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Resumo

ste artigo teve como foco a estimativa de propriedades mecanicas
essenciais a concepgdo de estruturas de concreto mediante um modelo
confiavel de predicdo da resisténcia a compressdo, a tragdo e a flexdo
de concreto refor¢ado com fibra de ago (CRFA) utilizando redes
neurais artificias (RNA), bem como avaliar a influéncia do teor de fibras nessas
propriedades. A pesquisa utilizou um banco de dados com 57 estudos
experimentais descritos na literatura, sendo implementado um modelo de rede
neural com 12 variaveis de entrada, 1 de saida e 2 camadas ocultas com 16
neurdnios. Como resultados, obtiveram-se as seguintes métricas indicadoras da
qualidade do ajuste: um erro quadratico médio (MSE) de 22,63, 0,08 e 0,80, € um
erro absoluto médio (MAE) de 3,64, 0,24 e 0,74 respectivamente para as
resisténcias a compressao, a traco e a flexdo. A analise da sensibilidade
evidenciou que houve aumento consideravel nas resisténcias a tragdo e a flexdo
com uso de fibras, o que é esperado. Os resultados confirmaram a capacidade de o
modelo reproduzir de forma confiavel as propriedades mecanicas do CRFA.

Palavras-chave: Concreto reforcado com fibra de ago (CRFA). Propriedades
mecanicas. RNA. Analise de sensibilidade. Dosagem.

Abstract

The aim of this paper was to estimate the mechanical properties essential to
the design of concrete structures through a reliable prediction model of the
compressive, tensile and flexural strengths of concrete steel fiber reinforced
concrete (CFRC) using Artificial Neural Networks (ANN), and also to
evaluate the influence of the fiber content on these properties. The study used
a database with 57 experimental studies from the literature, implementing a
neural network model with 12 input variables, 1 output and 2 hidden layers
with 16 neurons. The results obtained were a mean square error (MSE) of
22.63, 0.08 and 0.80, and a mean absolute error (MAE) of 3.64, 0.24 and 0.74,
respectively, for the compressive, tensile and flexural strengths. The sensitivity
analysis showed that there was a considerable increase in tensile and flexural
strengths with the use of fibers, which was expected. The results confirmed the
model's ability to reliably reproduce the mechanical properties of the CFRC.

Keywords: Steel fiber reinforced concrete. Mechanical properties. RNA. Sensitivity
analysis. Dosage.
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Introducao

O concreto ¢ o material estrutural mais utilizado mundialmente, principalmente devido a seu baixo custo ¢ a
sua capacidade de ser moldado de diversas maneiras e formatos. E um material que exige mio de obra
relativamente menos qualificada que outros materiais estruturais e tem boa resisténcia ao fogo, ao tempo e
aos esfor¢cos mecanicos como choques e vibragdes. Contudo, o concreto simples apresenta comportamento
fragil na ruptura e tem baixa resisténcia a tracdo (SANJEEV; SAI NITESH, 2020). Classicamente, com 0
intuito de mitigar essas e outras limitagdes, o concreto é reforcado com barras de ago e, por essa razdo,
recebe a denominagdo de concreto armado (CA). Dessa forma, o aprimoramento de suas propriedades torna-
se necessario para proporcionar um material mais eficiente (HODHOD; ABDEEN, 2011).

Outras tecnologias, que podem ser complementares, também permitem atacar essas desvantagens, uma delas
sendo o uso de fibras desordenadas (diferentemente da armagao de concreto armado) no refor¢o do concreto.
O CA ¢ o concreto reforcado com fibra de ago (CRFA) sdo compositos formados por uma matriz ¢ um
material de reforgo (FIGUEIREDO, 2011), com a diferenga fundamental que, no concreto com fibras, isso ¢
feito com elementos de tamanho da mesma ordem de grandeza das heterogeneidades ja presentes no
concreto, e com distribuigdo espacial aleatoria.

No caso do concreto reforcado com fibra (CRF), o material de refor¢o pode ser fibras de vidro,
polipropileno, carbono, nylon, polietileno, sisal, entre outras. Entretanto, quando o objetivo principal € a
melhora das propriedades no estado endurecido, como tenacidade, capacidade de deformagao apos a ruptura,
resisténcia a tragdo e a flexdo, a fibra de aco costuma ser a mais indicada, pois € a que apresenta a melhor
resisténcia a tragdo e o maior médulo de elasticidade (SIMOES et al., 2018).

As fibras de ago tém a capacidade de aumentar a ductilidade (IQBAL, 2019), a resisténcia ao cisalhamento
(VITOR; SANTOS; TRAUTWEIN, 2018), a resisténcia a fadiga (TABASSUM et al., 2018), a tenacidade
(GUERINI et al., 2018) ¢ aresisténcia a tragdo (SANJEEV; SAI NITESH, 2020) do concreto, além de poder
atuar na retencdo de fissuras. Li et al. (2018a) conseguiram um ganho de tenacidade de 176,25% ao
aumentar o teor de fibras de 0,5% para 1%.

As fibras de ago possuem também algumas desvantagens, por exemplo, o possivel entrelagamento e o
intertravamento da mistura, o que afeta diretamente a trabalhabilidade do CRFA. Além disso, essas fibras
podem apresentar alto custo, o que pode afetar significativamente o or¢amento final da estrutura (QU; CAI;
CHANG, 2018). Nesse contexto, ¢ importante a realizacdo da corre¢do do traco-base para que as
propriedades do concreto no estado fresco se mantenham e para que ndo ocorra aumento desnecessario do
custo.

O desempenho dos concretos reforcados com fibras € influenciado tanto pelas diferentes dosagens, como
pelas caracteristicas das fibras:

(a) resisténcia a tragdo;

(b) comprimento;

(c) didmetro;

(d) fator de forma;

(e) teor;e

(f) orientagdo (HAN et al., 2019; WU et al., 2016).

Por isso, diversas pesquisas vém sendo desenvolvidas com a finalidade de entender quais os fatores que
influenciam as principais propriedades dos CRFA.

