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RESUMO

O concreto convencional € um dos materiais mais utilizados na construcao civil e no mundo.
Sua mistura é composta por cimento, agua e diversos agregados. Seu comportamento é
altamente nao linear devido, principalmente, a suas caracteristicas heterogéneas. A
resisténcia a compressado € um dos parametros mais importantes para a determinacao das
caracteristicas estruturais do concreto, sendo utilizada amplamente por calculistas para a
realizagao de projetos estruturais. Ja a aderéncia entre a barra de aco e a pasta de concreto,
que sao os principais componentes do concreto armado, pode ser vista como um dos
principais fatores para que o concreto armado seja considerado uma solugao estrutural viavel
para as mais diversas obras. Esses dois paramentos s&o usualmente determinados por meio
de ensaios laboratoriais dispendiosos, ocasionando grande gasto com recursos, materiais e
tempo para a sua execugao. Esse gasto é aumentado, principalmente, se considerado que a
resisténcia a compressao do concreto, para atendimentos de processos normativos, € medida
aos 7, 14 e 28 dias. Portanto, a previsao de resisténcia do concreto e da tensao de aderéncia
continua sendo uma area ativa de pesquisa com um numero consideravel de estudos
realizados. Por outro lado, a inteligéncia artificial e suas diversas aplicagdes sdo exemplos de
novas tecnologias emergentes que tém se mostrado bem-sucedidas nas mais diversas
aplicagdes cientificas. Geralmente, os métodos computacionais superam suas contrapartes
tradicionais, como os ensaios experimentais, na resolucao de tarefas nao lineares. Neste
trabalho, é proposta a implementacdo de algoritmos de inteligéncia computacional para
determinar a resisténcia do concreto armado a compressao e a forga de arrancamento a partir
de bases de dados experimentais. Cinco modelos séo projetados, implementados e testados:
arvores de decisao, florestas aleatérias, maquinas vetoriais de suporte, redes neurais
artificiais e regressor gradiente boosting. Também sao utilizados métodos de pré-
processamento de dados e técnicas estatisticas para um melhor estudo das bases de dados
utilizadas. O objetivo desse estudo é determinar a resisténcia & compressao do concreto e a
forca de arrancamento de barras de ago engastadas em corpos de prova de concreto sem
destruir nenhuma amostra. Por fim, os resultados obtidos neste trabalho mostram eficiéncia
na determinacao da resisténcia a compressao e na forga de arrancamento e sdo comparados

com outros trabalhos, destrutivos e ndo destrutivos, que também obtiveram esses parédmetros.

PALAVRAS-CHAVE: Resisténcia a compressdo do concreto; Forgca de arrancamento;

Ensaios pull-out; Inteligéncia computacional; Métodos n&o-destrutivos.



ABSTRACT

Conventional concrete is the most common material in civil construction around the world. Its
mixture is fundamentally composed of cement, water, and different aggregates. Its behavior is
highly nonlinear, mainly due to its heterogeneous characteristics. Compressive strength is one
of the most critical parameters when designing concrete structural properties, and engineers
widely use it. The adherence between the steel bar and the concrete paste, which are the main
components of reinforced concrete, can be seen as one of the main factors for reinforced
concrete to be considered a viable structural solution for the most diverse applications. These
two parameters are usually determined through expensive laboratory tests, causing losses in
resources, materials, and time. This loss is increased, especially if one considers that the
compressive strength of concrete is measured on the 7", 14", and 28™ days. Consequently,
the prediction of concrete strength and the pull-out stress remains an active research area,
with a considerable number of studies performed. On the other hand, artificial intelligence and
its numerous applications are examples of new technologies that have been successfully
applied in various scientific applications. Intelligent systems often outperform their traditional
equivalents in solving nonlinear tasks. In this work, the implementation of machine learning
techniques are proposed to determine the compressive strength of concrete and the pull-out
force from several databases. Five models are devised, implemented, and tested: decision
tree, random forest, support vector machine, artificial neural networks and regressor gradient
boosting. Pre-process data, and statistical techniques are also used for a better understanding
of the databases used. This study aims to determine the compressive strength of concrete and
the pull-out force without destroying any samples. Finally, the results obtained in this work
show high efficiency in determining the compressive strength and pull-out force and are

compared with other approaches, both destructive and non-destructive.

KEYWORDS: Concrete compressive strength; Pull-out force, Pull-out tests; computational

intelligence; Non-destructive methods.
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1. INTRODUGAO

O concreto convencional é o material mais utilizado na construgao civil, sendo composto por uma
mistura de agua, cimento e agregados. Sua resisténcia depende, principalmente, de fatores como
consumo de cimento, fator agua-cimento, grau de adensamento, tipo de agregado, dentre outros.
Sua resisténcia a compressao € bastante consideravel, contudo, sua resisténcia a tragcao € bem
menor, variando entre 8% e 10% da resisténcia a compressao para concretos com resisténcia até
50 MPa. Sendo um composto formado pela combinagdo de varios materiais, o concreto € um
material heterogéneo e seu comportamento é fragil quando submetido a ensaios de compresséao e

de tragédo, uma vez que apresenta pequenas deformagdes antes da ruptura (HIBBELER, 2010).

A resisténcia a compressao é um atributo fundamental no dimensionamento de estruturas, e sua
determinacgdo precisa € de grande relevancia. Ademais, a resisténcia a compresséo do concreto
pode ser empregada para calcular o médulo de elasticidade do material quando este ndo pode ser

obtido experimentalmente, conforme estabelecido pela NBR 6118 (ABNT, 2014).

Frequentemente, em estudos de mecanica dos solidos, adotam-se simplificagdes, tratando
materiais como o concreto como continuos, elasticos, isotrépicos e homogéneos. No entanto, o
concreto é, na realidade, heterogéneo e ndo se enquadra nessas premissas quando exposto a
esforgos e deformacdes. E crucial destacar que a propagacao de trincas e descontinuidades, aliada
a aplicacao de cargas e deformacgdes, faz com que o comportamento do concreto se desvie dessas

hipéteses, perdendo sua isotropia e gerando diversas limitagées no estudo deste material.

As estruturas de concreto armado sdo compostas por concreto e barras de ago, sendo as barras
inseridas em regides submetidas principalmente as tensdes de tragdo para reforgar e aumentar a
ductilidade do elemento estrutural. Um fator fundamental para o funcionamento adequado de um
elemento de concreto armado € a aderéncia entre o ago e o concreto. Essa aderéncia é responsavel
por garantir o bom desempenho das estruturas de concreto armado, assegurando que 0 ago e o

concreto trabalhem juntos como uma peca sélida.

Compreender o comportamento da aderéncia é crucial para avaliar a capacidade de carga das
estruturas de concreto armado, e € uma condi¢ao basica para controlar a fissuragao das estruturas,
bem como definir as regras de projeto para o calculo de ancoragem das barras de ago e das

emendas traspassadas em elementos de concreto armado (BARBOSA, 2001).

Na aderéncia ago-concreto, a resisténcia de aderéncia é comumente idealizada pela tensdo de
cisalhamento na interface entre a barra de ago e o concreto, enquanto o deslizamento relativo
representa o deslocamento entre a armadura e o concreto. Assim, € usual representar a tenséo de
arrancamento como a relagao entre a tensao de aderéncia e o deslizamento relativo das barras de

concreto.
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Ao analisar a ligagao ago-concreto, o fendmeno pode ser dividido em mecanismos cuja importancia
depende das caracteristicas das barras de aco. No caso de barras nervuradas, a adesao quimica e
o atrito entre 0 aco e o concreto sao responsaveis pelo vinculo inicial, mas o entrelagamento
mecanico é a principal contribuicdo para a forga do vinculo. Por outro lado, em barras lisas, a ligagao

depende principalmente de mecanismos de adesao e atrito devido a menor rugosidade superficial.

Em geral, a ruptura da ligagdo ago-concreto pode ocorrer por dois processos: arrancamento da
barra ou fendilhamento da peca de concreto. Na falha por arrancamento, ocorre 0 esmagamento
do concreto entre as nervuras, e a barra é puxada para fora do corpo de prova. Ja no fendilhamento,
a ruptura ocorre devido ao desenvolvimento de trincas ao longo do eixo longitudinal do corpo de
prova. Fatores como o didmetro da barra de ag¢o, o cobrimento da armadura de concreto e a
armadura transversal exercem influéncia direta no processo de falha. A falha de arrancamento
geralmente ocorre quando o confinamento da barra é satisfatorio; caso contrario, a ruptura por
fendilhamento acontece (MIRANDA et al., 2021).

Para determinar a tensédo de aderéncia, consideram-se variaveis como diametro da barra, tipo da
barra, disposicdo das nervuras, resisténcia caracteristica das barras de ago, suas posicoes em
relacdo a diregcdo de concretagem e comprimento de ancoragem. Para o concreto, levam-se em
conta a resisténcia a compressdo e a tracao, fator agua/cimento, adicdes minerais, tipos de
agregado, adensamento e idade de carregamento. Essa quantidade de variaveis associadas ao
fendmeno de aderéncia aco-concreto pode influenciar de diversas maneiras a determinagido da

resisténcia de aderéncia da peca de concreto, tornando-a complexa.

Dessa forma, o estudo do comportamento das ligagdes em estruturas de concreto armado é
desafiador devido ao grande numero de paradmetros envolvidos. Compreender como esses
parametros influenciam o comportamento dessas estruturas € fundamental, tornando-se crucial a

determinacgao precisa das distribuigbes de tensdes e deslocamentos nessas conexdes.

A realizagdo de ensaios precisos e confiaveis € essencial para determinar tanto a resisténcia a
compressao quanto a resisténcia de arrancamento das barras de ago no concreto. Para estabelecer
essas propriedades é necessario conduzir testes especificos. Tais informagdes sao cruciais para o
planejamento e construgdo de estruturas de concreto armado seguras e duraveis. No entanto, a
obtencao dessas propriedades envolve a realizagc&o de ensaios destrutivos em diversos espécimes,

0 que pode apresentar desafios na sua aplicacao pratica.

Portanto, a determinacdo adequada dessas caracteristicas pode ser onerosa, visto que pode
envolver testes laboratoriais custosos que demandam tempo e recursos financeiros. Além disso,
esses ensaios podem, muitas vezes, ndo ser viaveis, uma vez que implicam na destruicdo do

espécime utilizado.
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Nesse contexto, diversos estudos tém se concentrado na busca por determinar tais propriedades
por meio de modelos tedricos. Essa abordagem tem o potencial de oferecer alternativas mais
acessiveis e menos destrutivas para avaliar as caracteristicas mecanicas do concreto em projetos

de engenharia civil.

Os modelos de falha de Rankine e Mohr-Coulomb sao frequentemente utilizados na determinacgéo
de rupturas em corpos de prova de concreto, gragas a sua simplicidade de aplicagdo. No entanto,
em situacoes especificas envolvendo concreto e cenarios nao lineares, esses modelos se mostram
ineficientes para descrever com precisédo as tensdes de falha, gerando altas taxas de erros (VON
MISES, 1928; CHEN, 2007).

Conforme Babanajad (2015), a resolugao de problemas de engenharia pode ser abordada por meio
de métodos tedricos, como os empiricos, analiticos e numéricos. Esses métodos sao
frequentemente simplificados com base em diversas suposicdes e aproximagdes. Portanto, quando
aplicados a modelos tedricos, fatores nao lineares podem afetar o desempenho da resisténcia e da
aderéncia aco-concreto. Adicionalmente, ensaios experimentais mais precisos geralmente
envolvem gastos significativos de tempo, planejamento e recursos financeiros, considerando que o

periodo de cura comum para corpos de prova de concreto varia entre 7, 14 e 28 dias.

O progresso nas atividades de pesquisa tem gerado aplicagdes e tecnologias uteis em diversos
campos. Avancos tecnoldgicos permitem resolver problemas de engenharia de maneiras
alternativas as convencionais. A inteligéncia artificial e suas aplicagcbes sao exemplos de areas
exploradas com expectativas variadas e resultados realistas. Geralmente, sistemas de inteligéncia
artificial ttm demonstrado sua capacidade na resolugédo de problemas da vida real, especialmente
em tarefas nao lineares (HOANG et al., 2019).

A engenharia estrutural tem sido um campo de intenso desenvolvimento, impulsionado pela
implementacgéo e teste de novos modelos computacionais para prever as propriedades de diversas
misturas de concreto. No contexto de modelos comportamentais, o reconhecimento de padrbes é
extremamente util, e os métodos de inteligéncia computacional podem ser aplicados. Em particular,
modelos bio-inspirados podem agregar valor significativo no dimensionamento de estruturas para a
engenharia civil (REUTER; SULTAN; REISCHL, 2018; TORKY; ABURAWWASH, 2018).

Com o objetivo de contribuir para o estudo da determinagao das caracteristicas do concreto a partir
de diferentes composigbes e componentes, este projeto busca empregar métodos computacionais
para viabilizar abordagens alternativas na determinagdo de propriedades cruciais do concreto,
principalmente no dimensionamento de estruturas de concreto armado. Assim, o foco deste projeto
€ a aplicacao de inteligéncia computacional na analise e desenvolvimento de modelos de previsdo

para a resisténcia a compressao do concreto e na previsao da tensao de aderéncia ago-concreto,
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utilizando meétodos computacionais que enfatizem a precisdo e eficiéncia, bem como sua

capacidade de lidar com dados experimentais.

Além disso, pretende-se realizar uma revisdo bibliografica abrangente para investigar modelos

Y

computacionais voltados a previsdo de caracteristicas do concreto, conforme apresentado por

diversos autores, enriquecendo o conhecimento na area e fundamentando a pesquisa proposta.

1.1. OBJETIVOS E CONTRIBUIGOES

O principal objetivo deste trabalho é validar o uso de métodos computacionais no auxilio a
determinacado de caracteristicas importantes do concreto, como a resisténcia a compressao e a
forga de arrancamento entre a barra de ago e o concreto circundante, com base em diversas bases

de dados, sem a necessidade de ensaios destrutivos.

Em outras palavras, e com foco no objetivo mencionado, busca-se desenvolver modelos de
inteligéncia computacional para determinar pardmetros relevantes empregados no
dimensionamento de estruturas de concreto, considerando diferentes tracos do concreto e
geometrias dos corpos de prova. O intuito € minimizar os fatores de erro e possibilitar a aplicagao

em casos simulados e reais.
Os objetivos especificos deste trabalho incluem:

o Apresentar estudos que empregam modelos computacionais na determinagao da resisténcia

a compressao do concreto, conforme proposto por outros autores;

e Apresentar estudos que utilizam modelos computacionais para determinar a tensdo de
arrancamento de barras de aco engastadas no concreto, conforme proposto por outros

autores;
e Realizar a limpeza e preparacédo de uma base de dados bruta;

o Aplicar e validar técnicas de pré-processamento, como validagdo cruzada e ajuste de

hiperparametros, utilizando ferramentas como GridSearchCV, entre outras;

e Empregar os seguintes modelos computacionais para determinar a resisténcia a

compressao do concreto e a forca de aderéncia ago/concreto:
» Arvores de decisao;
= Florestas aleatorias;
= Maquinas vetoriais de suporte;

= Redes neurais artificiais;
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= Regressor gradiente boosting.

e Confrontar os resultados obtidos nesse estudo com os resultados encontrados na literatura,

obtidos por outros autores;

¢ Confrontar os resultados obtidos nesse estudo com os resultados esperados para a forgca de

arrancamento obtidos por meio de cédigo normativo.

Nesse contexto, o presente trabalho tem como objetivo contribuir para um melhor entendimento da
viabilidade dos métodos de inteligéncia computacional na determinacdo da resisténcia a
compressao do concreto e da forga de arrancamento de barras finas por meio do ensaio pull-out. A
proposta é desenvolver modelos de inteligéncia computacional que permitam determinar esses

parametros sem a necessidade de recorrer a ensaios destrutivos.

1.2. ESTRUTURA DO TRABALHO
A estrutura deste trabalho € estruturada da seguinte maneira:

¢ No Capitulo 1 sdo apresentados a introducao, os objetivos e contribui¢des deste trabalho.

¢ No Capitulo 2 sdo conceituadas as caracteristicas do concreto que serao estudadas nesse
trabalho: a resisténcia a compressao do concreto e a tensio de arrancamento ago/concreto.

o No Capitulo 3 é apresentada a conceituacdo das metodologias computacionais que sao
utilizadas nesse trabalho, detalhando-se a fundamentacéo tedrica necessaria. Sdo definidos
os modelos computacionais a serem utilizados, sendo eles: arvores de decisdo, florestas
aleatérias, maquinas vetoriais de suporte, redes neurais artificiais e regressor gradiente
boosting.

e No Capitulo 4 sdo apresentados os trabalhos correlatos disponiveis na literatura. Sao
trabalhos que utilizaram inteligéncia artificial para a resolugdo de problemas de engenharia,
com énfase para a determinacgdo da tensido de aderéncia e a resisténcia a compressao do
concreto.

o O Capitulo 5 apresenta as metodologias empregadas, tanto para o estudo da resisténcia a
compressao do concreto, quanto para a determinagao da forga de arrancamento.

o No Capitulo 6 sdo apresentados os resultados obtidos no desenvolvimento desse estudo,
para a determinagao da resisténcia a compressao do concreto, a partir das bases de dados
utilizadas, para cada modelo computacional utilizado.

¢ No Capitulo 7 sdo apresentados os resultados obtidos no desenvolvimento desse estudo,
para a determinacdo da forca de arrancamento ago/concreto, a partir das bases de dados

utilizadas, para cada modelo computacional utilizado.
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¢ No Capitulo 8 sao discutidos os resultados encontrados para a resisténcia a compressao do
concreto e para a resisténcia ao arrancamento.

o No Capitulo 9 sao apresentadas a conclusao e as consideragdes finais.
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2. CARACTERISTICAS DO CONCRETO

Neste capitulo, é abordado as caracteristicas do concreto que serao discutidas neste trabalho.
Primeiramente, é essencial descrever a resisténcia a compressao do concreto, destacando sua
importancia e explicando como os ensaios laboratoriais para sua determinagao sao realizados. Em
seguida, é discutido a relevancia da tensao de aderéncia entre ago e concreto, o ensaio adotado

neste estudo para sua determinagao e os fatores que influenciam no seu desempenho.

2.1. RESISTENCIA A COMPRESSAO DO CONCRETO

Uma das principais propriedades mecanicas do concreto é a resisténcia caracteristica a
compressao. Essa propriedade é influenciada por diversos fatores, tais como: tipo e proporcéo de
cimento; granulometria; didmetro maximo, forma, textura, resisténcia e rigidez dos agregados;
relagdo agua/materiais cimenticios; tipo e propor¢do dos aditivos quimicos e minerais (como
metacaulim, silica ativa, quartzo, entre outros); grau de compactagao; condigbes de cura; e
procedimento de ensaio, entre outros (CASTRO; LIBORIO; PANDOLFELLI, 2009).

O processo de determinagao da resisténcia a compressao do concreto comega com a moldagem e
a cura dos corpos de prova, que serdo submetidos ao esforco de compressao. Estes corpos de
prova podem apresentar formatos cilindricos ou prismaticos. Apds a moldagem e o periodo de cura,

sao realizados os procedimentos do ensaio de compressao.

Inicialmente, o corpo de prova é posicionado em uma prensa hidraulica e submetido a um esforgo
(F) de compressao. Isso resulta em deformacdes longitudinais e transversais no material. Quando
o corpo de prova atinge a carga maxima, é considerado rompido, mesmo que n&o apresente sinais
visiveis de fratura. Dessa forma, a resisténcia a compressao na ruptura (o) pode ser calculada
dividindo-se o esforco maximo (F) pela area transversal (A) do corpo de prova (METHA;
MONTEIRO, 2008).

No entanto, é importante destacar que diversos fatores influenciam a resisténcia a compresséao do
concreto, mesmo utilizando o mesmo cimento. Entre esses fatores, destacam-se a relagao
agua/cimento e as caracteristicas dos agregados, que sao fundamentais para a resisténcia do
material. Vale ressaltar também que diferentes resultados podem ser obtidos utilizando o mesmo
cimento (marca, tipo, finura, composigéo quimica, lote) e os mesmos agregados (mesma jazida,
mesma mineralogia, mesmo lote, mesma textura, mesma morfologia, mesma granulometria, médulo

de finura e didmetro maximo de agregado).

E possivel afirmar que, quando adensado de maneira adequada, o concreto apresentara uma
resisténcia a compressao inversamente proporcional a relagéo agua/cimento, conforme ilustrado na

Figura 2.1.
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Figura 2.1: Relagao entre a resisténcia a compressao e a relagdo agua/cimento do concreto.
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Fonte: Adaptado de Neville (2015)

A partir da analise dessa figura, também se pode afirmar que a relagdo entre a resisténcia a
compressao do concreto e o fator agua/cimento € limitada, pois para um adensamento pleno, onde
as relagdes agua/cimento sao baixas, essa curva deixa de ser valida. Apesar disso, o fator

agua/cimento é o elemento mais correlacionado com a resisténcia do concreto (NEVILLE, 2015).

Entre os principais agregados, estado os agregados miudos e os agregados graudos, popularmente
conhecidos como areia e brita, respectivamente. Os agregados utilizados na fabricagao do concreto
devem apresentar caracteristicas especificas, como estabilidade dos graos minerais e durabilidade.
E necessario, também, que esses agregados néo interfiram na hidratag&o do cimento, ou seja, que
sejam materiais inertes. Outros aspectos importantes nas caracteristicas dos agregados incluem: a
absorcdo de agua; a porosidade; a distribuicdo granulométrica; a forma; o tipo de substancias
presentes e a resisténcia a compressao antes da realizacdo da mistura. Os agregados tém o
objetivo de transmitir as tensées ao concreto e reduzir o efeito das variagdes de retragdo. Um
aumento na resisténcia a compressao do concreto pode ser obtido com uma granulometria bem
definida dos agregados, fato explicado pela diminui¢do dos vazios no material (LI, 2011).
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Bastos (2006) define a cura do concreto como um procedimento necessario para a hidratagcao do
cimento, afetando diretamente a resisténcia do material. A cura é a etapa principal na execugao de
estruturas de concreto, responsavel por manter a quantidade adequada de agua para que ocorram
as reagbes quimicas durante o periodo de endurecimento, principalmente nos estagios iniciais.
Trata-se de um procedimento essencial, independentemente do tipo de concreto. A cura pode ser

descrita como uma combinacao de umidade, tempo e temperatura do concreto (KUMMER, 2017).

Analisando a Figura 2.2 é possivel constatar que a resisténcia a compressao do concreto aumenta
significativamente até a idade de 28 dias. Apds esse periodo, observa-se que, em cura umida
continua, o processo de hidratacdo dos componentes do cimento continua a contribuir para o

aumento da resisténcia, enquanto nos demais tipos de cura praticamente nao ha alteragao.

Figura 2.2: Influéncia da cura sobre a tensdo a compresséao do concreto.
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A resisténcia a compressao do concreto € uma caracteristica essencial para o dimensionamento
das estruturas, especialmente no Brasil, onde o concreto é o principal material utilizado nas
construcdes. No entanto, devido as caracteristicas dos componentes necessarios para a fabricacao

do concreto e ao processo de producao, a determinacéo da resisténcia a compressao e de outras
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propriedades mecanicas do material torna-se uma tarefa custosa, exigindo ensaios destrutivos para

sua obtencgéo.

2.2. TENSAO DE ADERENCIA AGO-CONCRETO

Conforme mencionado anteriormente, o concreto simples, que nao possui nenhuma armacgéao, € um
material que resiste apenas aos esforgos de compressao, apresentando uma resisténcia a tragcéo
muito baixa. Portanto, para que o concreto seja empregado estruturalmente na construgao civil, é
necessaria a participacdo do acgo, que atuara resistindo aos esforgos de tracao resultantes da
aplicagdo do carregamento na estrutura. Dessa forma, o concreto armado € formado pela agao
conjunta entre a armadura de aco e a pasta de concreto. Em consequéncia, a aderéncia entre esses
dois materiais € fundamental para a absorcdo dos esforgcos solicitantes, permitindo que ambos
trabalhem juntos. Esse fendbmeno € o principal fator responsavel por tornar o concreto uma solugao

viavel.

A aderéncia desempenha, assim, uma fungao crucial na determinagédo da capacidade de carga da
estrutura de concreto armado. Nesse contexto, seu conhecimento € essencial para calcular as
ancoragens das barras de a¢o no concreto, as emendas por traspasse das barras das armaduras,

a determinacao das deflexdes e o controle das aberturas das fissuras das pecas de concreto.

A ligacéo conjunta da armadura e do concreto pode ser descrita como uma composig¢ao de diversas
parcelas decorrentes de diferentes fendmenos atuantes na jungdo ago-concreto. Essas parcelas
sdo conhecidas como aderéncia por adesao quimica, aderéncia por atrito e aderéncia mecanica
(FUSCO, 2000).

A aderéncia por adesao quimica resulta da ligagao fisico-quimica estabelecida na interface entre o
aco e o concreto durante as reacdes de pega do cimento. A intensidade dessas forgas de ligagédo
depende da penetracao da pasta de cimento na barra de ago e pode variar conforme as condigcbes
de laminacao, estiramento e corrosao da barra. No entanto, essa aderéncia, quando considerada
isoladamente, ndo é suficiente para suportar os esforgos aos quais as estruturas estdo expostas,

sendo facilmente comprometida por pequenos deslocamentos.

