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RESUMO

LORENZI, A. Desenvolvimento de Redes Neurais Artificiais para Avaliacdo de
Estruturas de Concreto através de Ensaios ndo Destrutivos. 2009. Tese (Doutorado em
Engenharia Civil). Programa de Pés-Graduacdo em Engenharia Civil, UFRGS, Porto Alegre,
RS.

Os ensaios ndo destrutivos servem como uma importante ferramenta para a andise de
estruturas de concreto armado. A utilizac&o de ensaios de vel ocidade de propagacdo do pulso
ultra-sdnico (VPU) permite realizar um acompanhamento das caracteristicas do material ao
longo de sua vida util. Através da andlise dos dados obtidos, pode-se averiguar a
uniformidade do concreto, controlar a sua qualidade, acompanhar sua deterioracéo e, atraves
de comparagdo com corpos de prova de referéncia e, até mesmo, estimar a resisténcia do
mesmo. No entanto, as técnicas atuais para anadlise dos resultados coletados sdo, em grande
parte, baseadas na sensibilidade dos profissionais que as aplicam. Para facilitar o controle e
inspecao de estruturas de concreto armado é fundamental desenvolver estratégias para tornar
esta andlise mais simples e precisa. Este trabalho se baseia na hip6tese de que a aplicacéo de
Redes Neurais Artificiais (RNAS) pode gerar modelos de relacionamento Uteis e acurados
entre as caracteristicas do concreto, sua compacidade e sua resisténcia a compressao. O intuito
€ determinar se com 0 uso de RNAS € possivel estabel ecer relagdes néo-lineares que permitam
estimar a resisténcia do concreto a partir do conhecimento de algumas propriedades basicas e
da verificacdo da sua compacidade por meio de ensaios de VPU. Os resultados indicam que as
RNASs podem ser usadas para gerar métodos numéricos robustos e flexiveis para estimativa da
resisténcia a compressao a partir de dados de VPU. O estudo evidencia uma consideravel
mel hora nos resultados de estimagdo da resisténcia quando se empregam modelos neurais, em
comparagdo a modelos estatisticos tradicionais. Para os dados coletados, provenientes de
diversas pesquisas, 0os modelos tradicionais geram estimativas com coeficientes de
determinagdo que ndo ultrapassam um valor de R2 de 0,40. Ja as redes neurais conseguem
ajustes com R2 da ordem de 0,90. Além de contribuir para uma melhor andlise de situacdes
em que hgja davidas sobre a resisténcia ou homogeneidade de elementos de concreto, o
trabalho demonstra que modelos neurais sGo uma forma eficiente de ordenar e transferir
conhecimento ndo estruturado. Constatou-se, ainda, que, dada sua capacidade de
aprendizagem e de generalizacdo do conhecimento adquirido, as RNAS se constituem em um
meio rapido e preciso para modelagem de fenbmenos complexos.

Palavras-chave: redes neurais artificiais, ensaios ndo destrutivos, estimativa da resisténcia do

concreto.
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ABSTRACT

LORENZI, A. Desenvolvimento de Redes Neurais Artificiais para avaliacdo de
estruturas de concreto através de ensaios nao destrutivos. 2009. Tese (Doutorado em
Engenharia Civil) — Programa de Pos-Graduacéo em Engenharia Civil, UFRGS, Porto Alegre,
RS.

Nondestructive Testing (NDT) techniques are useful tools for analyzing reinforced concrete
(RC) structures. The use of Ultrassonic Pulse Velocity (UPV) measurements enables the
monitoring of changes in some critical characteristics of concrete over the service life of a
structure. The interpretation of the data collected allows an assessment of concrete uniformity,
and can be used to perform quality control, to monitor deterioration and even, by means of
comparison against reference samples, to estimate compressive strength. Nonetheless, the
current techniques for UPV data analysis are, on alarge degree, based on the sensitivity of the
professionals who apply these tests. For accurate diagnosis it is necessary to consider the
various factors and conditions that can affect the results. To proper control and inspect RC
facilitiesit is essential to develop appropriate strategies to make the task of data interpretation
easier and more accurate. This work is based on the notion that using Artificia Neural
Networks (ANNS) is a feasible way to generate workable estimation models correlating
concrete characteristics, compacity and compressive strength. The goal is to determine if it is
possible to establish models based on non-linear relationships that are capable of estimating
with good accuracy the concrete strength based on previous knowledge of some basic material
characteristics and UPV measurements. The study shows that this goal is achievable and
indicates that neural models perform better than traditional statistical models. For the data
collected in this work, provided by various researchers, traditional regression models cannot
exceed R? = 0.40, while the use of ANNSs allows the creation of models that can reach a
determination coefficient R2 = 0.90. The results make clear that, besides contributing to better
the analysis of situations where there is doubts regarding concrete strength or uniformity,
neural models are an efficient way to order and transfer unstructured knowledge. It was
shown that, given the learning capacity and its ability to generalize acquired information into

mathematical patterns, ANNs are a quick and adequate way to model complex phenomena.