Reddy e Rao (2020) fizeram a incorporagdo de fibras de ago e, quando comparado a amostra de controle,
sem fibras, a resisténcia a compressdo das amostras com adi¢cdo de 0,5% e 2% de fibras aumentou em
20,38% e 25,56%, a resisténcia a tragdo teve incremento de 25,90% e 35,78%, e a resisténcia a flexao
aumentou 31,86% e 41,14% respectivamente.

Predizer as principais propriedades do concreto afetadas pela adicdo de fibras de ago ¢é essencial para
potencializar a mistura de materiais, controlando o volume e as caracteristicas das fibras de aco, além de
reduzir os custos do concreto (QU; CAIL, CHANG, 2018). Prever esse comportamento do concreto ¢ um
grande desafio tendo em vista as diferentes propriedades e a variedade dos materiais constituintes,
principalmente o CRFA, que tem mais varidveis do que o CA. Por isso, os métodos estatisticos tradicionais
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de modelagem ndo sdo capazes de relacionar os parametros de entrada (composicionais em sua maioria) € 0s
de saida (relacionados a qualidade do material nos estados fresco e endurecido) de forma confiavel.

Em decorréncia das dificuldades mencionadas, a inteligéncia artificial surge como uma ferramenta que pode
facilitar a redugdo do esforco na etapa de dosagem, economizando tempo e dinheiro, a0 mesmo tempo em
que se preserva a precisdo dos resultados (HODHOD; ABDEEN, 2011). Entre as técnicas de Inteligéncia
Artificial, existem as de aprendizado de maquina que podem fornecer uma solu¢do para o problema de
previsdo de resisténcias do CRFA (KANG; YOO; GUPTA, 2021).

Ly et al. (2020) avaliaram dois algoritmos de aprendizado de maquina hibridos que combinaram rede neural
artificial (RNA) com duas técnicas de otimizacdo distintas, Real-Coded Algoritmo Genético (RCGA) e
Algoritmo Firefly (FFA), para predi¢do de resisténcia ao cisalhamento de vigas de CRFA. Para isso,
utilizaram um banco de dados com 463 resultados da literatura. Os autores concluiram que o algoritmo
hibrido de RNA ¢ RCGA foi melhor do que o RNA com FFA.

As RNA s3o uma das mais promissoras ¢ vém sendo utilizadas amplamente por diversos campos do
conhecimento (LY et al., 2020), inclusive no ambito da engenharia civil. As RNA sdo sistemas inteligentes
inspirados em sistemas neurais bioldgicos e sdo utilizadas para solucionar problemas complexos ¢ ndo
lineares devido a sua alta precisdo e adaptabilidade (QU; CAI; CHANG, 2018). A principal vantagem dessa
técnica se relaciona a capacidade de criagdo de um modelo automatico de relacionamento entre as variaveis
de entrada e saida usando dados com um algoritmo de aprendizado (HOSSAIN; GLADSON; ANWAR,
2017). Normalmente as etapas de ajuste de um modelo de RNA compreendem o treinamento (ajuste dos
paradmetros de modelo, os neurdnios, ao longo de épocas de analise, ou iteragdes), a validacdo (com ajustes
de arquitetura, i.e. a disposi¢do de camadas de neurdnios, e verificagdo de deficiéncias como o overfitting) e
o teste (em que se demonstra de maneira mais definitiva a capacidade preditiva da ferramenta sem novos
ajustes, com obtencao final dos indices de acerto da RNA desenvolvida) (DEBIAZI; SOUZA, 2017).

Estudos apontam a capacidade das RNA em determinar a relagdo existente entre diferentes parametros com
multiplas varidveis de entrada e saida. Tavares et al. (2019) implementaram 10 modelos de RNA para
estimativa da resisténcia & compressdo do concreto utilizando 1.030 amostras de tragos anteriores com
resisténcias entre 2 MPa e 80 MPa. Essa quantidade de amostras foi alta devido ao maior numero de
pesquisas nessa area, diferentemente do CRFA. Em todos os modelos foram utilizados 70% dos dados para
treinamento, 15% para validagdo e 15% para teste. Ao final, eles concluiram que o modelo com duas
camadas de 15 e 16 neurdnios obteve os melhores resultados, sendo o Mean Square Error — MSE (Erro
Quadratico Médio) igual a 15,80 e 23 épocas respectivamente.

Hossain, Gladson e Anwar (2017) fizeram a predi¢io com RNA da resisténcia ao cisalhamento de vigas de
concreto reforgados com fibras de aco de diferentes formas. Eles utilizaram 239 dados experimentais, sendo
70% para treinamento e 30% para teste, e analisaram 9 modelos com diferentes camadas ocultas e 5
neurdnios, alternando de 2 a 10 camadas. Com esses modelos, os erros variaram de 3,06 MPa a 6,95 MPa.
Ao final, os autores concluiram que o modelo com 5 camadas ocultas foi o que teve melhor desempenho,
pois obteve o menor MSE (3,06). Além disso, verificaram que o modelo de RNA ¢ mais preciso do que as
equagbes empiricas utilizadas usualmente para determinagido da resisténcia ao cisalhamento de vigas de
concretos refor¢adas com fibras de ago.

No Brasil, alguns estudos também foram desenvolvidos utilizando RNA. Lorenzi et al. (2017) verificaram a
possibilidade de se utilizar o ensaio de aderéncia ago/concreto para a estimativa da resisténcia do concreto
por meio de RNA e concluiram que esse tipo de modelagem se apresentou como uma ferramenta eficaz para
o tratamento dos dados propostos (562 amostras). Felix et al. (2018) fizeram uma analise numérica da vida
util de estruturas de concreto armado sujeitas a corrosdo uniforme utilizando modelagem com RNA e com o
Me¢étodo dos Elementos Finitos e perceberam que o modelo foi eficiente.

