinal, consolidando-o como uma alternativa robusta para a estimativa da capacidade

resistente dessas estruturas.
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7 MODELO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Os modelos de RNA avaliados neste trabalho partiram de um modelo base
correspondente a uma adaptacao da arquitetura proposta por Oliveira et al., (2024) para prever
a resisténcia ao cisalhamento total de vigas reforcadas com EB-FRP (V,.), relativo ao Cenario
IT analisado pelo autor. A topologia da rede compreende uma camada de entrada, duas camadas
ocultas com 15 e 12 neurdnios, respectivamente, ¢ uma camada de saida. Nas camadas ocultas,
adotou-se a fungdo de ativacdo RELU, empregando-se o otimizador Adam com taxa de
aprendizado de 0,01. Para garantir a convergéncia adequada, as varidveis numéricas foram
submetidas a padronizacao (StandardScaler) e as variaveis categoricas a codificacdo One-Hot.

A estratégia de validagdo consistiu em duas etapas. Inicialmente, aplicou-se o
método de validacdao cruzada (cross-validation) com 5 partigdes (k = 5) para mensurar as
métricas médias de desempenho (R? ¢ RMSE). Posteriormente, realizou-se uma divisio do
conjunto de dados na propor¢ao de 80% para treino, 10% para validagdo e 10% para teste. A
parcela de validacdo foi utilizada para monitoramento do critério de parada Early Stopping,
configurado com tolerancia de 30 épocas e recupera¢ao dos melhores pesos, a fim de mitigar o
overfitting. Os parametros de entrada utilizados foram as variaveis apresentadas na Tabela 7.
Além destas, foram acrescidos como o tipo de reforco (lateral, em forma de U ou envolvimento
completo), a presenga de estribos e a continuidade do reforgo (reforco continuo ou discreto).

O modelo desenvolvido alcangou um coeficiente de determinacdo (R?) de 0,9075 e
RMSE de 51,00 kN (Figura 19). Observou-se uma maior dispersdo nas predigdes para
resisténcias superiores a 400 kN, o que ¢ coerente com a escassez de dados experimentais
superiores a essa faixa de resisténcia. Em comparacdo as formulagdes normativas, o
desempenho do modelo base foi significativamente superior. Enquanto o ACI 440.2R-17 (ACI,
2017), fib Bulletin 14, (2001) e o fib Bulletin 90 (BALAZS et al., 2019) apresentaram valores
de R? de 0,5199, 0,2785 e 0,0625, respectivamente, o0 modelo proposto obteve um ganho de

desempenho de até 0,8450 pontos em relagdo as normas tradicionais.
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Figura 19 - Desempenho do modelo inicial.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Ap6s a validagdo do modelo base, realizou-se o refinamento dos hiperpardmetros
visando maximizar a acuracia da RNA. Nesse processo, foram criados diversos modelos
derivados do modelo base, alterando-se um hiperparametro por vez em relacdo a configuragao
original. E importante ressaltar que essas analises foram independentes e nio cumulativas, ou
seja, para cada novo teste, retomou-se o modelo base. Os parametros avaliados isoladamente
foram: otimizador, taxa de aprendizado, funcdo de ativacdo e Dropout em diferentes
intensidades. Adicionalmente, investigou-se o impacto da profundidade da rede através da
inser¢ao de duas camadas ocultas. Por fim, aplicou-se a Regularizagdo LASSO visando realizar

um estudo de sensibilidade das variaveis de entrada.

7.1 Ajuste dos hiperparametros da RNA

Inicialmente, avaliaram-se os otimizadores Adam (Adaptive Moment Estimation),
RMSprop (Root Mean Square Propagation), SGD (Stochastic Gradient Descent) ¢ Nadam
(Nesterov-accelerated Adaptive Moment Estimation). A analise das curvas de aprendizado
(Figura 20) demonstrou diferencas significativas na eficiéncia computacional. Enquanto o
otimizador RMSprop exigiu cerca de 1100 épocas e o Nadam cerca de 700 épocas para

estabilizacdo, o Adam atingiu a convergéncia em, aproximadamente, 110 épocas. Em termos
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de métricas de desempenho finais (Tabela 11), Nadam e RMSprop apresentaram precisao
proximas.

Em contrapartida, o otimizador SGD nao obteve convergéncia adequada, resultando
em valores negativos de R?, indicando incapacidade de ajuste aos dados. Uma provavel razio
para essa falha ¢ a alta sensibilidade do SGD a taxa de aprendizado inicial e a topologia da
superficie de erro. Devido a utilizagdao de uma taxa fixa, o algoritmo provavelmente ficou preso
em minimos locais, enquanto os métodos adaptativos ajustaram-se melhor. Considerando, a sua

velocidade de treinamento, o Adam foi selecionado como melhor otimizador.

