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Resumo

Um concreto duravel é aquele que atinge o tempo de servigo para o qual foi projetado, no
ambiente ao qual foi exposto. A durabilidade de um concreto pode ser limitada, como resul-
tado do desempenho de seus materiais constituintes ao ataque quimico. Dentre os produtos
quimicos que podem agredir um concreto estdo os sulfatos, que podem estar presentes em
solos e aguas subterraneas ou maritimas. Apds a penetragcao dos ions sulfato no concreto, os
cristais de monosulfoaluminato de calcio da pasta de cimento endurecida podem se converter
em gesso ou etringita, o que resulta numa expansao volumétrica que produz tensdes internas,
levando a destruicdo da pasta de cimento, causando o enfraquecimento do concreto. Este tra-
balho apresenta a construcao, treinamento e aplicacdo de uma Rede Neural Artificial (RNA)
para estimar a deterioracéo de concretos por ataque por sulfato, utilizando como base de da-
dos os resultados obtidos por degradagao de concretos de cimento Portland por exposi¢do ao
sulfato de magnésio. Como resultado a RNA apresentou um resultado préximo ao obtido pe-
los experimentos empiricos, mostrando que uma RNA pode ser usada como um aproximador
universal de fungdes. Os resultados encontrados viabilizam um futuro aprimoramento da RNA
para resolver problemas ainda nao solucionados.

Palavras-chave:Redes neurais artificiais. Concreto. Ataque por sulfato.



Abstract

A concrete is durable if it has accomplished the desired service life in the environment in which
it is exposed. The durability of concrete can be limited as a result of adverse performance
of its constituents under chemical attack. Amongst other aggressive chemical exposures, the
sulphate attack is an important concern. Water, soils and gases, which contain sulphate, repre-
sent a potential threat to the durability of concrete structures. Upon the penetration of sulphate
ions into the concrete, the calcium monosulfoaluminate crystals in the paste may convert into
gypsum or ettringite. It results in a change to a larger molar volume, and these volumetric
changes cause expansion and internal stresses, which ultimately destroy the paste bonds, de-
teriorating the concrete. The present work presents the application of the neural networks for
estimating deterioration of various concrete mixtures due to exposure to sulphate solutions. A
neural networks model was constructed, trained and tested using the available database. The
results showed artificial neural networks could be successfully used in function approximation
problems in order to approach the data generation function. Once data generation function
is known, artificial neural network structure is tested using data not presented to the network
during training.

Keywords: artificial neural networks, concrete, sulphate attack.



Lista de ilustracoes

Figura1 — Modelo Neuronal . . . . . . . . . . . . . .
Figura2 — Gréficoda fungdo sigmoidal . . . . . . . ... ... ... ... ... ... ...
Figura 3 — Diferenca entre funcdes linearmente (A) e ndo linearmente separaveis (B)

Figura 4 — Representacdo de um perceptron de mdltiplascamadas . . . . . . ... ...
Figura5 — Estruturada RNAdesenvolvida . . . . . .. ... ... ... ... .......
Figura 6 — Resultados para UPV em 10% das épocas detreino . . . . . ... ... ...
Figura 7 — Resultados para UPV em 40% das épocasdetreino . . . .. ... .... ..
Figura 8 — Resultados para UPV em 100% das épocas detreino . .. ... ... .. ..
Figura9 — Resultados para Resisténcia a compressdo em 10% das épocas de treino

Figura 10 — Resultados para Resisténcia a compressdao em 40% das épocas de treino

Figura 11 — Resultados para Resisténcia a compressao em 100% das épocas de treino .
Figura 12 — Resultados para Porosimetria de Mercurio em 10% das épocas de treino . .
Figura 13 — Resultados para Porosimetria de Mercurio em 40% das épocas de treino . .
Figura 14 — Resultados para Porosimetria de Mercurio em 100% das épocas de treino

Figura 15 — Relacao entre a quantidade de erro pelas épocas de treino . . . . ... ...
Figura 16 — Relacao entre a quantidade de erro pelas épocas de treino . . . . ... ...
Figura 17 — Relacao entre a quantidade de erro pelas épocas de treino . . . . ... ...
Figura 18 — Epoca 3691: Melhor generalizacdo . . . . . . . . . . . ..o oo,
Figura 19 — Generalizagdo no finaldas épocas . . . . . . . . . .. . ... ... ... ...
Figura 20 — Epoca 5979: Melhor generalizacdo . . . . . . . . . . . ... ...,
Figura 21 — Generalizagdo no finaldas épocas . . . . . . . . . .. ... ... ... ....
Figura 22 — Epoca 6469: Melhor generalizagdo . . . . . . . . . . ... v,
Figura 23 — Generalizagdo no finaldas épocas . . . . . . . . ... ... ... ... ....



Lista de tabelas

Tabela 1 — Exemplo de normalizacdodedados . . . . .. ... ... ... ... .....
Tabela 2 — Compilado dos dados do trabalho de Costa (2004) . . . . . .. ... ... ..
Tabela 3 — Estratificagdo dos agregados . . . . . . . . . . . ... e
Tabela 4 — Nova base com informagbes detalhadas . . . . . ... ... ... .......
Tabela5 — Base totalmente normalizada . . . . ... ... ... ... ... ........
Tabela 6 — Resultados para UPV em 10% das épocas detreino . . . . .. ... .....
Tabela 7 — Resultados para UPV em 40% das épocasdetreino . . . ... ... .....
Tabela 8 — Resultados para UPV em 100% das épocas detreino . . ... ... .....
Tabela 9 — Resultados para Resisténcia a compressdo em 10% das épocas de treino

Tabela 10 — Resultados para Resisténcia a compressdao em 40% das épocas de treino

Tabela 11 — Resultados para Resisténcia a compressdao em 100% das épocas de treino .
Tabela 12 — Resultados para Porosimetria de Mercurio em 10% das épocas de treino . .
Tabela 13 — Resultados para Porosimetria de Mercurio em 40% das épocas de treino . .
Tabela 14 — Resultados para Porosimetria de Mercurio em 100% das épocas de treino

Tabela 15 — Epoca 3691: Melhor generalizagdo . . . . . . . . oo oo v i
Tabela 16 — Generalizagdo no finaldas épocas . . . . . . . ... ... ... ... .....
Tabela 17 — Epoca 5979: Melhor generalizagao . . . . . . . ... oo
Tabela 18 — Generalizagdo no finaldas épocas . . . . . . . ... ... ... ... .....
Tabela 19 — Epoca 6469: Melhor generalizagao . . . . . . . .. ..o i ...
Tabela 20 — Generalizagdo no finaldas épocas . . . . . . . ... ... ... ... .....
Tabela 21 — Base de Dados iniciais . . . . . . . . . . . .. . ... ...
Tabela 22 — Base de Dados Detalhada . . . . . ... ... ... ... .. .. .. .....
Tabela 23 — Base de Dados Normalizada . . . . ... ... ... ... .. .........
Tabela 24 — Relagao entre valores reais e encontrados para Ultrasonic Pulse Test . . . .
Tabela 25 — Relacao entre valores reais e encontrados para Resisténcia a compressao .
Tabela 26 — Relagéo entre valores reais e encontrados para Porosimetria de Mercurio . .