As técnicas de inteligéncia artificial se apresentam como alternativas rapidas, simples, precisas, de baixo
custo e com potencial de servir de suporte para a dosagem de CRFA. Contudo, a aplicabilidade dessas
técnicas para predi¢ao das principais propriedades mecanicas do CRFA ¢ escassa e normalmente relaciona
apenas uma dessas propriedades, além de ndo avaliarem o impacto da variacdo da quantidade de fibras nas
resisténcias, o que ¢ essencial para uma etapa eficiente de dosagem. Diante desse contexto, este artigo trata
da estimativa de propriedades mecanicas essenciais & concep¢do de estruturas de concreto, buscando
implementar trés modelos confidveis de predigdo da resisténcia & compressdo, a tracdo e a flexdo de
concretos reforgados com fibras de aco com base em RNA, e verificar a influéncia do teor de fibras nessas
propriedades, por meio de uma analise de sensibilidade.
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Método

O método, descrito nos proximos topicos, contemplou as seguintes etapas: defini¢do das ferramentas
computacionais ¢ das variaveis de entrada, construgdo do banco de dados, tratamento dos dados, modelagem
preditiva com RNA e analise dos resultados finais.

Ferramentas computacionais utilizadas

Neste estudo foram utilizadas duas ferramentas computacionais: Microsoft Excel e a linguagem Python. Fez-
se uso do Microsoft Excel versdao 2010 para montar a base de dados para a modelagem (pré-processamento),
bem como para o tratamento das variaveis e analise dos resultados apés a saida dos valores da rede neural
(pos-processamento). O Python versdo 3.9 foi usado nas ectapas de aprendizagem, validagdo e teste do
modelo neural de predicdo das propriedades no estado endurecido do CRFA e na analise de sensibilidade.
Essa linguagem foi escolhida por suportar os mais diversos tipos de algoritmos de treinamento de redes
neurais, permitindo a execu¢@o de um grande nimero de simula¢des na tentativa de definir o modelo neural
mais adequado. O ambiente computacional utilizado foi o sistema operacional Windows 10, CPU
AMD2700X, memodria RAM de 32GB e placa de video GPU RTX2700.

Definicdo das variaveis de entrada

A definigdo das variaveis de entrada foi feita de acordo com diversos estudos que analisaram diferentes
composi¢des do CRFA e verificaram que os fatores que mais interferem no comportamento das propriedades
do estado endurecido, como resisténcia a compressdo, a tragdo e a flexdo, estdo relacionados tanto as
caracteristicas da fibra como as da matriz de concreto (FIGUEIREDO, 2011; HAN et al., 2019; WU et al.,
2016; SANT’ANA, 2005).

As proporc¢des adequadas dos constituintes da matriz de concreto sdo essenciais para proporcionar as
propriedades nos estados fresco e endurecido requeridas para cada aplicacdo. Por exemplo, quanto maior a
relagdo agua-cimento, mais fluida € a pasta. Essa fluidez influencia diretamente a trabalhabilidade, ou seja, a
capacidade de transporte, langamento e adensamento do concreto. Porém, quanto mais alta a relagdo agua-
cimento, menor a resisténcia final do concreto, devido ao aumento da porosidade (HELENE; ANDRADE,
2007).

Assim, em relagdo as caracteristicas da fibra, as variaveis de entrada avaliadas foram comprimento, fator de
forma e teor. Para a matriz, foi considerada como dado de entrada a massa individual de cada material
constituinte do trago (agregado graiudo, agregado miudo, adi¢des, cimento, agua e aditivo).

Banco de dados

O banco de dados foi utilizado para treinamento, validacgo e teste do modelo das RNA, sendo composto de
1.051 registros, valor superior ao de outras pesquisas, como as expostas na introdugdo. Desse total, 521
apresentaram informacgdes da resisténcia a compressdo, 252 da resisténcia a tragdo e 278 da resisténcia a
flexdo, bem como seus respectivos dados de entrada, conforme disponibilidade dos dados na literatura. A
Tabela 1 mostra a quantidade e a origem dos dados utilizados nesta pesquisa e encontra-se disponivel no
repositorio Kaggle (KAGLE, 2021), sendo a organiza¢do do banco de dados em si uma contribui¢do do
presente trabalho para pesquisas futuras.

O banco de dados foi construido mediante a busca por estudos anteriores no acervo dos periddicos da
Coordenagdo de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (Capes) e em outros portais institucionais,
por meio das seguintes palavras-chave: “Steel Fiber”, “Concrete”, “Mechanical Properties”, ou termos
equivalentes. Apods triagem manual, foram selecionadas 57 referéncias (Tabela 1) que continham dados
relevantes para esta pesquisa, incluindo artigos de revistas e jornais e também dissertagdes e teses.

Pré-tratamento dos dados

O pré-tratamento de dados foi uma etapa fundamental, que precedeu o desenvolvimento do modelo neural.
Tal tratamento precisou ser realizado para promover uma uniformizacdo, de modo que todos os dados
tivessem o mesmo formato e se encaixassem dentro de uma mesma categoria. Sendo assim, o banco de
dados foi formado por resultados experimentais que atenderam aos seguintes requisitos:
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(a) ndo foram considerados agregados leves ou reciclados devido a pequena quantidade de estudos com
esses materiais, bem como a esperada interferéncia nas variaveis de saida;

(b) foi inserido apenas um tipo de fibra em cada amostra, sendo ela de ago, pois ¢ a que apresenta a melhor
resisténcia a tracdo e o maior modulo de elasticidade, além de contar com um maior niumero de estudos;

(c) nao foram considerados a ancoragem nas extremidades ¢ o aspecto superficial (corrugada ou reta) que
as fibras de ago podem assumir, a fim de evitar a grande variabilidade existente, sendo necessario incluir
muitas variaveis de entrada;

(d) outros tipos de concretos especiais, como concretos leves, pesados e autoadensaveis, ndo foram
considerados;

(e) foram utilizados concretos com diferentes resisténcias a compressao, a tragdo e a flexdo, com valores
minimos e maximos mostrados na Tabela 2;

(f) avariabilidade entre as dimensdes dos corpos de prova de cada ensaio ndo foi considerada, sendo isso ja
levado em conta pela obtengdo de propriedades intrinsecas dos materiais;

(g) ndo foi feita diferenciacdo entre o ensaio de flexdo de trés pontos e o de quatro pontos;

(h) todos os resultados de resisténcia a tragdo foram obtidos a partir do ensaio de tragdo na compressao
diametral;

(i) ndo foram considerados os diferentes tipos de cimentos e de aditivos presentes nas pesquisas, somente
suas quantidades;

() as adigoes foram divididas em quatro categorias, de acordo com o tipo:
- cinza volante;

- escoria;

- metacaulim; e

- silica ativa.