Figura 20 - Curvas de aprendizado para os otimizadores.
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Tabela 11 - Teste de otimizadores.

o Validagao Teste cego
Otimizador
R? RMSE (kN) R? RMSE (kN)
Adam 0,8881 52,25 0,9075 51,00
RMSprop 0,9083 4491 0,9548 35,63
SGD Modelo nao convergiu | Modelo nao convergiu
Nadam 0,9307 43,40 0,9454 39,19

Fonte: Elaborado pelo autor.

A andlise da taxa de aprendizado foi realizada considerando os valores de 0,1, 0,01,
0,001 e 0,0001. A Tabela 12 e a Figura 21 apresentam, respectivamente, as curvas de
aprendizagem e as métricas de desempenho dos modelos para as taxas de aprendizado
avaliadas. A taxa de 0,1 demonstrou uma convergéncia muito rapida, acionando o critério de
parada com poucas €pocas, sugerindo instabilidade na busca pelo minimo global. Por outro
lado, a taxa de 0,0001 apresentou convergéncia excessivamente lenta. O modelo atingiu o limite
maximo de 2000 épocas estabelecido no treinamento sem acionar o critério de estabilidade,
indicando subutiliza¢do da capacidade de aprendizado dentro do tempo habil.

As taxas de 0,01 e 0,001 apresentaram curvas de decaimento do erro suaves ¢
estaveis, atingindo valores finais de MSE equivalentes. Quanto ao tempo de convergéncia,
enquanto o modelo com taxa de 0,001 demandou cerca de 700 épocas para estabilizacdo, o
modelo com taxa de 0,01 convergiu com aproximadamente 110 épocas. Com base nos
resultados obtidos, optou-se pela taxa de aprendizado de 0,001 devido ela apresentar o melhor
equilibrio entre as métricas de erro e correlagdo. Essa configuragdo atingiu um R? superior a

0,90, além de manter um desempenho consistente nos modelos de validacao e teste.

Tabela 12 - Teste da taxa de aprendizado.

. Validacao Teste cego
Taxa de aprendizado
R? RMSE (kN) R? RMSE (kN)
0,1 0,7870 61,77 0,9596 33,70
0,01 0,8881 52,25 0,9075 51,00
0,001 0,9254 44,47 0,9494 37,72
0,0001 0,8353 67,31 0,7516 83,56

Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 21 - Curvas de aprendizagem para diferentes taxas de aprendizado.
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As fungdes de ativacdo avaliadas compreenderam a Sigmoide; Tangente
hiperbolica (TANH); Rectified Linear Unit (RELU); Exponential Linear Unit (ELU); Scaled
Exponential Linear Unit (SELU); e Gaussian Error Linear Unit (GELU). A analise das curvas
de aprendizado (Figura 22) revelou que, enquanto as fung¢des saturantes (Sigmoide e Tanh)
exigiram mais de 1000 épocas para estabilizacdo, as fungdes retificadoras (RELU e suas
variagdes) convergiram entre 100 e 160 épocas. Em termos de precisdo final (Tabela 13), a
RELU e a GELU apresentaram desempenhos estatisticamente semelhantes, com leve

superioridade para a primeira. Assim, optou-se pela utilizagdo da RELU, devido sua menor
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demanda computacional. Destaca-se que essa fun¢do de ativacdo apresentou o melhor ajuste

global quando associada ao inicializador de pesos Xavier Glorot Uniform.

Tabela 13 - Analise das funcdes de ativagao.

Funcdio de ativagdo Validacao Teste cego
R’ RMSE (kN) R RMSE (kN)
Fungdo sigmoide 0,8688 60,14 0,8743 59,45
TANH 0,7615 79,60 0,7107 90,19
RELU 0,8881 52,25 0,9075 51,00
ELU 0,9023 51,73 0,9056 51,52
SELU 0,8707 59,36 0,8964 53,98
GELU 0,8729 53,83 0,9024 52,39

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 22 - Curvas de aprendizagem das fungdes de ativagao.
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Com o objetivo de reduzir o overfitting, foram avaliadas técnicas de regularizacao

no modelo base. Inicialmente, o método de Dropout foi aplicado para a regularizacio dos pesos

da RNA. A definicdo da taxa de Dropout foi realizada testando-se configuragdes entre 0% e

40% para avaliar o equilibrio entre o aprendizado do modelo e sua capacidade de generalizagao.

Os resultados obtidos, apresentados na Tabela 14, indicam que a taxa de 10% proporcionou o

melhor desempenho. Embora a configuracdo de 20% tenha atingido o maior coeficiente de

determinagdo na etapa de validacdo, ela falhou em manter a consisténcia no teste cego, onde
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seu desempenho sofreu uma degradacao consideravel. Por outro lado, a taxa de 10% de Dropout
apresentou a melhor consisténcia entre as fases, alcancando os menores erros médios globais
(RMSE de 45,16 kN na validacao e 44,80 kN no teste cego).

A partir da andlise visual das curvas de aprendizado (Figura 23), nas taxas de 20%
a 40% de Dropout, observa-se um distanciamento progressivo e ruidoso entre as curvas,
indicando dificuldade de convergéncia. Um aspecto particular deve ser notado na curva de
aprendizado da taxa de 10%: a curva de perda de treinamento exibe um comportamento
oscilatorio, enquanto a curva de validagdo comporta-se quase que estavel e posicionada abaixo
da curva de treino.