1.1
1.2
1.3

2.1
2.1.1
21.2
2.1.3
214
2.2
2.3
2.3.1
2.3.2
2.4
2.4.1
24.2
2.4.3
2.5
2.5.1
2.5.2
25.21
2522
2.5.3
2.5.3.1
25.3.2
2533
2534

4.1
4.2
4.3
4.3.1

Sumario

INTRODUCAOD . . ..t ittt ittt et e e ettt e ettt et e e e e 12
Justificativa. . . . . . .. .. ... ... oo 13
Objetivos . . . . . . . . . e 13
EstruturadoTexto . . . . . . . . . . . .. ... 13
FUNDAMENTACAOTEORICA . . ... ...ttt ittt e 15
Neurénios Artificiais . . . . ... ... ... ... ... .. ... ... .. .. 15
Pesos sindpticosesomador . . . . . . . .. ... . 15
Somador . . .. e 16
Funcdodeativagdo . . . . . . . . . . . . .. e 16
Bias . . .. e 17
Normalizacao . . . . . . . . . . . . . .. ... 17
Redes Neurais artificiais . . . . . . ... ... ... .. ... ... ... 17
Perceptrons . . . . . . . . e e 18
Perceptrons de multicamadas . . . . . . .. ... ... ... ... 18
Aprendizagem de estruturas deredes neurais . . . . . ... ... ... .. 19
Algoritmo de retropropagagao . . . . . . . . ... .o 19
Avaliacao do desempenho pela generalizacdo . . . . . . ... ... ...... 20
Aestruturadarede . . . . . . . 21
Oconcreto . . . . . . . . . . . e e 21
Definighodeconcreto . . . . . . . . . . . ... 21
Materiais constituintes . . . . . . . .. .. L . 21
Agregado . . . . . L L e e e 21
Cimento Portland . . . . . . . . . . . . e 22
Caracterizagdodoconcreto . . . . . ... ... .. ... 22
Ultrasonografia (Ultrasonic Pulse Test UPV) . . . . . . . . . . . .. ... .. ... 22
Resisténciaacompress@o . . . . . . . . . oo e e e e 22
Porosimetriade merclrio . . . . . . . . . . . . . .. e e 23
Fluorescénciaderaios X . . . . . . . . . L e e e 23
METODO . ..ttt ettt e et e et e e e e e e 24
MODELAGEM. . . . .. .. . .. . ittt et e e e e ee e e a 25
Levantamentodedados . . ... .. ... ... ... ... ... .. 25
Modelagemdosdados . . . . ... ... ... ... ... ........... 26
Modelagem da Rede Neural Artificial . . . . . . .. ... ... ... ..... 28
AestruturadaRede . ... .. . .. . . ... 28

RESULTADOS . . . . . i e e e e e e e e 30



5.1

5.1.1
5.1.2
5.1.3
5.2

5.2.1
5.2.2
5.2.3
5.3

5.3.1
5.3.2
5.3.3

D.1
D.2
D.3

Capacidade de especializacagodaRNA . . . . . . .. .. ... ... ..... 30

Ultrasonic Pulse Test . . . . . . . . . . . . 30
Resisténciaacompressao . . . . . . . . . . ... 33
Porosimetriade MercUrio . . . . . . . . . . . . .. 36
Capacidade de generalizacagodaRNA . . . . . .. ... ... ........ 40
Ultrasonic Pulse Test . . . . . . . . . . . . . . 40
Resisténciaacompressao . . . . . . . . . . ... 41
Porosimetriade Mercurio . . . . . . . . . . . . . e 41
Melhor generalizacagoda RNA . . . . . . . ... .. ... ... ... ..... 42
Ultrasonic Pulse Test . . . . . . . . . . . . . 42
Resisténciaacompressao . . . . . . . . . . ... 44
Porosimetriade MercuUrio . . . . . . . . . . . . . e 46
CONCLUSAOD . . . ottt e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e e i 48
Trabalhos futuros . . . . . . . . . . . . ... 48
REFERENCIAS . . . o ittt e e e e e e e e e e e e e e e e 49
ANEXO A -BASEDEDADOSINICIAL .. ......... ... 51
ANEXO B — BASE DE DADOS DETALHADA . ... ... ... .. .. ... 54
ANEXO C — BASE DE DADOS NORMALIZADA . . . . ... ... ... ... 57

ANEXO D - RELACAO ENTRE OS VALORES REAIS E OS VALORES EN-
CONTRADOS POR QUANTIDADE DE EPOCAS DE TREINO . 60
Ultrasonic Pulse Test . . . . . . . . . . . . . . . . . .. . ... 60
Resisténciaacompressao . . . . . . .. ... .. ... ... ... 62
Porosimetriade Mercurio . . . . . . . .. .. ... ... ... ... ... ... 63



12

1 Introducao

Um neurénio biol6gico tem a capacidade de coletar, processar e disseminar sinais
elétricos. A distribuicdo desses neurénios em uma rede interligada gera a capacidade de pro-
cessamento informacgdes e consequentemente de aprendizagem.

O processo de aprendizagem dos neurdnios biolégicos se da através de tentativa e
erro, ou seja, através do treino. Uma acao executada varias vezes, tende a ser mais eficiente
com o passar do tempo. Desde que se conheca o resultado esperado de uma agao, é possivel
comparar com o resultado obtido em uma tentativa, e a partir desse momento encontrar formas
para se aproximar do resultado esperado. Uma rede neural artificial tem como objetivo simular
essa caracteristica biolégica humana.

Redes neurais artificiais (RNA) sao utilizadas como forma de simular comportamentos
ou como aproximadores universais de funcdes em diversas areas. Diversos trabalhos cienti-
ficos fazem uso de RNA para solucionar problemas, tais como: Soares et al. (2014), faz uso
de RNA para encontrar a estimativa de retencédo de agua do solo. O uso deste recurso como
um aproximador universal de fungbes torna possivel encontrar fungdes de pedotransferén-
cia (FTP), as quais descrevem equacoes que expressam dependéncias da retencdo da agua
com elementos basicos disponiveis em levantamentos de solos. Os resultados encontrados
foram classificados como “6timos”; Morett et al. (2016), usam a capacidade de uma RNA em
aprender com experiéncias passadas, para prever o médulo da elasticidade e a resisténcia a
compressao de corpos-de-prova de concreto; Silva et al. (2009), usam RNA para estimar o
volume de madeira de eucalipto em funcao do didmetro a 1,30 m do solo (DAP), da altura total
(Ht) e do clone. Concluiram que RNA apresentam boa adequacao ao problema, sendo elas
altamente recomendadas para realizar prognose da producao de florestas plantadas.

O conceito de Rede Neural Artificial (RNA) foi concebido em 1943 com o trabalho pio-
neiro de McCulloch e Pitts (1943), onde descrevem um calculo légico que unificava os estudos
de neurofisiologia e da l6gica matematica. Ainda em seu artigo, McCulloch e Pitts (1943) afir-
mam que uma Rede Neural Artificial realizaria, a principio, a computagao de qualquer funcao
computavel, desde que opere de forma sincrona e que suas conexdes sinjpticas sejam ajus-
tadas de maneira correta. Sendo assim, qualquer tarefa, pode ser interpretada por uma RNA,
desde que se conhega os dados de entrada, variantes que influenciam na execucéao da tarefa,
e o resultado obtidos.

Existe a necessidade de estabelecer uma fungdo que relaciona a composi¢cao de um
concreto com sua degradacao. Para que a aproximagao de uma funcao, que liga o dominio
(composigao do concreto) e contradominio (seu comportamento mecanico), € necessario utili-
zar uma base de dados. Este trabalho tem como ponto de partida o trabalho desenvolvido pelo
Engenheiro Civil Rodrigo Moyses Costa, em defesa de sua tese apresentada ao Programa de
Pés-Graduacao em Engenharia de Estruturas da Escola de Engenharia da Universidade Fede-
ral de Minas Gerais, em 2004. No estudo em questdo Rodrigo Moyses desenvolveu uma série
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de ensaios, buscando analisar as propriedades mecanicas do concreto deteriorado pela acao
de sulfato. Como um dos resultados, ele produziu uma base de dados onde esta documentada
essa relacdo. Em posse dos dados compilados deste trabalho, é possivel utilizar RNA para
modelar a fungéo que relaciona a composigéo do concreto com as caracteristicas mecéanicas
atribuidas a ele ap6s a degradacao.

1.1 Justificativa

O concreto é um dos materiais mais utilizados na era moderna em nosso pais. Com
o proposito de oferecer eficiéncia, economia, durabilidade e facilidade na execucao de proje-
tos, esse compédsito é usado em diversos setores da construcao civil, gerando uma relevante
contribuicdo ao PIB brasileiro.

A importéancia econémica desse recurso motiva diversos estudos relacionados, direta
e indiretamente, ao tema. Efetuar um estudo detalhado do processo de produgao e aplicagéo
do concreto facilitara a analise da viabilidade de um projeto de engenharia.

A maneira pratica de efetuar a analise do comportamento de um concreto, aplicado em
um ambiente especifico, consome muitos recursos, como: 0 tempo necessario para fabricagao,
acompanhamento e medicdo dos resultados de corpos-de-provas submetidos a condi¢oes
especificas. O uso de recursos computacionais possibilita uma maior variedade de simulagdes
em menor tempo, tornando os estudos mais ageis e mais controlados, contornando barreiras,
imprevistos e falhas que possivelmente podem ocorrer nos testes praticos.