(k) com excecdo do fator de forma, que ¢ adimensional, as unidades de medidas das variaveis foram
padronizadas: comprimento da fibra em mm (milimetros), e as demais variaveis de entrada em kg/m ,
enquanto as variaveis de saida foram padronizadas em MPa.

Modelagem preditiva
Redes neurais artificiais

O funcionamento das RNA ¢ inspirado no sistema nervoso humano, sendo um algoritmo de aprendizado de
maquina utilizado para prever qual sera a saida dado um conjunto de entradas. Normalmente, sdo utilizadas
RNA de multiplas camadas, que possuem uma camada de entrada, pelo menos uma camada oculta e uma
camada de saida. Essas camadas apresentam neurdnios que se conectam, sem haver conexio entre neuroénios
de uma mesma camada. Os dados de entrada e os de saida s@o relacionados utilizando-se pesos que podem
ser entendidos como o equivalente a coeficientes de correlagdo entre neurdnios. Assim, o resultado sera
satisfatorio se for obtido um conjunto de pesos estaveis, ou seja, se o programa conseguir aprender o
problema (QU; CAIL; CHANG, 2018).

A aprendizagem de uma RNA depende de um nimero elevado de dados de entrada e de saida, que servem
para realizar o treinamento, que ¢ subdividido em épocas para obter a relagdo entre os pesos que gera a
melhor resposta. No decorrer do processo de treinamento, os pesos convergem gradualmente, reduzindo o
erro entre os valores de saida estimados pela RNA e os valores experimentais que se quer ajustar. Neste
estudo uma variacdo da busca de grade com momento (Root Mean Square Propogation — RMSprop) foi
utilizada como estratégia para formalizagcdo dos pardmetros da rede neural.
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Tabela 1 - Banco de dados obtido a partir da literatura e usado nesta pesquisa, indicando a numeragao
do trabalho, a quantidade de pontos experimentais de resisténcias a compressao (RC), a tracao (RT) e
a flexao (RF), e as referéncias

RC | RT | RF Ref. RC | RT | RF Ref.
3 | 3 | - |Dhanapal e Jeyaprakash (2020) 4 | - - | Vasconcelos (2012)
- | - | 9 |Nataraja, Dhang e Gupta (2000) 15| - - |Jo, Shon e Kim (2001)
4 | 4 | 4 |Sanjeev e Sai Nitesh (2020) - | 4 | 4 |Sharma et al. (2018)
3 | - | 3 |Chan, Liu e Galobardes (2020) 39 |39 | - |Yazicie Arel (2013)
11| - | 11 |Venkateshwaran, Tan e Li (2018) 4 | - - |Setti et al. (2013)
6 | 6 | 6 |Reddye Rao (2020) 20 | 20 | 20 |Giineyisi et al. (2014)
14| - | - |Marar, Eren e Roughani (2017) 5 ] - 15 [YooeMoon (2018)
7 | 7 | 7 |Mohammadi, Singh e Kaushik (2008) 12 | - | - |Lee, Oh e Cho (2015)
30 | 30 | 10 |Abbass, Khan e Mourad (2018) 13 | 13 | - |Garcez (2005)
3 | - | - |Islam, Hussain e Morshed (2011) 7 | - | 7 |Guimardes (2015)
15| - | 15 | Atis e Karahan (2009) 4 | 4 | 4 |Marcalikova et al. (2019)
6 | 6 | 6 |Altun, Haktanir e Ari (2007) 10 | - | 10 [Guerini et al. (2018)
10 | 10 | 10 |Yazici, Inan e Tobak (2007) 11| - - |Wuetal. (2020)
12 | - | 11 [Quanbing e Beirong (2005) - - | 2 |Kurihara et al. (2000)
5 | 5 | 5 |Afroughsabet e Ozbakkaloglu (2015) 15| 15| 12 |Lietal. (2018a)
4 | - | - |Bencardino (2008) 10 | 10 | 10 |Zheng et al. (2018)
9 1 9 | 9 |Samir, Faisal e Mohmd (2000) 35| - | - |Oueral. (2012)
7 | 6 | 4 [Moscatelli (2011) 4 | - | - |Paletal. (2020)
12 | 12 | - |[Thomas e Ramaswamy (2007) - - | 9 |Uygunoglu (2008)
38| - - |Marara, Erenb e Yitmena (2011) 4 | 4 | - |Baetal.(2016)
6 | 6 | 6 |Nilie Afroughsabet (2010) 4 | 4 | 4 |Koksal etal.(2008)
1 | - | 1 |Periquito e Magalhdes (2017) 10 | 10 | 10 |Han et al. (2019)
4 | 4 | 4 |Ahmmad, Sallal ¢ Mustafa (2019) 5| - | 5 |Lunaetal (2014)
5 | 5 | 5 |Ibrahim e Bakar (2011) 7 | 7 | 7 |Igbaletal.(2019)
12 | - | 12 |Karahan, Tanyildizi e Atis (2008) 9 | - | 9 |Tabassum et al. (2018)
3 | - | 3 |Babaie, Abolfazli e Fahimifar (2019) 4 | 4 | 4 |Raoe Rao (2009)
10 | - | 10 |[Kumutha e Vijai (2009) 5 | 5 | 5 |John e Brindha (2019)
14| - - |Nataraja, Dhang e Gupta (1999) 8 | - - |Lietal. (2018b)
3| - - |Monte, Toaldo e Fiqueiredo (2014)
RC 521 RC 53
T — = ——
RF 278 RF 38