A aderéncia por atrito, por sua vez, ocorre em virtude de pequenos deslocamentos apds o
rompimento da adesao quimica, resultantes de pressdes transversais originadas pelas tensdes de
compressao. Essa ligacdo € consideravel e depende da rugosidade da barra de aco, cuja

conformagéo superficial desempenha um papel crucial no aumento desse atrito (FUSCO, 2000).

Por fim, tem-se que a aderéncia mecanica, que ocorre através do intertravamento mecanico entre
as barras de aco e a pasta de concreto endurecida. Esse fendbmeno é resultado das nervuras

presentes nas barras de ago, que formam “consoles de concreto” solicitados ao cisalhamento e a
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compressao, quando se tenta deslizar a barra na estrutura de concreto. Esse tipo de aderéncia é a
ligacao mais confiavel e contribui significativamente para a solidificacdo desses dois materiais. O
efeito dessa ligagdo é mais forte em barras nervuradas e entalhadas, no entanto, também pode
estar presente em barras lisas devido as irregularidades superficiais ocorridas durante o processo

de laminacéo.

Em relacdo aos ensaios laboratoriais, a literatura indica que um dos testes mais utilizados para
avaliar a ligagdo entre concreto e ago s&o os testes de arrancamento, conhecidos como pull-out,
descritos na RILEM/CEB RC6 (1983). Esse ensaio consiste em extrair uma barra de ago
posicionada no centro de um espécime cubico de concreto. A forca de arrancamento € medida em
uma extremidade, enquanto o deslocamento é registrado na outra extremidade, conforme ilustrado

na Figura 2.3.

Figura 2.3: Ensaio de arrancamento pull-out.
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Conforme ilustrado na Figura 2.3, o ensaio utiliza um corpo de prova cubico de concreto com

dimensdes de 10¢ (dez vezes o diametro da barra de ago) ou, no minimo, 20x20 cm. Uma barra de
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aco é posicionada no centro do molde e submetida a esforgcos de tragcdo até a ruptura. As
extremidades da barra sdo projetadas para fora do corpo de prova, e a forga de tracdo € medida
em uma das extremidades, enquanto os deslizamentos s&o registrados na outra. A recomendacao
define um comprimento de ancoragem de 5¢ (onde ¢ € o didmetro da barra), e o comprimento nao

ancorado é isolado com a utilizagdo de um conduite rigido de PVC (MIRANDA, 2018).

A tensao de aderéncia obtida no ensaio pode ser determinada usando a Equacéo (2.1).

F

T=——
z-p-ly

(2.1)

Em que 7 ¢é a tens&o de arrancamento, F é a carga aplicada, ¢ é o diametro da barra de ago e /,

€ o comprimento de ancoragem. Embora a Equacao (2.1) possa ser usada para estimar a tensao
de arrancamento da barra, o valor da carga P é determinado pelo teste de arrancamento, que

envolve métodos destrutivos e dispendiosos.

Como mencionado anteriormente, a falha na ligacdo das barras entalhadas e nervuradas
geralmente envolve dois fendmenos. O primeiro € caracterizado pelo esmagamento local do
concreto que envolve as nervuras das barras e/ou a ruptura do concreto devido a trincas radiais ao
redor da barra de ago. O esmagamento local acontece quando o confinamento proporcionado pelo
concreto ao redor da barra de ago ou pela armadura transversal é grande e/ou a altura da nervura
€ pequena. Por outro lado, a ruptura por fissuragao ocorre quando o confinamento é insuficiente

e/ou a altura das nervuras presentes nas barras de aco é consideravel (MAKNI et al., 2014).

Em ensaios do tipo pull-out de barras finas nervuradas de aco, a ruptura tende a ser por
arrancamento, uma vez que o confinamento das barras de ago costuma ser mais significativo,
aumentando a resisténcia do bloco de concreto e dificultando a ruptura por fissuracdo. Nessas
barras, a area relativa das nervuras desempenha um papel importante na resisténcia da ligacdo. A
resisténcia de aderéncia com o concreto circundante é controlada principalmente pelo esforgo de
confinamento do concreto. A falha, nesses casos, ocorre sempre devido ao cisalhamento do
concreto localizado entre as nervuras consecutivas, o que depende da resisténcia do concreto
(MAKNI et al., 2014).

Os métodos ilustrados neste capitulo sao considerados métodos experimentais, os quais envolvem
a utilizacao de prototipos fisicos em escala real para investigar o fendmeno em estudo. Esses
métodos proporcionam resultados de alta qualidade, porém exigem um investimento significativo na

fabricagdo dos corpos de prova e na infraestrutura necessaria para simular o experimento. Outra
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dificuldade encontrada nesses métodos é o tempo necessario para a realizagao do ensaio, onde
pode ser preciso realizar varias simulagdes até se obter um modelo ideal que reproduza fielmente
0s ensaios padronizados, principalmente em ensaios destrutivos, que resultam na perda do corpo

de prova.

O método analitico consiste na resolucéo de equagdes baseadas em formulas matematicas que
descrevem os fendmenos fisicos. Entretanto, esses calculos nem sempre podem ser aplicados a
todos os problemas de engenharia, pois a resolu¢gao das equacgdes que descrevem o fendmeno
pode ser extremamente complexa, e nem sempre & possivel definir equagdes que descrevam o
fendbmeno de maneira satisfatéria. Para tornar as equagdes solucionaveis, adota-se a simplificacdo
das caracteristicas fisicas envolvidas, idealizando o que é observado na pratica. Como resultado,
os valores obtidos por meio dessas equagdes podem apresentar desvios consideraveis em relagao
a realidade, o que pode gerar problemas no dimensionamento. No entanto, as solugdes analiticas
de alguns problemas podem servir como base para a compreensdo do comportamento, o

desenvolvimento de métodos numéricos e a verificagdo de codigos computacionais.

Os métodos numéricos buscam encontrar solugbes numéricas aproximadas para problemas
complexos por meio da aplicagdo de algoritmos, permitindo a elaboragéo e o calculo de operacdes
matematicas usando sequéncias aritméticas simples. Atualmente, esse método esta associado a
tecnologia e ao uso de computadores. Devido a maior acessibilidade e capacidade de
processamento dos computadores, seu uso tornou-se popular em situagdes em que as resolugdes
manuais podem ser impraticaveis. Essa abordagem requer um investimento menor que o método
experimental e, muitas vezes, pode ser considerada mais viavel que o método analitico devido sua

capacidade de resolucédo de equagdes complexas.

No entanto, os métodos numéricos também apresentam limitagdes, pois 0 numero de variaveis que
podem ser consideradas €, frequentemente, limitado e as solugbes numéricas ndao podem ser

obtidas diretamente de acordo com as preferéncias dos usuarios (CHAPRA; CANALE, 2016).

Diversos autores buscaram descrever o esfor¢co de arrancamento através de equagdes. No entanto,
os modelos utilizados para a formulagdo dessas equagdes consideraram como parametros de
entrada tipos especificos de falhas, como a falha por arrancamento. Dessa forma, para a analise
do arrancamento, € possivel aplicar a Equagao (2.2) (CEB, 2010) que descreve o esforgo de
arrancamento com base na resisténcia a compressao do concreto para qualquer tipo de falha, em
MPa.

r=2,5%\[f, (2.2)
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Diversos modelos analiticos e numéricos na literatura buscam representar a resposta a tensao de
arrancamento em uma ligacao na interface ago-concreto. A maioria desses modelos baseia-se em
resultados experimentais e considera diversos parametros, como resisténcia a compressao do
concreto, cobrimento de concreto, didametro da barra de agco e comprimento de ancoragem. Os
testes geram equacgdes para calcular a tensdo média da ligagao através de regressodes lineares ou

nao lineares a partir dos resultados experimentais.

As técnicas analiticas para determinar a resisténcia a compressao do concreto e a tensao de ruptura
da aderéncia do aco-concreto tem sido discutidas por varios autores. Com a disponibilidade de
computadores digitais, os métodos numéricos tornaram-se mais atraentes do que as solucdes
analiticas, uma vez que podem lidar com situacdes mais complexas e realistas. Muitos problemas
de engenharia de materiais sdo justamente o tipo de problema onde uma abordagem computacional

parece ser mais adequada.
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3. MODELOS COMPUTACIONAIS

Este capitulo apresenta os métodos computacionais utilizados neste trabalho, descrevendo a
fundamentagao tedrica para a implementacado dos algoritmos de inteligéncia computacional. Sao
abordados os conceitos necessarios dos seguintes métodos: arvores de decisdo e florestas
aleatérias, maquinas vetoriais de suporte, redes neurais artificiais e regressor gradiente boosting.
Além disso, sdo apresentados os métodos de pré-processamento de dados e analise de resultados

empregados.

3.1. PRE-PROCESSAMENTO DE DADOS

O conjunto de dados utilizado pode precisar de pré-processamento antes de ser aplicado aos
modelos de regressao. As técnicas de pré-processamento sédo eficazes e podem melhorar o
desempenho dos modelos computacionais (WANG; WANG; ALEXANDER, 2015). Essa segao
aborda as técnicas de pré-processamento que podem ser utilizadas visando aprimorar a resposta

do modelo.

Uma das etapas de pré-processamento comum é o feature scaling ou escalonamento de recursos.
Esse método tem como objetivo normalizar todas as caracteristicas, ou seja, transformar os dados
utilizados em uma escala comum. Isso evita que uma caracteristica exerca uma influéncia
desproporcional na variavel-alvo devido ao seu valor numérico absoluto. Dessa forma, a
normalizacao dos dados permite uma analise mais equilibrada. Nessa etapa, os recursos sao
dimensionados para a mesma escala, sendo transformados de modo que se encontrem dentro de
uma faixa especifica, geralmente entre 0 e 1 (FORMAN, 2008; ZHANG; ZHOU, 2004).

Para alguns modelos, a escala é essencial antes de construir o modelo de aprendizado de maquina,
pois, em varias situagdes, a distdncia entre os pontos analisados pode resultar em um ponto
dominando outro e, assim, exercendo maior influéncia no valor da variavel-alvo. Para evitar essa
anomalia, todos os recursos devem ser transformados em uma escala especifica antes de serem

usados na construgdo do modelo computacional.

Para obter bons resultados no aprendizado de maquinas, € comum dividir a base de dados em
conjuntos de treinamento e teste. Dessa forma, o algoritmo é treinado com uma parcela dos dados
e, em seguida, validado no conjunto de teste. Isso garante que o resultado obtido n&o seja
enviesado e apenas aprenda com dados similares aos utilizados para o treinamento. Esse processo
€ chamado de resampling ou reamostragem e consiste na reorganizagdo do conjunto de dados,

dividindo-o em grupos de treinamento e teste (GOOD, 2006).

O hold-out validation € a maneira mais simples de separar os dados. Nessa abordagem, define-se

um percentual para cada conjunto de dados, que podem ser divididos em treinamento e teste ou
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treinamento, validacao e teste. A divisdo treinamento e teste, sem o conjunto de validagao, é
comumente usada quando o conjunto de dados é pequeno e nao ha dados suficientes para dividir
em trés conjuntos (treinamento, validacao e teste). Esse método é simples de implementar, mas
pode ser sensivel a forma como os dados sao divididos em dois conjuntos. Se a divisao nao for

aleatéria, os resultados podem ser tendenciosos.

Quando se dispde de um volume maior de dados, é possivel utilizar uma camada de validagao. Isso
permite verificar se as amostras criadas tém significancia estatistica para representar a populagéo.
Nessa divisao, ha trés conjuntos de dados. O primeiro, o conjunto de treinamento, € usado para
treinar o modelo e geralmente possui 0 maior volume de dados. O segundo, o conjunto de teste, é
mantido separado e introduzido posteriormente para avaliar o desempenho do modelo treinado com
novos dados. O conjunto de teste é utilizado para testar a implementagdo do modelo computacional,
evitando que o modelo seja testado apenas com dados de treinamento, o que dificultaria a
generalizagao dos resultados. Por fim, o conjunto de validagao é composto por dados separados e
utilizados para determinar a qualidade do treinamento do modelo. Esses dados sao empregados

para medir o desempenho do modelo e calcular os parametros de erro.

Uma outra abordagem para separar os dados é a validag&o cruzada ou cross-validation. Ha diversos
tipos de validagédo cruzada, mas a mais comum e conhecida é o k-fold. Neste método, cria-se um
numero k de amostras, onde cada amostra € deixada de fora enquanto o modelo é treinado com as
demais. O processo é repetido até que se possa determinar a qualidade de cada divisdo. O valor
de k deve ser escolhido de modo que os grupos de dados para treino e teste sejam suficientemente
grandes para representar estatisticamente o conjunto de dados original. Na literatura, recomenda-
se um valor de kentre 5 e 10 (EFRON; TIBSHIRANI, 1997; GOLUB; HEATH; WAHBA, 1979; SHAO,
1993).

Por fim, o GridSearchCV é um processo de ajuste por hiperparametrizacao, ou seja, um método
que utiliza um algoritmo para encontrar um conjunto de valores que maximizem critérios de
desempenho, definindo os valores ideais para um determinado modelo. Isso significa que o
desempenho do modelo é baseado nos valores de um hiperpardmetro especificado. O
GridSearchCV realiza uma busca exaustiva sobre os parametros de cada modelo, usando um
produto cartesiano dos parametros especificados, mantendo todos os outros constantes, visando a
minimizagcdo do erro do modelo. Esse método € computacionalmente caro, mas produz bons
resultados (BUITINCK et al., 2013; PEDREGOSA et al., 2011).
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3.2. ARVORES DE DECISAO E FLORESTAS ALEATORIAS

A arvore de decisdo (DTR) € um algoritmo de aprendizagem supervisionada amplamente utilizado
para problemas de classificacao. Esse algoritmo é aplicavel tanto para variaveis categoricas quanto
continuas de entrada e saida. Na arvore de decisao, a populagdo é dividida em dois ou mais
conjuntos homogéneos (subpopulagcdes) com base nos divisores/diferenciadores mais significativos
das variaveis de entrada. Assim, a arvore de decisdo identifica a variavel mais representativa e os

valores que geram os conjuntos de populagao mais homogéneos.

As florestas aleatdrias (RFR) sdo uma técnica poderosa de aprendizagem em conjunto, comumente
usada em tarefas de classificagdo e regressao. Simplificadamente, nas florestas aleatérias, séo
utilizadas multiplas arvores de decisdo em vez de uma Unica arvore. Para classificar um novo objeto
com base em atributos, cada arvore fornece uma classificacdo. As florestas selecionam a
classificagdo com maior pontuagao de todas as arvores e, em casos de regressao, consideram a

média das saidas por diferentes arvores (BREIMAN, 2001).

As arvores de decisdo sao frequentemente destacadas por serem diferentes dos tipicos
“classificadores de prateleira” devido a sua simplicidade de uso e a auséncia de necessidade de
estratégias avangadas de pré-processamento. As florestas aleatdrias, por outro lado, consistem em
construir um conjunto de arvores com variagao controlada, criando varias arvores de deciséo e
combinando-as para obter melhores previsbes com maior precisdo e acuracia (GISLASON;
BENEDIKTSSON; SVEINSSON, 2006).

Para melhor compreender as arvores de decisdo, € necessario definir alguns conceitos, como
apresentado na Figura 3.1:
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Figura 3.1: Exemplo de arvore.

Onde:

e Asbolas A, B, C e assim por diante representam os nés da arvore;

e As linhas que conectam os nds sdo chamadas de arestas;

e A é ondraiz, a partir do qual a arvore comecga;

¢ Um conjunto de nés e arestas interconectados forma uma sub-arvore;

o A é considerado o ancestral de B, C e E, que, por sua vez, sdo chamados de descendentes
de A;

e Os nods B e C sao conhecidos como nds internos, enquanto os nés D, F e G s&do chamados

de nods terminais ou folhas.

Uma arvore de decisdo comeca sua analise a partir de um Unico nd, que se ramifica em diferentes
resultados possiveis. Estes resultados conduzem a novos nds, que por sua vez se dividem em
outras possibilidades. A estrutura de uma arvore de decisdo é composta por nés internos com

atributos, folhas com classes e ramos rotulados com atributos categéricos ou numéricos.

A Figura 3.2 ilustra um exemplo de arvore de deciséo utilizada para classificar objetos em cinco
categorias: porca, parafuso, chave, caneta e tesoura. O algoritmo extrai atributos das imagens,
como tamanho (pequeno ou grande), formato (longo, compacto, outro) e numero de orificios (0, 1,

2, 3, muitos).
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Figura 3.2: Exemplo de arvore de decisao.

Tamanho Formato Tamanho

Pequeno Grande Longo Compacto Pequeno Grande

Parafuso Caneta Chave Chave Tesoura

Para compreender arvores de decisdo e florestas aleatérias, é importante abordar conceitos como
hiperparametros e bagging. Hiperparametros séo variaveis definidas antes do treinamento do
algoritmo, enquanto os parametros sao ajustados durante o processo de aprendizado. Bagging é
uma técnica utilizada para reduzir a variancia das previsées ao combinar o resultado de varios

classificadores treinados em diferentes subconjuntos do mesmo conjunto de dados.

Um classificador de florestas aleatdrias possui hiperpardmetros de arvores de decisdo e
classificadores de bagging. A classe de florestas aleatérias € mais conveniente e otimizada para
arvores de decisao do que a construgdo de um classificador de bagging separado. Os parametros
do modelo de florestas aleatérias sdo usados para aumentar a capacidade preditiva ou tornar o

modelo mais eficiente.

Os parametros no modelo de florestas aleatérias séo utilizados para aumentar o poder preditivo do
modelo ou para tornar o modelo mais rapido. A seguir sao listados os parametros utilizados e os

seus significados:

o Numero de estimadores: indica o numero de arvores construidas pelo algoritmo antes de
tomar uma votagao ou fazer uma média de predi¢des. Em geral, um maior numero de
arvores melhora a performance e estabiliza as predi¢gdes, mas também torna a computacgao
mais lenta.

¢ Profundidade maxima dos estimadores de regressao: a profundidade maxima da arvore.
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e Numero maximo de caracteristicas: indica o numero maximo de caracteristicas a serem
utilizadas pelo modelo na construgdo de uma dada arvore.

¢ Quantidade maxima de nds: nimero maximo de nds por arvore.

¢ Numero minimo de amostras para um né de folha: nimero minimo de amostras necessarias
para estar em um né de folha. Um ponto dividido em qualquer profundidade sé sera
considerado se deixar pelo menos o numero minimo de amostras de treinamento para dividir
um no inteiro em cada um dos ramos esquerdo e direito. Isso pode ter o efeito de suavizar
o modelo, especialmente em regressao.

e Numero minimo de amostras para dividir um né interno: numero minimo de amostras

necessarias para dividir um né interno.

Ao utilizar o GridSearchCV, é possivel calcular automaticamente o valor de cada caracteristica apds
o treinamento e normalizar os resultados para que a soma de todas as importancias seja igual a 1.
Isso permite identificar quais caracteristicas podem ser descartadas, ja que nao contribuem

significativamente para o processo de predigao.

A Tabela 3.1 apresenta as vantagens e desvantagens do uso de arvores de decisdo. Ja a Tabela
3.2 apresenta as vantagens e desvantagem da utilizacido das florestas aleatérias como métodos de

inteligéncia computacional.
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Tabela 3.1: Vantagens e desvantagens das arvores de decisao e das florestas aleatorias.

Arvores de decisdo

Vantagens

Desvantagens

o Facil interpretacéo e visualizacéo: As
arvores de decisao sao simples de
entender e interpretar, uma vez que
seguem uma estrutura semelhante a
tomada de decisdo humana.

e Requer pouco pré-processamento de
dados: Arvores de decisdo geralmente
nao requerem normalizagao de dados
ou tratamento de valores ausentes.

e Lida com variaveis categoéricas e
numeéricas: As arvores de decisao
podem lidar com variaveis categéricas
e numéricas, tornando-as versateis.

e Selecdo automatica de recursos:
Durante a construgao da arvore, o
algoritmo seleciona automaticamente
0S recursos mais importantes, o que
pode ser util para reduzir a

dimensionalidade.

Propensas a overfitting: As arvores de
decisdo podem facilmente se ajustar
demais aos dados de treinamento, o
que pode prejudicar o desempenho em
dados ndo vistos.

Sensiveis a variagdes nos dados:
Pequenas variagdes nos dados de
treinamento podem resultar em arvores
de decisdo muito diferentes.
Instabilidade: Arvores de decis&o
podem ser instaveis e podem gerar
resultados diferentes com pequenas
alteracdes nos dados.

Pode gerar arvores enviesadas: Se
algumas classes dominam o conjunto
de dados, a arvore de decisao pode ser

enviesada em favor dessas classes.
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Tabela 3.2: Vantagens e desvantagens das arvores de deciséo e das florestas aleatodrias.

Florestas Aleatorias

Vantagens

Desvantagens

Redugéo do overfitting: Ao combinar
varias arvores de decisao, as florestas
aleatérias reduzem o risco de
overfitting.

Melhor desempenho: Florestas
aleatérias geralmente apresentam
melhor desempenho de classificagao
Ou regressdo em comparagao com
arvores de decisao unicas.

Lida com variaveis categéricas e
numeéricas: Assim como as arvores de
decisao, as florestas aleatérias podem
lidar com variaveis categoricas e

numeéricas.

Maior complexidade computacional:
Florestas aleatérias podem ser mais
lentas para treinar e fazer previsdes em
comparacao com arvores de decisao
individuais devido a combinacao de
varias arvores.

Menos interpretacéo e explicabilidade:
Enquanto as arvores de decisao
individuais sao facilmente
interpretaveis, a combinagao de varias
arvores em uma floresta aleatoéria torna
a interpretacéo e explicabilidade mais
complexa.

Requer mais recursos computacionais:

o Robustez a ruido e outliers: Florestas Florestas aleatorias requerem mais

aleatdrias sdo menos sensiveis a ruido memoéria e poder de processamento do
e outliers nos dados devido a que arvores de decisdo unicas devido a

combinacéao de varias arvores. combinacao de varias arvores.

Dessa forma, as arvores de decisdo e as florestas aleatorias destacam-se como excelentes
algoritmos para serem aplicados nos estagios iniciais do desenvolvimento de um modelo. Esses
algoritmos oferecem uma abordagem robusta e intuitiva, permitindo a analise e interpretacdo dos
dados de forma eficaz. Além disso, eles sao capazes de lidar com conjuntos de dados complexos

e variaveis de diferentes tipos, tornando-os versateis em varias aplicagoes.
3.3. MAQUINAS VETORIAIS DE SUPORTE

Maquinas vetoriais de suporte (SVM) sao algoritmos de aprendizagem populares conhecidos por
funcionar bem em problemas de classificagdo e regressdo. Além de realizar regressao linear e
classificacdo, os SVM também tém bom desempenho em dados nao lineares (LIN; WANG, 2002;
SCHOLKOPF; SMOLA, 2001).

Esta técnica constréi um hiperplano, que € um plano de decisao que separa e classifica um conjunto

de dados em diferentes classes da melhor maneira possivel, ou seja, as maquinas vetoriais de
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suporte constroem um hiperplano com o intuito de separar dados de forma que valores semelhantes
estejam do mesmo lado do plano separador. Para entender melhor, é necessario definir alguns
parametros importantes para o desenvolvimento das maquinas vetoriais de suporte, conforme

apresentado na Figura 3.3:

Figura 3.3: Para@metros importantes nas maquinas vetoriais de suporte.

Hiperplano de

Margem —

/‘ Separacao

Vetores de suporte

¢ Hiperplano: um plano de decisdo que separa e classifica um conjunto de dados;
e Vetores de suporte: os pontos de dados mais préximos do hiperplano;
e Margem: a distancia entre o hiperplano e o ponto de dados mais préximo de qualquer

conjunto.

Para problemas de classificacdo de dados linearmente separaveis semelhantes aqueles mostrados
na Figura 3.3, ou seja, para problemas de classificagdo de padrées que podem ser resolvidos a
partir de uma superficie de decisao linear, existem muitos hiperplanos diferentes que podem separar
os dados com precisdo. Nesse caso, o problema estaria em encontrar um hiperplano que poderia
maximizar a separagao entre as duas classes (SUYKENS; VANDEWALLE, 1999).

A margem do separador é a distancia entre os vetores de suporte em ambos os lados do hiperplano.
Em outras palavras, nédo ha pontos dentro da margem. Os vetores de suporte nos SVM sao os

pontos mais proximos das margens. As margens suaves permitem que alguns pontos estejam
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dentro da margem ou até mesmo do lado errado do hiperplano, enquanto as margens rigidas nao

o permitem. O SVM pode utilizar margens rigidas ou suaves, dependendo da natureza dos dados.

De maneira simplificada, as maquinas vetoriais de suporte buscam encontrar uma linha ou
hiperplano que separe duas classes de pontos de dados. Embora os classificadores lineares SVM
sejam eficientes e funcionem bem em muitos casos, diversos conjuntos de dados ndo sao
linearmente separaveis. Nesses casos, quando as duas classes a serem separadas tém formatos
curvos, nao havera linha, plano ou hiperplano que as separe completamente, como ilustrado na
Figura 3.4.