E nesse contexto que se enquadra esse trabalho. Fundamenta-se na necessidade de
tornar as analises e os estudos mais ageis através do uso de recursos computacionais. Dessa
forma seré possivel fazer uma analise prévia da aplicagdo de um projeto de engenharia, con-
siderando a viabilidade econdmica e estrutural da aplicacao do concreto nesse projeto.

1.2 Objetivos

Partindo dos principios apresentados, € possivel afirmar que uma rede neural deve ser
capaz de aproximar de qualquer fungcao computavel. Este trabalho tem como objetivo treinar
uma rede de neurdnios artificiais através dos dados obtidos por Costa (2004). Os treinos de-
vem torna-la capaz de modelar a funcao de degradacao do concreto. O resultado deve ser um
programa capaz de prever as caracteristicas mecanicas de um corpo-de-prova de concreto
degradado por sulfatos.

1.3 Estrutura do Texto

Este trabalho tem como objetivo encontrar a fungdo que representa a degradagao do
concreto em relacdo ao tempo. O mesmo estd estruturado em seis capitulos, que buscam
organizar as informagdes relevantes ao estudo. O primeiro capitulo trata da apresentagédo do
problema, motivacao, relevancia e objetivo. No segundo capitulo é apresentada toda bibliogra-
fia que fundamentam os assuntos relevantes para a compreensao desde trabalho. Nele séo
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apresentados conceitos sobre Redes Neurais Artificiais, uma nogao basica sobre concreto e
sobre os testes que geraram os dados usados como base neste estudo. No terceiro capitulo
sao apresentadas as etapas do procedimento usado para o desenvolvimento do trabalho. No
capitulo 4 é apresentado toda modelagem envolvida neste trabalho. Nele esta presente as
técnicas usadas para aperfeicoamento dos dados e modelagem da Rede Neural Artificial. O
capitulo 5 é onde sao apresentados os resultados encontrados. Para demonstrar a eficiéncia
do uso de RNA para solucdo do problema, estes resultados sado apresentados em forma de
gréficos. No sexto capitulo, que finaliza este trabalho, esta presente a conclusdo da proposta
e algumas ideias de projetos futuros a serem desenvolvidos a partir deste. Todos os dados
amostrais, que geram os graficos apresentados nos resultados, estdo presentes na secéo de
apéndices.
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2 Fundamentacao Tedrica

Nesta sessdo serdo abordados os conceitos fundamentais para a compreensédo do
método utilizado neste trabalho, onde serdao apresentados aspectos gerais sobre: neurénios
artificiais, rede de neurébnios artificiais e a capacidade de aprendizagem dessas estruturas; os
conceitos, composigdes e testes para medir a qualidade de um concreto.

2.1 Neurobnios Artificiais

Em seu livro, Haykin (2001) define o0 modelo de neurénios como uma unidade de pro-
cessamento de informagédo que é fundamental para a operagao de rede neural. Através do
diagrama em blocos da Figura 1 é possivel identificar os elementos basicos do modelo neuro-
nal:

Figura 1 — Modelo Neuronal

bias
4 b
X1 o—>» k
Funcao de
ativacao
Xo o—»@\ G
— u Saida
Sinais de< k o) —»
entrada Yk
: somataorio I
X;no—> 9k
\ Threshold
_Pesos (limiar)
sinapticos

Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

2.1.1 Pesos sinapticos e somador

Um conjunto de sinapses ou elos de conexao sdo pesos associados a cada uma das
partes de um estimulo. Um estimulo é uma amostra encontrada no dominio da fung&o. Dado
Z como uma amostra, z; como um de seus valores e m 0 numero de valores ou componentes
desta amostra, temos: i = 1,2, ..., m. Um peso sinaptico que liga uma entrada x; a um neurénio
k € representado por wy;. Em outras palavras, dada um massa de entrada, cada z; de uma
amostra tem um peso sinaptico relacionado, esses pesos vao ser posteriormente ajustados,
visando encontrar o peso ideal para chegar ao resultado esperado.
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2.1.2 Somador

Realiza o somatério de cada um dos sinais de entrada, z;, ponderados pelos seus
respectivos pesos sinapticos do neurdnio. Essa operacao constitui um combinador linear.

2.1.3 Funcao de ativagao

Uma fungéo de ativagéo, ou fungao restritiva, € usada para restringir a amplitude de
saida de um neurénio. A funcdo de ativacdo é projetada para atender a duas aspiracoes:
Primeiramente a unidade deve ser “Ativa” (proxima de +1) quando as entradas “corretas” forem
recebidas e “inativa” (préxima a 0) quando as entradas “erradas” forem recebidas; em segundo
lugar a fungé@o de ativagao precisa ser nao-linear. Um exemplo de fungdo de ativagédo é a
funcao sigmoidal, representada pela Equacao 2.1:

1

= (2.1)

f(u)

Ela produz resultados que estdo compreendidos dentro do intervalo fechado [0,1],
como pode ser visto no grafico a baixo:

Figura 2 — Grafico da funcao sigmoidal

flu)

Fonte: Autor.
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2.1.4 Bias

O bias é usado para controlar a entrada liquida da fungao de ativagéo. O bias by, tem
o efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da fungé@o de ativagé@o, dependendo se ele
€ positivo ou negativo, respectivamente (HAYKIN, 2001).

Caso uma RNA seja utilizada para aproximar de uma reta dada pela Equagéo 2.2.
f(z) =ax+b (2.2)

O termo b serve para dar liberdade a reta de se deslocar pelo eixo x para a direita e esquerda,
saindo da origem. Este mesmo efeito deve ser modelado em uma RNA. O termo a € modelado
pelos pesos sinapticos, x pelas entradas x; e o termo b pelo bias.

2.2 Normalizacao

A normalizagédo de dados é uma técnica utilizada no pré-processamento que tem por
objetivo reorganizar os dados em uma faixa de valores adequada para a modelagem do pro-
blema. A técnica escolhida foi utilizar o principio dos segmentos proporcionais (SILVA; FLAU-
ZINO; SPATTI, 2010), onde o valor de cada variavel (x) foi convertido em um valor na escala
entre 0 e 1 (z). O célculo é realizado de acordo com a Equagéo 2.3, onde, =" representa o
menor valor do conjunto i e 2;*** 0 maior valor desse mesmo conjunto ¢ de informagoes.

min

max min
i T

N(zyi) = (2.3)

Como no exemplo abaixo, a base de dados na tabela 1 possui uma alta recomendagao
de normalizacao, pois deixara as colunas : com a mesma ordem de grandeza.

Tabela 1 — Exemplo de normalizagdo de dados

Dados Originais Dados Normalizados
Individuo | Peso | Altura Individuo | Peso Altura
A 79 1,9 A 0,618181818 | 1
B 45 1,6 B 0 0
C 80 1,75 C 0,636363636 | 0,5
D 100 | 1,8 D 1 0,666666667

Fonte: Autor.

2.3 Redes Neurais artificiais

As redes neurais sdo formadas por camadas de Neur6nios Artificiais interligados, com
o objetivo de aumentar a capacidade de processamento e dessa forma resolver problemas
mais complexos. “As redes neurais sdo compostas de ndés ou unidades conectadas por vin-
culos orientados. Um vinculo de unidade j para a unidade i serve para propagar a ativagao a
desde j até i/(RUSSELL; NORVIG, 2004).
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2.3.1  Perceptrons

O perceptron, proposto por Rosenblatt (1958), é uma rede onde todas as entradas
estdo conectadas diretamente as saidas, também conhecido como uma rede neural de uma
Unica camada. Trata-se de um simples neurénio usado para classificar suas entradas em uma
de duas categorias, 0 ou 1, tomadas geralmente por convencédo como falso e verdadeiro res-
pectivamente.

Perceptrons sdo capazes de modelar apenas fungdes que sejam linearmente separa-
veis, figura 3. Segundo Coppin (2010), uma funcao linearmente separavel é aquela que pode
ser desenhada em um grafico bidimensional e que os valores distintos, isto é, de categorias
diferentes, podem ser separados por apenas uma reta.