Como o Dropout desativa aleatoriamente 10% dos neur6nios a cada época, a rede
¢ continuamente forgada a treinar com arquiteturas distintas, o que gera flutuag¢des naturais na
métrica de erro. Por outro lado, durante a validagdo, todos os neuronios sao ativados (o Dropout
¢ desligado), permitindo que o modelo utilize toda a robustez adquirida "sob estresse". O fato
de a curva de validagdo ser mais suave e apresentar menor erro que a de treino confirma que a
rede ndo apenas aprendeu os padrdes, mas desenvolveu redundancia interna suficiente para

generalizar com precisao.

Tabela 14 - Aplicagdo do método de Dropout.

Dropout Validacao Teste cego
R? RMSE (kN) R? RMSE (kN)
0% 0,8881 52,25 0,9075 51,00
5% 0,8822 47,88 0,8745 59,39
10% 0,9109 45,16 0,9286 44,80
20% 0,9111 48,61 0,7236 88,15
30% 0,9044 51,67 0,7926 76,35
40% 0,8997 52,12 0,725 87,92

Fonte: Elaborado pelo autor.



Figura 23 - Curvas de aprendizado para Dropout.
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Continuacado.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

7.2 Otimizac¢iao da Topologia da Rede Neural

Visando determinar a arquitetura que oferece o melhor equilibrio entre capacidade
de aprendizado e generalizacdo, foi conduzido um estudo paramétrico focado na profundidade
da rede neural. A estratégia consistiu em fixar as duas primeiras camadas ocultas do modelo
base (contendo 15 e 12 neuronios, respectivamente), e variar sistematicamente a configuracao
das camadas subsequentes. O nimero de camadas e de neur6nios por camada foram limitados
em 4 e 15, respectivamente, devido ao alto custo computacional para arquiteturas mais robustas.

O processo de avaliagdo seguiu uma abordagem iterativa e hierarquica, dividida em
duas etapas distintas: (i) Varredura de Arquiteturas e (ii) Refinamento do Melhor Modelo.

Na fase de varredura, buscou-se identificar a topologia mais eficiente através de um
loop de testes. Partindo de uma configuracao base, as arquiteturas evoluiram pela variacao
conjunta da terceira (C3) e da quarta (C4) camadas ocultas. O nimero de neur6énios em C3
variou de 1 a 15, enquanto C4 variou de 0 a 15. Assim, testaram-se configuracdes desde [15,
12, 1, 0] (trés camadas ocultas) até [15, 12, 15, 15] (quatro camadas ocultas densas). Para
garantir a robustez estatistica e evitar que a escolha fosse enviesada por uma divisdo de dados
favoravel, utilizou-se o método de Validacdo Cruzada. As métricas de desempenho (RMSE e
R?) foram calculadas pela média dos 5 folds. A Figura 24 apresenta de forma esquematica a

metodologia adotada para avaliar as arquiteturas mais profundas do modelo de RNA.
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Figura 24 - Representagdo esquematica da metodologia utilizada para avaliar a arquitetura da
rede.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Nesta etapa preliminar, o limitou-se o nimero de épocas em 200 para garantir que
arquiteturas mais profundas tivessem iteragdes suficientes para propagar o gradiente e iniciar a
convergéncia, garantindo uma competi¢ado justa entre redes de diferentes complexidades, além
de padronizar o processo e reduzir o custo computacional. Ademais, empregou o Early
Stopping, com monitoramento da func¢do de perda nos dados de validagdo, com paciéncia de 30
épocas e restauracdo dos melhores pesos. Isso assegura que o modelo final corresponda ao
ponto 6timo de generalizacdo, interrompendo o treinamento caso o erro de validagdo comece a
divergir do erro de treinamento assegurando que o treinamento fosse interrompido no ponto
otimo de generalizac¢do, mitigando o risco de overfitting.

Ap0s a identificacdo da arquitetura com o menor RMSE na validagdo cruzada,
iniciou-se a fase de treinamento definitivo. A estratégia de treinamento foi alterada para
priorizar a maxima performance e evitar o overfitting. Nessa etapa, o limite de épocas foi
ampliado para 2000, permitindo que o modelo realizasse o ajuste fino dos pesos. Assim como
na etapa de varredura, foi utilizado o Early Stopping para obtengdo do maximo desempenho do
modelo.

Por fim, a capacidade preditiva do modelo otimizado foi verificada em um Conjunto

de Teste Cego (correspondente a 10% dos dados originais), que foi mantido isolado e ndo
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participou de nenhuma etapa de treinamento ou selecdo de arquitetura, garantindo assim uma
avaliacdo imparcial do desempenho real da rede neural frente a novos dados experimentais.