Figura 3.4: Dados n&o linearmente separaveis.

v

Nesses casos, € necessario adaptar o algoritmo de forma independente. A abordagem mais comum
€ usar uma técnica geral chamada kernel trick, que permite generalizar algoritmos lineares para que
possam ser aplicados a formas curvas de distribuicido de dados. A Figura 3.5 ilustra o uso do kernel
trick, mostrando um espaco bidimensional achatado e um espaco tridimensional com um hiperplano
em verde. Em resumo, a fungéo de kernel transforma dados linearmente inseparaveis em dados

separaveis, adicionando mais dimensdes a esses dados (BENNETT; DEMIRIZ, 1999).
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Figura 3.5: Transformacao de um problema nao linearmente separavel em um problema

linearmente separavel através do kernel trick.

Espaco de entrada Espaco caracteristico

Fonte: Rebelo (2008)

No aprendizado de maquinas, as fungdes de kernel servem para projetar vetores de caracteristicas
de entrada em um espago de caracteristicas de alta dimensao, permitindo a classificacdo de
problemas em espacos nao linearmente separaveis. Um kernel € um método que viabiliza a
aplicagao de classificadores lineares a problemas nao lineares, mapeando dados nao lineares em
um espago de dimensao superior sem a necessidade de visitar ou entender esse espago (OSUNA;
FREUND; GIROSIT, 1997).

Nesse contexto, existem basicamente trés tipos principais de kernels comumente utilizados em

maquinas vetoriais de suporte:

e Linear: pode ser usada quando os dados sao linearmente separaveis, ou seja, podem ser
separados por uma linha reta. Mesmo que o conjunto de dados n&o seja linear, essa kernel
mapeia o espaco original (ndo linear) para um novo espacgo de maior dimensao, chamado
espaco de caracteristicas, que é linearmente separavel. Essa kernel é aplicada
principalmente em conjuntos de dados com um grande numero de caracteristicas.

¢ Polinomial: este kernel utiliza uma fungdo polinomial para mapear os dados do espaco
original para um espago de maior dimensao. Ele faz isso ao calcular o produto escalar dos
dados no espago original com uma fungéo polinomial no novo espago. Este kernel nao
apenas considera as caracteristicas dadas pelas amostras de entrada para determinar suas

semelhancas, mas também analisa as combinacdes dessas caracteristicas de interagao. Ao
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mapear os dados em um espaco de maior dimensao, o kernel polinomial pode encontrar um
hiperplano que separa as classes.

o Funcgao de Base Radial (RBF): € um kernel estacionario, também conhecido como kernel
gaussiana. A funcio de base radial é usada principalmente para trabalhar com dados nao
lineares e geralmente apresenta os melhores resultados para conjuntos de dados mais
complexos em regressdes SVM. E parametrizado por um parametro de escala de
comprimento, que pode ser um escalar ou um vetor com 0 mesmo numero de dimensdes

que as entradas dos dados. Este kernel é definido por:

(3.1)

d(x,x)
K(x.x,) = exp [(XT“J

Onde: | é a escala do comprimento do kernel e d(.,.) é a distancia euclidiana dos pontos.

O SVM foi originalmente desenvolvido para resolver problemas de classificagdo. No entanto,
problemas de regressédo podem ser abordados pelo método de classificagao binaria. A Regresséao
Vetorial de Suporte (SVR) é uma técnica de regresséo ndo paramétrica baseada exclusivamente
nas fungdes do kernel. O objetivo do SVR é encontrar uma funcgéo f(x) que se desvie de y, por um
valor ndo maior que ¢ para cada ponto de treinamento em um conjunto de dados e que, ao mesmo
tempo, permanega o mais plana possivel (DRUCKER et al., 1997; GUNN, 1998; SCHOLKOPF;
SMOLA, 2001).

Ao utilizar o GridSearchCV, mencionado anteriormente na Secdo 3.1, para uma parametrizagao
6tima, pode-se aplicar fungdes lineares, polinomiais e de funcao de base radial. Isso permite avaliar
o desempenho desses kernels na base de dados apresentada e testar diferentes parametros de

entrada.

Para as maquinas vetoriais de suporte, o parametro de entrada utilizado é conhecido como C, que
€ o parametro de penalidade do termo de erro. Este pardmetro controla o equilibrio entre o limite de
decisao suave e a classificagao correta dos pontos de treinamento. Para kernels polinomiais e de
funcdo base radial, também pode ser utilizado um parametro y (gamma), que é chamado de
coeficiente do kernel. Este parametro ajusta a fungao utilizada ao conjunto de dados; quanto maior
seu valor, maior a tentativa da fungcao de se ajustar aos dados de treinamento, o que pode causar

erro de generalizac&o e problemas de ajuste excessivo.

E recomendavel observar a pontuagdo da validacdo cruzada para obter uma combinacéo eficaz
desses parametros e evitar o ajuste excessivo. Em outros casos, por meio do GridSearchCV, pode-
se avaliar o melhor desempenho com base nos resultados de R2. Assim, € possivel obter o melhor

desempenho do modelo implementado usando diferentes kernels, valores C e parametros y.
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A Tabela 3.3 apresenta as vantagens e desvantagens do uso de maquinas vetoriais de suporte

como método de inteligéncia computacional.

Tabela 3.3: Vantagens e desvantagens das maquinas vetoriais de suporte.

Vantagens

Desvantagens

Sao eficazes em problemas de
classificagdo com varias dimensdes: as
SVM sao eficazes em problemas de
classificagdo em que o numero de
variaveis € grande. Isso ocorre porque
as SVM usam um espacgo dimensional
elevado para separar diferentes
classes, permitindo uma melhor
separagdo de dados.

Podem lidar com dados n&o
linearmente separaveis: SVM podem
usar funcdes de kernel para mapear
dados de um espaco dimensional
inferior para um espaco dimensional
superior, onde podem ser separados
por uma fronteira de decisao linear.
Sao altamente precisos: SVM tendem a
ter melhor precisdo em comparacao
com outros algoritmos de aprendizado
de maquina, especialmente em
problemas de classificagdo com muitas
caracteristicas.

Sao eficientes em problemas com
grande numero de amostras: SVM
podem lidar com grandes conjuntos de
dados e s&o conhecidos por serem
eficientes em problemas com grandes

quantidades de amostras.

Sao sensiveis ao ajuste de parametros:
SVM tém varios parametros que
precisam ser ajustados para obter
melhores resultados. O processo de
ajuste de parametros pode ser
demorado e pode exigir uma grande
quantidade de experimentagao.
Podem ser computacionalmente caros:
SVM podem ser computacionalmente
intensos e exigir muito tempo para
treinar. Além disso, o processo de
selecao do kernel correto pode ser
demorado e exigir muitos recursos.
SVM podem ser sensiveis a outliers:
SVM sao sensiveis a outliers, que sao
pontos de dados que estdo longe da
maioria dos outros pontos de dados.
Outliers podem afetar
significativamente a posigéao da
fronteira de decisao, tornando a
classificagdo menos precisa.

SVM podem ser dificeis de interpretar:
SVM nao fornecem interpretacdes
faceis dos resultados, o que pode
tornar dificil entender como o algoritmo
chegou a uma determinada decisdo de

classificagao.
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3.4. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais (ANN) sao exemplos tipicos de métodos interdisciplinares modernos que
ajudam a resolver varios problemas de engenharia que nao poderiam ser resolvidos pelos métodos
tradicionais. A rede neural é capaz de coletar, memorizar, analisar e processar uma grande
quantidade de dados obtidos por meio de experimentos (HOPFIELD, 1988; SARLE, 1994). Essa
técnica € uma ilustracdo de modelagem sofisticada que pode ser usada para resolver uma ampla

variedade de problemas complexos.

A rede neural treinada atua como uma ferramenta analitica para prognosticos qualificados dos
resultados, para quaisquer dados de entrada que n&o foram incluidos no processo de aprendizagem
da rede. Sua operagéo € relativamente simples em comparagao com outros métodos de inteligéncia

computacional.

Uma rede neural artificial € uma emulagéo do sistema neural bioldgico. A Figura 3.6 apresenta uma

simplificagdo dos modelos do neurénio bioldgico e do neurdnio utilizado nas redes neurais.

Figura 3.6: (a) Neurdnio biolégico; (b) Neurénio artificial.
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Os dados de treinamento de entrada/saida s&o fundamentais para essa rede, pois transmitem
informacdes necessarias para descobrir o ponto de operagao ideal. Simulando o neurénio humano,
um peso é atribuido a cada seta apresentada na Figura 3.6b, que representam a seta de informagao,
para dar mais ou menos forga ao sinal transmitido. O neurdnio de entrada tem apenas uma entrada
e sua saida sera a entrada recebida multiplicada pelo peso atribuido ao neurénio. O neurénio na
camada de saida recebe a saida de ambos os neurénios de entrada, multiplicada por seu respectivo

peso.

As redes neurais artificiais sdo um dos modelos computacionais mais eficazes utilizados em tarefas
supervisionadas de regressao e classificacdo de aprendizagem. As ANN trabalham principalmente

com a ajuda de trés camadas: a camada de entrada, as camadas ocultas e a camada de saida,
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sendo que o desempenho das redes neurais depende, em grande parte, do desempenho das

camadas ocultas.

Normalmente, a rede neural recebe um padrdo de neurbnios na camada inicial. Cada neurdnio na
camada de entrada deve representar alguma variavel independente que influencia o resultado da
rede neural. Portanto, 0 nimero de nds na camada de entrada é igual ao nimero de entradas em
si (GULLI; PAL, 2017).

A camada de entrada pode possuir um neurbnio especial, chamado de bias, que serve para
aumentar os graus de liberdade, permitindo uma melhor adaptagao da rede neural ao conhecimento
fornecido. Esse neurénio permite mudar a funcéo de ativagdo adicionando uma constante. Portanto,
essa camada pode ser considerada analogamente ao papel de uma constante em uma fungao

linear, pela qual a linha é efetivamente transposta pelo valor da constante.

O numero de neurbnios na camada de saida esta diretamente relacionado com a tarefa que a rede
neural executa. Em geral, o nimero de neurénios que um classificador deve ter nesta camada é

igual ao numero de saidas necessarias para cumprir a tarefa proposta.

O numero de camadas intermediarias pode variar, assim como o numero de neurdnios necessarios.
Problemas que requerem duas ou mais camadas intermediarias podem ser chamados de néao
usuais. Basicamente, uma rede neural com duas camadas intermediarias é capaz de representar
funcgdes de qualquer formato. Portanto, ndo existem razdes tedricas para se utilizar mais que duas
camadas intermediarias. Entretanto, independentemente da abordagem, quanto mais camadas de
neurénios, melhor € o desempenho da rede neural, pois a capacidade de aprendizado aumenta,

melhorando a precisdo com que ela delimita as regides de deciséo.

Apesar de ndo interagirem com o ambiente externo, as camadas intermediarias exercem grande
influéncia no funcionamento da rede. A falta de ndés nessas camadas pode causar sub-ajuste
(underfitting), que ocorre quando poucos neurdnios ndo conseguem detectar adequadamente os
sinais em um conjunto complicado de dados. Por outro lado, o excesso de nés pode causar
sobreajuste (overfitting), que ocorre quando ha muitos neurdnios a serem treinados por um ndamero
limitado de informagdes contidas em um conjunto de dados. O excesso de neurbnios pode fazer
com que o treinamento ndo termine adequadamente em tempo habil, exigindo grande esforgo

computacional.

Existem diversas inicializagbes de pesos que podem ser utilizadas em uma rede neural. Algumas
dessas inicializagdes sao (KAVEH; KALATEH-AHANI; FAHIMI-FARZAM, 2013):

a. Zeros: gera tensores inicializados iguais a 0.
b. Um: gera tensores inicializados em 1.

c. Constante: gera tensores de valor constante.
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d. Random normal: gera tensores com valores de uma distribuicdo normal.

e. Random uniform: gera tensores com uma distribuicdo uniforme.

f.  Glorot uniform: também chamado Xavier uniforme, sendo gerado na inicializagcao pequenos
nuameros préoximos de 0 (PEDAMONTI, 2018).

Matematicamente, em uma rede neural artificial, os neurdnios se parecem com a Equacéao (3.2),
seguidos pela funcdo de ativacdo, que determina se o neurdnio deve ser ativado ou nao, conforme

apresentado na Equagao (3.3):

z=w X+b (3.2)
y=a(z)=a(w' X +b) (3.3)

Inicialmente, tem-se a propagacgéao para a frente (forward propagation), que define a saida da rede
para uma determinada entrada. Nessa fase, um vetor de entrada é aplicado aos neurénios da rede,
e seu efeito se propaga através das camadas até que o resultado seja gerado na camada de saida.
Essa saida é comparada a saida desejada, e um erro é calculado para cada n6 de saida. Em
seguida, temos a propagacao para tras (backward propagation), onde a saida desejada e a saida
fornecida pela rede sdo utilizadas para atualizar os pesos da rede. Os erros calculados sao
transmitidos em uma direcido contraria, da camada de saida para os nds das camadas
intermediarias (GEORGIOU; KOUTSOUGERAS, 1992; HECHT-NIELSEN, 1992).

Os pesos sinapticos sao ajustados, baseados nos erros calculados anteriormente. Isso é feito para
que a resposta real da rede seja mais perto da resposta desejada. Este processo deve ser feito até
que se atinja um erro médio desejado. No backward propagation (backpropagation) sao utilizadas
as derivadas das fungdes de ativagao. Isso resulta em dois grandes problemas com o treinamento
das redes neurais. O primeiro é a diminuicdo dos gradientes, que é um fendmeno causado por
gradientes muito pequenos durante a backpropagation. Quanto mais profunda a rede, menor a
chance desses gradientes chegarem as primeiras camadas para atualizar seus pesos durante o
treinamento. O segundo é a explosdo dos gradientes que pode determinar gradientes de pesos
muito grandes e, portanto, causam NaN erros (erros ndo numéricos). A compreensao das fungdes
de ativagdo e a escolha de uma arquitetura de rede apropriada podem ajudar a minimizar esses
dois problemas. Outras abordagens que podem ser utilizadas sdo: normalizacdo adequada,

regularizagdo de peso, recorte de gradiente e, claro, mudancga na arquitetura do modelo.

A Tabela 3.4 apresenta uma lista de funcdes de ativacgao utilizadas, focando na compreensao visual

da fungao e na sua derivada para a utilizagdo na backpropagation.

44



Tabela 3.4: Representacao grafica das fungbes de ativagao.

~ - e . . . Funcao de ativacao e fungao
Funcao | Representagao grafica das fungao de ativagao .
derivada
3 ~—— SOFTPLUS
— DERIVADA
2.5
5 f(x)=In(1+¢") (3.4)
[72]
) = 15
S
G 1
0
» 0.5 s
- e d 1
Ela = =g 0 1 2 3 _f(x) = (35)
dx l+e'
3 = RellU
2.5 e 1) x—>sex=>0 36
X .
2 0—>s5ex<0 (3.6)
]
_I 1.5
(]
12 = 1
v df( ) {l—)sexZO a7)
. H | —_— X)= .
: J ¥ ! I 1 R dx 0—>sex<0
Funcéo Linear
10.0
5
50
o 25
8 T 0.0
c & f(x)=x (3.8)
.} -25
-5.0
=715
-10.0
-100 -75 -50 -25 00 25 50 75 100
Entrada

Estudos anteriores sugerem que, em modelos de regressao, a fungao linear € usualmente utilizada
na camada de saida, enquanto a funcéo retificada linear (ReLU) apresenta melhores resultados nas
outras camadas (CLEVERT; UNTERTHINER; HOCHREITER, 2016; KLAMBAUER et al., 2017).

45



A taxa de aprendizagem € um hiperparametro crucial na configuragcdo de uma rede neural. Essa
taxa controla o quanto o modelo muda em resposta ao erro estimado a cada atualizagdo dos pesos.
Escolher a taxa de aprendizagem ¢é desafiador, pois um valor muito pequeno pode resultar em um
longo processo de treinamento, enquanto um valor muito grande pode resultar na aprendizagem de
um conjunto pouco ideal de pesos ou um processo de treinamento instavel. Portanto, é fundamental
investigar os efeitos da taxa de aprendizagem no desempenho do modelo e construir intuicio sobre

a dinAmica da taxa de aprendizagem no comportamento do modelo (KOVACS, 2002).

Redes neurais de aprendizagem sé&o treinadas usando o algoritmo de otimizacdo de descida de
gradiente estocastico. A descida do gradiente estocastico € um algoritmo de otimizag&o que estima
o erro do gradiente para o estado atual do modelo, utilizando o conjunto de dados de treinamento.
Para isso, atualiza-se os pesos do modelo, sendo utilizado o backpropagation como algoritmo de
propagacao de erros. Com isso, durante o treinamento, a medida que os pesos sao atualizados, é
utilizada uma taxa de aprendizagem. Especificamente, a taxa de aprendizagem €& um
hiperparametro configuravel usado no treinamento de redes neurais que tem um pequeno valor

positivo, muitas vezes na faixa entre 0,0 e 1,0 (BISHOP, 1995).

A taxa de aprendizagem controla a velocidade de adaptacdo do modelo ao problema. Menores
taxas de aprendizagem exigem mais épocas de treinamento devido as pequenas alteracbes nos
pesos a cada atualizagcédo. Taxas de aprendizagem maiores resultam em mudancgas mais rapidas e

requerem menos épocas de treinamento.
Os principais algoritmos de otimizacao de descida de gradiente estocastico sao:

o Stochastic Gradient Descent (SGD): implementa o otimizador de descida de gradiente
estocastico com uma taxa de aprendizagem.

o Adaptive Learning Rate Gradient Descent: algoritmos de gradiente estocastico que suportam
taxas de aprendizagem adaptativas. Dois métodos de taxa de aprendizagem adaptativa
notaveis sao o otimizador Adam e o otimizador Nadam (DAHL; SAINATH; HINTON, 2013;
DOZAT, 2016).

A Figura 3.7 representa uma rede neural de regressao com duas camadas intermediarias. A imagem
apresenta a localizagdo das fungdes de ativagdo na arquitetura de rede e a posigao dos nds da

primeira camada, camada intermediaria e camada de saida.
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Figura 3.7: Representagcdo esquematica de uma rede neural.
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A Tabela 3.5 apresenta as vantagens e desvantagens na utilizagdo das redes neurais artificiais

como método de inteligéncia computacional.
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Tabela 3.5: Vantagens e desvantagens das redes neurais artificiais.

Vantagens

Desvantagens

Capacidade de lidar com grandes
volumes de dados: as RNA séo
capazes de lidar com grandes volumes
de dados e, assim, podem ser
utilizadas em problemas complexos
que envolvem grandes quantidades de
dados.

Aprendizado continuo: as RNA podem
aprender continuamente a partir de
novos dados e, assim, melhorar a sua
precisdo ao longo do tempo.
Flexibilidade: as RNA s&o flexiveis e
podem ser usadas em varios tipos de
problemas, como classificacao,
regressao, reconhecimento de fala e
imagem, entre outros.

Robustez: as RNA podem lidar com
dados incompletos, ruidosos e
inconsistentes, o que as torna robustas
em relagéo a outros algoritmos de

aprendizado de maquina.

Capacidade de lidar com grandes
volumes de dados: as RNA séo
capazes de lidar com grandes volumes
de dados e, assim, podem ser
utilizadas em problemas complexos
que envolvem grandes quantidades de
dados.

Aprendizado continuo: as RNA podem
aprender continuamente a partir de
novos dados e, assim, melhorar a sua
precisdo ao longo do tempo.
Flexibilidade: as RNA s&o flexiveis e
podem ser usadas em varios tipos de
problemas, como classificacao,
regressao, reconhecimento de fala e
imagem, entre outros.

Robustez: as RNA podem lidar com
dados incompletos, ruidosos e
inconsistentes, o que as torna robustas
em relagéo a outros algoritmos de

aprendizado de maquina.

Dessa forma, as redes neurais possuem grande potencial, tendo em vista a consideravel melhora

tecnoldgica desenvolvida nos ultimos anos.

3.5. REGRESSOR GRADIENTE BOOSTING

A maquina de aprendizagem gradiente regressor boosting (GBR), originalmente proposta por
Friedman (1999), € uma técnica de aprendizagem de maquinas utilizada com frequéncia para
resolver problemas de regressao e de classificagdo. O modelo produz uma previsao utilizando
modelos mais fracos, geralmente arvores de decisdo, para construir modelos fortes. O

funcionamento do algoritmo consiste na construgdo de um modelo em etapas, como em outros
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métodos de boosting, generalizando e permitindo a otimizacdo de uma fungao de perda diferengavel

arbitraria.

A ideia de gradiente boosting surgiu da observagao de Breiman (1997) de que o boosting pode ser
interpretado como um algoritmo de otimizagcdo em uma funcédo de custo adequada. Pesquisas
subsequentes introduziram a visao de algoritmos de boosting como algoritmos iterativos de descida
de gradiente funcional, ou seja, algoritmos que otimizam uma funcao de custo em um espaco de
fungdes, escolhendo iterativamente uma fungao (hipétese fraca) na direcao oposta do gradiente.
Essa perspectiva dos algoritmos de boosting em termos de gradientes funcionais levou ao
desenvolvimento de algoritmos de boosting em varias areas de aprendizado de maquina e

estatistica, além de regresséo e classificagao.

O GBR pode ser descrito como um modelo de aprendizado de maquina que utiliza uma sequéncia
de aprendizes fracos para criar um aprendiz forte e arbitrariamente preciso. Um aprendiz fraco é
definido como aquele cujo desempenho €, no minimo, melhor do que um palpite aleatério. No
modelo, novos aprendizes fracos s&o adicionados com o objetivo de minimizar o erro geral, também
conhecido como perda do modelo (NGUYEN, H. et al., 2021).

Os GBR utilizam arvores de regressdo como aprendizes fracos, e algoritmos de aprendizagem
baseados em gradientes sdo usados para treinar GBR, visando minimizar a perda ao adicionar
aprendizes fracos. Especificamente, na primeira iteragdo, o algoritmo aprende com o primeiro
aprendiz fraco (a primeira arvore) a reduzir o erro geral de treinamento. Na segunda iteragéo, o
algoritmo aprende com a segunda arvore a reduzir o erro cometido pela primeira arvore, conforme
ilustrado na Figura 3.8 (FRIEDMAN, J. H., 2001).

Figura 3.8: lteracido de aprendizes fracos (arvores) usando GBR para redugao do erro.

Iter: 1 Iter: 2
—_— + —_— [N

Arvore 1 Arvore 1 Arvore 2

_.80% AN N BGA N N

Erro Erro

Fonte: Adaptado de Nguyen, H. et al. (2021)
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O algoritmo repete esse procedimento até construir um modelo de qualidade aceitavel, ou seja,
quando a perda do modelo ou erro geral atinge um nivel desejado. No GBR, o sucesso da
aprendizagem baseada em gradientes depende dos valores iniciais dos hiperparametros, incluindo
o numero de aprendizes fracos (arvores de regressdo), quantidade maxima de arvores,

perda/objetivo, fungao de perda e taxa de aprendizagem.

Comparando os modelos de regressor gradiente boosting (GBR) com as florestas aleatérias,
observamos diferencas na ordem e no método de constru¢ao das arvores e na combinagao dos
resultados. Florestas aleatorias treinam cada arvore de maneira independente, utilizando amostras
de dados aleatdrios. Essa aleatoriedade torna o modelo mais robusto do que uma unica arvore de
decisdo. O GBR, por outro lado, constr6i uma arvore de cada vez, e cada arvore corrige os erros
cometidos pela arvore anterior. Embora os GBR geralmente apresentem melhores resultados, seu

treinamento pode ser mais demorado, pois as arvores sdo construidas sequencialmente.

Apesar de parecer que os GBR sio superiores as florestas aleatérias, esse método é mais propenso
ao sobreajuste. No entanto, existem estratégias para superar esse problema, como construir
arvores cada vez mais generalizadas, utilizando uma combinagdo de parédmetros, como taxa de
aprendizagem e profundidade da arvore. Esses parametros visam determinar o impacto de cada
arvore no modelo final, sendo que valores menores implicam em uma menor contribuicdo de cada

arvore.

Os parametros utilizados para implementacao sdo os mesmos das florestas aleatérias, incluindo a
taxa de aprendizagem, que determina a importancia de cada arvore na formag¢ao do modelo final e
na minimizagcao do residuo gerado. De forma semelhante aos outros modelos, os GBR também

utilizam o GridSearchCV para calcular as melhores caracteristicas no treinamento.

A Tabela 3.6 apresenta as vantagens e desvantagens na utilizagdo das regressor gradiente boosting

como método de inteligéncia computacional.
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Tabela 3.6: Vantagens e desvantagens das regressor gradientes boosting.

Vantagens

Desvantagens

Alta precisao: o GBR geralmente
produz previsbes muito precisas,
especialmente em problemas
complexos e com grandes quantidades
de dados.

Pode lidar com dados faltantes: o GBR
€ capaz de lidar com dados
incompletos e faltantes, o que é uma
grande vantagem em problemas do
mundo real.

Pode lidar com dados n&o lineares: o
GBR pode lidar com problemas nao
lineares, pois é capaz de construir
arvores de decisdo com base em
recursos nao lineares.