Figura 3 — Diferenca entre fungdes linearmente (A) € ndo linearmente separaveis (B)

b X, b X,
10 m 1.1)m 10 m W]
\\
N
~
(0,0) [~ (1,0) (0,0) (1,0)
o~ \\‘ & et e ' >
T ~ # T A5
\.
Oy:D .y:‘] Oy:D .y:‘]

Fonte:Adaptado de Coppin (2010)

2.3.2 Perceptrons de multicamadas

A maioria os problemas do mundo real ndo € linearmente separavel, entdo é preciso
de algo com mais capacidade de processamento. Coppin (2010) afirma que Perceptrons mul-
ticamadas sdo capazes de modelar fun¢cées mais complexas, incluindo aquelas que ndo sao
linearmente separaveis.

A rede consiste de um conjunto de neurdnios artificiais como os da Figura 1, unida-
des sensoriais, organizados em camadas de forma que essas camadas sejam interligadas,
havendo comunicagéao entre elas. O sinal de entrada se propaga através da rede, camada por
camada.

Redes neurais artificias aprendem de forma semelhante aos perceptrons simples, po-
rém o fato de haver varias camadas ocultas, ou seja, camadas que nao estdo diretamente
ligadas a camada de saida, gera a necessidade de atualizar muito mais pesos quando um
erro é cometido para um fragmento de dados de treinamento. Para lidar com isso, faz-se uso
da técnica de retropropagacao, ou seja, o erro encontrado na camada de saida é propagado
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de forma calculada para as camadas ocultas que o antecedem. Ap6s esse momento, com 0s
pesos ajustados, inicias-se o proximo treino.

Figura 4 — Representacao de um perceptron de multiplas camadas

Dados de‘
Entrada “Saida
Camada de Camada Camada de
entrada  intermedidria saida

Fonte: Adaptada de Haykin (2001).

2.4 Aprendizagem de estruturas de redes neurais

A aprendizagem de uma RNA se da através de treinos seguidos de reajustes nos pesos
de cada camada, através da retropropagacao, e do recomecgo do ciclo.

2.4.1 Algoritmo de retropropagacao

O processo de propagacao de retorno do erro da camada de saida para as camadas
ocultas emerge diretamente de uma derivacao do gradiente de erro global. Cada iteracao
do algoritmo é finalizada pela alimentagédo de erros no sentido das saidas as entradas. Este
processo é descrito abaixo em uma representacéo do algoritmo:

1. Inicialize W; (pesos) com valores pequenos e randémicos.

2. Para cada par [X,Y] (amostras da massa de treinamento) facga:

e Execute o vetor X na RNA e encontre a saida O.

e Para cada neurbnio da camada de saida calcule Awy;.
Aw, = O0; % (1 —0;) * (y; — O;)
e Para cada neuronio da camada intermediaria calcule Aw;

AW, = Hy, x (1 — Hp) x SAW] « W},
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e Para cada w; da camada intermediaria recalcule.

Wi = Wi, +nAW), * ;
e Para cada w, da camada de saida recalcule.

Who = Wi,nAW, x Hy,

3. Até encontrar a condicdo de parada verdadeira.

2.4.2 Avaliacao do desempenho pela generalizagéao

Russell e Norvig (2004) consideram um algoritmo de aprendizagem bom quando ele
produz hipéteses que fazem um bom trabalho ao prever as classificacbes de exemplos nao
treinados (generalizagao). Uma previsdo é considerada boa se resulta verdadeira e assim
torna-se possivel qualificar a hipdétese comparando suas previsdes com a classificacao cor-
reta, depois de conhece-la. Ainda segundo Russell e Norvig (2004), com frequéncia é mais
conveniente adotar a seguinte metodologia, para conseguir avaliar o desempenho do algo-
ritmo:

1. Coletar um grande conjunto de exemplos.
2. Dividi-lo em dois conjuntos: o conjunto de treinamento e o conjunto de teste

3. Aplicar o algoritmo de aprendizagem ao conjunto de treinamento, gerando uma hipétese
h.

4. Medir a porcentagem de exemplos no conjunto de teste que sao corretamente classifica-
dos por h.

5. Repetir as etapas 1 e 4 para diferentes tamanhos de conjuntos de teste e diferentes
conjuntos de treinamento de cada tamanho selecionado aleatoriamente.

O resultado desse procedimento é um conjunto de dados que pode ser processado e
usado para medir a qualidade da previsao. Essa funcao pode ser representada em um grafico,
fornecendo a curva de aprendizagem do algoritmo.

Uma rede generaliza bem quando o resultado computado pela rede for correto, para
dados de testes que n&o foram utilizados no treinamento da rede (HAYKIN, 2001), assumindo
que os dados de teste sejam retirados de uma mesma populagao usada para gerar os dados
de treinamento. Uma rede neural produzira um mapeamento de entrada-saida correto, mesmo
havendo diferencas entre as entradas usada para teste e as entradas usadas para treino.
Entretanto quando uma rede neural aprende um nimero excessivo de exemplos, pode ocorrer
a memorizacao dos dados de treinamento isso pode levar a RNA a perder a capacidade de
generalizacao. A “memorizacao” é essencialmente uma “tabela de consulta”, o que implica que
0 mapeamento de entrada-saida computada pela rede neural ndo esta preciso.
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2.4.3 A estrutura da rede

Redes multicamadas completamente conectadas, ou seja, onde todos os nds de duas
camadas se comunicam entre si, dao a liberdade de escolher o nUmero de camadas ocultas
e seus tamanhos. Com as variagdes possiveis de uma mesma rede, variagdes geradas pela
liberdade de lidar com as camadas ocultas, & preciso entender como encontrar a melhor estru-
tura para determinado problema. Os autores Russell e Norvig (2004), alertam para o risco de
uma rede muito grande se tornar capaz de memorizar todos os exemplos, se transformando
em uma tabela de busca, que ndo ir4 necessariamente realizar boas generalizagdes para en-
tradas que nao foram vistas antes. A abordagem habitual é tentar varias combinagdes entre
camadas e seus tamanhos e escolher a que trouxer melhor resultado.

2.5 O concreto

Este trabalho vai usar um recurso computacional para simular testes realizados de
forma préatica em corpos-de-provas de concreto. O concreto normalmente é feito com a mistura
de cimento Portland, areia, brita e agua. Para o uso de uma RNA é preciso ter uma massa de
dados que vai servir como base da aprendizagem dos neurénios. Essa base é formada, em
parte, pelos elementos que compoem um concreto, atuando como as entradas para a RNA.
As informagbes usadas para alimentar a Rede referente ao concreto estéo descritas a seguir:

2.5.1 Definicado de concreto

Segundo Tolentino (2017), a definicdo de concreto é: um produto monolitico resultante
da mistura de agregado graudo, agregado miudo e aglomerante. Mono (do grego “monos”) €
um designativo de unidade; lito (do grego “lithos”) significa pedra. O termo mondlito significa
pedra Unica, ou que consta de uma unica pedra. Ja o termo monolitico significa relativo a
mondlito; semelhante a um mondlito; que se comporta como um conjunto rigido, indivisivel.

2.5.2 Materiais constituintes
2.5.2.1 Agregado

Os agregados podem ser definidos como materiais granulosos e inertes (que néo so-
frem transformacgéo quimica), com dimensdes e propriedades variaveis, que podem ser sele-
cionados adequadamente a obra de engenharia que se pretende executar. Os agregados em
geral devem ser formados por particulas duras e resistentes, isentas de produtos nocivos, tais
como sais, matéria organica, material pulverulento, etc. (TOLENTINO, 2017).

A norma NBR 7211 da Associacao Brasileira de Normas Técnicas (2005) define:

e Agregado Miudos: Agregados cujos graos passam na peneira com abertura de malha de
4,75 mm e ficam retidos na peneira com abertura de malha de 0,15 mm (150 pzm). Ex.:
areia natural, areia artificial, etc.
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e Agregados Graudos: Agregados cujos graos passam na peneira com abertura de malha
de 75 mm e ficam retidos na peneira com abertura de malha de 4,75 mm. Ex.: brita, seixo
rolado, etc.

Segundo Bauer (1994), os agregados constituem cerca de 70% da composi¢do de um
concreto e pode ser definidos como materiais granulosos e inertes, ou seja, que ndo reagem
com outro material usado na composi¢cao do concreto.