Keywords: artificial neural networks, nondestructive testing, concrete compressive strength
estimate.



Capitulo1- INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOESINICIAIS

A utilizacdo de materiais de construcdo se confunde com a propria historia da civilizacéo,
porque foi necessario a0 homem servir-se deles para sobreviver e satisfazer suas
necessidades de abrigo e conforto (ISAIA, 2005). Segundo Vieira Filho (2007) o concreto
pode ser entendido como uma pedra artificial, resultante da juncdo entre um ligante e
materiais pétreos, e destaca que sua utilizagdo como material de construcéo é muito antiga.
De fato, alguns pesquisadores relatam que as civilizagdes Egipcia e Grega' ja utilizavam
alguns tipos de concretos primitivos, a base de geopolimeros, na construcéo de grandes

obras, como as piramides.

De acordo com Alves (2005), o concreto teve papel extremamente importante na evolucéo
dos povos, pois foi 0 material substituto das rochas naturais que impunham exaustivos
trabalhos de preparo, transporte e aplicagdo. Através da descoberta do concreto se tornou
possivel substituir as construgbes com pedras e, com o advento dos acos, foi possivel
vencer grandes vaos, fato que até entdo somente era possivel com troncos de madeiras ou

com arcos e abobadas de blocos de pedra.

Segundo Isaia (2005), as construcdes gregas utilizavam arquiteturas de linhas nobres e
proporcdes harmoniosas baseadas essencialmente num sistema estrutural constituido de
cargas simplesmente apoiadas em colunas e vigas realizadas com pedras de cantaria,
cortadas e conformadas de modo refinado e preciso. O Partenon, construido no século 5

a.C., éum exemplo cléssico desta arquitetura e model o de construcéo.

Diferentemente dos gregos, 0s romanos se destacaram na criagdo de espagos amplos com

abobadas e cupulas de grande amplitude e atura. A boa resisténcia a compressdo do

L os egipcios utilizavam o barro misturado com palha para fabricagéo de tijolos e de argamassas de gipsitae
de cal naconstrucdo das piramides. JA 0s gregos utilizavam argamassas de cal mais resistentes para a
construgao de muros e paredes compostas por tijolos de barro assentados diretamente uns sobre 0s outros ou
com argila.



concreto aliada ao conhecimento intuitivo de resisténcia dos materiais levou 0s romanos a
construirem obras arrojadas (ISAIA, 2005). Um dos principais marcos histéricos da
aplicagdo do concreto primitivo pelos romanos é o Pantedo, construido em 27 a.C., que foi
posteriormente destruido por um incéndio e reconstruido durante os anos 117-125 d.C.,
quando foi construida a ctipula de concreto (PRUDENCIO, 2005).

Figura1.1: Vistada clpulade concreto do Pantedo Romano (Pedroso, 2009).

Neste periodo tem-se também a construgdo do Coliseu, inaugurado em 80 d.C (Figura 1.2),
com capacidade para mais de 70.000 pessoas, (ALVES, 2005). Segundo Isaia (2005), a
construcdo do Coliseu € uma evidéncia da exceléncia e competéncia que os arquitetos e
engenheiros romanos demonstraram em superar e resolver problemas, executando obras de
grande magnitude, numa época em que a forca dos escravos era quase a unica energia

motriz.

Figura 1.2: Vista das ruinas do Coliseu (arquivo pessoal).

Alexandre Lorenzi (alelu@terra.com.br) Tese de Doutorado — Porto Alegre: PPGEC/UFRGS, 2009.



Apoés a queda do Império Romano a tecnologia do concreto praticamente desapareceu, até
0 desenvolvimento e patenteamento do moderno tipo de cimento, por John Aspdin em
1824. Como relata Pedroso (2009), Aspdin estabeleceu uma fébrica em Leeds, em 1825, e
denominou seu produto, gerado a partir da queima, sob altas temperaturas, de calc&rio e
argila finamente moidos e misturados, de Cimento Portland, em mencéo as rochas da ilha

britanica de Portland, material de construcdo muito utilizado na época.