Redugéo de viés: o GBR pode reduzir
o viés de modelos individuais,
resultando em uma previsdo geral mais

precisa.

Sensivel a overfitting: o0 GBR ¢é sensivel
a overfitting, o que pode levar a um
modelo que se ajusta demais aos
dados de treinamento e perde preciséo
em novos dados.

Demanda de recursos computacionais:
o GBR pode ser um processo
computacionalmente custoso,
especialmente em grandes conjuntos
de dados e modelos complexos.
Interpretacao limitada: o GBR é menos
interpretavel do que outros modelos.
Ajuste de hiperparametros: o GBR
requer ajustes cuidadosos dos
hiperparametros para obter um modelo
preciso, o que pode ser demorado e

requer experiéncia técnica.

3.6. METODOS DE ANALISE DE RESULTADOS

Calcular as taxas de erro entre os valores reais e os valores previstos € importante em um estudo
de regressdo para determinar o sucesso do método utilizado. Neste contexto, nos modelos
computacionais, sao calculados o coeficiente de correlacao (coeficiente de Pearson) e o coeficiente

de determinacgéo, conforme apresentado nas equacdes (3.9) e (3.10):
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Onde:

Ji € o valor de y desejado (experimental);

Vi ¢ o valor de y previsto pelo modelo computacional;

Y ¢ a média do valor desejado de y;

N é o nUmero de amostras.

Outras métricas de erro também podem ser empregadas, como o erro absoluto médio (MAE), o erro
quadratico médio e a raiz do erro quadratico médio (RMSE). Como o valor médio do erro absoluto
€ de facil interpretacao, ele € comumente utilizado em problemas de regressao. A raiz do erro

quadratico médio indica a dispersao dos dados em torno da linha que melhor se ajusta a eles.

Dessa forma, nesse estudo, sdo utilizados os parametros apresentados nas equagdes (3.11) e

(3.12) para a avaliagéo do erro obtido nos modelos, respectivamente:

1 &,
MAE:NZ|y[—y[| (3.11)
i=1
N
RMSE =+ MSE = \/%Z(yi ) (3.12)
i=1
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4. TRABALHOS CORRELATOS

Neste capitulo, sdo apresentados trabalhos em que a inteligéncia computacional € aplicada na
resolugdo de problemas de engenharia, com foco especial naqueles em que os métodos
computacionais inteligentes sdo empregados para determinar as propriedades mecénicas do
concreto. A Secgdo 4.1 apresenta trabalhos que buscam determinar a resisténcia a compresséao do
concreto a partir de diversas bases de dados, enquanto a Sec¢éo 4.2 aborda trabalhos que visam
determinar a resisténcia ao arrancamento de barras de ago, tanto em ensaios pull-out quanto em

outros tipos de ensaios.

4.1. RESISTENCIA A COMPRESSAO

Varios pesquisadores utilizaram técnicas de inteligéncia computacional na previsao da resisténcia
a compressdo do concreto, alcangando resultados promissores. A seguir, sdo apresentados
estudos que empregam redes neurais artificiais (ANN), maquinas vetoriais de suporte (SVM),
arvores de decisao (DTR) e florestas aleatdrias (RFR). Alguns desses estudos abordam concretos
convencionais, enquanto outros investigam a aplicacdo de diversos tipos de concretos produzidos
a partir de novos componentes. Neste Ultimo caso, a implementagdo desses métodos é
particularmente interessante para prever caracteristicas inovadoras desses concretos, uma vez que

nao ha resultados experimentais amplamente disponiveis.

Redes neurais artificiais (ANN) sdo utilizadas em diversos estudos, como em Hofa e Schabowicz
(2005), onde foi proposto um método capaz de prever a resisténcia a compressao do concreto a
partir de ensaios ndo destrutivos. Nesse estudo, a base de dados utilizada para treinar as redes foi
obtida por meio de ensaios experimentais realizados com o método ultrassénico, o método
esclerométrico e ensaios pull-out. O conjunto de dados para treinamento e teste das ANN foi criado
com sete concretos, cujas resisténcias a compressao variaram de 24 a 105 MPa. Os parametros
de entrada da rede neural testada incluiram velocidades longitudinais de ondas ultrassénicas,
numeros de reflexdo (tamanho do ressalto), dureza, forca de arrancamento, idade do concreto e
densidade aparente. Como parametro de saida, utilizou-se a resisténcia a compressao do concreto.
O algoritmo de treinamento de Levenberg-Marquardt foi empregado e mostrou-se eficiente,
conforme evidenciado pelos baixos valores de RMSE. O coeficiente de correlagéo obtido foi da
ordem de 0,99 para os casos de treinamento e teste, enquanto os valores de desvio padréo do erro
relativo foram baixos. Os resultados obtidos pela implementacdo e pelos ensaios destrutivos

mostraram-se muito semelhantes.

Frequentemente, a implementagéo de redes neurais artificiais tem como objetivo parametrizar a

previsdo da resisténcia a compressao de novas misturas de concreto, evitando o uso de métodos
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destrutivos. Um exemplo dessa abordagem ¢é o estudo de Yeh (2006), que emprega redes neurais
artificiais para determinar o efeito da substituicdo de cinzas volantes (em propor¢des de 0 a 50%)
na resisténcia a compressao inicial e final do concreto. Nesse estudo, foram analisados espécimes
com tempos de cura variando de 3 a 56 dias, baixa e alta resisténcia e relagdes agua-cimento entre
0,30 e 0,70. A pesquisa concluiu que ha uma forte correlagao entre a resisténcia a compressao do
concreto e sua composicao. O valor de RMSE encontrado foi de 3,01 MPa, com um coeficiente de
determinacao de 0,94 para treinamento, e 4,32 MPa com um coeficiente de determinacao de 0,92
para teste. Através deste estudo, verificou-se que as redes neurais podem ser usadas para testar
os efeitos das variaveis e suas interagbes na resisténcia do concreto, mostrando que misturas com
maior teor de cinzas volantes resultam em valores de resisténcia mais baixos, sendo essa redugcao
mais acentuada em espécimes com menor tempo de cura. A metodologia aplicada confirmou a
eficiéncia desse método computacional na simulagcdo do comportamento da resisténcia a

compressao do concreto.

As redes neurais artificiais também séao utilizadas para comparar resultados obtidos com novos
modelos computacionais, como no estudo de Nguyen et al. (2018). Nessa pesquisa, um modelo de
rede neural profunda foi desenvolvido para prever a resisténcia a compressao do concreto. Um novo
neurénio de alta ordem foi criado para melhorar o desempenho do modelo, e a fungéo de custo de
entropia cruzada e a fungao de ativacdo de unidade linear retificada foram empregadas para
aprimorar seu desempenho. O modelo foi aplicado na previsao da resisténcia a compressao do
concreto usando um conjunto especifico de dados e os resultados foram comparados com outros
métodos de aprendizado de maquina, incluindo a rede neural artificial convencional (C-ANN) e a
rede neural artificial de segunda ordem (SO-ANN). Para validar ainda mais o modelo proposto, os
autores apresentaram um novo conjunto de dados de laboratério e um conjunto de dados de
concreto de alto desempenho. O modelo proposto obteve uma previsao melhor em comparagao
com outros métodos, melhorando seu desempenho ao treinar um modelo de rede neural profunda
com multiplas camadas ocultas, em contraste com C-ANN e SO-ANN. A andlise de sensibilidade
foi realizada para investigar os efeitos das variaveis de entrada na resisténcia a compresséo,
indicando que a resisténcia a compressdo do concreto é afetada principalmente pela densidade,
seguida pelas proporgdes de cimento e agregados de areia. Ao fornecer uma ferramenta de
previsao confiavel, o modelo proposto pode auxiliar pesquisadores e engenheiros na otimizagao de

design de mistura de concreto.

Em um estudo comparativo realizado por Khademi et al. (2017), a avaliagdo da resisténcia a

compressao do concreto moldado in situ foi investigada. O artigo analisa 173 exemplares de

concreto com diferentes misturas e emprega trés modelos computacionais distintos: regressao

linear multipla (RLM), rede neural artificial e sistema de inferéncia neuro-adaptativo (ANFIS). Os

modelos foram treinados e testados no matlab com o objetivo de prever a resisténcia a compressao
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do concreto aos 28 dias. Ao comparar os trés modelos, os resultados indicam que as redes neurais
artificiais (ANN) e o ANFIS fornecem avaliagbes confiaveis da resisténcia a compressao de
diferentes misturas de concreto. Por outro lado, os modelos de regressao linear mostraram-se

inviaveis nesta area devido a relagdo nao linear entre os parametros das misturas de concreto.

Redes neurais sao especialmente importantes na previsao de parametros do concreto quando se

utiliza novos componentes. Alguns estudos sdo descritos a seguir:

No artigo de Belalia Douma et al. (2017), a viabilidade do uso de redes neurais artificiais para prever
as propriedades do concreto autoadensavel contendo cinzas volantes em substituicdo ao cimento
foi investigada. O objetivo era construir um modelo utilizando bancos de dados experimentais da
literatura e emprega-lo em uma rede de treinamento e teste. Os dados usados no modelo ANN
foram organizados em seis parametros de entrada: porcentagem de substituicao de cinzas volantes,
razdo agua/cimento, agregados finos, agregados grossos e superplastificante. Quatro parametros
de saida foram previstos: abatimento, teste de /-box, teste de v-funnel e resisténcia a compressao
aos 28 dias. Para demonstrar a utilidade do modelo proposto e aprimorar seu desempenho, os
autores compararam as previsdes do modelo ANN com resultados experimentais de outros
pesquisadores, encontrando uma boa correspondéncia. Esse estudo evidencia o potencial das
redes neurais artificiais como ferramentas para prever as propriedades do concreto contendo cinzas

volantes.

A pesquisa de Alshihri et al. (2009) investigou o uso de redes neurais artificiais (ANN) para prever
a resisténcia a compressao do concreto leve com idades de curade 3, 7, 14 e 28 dias. Neste estudo,
foram utilizados dois modelos: a rede feedforward backpropagation e o algoritmo de correlagdo em
cascata, que ajusta sua propria arquitetura durante o treinamento. O teor de cimento utilizado foi de
450, 400 e 350 kg/m?3, e os espécimes de concreto foram cubos de 150x150x150mm. Varias
variaveis de entrada foram utilizadas para determinar a resisténcia a compressao do concreto
agregado leve, como areia, relagao agua/cimento, agregado fino leve, agregado graudo leve, silica
ativa na mistura e adicionada ao cimento, superplastificante, periodo de cura e resisténcia a
compressao do concreto. Para as ANN, os coeficientes de correlagdo obtidos foram 0,97 e 0,98
para os dados de treinamento e teste, respectivamente. No método de correlacdo em cascata, os
coeficientes de correlagido foram de 0,97 e 0,92, respectivamente, para os dados de treinamento e
teste. O estudo concluiu que a correlacdo em cascata apresentou resultados mais precisos e

aprendizado mais rapido em comparagao com o método ANN feedforward backpropagation.

Eskandari e Tayyebinia (2016) também empregaram redes neurais artificiais em uma pesquisa
dividida em duas fases. A primeira fase incluiu o desenvolvimento de uma rede neural artificial para
prever a resisténcia a compressao de materiais a base de ferro-cimento. Os parametros de entrada

eram teor de cimento, fator agua-cimento, pasta de agua, agua para cimento e proporgoes de areia.

55



Além dos resultados experimentais das ANN avaliados em 12 misturas, foram realizados ensaios
para determinar a resisténcia a compressao do concreto e avaliar a resisténcia a compressao dos
cubos de argamassa aos 28 dias. Isso foi feito usando diferentes compostos de argamassa, mistura
com cimento/areia na relagao 2:3 e variando a relagdo agua/binder entre 0,30 e 0,60, utilizando
areia graduada e dois tipos de resisténcia a compressao de cimento portland comum. Os resultados
do treinamento e testes das ANN e a comparagao dos resultados experimentais mostraram que as
ANN tém forte potencial para prever a resisténcia a compressao das argamassas se o componente
de ferro-cimento presente nas camadas de entrada da rede tiver as mesmas propriedades dos

materiais utilizados.

Kaplan et al. (2019) apresentaram a utilizagdo de misturas minerais e residuos industriais como
substitutos do cimento portland, reconhecidos por sua eficiéncia energética e redugao das emissdes
de CO2. Os autores afirmam que o uso de materiais como cinzas volantes, escodria de alto-forno ou
po de calcario na produgao de concreto torna o processo sustentavel. O estudo investigou diversas
propriedades do concreto, como resisténcia a compressao, velocidade do pulso ultrassénico,
modulo de elasticidade dinamica, absorgdo de agua e profundidade de penetragdo em diferentes
condi¢cdes de cura. Foram produzidas amostras de concreto com cimento portland, cimento de
escoria e cimento calcario, e relagées agua-cimento entre 0,63 e 0,70. As amostras de concreto
foram curadas em trés condi¢des: umidas, ao ar livre e em saco plastico selado. Utilizando ANN, o
estudo estimou a resisténcia a compressao com alta precisdo. Os valores de R? encontrados para
treinamento, validagao e testes de conjuntos de dados foram de 0,99, 0,99 e 0,98, respectivamente,
indicando a alta precisdo do modelo desenvolvido e uma boa correlagdo entre os valores de

resisténcia a compressao previstos e os experimentais.

Chithra et al. (2016) compararam modelos de analise de regressao multipla (RLM) e redes neurais
artificiais (ANN) para prever a resisténcia a compressao do concreto de alto desempenho com nano-
silica e escoria de cobre substituindo parcialmente o cimento e os agregados finos,
respectivamente. Os dados utilizados foram obtidos a partir de experimentos de laboratério. A
resisténcia a compressao do concreto foi determinada experimentalmente com diferentes
porcentagens de nano-silica e escoria de cobre, em idades variadas de 1, 3, 7, 28, 56 e 90 dias,
totalizando 264 experimentos. As observagdes foram agrupadas em trés conjuntos com base nas
misturas minerais incorporadas. Os constituintes da mistura serviram como parametros de entrada
para prever a resisténcia a compressao. Os trés conjuntos de dados foram modelados usando RLM
e ANN, e os resultados foram avaliados e comparados. Os modelos ANN mostraram maior precisao

e correlacdo em comparacédo com os modelos RLM.

Gupta (2013) aplicou redes neurais artificiais para determinar a resisténcia a compressao do

concreto com substituicao parcial de cimento por nano-silica. O conjunto de dados dessa pesquisa
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foi coletado de varias fontes, totalizando 32 conjuntos de dados. O desempenho do modelo foi
avaliado pelo coeficiente de correlagao (0,87), erro médio absoluto (6,01) e raiz do erro quadratico
médio (8,18), que mediram a diferenca entre os resultados previstos e os valores experimentais.
Com base nesses resultados, o autor concluiu que é possivel estimar a resisténcia a compresséao
do concreto sem a necessidade de ensaios experimentais, em um curto periodo de tempo e com

taxas de erro aceitaveis.

O estudo realizado por Akpinar e Khashman (2017a) emprega modelos de redes neurais artificiais
(ANN) para abordar e resolver problemas nao lineares. O modelo ANN foi projetado, implementado
e testado com o objetivo de classificar o grau de resisténcia a compresséo de diferentes misturas
de concreto, categorizadas como baixa, normal ou alta resisténcia. Os autores concluiram que a
resisténcia a compressao do concreto depende de diversos fatores néo lineares e, geralmente, é
determinada usando métodos convencionais de engenharia civil, que envolvem a destruicdo de
amostras de concreto. O objetivo do estudo era classificar a resisténcia a compressao do concreto
sem a necessidade de destruir as amostras. Os resultados obtidos demonstraram alta eficiéncia na

classificacao correta da resisténcia a compressao.

Muthupriya et al. (2011) também utilizaram redes neurais artificiais para prever a resisténcia a
compressao do concreto e sua durabilidade. O estudo utilizou uma base de dados contendo corpos
de prova de concreto confeccionados com metacaulin, silica ativa e cinza volante, nas idades de 3,
7, 28, 56 e 90 dias. Os conjuntos de treinamento e de teste da primeira rede neural (ANN-I) testada
foram obtidos por meio de resultados experimentais de 140 espécimes produzidos com 7
propor¢cdes de mistura diferentes. O tipo da rede utilizada foi a feedforward, projetada com oito
parametros de entrada, dentre eles: idade da amostra, quantidade de cimento, quantidade de
metacaulin, cinza volante, agua, areia, agregado e superplastificante. Em uma segunda rede (ANN-
II), outro conjunto de espécimes foi utilizado. Esse conjunto apresentava silica ativa em vez de
metacaulin em sua mistura. No treinamento da primeira rede, os valores estatisticos de RMSE, R?
e MAPE encontrados foram 2,14, 99,12% e 1,85%, respectivamente, e na etapa de teste, os valores
foram 2,25, 99,01% e 0,43%, respectivamente. Ja para o segundo modelo, os valores estatisticos
de RMSE, R? e MAPE do treinamento encontrados foram 4,40, 99,65% e 3,71%, respectivamente,
e na etapa de teste 4,74, 94,99% e 3,39%, respectivamente. O estudo conclui que as redes neurais
artificiais multicamadas feedforward sao capazes de prever as caracteristicas mecanicas do

concreto e a sua durabilidade.

O estudo de Reddy (2018) buscou adaptar redes neurais artificiais para a previsdo das propriedades
de resisténcia das SIFCON, um tipo especial de material composto reforcado contendo 20% de fibra
de ago com diferentes minerais na mistura. As investigagdes contemplaram 84 misturas de SIFCON,

sendo o0s espécimes testados apds 28 dias de cura. Os dados experimentais obtidos foram
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treinados usando redes neurais, consistindo em 4 parametros de entrada: percentuais de fibra de
aco na mistura, relagéo de aspecto da fibra, tipo de mistura e percentual de mistura. Os parametros
de saida correspondentes séo a resisténcia a compressao, resisténcia a tracdo e resisténcia a
flexdo. Os valores previstos obtidos usando ANN mostram uma boa correlacdo com os dados
experimentais. O desempenho da arquitetura com 4 nds na primeira camada, 14 nds na segunda e
3 nés na camada de saida foi o melhor resultado nas arquiteturas estudadas. O autor conclui que
as ANN sao uma ferramenta altamente poderosa e adequada para avaliar as caracteristicas de
resisténcia da SIFCON.

Behnood e Golafshani (2018) empregaram redes neurais artificiais (ANN) para estimar a resisténcia
a compressao do concreto com adigdo de fumaca de silica, substituindo parcialmente o cimento
portland. Os pesquisadores destacaram que uma das principais limitagcdbes das ANN usadas na
previsdo de propriedades do concreto é sua elevada complexidade. Dessa forma, o estudo visou
atingir dois objetivos: aprimorar a preciséo e diminuir a complexidade dos modelos ANN. Para isso,
foi aplicada uma otimizagao multiobjetivo conhecida como método de otimizagao de lobos cinzentos
multiobjetivo (MOGWO) a fim de encontrar um modelo ANN simplificado com erros toleraveis. Como
resultado desse processo de otimizagao, um conjunto de 31 modelos ANN otimizados foi obtido. O
modelo final escolhido consistiu em uma ANN com apenas uma camada oculta de cinco neurénios,
alcancando um coeficiente de correlacao (R?) de 0,96 para todos os dados. Adicionalmente, os
autores realizaram uma analise de sensibilidade para avaliar a habilidade do modelo ANN em prever
a tendéncia da resisténcia a compressao do concreto com fumacga de silica, considerando as

variagdes nas variaveis que afetam a resisténcia a compressao.

De acordo com Sultana et al. (2020), diversas fibras podem ser utilizadas como material de reforgo
no concreto, sendo a fibra de juta uma opcao interessante devido ao seu baixo custo e
disponibilidade em paises tropicais. O objetivo deste estudo foi desenvolver modelos empiricos ndo
lineares para prever as propriedades mecanicas (resisténcia a tragao e a compressao) do concreto
reforcado com fibra de juta, utilizando diferentes abordagens, como RSM (response surface
methodology), redes neurais e maquinas vetoriais de suporte. Foram realizados 13 conjuntos de
experimentos, utilizando dois corpos de prova cubicos de 150x150x150 mm e dois corpos de prova
cilindricos de 100 mm de didmetro e 200 mm de comprimento para cada conjunto de experimentos.
As amostras cubicas foram utilizadas para determinar a resisténcia a compressao e as amostras
cilindricas para a resisténcia a tracdo, apos 28 dias de cura. Os modelos RSM, ANN e SVM
apresentaram valores de R? para a resisténcia a compresséao de 0,98, 0,98 e 0,99, respectivamente,
enquanto para a resisténcia a tragao, foram obtidos valores de 0,91, 0,98 e 0,99, respectivamente.
Os resultados mostraram que o modelo SVM apresentou melhor desempenho em relagdo aos
modelos ANN e RSM, com respeito as métricas de desempenho utilizadas para prever a resisténcia
a compressao e a tragao.
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O artigo de Duan et al. (2013) demonstrou a aplicabilidade das redes neurais artificiais na previsao
da resisténcia a compressao do concreto com agregado reciclado. Para isso, o modelo ANN foi
construido, treinado e testado com 146 conjuntos de dados obtidos em 16 fontes literarias distintas.
O modelo ANN utilizou 14 parametros de entrada, incluindo quantidade de agua, cimento, areia,
agregado grosso natural, agregado grosso reciclado, razdo agua-cimento, médulo de espessura de
areia, absorgao de agua dos agregados, densidade saturada seca a superficie, tamanho maximo e
teor de impureza do agregado grosseiro reciclado e razdo de substituigdo do agregado grosseiro
reciclado em volume. Utilizando o software matlab, o modelo ANN foi capaz de prever a resisténcia
a compressao do concreto com agregado reciclado. Os resultados apresentados indicam que as
redes neurais artificiais ttm grande potencial para serem utilizadas como ferramentas na previsao
da resisténcia & compresséo do concreto com agregado reciclado, independentemente do tipo e

fonte do agregado reciclado utilizado.

Deshpande et al. (2014) utilizaram redes neurais artificiais em um estudo para prever a resisténcia
a compressao do concreto com agregado reciclado apos vinte e oito dias. Além disso, duas outras
técnicas foram propostas: arvores de regressao (DTR) e regressao nao linear. Os dados utilizados
foram obtidos de experimentos realizados pelos autores e da literatura publicada, totalizando 257
conjuntos de dados. As entradas consideradas no estudo foram proporgdes em metros cubicos de
cimento, agregado fino natural, agregados grosseiros naturais, agregados reciclados e agua. As
redes neurais artificiais obtiveram um coeficiente de correlacéo de 0,93, enquanto DTR e regressao
nao linear atingiram 0,83. Esses resultados indicam que as redes neurais artificiais tiveram melhor

desempenho do que as outras técnicas avaliadas.

Naderpour et al. (2018) investigaram a utilizacdo de diferentes residuos sélidos da construgéo civil
na producao de concreto com agregado reciclado (RAC). O objetivo do estudo foi desenvolver um
modelo de rede neural artificial (ANN) para prever a resisténcia a compressdo do RAC. Os dados
de treinamento e teste foram obtidos a partir de 139 conjuntos de dados provenientes de 14 fontes
literarias distintas. O modelo ANN desenvolvido utilizou seis parametros de entrada, incluindo
relagdo agua-cimento, absorgéo de agua, agregado fino, agregado grosso natural, agregado grosso
reciclado, relagao total de materiais e agua. O modelo ANN foi implementado no software matlab e
utilizado para prever a resisténcia a compressao do RAC com base nos parametros de entrada
mencionados. Os resultados mostraram que o modelo ANN é eficiente e pode ser utilizado como

uma ferramenta para prever a resisténcia a compresséo do RAC.

Deng et al. (2018) abordaram as dificuldades atuais na previsdo da resisténcia a compresséo do
concreto com agregado reciclado, propondo um modelo de previsdo baseado na teoria do
aprendizado profundo usando redes neurais artificiais. Para isso, as caracteristicas da relagéo agua-

cimento, taxa de substituicdo de agregado grosso reciclado, taxa de substituicdo agregado fino
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reciclado e razao de substituicido de cinzas volantes, assim como suas combinagdes, foram
aprendidas por meio de redes neurais convolucionais. O modelo de previsao foi desenvolvido
utilizando a fungéo de ativagao softmax e foi testado em 74 conjuntos de dados de blocos de
concreto com diferentes propor¢gées de mistura. Os resultados mostraram que o modelo ANN
proposto apresentou varias vantagens, incluindo maior precisao, eficiéncia e capacidade de
generalizagdo em comparagdo com o modelo ANN tradicional. Esse modelo poderia ser
considerado um novo método para calcular a resisténcia a compressao do concreto com agregado

reciclado.