2.5.2.2 Cimento Portland

O cimento Portland é um p6 na tonalidade cinza, composto de particulas angulares de
tamanho entre 1-50 um e que é constituido essencialmente de silicatos hidraulicos de célcio
(provenientes da moagem do clinquer), com certa propor¢ao de sulfato de calcio natural (adi-
cionado ao clinquer moido), podendo conter, eventualmente, adicdes de outros materiais que
modificam suas propriedades ou facilitam seu emprego (tais como escéria de alto-forno, mate-
riais pozolanicos, etc.). Por sua vez o clinquer € um produto de natureza granulosa, composto
por nodulos de 5-25 mm de diametro, e que é resultante da calcinacdo de uma mistura de
matéria-prima adequada, conduzida até a temperatura de sinterizagédo (TOLENTINO, 2017).

2.5.3 Caracterizagdo do concreto

Atuando como as saidas esperadas estdo os resultados dos testes realizados para
medir a qualidade mecéanica deste concreto, descritos a seguir:

2.5.3.1 Ultrasonografia (Ultrasonic Pulse Test UPV)

O ensaio néo destrutivo de UPV tem como objetivo monitorar e diagnosticar as con-
dicoes fisicas estruturais, almejando conservar o estado de vida util das estruturas (COSTA,
2004). O teste encontra a velocidade de propagacdo de uma onda ultrasonica através do
corpo-de-prova, de forma a indicar a sanidade do mesmo.

Segundo Bauer (1982), por se tratar de testes ndo destrutivos, apresentam largas pos-
sibilidades de aplicacdo no estudo da patologia do concreto e no controle corrente de sua
qualidade. Bauer (1982) afirma ainda que essa técnica pode ser til na verificacdo de falhas
de concretagem, de trincas ou fissuras e da resisténcia de concreto, como uma verificacao
adicional de controle de estruturas ja prontas.

2.5.3.2 Resisténcia a compressao

Mehta e Monteiro (1994) afirmam que a resisténcia de um material é definida como a
capacidade de este resistir a tensdao sem ruptura. O teste de resisténcia a compressao é um
teste destrutivel, que busca encontrar o valor maximo que um corpo-de-prova resiste antes da
ruptura.

Geralmente, a resisténcia a compressao simples é medida em corpos-de-prova cilin-
dricos padronizados, de 15 cm de didmetro por 30 cm de altura ou de 10 cm de diametro por 20
cm de altura, curados em camara Umida e ensaiados na idade de 28 dias. O carregamento de
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ensaio deve ser aplicado continuamente e sem choques, com a velocidade de carregamento
de (0,45 £ 0,15) MPa/s. A velocidade de carregamento deve se mantida constante durante
todo o ensaio (TOLENTINO, 2017).

2.5.3.3 Porosimetria de mercurio

O procedimento de ensaio consiste em colocar a amostra seca em estufa num recipi-
ente chamado de penetrémetro, sendo ambos preenchidos com mercurio. Ao se aumentar a
pressao sobre o liquido, seu nivel é reduzido a medida que este penetra nos poros da amos-
tra. Com os valores do volume de poros penetrado pelo mercurio e com a respectiva pressao
aplicada, uma curva porosimétrica é obtida (MASCARENHA et al., 2008).

O teste consiste em submeter pequenas amostras do corpo-de-prova imersas em mer-
curio, a alta pressao. Dessa forma sera possivel encontrar um valor absoluto que vai referenciar
0 grau de porosidade do material.

2.5.3.4 Fluorescéncia de raios X

A espectrometria de fluorescéncia de raios X é uma técnica néo destrutiva que permite
identificar os elementos presentes em uma amostra. Este procedimento consiste em uma fonte
de radiagdo que provoca a excitacdo dos atomos da substancia que pretende analisar. Na
natureza tudo tende a buscar o estado de estabilidade, dessa forma o atomo excitado tende a
retornar ao seu estado fundamental, o que resulta em uma emissao de energia. Esta energia
€ especifica de cada elemento quimico, o que permite sua identificacdo (BECKHOFF et al.,
2006).
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3 Método

Para organizar o desenvolvimento deste trabalho, foi usado um método no qual foi
estabelecido uma sequéncia de etapas. As etapas englobaram desde a analise do problema
e levantamento bibliografico, até a analise dos resultados. Os principais passos usados como
base para este trabalho estdo descritos a seguir:

1. O levantamento bibliogréafico partiu do estudo realizado por Costa (2004), em defesa de
sua tese apresentada ao Programa de Pds-Graduagdo em Engenharia de Estruturas da
Escola de Engenharia da Universidade Federal de Minas Gerais, em 2004. O problema
consiste em avaliar a qualidade de diferentes composi¢cdes de concreto por meio de
Redes Neurais Atrtificiais (RNA). Em seguida verificou-se na literatura a viabilidade do
uso de RNA para resolver problemas nao lineares.

2. Considerou-se os compostos quimicos comuns de cada agregado. Esses dados sdo
provenientes de um ensaio chamado fluorescéncia de raio x. Dessa forma foi possivel
aprofundar os estudos da relacdo entre os agregados e a resisténcia do concreto. Foi
gerada uma nova base mais detalhada, refinando a qualidade dos dados.

3. Foram compilados os dados presentes no trabalho de Costa (2004). Essa massa de da-
dos foi organizada para formar uma base, que tornasse possivel a leitura e interpretacao
pela RNA.

4. Uniu-se os dados presentes no trabalho de Costa (2004) com os dados estratificados
dos agregados.

5. Para se adequar a algumas caracteristicas especificas do algoritmo de RNA, foi necessa-
rio fazer adaptagdes nos dados. A base foi totalmente normalizada, através da Equagéo
??, com intuito de otimizar a resposta da RNA.

6. Com a base formada foi possivel desenvolver uma RNA completamente conectada. Para
encontrar a melhor estrutura da rede possivel, foi usada a abordagem habitual para esse
tipo, que é tentar varias estruturas e ficar com a que gerar melhores resultados (RUS-
SELL; NORVIG, 2004).

7. Para confirmar a eficiéncia do uso de RNA para a solucédo do problema, os resultados
colhidos foram tabelados e apresentados em forma de gréaficos. A principio verificou-se
a capacidade de encontrar resultados préximos aos reais e previamente conhecidos. Na
sequéncia a rede foi usada para classificar a base de teste e verificar sua generalizagao.
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Neste capitulo serao apresentados os procedimentos realizados para modelagem dos

dados e da Rede Neural Artificial.

4.1

Levantamento de dados

Fez-se um compilado das informacdes apresentadas no trabalho de Costa (2004) que
gerou uma base que correlaciona todas as informagdes de composicao e resultados dos tes-
tes. O resultado desse levantamento gerou uma tabela com 54 amostras, cada uma delas é
caracterizada por 9 dados distintos de entrada (dominio) e ainda por 3 informagdes de saida
(contradominio). Essas informagdes sao apresentadas na Tabela 2, :

Tabela 2 — Compilado dos dados do trabalho de Costa (2004)

Resist.