Tabela 2 - Valores minimos e maximos das variaveis de entrada e de saida, associados as pesquisas com
dados de resisténcias a compressao (RC), a tracdo (RT) e a flexdo (RF)

Variavel RC RT RF
Min. | Max. | Min. | Max. | Min. | Max.
Teor de fibras (kg/m ) 0,0 3124 0,0 235,0 0,0 3124
Fator de forma (adm) 15,0 | 100,0 20,2 80,6 15,0 82,0
Comprimento da fibra (mm) 12,0 60,0 12,0 60,0 12,0 60,0
Consumo de agregado miudo (kg/m ) | 446,6 | 1070,0 | 446,6 | 1070,0 | 446,6 | 1070,0
Consumo de agregado gratido (kg/m ) | 399,5 | 1384,0 | 641,0 | 1384,0 | 641,0 | 1384,0
Consumo de agua (kg/m ) 72,0 | 2724 | 137,0 | 240,0 | 88,0 | 230,8
Consumo de aditivo (kg/m ) 0,0 36,3 0,0 36,3 0,0 36,3
Consumo de silica ativa (kg/m ) 0,0 127,6 0,0 120,8 0,0 120,8
Consumo de escoria (kg/m ) 0,0 200,0 0,0 97,2 0,0 97,4
Consumo de cinza volante (kg/m ) 0,0 172,0 0,0 0,0 0,0 120,0
Consumo de metacaulim (kg/m ) 0,0 44,6 0,0 44,6 0,0 44.6
Consumo de cimento (kg/m ) 160,0 | 598,9 | 194,8 | 598,9 |194,8 | 598,9
Resisténcia (MPa) 13,0 | 121,0 1,6 9,9 1,4 16,5
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Utilizou-se o aprendizado supervisionado por ser adequado para problemas em que ja se conhece
previamente os resultados esperados para determinado conjunto de dados, sendo o método normalmente
empregado para as RNA, e a fung@o de ativagdo Relu (ABUODEH; ABDALLA; HAWILEH, 2020). O
aprendizado supervisionado busca ajustar os parametros da rede para encontrar a relagdo mais apropriada
entre os pesos. A medida que sio inseridos os dados de entrada, ha comparagio entre a resposta esperada e a
calculada pela rede, sendo feito um ajuste dos pesos das conexdes a fim de reduzir o erro. E importante
observar como a evolugdo do erro ocorre, a fim de identificar sua estabilizacdo ou outro comportamento.
Entdo, ¢ necessario construir o grafico relacionando o erro com uma quantidade alta de épocas para
visualizar a faixa de épocas que proporcionam uma convergéncia da rede (estabiliza¢do), sem apresentar
overfitting. O overfitting ocorre quando a RNA memoriza os padroes de treinamento sem extrair as
caracteristicas gerais para ser eficiente na generalizagdo dos padrdes (IMAM; ANIFOWOSE; AZAD, 2015).
Em seguida, dentro da faixa de épocas encontradas, sdo analisados varios modelos, para encontrar o nimero
de épocas que forneca menor esfor¢o computacional e baixo erro.

Os dados de validagdo sdo avaliados durante a etapa de treinamento, a cada época, obtendo-se como
resultado um erro. Esse processo se repete até que sejam atingidas as épocas preestabelecidas. Ao final do
procedimento, sdo utilizados os pesos que possibilitam o menor erro de validagdo como resultado do
treinamento. Em seguida, a RNA usa esses valores nos dados de teste, sendo um indicativo do desempenho
real da RNA, ja que esses dados ndo foram utilizados no treinamento e sdo bons indicadores para o
desempenho da RNA (CHEN et al., 2020).

Implementacdao do modelo com RNA

O desenvolvimento do modelo neural se deu com o treinamento, validagdo e teste de diversas topologias até
o encontro do modelo que melhor se ajustou ao conjunto de dados. Foram utilizadas a biblioteca Pandas
versdo 1.2.0 do Python para tratamento do banco de dados, Numpy versdo 1.19.2 para operagdes matriciais,
e Matplotlib para a visualizagdo dos dados. Além dessas, foi utilizado o ambiente para aprendizado de
maquina TensorFlow versdo 2.3.2.

Do total de resultados pertencentes ao banco de dados, foram separados aleatoriamente 90% para
treinamento e validagdo e 10% para teste do modelo. Dos 90% iniciais, 80% foram utilizados para o
treinamento e 20% para a validagdo. Sublinha-se que sdo valores proximos aos empregados na literatura
(ABAMBRES; LANTSOGHT, 2019). Inicialmente, os dados passaram por um pré-processamento para sua
normalizagdo, por meio da subtragdo do valor médio da variavel e posterior divisdo do resultado pelo desvio
padrdo.

Os parametros envolvidos em um algoritmo de RNA permitem grande variagdo nas possibilidades de
treinamento, o que torna inviavel a simulacdo de todas as configuragdes possiveis. Para esta pesquisa, foram
testados modelos com diferentes quantidades de camadas ocultas, neurdnios e iteragdes para defini¢do do
modelo a se adotar. Esse procedimento foi necessario para que fosse definida a configuragdo mais adequada
para o conjunto de dados desta pesquisa, ou seja, a configuragdo que apresentou menor MSE e menor Mean
Absolute Error (MAE, erro absoluto médio). Definida a configuracio adequada da rede, foram feitas 30
execucoes independentes e realizada a analise estatistica dos resultados obtidos.

Assim, apds varias simulagdes, concluiu-se que o modelo com 2 camadas com 16 neurdnios cada foi o que
produziu os melhores resultados. Por fim, a arquitetura adotada neste estudo foi de 12 varidveis de entrada, 2
camadas com 16 neurdnios e 1 variavel de saida para cada modelo. Os valores abrangidos pelos ajustes
efetuados nesta pesquisa sdo mostrados na Figura 1.