Hammoudi et al. (2019) realizaram um estudo para modelar e prever a resisténcia a compressao
do concreto com agregado grosso reciclado em 7, 28 e 56 dias. A metodologia de superficie de
resposta (RSM) e redes neurais artificiais (ANN) foram utilizadas em conjunto para modelar os trés
processos. A faixa de teores de cimento foi de 300 a 400 kg/m?, o percentual de agregado grosso
reciclado (RCA) variou de 0 a 100% e o slump variou entre 5 a 12 (1) cm. Os resultados mostraram
gue a resisténcia a compressao do concreto reciclado em 7, 28 e 56 dias é fortemente influenciada
pelo teor de cimento, RCA e queda do slump. Observou-se que a resisténcia a compressao diminuiu
com o aumento da RCA de 0 a 100% em média 22,62 para 18,56, 34,91 para 28,70 e 37,77 para
32,26 em 7, 28 e 56 dias, respectivamente. Os resultados foram apresentados em termos
estatisticos, indicando que tanto a abordagem ANN quanto a RSM sao ferramentas poderosas para
prever a resisténcia a compressao. Além disso, os modelos ANN e RSM apresentaram uma
correlacao satisfatéria com os dados experimentais. No entanto, os autores destacaram que o

modelo ANN apresentou maior precisao em relacédo a RSM.

Shirgir et al. (2015) conduziram um estudo para prever a resisténcia a compresséo e a
permeabilidade do concreto permeavel utilizando redes neurais. Os dados foram obtidos a partir de
ensaios laboratoriais e a rede neural proposta buscou estabelecer uma relagao funcional confiavel
entre as variaveis independentes de entrada que representam a variabilidade da permeabilidade e
da resisténcia a compressao do concreto poroso. Os resultados do modelo de backpropagation
demonstraram que o ajuste geral e a replicagdo dos dados foram satisfatorios, com valores de R?
para o modelo final variando entre 0,88 e 0,92 para os valores previstos versus os valores
experimentais. Os autores observaram que os valores de R? foram mais elevados para a
permeabilidade em comparagdo com a resisténcia a compressao do concreto permeavel. Além
disso, os valores de desempenho foram melhores para o conjunto de dados de treinamento em
comparagao com o conjunto de teste. Esses resultados indicam que o modelo desenvolvido pode
ser usado para prever a resisténcia a compressdo e a permeabilidade do concreto permeavel

quando nao ha dados laboratoriais disponiveis.
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Khademi et al. (2016) empregaram redes neurais para estudar a resisténcia a compressao do
concreto com agregado reciclado. No estudo, foram utilizados trés modelos computacionais
distintos para prever a resisténcia a compressao do concreto agregado reciclado em 28 dias: redes
neurais artificiais, sistemas adaptativos de inferéncia (ANFIS) e regresséao linear multipla (RLM).
Foram empregados 14 parémetros de entrada, incluindo parametros dimensionais e nao-
dimensionais. Os resultados indicaram que as redes neurais artificiais e os sistemas adaptativos de
inferéncia apresentaram melhor desempenho para estimar a resisténcia a compressao do concreto
com agregado reciclado em 28 dias. Em outras palavras, comparando a etapa de teste dos trés
modelos, o modelo RLM foi considerado mais adequado para prever a mistura de concreto a ser
utilizada. Além disso, foi explorado o desempenho dos modelos orientados por dados com e sem
os parametros nao-dimensionais. Os autores observaram que os modelos orientados por dados
apresentaram melhor precisdo quando os parametros ndo-dimensionais foram incluidos como

parametros de entrada adicionais.

Gandomi e Alavi (2011) propuseram o uso de técnicas de inteligéncia computacional na modelagem
do comportamento do concreto, incluindo o uso de redes neurais artificiais em conjunto com
algoritmos de programacgao genética. O estudo utilizou o conjunto de dados de Yeh (2006), que
contém 1130 resultados de ensaios de resisténcia a compressido obtidos a partir de estudos
anteriores. Foram empregados ramos da programagao genética, como free-based genetic
programming (TGP) e linear genetic programming (LGP), bem como duas variantes de redes
neurais artificiais, multilayer perceptron (MLP) e radial basis function (RBF). As simula¢des foram
aplicadas em casos convencionais de obtencao das propriedades do concreto: resisténcia a
compressao e moédulo de elasticidade. Neste estudo, a resisténcia a compressao do concreto foi
obtida utilizando as propriedades da mistura, enquanto o médulo de elasticidade foi obtido usando
a resisténcia a compressao. Os resultados apresentaram um coeficiente de correlagdo maior que
0,80, o que indica uma forte correlagéo entre os dados. O erro médio absoluto (MAE) encontrado
foi de cerca de 2. Os modelos propostos foram eficazes na previsao da resisténcia a compresséao e
do maédulo de elasticidade. Para validar os modelos, foram utilizados dados experimentais além dos
dados de treinamento. A LGP forneceu previsdes mais precisas do que a TGP. No entanto, as redes

neurais artificiais testadas apresentaram os melhores resultados.

Neeraja e Swaroop (2017) utilizaram redes neurais artificiais e algoritmos genéticos (AG) para
prever a resisténcia a compressdo do concreto. Os dados foram coletados por meio de
experimentos em laboratério sob condi¢cdes controladas, em periodos de cura de 28, 56 e 91 dias.
Os modelos desenvolvidos foram testados com dados de concretos fabricados in situ encontrados
na literatura. Os resultados foram comparados e concluiu-se que o modelo ANN, com a funcdo de
treinamento Levenberg-Marquardt, apresentou a melhor precisdo na previsdo da resisténcia a
compressao do concreto em questdo, quando comparado aos AG.
61



O estudo de Nikoo et al. (2015) propés a utilizagao de redes neurais artificiais evolutivas (EANNSs),
uma combinacdo de redes neurais artificiais e algoritmos genéticos (AG), para determinar a
resisténcia a compressao do concreto. O objetivo foi construir um modelo a partir de 173 padrées
de dados experimentais de pecas cilindricas de concreto com caracteristicas diferentes. Foram
considerados como dados de entrada a relacdo agua-cimento, tamanho maximo de areia,
quantidade de cascalho, cimento, areia 3/4, areia 3/8 e coeficiente de parémetros de areia.
Utilizando o modelo ANN, a resisténcia a compressao do concreto foi calculada. Para otimizar a
precisao, foram utilizados os AG para determinar o nimero de camadas, os nés de cada camada e
0s pesos aplicados em cada camada dos modelos ANN. Para avaliar a precisdo, o modelo ANN
otimizado foi comparado com o modelo de regresséo linear multipla (RLM). Os resultados da
simulagdo mostraram que o modelo EANNs possui mais flexibilidade, capacidade e precisdo na
previsao da resisténcia a compressao do concreto. Os valores obtidos do coeficiente de correlagéo
para a resisténcia a compressao nas etapas de treinamento, teste e validagéo foram iguais a 0,91,
0,93 e 0,90, respectivamente. A propriedade de generalizagdo de EANNs também foi usada na
previsdo dos valores de resisténcia a compressdo com base em dados coletados nao utilizados.
Em suma, o estudo demonstrou que a combinagdo de EANNs é uma ferramenta eficaz para prever

a resisténcia a compressao do concreto e pode ser aplicada em diferentes condi¢des experimentais.

Chopra et al. (2016) desenvolveram modelos de previsao da resisténcia a compressao do concreto
utilizando redes neurais artificiais e algoritmos genéticos (AG). Os dados para analise e
desenvolvimento dos modelos foram coletados em experimentos controlados, com periodos de cura
de 28, 56 e 91 dias. Os modelos desenvolvidos foram testados em dados retirados da literatura e
os resultados foram comparados. O modelo de redes neurais (ANN), utilizando a fungao de
treinamento Levenberg-Marquardf, mostrou-se a ferramenta mais eficiente para previsdo da
resisténcia a compressao do concreto, apresentando um R? médio de 0,98, enquanto o modelo AG
obteve um R2 de 0,93.

As maquinas vetoriais de suporte (SVM) sédo frequentemente usadas em conjunto com redes
neurais artificiais (ANN) para prever a resisténcia a compresséo do concreto. Um estudo de Chou
et al. (2011) comparou cinco métodos computacionais diferentes para otimizar a previsdo da
resisténcia a compressao do concreto de alto desempenho: redes neurais artificiais, maquinas
vetoriais de suporte, regressao multipla, arvore de regressdo multipla aditiva (MART) e arvore de
regressao bagging. O objetivo do estudo foi comparar os métodos computacionais. A resisténcia a
compressao do concreto de alto desempenho é influenciada por componentes como cimento, cinza
volante, escoria de alto forno, agua, superplastificante, idade e agregado grosso e fino. O banco de
dados utilizado para o estudo foi obtido em 17 bancos de testes de resisténcia a compresséao do

concreto. Os métodos foram avaliados com base em métricas como o coeficiente de determinagéo
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(R?). O estudo concluiu que o modelo MART e a rede neural apresentaram melhores resultados do

que os outros métodos computacionais avaliados.

O estudo de Yu et al. (2018) apresentou um modelo preditivo utilizando as maquinas vetoriais de
suporte e as redes neurais artificiais para prever a resisténcia a compressao do concreto de alto
desempenho. O conjunto de dados foi coletado da literatura e incluiu parametros como teor de agua,
cimento, escéria de alto forno, cinzas volantes, superplastificante, agregados graudos e finos e
idade de cura, enquanto a resisténcia a compressao do concreto foi o pardmetro de saida. As
métricas de desempenho para o modelo proposto foram RMSE e R? de 1,05 e 0,95,
respectivamente. Comparativamente, a ANN obteve um RMSE de 1,45 e um R? de 0,96. Esses
resultados mostram que o método proposto pode ser considerado eficaz na predicdo de

propriedades mecanicas de concretos de alto desempenho em aplicagdes de infraestrutura.

O estudo de Tanyildizi (2018) buscou prever a resisténcia a compressao e a resisténcia a flexdo do
concreto leve reforcado com fibra de carbono e silica ativa exposto a alta temperatura, utilizando
maquinas vetoriais de suporte e redes neurais. A silica ativa foi usada para substituir parte do
cimento, e as fibras de carbono foram utilizadas em diferentes proporgdes. Os corpos de prova
foram aquecidos e submetidos a testes de resisténcia. O modelo incluiu as seguintes variaveis de
entrada: quantidade de cimento, quantidade de silica ativa, quantidade de fibras de carbono,
quantidade de agregados e temperatura. As resisténcias a compressao e flexdo do concreto leve
foram usadas como variaveis de saida. Os modelos SVM previram as resisténcias a compresséao e
flexdo com R? de 0,97 e 0,92, respectivamente. O modelo de previsdo ANN mostrou coeficientes
de correlagdo de 0,99 e 0,97 entre os resultados medidos e previstos para as resisténcias a
compressao e flexdo, respectivamente. A comparacdo dos resultados dos modelos com os
resultados experimentais indicou que os modelos de rede neural artificial obtiveram os melhores

resultados.

O estudo de Shariati et al. (2020) apresenta a utilizagdo de redes neurais artificiais em conjunto com
maquinas vetoriais de suporte para a comparacdo de novas implementacdes de técnicas de
inteligéncia computacional. O objetivo do estudo é predizer a resisténcia a compressao do concreto,
utilizando uma combinacdo de maquina de aprendizado extremo e um algoritmo metaheuristico
(ELM-GWO). Além disso, outros métodos preditivos foram utilizados para a comparagdo de
eficiéncia, tais como rede neural, sistema de inferéncia neuro-difuso adaptativo (ANFIS), maquina
de aprendizado extremo (ELM), regresséo de vetor de suporte com kernel de fungao de base radial
(SVM-RBF) e outro SVM com kernel de fungao polinomial (SVM-poly). O conjunto de dados foi
obtido na literatura, contendo 798 pontos de dados com o teor de cimento, agua, cinza volante,
escoria de forno, agregado miudo, agregado graudo, superplastificante e idade como entradas dos

modelos e a resisténcia a compressao do concreto como saida. Os valores do coeficiente de
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correlagao dos métodos foram de 0,97, 0,98, 0,98, 0,97, 0,96 e 0,99 para ANN, ANFIS, SVM-RBF,
ELM e ELM-GWO, respectivamente. O RMSE dos métodos foram de 4,19, 3,68, 3,66, 4,11, 4,77 e
2,62 para ANN, ANFIS, SVM-RBF, ELM e ELM-GWO. O estudo conclui que o modelo ELM-GWO

apresentou o melhor desempenho em relagao aos outros métodos de predigao.

No estudo de Samui (2013), foram utilizados trés algoritmos de aprendizado estatistico: maquinas
vetoriais de suporte, least square support vector machine (Issvm) e relevance vector machine (rvm),
para determinar a resisténcia a compressao do concreto. Como parametros de entrada desses
métodos, foram considerados: cinzas volantes, fumaga de silica, material cimenticio total, agregado
fino, agregado grosso, teor de agua, agente redutor de agua e idade das amostras. O parametro de
saida dos métodos é a resisténcia a compressao do concreto. Os valores do coeficiente de
correlagdo foram de 0,97 para os dados de treinamento e de 0,97 para a parcela de teste. Os
modelos SVM propostos mostraram-se ferramentas praticas para a previsdo da resisténcia a

compressao do concreto.

Abd e Abd (2017) propdem duas técnicas para determinar a resisténcia a compresséo do concreto
leve: as maquinas vetoriais de suporte e a regressao nao linear multivariavel. O conjunto de dados
foi obtido a partir de um conjunto de 150 cubos e distintos tragos de concreto, que foram testados
quanto a sua densidade e resisténcia a compressao aos 7 e 28 dias. As variaveis utilizadas nos
modelos de previsdo foram provenientes do conhecimento dos elementos de propor¢céo da mistura
e da resisténcia a compressao de 7 dias. O melhor valor do coeficiente de correlacao foi de 0,99
com um MSE de 3,27 na etapa de teste, utilizando a fungado de base radial como kernel. Neste
estudo, o modelo SVM mostrou ser uma ferramenta significativa na previsdo da resisténcia a

compressao do concreto leve.

No estudo de Yaseen et al. (2018), o modelo de aprendizado de maquina conhecido como
aprendizado extremo (ELM) foi utilizado para prever a resisténcia a compressao do concreto leve.
Esse método foi comparado com outros modelos, como os multivariate adaptive regression spline
(MARS), M5 free models e as maquinas vetoriais de suporte (SVM). O conjunto de dados foi
compilado a partir de diversos estudos anteriores e foi usado para treinar e testar os modelos
propostos. Os parametros de entrada para os modelos de previsdo foram o teor de cimento, a
densidade da escoéria de alto forno, a relagdo agua-cimento e o volume de concreto. O melhor
coeficiente de correlacdo alcangado entre a resisténcia a compressao medida e prevista foi de 0,94,
0,93, 0,78 e 0,90 para os modelos ELM, MARS, M5 tree e SVM, respectivamente. Os resultados
indicaram que o modelo ELM proposto atingiu um nivel adequado de precisdo na previsao da

resisténcia a compressao do concreto leve.

O estudo de Azimi-Pour et al. (2020) destaca o uso de maquinas vetoriais de suporte para modelar

as propriedades do concreto autoadensavel com adi¢do de cinza volante. Foram testados modelos
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de SVM linear e nao linear, explorando o uso das fung¢des de kernel, sendo estas: linear, polinomial,
base radial (RBF) e sigmoide. O estudo propbs a previsdo das propriedades e da resisténcia a
compressao do concreto contendo cinza volante. Os testes de resisténcia a compressao foram
realizados com cubos de 150x150x150 mm que foram curados em um tanque de agua. A
comparacgao dos resultados experimentais e previstos mostra que o novo modelo SVM tem boa
concordancia na previsao do concreto autoadensavel com adi¢cao de cinza volante. Para o slump,
o R?, RMSE e MAPE de SVM treinados com kernel RBF sao, respectivamente, 0,98, 21,47 e 1,90,
enquanto para SVM ftreinados com kernel linear, esses parametros sdo, respectivamente, 0,97,
26,92 e 26,90. Os resultados obtidos para o concreto autoadensavel com adigéo de cinza volante
mostraram que modelos com SVM fornecem bons resultados considerando o uso de parametros
de entrada e saida apropriados. Dentre os modelos testados, os resultados mais precisos para SVM

foram obtidos com o uso da fungao de base radial como kernel.

4.2. RESISTENCIA AO ARRANCAMENTO

Varias publicacbes empregaram distintas técnicas de inteligéncia computacional para analisar a
aderéncia do agco com o concreto e estimar a resisténcia ao arrancamento. Nesta se¢ao, serao
apresentados estudos que utilizaram inteligéncia computacional para determinar a forgca de

arrancamento a partir de ensaios experimentais.

Com relagao ao estudo da aderéncia entre ago e concreto, utilizando redes neurais, o trabalho de
Makni et al. (2014) demonstra a aplicabilidade das redes neurais artificiais na previsao do
desempenho da ligacao. Foi construido, treinado e testado um modelo de redes neurais utilizando
dados de teste disponiveis de 117 amostras cilindricas de concreto com barra de ago engastada do
tipo pull-out. Os dados utilizados no modelo ANN consistem em quatro parametros de entrada:
resisténcia a compressao do concreto, cobrimento, comprimento de aderéncia e area de nervuras
das barras. O modelo ANN, implementado no software matlab, € capaz de prever a resisténcia de
ancoragem da armadura no concreto. Os resultados demonstram que as redes neurais artificiais
apresentam forte potencial como ferramenta viavel para prever a resisténcia da ligagdo, com uma
boa correlagao de R? = 0,96. O estudo também compara os resultados obtidos pelo modelo ANN
com formulas empiricas e resultados experimentais de varios pesquisadores, mostrando uma

precisdo aceitavel do modelo proposto.

Assim como na resisténcia a compressao do concreto, modelos hibridos que combinam diversos
métodos computacionais também tém sido utilizados para a previsdo da resisténcia ao
arrancamento. O estudo de Rinchon et al. (2017) apresenta um modelo que utiliza redes neurais
artificiais e algoritmo genético (AG) para prever e otimizar a resisténcia de arrancamento entre as
barras de ago e o concreto, considerando diversas variaveis que influenciam essa propriedade. O
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ensaio de arrancamento pull-out foi utilizado e as variaveis de entrada incluem a resisténcia a
compressao do concreto aos 28 dias, cobrimento de concreto, didmetro da barra de aco,
comprimento de ancoragem, altura da costela e espagamento entre as costelas. A resisténcia final
de ligacao prevista pelo modelo de redes neurais (ANN) demonstrou uma precisao razoavel e uma
boa correlagdo com os valores experimentais. Por outro lado, a AG utilizada na busca da
combinacao ideal das variaveis de entrada resultou em um alto desempenho da resisténcia da

aderéncia da ligagdo ago-concreto.

No estudo de Golafshani et al. (2012), redes neurais artificiais e modelos de sistemas adaptativos
de inferéncia (ANFIS) foram utilizados para prever a resisténcia de arrancamento das barras de ago
no concreto. O objetivo principal deste estudo foi desenvolver um modelo ANN e ANFIS usando
dados experimentais de 179 ensaios de arrancamento em vigas para treinar, validar e testar os
modelos. Os modelos utilizados possuem seis entradas: comprimento de ancoragem, area relativa
das nervuras, cobrimento de concreto, relagdo entre a area das barras longitudinais e a segéo
transversal efetiva na regido de trespasse, relagéo entre a area da segao transversal dos estribos e
seu espacamento na regido de trespasse e resisténcia a compressao do concreto do corpo de
prova. A resisténcia de unido das barras de aco no concreto foi o dado de saida para ambos os
modelos. O erro percentual médio absoluto foi inferior a 6,60% para ANN e 6,65% para os modelos
ANFIS, e 0 R? encontrado foi de 99,50% e 99,45% para ANN e ANFIS, respectivamente, para os
conjuntos de teste. Os resultados mostraram que os modelos propostos tém boa capacidade de
previsdo e generalizacdo, com erros aceitaveis. Concluiu-se também que a ANN proposta é um

pouco mais precisa do que o modelo ANFIS.

Nos estudos de for¢ca de aderéncia da ligagdo ago-concreto empregando métodos computacionais,
também sao utilizados compédsitos com a finalidade de melhorar a resisténcia do concreto. Um
exemplo é o estudo de Sancak (2009), no qual foram produzidas amostras de concreto utilizando
agregados de pedra-pomes e fumos de silica. O cimento foi substituido por fumos de silica, como
aditivo mineral, em 5% e 10% do seu peso. Primeiramente, as propriedades do concreto das
amostras produzidas foram avaliadas. Em seguida, testes de resisténcia a compressédo foram
realizados nos dias 28 e 90. Além disso, foram realizados 48 testes de arrancamento do tipo pull-
out em amostras cubicas de 150 mm? no 90° dia, a fim de detectar a resisténcia de ligagao de
aderéncia aco-concreto. Os dados obtidos no final dos testes foram utilizados como entrada para o
método de redes neurais artificiais para prever os valores de resisténcia de ligagdo. Os valores de
resisténcia de ligagao previstos por meio do método ANN foram encontrados préoximos aos valores
de resisténcia de ligagao obtidos nos testes experimentais. Em conclusao, € benéfico prever a forga
de ligagdo do concreto normal e leve por meio do método ANN, usando um alto numero de
parametros como entrada. Assim, foi possivel detectar a resisténcia de ligacao reforgo ago-concreto
de forma mais rapida e confiavel, utilizando um menor nimero de testes em laboratério.
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No trabalho de Dahou et al. (2009), as redes neurais artificiais foram utilizadas para modelar a
ligacao entre as barras de ag¢o nervuradas e o concreto, a fim de prever a forga de arrancamento
através de testes pull-out. Para isso, dois modelos foram propostos: o primeiro modelo utiliza a
variagao do trago do concreto e do didmetro das barras de aco como paradmetro de entrada,
enquanto o segundo utiliza a variacao da resisténcia a compressao do concreto, variando-se o trago
do concreto do corpo de prova. Os modelos ANN foram implementados utilizando uma base de
dados experimental de 112 resultados de teste de tracao realizados com barras nervuradas de 10
mm ou 12 mm de didmetro e trés misturas de concreto com diferentes proporgées. Uma rede do
tipo multilayer-perceptron foi treinada de acordo com um algoritmo de backpropagation. O primeiro
modelo possui seis entradas (ANN-6): didmetro da barra nervurada, razdo agua/cimento, razéo
brita/areia, razao brita moida/triturada, tipo de cimento e idade do concreto. O segundo modelo tem
duas entradas (ANN-2): diametro da barra e resisténcia compressiva do concreto. Os resultados
mostram que os modelos implementados tém uma boa capacidade de previsdo e generalizagédo
com baixos erros. O modelo ANN-6 é mais preciso em relagdo a capacidade de generalizagéo do
que o modelo ANN-2. O estudo conclui que a variagdo no trago do concreto como parametro de
entrada, em vez da resisténcia a compressao, apresenta resultados mais significativos para a

determinacao da forca maxima de arrancamento.

Apesar dos bons resultados obtidos, todos os estudos descritos acima utilizaram bases de dados
com ensaios de arrancamento em barras de aco com didmetros superiores a 10mm para
treinamento. Portanto, ha uma caréncia de estudos de métodos computacionais que utilizem bases

de dados experimentais com barras de acgo finas, ou seja, aquelas com didmetros inferiores a 10mm.
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5. METODOLOGIAS EMPREGADAS
5.1. RESISTENCIA A COMPRESSAO DO CONCRETO

Nesta se¢do, é abordado a metodologia empregadas no desenvolvimento de um modelo de
inteligéncia computacional destinado a determinacdo da resisténcia a compressao do concreto.
Primeiramente, é discutido as linguagens de programacéao aplicadas neste estudo, bem como as
bibliotecas utilizadas para processamento de dados. Posteriormente, é descrito as bases de dados
empregadas no treinamento dos algoritmos, cujo objetivo é determinar a resisténcia a compressao

do concreto. Por ultimo, é apresentado os métodos de pré-processamento adotados.

5.1.1. LINGUAGEM DE PROGRAMAGAO E BIBLIOTECAS EMPREGADAS

A linguagem de programacdo empregada neste trabalho € o Python, escolhida devido a sua
facilidade de uso, ampla comunidade na internet e nos meios académicos. Python é uma linguagem
de alto nivel, orientada a objetos, funcional, com tipagem dinémica e forte, originalmente langada
por Guido van Rossum em 1991. Atualmente, seu desenvolvimento € comunitario, aberto e gerido
pela organizacdo sem fins lucrativos Python Software Foundation. As principais bibliotecas
utilizadas no ambito do Python neste trabalho sao Scikit-learn e Keras (HETLAND, 2008).

A Scikit-learn € uma biblioteca de aprendizado de maquina open-source para Python, incluindo
diversos algoritmos de classificacdo, regressdo e agrupamento, como maquinas vetoriais de
suporte, florestas aleatdrias e k-means. Foi projetada para interagir com as bibliotecas mais
populares do Python, NumPy e SciPy (PEDREGOSA et al., 2011).

O Keras € uma biblioteca open-source de redes neurais escrita em Python, compativel com
TensorFlow e outras bibliotecas. Foi desenvolvido para permitir experimentacao rapida com redes
neurais profundas, focando em ser amigavel, modular e extensivel. Criado como parte do projeto
de pesquisa ONEIROS (Open-ended Neuro-Electronic Intelligent Robot Operating System), seu
principal autor e mantenedor é Francois Chollet. O Keras foi projetado como uma interface, em vez
de uma estrutura autbnoma de aprendizado de maquina, oferecendo abstracdes de alto nivel e mais
intuitivas, facilitando o desenvolvimento de modelos de aprendizado profundo. Neste trabalho, a

biblioteca TensorFlow foi utilizada para implementacao das redes neurais (GULLI; PAL, 2017)

5.1.2. BASES DE DADOS EMPREGADAS

Visando determinar a resisténcia a compressao do concreto, tornou-se necessario estabelecer uma
base de dados confiavel e reconhecida na literatura existente. Apdés uma busca, a base de dados

principal escolhida foi a disponibilizada no artigo de Yeh (2006), cujo trabalho visava explorar a
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adaptabilidade de maquinas computacionais para prever diversas resisténcias a compressao do
concreto. Yeh empregou um conjunto de lotes experimentais produzidos em laboratério, visando
demonstrar resultados experimentais satisfatérios e sua subsequente aplicacdo em modelos de

redes neurais mais precisos que 0os modelos baseados em regressao linear.