Ideal Agregado Cimento Sol. | Dias Saidas
CC | CD | GN | CPll | CPIIl | PCIV UPV (us) | RC (M Pa) | PM (nm)

20 1 0 0 1 0 0 0 90 19,81 27,25 18,4

20 1 0 0 1 0 0 10 | 28 20,39 23,5 28,1

20 1 0 0 1 0 0 50 180 | 22,29 20 37

50 0 0 1 0 0 1 0 90 19,33 51,75 24,3

50 0 0 1 0 0 1 10 | 28 22,41 52,75 24,1

50 0 0 1 0 0 1 50 180 | 20,24 62,5 28,3

Fonte: Costa (2004), tabela completa presente no Anexo A
Onde:

G.N.: Agregrado de Gnaisse

CPIl: Cimento Portland CPII

C.C.: Agregado de Calcario Calcitico

CPIIl: Cimento Portland CPIII

e CPIV: Cimento Portland CPIV

C.D.: Agregado de Calcario Dolomitico

Sol: O estudo de Costa (2004), visou mensurar e analisar a degradacao causada no

concreto pela exposi¢cdo ao sulfato de magnésio por longos periodos. Devido a indis-
ponibilidade de tempo, para simular o passar dos anos, a forma usada foi submeter os
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corpos-de-prova a uma solugado concentrada desse composto. A representagdo numé-
rica dessa concentracao foi previamente estabelecida e controlada para nao alterar os

resultados.

e UPV: Ultrasonic Pulse Test para medicao da porosidade interna

¢ RC: Resisténcia a compressao

e PM: Porosimetria de Mercurio para medicdo da porosidade conectada com o exterior)

Nota-se que a auséncia e a presenca de determinados compostos obedecem uma
distribuigao binaria, onde o nimero um (1) indica que a formagao apresenta esse composto e
0 numero zero (0) indica o contrario

4.2 Modelagem dos dados

Para aprofundar o estudo da relagdo entre os agregados e a resisténcia a degradagao,
optou-se por considerar a estratificacao de cada agregado em seus compostos comuns. Esses
valores foram encontrados pelos trabalhos: Souza e Braganga (2013), Silva e Silva (2010) e
Vieira, Monteiro e Peiter (2008). Os autores utilizaram a técnica de Fluorescéncia de raios X.
Essa estratificacdo gerou os seguintes resultados apresentados na Tabela 3:

Tabela 3 — Estratificagdo dos agregados

Tipo de Agregado AI203 | CaO Fe203 | K20 MgO | P205 | SiO2 TiO2

Calcario Dolomitico | 1,3% 33,72% | 0,59% | 0,32% | 9,5% | 0,02% | 11,17% | 0,04%
Calcario Calcitico 1,24% | 50,18% | 0,51% | 0,33% | 0,72% | 0,03% | 3,80% | 0,05%
Gnaisse 14,76% | 2,08% | 4,18% | 5,47% | 0,73% | 0,30% | 67,83% | 0,71%

Fonte: Compilado de Souza e Braganca (2013), Silva e Silva (2010) e Vieira, Monteiro e Peiter

(2008)

Ao inserir as informacdes estratificadas da Tabela 3 na Tabela 2 foi construida uma
nova base. Nesse momento é possivel identificar a presenga de determinado agregado através

de sua composi¢cado, como pode ser visto na Tabela 4:
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Tabela 4 — Nova base com informacdes detalhadas

Amostras
Resistencia ideal | 20 ou 50 20 20 20 ... | 50
Al203 124 | 124 | 124 | .. | 14,76
CaO 50,18 | 50,18 | 50,18 | ... | 2,08
Fe203 0,51 0,51 0,51 .. | 4,18
Agregado K20 0.33 [ 0,33 |0,33 |..]|547
MgO 0.72 | 0,72 | 0,72 |..| 0,73
P205 0.03 [0,03 [0,03 |..]0,30
Si02 380 (380 [380 |..|6783
TiO2 0.05 [0,05 |0,05 |..|O0,71
CPII 1 1 1 .. |0
Cimento CPIll 0 0 0 .. |0
PCIV 0 0 0 v | 1
Solucao 0,10 ou 50 0 10 50 .. | 50
Qtd Dias 28,90 ou 180 | 90 28 180 ... | 180
UpPv 19,81 | 20,39 | 22,29 | ... | 20,24
Saidas RC 2725|235 | 20 .. | 62,5
PM 18,4 | 28,1 37 ... | 28,3

Fonte: Autor, tabela completa presente no Anexo B

Para se ajustar a funcdo de ativacao, mostrou-se interessante normalizar a base de
dados, para que todos os valores que influenciam nos resultados estejam dentro do mesmo
intervalo. Para essa transformacao foi aplicada a Equacao 2.3 , gerando dessa maneira a
Tabela 5:

Tabela 5 — Base totalmente normalizada

Amostras
Resistencia ideal | 20 ou 50 0 0 0 1
Al203 0 0 0 1
CaO 1 1 1 0
Fe203 0 0 0 1
Agregado K20 0,002 | 0,002 | 0,002 1
MgO 0 0 0 0,001
P205 0,036 | 0,036 | 0,036 1
Si02 0 0 0 1
TiO2 0,015 | 0,015 | 0,015 1
CPIl 1 1 1 0
Cimento CPIIl 0 0 0 0
PCIV 0 0 0 1
Solucao 0,10 ou 50 0 0,2 1 1
Qtd Dias 28,900u 180 | 0,408 | O 1 v |1
UPV 0,470 | 0,573 | 0,910 | ... | 0,546
Saidas RC 0,161 | 0,078 | O ... | 0,944
PM 0,082 | 0,287 | 0,475 | ... | 0,291

Fonte: Autor, tabela completa presente no Anexo C
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Ao fim da modelagem a base resultante foi formada por 54 amostras onde cada uma
delas possui informacoes referentes a sua formacao, 14 dados distintos, e aos 3 testes reali-
zados. Por se tratar de tabelas com muitas informagdes, estas ndo puderam ser apresentadas
por completo neste momento. As tabelas completas estdo presentes nos Anexos.

4.3 Modelagem da Rede Neural Artificial

Definida a base, a RNA pbdde ser construida. Optou-se por um Perceptron de multi-
plas camadas por este tratar tanto problemas linearmente separaveis como néo linearmente
separaveis . Cada camada pode criar combinacdes de retas de maneira que crie uma regiao
convexa. Uma camada cria uma regiao convexa dentro de outra regido, também convexa, cri-
ada pela camada anterior (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007).

4.3.1 A estrutura da Rede

A RNA foi desenvolvida de forma completamente conectada, ou seja, todos os neur6-
nios de uma camada se comunicam com todos da camada seguinte. Redes completamente
conectadas limitam as configuracdes de suas estruturas a variagoes relacionadas ao nimero
de camadas ocultas e seus tamanhos. A abordagem habitual é tentar varias configuracdes e
escolher aquela que traz melhor resultado (RUSSELL; NORVIG, 2004). Baseado nisso a es-
trutura escolhida segue a seguinte distribuicdo: uma camada de entrada com 14 neur6énios,
que é o numero de informacdes que caracterizam uma amostra; uma camada intermediaria
(oculta) que possui 8 neurdnios. A escolha dessa quantidade de neurdnios se deu através de
uma convencgao que sugere o uso do valor proveniente do resultado da soma dos neurdnios da
camada de entrada (14) com os da camada de saida (1), dividido por 2, encontrando o valor
aproximado de 8; seguido por uma camada de saida, com apenas um neurdnio. Esta estrutura
esté representada na Figura 5.



Capitulo 4. Modelagem 29

Figura 5 — Estrutura da RNA desenvolvida

Dados de |
Entrada

1 Neurdnio

8 Neurdnios

Fonte: Adaptada de Haykin (2001).

Para tratar o problema em questao, optou-se por considerar as saidas individualmente.
Foram criadas trés RNA’s diferentes, cada uma consideraria um tipo de saida: UPV, Resistén-
cia a compressao e Porosimetria de mercurio. Dessa forma os ajustes e erros de uma saida
nao vao interferir em outra.

A fungao de ativagdo usada é uma funcao sigmoidal, Equacao 2.1, que comprime
os resultados de um treino entre zero e um. O resultado de cada treino é comparado com
o resultado esperado e baseado na possivel diferenca entre esses valores, em seguida é
aplicado o algoritmo de retropropagacéo, ajustando os valores dos pesos sinapticos.

ApGs seguidos treinos, é possivel avaliar o poder de generalizagdo da RNA. Uma rede
treinada e com bom grau de generalizagcao é capaz simular os testes para valores ainda nao
usados nos treinos e prever seu comportamento.
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5 Resultados

Apo6s a devida estruturacao do algoritmo da RNA, passou-se para a validacao experi-
mental. Para isso verificou-se apds os treinos a capacidade de generalizagao do algoritmo. A
forma usada para visualizar essa caracteristica foi gerar graficos onde é possivel identificar a
aprendizagem com o passar das épocas de treino. Para testar a qualidade do concreto, foram
colhidos resultados de trés testes distintos, Ultrasonic Pulse Test, Resisténcia a Compressao
e Porosimetria de Mercurio, dessa forma, foram planejadas trés RNA’s, para cada um destas
saidas da base de dados.