A Tabela 15 apresenta o heatmap dos coeficientes de determinacao médios obtidos
na validacdo cruzada nos testes das arquiteturas das redes. A andlise dos resultados permite
identificar quatro comportamentos distintos que caracterizam a resposta do modelo a
complexidade da arquitetura. Inicialmente, observa-se uma degradacao severa de desempenho
nas regioes onde a profundidade da rede aumenta sem a devida largura (nimero de neuronios
reduzido nas camadas C3 e C4, entre 1 e 4 neurdnios).

Tal fendmeno ocorre devido a combinagao de dois fatores. O primeiro é o gargalo
de informagao: ao forcar os dados a passarem por camadas excessivamente estreitas, ha uma
perda de representatividade do fendmeno. Além disso, ha a probabilidade elevada da ocorréncia
de neurdnios mortos ao utilizar a ativagdo RELU em arquiteturas reduzidas. Se os poucos
neurdnios disponiveis saturarem em zero, a transmissdo de informagdo ¢ cessada. O resultado
¢ um modelo estagnado, incapaz de convergir (visto que os pesos ndo se justam) e com
desempenho inferior a média dos dados observados.

A primeira linha da matriz (C4 = 0) representa as topologias com apenas trés
camadas ocultas. Nota-se uma estabilidade consistente nesta configuragdo, com o R? variando
marginalmente entre 0,81 e 0,87. Isso sugere que uma rede de trés camadas possui robustez
suficiente para modelar o problema com boa acuracia, servindo como uma linha de base segura.

Por outro lado, foram identificados pontos isolados de baixa performance em
regides adjacentes a bons resultados, como em C3=12 e C4=1 (0,39); e para C3=7 e C4=13
(0,15). Essas anomalias evidenciam a natureza estocastica do treinamento de redes neurais.
Mesmo em arquiteturas vidveis, a inicializacdo aleatéria dos pesos, combinada com a
complexidade da superficie de erro, pode ocasionalmente prender o otimizador em minimos
locais inadequados durante um ou mais folds da validagdo cruzada, penalizando a média final.

O pico de desempenho preditivo foi alcangado na configuragdo com 12 neurdnios
na terceira camada e 7 na quarta camada, atingindo um R? médio de 0,89. Esta arquitetura
superou o limite de 0,87 observado nas redes de trés camadas, demonstrando que o
aprofundamento da rede (adi¢do da quarta camada), quando acompanhado de uma largura
adequada, permitiu ao modelo capturar nuances nado-lineares mais complexas do

comportamento das vigas refor¢cadas com CFRP.



Tabela 15 - Andlise de Sensibilidade da Topologia das Camadas Profundas.
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c3 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 12 13 14 15
C4 R2 Médio (k = 5 folds)

0 | 08 08 08 081 08 08 084 087 085 084 083 086 085 086 085
1 082 085 085 - 085 084 086 039 083 085 087
2 085 084 086 087 084 085 085 08 083 086 085
3 083 086 085 08 085 086 084 087 085 087 086
4 0.85 0.84 086 085 086 087 - 083 085 084 087 085 086
5 | 084 08 084 084 085 085 087 086 086 087 084 - 087 086 087
6 | 08 08 08 086 087 08 08 087 086 085 085 086 086 087 086
7 | 084 08 08 084 085 086 084 087 085 086 084 - 084 085 085
8 | 084 084 08 08 085 084 087 086 087 087 087 088 086 085 086
9 | 084 08 084 086 084 - 087 086 082 087 086 086 08 087 0.87
10 | 084 085 086 086 086 084 086 0.86 - 088 083 086 083 086 087
11 | 084 08 08 08 084 087 08 08 087 084 08 087 086 086 086
12 | 085 08 085 085 086 085 086 0.85 - 085 085  0.87 - 084  0.85
13 | 085 084 084 085 08 085 015 087 088 084 086 086 086 087 086
14 | 08 08 085 085 085 08 086 088 087 084 08 081 085 085 087
15 | 086 040 085 085 087 085 087 083 085 084 - 087 085 0.87

Fonte: Elaborado pelo autor.

7.3 Anadlise de sensibilidade com regularizacio L1

Ap0s a etapa preliminar de selecdo de varidveis baseada em analises estatisticas

(correlagdes de Pearson e Spearman), procedeu-se ao treinamento das Redes Neurais

Artificiais. Embora a filtragem inicial tenha removido varidveis linearmente irrelevantes, a alta

dimensionalidade restante e a natureza nao-linear do problema de cisalhamento em vigas

reforgadas com FRP exigiram uma camada adicional de controle de complexidade para evitar

o overfitting. Para isso, aplicou-se a técnica de Regularizagdo L1 (LASSO), variando-se o

hiperpardmetro de penalidade (1) nos valores de 0,1, 0,01, 0,001 e 0,0001. O objetivo foi avaliar

a capacidade do modelo em lidar com a multicolinearidade residual ndo-linear e garantir a

generalizacdo em dados desconhecidos.
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7.3.1 Regularizagdo L1 (LASSO) com varidveis selecionadas

A Tabela 16 apresenta o desempenho dos modelos sob diferentes penalidades.
Observou-se um comportamento ndo-monotdnico no erro, evidenciando a existéncia de um
ponto 6timo de regularizagdo. O modelo configurado com penalidade de 0,01 demonstrou
desempenho superior aos demais. Obteve-se 0 menor erro no teste cego (29,64 kN), bem como
alta consisténcia entre os coeficientes de determinagdo de validagao (0,9185) e teste (0.9239),

indicando um modelo robusto e com excelente capacidade de generalizagao.