A base de dados conta com 1030 amostras de testes experimentais que apresentam resultados de
resisténcia a compressao do concreto a partir de diferentes composi¢cdes. No estudo experimental,

foram utilizados oito parametros de entrada e um paradmetro de saida.
Os parametros de entrada incluem os seguintes componentes:

e Cimento.

e Escdria de alto-forno.
e Cinzas volantes.

e Agua.

e Superplastificante.

¢ Agregado graudo.

e Agregado miudo.

e |dade.

O Unico parametro de saida obtido experimentalmente é a resisténcia a compressao do concreto.

O processo convencional para testar a resisténcia a compressao do concreto envolve a moldagem
de diversos corpos de prova. E importante ressaltar que a resisténcia & compressdo do concreto
geralmente é obtida ao longo de um periodo que varia entre 7 e 28 dias. No Brasil, a NBR 5739 —
Ensaios de compressao de corpos de prova (ABNT, 2007) estabelece o procedimento para os

ensaios desses corpos de prova, que pode ser demorado e dispendioso.

Como mencionado anteriormente, o concreto apresenta diferengas comportamentais, resultado de
sua heterogeneidade, quando submetido a ensaios para determinar sua resisténcia a compressao.
O tempo e o tipo de cura do concreto também sao processos importantes de manutencao da

umidade para assegurar a hidratacdo continua do concreto.

Um dos principais objetivos deste trabalho é prever, por meio de métodos computacionais, a variavel
dependente (resisténcia a compressdo do concreto) a partir das variaveis independentes
(componentes de entrada). Assim, com base no conjunto de dados, sdo aplicadas técnicas de

regressao para prever o valor da variavel dependente, a resisténcia a compressao do concreto.

A base de dados utilizada apresenta os valores maximos e minimos dos componentes de entrada

e saida, conforme mostrado na Tabela 5.1.

69



Tabela 5.1: Parametros dos atributos de entrada e saida da base de dados.

Valores
Atributos do modelo
Maximo Minimo
Cimento (kg/m3) 540,0 102,0
Escoria de alto forno (kg/m?) 359,4 0,0
Cinzas volantes (kg/m?) 200,1 0,0
Agua (kg/m?) 2470 121,8
Superplastificante (kg/m?) 32,2 0,0
Agregado graudo (kg/m?) 1145,0 801,0
Agregado fino (kg/m?3) 992,6 594,0
Idade (dias) 365,0 1,0
Resisténcia a compressao do
82,6 2,3
concreto (MPa)

E notavel que a base de dados fornecida por Yeh é bastante conhecida e consolidada |,
apresentando uma boa distribuicdo para as variaveis de entrada e para a variavel de saida. A
literatura também conta com diversos trabalhos que utilizam a mesma base de dados, possibilitando

futuras comparacgdes entre os valores obtidos neste estudo.

Para determinar a resisténcia a compressdao do concreto usando métodos de inteligéncia
computacional, além da selecao de uma base de dados consolidada, foi preciso implementar
diversos modelos computacionais baseados nos modelos descritos no Capitulo 4. Assim, os
algoritmos existentes foram implementados e testados, e inicialmente varias redes neurais foram

avaliadas para obter um resultado preliminar da resisténcia a compressao do concreto.

Com o objetivo de melhorar os resultados obtidos, foram exploradas implementagdes de outros
modelos computacionais baseados em arvores de decisao, florestas aleatdrias e maquinas vetoriais

de suporte e regressor gradiente boosting.

Também foi necessario aplicar diferentes métodos de pré-processamento dos dados, visando

melhorar os resultados obtidos nos modelos apresentados.
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5.1.3. PRE-PROCESSAMENTO

Em algumas situagdes, o conjunto de dados a ser utilizado precisa ser pré-processado antes da
aplicagao nos diversos modelos de regressao. Esta subsecéo aborda o pré-processamento como
uma ferramenta empregada para aprimorar a resposta dos modelos utilizados. Aqui sao

apresentados os procedimentos para uma melhor normalizagcéo dos dados de entrada.

Uma das etapas de pré-processamento utilizada neste trabalho é chamada de feature scaling, ou
escalonamento de recursos, apresentada no capitulo 3.1. Conforme mencionado anteriormente,
essa escala é necessaria antes de construir o modelo de aprendizado de maquina, pois, em muitos
casos, a distancia entre os pontos analisados pode levar a um ponto dominante sobre o outro,

exercendo maior influéncia no valor da variavel-alvo.

Alguns pacotes de programacao possuem critérios de escala embutidos que dimensionam
automaticamente os recursos, simplificando a aplicagdo do método. Este é o caso do Scikit-learn
utilizado neste trabalho. Nas bases de dados empregadas neste estudo, a aplicagdo da técnica

feature scaling foi necessaria para uma melhor padronizagdo dos dados utilizados.

Para obter bons resultados no aprendizado de maquinas, € comum dividir a base de dados em
treinamento, validagéo e teste. Dessa forma, o algoritmo é treinado com um determinado volume
de dados e validado no conjunto de teste, evitando o sobreajuste e garantindo que o modelo
aprenda com dados similares aos utilizados para o treinamento. Neste trabalho, o hold-out validation
€ utilizado inicialmente, ajudando a definir qual algoritmo melhor se adapta ao conjunto de dados.
Conforme a pesquisa evolui, formas mais refinadas de separacao dos dados sao consideradas para

o aprendizado dos métodos computacionais.

Nesse contexto, a validagdo cruzada (cross-validation), conhecida como k-fold e descrita no
capitulo 3.1, é utilizada. Neste método, k amostras (pastas) sao criadas, sendo que cada amostra
€ deixada de lado enquanto o modelo treina com as demais. O processo é repetido até que seja
possivel determinar a qualidade de cada divisdo. Neste trabalho, os testes na implementacao que

apresentaram melhor resultado utilizam 5 pastas, portanto, esse foi o numero de pastas empregado.

O GridSearchCV, processo de ajuste que utiliza a hiperparametrizagao para definir os valores ideais
para um determinado modelo, foi implementado com o auxilio do cross-validation na determinacao
dos valores 6timos dos parametros de cada método computacional. O GridSearchCV realiza uma
busca exaustiva sobre os pardmetros de cada modelo, explorando o produto cartesiano dos

parametros especificados, minimizando o erro do modelo.

Embora varios métodos de pré-processamento tenham sido testados ao longo do desenvolvimento
deste trabalho, o cross-validation e o GridSearchCV foram mantidos para a implementagéo dos

algoritmos finais.
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5.1.4. IMPLEMENTAGCAO DOS MODELOS COMPUTACIONAIS

A seguir, é apresentado um resumo da metodologia utilizada para cada um dos métodos

computacionais empregados neste trabalho:

o ARVORES DE DECISAO E FLORESTAS ALEATORIAS

1.

Os dados sédo divididos em conjuntos de treinamento e teste, com 85% e 15%
respectivamente.

A arvore de decisdao comecga sua analise com um no unico, que se divide em possiveis
resultados.

Esses resultados levam a novos nés adicionais, que se dividem em outras possibilidades.

4. A estrutura da arvore de decisao e das florestas aleatorias consiste em nds internos, folhas

e ramos, conforme descrito na Segéo 3.2.

O modelo ¢ ajustado aos dados de treinamento.

O GridSearchCV é utilizado com diversos parametros possiveis para arvores de decisao e
florestas aleatérias.

O GridSearchCV otimiza a hiperparametrizagdo para os parametros do modelo.

O R2 ¢ calculado para cada hiperparametro utilizado.

Os melhores parametros sao aplicados ao modelo.

MAQUINAS VETORIAIS DE SUPORTE

Os dados sao divididos em conjuntos de treinamento e teste, com 85% e 15%
respectivamente.

Os melhores parametros para o kernel sao definidos.

O GridSearchCV avalia fungdes lineares, polinomiais e de base radial no conjunto de dados,
testando diferentes parametros de penalidade para o erro (C), conforme descrito na Segao
3.3.

Para fungbes polinomiais e de base radial, um parametro 5 , chamado de coeficiente de
kernel, também é avaliado.

O GridSearchCV otimiza a hiperparametrizagdo para os parametros do modelo.

O R2 é calculado para cada hiperparametro utilizado.

Os melhores parametros sao aplicados ao modelo.
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o REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

1.

© N o o

Os dados sao divididos em conjuntos de treinamento e teste, com 85% e 15%
respectivamente.

Inicializac&o: pesos sao escolhidos aleatoriamente com valores préximos a zero.

Entrada: primeira observagdo do conjunto de dados na camada de entrada, com cada
caracteristica correspondendo a um né de entrada.

Propagacao para frente: da esquerda para a direita, os neurdnios sao ativados e os pesos
limitam o impacto da ativacdo de cada neurdnio.

A propagacao continua até obter o resultado previsto y, que é comparado ao valor real y e
o erro é estimado.

A propagagao para tras (backpropagation) é utilizada para atualizar os pesos com base em
sua influéncia sobre o erro.

A atualizagéo de pesos é determinada pela taxa de aprendizagem.

As operacdes de 1 a 7 séo repetidas apds os lotes de operacgdes.

Apds todo o conjunto de treinamento ser alimentado na rede neural, completando uma

época, o parametro da época decide o niumero de épocas para a operagao.

REGRESSOR GRADIENTE BOOSTING

Inicialmente, os dados séo divididos em conjuntos de treinamento e teste, com
aproximadamente 85% e 15% respectivamente.

O regressor gradiente boosting combina “modelos de aprendizado” fracos em um Unico
modelo de aprendizagem forte, de maneira iterativa. Um primeiro modelo de florestas
aleatérias é criado com uma aproximacao simples, gerando um residuo, que é a distancia
entre o valor previsto e o valor real.

Um novo modelo é criado e ajustado com base no residuo do modelo anterior, e um novo
residuo é calculado com este segundo modelo.

As iteragdes sao repetidas, buscando minimizar os residuos gerados pelos modelos fracos
até que a distancia entre o valor previsto e o valor real seja a menor possivel.

O modelo final & determinado pela soma dos ajustes de todos os modelos fracos.

O GridSearchCV otimiza a hiperparametrizagdo para os parametros do modelo.

O R? é calculado para cada hiperparametro utilizado.

Os melhores parametros sao aplicados ao modelo.
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5.1.5. APRESENTAGCAO DOS RESULTADOS

Apods a implementacdo dos modelos computacionais descritos, o desempenho dos algoritmos é
apresentado e os resultados obtidos para a resisténcia a compressao do concreto sdo comparados
aos valores experimentais no Capitulo 6. O desempenho alcangado também é comparado com

outros trabalhos que utilizaram a mesma base de dados.

5.2. RESISTENCIA AO ARRANCAMENTO

Neste capitulo, sdo apresentadas as metodologias utilizadas para desenvolver um modelo de
inteligéncia computacional para determinar a forga de arrancamento usando ensaios pull-out. A
mesma linguagem de programacao e metodologia foram aplicadas, conforme descrito na Secao

5.1, portanto, ndo é necessario descrever novamente toda a metodologia.

Entretanto, a diferenga na implementag¢ao da base de dados voltada a determinagéo da resisténcia
ao arrancamento é a divisdo treinamento/teste. Enquanto na base de dados focada na determinagao
da resisténcia a compressao do concreto foram utilizados 85% dos dados para treinamento e 15%
para teste, na base de dados voltada a determinagao da aderéncia foram utilizados 90% dos dados
para treinamento e 10% dos dados para teste. Isso foi necessario porque as bases utilizadas no

arrancamento sdo menores que a base de dados utilizada na resisténcia a compressao do concreto.

5.2.1. BASES DE DADOS DE CARVALHO

Considerando a determinagdo da resisténcia ao arrancamento por meio de ensaios pull-out, foi
necessario definir outra base de dados. Assim, a principal base de dados foi obtida no artigo de
Carvalho et al. (2017), que disponibiliza 89 amostras de testes experimentais com quatro

parametros de entrada e um parametro de saida.
Os parametros de entrada incluem:

¢ Resisténcia a compressao do concreto;
e Didmetro da barra de aco;
e Comprimento de ancoragem;

¢ Conformacéo superficial das barras.
O Unico parametro de saida obtido experimentalmente é a for¢ga de arrancamento em kN.

Além do pré-processamento utilizado na base de dados anterior, voltada a determinagdo da
resisténcia a compressao do concreto, nesta base de dados foi realizada uma limpeza através do

calculo do desvio padrao de cada amostra, separadas por didmetro e resisténcia do concreto. Essa
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analise removeu valores considerados outliers para amostras com coeficiente de variagdo da forca
de arrancamento superior a 20%. Com isso, a base de dados apresentou maior homogeneidade,

contribuindo para resultados mais promissores na implementacao dos métodos computacionais.

A base de dados utilizada apresenta os valores maximos € minimos dos componentes de entrada

e saida, conforme mostrado na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Parametros dos atributos de entrada e saida da base de dados.

Valores
Atributos do modelo
Minimo Maximo
Resisténcia a compressao do concreto
23,0 47,0
(MPa)
Diametro
6,0 10,0
(mm)
Comprimento de ancoragem
30,0 100,0
(mm)
Conformacao superficial das barras Entalhada (Tipo 1) Nervuradas (Tipo 2)
Forgca maxima de arrancamento
2,5 36,5
(kN)

5.2.2. APRESENTAGCAO DOS RESULTADOS

Semelhante ao que foi feito para a resisténcia a compressdo do concreto, o desempenho dos
algoritmos na determinagao da resisténcia ao arrancamento é apresentado no Capitulo 7 e o valor

da resisténcia ao arrancamento encontrado € comparado aos valores experimentais.

5.2.3. EQUAGAO EMPIRICA

Conforme mencionado anteriormente, a literatura apresenta diversos modelos analiticos e
numeéricos que tentam representar a resposta a tensdo de arrancamento de uma ligagao na interface
ago-concreto. A maioria desses modelos é baseada em resultados experimentais e analisa varios
parametros, como: resisténcia a compressdo do concreto, cobrimento de concreto, didmetro da
barra de ago, comprimento de ancoragem, entre outros. Esses testes forneceram equacgdes para
calcular a tensdo média da ligagao por meio de regressdes lineares ou nao lineares a partir de

resultados experimentais.
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Portanto, os valores obtidos para a tens&o de arrancamento nos ensaios experimentais e nos
modelos computacionais podem ser comparados com os valores empiricos obtidos por meio da

equacao analitica. E possivel utilizar a Equagéo (2.2) (CEB, 2010).

5.2.4. BASE DE DADOS AMPLIADA

Considerando que o estudo da implementacdo de métodos computacionais para obter a forga de
aderéncia de barras de ago de pequenos didmetros no concreto é relativamente novo, foi necessario
reunir ensaios experimentais de diversos trabalhos. Os estudos utilizados neste trabalho sao

apresentados nos paragrafos a seguir.

Vale Silva (2010) investigou a proposta de Lorrain e Barbosa (2008), controlando parametros em
laboratério e comparando dois tipos de ensaios de aderéncia agco-concreto: o ensaio pull-out e o
pull-out modificado. Foram utilizadas duas classes de resisténcia de concreto, barras de ago de

didmetros 8,0 mm, 10,0 mm e 12,5 mm e idades de ruptura dos dois ensaios aos 3, 7 e 28 dias.

No estudo de Sabau (2020), os ensaios de aderéncia visaram prever a tensao de arrancamento no
concreto autoadensavel. Os parametros considerados incluiram resisténcia compressiva do
concreto, propriedades geométricas da barra de reforgo e reforgo de confinamento. Os dados
consistiram em 500 simulagdes para varias classes de concreto (C12, C16, C20, C25, C30, C35,
C40, C45 e C50) e didmetros de barras de refor¢co (10, 12, 16, 20 e 25 mm). Foi realizada uma
analise exploratédria de dados e estatisticas descritivas foram utilizadas para analisar todos os dados

e alguns subconjuntos de interesse.

Franca (2004) apresenta os resultados dos ensaios de arrancamento realizados com concreto
convencional e concreto contendo 10% de residuo de borracha em substituicdo a areia, em volume,
nas idades de 28 e 90 dias. As barras de ago utilizadas foram do tipo nervuradas e com didametros
variando entre 10,0, 12,5 e 16,0 mm. A introdug¢ao dos residuos de borracha no concreto permitiu
avaliar o comportamento desse tipo de concreto e a viabilidade de sua utilizagdo estrutural como

material de construgdo, em substituicdo ao concreto convencional.

O estudo de Fernandes (2000) descreve o comportamento da aderéncia do concreto armado sob
acOes monotdnicas e repetidas por meio de uma reviséo bibliografica e ensaios de arrancamento
padronizados. A influéncia de alguns parametros foi analisada, como didmetro da armadura, tipo e
amplitude de carregamento. Também foi realizada a analise numérica da aderéncia monotdnica
empregando elementos finitos. A resisténcia monotdnica da ligagdo ficou compreendida entre

condi¢des boas e ruins de aderéncia.

Almeida Filho (2006) conduziu um estudo que analisou o comportamento de ligagdo entre barras

de aco e concreto autoadensavel em comparacdo com concreto vibrado, utilizando testes de
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arrancamento e vigas. Os principais parametros analisados incluiram resisténcia a compressao do
concreto, didmetro da barra de aco e tipo de concreto. Uma comparagao entre codigos normativos
e equacdes empiricas também foi realizada. Segundo os resultados, os espécimes de concreto

autoadensavel e concreto convencional exibiram comportamento semelhante.

Nogueira (2018) apresentou uma dissertagdo focada no estudo das condicbes de aderéncia ago-
concreto com barras de ago finas e grossas, investigando a resisténcia de aderéncia e a
determinacgéo do coeficiente de conformacao superficial experimental. Foram utilizados concretos
da classe C40 e agos da categoria CA-50 nervurados (diametros 6,3, 10,0, 20,0, 25,0 e 32,0 mm),
CA-60 nervurados (diametros 3,4, 4,2, 6,0 € 9,5 mm) e CA-60 lisos (diametros 3,4 e 4,2 mm). Como
0 ensaio de barras confinadas nao é eficiente para barras menores que 10 mm, devido as distor¢des
proporcionalmente maiores considerando a relagao didmetro/forga de arrancamento, os ensaios de
arrancamento do tipo “pull-out’ foram executados para determinar as tensées de aderéncia ago-

concreto e o coeficiente de conformacgao superficial experimental.

O estudo realizado por Barbosa (2001) buscou avaliar o comportamento da aderéncia ago-concreto
para barras de fabricagdo nacional de segao circular com sete didametros distintos (6,3, 8,0, 10,0,
12,5, 16,0, 20,0 e 25,0 mm) e barras de segao quadrada com trés tamanhos de lado (6,3, 8,0 e 10,0
mm); foram empregados concretos de cinco classes de resisténcia a compressao (20, 40, 60, 80 e
100 MPa). Assim, foram realizados dois tipos de ensaio de aderéncia: ensaio de tirantes (tracao
simétrica) e ensaio de arrancamento (pull-out) para cada dimensao de barra e classe de resisténcia
do concreto. Os resultados experimentais foram comparados com especificagdes de normas e
formulagdes tedricas propostas por diversos autores para a relagao tensdo de aderéncia versus

deslizamento.

Em resumo, as bases de dados utilizadas neste estudo, com o objetivo de validar os métodos
computacionais empregados, apresentam o0s seguintes valores maximos e minimos dos

componentes de entrada e saida, conforme mostrado na Tabela 5.3.
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Tabela 5.3: Range dos parametros das bases de dados consultadas e que sao utilizadas neste

trabalho.
Comprimento de Forca de
N° de Fc Diametros
Autor ancoragem arrancamento
ensaios (MPa) (mm)
(mm) (kN)
Carvalho et al.
89 23,0-47,0 | 6,0-10,0 30,0 -100,0 2,51 - 36,45
(2017)
Vale Silva
10 16,7 -40,5 | 8,0-10,0 48,0 —100,0 16,4 — 37,1
(2010)
Sabau
12 20,0-43,0 10,0 30,0 - 50,0 6,8 — 15,6
(2020)
Franca
30 32,9-35,2 10,0 50,0 3,8-79
(2004)
Fernandes
4 29,7 - 30,5 10,0 50,0 18,4 -225
(2000)
Almeida Filho
5 32,0 10,0 50,0 16,5 -19,6
(2006)
Nogueira
24 39,7-42,3 | 6,0-10,0 60,0 - 100,0 4,7 -51,7
(2018)
Barbosa 20,0 -
15 6,3-10,0 31,5-50,0 1,4-15,0
(2001) 100,0

Ao tratar-se de didmetros finos, todas as bases incluidas neste trabalho apresentam o mesmo tipo

de ruptura, ou seja, por arrancamento, semelhante ao observado nos ensaios conduzidos por

Carvalho et al. (2017). E importante mencionar que algumas das bases utilizadas neste estudo,
como Nogueira (2018), Franca (2004), Fernandes (2000) e Almeida Filho (2006), apresentam

resultados experimentais para cada um dos corpos de prova, ou seja, existem valores de entrada

iguais, uma vez que os espécimes se repetem, fornecendo, no entanto, valores de arrancamento

diferentes. As demais bases apresentam valores médios para esses ensaios, ou seja, as entradas

sao Unicas e nao se repetem, e o valor do resultado experimental utilizado € a média dos valores

obtidos para o arrancamento naquele ensaio.
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Com a base de dados ampliada, foram realizados dois testes, conforme descrito a seguir: No
primeiro teste, que teve como objetivo avaliar os algoritmos treinados com a base de Carvalho et
al. (2017), os parametros de entrada dos dados experimentais da base ampliada foram utilizados
no algoritmo treinado com a base de dados de Carvalho et al. (2017). Dessa forma, o algoritmo
fornece valores para a forga de arrancamento que serdo entdo comparados com aqueles obtidos

por meio dos ensaios experimentais.

No segundo teste, a base ampliada foi utilizada integralmente para treinar novos algoritmos de
inteligéncia computacional, de maneira similar ao que foi feito nos estudos anteriores realizados
neste trabalho, com a base de Yeh, |.-C. (2006) e Carvalho et al. (2017).

Novamente, sdo apresentados os resultados de desempenho dos algoritmos e a comparagado com

os valores obtidos experimentalmente.
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6. APRESENTACAO DOS RESULTADOS - RESISTENCIA A COMPRESSAO DO
CONCRETO

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos por meio dos modelos computacionais
utilizados para determinar a resisténcia a compressao do concreto, conforme descrito

anteriormente.

Para determinar a resisténcia a compressao do concreto, os parametros de desempenho escolhidos
para avaliar as implementagdes dos modelos séo a raiz do erro quadratico médio (RMSE) e o
coeficiente de determinagéo (R?). A seguir, também ¢é apresentada a variedade dos paréametros
utilizados em cada um dos modelos computacionais e os parametros escolhidos por meio da

calibracao proporcionada pelo GridSearchCV.

6.1. ARVORES DE DECISAO

Para o modelo de arvores de decisdo, a variagdo de parametros implementada e os parametros

que apresentaram os melhores resultados estdo descritos na Tabela 6.1.

Tabela 6.1: Variagao de pardmetros e parametros utilizados na implementacéo das arvores de

deciséo.
Parametro Variacao Configuracgao utilizada
Funcao utilizada para medir a
mse-mae mse
qualidade da divisao
Profundidade maxima dos
None-3 100
estimadores de regressao
N° maximo de caracteristicas None-3 None
N° minimo de amostras para 1.5 5
um né de folha
N° minimo de amostras para
2-30 10
dividir um né interno

Os parametros apresentados na Tabela 6.1 estdo descritos na Seg¢ao 3.2 e, conforme mencionado
anteriormente, os valores desses parametros foram definidos por meio de hiperparametrizagcéo
utilizando o GridSearchCV.
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Os parametros de desempenho obtidos por meio da implementagao das arvores de decisao estao

apresentados na Tabela 6.2.

Tabela 6.2: Erros médios obtidos com a implementacao das arvores de decisao.

Treinamento Teste Treinamento Teste
RMSE (MPa) RMSE (MPa) R? R?
4,094 6,673 0,938 0,863

Na Figura 6.1 e na Figura 6.2 sdo apresentados os resultados para os valores originais e previstos

para teste e treinamento, respectivamente, obtidos na implementacéo das arvores de decisao.

Figura 6.1: Resultados original versus previsto obtidos na implementacéo do arvores de decisdo
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Figura 6.2: Resultados original versus previsto obtidos na implementacao do arvores de decisao

para a parcela de teste.
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Na Figura 6.3 sdo apresentados os valores de R? original versus previsto obtidos na implementacéo

das arvores de decisio.