Para analisar a capacidade preditiva da rede neural, o codigo forneceu o MSE e 0 MAE. O MSE ¢ a média
das diferencas quadraticas entre os valores reais e os estimados e apresenta como vantagem independéncia
em relacdo a quantidade de dados analisados. Ja o MAE ¢ a média das diferencas entre os valores reais e os
estimados. Quanto menores forem o MSE e o MAE, melhor o modelo se comporta, ou seja, para MSE e
MAE iguais a zero ndo existe erro no modelo, mas, ao se compararem os resultados, deve-se considerar a
ordem de grandeza dos pardmetros originais.
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Figura 1 - Configuracdao da RNA
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Analise de sensibilidade

Estudos (JIAO et al., 2019; PIANOSI; WAGENER, 2015) vém sendo realizados a fim de avaliar a
influéncia dos parametros de entrada do modelo na saida. Essa analise de sensibilidade possibilita identificar
a coeréncia do modelo com a experiéncia prévia e determinar se a relagdo encontrada ¢ adequada (TZUC et
al., 2021). Nesta pesquisa, uma analise de sensibilidade foi realizada pelo método de Morris a fim de
verificar a influéncia do teor de fibras nas propriedades mecanicas dos CRFA.

Inicialmente, o modelo utilizou valores médios das variaveis de entrada para obter uma resisténcia-base. Em
seguida, foram simulados novos resultados com acréscimo do teor de fibras (5%, 10%, 20%, 30%, 40%,
50%, 60% e 70%), mantendo-se fixos os valores médios das outras variaveis de entrada. Assim, foram
obtidas novas resisténcias, que foram comparadas com a resisténcia no cenario-base.

Resultados e discussoes

Apos a modelagem preditiva da resisténcia a compressao, a tragdo e a flexdo, os resultados obtidos a partir
do modelo neural foram analisados através dos valores de MSE e de MAE. Em seguida, verificaram-se os
resultados da analise de sensibilidade.

Resisténcia a compressao

A Tabela 3 mostra os valores reais e os estimados a partir da etapa de teste da execugdo individual que
apresentou o menor MSE e a diferenca entre eles. Ademais, na 3* e na 6* coluna, calculou-se o quanto esse
valor variou em relagio ao real, percentualmente. Também foram apresentados o valor de MAE e o de MSE,
que foram de 3,64 e de 22,63 respectivamente. Verificou-se que a diferenca entre os valores reais e os
previstos variou em torno de 7,24%.

Inicialmente, 0 MAE pode ser considerado alto, mas, tendo em vista a ordem de grandeza dos valores da
resisténcia @ compressdo, esse valor é aceitavel. Alguns resultados estimados apresentaram diferenga
consideravel em relagdo aos dados reais, o que resultou no alto MSE encontrado, uma vez que as diferencas
estdo elevadas ao quadrado.

A Figura 2a mostra como as curvas de erro de treinamento e de validagdo se comportam ao longo das
épocas. Percebe-se que as curvas se estabilizam, ou seja, se tornam horizontais e sem overfitting com
aproximadamente 7.000 épocas.
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Tabela 3 - Resultados da resisténcia a compressao

Real (MPa) | Previsto (MPa) | Variacao (%) | Real (MPa) | Previsto (MPa) | Variacao (%)
49,48 36,87 -25,5 42,77 42,54 -0,5
56,00 4521 -19,3 42,30 42,08 -0,5
49,80 41,91 -15,8 82,80 82,44 -0,4
50,30 43,91 -12,7 52,20 52,13 -0,1
53,00 46,57 -12,1 42,40 42,36 -0,1
73,50 67,19 -8,6 77,00 77,11 0,1
65,90 60,26 -8,6 43,90 44,53 1,4
88,97 81,96 -7,9 67,40 68,49 1,6
59,70 55,18 -7,6 43,74 44,62 2,0
36,12 33,69 -6,7 40,90 42,10 2,9
62,30 58,24 -6,5 53,05 54,88 3,5
52,40 49,00 -6,5 31,90 33,06 3,6
73,80 69,23 -6,2 75,40 79,12 49
46,81 43,92 -6,2 34,60 36,42 5,3
30,20 28,39 -6,0 77,00 82,13 6,7
43,80 41,63 -4.9 61,70 65,90 6,8
92,70 88,62 -4.4 54,22 58,49 7,9
64,10 61,40 -4.2 65,00 70,44 8,4
89,52 86,22 -3,7 110,90 120,28 8,5
34,70 33,79 -2,6 27,21 29,71 9,2
90,30 88,52 -2,0 34,11 37,44 9,8
64,20 63,31 -14 41,10 46,73 13,7
63,30 62,53 -1,2 48,90 56,32 15,2
32,83 32,63 -0,6 38,50 45,68 18,6
83,50 83,02 -0,6 25,05 32,19 28,5
81,00 80,55 -0,6 28,30 37,88 33,8

MAE 3,64 MSE 22,63

Observa-se na Figura 2b que os pontos estdo entre -25% e +35% da linha de igualdade e que foram
analisadas diferentes faixas de resisténcias. Assim, do ponto de vista quantitativo, o banco de dados da
resisténcia & compressdo tem boa representatividade. No entanto, para que ocorra maior aproximacdo dos
pontos a linha de igualdade, € necessario considerar alguns parametros relacionados ao CRFA e aos ensaios
experimentais durante a modelagem, que ndo foram abordados nesta pesquisa porque ndo constavam em
todos os artigos, tais como o aspecto superficial da fibra, a falta de correcdo dos tragos com a incorporagio
de fibras e a dimens&o dos corpos de prova. Logo, diante dos resultados expostos, percebe-se que o modelo
proposto tem potencial para ser utilizado para prever o comportamento de resisténcia & compressdo de
CRFA, dentro da faixa de 13 MPa a 121 MPa.