Existem valores reais de saidas e valores obtidos pela rede depois de ter sido treinada.
O objetivo nas proximas trés sub-sessdes € mostrar a diferenca entre estes dois valores e com
isso demonstrar o quanto a RNA projetada esta aproximando da fungéao geradora dos dados.

Os gréficos a seguir foram gerados ao fim de cento e cinquenta mil épocas de treinos,
considerando toda a massa de dados, de forma ordenada, simultaneamente para treino e para
teste. A relagcao entre os valores reais a e os valores encontrados é representada nas tabelas
que antecedem os gréficos, porém as tabelas completas podem ser encontradas nos anexos
deste trabalho.

5.1 Capacidade de especializacdo da RNA

5.1.1 Ultrasonic Pulse Test

Tabela 6 — Resultados para UPV em 10% das épocas de treino

Valor Real Valor Encontrado

Amostra | Valor Amostra | Valor

1 0 1 0,062069948
2 0,028368794 2 0,071409116
3 0,093971631 3 0,078158603
4 0,120567376 4 0,078641463
5 0,138297872 5 0,171853407
6 0,161347518 6 0,150975828
7 0,184397163 7 0,155027261
8 0,184397163 8 0,202045002
9 0,19858156 9 0,176169835
10 0,207446809 10 0,231965257

Fonte: Autor, tabelas completas presente no Anexo D.
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Figura 6 — Resultados para UPV em 10% das épocas de treino

Valo

B R Walor Real
Walor Encontrado

Fonte: Autor.

5 Amostra

Tabela 7 — Resultados para UPV em 40% das épocas de treino

Valor Real Valor Encontrado

Amostra | Valor Amostra | Valor

1 0 1 0,033874895
2 0,028368794 2 0,048895523
3 0,093971631 3 0,049291251
4 0,120567376 4 0,109945975
5 0,138297872 5 0,143571146
6 0,161347518 6 0,16329417
7 0,184397163 7 0,192230274
8 0,184397163 8 0,181457021
9 0,19858156 9 0,170146343
10 0,207446809 10 0,206437103

Fonte: Autor, tabelas completas presente no Anexo D.
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Figura 7 — Resultados para UPV em 40% das épocas de treino

Valor

""""" Yalor Real
“alor Encontrado

|
50 Amostra

Fonte: Autor.

Tabela 8 — Resultados para UPV em 100% das épocas de treino

Valor Real Valor Encontrado

Amostra | Valor Amostra | Valor

1 0 1 0,026632982
2 0,028368794 2 0,040928003
3 0,093971631 3 0,057084337
4 0,120567376 4 0,111011975
5 0,138297872 5 0,139853947
6 0,161347518 6 0,164499332
7 0,184397163 7 0,185248118
8 0,184397163 8 0,18320111
9 0,19858156 9 0,192719283
10 0,207446809 10 0,210899829

Fonte: Autor, tabelas completas presente no Anexo D.



Capitulo 5. Resultados

33

Figura 8 — Resultados para UPV em 100% das épocas de treino

Valor

B R Walor Real
Walor Encontrado

Fonte: Autor.

5.1.2 Resisténcia a compressao

5 Amostra

Tabela 9 — Resultados para Resisténcia a compressao em 10% das épocas de treino

Valor Real Valor Encontrado

Amostra | Valor Amostra | Valor

1 0 1 0,066653388
2 0,005555556 2 0,066151843
3 0,022222222 3 0,15311718
4 0,033333333 4 0,094022448
5 0,038888889 5 0,049374048
6 0,044444444 6 0,040889678
7 0,061111111 7 0,057152417
8 0,077777778 8 0,101495924
9 0,077777778 9 0,091284885
10 0,077777778 10 0,138492491

Fonte: Autor, tabelas completas presente no Anexo D.
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1

09

0.4

Figura 9 — Resultados para Resisténcia a compressao em 10% das épocas de treino

Valor

I AR “alor Real
“alor Encontrado

01

I
10 20 30 40 50 60 Amostra

Fonte: Autor.

Tabela 10 — Resultados para Resisténcia a compressdo em 40% das épocas de treino

Valor Real Valor Encontrado
Amostra | Valor Amostra | Valor
0 0,015486171
0,005555556 0,061904878
0,022222222 0,10091945
0,033333333 0,068920307
0,038888889 0,053445887
0,044444444 0,022117851
0,061111111 0,07926997
0,077777778 0,087016
0,077777778 0,086319248
0 0,077777778 0 0,06199274

= OO N OO AW N —
= OO N OO AW N —=

Fonte: Autor, tabelas completas presente no Anexo D.
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Figura 10 — Resultados para Resisténcia a compressao em 40% das épocas de treino

Valor

1

048

0.4

Do “alor Real

Fonte: Autor.
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Tabela 11 — Resultados para Resisténcia a compressdao em 100% das épocas de treino

Valor Real

Valor Encontrado

Amostra

Valor

Amostra

Valor

0

0,007303936

0,005555556

0,033385729

0,022222222

0,044859297

0,033333333

0,058613773

0,038888889

0,040000221

0,044444444

0,001164626

0,061111111

0,055520015

0,077777778

0,094654237

0,077777778

0,061047056

= OO N OO W N —

0,077777778

= OO N OO W N —

0,083967638

Fonte: Autor, tabelas completas presente no Anexo D.
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Figura 11 — Resultados para Resisténcia a compressao em 100% das épocas de treino

Valor
1 —

0B

""""" “alor Real

0z

Fonte: Autor.

5.1.3 Porosimetria de Mercurio

“alor Encontrado

B0 Amostra

Tabela 12 — Resultados para Porosimetria de Mercurio em 10% das épocas de treino

Valor Real

Valor Encontrado

Amostra

Valor

Amostra

Valor

0

0,053458086

0,025316456

0,072225981

0,033755274

0,044998551

0,056962025

0,04691959

0,075949367

0,016744063

0,082278481

0,112298448

0,08649789

0,016089528

0,088607595

0,146691831

0,116033755

0,129364294

= OO N WN—

0,116033755

= OO N OO | W N —

0,09850308

Fonte: Autor, tabelas completas presente no Anexo D.
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Figura 12 — Resultados para Porosimetria de Mercurio em 10% das épocas de treino

Valor

Fonte: Autor.

. """"" “alor Real

“alor Encontrado

|
B0 Amostra

Tabela 13 — Resultados para Porosimetria de Mercurio em 40% das épocas de treino

Valor Real

Valor Encontrado

Amostra

Valor

Amostra

Valor

0

0,029172368

0,025316456

0,037021633

0,033755274

0,034856196

0,056962025

0,075225321

0,075949367

0,05875212

0,082278481

0,113951361

0,08649789

0,084816487

0,088607595

0,122085026

0,116033755

0,131023933

= OO N AWM —

0,116033755

= OO N OO | W N —

0,149623512

Fonte: Autor, tabelas completas presente no Anexo D.
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Figura 13 — Resultados para Porosimetria de Mercurio em 40% das épocas de treino

Valor

1

s

03

0.1

Fonte: Autor.
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“alor Encontrado

|
50 Amostra

Tabela 14 — Resultados para Porosimetria de Mercurio em 100% das épocas de treino

Valor Real

Valor Encontrado

Amostra

Valor

Amostra

Valor

0

0,019761478

0,025316456

0,022151014

0,033755274

0,027412272

0,056962025

0,057003035

0,075949367

0,079936591

0,082278481

0,085490054

0,08649789

0,084890833

0,088607595

0,100087633

0,116033755

0,121727209

= OO N OO AW N —

0,116033755

= OO N OO W N —

0,13807696

Fonte: Autor, tabelas completas presente no Anexo D.
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Figura 14 — Resultados para Porosimetria de Mercurio em 100% das épocas de treino

Valor
1 —

""""" Yalor Real

“alor Encontrado

08

03

|
Bl Amostra

Fonte: Autor.

Comprovada a tendéncia de aproximacédo da RNA, péde-se notar uma tendéncia de
que a rede esta se tornando especialista, ou seja, se tornando capaz de encontrar os resulta-
dos esperados.

Os graficos a seguir foram gerados apds retirar oito amostras aleatoriamente da base
de treino e usa-las para os testes. Neles sdo apresentadas a relagdo entre a quantidade de
épocas e a quantidade de erro encontradas nas fazes de treinos e testes. A quantidade de erro
€ a soma das diferencas entre o valor real e o valor encontrado para cada uma das amostras.
Observa-se que com o passar das épocas de treino a tendéncia é estabilizar a aprendizagem,
passando por um momento onde a generalizacdo € considerada a melhor possivel, isto &,
onde a quantidade de erro € menor.