A invencdo do concreto armado se deu cerca de 30 anos mais tarde, com base na patente de
uma canoa de ferrocimento proposta por Lambot, em 1855. A partir da idéia de Lambot,
Joseph Monier patenteou um método para construir vasos de cimento armado, em 1877,

sem nenhum embasamento tedrico ou experimental.

Em 1886, Gustav Wayss adquiriu de Monier a patente para produzir constructes na
Alemanha e, junto com Matthias Koenen, publicou os primeiros fundamentos tedricos do
concreto armado. A superacdo de varias limitagdes que o concreto apresentava no tempo

dos romanos facilitou a aceitacdo do mesmo como um material estrutural (ISAIA, 2005).

No Brasil, as primeiras obras de concreto foram realizadas a partir de 1904. Em 1909 foi

edificado o primeiro prédio em concreto armado de S&o Paulo, mostrado na Figura 1.3.

Figura 1.3: Primeira edificagdo em concreto armado em Séo Paulo.
(fonte: VASCONCELOS e |SAIA, 2005).

De acordo com Vasconcelos e Isaia (2005), 0 maior nome do concreto armado na primeira
metade do século XX foi Emilio Baumgart, considerado o pai do concreto armado no

Brasil.
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A partir de exemplos de obras como as de Emilio Baumgart, muitos outros construtores
iniciaram a construir obras em concreto, 0 que terminou, ao longo dos anos, por colocar o

Brasil navanguarda mundial das construges em concreto.

Algumas realizages brasileiras se tornaram referéncia na época em que foram executadas,
como por exemplo, a Marquise da Tribuna dos Socios do Jockey Clube do Rio de Janeiro,
o Prédio Martinelli em S&o Paulo, a Ponte Emilio Baumgart em Santa Catarina, o Elevador
Lacerda na Bahia e o Edificio A Noite no Rio de Janeiro (VASCONCELOS e ISAIA, 2005).
Das vastas obras em concreto armado brasileiras cabe destacar a Estatua do Cristo
Redentor que foi considerada, no ano de 2007, uma das Sete Maravilhas Modernas.

Ao longo do tempo o concreto se mostrou um material competitivo e surpreendentemente
adaptével. O mesmo pode ser moldado no local e, como destaca a SRIA (2006), tem um
grande espectro de utilizagOes. pode ser revestido, pintado, ter 0s seus agregados expostos
ou utilizar agregados coloridos. Por estas e outras vantagens, 0 concreto conquistou
rapidamente um grande mercado. Um dos argumentos iniciais de venda era baseado na alta
durabilidade do material, o que atendia a vontade dos clientes da construcao civil, de criar

estruturas gue tivessem vida longa, reduzindo gastos com reparos e manutencoes.

Passuelo (2004) salienta que muitas obras antigas de fato se mantiveram intactas ao longo
dos seculos, atestando a boa durabilidade deste material, sob certas condi¢des de exposi¢cao

ambiental.

Neste sentido, cabe destacar o relato de Koui e Ftikos (1998, apud Isaia, 2005), a respeito
de um tanque de “concreto” construido na ilha de Rodes, na Grécia. Um estudo de
laboratorio revelou a surpreendente qualidade deste concreto primitivo, demonstrando que
0S gregos, ha trés milénios, ja possuiam um excelente conhecimento empirico sobre a
tecnologia de fabricacdo deste tipo de material. Segundo os autores, a dosagem dos
materiais utilizados (seixo, agregado calc&rio médio e fino, terra vulcanica e ca como
aglomerantes) foi realizada em proporcdes tais que a curva granulomeétrica resultante quase
se superpde a curva proposta por Fuller, usada modernamente para gjustar tragos com

baixa compacidade.

Porém, apesar de o concreto demonstrar excelente durabilidade em certas condicOes, em
muitos ambientes as estruturas construidas com o mesmo tendem a se degradar, as vezes

rapidamente.

Alexandre Lorenzi (alelu@terra.com.br) Tese de Doutorado — Porto Alegre: PPGEC/UFRGS, 2009.



Devido a natureza variada de utilizaco, algumas estruturas de concreto ficam sujeitas a
Varios agentes agressivos, que podem causar mudancgas progressivas no decorrer do tempo.
O concreto, submetido a esta ag0es, pode sofrer uma perda progressiva de desempenho,
tanto no aspecto estético, quanto funcional e estrutural (ANDRADE, 2005).

Atualmente, ha uma preocupacdo crescente com a avaliagdo do estado da deterioracéo e
das condicBes de seguranca das estruturas de concreto, em virtude do fato que muitas ja se
aproximam de sua vida Util de projeto. Isto justifica o interesse no desenvolvimento e

implementagdo de técnicas fidedignas para monitorar estas estruturas.