Tabela 16 - Regularizag¢do L1 aplicado as variaveis selecionadas.

) Validagao Teste cego
Penalidade LASSO
R? RMSE R? RMSE
0,1 0,7882 58,01 0,9348 40,30
0,01 0,9185 48,44 0,9239 29,64
0,001 0,9037 49,65 0,9025 49,29
0,0001 0,8881 52,25 0,9075 51,00

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por outro lado, a aplicacdo de uma penalidade maior (0,1) resultou em uma
degradacao do aprendizado durante a validagdo cruzada (R* de 0,7882), caracterizando
underfitting. Embora o R? no teste cego tenha sido elevado (0,9348), o erro absoluto (40,30 kN)
foi significativamente maior que o do modelo otimizado, sugerindo que a rede foi impedida de
ajustar os pesos para capturar a precisao necessaria.

Os modelos com penalidades baixas (0,001 e 0,0001), apesar de a selecao prévia
via Pearson/Spearman ter sido realizada, apresentaram erros elevados no teste cego (RMSE
médio de 50,14 kN). Este comportamento sugere que a filtragem estatistica linear foi
insuficiente para eliminar redundancias complexas (ndo-lineares) entre as variaveis de entrada.
A influéncia reduzida da regularizagdo L1 para zerar ou reduzir pesos de variaveis redundantes
fez com que a rede neural inflasse a importancia de ruidos estatisticos, prejudicando a precisao
final das previsdes.

A aplicagdo da Regularizagdo L1 atuou como um refinamento essencial pds-selecao
estatistica. O hiperparametro 4 = 0,01 foi adotado para o modelo final devido sua maior
capacidade de mitigar a multicolinearidade residual que os métodos de correlacao linear nao

detectaram, reduzindo o erro de predi¢ao em aproximadamente 41,88% quando comparado aos
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modelos pouco regularizados. A Figura 25 apresenta os pesos dos neurdnios da camada de

entrada do modelo de RNA.

Figura 25 - Pesos da camada de entrada para modelo com varidveis selecionadas e A = 0,01.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Ap6s a aplicagdo da Regularizagdo L1, todas as variaveis de entrada foram mantidas
ativas pelo modelo. Este comportamento indica que a etapa preliminar de selecdao de varidveis,
baseada nas correlagdes de Pearson e Spearman, foi eficaz em remover atributos irrelevantes.
Nesse caso, o ganho de desempenho observado deve-se, portanto, ao efeito de contracdo de
parametros.

A regularizagdo atuou limitando a magnitude dos pesos sinapticos, prevenindo que
a rede neural explorasse compensagdes numeéricas excessivas entre variaveis correlacionadas
(multicolinearidade). Como resultado, o modelo convergiu para uma solugdo onde a hierarquia
de importancia das varidveis reflete a fisica do problema: a altura util apresentou a maior
preponderancia, seguida pelas caracteristicas geométricas da viga e do reforco.

Sob outra perspectiva, um padrio particular é observado no comportamento das

variaveis bindrias referentes a presenca de armadura transversal. A analise dos pesos revela que
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a distin¢do categorica entre vigas com e sem estribos tornou-se irrelevante para a rede neural.
A proximidade dos valores (aproximadamente 10,00 e 10,18) indica que essas varidveis geram
sinais de saida quase idénticos, independentemente da categoria. Isso sugere que a codificagdo
One-hot gerou redundancia: como as variaveis sdo mutuamente exclusivas, a rede as interpretou
como um viés quase constante. Esse fendmeno demonstra que o modelo aprendeu que a simples
presenca de estribos ¢ menos informativa do que suas propriedades fisicas, priorizando as
variaveis quantitativas associadas ao cisalhamento, especificamente a taxa de armadura
transversal (p;) € a tensdo de escoamento (fsy,5), em detrimento da classificagdo binaria.
Fisicamente, isso demonstra que o modelo capturou corretamente que a
contribui¢do dos estribos para a resisténcia ao cisalhamento ¢ uma fun¢do continua da taxa de
armadura transversal, e ndo um simples incremento baseado apenas na existéncia de estribos.
As variaveis categoricas, neste caso, atuaram apenas como um valor de viés (bias) estrutural
para garantir a ativacdo dos neurdnios, transferindo a responsabilidade preditiva para os

pardmetros numéricos mais significativos.