Figura 6.3: Resultados de R? original versus previsto obtidos na implementacao de arvores de

decisao para as parcelas de treinamento e teste.
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6.2. FLORESTAS ALEATORIAS

Para o modelo de florestas aleatérias, a variagao de parametros implementada e os parametros que

apresentaram os melhores resultados estao descritos na Tabela 6.3.

Tabela 6.3: Variagcao de parametros e parametros utilizados na implementagao das florestas

aleatérias.
Parametro Variagao Configuragao utilizada
Funcao utilizada para medir
mse-mae mse
a qualidade da divisao
Profundidade maxima dos
3-10 7
estimadores de regressao
Quantidade maxima de nés 80-120 90
N° minimo de amostras para
6-10 7
dividir um né interno
N° maximo de
. auto-sqrt-log2 auto
caracteristicas
N° minimo de amostras para 1.5 5
um né de folha

Os parametros apresentados na Tabela 6.3 estdo descritos na Seg¢ao 3.2 e, conforme mencionado

anteriormente, os valores desses parametros foram definidos através de hiperparametrizagao

utilizando o GridSearchCV.

Os parametros de desempenho obtidos através da implementagédo das florestas aleatdrias estédo

apresentados na Tabela 6.4.

Tabela 6.4: Erros médios obtidos com a implementagao das florestas aleatérias.

Treinamento Teste Treinamento Teste
RMSE (MPa) RMSE (MPa) R2 R2
3,061 5,910 0,952 0,892
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Na Figura 6.4 e na Figura 6.5 sao apresentados os resultados dos valores originais e previstos para

teste e treinamento, respectivamente, obtidos na implementacgao das florestas aleatorias.

Figura 6.4: Resultados original versus previsto obtidos na implementacao das florestas

aleatdrias para a parcela de treinamento.
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Figura 6.5: Resultados original versus previsto obtidos na implementacao das florestas

aleatédrias a parcela de teste.
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Na Figura 6.6 sdo apresentados os valores de R? original versus previsto obtidos na implementacéo
das florestas aleatdrias.

Figura 6.6: Resultados de R? original versus previsto obtidos na implementagao das florestas

aleatédrias para as parcelas de treinamento e teste.
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6.3. MAQUINAS VETORIAIS DE SUPORTE

Para o modelo de maquinas vetoriais de suporte, a variacdo de parametros implementada e os

parametros que apresentaram os melhores resultados estao descritos na Tabela 6.5.

Tabela 6.5: Variagao de parametros e parametros utilizados na implementacdo das maquinas

vetoriais de suporte.

Parametro Variagao Configuragao utilizada
kernel rbf-linear-poly Rbf
C 50-500 100

Os parametros apresentados na Tabela 6.5 estdo descritos na Seg¢ao 3.3 e, como mencionado
anteriormente, os valores desses parametros foram determinados por meio de hiperparametrizagao
utilizando o GridSearchCV.

Os parametros de desempenho obtidos por meio da implementagdo das maquinas vetoriais de

suporte estdo apresentados na Tabela 6.6.

Tabela 6.6: Erros médios obtidos com a implementagao das maquinas vetoriais de suporte.

Treinamento Teste Treinamento Teste
RMSE (MPa) RMSE (MPa) R? R?
2,555 7,456 0,976 0,829

A Figura 6.7 e a Figura 6.8 exibem os valores originais e previstos para os conjuntos de teste e

treinamento, respectivamente, obtidos com a implementacdo das maquinas vetoriais de suporte.
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Figura 6.7: Resultados original versus previsto obtidos na implementacdo do maquinas vetoriais

de suporte para a parcela de treinamento.
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Figura 6.8: Resultados original versus previsto obtidos na implementacdo do maquinas vetoriais

de suporte para a parcela de teste.
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A Figura 6.9 apresenta os valores de R? original versus previsto obtidos na implementacado das

maquinas vetoriais de suporte.
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Figura 6.9: Resultados de R? original versus previsto obtidos na implementacao do maquinas

vetoriais de suporte para as parcelas de treinamento e teste.

SVR - Treinamento - R%0.9758303752767057

80

Previsto
S D
o o

N
o

0 20 40 60 80
Original

6.4. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Para o modelo de redes neurais artificiais, os parametros que apresentaram os melhores resultados

estdo descritos na Tabela 6.7.
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Tabela 6.7: Parametros utilizados na implementacao das redes neurais artificiais.

Parametro

Configuragao utilizada

Quantidade de neurdénios de camada de

entrada

Numero de camadas intermediarias

Quantidade de neuronios de camada de

intermediaria

15

Funcgao de ativagao

relu-linear

Os parametros apresentados na Tabela 6.7 estdo descritos na Seg¢ao 3.4 e, como mencionado

anteriormente, os valores desses parametros foram determinados por meio de hiperparametrizacao

utilizando o GridSearchCV.

Os parametros de desempenho obtidos por meio da implementacdo das redes neurais artificiais

estdo apresentados na Tabela 6.8.
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Tabela 6.8: Erros médios obtidos com a implementacao das redes neurais artificiais.

Treinamento Teste Treinamento Teste
RMSE (MPa) RMSE (MPa) R? R?
4,893 6,354 0,911 0,876

A Figura 6.10 e a Figura 6.11 exibem os valores originais e previstos para os conjuntos de teste e

treinamento, respectivamente, obtidos com a implementacao das redes neurais artificiais.

Figura 6.10: Resultados original versus previsto obtidos na implementacéo de redes neurais
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Figura 6.11: Resultados original versus previsto obtidos na implementacéo de redes neurais

artificiais para a parcela de teste.
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A Figura 6.12 apresenta os valores de R? original versus previsto obtidos na implementagcao das

redes neurais artificiais.

Figura 6.12: Resultados de R? original versus previsto para redes neurais artificiais para as

parcelas de treinamento e teste.
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6.5. REGRESSOR GRADIENTE BOOSTING

Para o modelo de Regressao por Gradiente Boosting, a variagdo de par@metros implementada e os

parametros que apresentaram os melhores resultados estado descritos na Tabela 6.9.

Tabela 6.9: Variagcao de parametros e parametros utilizados na implementagao do regressor

gradiente boosting.

Parametro Variagao Configuragao utilizada
N° de estagios de boosting
230 230
a serem realizados
Profundidade maxima dos
2-30 14
estimadores de regressao
N° minimo de amostras para
10-500 150
dividir um né interno
Taxa de aprendizado 0,2 0,2

Os parametros apresentados na Tabela 6.9 estdo descritos na Seg¢ao 3.5 e, como mencionado
anteriormente, os valores desses parametros foram determinados por meio de hiperparametrizacao
utilizando o GridSearchCV.

Os parametros de desempenho obtidos por meio da implementagao do regressor gradiente boosting

estdo apresentados na Tabela 6.10.

Tabela 6.10: Erros médios obtidos com a implementac¢ao de regressor gradiente boosting.

Treinamento Teste Treinamento Teste
RMSE (MPa) RMSE (MPa) R? R?
1,427 4113 0,992 0,948

A Figura 6.13 e a Figura 6.14 exibem os valores originais e previstos para os conjuntos de teste e

treinamento, respectivamente, obtidos com a implementagéo do regressor gradiente boosting.

91



Figura 6.13: Resultados original versus previsto obtidos na implementacéo do regressor

gradiente boosting para a parcela de treinamento.
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Figura 6.14: Resultados original versus previsto obtidos na implementagéo do regressor

gradiente boosting para a parcela de teste.
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A Figura 6.15 apresenta os valores de R? original versus previsto obtidos na implementagdo do

regressor gradiente boosting.
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Figura 6.15: Resultados de R? original versus previsto obtidos na implementagao do regressor

gradiente boosting para as parcelas de treinamento e teste.
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7. APRESENTAGAO DOS RESULTADOS - RESISTENCIA AO ARRANCAMENTO

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados obtidos pelos modelos computacionais empregados

para determinar a for¢ca de aderéncia através dos ensaios pull-out.

A Secao 7.1 aborda o uso do banco de dados de Carvalho et al. (2017) para treinar os modelos
computacionais com o objetivo de determinar a resisténcia ao arrancamento de barras finas de ago
ancoradas em blocos de concreto. Na Secao 7.2, € comparado os resultados obtidos nos modelos

computacionais aos valores encontrados por meio de equagdes empiricas disponiveis na literatura.

Na Secéo 7.3, o algoritmo é treinado com o banco de dados de Carvalho et al. (2017) usando uma
base de dados ampliada, ou seja, com outros valores obtidos na literatura especializada, visando
comparar o resultado obtido no método computacional. Os resultados desses testes podem ser
comparados aos valores obtidos no ensaio experimental. Em seguida, treinamos os algoritmos
anteriormente utilizados com a base de dados ampliada e comparamos seus resultados com os

valores experimentais.

Para avaliar a performance das implementacdes dos modelos na determinagéo da resisténcia ao
arrancamento, utilizamos a raiz do erro quadratico médio (RMSE) e o coeficiente de determinagao
(R?). A seguir, apresentamos a variedade de pardmetros usados em cada um dos modelos
computacionais e os parametros escolhidos por meio da calibragcdo proporcionada pelo
GridSearchCV.
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7.1. BASE DE DADOS DE CARVALHO
7.1.1. ARVORES DE DECISAO

A variagdo dos parametros implementados e os parametros que apresentaram os melhores

resultados para o modelo de arvore de decisdo estao descritos na Tabela 7.1.

Tabela 7.1: Variagcao de parametros e parametros utilizados na implementacao das arvores de

decisao.
Parametro Variagao Configuracgao utilizada
Funcao utilizada para medir a
] o mse-mae mse
qualidade da divisao
Profundidade maxima dos
. . None-3 None
estimadores de regressao
N° maximo de caracteristicas None-3 2
N° minimo de amostras para 15 )
um no de folha
N° minimo de amostras para
2-30 5
dividir um né interno

Os parametros listados na Tabela 7.2 sdo descritos na Secao 3.2 e, como mencionado
anteriormente, seus valores foram definidos através de hiperparametrizacdo utilizando o
GridSearchCV.

A Tabela 7.2. apresenta os pardmetros de desempenho obtidos a partir da implementacdo das

arvores de decisao.

Tabela 7.2: Erros médios obtidos com a implementagao das arvores de decisao.

Treinamento Teste Treinamento Teste
RMSE (kN) RMSE (kN) R2 R2
2,40 1,26 0,89 0,95
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A Figura 7.1 e a Figura 7.2 mostram os valores originais e previstos para o conjunto de teste e

treinamento, respectivamente, obtidos na implementacéo das arvores de decisao.

Figura 7.1: Resultados original versus previsto obtidos na das arvores de decisdo para a parcela

de treinamento.
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Figura 7.2: Resultados original versus previsto obtidos na implementagao das arvores de

decisdo para a parcela de teste.
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A Figura 7.3 apresenta a comparacdo entre os valores de R? originais e previstos obtidos na

implementacao das arvores de decisao.

Figura 7.3: Resultados de R? original versus previsto obtidos na implementagao das arvores de

decisdo para as parcelas de treinamento e teste.
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7.1.2. FLORESTAS ALEATORIAS

Os parametros que apresentaram os melhores resultados e a variagdo de parametros implementada

no modelo de florestas aleatdrias estio descritos na Tabela 7.3.

Tabela 7.3: Variacao de parametros e parametros utilizados na implementacao das florestas

aleatérias.
Parametro Variagao Configuracgao utilizada
Funcao utilizada para medir a
mse-mae mae
qualidade da divisao
Profundidade maxima dos
3-10 6
estimadores de regressao
Quantidade maxima de nés 80-120 100
N° minimo de amostras para
6-10 7
dividir um né interno
N° maximo de caracteristicas auto-sqrt-log2 Auto
N° minimo de amostras para 1-5 ’
um né de folha

Os parametros listados na Tabela 7.3 sdo descritos na Secdao 3.2 e, como mencionado

anteriormente, seus valores foram definidos através de hiperparametrizacdo utilizando o

GridSearchCV.

A Tabela 7.4 apresenta os parametros de desempenho obtidos a partir da implementacdo das

florestas aleatoérias.

Tabela 7.4: Erros médios obtidos com a implementagao das florestas aleatérias.

Treinamento Teste Treinamento Teste
RMSE (kN) RMSE (kN) R2 R2
2,47 1,30 0,89 0,96

98




A Figura 7.4 e a Figura 7.5 mostram os valores originais e previstos para o conjunto de teste e

treinamento, respectivamente, obtidos na implementacéo das florestas aleatdrias.

Figura 7.4: Resultados original versus previsto obtidos na implementacao das florestas

aleatérias para a parcela de treinamento.
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Figura 7.5: Resultados original versus previsto obtidos na implementacao das florestas

aleatédrias para a parcela de teste.
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A Figura 7.6 apresenta a comparacdo entre os valores de R? originais e previstos obtidos na
implementagao das florestas aleatérias.

Figura 7.6: Resultados de R? original versus previsto obtidos na implementagao das florestas

aleatédrias para as parcelas de treinamento e teste.
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7.1.3. MAQUINAS VETORIAIS DE SUPORTE

Os parametros que apresentaram os melhores resultados e a variagdo de parametros implementada

no modelo de maquinas vetoriais de suporte estdo descritos na Tabela 7.5.

Tabela 7.5: Variagao de parametros e parametros utilizados na implementacéo das maquinas

vetoriais de suporte.

Parametro Variagao Configuragao utilizada
kernel rbf-linear-poly rbf
C 50-500 500

Os parametros listados na Tabela 7.5 sédo descritos na Secao 3.3 e, como mencionado
anteriormente, seus valores foram definidos através de hiperparametrizacdo utilizando o
GridSearchCV.

Os parametros de desempenho obtidos a partir da implementagdo das maquinas vetoriais de

suporte estdo apresentados na Tabela 7.6.

Tabela 7.6: Erros médios obtidos com a implementagao das maquinas vetoriais de suporte.

Treinamento Teste Treinamento Teste
RMSE (kN) RMSE (kN) R? R?
2,56 1,31 0,88 0,96

A Figura 7.7 e a Figura 7.8 mostram os valores originais e previstos para o conjunto de teste e

treinamento, respectivamente, obtidos na implementagao das maquinas vetoriais de suporte.
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Figura 7.7: Resultados original versus previsto obtidos na implementagdo das maquinas

vetoriais de suporte para a parcela de treinamento.
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Figura 7.8: Resultados original versus previsto obtidos na implementagdo das maquinas
vetoriais de suporte para a parcela de teste.

SVR - Original x Previsto - Teste

° e Original

%5 % Previsto
=20
4
ol L ]
o
<
Q
E X
[\
o X X
g 15 ph . o
a . X |
©
(W]
e
(e}
w

10

X
5
i
0 1 2 3 B 5 6 7 8

Amostra (n)

A Figura 7.9 apresenta a comparacdo entre os valores de R? originais e previstos obtidos na

implementacdo das maquinas vetoriais de suporte.

102



Figura 7.9: Resultados de R? original versus previsto obtidos na implementagdo das maquinas

vetoriais de suporte para as parcelas de treinamento e teste.
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7.1.4. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Os parametros que apresentaram os melhores resultados no modelo de redes neurais artificiais

estao descritos na Tabela 7.7.

Tabela 7.7: Variagao de parametros e parametros utilizados na implementacgao das redes

neurais artificiais.

Parametro Configuracgao utilizada
Quantidade de neurdénios de camada de 4
entrada
Numero de camadas intermediarias 1
Quantidade de neuronios de camada de 10
intermediaria
Funcgao de ativagao softplus-linear

Os parametros listados na Tabela 7.7 sédo descritos na Secao 3.4 e, como mencionado
anteriormente, seus valores foram definidos através de hiperparametrizacdo utilizando o
GridSearchCV. Os parametros de desempenho obtidos a partir da implementacao das redes neurais

artificiais estao apresentados na Tabela 7.8.
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Tabela 7.8: Erros médios obtidos com a implementagao das redes neurais artificiais.

Treinamento Teste Treinamento Teste
RMSE (kN) RMSE (kN) R2 R2
2,54 1,16 0,87 0,96

A Figura 7.10 e a Figura 7.11 mostram os valores originais e previstos para o conjunto de teste e

treinamento, respectivamente, obtidos na implementacéo das redes neurais artificiais.

Figura 7.10: Resultados original versus previsto obtidos na implementac&o das redes neurais

artificiais para a parcela de treinamento.
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Figura 7.11: Resultados original versus previsto obtidos na implementacao das redes neurais

artificiais para a parcela de teste.
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A Figura 7.12 apresenta a comparacdo entre os valores de R? originais e previstos obtidos na

implementagao das redes neurais artificiais.

Figura 7.12: Resultados de R? original versus previsto obtidos na implementacao das redes

neurais artificiais para as parcelas de treinamento e teste.
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7.1.5. REGRESSOR GRADIENTE BOOSTING

Os parametros que apresentaram os melhores resultados e a variagdo de parametros implementada

no modelo de regressao por boosting gradiente estao descritos na Figura 7.9.

Tabela 7.9: Variagcao de parametros e parametros utilizados na implementagao do regressor

gradiente boosting.

Parametro Variacao Configuracgao utilizada
N° de estagios de boosting a
230-300 230
serem realizados
Profundidade maxima dos
2-30 10
estimadores de regressao
N° minimo de amostras para
10-500 50
dividir um né interno
Taxa de aprendizado 0,2-0,4 0,3

Os parametros listados na Figura 7.9 sado descritos na Se¢do 3.5 e, como mencionado
anteriormente, seus valores foram definidos através de hiperparametrizacdo utilizando o
GridSearchCV.

Os parametros de desempenho obtidos a partir da implementagdo do modelo de regressao por

boosting gradiente estdo apresentados na Tabela 7.10.

Tabela 7.10: Erros médios obtidos com a implementacao do regressor gradiente boosting.

Treinamento Teste Treinamento Teste
RMSE (kN) RMSE (kN) R? R?
2,39 1,32 0,90 0,95

A Figura 7.13 e a Figura 7.14 mostram os valores originais e previstos para o conjunto de teste e
treinamento, respectivamente, obtidos na implementagcdo do modelo de regresséo por boosting

gradiente.
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Figura 7.13: Resultados original versus previsto obtidos na implementagéo do regressor

gradiente boosting para a parcela de treinamento.
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Figura 7.14: Resultados original versus previsto com a implementac¢ao de regressor gradiente

boosting para a parcela de teste.
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A Figura 7.15 apresenta a comparacdo entre os valores de R? originais e previstos obtidos na
implementacdo do modelo de regresséo por boosting gradiente.
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Figura 7.15: Resultados de R? original versus previsto com a implementagéo do regressor

gradiente boosting para as parcelas de treinamento e teste.
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7.2. EQUAGOES EMPIRICAS

Para comparar os resultados obtidos, calculou-se a forga de arrancamento utilizando a Equagéao
(2.2) (CEB, 2010) apresentada anteriormente, considerando a base de Carvalho et al. (2017),
somente para barras nervuradas, conforme a norma. Apds as devidas corre¢cdes nas unidades
utilizadas, foi gerado o grafico apresentado na Figura 7.16, que relaciona a forga de arrancamento
obtida experimentalmente com a forga de arrancamento obtida por meio da equagdo empirica

fornecida pelo cédigo normativo.

Ja na Figura 7.17 até a Figura 7.21, estdo representados os resultados obtidos nos modelos de
inteligéncia computacional comparados com os valores obtidos por meio do CEB 2010. Para uma
analise mais detalhada dos resultados obtidos, destacou-se na figura o didmetro (d) das barras e o
comprimento de ancoragem (ls). Esses valores estdo presentes nos pontos correspondentes. As
barras utilizadas na analise possuem didmetros de 6,3 mm, 8,0 mm e 10 mm, enquanto que os

comprimentos de ancoragem variam entre 5 mm e 10 mm.

108



Figura 7.16: Resultados de forca de arrancamento versus resisténcia a compressao do concreto

para os valores obtidos experimentalmente e o CEB (2010).
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Figura 7.17: Resultados de forca de arrancamento versus resisténcia a compressao do concreto

para os valores obtidos no modelo de arvores de decisao (DTR) e o CEB (2010).
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Figura 7.18: Resultados de forca de arrancamento versus resisténcia a compressao do concreto

para os valores obtidos no modelo de florestas aleatdrias (RFR) e o CEB (2010).
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Figura 7.19: Resultados de forga de arrancamento versus resisténcia a compressao do concreto

para os valores obtidos no modelo de maquinas vetoriais de suporte (SVM) e o CEB (2010).
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Figura 7.20: Resultados de for¢ca de arrancamento versus resisténcia a compressao do concreto

para os valores obtidos no modelo de redes neurais (ANN) e o CEB (2010).
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Figura 7.21: Resultados de forca de arrancamento versus resisténcia a compressao do concreto

para os valores obtidos no modelo de regressor gradiente boosting (GBR) e CEB (2010).

CEB x GBR

P
U o
®

£ 10
235
£ d=10/1d=10d
£ 30 =
S .
< 25
Z 20 . d=10/1d=5d
9 d=10/1d=5d d=8/ld=10d  ° ==
S 15 o . . , d=8/1d=5d
210 d=6,3/1d=10d .
. 5 e »
4 d=8/1d=5d Z6.3/1d=
0 d=6,3/Id=5d d=6,3/1d=5d
20,00 25,00 30,00 35,00 40,00 45,00 50,00

Resisténcia a Compressdo do Concreto (MPA)

« GBR - CEB2010

111



7.3. BASE DE DADOS AMPLIADA

Nesta secao, foram realizadas duas etapas de analise. Na primeira etapa, utilizou-se os resultados
de forga de arrancamento obtidos com os algoritmos treinados com a base de Carvalho et al. (2017)
e comparou-se com os resultados de forca de arrancamento obtidos por meio dos ensaios
experimentais da base ampliada, apresentada na Subsecédo 5.2.4, com o objetivo de avaliar a
adaptabilidade dos modelos. Na segunda etapa, a base de dados ampliada foi utilizada para o
treinamento do algoritmo de inteligéncia computacional. A seguir, sdo apresentados os resultados
obtidos.

7.3.1. ETAPA1:

A Tabela 7.11. apresenta os valores dos parametros de desempenho obtidos com cada um dos
métodos computacionais treinados com a base de Carvalho et al. (2017) e testados com a base
ampliada. Esses valores sao importantes para avaliar a capacidade de adaptacdo dos modelos em

relagdo a base de dados ampliada.

Tabela 7.11: Valores de RMSE obtidos através dos métodos computacionais treinados com a

base de Carvalho et al. (2017) e testados com a base ampliada, em kN.

DTR RFR SVM ANN GBR

7,03 6,94 9,62 8,56 7,00

E importante destacar que, como mencionado anteriormente, neste estudo, as bases de Nogueira
(2018), Franca (2004), Fernandes (2000) e Almeida Filho (2006) foram utilizadas em sua totalidade,
com todos os ensaios, enquanto que as demais bases utilizam as médias dos valores de forca de
arrancamento, considerando grupos de ensaios experimentais separados por didmetro da barra e
resisténcia a compressao do concreto do corpo de prova. Para os graficos de valores originais
versus previstos apresentados abaixo, para as bases que incluem todos os valores de ensaios (ou
seja, aquelas que apresentam valores repetidos de entrada), os resultados apresentados
consideram a média dos valores de forga de arrancamento obtidos em cada grupo de ensaio

experimental.

Como a base de dados utilizada no treinamento dos algoritmos apresentados nesta etapa do
trabalho nao inclui valores de entrada correspondentes a resisténcia a compressao do concreto da

base de dados ampliada testada aqui, era esperado que os valores de R? obtidos nao
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apresentassem correlagdo entre os valores obtidos pelos métodos computacionais e os valores
experimentais. Portanto, esses resultados nao foram apresentados.

o ARVORES DE DECISAO

Na Figura 7.22 sao apresentados os valores originais e previstos obtidos na implementacao das
arvores de deciséo.

Figura 7.22: Resultados original versus previsto obtidos na implementacéo das arvores de

decisao.
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o FLORESTAS ALEATORIA

Na Figura 7.23 sado apresentados os valores originais e previstos obtidos na implementacao das

florestas aleatoérias.

Figura 7.23: Resultados original versus previsto obtidos na implementacéo das florestas

aleatorias.
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e MAQUINAS VETORIAIS DE SUPORTE

Na Figura 7.24 sao apresentados os valores originais e previstos obtidos na implementacao das

maquinas vetoriais de suporte.

Figura 7.24: Resultados original versus previsto obtidos na implementagdo das maquinas

vetoriais de suporte.
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o REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Na Figura 7.25 sao apresentados os valores originais e previstos obtidos na implementacao das
redes neurais artificiais.

Figura 7.25: Resultados original versus previsto obtidos na implementacao das redes neurais

artificiais.
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e REGRESSOR GRADIENTE BOOSTING

Na Figura 7.26 sao apresentados os valores originais e previstos obtidos na implementacao do
regressor gradiente boosting.

Figura 7.26: Resultados original versus previsto obtidos com a implementacéo de regressor

gradiente boosting para a parcela de teste.
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7.3.2. ETAPA 2:

Nesta etapa, o algoritmo foi treinado com toda a base de dados ampliada. Os parametros de
desempenho obtidos sdo apresentados a seguir.
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o ARVORES DE DECISAO

Para o modelo de arvores de decisao, a variagdo de parametros implementada e os parametros

que apresentaram os melhores resultados estdo descritos na Tabela 7.12.