Segundo Avila Jacintho e Giongo (2005), os materiais de uso comum necessitam ter
resisténcia, durabilidade e, na medida do possivel, serem econdmicos. Além disto, a
rapidez de construcéo das construcBes modernas esta cada vez maior e as exigéncias de
qualidade estéo se firmando com forga entre os clientes. Torna-se, portanto, cada vez mais
importante desenvolver aternativas que permitam, de forma répida e eficaz, avaiar a

qualidade de estruturas de concreto.

Segundo Mehta e Monteiro (1994), a propriedade de controle que tem sido mais
empregada para analisar a qualidade do concreto € a resisténcia a compressédo, devido a
facilidade de execucdo do ensaio de determinagio da mesma. Para Avila Jacintho e Giongo
(2005), a resisténcia do concreto € definida como a capacidade do material de suportar
acOes aplicadas sem entrar em colapso. Quando um concreto ndo é suficientemente
resistente poderd resultar em danos que podem ser caros de corrigir, numa vida de servico
encurtada ou, em casos extremos, no desmoronamento da estrutura edificada.

Embora o controle do concreto baseado somente na resisténcia tenha uma eficacia
limitada, 0 mesmo ainda € o mais empregado nos dias atuais. A objecdo principal
associada a este tipo de controle € que o0 concreto € um material muito variavel. De fato,
muitos sdo os parametros que influenciam na resisténcia. Variagbes no proporcionamento
dos insumos utilizados, ou no método de mistura empregado, podem ter efeito significativo
sobre a resisténcia final do material. Mais ainda, a resisténcia varia com o tempo, em

funcéo da progressdo das reagdes quimicas no interior do material, durante a sua vida Util.

O acompanhamento da evolugdo da resisténcia ao longo do tempo, com determinacdo de
estimativas confiaveis dos valores efetivamente alcancados na estrutura real €, portanto,

uma demanda fundamental para que se possa verificar a adequacéo de uma obra.
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A grande guestdo consiste em obter uma forma adequada de estimar a resisténcia de uma
estrutura de concreto existente. Como salienta Isaia (2002): “Toda predicdo que se
pretenda realizar para a vida Util de uma estrutura de concreto deve partir da modelagem
matematica dos fendmenos e propriedades envolvidas, da maneira mais precisa possivel,
para que se possa chegar a um resultado confiavel”. Isto nos leva a refletir sobre a
maneira pela qual sera possivel procedermos a um controle efetivo da resisténcia nas

estruturas de concreto.

Para esta finalidade, normalmente sdo utilizados corpos-de-prova moldados durante o
processo de concretagem das estruturas. Entretanto, as condicbes de exposicdo e cura
destes geralmente sdo bastante diferentes daquelas existentes na peca real, 0 que afeta

diretamente aresisténcia.

Diante deste problema, estimativas de resisténcia do concreto através da utilizagdo de
métodos de ensaios ndo destrutivos (END), aplicados na estrutura real, passam a se
constituir em uma possibilidade interessante de controle. Dentre 0s ensaios ndo destrutivos
disponiveis, 0 ensaio de velocidade de propagacdo do pulso ultra-sbnico (VPU) redne
varias vantagens, dentre as quais se destacam a capacidade de readlizar um exame no
material, baixo custo, ssmplicidade e rapidez de execucéo.

O desafio consiste em estabel ecer relacfes confiavels entre a resisténcia a compressao e 0s
resultados dos ensaios de VPU. Os métodos estatisticos de modelagem tradicional ndo
conseguem abarcar a complexidade desta relacéo, que é influenciada por inimeros fatores.
Acredita-se que o0 uso de ferramentas de inteligéncia artificial tipo Redes Neurais
Artificiais (RNAS), que sdo mais adequadas para lidar com problemas pouco estruturados,
pode trazer beneficios e permitir que uma modelagem mais consistente seja efetuada. Este

foi 0 ponto de partida para a concepgado do presente trabal ho.

1.2 JUSTIFICATIVA

O concreto € um material primordial para a construcéo civil, devido as suas caracteristicas
de moldagem e resisténcia. Seu uso ja esta consagrado nos paises desenvolvidos e na maior
parte dos paises em desenvolvimento, inclusive no Brasil. A preocupagdo atual consiste
em adaptar as técnicas de projeto e execucdo do mesmo de forma a que se possa atender a

requisitos de desempenho cada vez mais altos e garantir uma vida Util satisfatoria, devendo
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as estruturas de concreto serem projetadas e construidas de modo a conservar a seguranga,
estabilidade e aptiddo em servico durante o periodo correspondente a sua vida util, (NBR
6118:2002).