7.3.2 Regularizagcdo L1 (LASSO) com todas as varidveis

Para validar a eficicia da etapa de pré-processamento baseada em correlagdes
(Pearson/Spearman), realizou-se um segundo experimento utilizando o conjunto completo de
variaveis disponiveis, delegando inteiramente ao algoritmo LASSO a tarefa de selegdo e
ponderacao de atributos.

Ao observar os resultados para o RMSE da Tabela 17, constata-se que a inser¢ao
de variaveis ndo filtradas degradou severamente a capacidade preditiva do modelo. Enquanto o
modelo com pré-selecdo estatistica alcangcou um RMSE 6timo de 29,64 kN (4 = 0,01), o
melhor desempenho obtido no cendrio com todas as variaveis foi de 42,26 kN (exigindo uma
penalidade mais agressiva de A = 0,1). Isso representa um aumento de aproximadamente
42,59% no erro de predicao.

Os pesos dos neuronios da camada de entrada para o modelo com todas as variaveis
e regularizacao com A = 0,1 sdo apresentados na Figura 26. No modelo pré-filtrado, a altura ttil
(d) foi identificada como preditor dominante (peso de 20,60). Contudo, no modelo sem filtro,
a introdugdo da altura total (h), uma variavel altamente correlacionada com d, causou um efeito

de diluig¢do no ajuste. O algoritmo distribuiu a importancia entre h (peso de 12,21) e d (peso de
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7,34), além de atribuir pesos elevados a varidveis geométricas secundarias, impedindo que o

modelo convergisse para a solugao 6tima.

Tabela 17 - Regularizagdo L1 aplicado a todas as varidveis.

) Validagao Teste cego
Penalidade LASSO
R? RMSE R? RMSE
0,1 0,9245 46,70 0,9470 42,26
0,01 0,9170 50,38 0,9318 47,94
0,001 0,9203 50,30 0,9295 48,72
0,0001 0,9022 54,74 0,9143 53,74

Fonte: Elaborado pelo autor.

A presenca de estribos nas vigas apresentou um comportamento particular.
Enquanto no modelo otimizado pelo tratamento estatistico preliminar os pesos relativos as
categorias com estribos € sem estribos se anulavam mutuamente (apresentando uma diferenca
de 0,18), indicando que a predi¢do dependia puramente da taxa quantitativa de armadura, no
modelo sem pré-sele¢do observou-se um distanciamento significativo entre esses coeficientes.
Neste cenario, a variavel relativa a presenga de estribos recebeu um peso de 9,15, enquanto a
relativa a auséncia apresentou um peso de 7,58, criando um viés aditivo de 1,57 para vigas com
armadura transversal.

Fisicamente, isso sugere que o modelo, prejudicado pela diluicdo de sinal causada
por variaveis redundantes, ndo conseguiu capturar plenamente a relacdo entre a taxa de
armadura transversal e a resisténcia ao cisalhamento. Como compensacao matematica, a rede
recorreu a variavel categdrica para aplicar um incremento fixo de resisténcia baseado na simples
presenca do refor¢co, comportando-se como uma fun¢do degrau. Tal comportamento evidencia
uma perda de refinamento fisico em compara¢ao ao modelo hibrido, que conseguiu generalizar

a contribuicao do ago de forma mais efetiva.
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Figura 26 - Pesos da camada de entrada para modelo com todas as varidveis e regularizacao
comA=0,1.
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* Variaveis que foram adicionadas para analise completa.
Fonte: Elaborado pelo autor.

7.4 Discussao dos resultados obtidos via RNA

Este capitulo teve como objetivo descrever o estudo realizado para o
desenvolvimento e a otimizagdo de modelos de Redes Neurais Artificiais (RNA) capazes de
prever, com alta precisdo, a resisténcia ao cisalhamento total de vigas de concreto armado
reforcadas com EB-FRP. O estudo buscou superar as limitagdes das formulagdes normativas
analisadas, que apresentam alta variabilidade nos resultados e baixa correlacdo com dados
experimentais.

A metodologia adotada baseou-se na otimizagdo dos hiperparametros e topologia
da RNA por meio da analise de diversos modelos parametrizados. Inicialmente, avaliou-se a
eficiéncia de diferentes algoritmos de otimizagdo, taxas de aprendizado e fungdes de ativacao.
Posteriormente, realizou-se um estudo paramétrico na profundidade da rede, testando-se
arquiteturas com até quatro camadas ocultas. Para garantir a capacidade de generalizacdo e

evitar o overfitting, foram aplicadas técnicas de regularizagdo (Dropout e LASSO) e validou-
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se 0 modelo através de um processo de validagdo cruzada (k = 5 folds), com verificacdo final
em um conjunto de teste cego isolado.

Os resultados obtidos demonstraram que os hiperparametros que, em seus
respectivos testes, proporcionaram o melhor equilibrio entre velocidade de convergéncia e
precisdo foram: o otimizador Adam; a taxa de aprendizado de 0,001; e a funcdo de ativacao
RELU. Por outro lado, a arquitetura profunda contendo quatro camadas ocultas, com a
configuragdo de neuronios [15, 12, 12, 7], atingiu o pico de desempenho preditivo, superando
as redes mais rasas e demonstrando a capacidade de capturar as ndo-linearidades complexas do
comportamento do FRP.