Tabela 7.12: Variagao de parametros e parametros utilizados na implementagao das arvores de

deciséo.
Parametro Variacao Configuragao utilizada
Funcao utilizada para medir a
] o mse-mae mse
qualidade da divisao
Profundidade maxima dos
None-3 None
estimadores de regressao
N° maximo de caracteristicas None-3 None
N° minimo de amostras para 15 ]
um noé de folha
N° minimo de amostras para
] 2-30 2
dividir um né interno

Os parametros listados na Tabela 7.12 sdo descritos na Secdo 3.2 e, como mencionado
anteriormente, os valores desses parametros foram determinados por meio de hiperparametrizacao
utilizando o GridSearchCV.

Os parametros de desempenho obtidos a partir da implementacdo das arvores de decisdo sao

apresentados na Tabela 7.13.

Tabela 7.13: Erros médios obtidos com a implementacao das arvores de deciséo.

Treinamento Teste Treinamento Teste
RMSE (kN) RMSE (kN) R2 R2
1,98 2,14 0,96 0,97

Na Figura 7.27 e na Figura 7.28 s&o apresentados os valores originais e previstos obtidos na

implementacao das arvores de decisao, para teste e treinamento, respectivamente.
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Figura 7.27: Resultados original versus previsto obtidos na implementacao das arvores de

decisdo para a parcela de treinamento.
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Figura 7.28: Resultados original versus previsto obtidos na implementac&o das arvores de

decisdo para a parcela de teste.
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Na Figura 7.29 sao apresentados os valores de R? original versus previsto obtidos na

implementacao das arvores de decisio.

Figura 7.29: Resultados de R? original versus previsto obtidos na implementagao das arvores de

decisdo para as parcelas de treinamento e teste.
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o FLORESTAS ALEATORIA

Para o modelo de florestas aleatérias, a variagao de parametros implementada e os parametros que

apresentaram os melhores resultados estdo descritos na Tabela 7.14.

Tabela 7.14: Variagcao de parametros e parametros utilizados na implementacao das florestas

aleatérias.
Parametro Variacao Configuragao utilizada
Funcao utilizada para medir a
mse-mae mse
qualidade da divisao
Profundidade maxima dos
3-10 8
estimadores de regressao
Quantidade maxima de nés 80-120 100
N° minimo de amostras para
6-10 7
dividir um né interno
N° maximo de caracteristicas auto-sqrt-log2 Auto
N° minimo de amostras para 1.5 ’
um né de folha

Os parametros apresentados na Tabela 7.14 estdo descritos na Secdo 3.2 e, conforme dito

anteriormente, os valores desses parametros foram definidos por meio de hiperparametrizacéo
utilizando o GridSearchCV.
Os parametros de performance obtidos por meio da implementacgao das florestas aleatérias estao

apresentados na Tabela 7.15.

Tabela 7.15: Erros médios obtidos com a implementacao das florestas aleatérias.

Treinamento Teste Treinamento Teste
RMSE (kN) RMSE (kN) R2 R2
2,42 2,35 0,94 0,96
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Na Figura 7.30 e na Figura 7.31 sao apresentados os valores originais e previstos para teste e

treinamento, respectivamente, obtidos na implementacéo das florestas aleatdrias.

Figura 7.30: Resultados original versus previsto obtidos na implementacéo das florestas

aleatérias para a parcela de treinamento.
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Figura 7.31: Resultados original versus previsto obtidos na implementacéo das florestas

aleatédrias para a parcela de teste.

RFR - Original x Previsto - Teste

X e Original
e X X % Previsto
40 .
L ]
=2
5,
5 30
[=
)
£
[\
[&]
c
E L ]
o 20 -
© X 5 L 4
@ X
O L ]
5] °
[V X X ° X
10
L ]
L ]
. ° [ 1 X L
X X é
¢ ® x
3
0.0 25 5.0 7.5 10.0 125 15.0 17.5

Amostra (n)

Na Figura 7.32 sao apresentados os valores de R? original versus previsto obtidos na
implementagao das florestas aleatérias.

Figura 7.32: Resultados de R? original versus previsto obtidos na implementacgao das florestas

aleatédrias para as parcelas de treinamento e teste.
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e MAQUINAS VETORIAIS DE SUPORTE

Para o modelo de maquinas vetoriais de suporte, a variacdo de parametros implementada e os

parametros que apresentaram os melhores resultados estao descritos na Tabela 7.16.

Tabela 7.16: Variacao de parametros e parametros utilizados na implementacao das maquinas

vetoriais de suporte.

Parametro Variagao Configuracgao utilizada
kernel rbf-linear-poly rbf
C 50-500 100

Os parametros apresentados na Tabela 7.16 estao descritos na Se¢ado 3.3 e, como mencionado

anteriormente, os valores foram definidos por hiperparametrizagdo usando o GridSearchCV.

Os parametros de desempenho obtidos pela implementacao das maquinas vetoriais de suporte

estdo na Tabela 7.17.

Tabela 7.17: Erros médios obtidos com a implementagao das maquinas vetoriais de suporte.

Treinamento Teste Treinamento Teste
RMSE (kN) RMSE (kN) R? R?
3,01 5,02 0,92 0,83

A Figura 7.33 e a Figura 7.34 mostram os valores originais e previstos para os conjuntos de teste e

treinamento, respectivamente, obtidos pela implementacdo das maquinas vetoriais de suporte.
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Figura 7.33: Resultados original versus previsto obtidos na implementagdo das maquinas

vetoriais de suporte para a parcela de treinamento.
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Figura 7.34: Resultados original versus previsto obtidos na implementagdo das maquinas

vetoriais de suporte para a parcela de teste.
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A Figura 7.35 apresenta os valores de R? originais versus previstos obtidos pela implementacéo das
maquinas vetoriais de suporte.
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Figura 7.35: Resultados de R? original versus previsto obtidos na implementacao das maquinas

vetoriais de suporte para as parcelas de treinamento e teste.
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o REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Para o modelo de redes neurais artificiais, os parametros que obtiveram melhores resultados estao

listados na Tabela 7.18.

Tabela 7.18: Variagao de paradmetros e parametros utilizados na implementacéo das redes

neurais artificiais.

Parametro Configuracgao utilizada
Quantidade de neurdénios de camada de 4
entrada
Numero de camadas intermediarias 1
Quantidade de neuronios de camada de 10
intermediaria
Funcgao de ativagao softplus-linear

Os parametros apresentados na Tabela 7.18 foram descritos na Secdo 3.4 e seus valores foram
definidos por hiperparametrizagao usando o GridSearchCV. Os parametros de desempenho obtidos

pela implementagao das redes neurais artificiais estdo na Tabela 7.19.

Os parametros de performance obtidos através da implementagao das redes neurais artificiais estdo
apresentados na Tabela 7.19.
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Tabela 7.19: Erros médios obtidos com a implementacao das redes neurais artificiais.

Treinamento Teste Treinamento Teste
RMSE (kN) RMSE (kN) R2 R2
2,54 2,36 0,94 0,96

A Figura 7.36 e a Figura 7.37 mostram os valores originais e previstos para os conjuntos de teste e

treinamento, respectivamente, obtidos pela implementacao das redes neurais artificiais.

Figura 7.36: Resultados original versus previsto obtidos na implementag&o das redes neurais

artificiais para a parcela de treinamento.
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Figura 7.37: Resultados original versus previsto obtidos na implementacao das redes neurais

artificiais para a parcela de teste.
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A Figura 7.38 apresenta os valores de R? originais versus previstos obtidos pela implementacéo das
redes neurais artificiais.

Figura 7.38: Resultados de R? original versus previsto obtidos na implementacao das redes

neurais artificiais para as parcelas de treinamento e teste.
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e REGRESSOR GRADIENTE BOOSTING

Para o modelo de regressor gradiente boosting, os parametros variados e os parametros que

apresentaram melhores resultados estdo descritos na Tabela 7.20.

Tabela 7.20: Variagao de parametros e parametros utilizados na implementagao do regressor

gradiente boosting.

Parametro Variacao Configuracgao utilizada
N° de estagios de boosting a
230-300 300
serem realizados
Profundidade maxima dos
2-30 12
estimadores de regressao
N° minimo de amostras para
10-500 50
dividir um né interno
Taxa de aprendizado 0,2-0,4 0,4

Os parametros apresentados na Tabela 7.20 foram descritos na Secdo 3.5 e seus valores foram

definidos por hiperparametrizacdo usando o GridSearchCV.

Os parametros de desempenho obtidos pela implementagao do regressor gradiente boosting estao
na Tabela 7.21.

Tabela 7.21: Erros médios obtidos com a implementacao do regressor gradiente boosting.

Treinamento Teste Treinamento Teste
RMSE (kN) RMSE (kN) R? R?
2,11 2,28 0,96 0,97

A Figura 7.39 e a Figura 7.40 mostram os valores originais e previstos para os conjuntos de teste e

treinamento, respectivamente, obtidos pela implementagéo do regressor gradiente boosting.
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Figura 7.39: Resultados original versus previsto obtidos na implementacéo do regressor

gradiente boosting para a parcela de treinamento.
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Figura 7.40: Resultados original versus previsto com a implementac¢ao de regressor gradiente

boosting para a parcela de teste.
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A Figura 7.41 apresenta os valores de R? originais versus previstos obtidos pela implementacdo do
regressor gradiente boosting.
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Figura 7.41: Resultados de R? original versus previsto com a implementagéo do regressor

gradiente boosting para as parcelas de treinamento e teste.
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8. ANALISE DOS RESULTADOS

Este trabalho teve como objetivo aplicar métodos de inteligéncia computacional para determinar a
resisténcia a compressao do concreto, com base nos dados apresentados no estudo de Yeh (2006),
e a resisténcia ao arrancamento de barras de ago em ensaios de pull-out, usando a base de dados

de Carvalho et al. (2017) e uma base ampliada de trabalhos de diversos autores.

Para isso, foram utilizados cinco métodos de aprendizado de maquina e inteligéncia artificial. Além
disso, foram utilizados métodos de pré-processamento de dados para otimizar os parametros de
desempenho obtidos nas implementagdes. Nas se¢des a seguir, serdo discutidos os resultados
obtidos.

8.1. RESISTENCIA A COMPRESSAO DO CONCRETO

Os parametros de performance RMSE e R? obtidos para a determinacdo da resisténcia a

compressao do concreto sdo apresentados resumidamente na Tabela 8.1.

Tabela 8.1: Comparacao de resultados obtidos para a resisténcia a compressao do concreto.

i Treinamento Teste Treinamento Teste
Método computacional
RMSE (MPa) | RMSE (MPa) R? R?

Arvores de decisdo 4,094 6,673 0,938 0,863
Florestas aleatoria 3,061 5,910 0,952 0,892
Maquinas Vetoriais de Suporte 2,555 7,456 0,976 0,829
Redes Neurais Artificiais 4,893 6,354 0,911 0,876
Regressor Gradiente Boosting 1,427 4,113 0,992 0,948

Com base nos resultados apresentados, pode-se afirmar que o método computacional GBR
(regressor gradiente boosting) apresentou o melhor desempenho (RMSE =4,113 MPa e
R2=0,948), considerando a parcela de teste. Além disso, pode-se observar que o método
computacional de maquinas vetoriais de suporte obteve o pior desempenho entre as

implementagdes utilizadas.

A baixa variacdo do erro nos dados fornecidos sugere que todos os métodos computacionais

utilizados sdo adequados para determinar a resisténcia a compressao do concreto. Essa
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consisténcia nos resultados indica que os métodos de inteligéncia computacional estao fornecendo

estimativas consistentes e confiaveis para essa propriedade.

Isso significa que, independentemente do algoritmo especifico utilizado, os resultados obtidos para
a resisténcia a compressao do concreto sdo semelhantes e apresentam uma variagao minima. Isso
€ um indicativo positivo da robustez e eficacia desses métodos na determinagao dessa propriedade

crucial do material.

Essa consisténcia nos resultados também pode ser atribuida a capacidade dos métodos de
inteligéncia computacional em lidar com diferentes tipos de dados e modelar relagbes complexas.
Esses métodos sédo capazes de aprender padrdes subjacentes aos dados e realizar ajustes precisos

nos paradmetros do modelo, resultando em estimativas consistentes da resisténcia a compressao.

A Tabela 8.2 apresenta uma comparacao dos parametros de desempenho obtidos neste trabalho

com resultados encontrados na literatura consultada.

Tabela 8.2: Comparagao dos parametros de performance obtidos nesse trabalho com

resultados apresentados em outras literaturas.

PESQUISA RMSE

(MPa)
Rede neural artificial (YEH, 2006) 5,70
Rede neural artificial (COOK et al., 2019) 6,33
Maquina vetorial de suporte (COOK et al., 2019) 5,22
Florestas aleatdrias (COOK et al., 2019) 3,27
Arvores de decisio 6,67
Florestas aleatérias 5,91
Maquinas vetoriais de suporte 7,46
Redes neurais artificiais 6,35
Regressor gradiente boosting 411

A maioria dos resultados obtidos neste trabalho demonstram uma melhoria em relacido aos
resultados de trabalhos anteriores disponiveis na literatura. Os modelos de inteligéncia

computacional utilizados neste estudo mostraram-se eficazes na previsdo da resisténcia a

133



compressao de espécimes de concreto. Além disso, a alta consisténcia entre os parametros de
performance previstos, como o erro percentual médio e a resisténcia a compressao experimental
dos espécimes de concreto sugere uma abordagem alternativa e nao destrutiva para a obtencao
dessa propriedade. Com isso, este estudo oferece uma contribuicao relevante para a area de
construcao civil ao apresentar uma nova abordagem para determinacdo da resisténcia a

compressao do concreto.

8.2. RESISTENCIA AO ARRANCAMENTO
8.2.1. BASE DE DADOS DE CARVALHO

Os parametros de performance RMSE e R? obtidos para a determinacdo da resisténcia a

compressao do concreto sdo apresentados resumidamente na Tabela 8.3.

Tabela 8.3: Comparacao dos resultados obtidos com a base de Carvalho et al. (2017).

Treinamento Teste Treinamento Teste

Método computacional

RMSE (kN) RMSE (kN) R? R?

Arvores de decisdo 2,40 1,26 0,89 0,95
Florestas aleatorias 2,47 1,30 0,89 0,96
Maquinas vetoriais de suporte 2,56 1,31 0,88 0,96
Redes neurais artificiais 2,54 1,16 0,87 0,96
Regressor gradiente boosting 2,39 1,32 0,90 0,95

Com base nos resultados apresentados, pode-se afirmar que o método de rede neural artificial
(ANN) obteve o melhor desempenho na parcela de teste (RMSE = 1,16 kN e R? = 0,96).

Como mencionado anteriormente, a utilizacdo de métodos computacionais para estudar a aderéncia
de barras de pequeno didmetro em blocos de concreto por meio de ensaios do tipo pull-out ainda é
relativamente nova. Portanto, foi necessario complementar os dados da base de Carvalho et al.

(2017) com informacgdes de outros estudos para validar o algoritmo treinado.
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8.2.2. EQUAGAO EMPIRICA

Com base nos resultados apresentados, € evidente que ndo ha correlagdo entre os valores
encontrados para a forca de arrancamento por meio das equagdes empiricas disponiveis na
literatura para barras de didmetros finos. Especificamente, o CEB (2010), que é um cddigo
normativo projetado para ajudar engenheiros estruturais no dimensionamento de ancoragens de
barras solicitadas a tracao, frequentemente produz valores da forga de arrancamento maiores do
que os encontrados experimentalmente. Consequentemente, o uso dessa equagdo nos casos
estudados pode resultar em valores que comprometem a seguranga. Esses resultados ressaltam a

importancia de mais estudos sobre o comportamento de barras finas de aco.

8.2.3. BASES DE DADOS AMPLIADA
e ETAPA 1

Os valores de RMSE obtidos para cada um dos métodos computacionais treinados com a base
Carvalho et al. (2017) e testados com a base ampliada sdo apresentados de forma resumida na
Tabela 8.4.

Tabela 8.4: Valores de RMSE obtido através dos métodos computacionais treinados com a

base de Carvalho et al. (2017) e testados na base de dados ampliada, em kN.

DTR (kN) RFR (kN) SVM (kN) ANN (kN) GBR (kN)

7,03 6,94 9,62 8,56 7,00

Pelos valores apresentados, pode-se constatar que o algoritmo treinado com a base de dados de
Carvalho et al. (2017) ndo se adaptou bem aos valores obtidos através de outras bases
experimentais. Essa falta de adaptacido se deve, principalmente, a diferenga na amplitude dos
dados de entrada disponiveis na base de Carvalho et al. (2017), em comparagédo com as entradas
disponiveis na base ampliada. A resisténcia a compressao do concreto, por exemplo, apresenta
valores acima de 50 MPa na base ampliada, enquanto que na base de Carvalho et al. (2017) essa
amplitude de dados nao é contemplada. Essa limitagdo na base de dados de Carvalho et al. (2017)
prejudica o aprendizado dos métodos computacionais, impedindo que eles apresentem a resposta

correta para os dados utilizados.
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e ETAPA 2

Nesta etapa, os algoritmos foram treinados com toda a base de dados ampliada. O resumo dos

resultados obtidos para cada método implementado € apresentado na Tabela 8.5.

Tabela 8.5: Comparacéo de resultados obtidos na etapa 2.

i Treinamento Teste Treinamento Teste

Método computacional
RMSE (kN) RMSE (kN) R?2 R?2

Arvores de decisdo 1,98 2,14 0,96 0,97

Florestas aleatodrias 2,42 2,35 0,94 0,96

Maquinas vetoriais de suporte 3,01 5,02 0,92 0,83

Redes neurais artificiais 2,54 2,36 0,94 0,96

Regressor gradiente boosting 2,11 2,28 0,96 0,97

Com base nos resultados apresentados, pode-se afirmar que o método computacional DTR (arvores
de decisao aleatdria) obteve o melhor desempenho (RMSE = 2,14 kN e R? = 0,97), considerando a
parcela de teste. Além disso, na etapa de treinamento com a base de dados ampliada, verificou-se
uma melhora significativa em relagcdo ao modelo anteriormente apresentado. Isso se deve a
disponibilidade de uma maior quantidade e variedade de dados experimentais na base ampliada, o
que resultou em um melhor entendimento do método computacional sobre como ocorre a forgca de
arrancamento quando ha maior diversidade nos valores de entrada, especialmente com relacéo a

resisténcia a compressao do concreto.
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9. CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo principal a implementacéao e validagao de métodos computacionais
para auxiliar na determinacao de importantes caracteristicas do concreto, tais como resisténcia a
compressao e forca de arrancamento de barras de ago e concreto em ensaios pull-out, usando
varias bases de dados consolidadas, sem a necessidade de ensaios destrutivos. Para isso, foram
aplicados métodos de inteligéncia computacional para determinagéo da resisténcia a compressao
do concreto, a partir de bases de dados apresentadas no estudo de Yeh (2006), e para
determinacao da resisténcia ao arrancamento de barras de agco em ensaios pull-out, usando a base
de dados de Carvalho et al. (2017) e uma base ampliada, obtida a partir de pesquisas em trabalhos
de diferentes autores, considerando diferentes tragos do concreto e geometrias dos corpos de
prova, com o objetivo de minimizar os fatores de erro e permitir a aplicagdo em casos simulados e

reais.

Cinco métodos computacionais de aprendizado de maquina e inteligéncia artificial foram utilizados,
juntamente com meétodos de pré-processamento de dados para otimizar os pardmetros de

desempenho obtidos nas implementagdes.
Com os resultados apresentados, pode-se concluir que:

¢ Os modelos computacionais apresentados sdo capazes de auxiliar na determinacao da
resisténcia a compressdo do concreto. Na base de dados analisada, o modelo
computacional com maior precisao foi o regressor gradiente boosting, mas todos os métodos

computacionais apresentaram bons resultados.

e Os modelos computacionais apresentados também sao capazes de auxiliar na
determinacgao da forga de arrancamento de barras de ago em ensaios pull-out. Na base de
dados de Carvalho et al. (2017), o modelo computacional com maior adaptabilidade foi a

rede neural artificial, mas todos os métodos apresentaram bons resultados.

e Na base de dados ampliada, as arvores de decisdo foram o modelo computacional com

maior adaptabilidade, mas todos os métodos apresentaram bons resultados.

e As técnicas de pré-processamento, como validacdo cruzada e hiperparametrizagao
utiizando o GridSearchCV, auxiliam na melhora dos resultados obtidos. Além disso, as
técnicas de limpeza, como o calculo do desvio padrdo de cada amostra, separadas por
didmetro e resisténcia do concreto, retirando os valores considerados outliers, ajudam na

obtencdo de melhores resultados, especialmente em bases experimentais novas.

¢ O algoritmo treinado para a determinacao da for¢a de arrancamento com a base de Carvalho

et al. (2017) nao consegue prever os resultados experimentais quando a base de dados
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ampliada é testada devido a diferenga de amplitude dos dados de entrada disponiveis na
base de Carvalho et al. (2017) em comparacdo com a base ampliada. E necessario
complementar o treinamento de dados para que a base compreenda ensaios experimentais

de outras bases.

e O algoritmo treinado para a determinagao da forca de arrancamento com a base ampliada
€ capaz de prever os resultados experimentais de forma mais precisa do que algoritmos

treinados com a base de dados de Carvalho et al. (2017).

e A equagao empirica disponivel no CEB (2010) ndo apresenta boa correlagdo com os
resultados obtidos para a forga de arrancamento, tanto nos modelos experimentais quanto

nos modelos computacionais, para barras de pequeno diametro.

¢ Com base nos resultados apresentados, podemos afirmar que os modelos de inteligéncia
computacional utilizados sdo uma alternativa confiavel e eficaz para resolver problemas
complexos, como a previsdo da resisténcia a compressao do concreto. Esses modelos
oferecem uma abordagem promissora para substituir ensaios experimentais dispendiosos,

permitindo prever com alta confiabilidade as propriedades do concreto.

Ao utilizar uma base de dados consolidada, os modelos de inteligéncia computacional
desenvolvidos demonstraram uma boa correlagado entre os valores experimentais de forca de
arrancamento e os valores de tensao obtidos pelos métodos computacionais aplicados. Isso é
evidenciado pelo baixo valor do RMSE (raiz do erro quadratico médio) e pelo valor de R? préximo
de 1. Esses resultados indicam que os modelos sdo capazes de prever com precisdo as

propriedades do concreto com base nos dados disponiveis.

No entanto, é importante ressaltar que esses resultados sdo especificos para a base de dados
utilizada no treinamento dos modelos. Para avaliar a generalizagdo desses modelos em diferentes
situacdes e condigdes de ensaio, analises adicionais sao necessarias, principalmente considerando

uma maior variedade e quantidade de dados experimentais.

Apesar disso, os resultados obtidos sugerem que a aplicacdo de métodos de inteligéncia
computacional pode ser uma alternativa confiavel e eficiente para a previsdo de propriedades
importantes do concreto, eliminando a necessidade de ensaios destrutivos dispendiosos. Essa
abordagem oferece uma maneira mais eficiente e econdmica de avaliar as propriedades do material,

contribuindo para o controle de qualidade e a analise na industria da construgao.

Assim, este trabalho teve como objetivo contribuir para a analise da aplicabilidade de métodos de
inteligéncia computacional na determinacao de caracteristicas essenciais do concreto, como a
resisténcia a compressao e a forga de arrancamento de barras finas por meio de ensaios pull-out.

Utilizando uma base de dados consolidada, os modelos desenvolvidos demonstraram ser capazes
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de determinar esses parametros do concreto sem a necessidade de ensaios destrutivos. Isso
representa uma abordagem mais eficiente, econbmica e promissora para a avaliacao das

propriedades do concreto na industria da construgao.

9.1. TRABALHOS FUTUROS

O estudo apresentado neste trabalho descreve a aplicagdo de modelos computacionais para
determinar as propriedades do concreto sem a necessidade de ensaios destrutivos. Para futuras

pesquisas, sugere-se:

o Utilizagdo de métodos computacionais mais precisos ou métodos de inteligéncia
computacional mistos, tanto para a previsdo da resisténcia a compressdo do concreto
quanto para a previsao da forga de arrancamento, ou seja, modelos que utilizam mais de
um método computacional tendo em vista a otimizagao dos resultados.

o Ampliacdo das bases de dados com resultados experimentais disponiveis na literatura
académica, que visam determinar a resisténcia ao arrancamento em ensaios pull-out. Assim,
os modelos computacionais podem ser consolidados para prever a for¢ca de arrancamento
em bases mais amplas, ou seja, com valores de entrada mais diversos.

o Aplicacdo de métodos computacionais para prever outras importantes caracteristicas do
concreto, como o modulo de elasticidade longitudinal e transversal, slump, resisténcia ao
cisalhamento do concreto, resisténcia em ensaios de flexao, etc.

¢ Aplicacdo de métodos computacionais para prever a resisténcia ao arrancamento em barras

de aco através de ensaios de vigas rotuladas.

Dessa forma, novos trabalhos podem auxiliar na obtencdo dos resultados aqui apresentados,
contribuindo para uma melhor compreensdo da aplicagcdo dos métodos computacionais na

determinacao de parametros do concreto.
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