Resisténcia a tracao

O modelo de RNA possibilitou predizer a resisténcia a tragio do CRFA. A Tabela 4 apresenta os valores
reais e estimados pela RNA da execucfo individual que apresentou o menor MSE, mostrando que o MAE
foi de 0,24 e que o MSE foi de 0,08, sendo inferiores ao da resisténcia a compressdo. Essas diferencas se
justificam devido a suas diferentes ordens de grandeza e & menor variacdo entre os resultados estimados em
relacdo aos dados reais. Verificou-se também que a diferenca entre os valores reais e previstos variou em
torno de 6,43%.

A Figura 3a mostra que as curvas de erro de treinamento e de validacdo ficaram estaveis e sem a presenca de
overfitting com 4.000 épocas. A Figura 3b mostra que os valores estimados se aproximaram dos resultados
experimentais, tendo variagdo, em relagdo a linha de igualdade, de -10% a +25%. Além disso, pode-se notar
que foram avaliados diferentes valores de resisténcia e que alguns pontos se afastaram da aglomeragdo
central, mas continuaram proximos a linha de igualdade, o que indica que o modelo se adéqua a valores de
resisténcia a tragdo que variam de 1,6 MPa a 9,9 MPa.
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Figura 2 - Resultados da resisténcia a compressao (RC)

300 140 4
250 Erro Tre%nanlento 120 Linha de igualdade ',’ ek
Erro Validacéo R2=0,94 /,’\’_,....
—~ 100 «
. 200 7000 épocas 5 R S e
£ 150 2 80 +35% i’*‘f(
< . e
100 -é 60 I’f ”,’
E ;ﬁg; " 25%
w40 ¢
50 =~ 2
0 r 20 Pt

’g’;' “% 52 dados de teste (10% do total)

- 0 20 40 60 80 100 120 140
Iteragdes RC Real (MPa)

(a) MSE de treinamento e validagéo (b) Resultados reais e estimados

Tabela 4 - Resultados da resisténcia a tracao

Real (MPa) | Previsto (MPa) | Variacdo (%) | Real (MPa) | Previsto (MPa) | Variacao (%)
4,37 3,90 -10,8 6,00 6,11 1,8
5,32 4,80 -9,7 7,90 8,06 2,0
4,71 4,32 -8,3 4,37 4,51 3,2
3,89 3,57 -8,2 3,12 3,25 4,1
5,33 4,91 -7,9 4,27 4,45 42
3,96 3,67 -7,2 4,06 4,28 53
2,79 2,62 -6,1 2,70 2,89 7,0
4,98 4,69 -5.,8 3,62 3,89 7,5
6,21 6,17 -0,7 3,45 3,74 8,5
3,40 3,42 0,7 2,62 2,90 10,8
2,67 2,70 1,1 2,63 3,02 14,8
5,31 5,37 1,2 2,55 3,12 22,4
3,52 3,57 1,3

MAE 0,24 MSE 0,08

Figura 3 - Resultados da resisténcia a tracao (RT)
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Resisténcia a flexao

Com o intuito de analisar a capacidade preditiva do modelo proposto para a resisténcia a flexdo, foi
construida a Tabela 5 e os graficos da Figura 4. A Tabela 5 mostra os valores reais e os previstos no teste da
execugdo individual que apresentou o menor MSE, sendo o MAE de 0,74 ¢ o MSE de 0,80, superiores aos
da resisténcia a tragdo. Isso indica que o modelo proposto melhor se adequou a resisténcia a tragdo do que a
flexdo, ja que ambos apresentam a mesma ordem de grandeza e praticamente a mesma quantidade de dados.
Verificou-se também que a diferencga entre os valores reais e previstos variou em 12,74%.

A Figura 4a apresenta as curvas do erro de treinamento e de validag@o, na qual € possivel perceber que
foram necessarias cerca de 6.000 épocas para a estabilizagdo desses erros. Na Figura 4b percebe-se que os
pontos estdo entre -30% e +35%, o que indica que o modelo se adéqua a valores de resisténcia a flexdo que
variam de 1,4 MPa a 13,1 MPa.

Analise estatistica dos resultados

Foram construidos graficos boxplots com os valores de MSE de 30 execu¢des independentes, mostrados na
Figura 5, para visualizar a distribuicdo e outliers dos dados a fim de fornecer uma perspectiva sobre a
capacidade preditiva do modelo neural. No boxplot os limites superior e inferior representam o valor
maximo ¢ minimo da amostra respectivamente, o marcador “x” indica o valor da média, ¢ as linhas
horizontais do retdngulo demonstram os valores do primeiro quartil, mediana e terceiro quartil, conforme
ilustrado na Figura Sc.

Tabela 5 - Resultados de resisténcia a flexao

Real (MPa) | Previsto (MPa) | Variacao (%) | Real (MPa) | Previsto (MPa) | Variacio (%)
7,90 5,75 27,2 9,21 9,17 -0,4
6,70 5,37 -19,9 3,40 3,58 5,4
1,78 1,44 -19,1 4,35 4,59 5,5
5,10 4,27 -16,3 8,24 8,79 6,7
4,31 3,68 -14,6 4,96 5,31 7,0
8,30 7,26 -12,5 2,14 2,36 10,4
6,08 5,36 -11,8 4,70 5,29 12,5
8,35 7,47 -10,5 12,30 13,85 12,6
6,48 5,84 -9.9 5,38 6,06 12,7
6,76 6,34 -6,2 6,25 7,47 19,5
12,58 12,02 -4.4 4,73 5,68 20,1
7,20 6,88 -4.4 6,37 7,92 24.4
9,72 9,58 -1,5 4,31 5,57 29,3
10,13 10,01 -1,1 3,64 4,77 31,1

MAE 0,74 MSE 0.80

Figura 4 - Resultados da resisténcia a flexdo (RF)
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Os dados da compressdo e da tragdo foram assimétricos, pois a maioria dos valores esta localizada na parte
superior do grafico. J& os dados da flexdo foram simétricos, indicando que o conjunto ¢ normalmente
distribuido. Observou-se que ndo ocorreram outliers, mostrando que ndo teve nenhum resultado muito
distante dos dados centrais. Em relag@o a dispersao dos dados, a tragdo apresentou a maior diferenga entre o
terceiro quartil e o primeiro quartil (tamanho da caixa), indicando que teve maior variabilidade quando
comparado com os demais, sendo a flexdo o melhor resultado desse parametro. Percebeu-se ainda que os
valores médios do MSE foram de 41,13, 0,25 ¢ 1,21 para a resisténcia a compressao, a tracdo ¢ a flexdo
respectivamente.