Na andlise de estratégias para mitigar a ocorréncia de overfitting, a regularizagao
L1 aplicada a varidveis pré-selecionadas (com penalidade de 0,01) mostrou-se superior ao
método de Dropout (com taxa de 10%), que causou instabilidade no treinamento. Além disso,
a analise dos pesos sinapticos revelou que a RNA foi capaz de filtrar a multicolinearidade e
interpretar corretamente a fisica do problema. O modelo atribuiu importincia nula ao viés
categorico da presenca de estribos, priorizando a varidvel quantitativa da taxa de armadura
transversal, o que confirma a robustez e a coeréncia da solugdo proposta.

E importante destacar que os hiperparimetros de uma Rede Neural Artificial
possuem interdependéncias complexas, onde a alteracdo de um fator pode influenciar a eficicia
de outro, como, por exemplo, a relacdo direta entre a taxa de aprendizado e o tipo de otimizador.
Ciente dessa complexidade e das limitacdes computacionais para uma busca exaustiva
combinatoria, esta pesquisa adotou uma abordagem de otimizacdo independente. A
metodologia consistiu em avaliar o desempenho de cada hiperparametro (otimizadores, fungdes
de ativagdo, taxa de aprendizado, Dropout e LASSO) de forma isolada em relagdo a um modelo
base. O modelo final foi, portanto, constituido pela combinagdo das configuragdes que
obtiveram os melhores resultados individuais em suas respectivas categorias, nao sendo objeto
deste estudo a analise das interagdes cruzadas entre esses parametros.

As relagdes de interdependéncia entre os hiperpardmetros torna-se evidente na
analise da Tabela 18, que apresenta os resultados da combinagdo simultanea das configuragdes
vencedoras dos testes individuais. Ao aplicar esses parametros as arquiteturas base [15, 12] e
profunda [15, 12, 12, 7], observou-se que a simples agregacdo de caracteristicas Otimas
individuais ndo resultou no melhor modelo global. Pelo contrario, notou-se uma acentuada
perda de capacidade de generalizagdo: enquanto o R? de validacdo atingiu valores altos

(0,9320), o desempenho no teste cego caiu drasticamente para a ordem de 0,83. Essa
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discrepancia confirma que a otimizagdo isolada ignora os efeitos de acoplamento entre as

variaveis, levando a um modelo final instavel e propenso ao overfitting.

Tabela 18 - Modelos com os melhores hiperparametros.

. Validacao Teste cego
Arquitetura R? RMSE R? RMSE
[15, 12] 0,9320 45,28 0,8396 73,52
[15, 12,12, 7] 0,903 55,08 0,8331 74,99

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apos a analise de 270 modelos de RNA, a arquitetura base associada a técnica de
Regularizagdo LASSO destacou-se com a melhor performance (detalhes dos hiperparametros
na Tabela 19). A superioridade desse modelo fica evidente na predicdo da resisténcia ao
cisalhamento (Figura 27): enquanto a RNA alcangou um coeficiente de determinagao de 0,9593,
as normativas internacionais apresentaram correlagdes significativamente inferiores. A norma
ACI440.2R-17 obteve R? de 0,5199, seguida pela fib Bulletin 14 com 0,2785 e pela fib Bulletin
90 com apenas 0,2625.

Os desvios-padrao obtidos pelas ACI 440.2R-17, FIB BULLETIN 14, (2001) e a
fib Bulletin 90 (2019) foram de 139,76, 205,22 e 612,72, respectivamente. Por outro lado, o
modelo de RNA apresentou desvio-padrdo de 178,33, representando uma reducdo de
aproximadamente 44,20% em relacdo a média das normas internacionais. Embora esse valor
seja superior ao do modelo M11 (obtido via regressao linear multipla), ao se analisar o MAE,
a RNA obteve valores 74,98%, 79,74% e 89,33% menores do que as referidas normas, além de
67,69% menor do que o erro do modelo M11. Isso indica que a RNA modelou de forma mais

eficiente o comportamento do fendmeno e suas ndo-linearidades.

Tabela 19 - Modelo de RNA com melhor desempenho.

Arquitetura [15,12]
Otimizador Adam
Taxa de aprendizado 0,01
Funcgao de ativagao RELU
Dropout 0%
Regularizagao LASSO 0,01
Cy R? 0,9185
Validacao (5 folds) RMSE 48,44
Teste cego R 0,923
RMSE 29,64

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 27 - Predigdo de resisténcia com base nas normativas internacionais ¢ modelo de RNA.
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8 CONCLUSAO

O presente trabalho dedicou-se a constru¢do de um banco de dados de vigas de
concreto armado refor¢adas ao cisalhamento com EB-FRP. A partir desse conjunto, procedeu-
se uma analise das principais abordagens normativas existentes para a prescri¢ao da resisténcia
ao cisalhamento desses elementos, bem como o desenvolvimento e validacdo de modelos
preditivos. A pesquisa estruturou-se em duas frentes complementares: a analise estatistica via
Regressao Linear Multipla e a modelagem nao linear via Redes Neurais Artificiais (RNA),
ambas fundamentadas em um extenso banco de dados consolidado com 524 vigas
experimentais provenientes de 82 estudos distintos.