A dimensédo das tabelas inviabiliza a sua apresentacao, pois estariamos apresentando
uma tabela de cento e cinquenta mil linhas.



Capitulo 5. Resultados 40

5.2 Capacidade de generalizacao da RNA

5.2.1 Ultrasonic Pulse Test

Figura 15 — Relacao entre a quantidade de erro pelas épocas de treino

=== 0td erro Traing
;| = Gtd erro Teste

e
BT SR

0 ), 2222Tmmmmmmmm= e S = I ,
0 5 10 '* Epoca de treino

x10*

Fonte: Autor.
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5.2.2 Resisténcia a compressao

Figura 16 — Relacao entre a quantidade de erro pelas épocas de treino

=== 0td erro Treino
— Otd erro Teste

-
-
ekl TP

i
o 5 n 145 Epoca de treino
¥ 10

Fonte: Autor.

5.2.3 Porosimetria de Mercurio

Figura 17 — Relacao entre a quantidade de erro pelas épocas de treino

=== (td erro Treino
— Otd erro Teste

15 = .
- Epoca de treino
X

Fonte: Autor.
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Os graficos seguintes apresentam em qual época de treino ocorre a melhor generali-
zacao, seguido por um grafico onde é possivel observar a generalizacao ao fim das épocas de
treino. A relacao entre a amostra e os valores é representada nas tabelas que antecedem os
graficos.

5.3 Melhor generalizacao da RNA

5.3.1 Ultrasonic Pulse Test
Tabela 15 — Epoca 3691: Melhor generalizagéo
Valor Real Valor Encontrado
Amostra | Valor Amostra | Valor
1 0,666666667 1 0,666719113
2 0,432624113 2 0,515444793
3 0,895390071 3 0,870428874
4 0,184397163 4 0,276106547
5 0,276595745 5 0,383033374
6 0,413120567 6 0,281045006
7 0,930851064 7 0,552255388
8 0,934397163 8 0,584752314
Fonte: Autor.
Figura 18 — Epoca 3691: Melhor generalizagdo
Valor

== =%alor Real
“alor Encontrado

0 I | i i i I |
8 Amostra

Fonte: Autor.
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Tabela 16 — Generalizacao no final das épocas

Valor Real Valor Encontrado

Amostra | Valor Amostra | Valor

1 0,666667 1 0,766578537
2 0,432624 2 0,94875394
3 0,89539 3 0,985130163
4 0,184397 4 0,192466658
5 0,276596 5 0,754167936
6 0,413121 6 0,867538401
7 0,930851 7 0,934135672
8 0,934397 8 0,85281996

Fonte: Autor.

Figura 19 — Generalizacao no final das épocas

N = ==%alor Real
“alor Encontrado

01 i i i i I i i
1 2 3 4 <] B 7 3 Amostra

Fonte: Autor.



Capitulo 5. Resultados

44

5.3.2 Resisténcia a compressao

Valor

0.1

Tabela 17 — Epoca 5979: Melhor generalizagéo

Valor Real Valor Real
Amostra | Valor Amostra | Valor
1 0,666666667 1 0,719230462
2 0,432624113 2 0,511071204
3 0,895390071 3 0,936327601
4 0,184397163 4 0,228607598
5 0,276595745 5 0,275733122
6 0,413120567 6 0,218374604
7 0,930851064 7 0,518536611
8 0,934397163 8 0,69156006

Fonte: Autor.

Figura 20 — Epoca 5979: Melhor generalizagdo

o[ =-="-Valor Real
; i miwmimi | T alor Encontrado

Fonte: Autor.

8 Amostra
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Tabela 18 — Generalizacao no final das épocas

Valor Real Valor Real
Amostra | Valor Amostra | Valor
1 0,666667 1 0,933074184
2 0,432624 2 0,932936955
3 0,89539 3 0,991643351
4 0,184397 4 0,204395895
5 0,276596 5 0,209106425
6 0,413121 6 0,534450588
7 0,930851 7 0,364020969
8 0,934397 8 0,920674756

Fonte: Autor.

Figura 21 — Generalizacao no final das épocas

== =%alor Real
“alor Encontrado
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Fonte: Autor.
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5.3.3 Porosimetria de Mercurio

0.1

Tabela 19 — Epoca 6469: Melhor generalizagao

Valor Real

Valor Real

Amostra

Valor

Amostra

Valor

0,666666667

0,712627047

0,432624113

0,490938997

0,895390071

0,911855668

0,184397163

0,201816939

0,276595745

0,252778105

0,413120567

0,155314984

0,930851064

N OO~ W —

0,448046916

O N OO AWM —

0,934397163

8

0,64921212

Fonte: Autor.

Figura 22 — Epoca 6469: Melhor generalizacdo

: : | == -%alor Real
: ;| ="alor Encantrado
R

Fonte: Autor.

¥ Amostra
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Tabela 20 — Generalizacao no final das épocas

Valor Real Valor Real
Amostra | Valor Amostra | Valor
1 0,666667 1 0,576083082
2 0,432624 2 0,746761477
3 0,89539 3 0,985390255
4 0,184397 4 0,040029647
5 0,276596 5 0,146170985
6 0,413121 6 0,088919932
7 0,930851 7 0,204538677
8 0,934397 8 0,728328016

Fonte: Autor.

Figura 23 — Generalizacao no final das épocas

h == =%alor Real
“alor Encontrado

i i i i i i j
01 2 3 4 [ B 7 8 Amos‘[ra

Fonte: Autor.

Nota-se que ndo necessariamente a melhor generalizagéo ocorre ao fim das épocas.
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6 Conclusao

A modelagem da funcao de degradacao do concreto, feita neste trabalho, utilizou Re-
des Neurais Artificiais (RNA). Como nao ha na literatura, pelo menos do conhecimento dos
envolvidos neste trabalho, um estudo que utiliza Redes Neurais Artificiais para simular e gerar
resultados aproximados dos testes praticos da degradacgao do concreto, nao cabe aqui uma
comparacao com trabalhos anteriores. Se comparado com o método habitual, que envolve
todo processo de produgao, teste e andlise, o algoritmo apresentou resultados extremamente
satisfatérios em relacao ao tempo de execucéao e a proximidade entre os valores encontrados e
os esperados. O uso de ferramentas computacionais fornece uma maneira de criar simulagoes
rapidas e eficientes. Ao fim do processo de aprendizagem, a RNA pdde ser usada como uma
funcé@o que gera resultados similares aos encontrados de maneira pratica. Apesar dos nossos
estudos terem utilizado uma base de dados com poucas amostras, porém proveniente de uma
experimento real, a maneira como o algoritmo modela a fungdo de degradagéao do concreto,
abre precedentes que justificam o uso do mesmo em trabalhos futuros. Pode-se concluir que o
algoritmo implementado é capaz de simular computacionalmente os testes realizados no tra-
balho de Costa (2004). Conhecendo as composi¢des usadas na fabricacao do concreto, a RNA
€ capaz de retornar os resultados referentes aos testes de UPV, de Resisténcia a Compressao
e Porosimetria de Mercurio suficientemente proximos dos reais.

6.1 Trabalhos futuros

Algumas indicag¢des de continuidade ou implementagdo ndo abordadas neste trabalho
sdo apresentadas a seguir:

e Criar uma interface com o usuario, para tornar o uso pratico da ferramenta mais intuitivo.

e Variar o numero de camadas ocultas, monitorando uma possivel melhora na convergén-
cia da RNA.

e Ampliar o intervalo de normalizagédo da base de dados.

e Trabalhar com os coeficientes de aprendizado dinamicos, coeficientes distintos por neuré-
nio.

¢ Treinar mais as amostras que apresentam maiores erros.

e Acrescentar os 6xidos ndo comuns aos agregados, ampliando dessa maneira a base de
informagdes usadas nos treinos.

e Dada a modelagem da degradacao do concreto, feita pela RNA, verificar a viabilidade do
uso de Algoritmos Genéticos para otimizar o concreto para uma saida desejada.
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