Analise de sensibilidade

Foi conduzida uma analise de sensibilidade, variando-se a quantidade de fibras, em quilograma por metro
cubico, e verificando-se o efeito nas variaveis de saida (resisténcias). A Tabela 6 mostra os tragos originais
para cada resisténcia. O teor de fibras original para a resisténcia a compressdo, a tracdo ¢ a flexdo foi de 66,8
kg/m , 54,6 kg/m ¢ 55,2 kg/m respectivamente. A Figura 6 mostra os resultados da analise de sensibilidade,
com padrdes aproximadamente lineares para o aumento das resisténcias com o acréscimo percentual do teor
de fibras em relag@o ao trago original presente na Tabela 6. Percebeu-se que, a medida que se aumentou o
teor de fibras, houve um pequeno ganho médio de resisténcia a compressdo, de aproximadamente 0,05%
para cada 1% de aumento no teor de fibra em relacdo ao original. Além disso, verifica-se que a elevagdo
desse teor gerou um crescimento significativo da resisténcia a tragdo, tendo uma taxa de cerca de 0,18% para
cada 1% de aumento no teor de fibra em relacdo ao original. Esse aumento foi ainda mais notdrio ao se
analisar a resisténcia a flexdo, que apresentou taxa de crescimento de aproximadamente 0,65% para cada 1%
de teor de fibras adicional.

Esses resultados estdo em conformidade com a literatura, uma vez que Sanjeev e Sai Nitesh (2020)
encontraram que a resisténcia a compressdo aumentou 12%, a resisténcia a tracdo 25% e a resisténcia a
flexdo 40% quando o teor de fibras aumentou 70%. Marar, Eren e Roughani (2017) relataram que, em
relacdo a amostra sem fibra, o aumento da resisténcia a compressio das amostras com fibra variou de 4% a
24% e que, na resisténcia a flexdo, o acréscimo variou entre 40% e 70%.

Por fim, os resultados enfatizaram a atuagio das fibras de ago, que, de acordo com a literatura, agem como
pequenas pontes de tensdo através de fissuras, auxiliando na melhor distribuicdo das tensdes de tragdo e de
flexdo, ndo tendo influéncia significativa na resisténcia a compressdo (REDDY; RAO, 2020; ZHENG et al.,
2018).

Figura 5 - Boxplot do MSE
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Tabela 6 - Tragos originais
Resisténcia | Cimento Agr.e gado Agregado Agua Te(')r. de Sﬂ.l @ | Escéria Cinza Metacaulim Teor de
miido graudo aditivo | ativa volante fibra
Compressdo 1 1,822 2,384 0,430 | 0,012 | 0,021 | 0,034 | 0,019 0,002 0,159
Tragdo 1 1,886 2,447 0,419 | 0,012 | 0,019 | 0,005 | 0,000 0,004 0,131
Flexdo 1 1,948 2,578 0,438 | 0,011 | 0,010 | 0,004 | 0,015 0,004 0,139
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Figura 6 - Analise de sensibilidade
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Conclusao

Com o objetivo de fornecer uma ferramenta para auxiliar o processo de dosagem do CRFA, nesta pesquisa
uma modelagem utilizando RNA foi realizada a fim de estimar as resisténcias a compressdo, a tragdo e a
flexdo de concretos refor¢ados com fibras de aco e de analisar a influéncia do teor de fibras nessas
propriedades por meio de uma analise de sensibilidade. Para avaliar a precisdo desse método, foi utilizado o
MSE e o MAE. Dessa forma, a partir dos resultados obtidos, pode-se concluir o que se segue:

(a) os resultados das simula¢des confirmaram a capacidade de o modelo reproduzir de forma confiavel,
simples e com baixo custo as propriedades de resisténcia a compressdo, a tragio e a flexdo do CRFA, ja que
o MSE foi de 31,29, 0,08 ¢ 0,80; o MAE, de 3,85, 0,24 ¢ 0,74; e a diferenca entre os valores reais e previstos
variou, em média, entre 7,24%, 6,43% e 12,74% respectivamente;

(b) aanalise da sensibilidade evidenciou a relagdo entre o acréscimo do teor de fibras e o ganho de
resisténcia, mostrando que houve aumento consideravel nas resisténcias a tragio e a flexdo, sendo menos
significativo na resisténcia & compressao;

(¢) quando comparamos nossa base de dados (1.051) com a de outros autores, citados na introdugio,
percebe-se que a quantidade de dados utilizados neste artigo foi superior, sendo adequada para a predi¢do
realizada. Sublinha-se que a literatura ndo reporta um niimero exato, mas indica que, quanto mais dados,
melhor sera a qualidade da previsdo. Com o aumento do banco de dados e a considerac@o de outros
parametros, como dimensZo e formato dos corpos de prova, e aspecto superficial das fibras, os resultados
encontrados tém grande possibilidade de serem melhorados. Contudo, o aumento do banco de dados é
dependente da quantidade de artigos existentes e do desenvolvimento de novas pesquisas;

(d) ressalta-se que a inser¢do de fibras de ago nos CRFA interfere em outras propriedades, além das
mecanicas; por exemplo, a trabalhabilidade. Assim, durante a dosagem, deve-se considerar ainda a
interferéncia do teor de fibras no estado fresco do CRFA; e

(e) recomenda-se para pesquisas futuras o desenvolvimento de um aplicativo computacional destinado a
geracdo de estimativas diretas dos valores de resisténcia a compressio, a tragdo e a flexdo de concretos
refor¢cados com fibra de ago como meio para acelerar a dosagem dos concretos com fibras.
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