A etapa inicial de analise de sensibilidade e correlagdo permitiu reduzir a
dimensionalidade do problema, identificando as 17 varidveis de maior relevancia estatistica.
Um achado critico desta fase foi a constatacdo de que as normas vigentes negligenciam a
influéncia da armadura longitudinal interna. As andlises comprovaram que essa variavel ¢
determinante para a resisténcia ao cisalhamento, sendo essencial sua inclusdo nos modelos
preditivos propostos.

Com base nesses parametros, foram desenvolvidos modelos de Regressdo Linear
Multipla. Destacou-se o modelo M11, obtido apos a aplicacdo da técnica de eliminagao
Backward, em que a dimensionalidade do problema foi reduzida para 11 variaveis. Este modelo
apresentou um equilibrio notavel entre simplicidade e precisdo (com R? de 0,74), superando as
formulacdes normativas e validando a viabilidade de equagdes lineares para estimativas
Iniciais, embora apresente maior desvio para cargas superiores a 400 kN devido a escassez de
dados experimentais nesta faixa de resisténcia.

Visando modelar as nao-linearidades do comportamento do reforco ao
cisalhamento com EB-FRP, a pesquisa aplicou Redes Neurais Artificiais (RNA), cuja
otimizacdo de hiperparametros e topologia resultou em modelos com capacidade preditiva
significativamente superior as metodologias normativas. Dentre as configuragdes analisadas, a
que utilizou a Regularizacdo L1 (LASSO) obteve o melhor desempenho, com coeficiente de
determinag¢do na ordem de 0,90, superando o Dropout na prevencao do overfitting e garantindo
maior generalizacdo. Contudo, o modelo com Regularizacdo L1 com variaveis selecionadas
apresentou o melhor desempenho, com métricas de validacdo e testes coerentes, e R> e RMSE

médios de 0,92 e 29,64kN, respectivamente.
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Além da superioridade estatistica (evidenciada por maiores coeficientes de
determinagdo, menor dispersdo ¢ MAE em comparagdo as normas ¢ ao modelo de regressao
linear), a RNA demonstrou consisténcia fisica. A analise dos pesos sinapticos revelou que o
modelo anulou corretamente a influéncia da varidvel categoérica redundante “presenca de
estribos”, priorizando a varidvel quantitativa da taxa de armadura transversal. Dessa forma, a
redu¢do da dimensionalidade aliada as RNA demonstrou-se ser a abordagem mais eficiente para
a predicdo da resisténcia ao cisalhamento nesses elementos.

Em suma, esta pesquisa viabilizou a constru¢do de um robusto banco de dados
experimental, abrangendo diversos cendrios de reforgo estrutural com EB-FRP. Este repositorio
constitui uma contribuicdo relevante para investigagdes futuras sobre o fendmeno do
cisalhamento nesses elementos. Ademais, a analise de sensibilidade permitiu a reducao da
dimensionalidade do problema, simplificando a modelagem das relagdes complexas entre os
parametros que governam o comportamento das vigas reforcadas com o material composito.

No que tange aos modelos desenvolvidos, o modelo linear M11 superou
significativamente a precisdo das normativas internacionais, fornecendo uma formulacio
pratica e de facil aplicagdo em projetos de engenharia. Paralelamente, a implementacdo da Rede
Neural Artificial estabeleceu um elevado patamar de precisdo, consolidando-se como uma
ferramenta robusta para o dimensionamento estrutural contemporaneo. Embora o processo de
calibra¢do de modelos de aprendizado de maquina exija um esfor¢o computacional exaustivo,
a otimizagdo de hiperparametros realizada mostrou-se fundamental para maximizar o
desempenho preditivo e a capacidade de generalizacao. Essa rigorosa abordagem metodologica
diferencia este trabalho das pesquisas correntes na area, estabelecendo um novo critério de

exceléncia para a aplicacdo de inteligéncia artificial na engenharia de estruturas.

8.1 Sugestoes de trabalhos futuros

Para trabalhos futuros, sugere-se:

e A utilizagdo de um banco de dados mais amplo e que abrange um maior
nimero de cendrios de reforco estrutural com EB-FRP, sobretudo para
elementos com faixas de resisténcia superiores a 400kN;

e Utilizar o modelo de RNA proposto em uma analise de confiabilidade para
obtencdo de formulagdes de projeto ou ajuste das formulagdes normativas

existentes;
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e Explorar outros algoritmos de aprendizado de maquina, como florestas
aleatorias ¢ SVM, para selecdo de varidveis e predicdo da resisténcia ao

cisalhamento total dos elementos.
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