De acordo com o CEB-FIP Model Code 1990 (1993) uma estrutura de concreto deve ser
projetada, construida e operada de tal forma que, sob as condi¢des ambientais consideradas
no momento do projeto, ela mantenha sua seguranca, funcionalidade e aparéncia, durante
um periodo de tempo, implicito ou explicito, sem a necessidade de elevados custos de

manutencado e reparo.

Os ensaios de END foram desenvolvidos de maneira a auxiliar na obtencdo de informagoes
acerca das propriedades efetivas dos materiais usados numa estrutura real. As estimativas
de resisténcia através da utilizacdo de técnicas de END se constituem numa possibilidade

de controle muito interessante.

Uma caracteristica importante dos END € a de que eles permitem a execucdo de ensaios
repetidos no mesmo local, ou em locais muito proximos, de modo que podem ser
acompanhadas variagcdes com 0 decorrer do tempo (NEVILLE, 1997). Através da
utilizag&o sistematica destes ensaios é possivel monitorar o estado do concreto durante toda
a sua vida, gerando informacfes muito mais ricas do que as obtidas em ensaios realizados

apenas no momento da execucdo das mesmas.

Dentre os ensaios de END gue podem ser aplicados ao concreto, o VPU € um ensaio que
desponta como tendo grande potencial de uso. O mesmo permite caracterizar o material,
avaliar sua integridade e medir outras propriedades fisicas importantes. Varias pesquisas
vém demonstrando que o uso da VPU pode colaborar significativamente para detectar a

microfissuracdo e ateracdes no concreto, antes que sinais visiveis possam ser detectados.

Para que se possatirar proveito deste tipo de ensaio, entretanto, € necessario entender quais
s80 0s parametros técnicos que o afetam e desenvolver estratégias para que possa fazer
uma utilizac&o efetiva e segura de seus resultados. A principal dificuldade associada ao seu

uso consiste nainterpretacdo dos dados, que exige pratica.

A interpretacdo de resultados de ensaios de END realizados no concreto € uma atividade
complexa e especializada, dada a quantidade de dados e a variabilidade de fatores que
afetam os ensaios. Para uma adequada interpretacdo dos dados obtidos, torna-se necessario

considerar quais serdo as diversas influéncias que podem afetar os resultados de cada
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ensaio. Esta avaliacdo, porém, ndo € simples e requer conhecimento especializado no
assunto. Esta constatacdo despertou o interesse de utilizar ferramentas de Inteligéncia

Artificial (1A) paraauxiliar na padronizagéo e andlise dos dados de VPU.

Existem duas linhas principais de pesquisa para a construcdo de sistemas artificiais
inteligentes: a linha conexionista e a linha simbdlica. A linha conexionista visa a
model agem da inteligéncia humana através da simulagdo dos componentes do cérebro, isto
€, de seus neurdnios e de suas interligacOes, através da utilizacdo das RNAs. Ja a linha
simbdlica segue atradicéo I6gica (BITTENCOURT, 2001).

A linha conexionista se baseia na idéia de que o comportamento inteligente s6 pode ser
obtido através de um macico processamento paralelo, de maneira semelhante as conexdes
neurais do Sistema Nervoso Central de seres humanos. Esta linha de pesquisa acredita que

€ possivel construir RNASs paramodelar o funcionamento cerebral.

Os sistemas conexionistas tém sido cada vez mais utilizados para um ndmero crescente de
tarefas que incluem, por exemplo, classificacdo de padrdes, controles inteligentes,

processamento de imagens e de sinais.

Desta forma, decidiu-se seguir a linha conexionista, utilizando Redes Neurais Artificiais
(RNA), pois se acredita que estas possam ser ferramentas extremamente Uteis para criagdo
de modelos ndo lineares complexos e com grandes niveis de incerteza. Em funcéo de suas
caracteristicas de funcionamento, as RNAs independem de uma modelagem matemética
gue relacione os dados de entrada com a sua saida, €las sdo aplicadas em casos em que
apresentem grande néo-linearidade. A presenca de grande ndo-linearidade sera um fator
fundamental na dificuldade de obtencdo de modelos. Além disto, sGo capazes de
disponibilizar o conhecimento adquirido para futuras andlises, permitindo que sua base de

dados esteja em continua atualizagdo gerando, desta forma, novos model os.

A linha conexionista foi escolhida também por possuir certas caracteristicas exclusivas de
sistemas biologicos. Sistemas baseados na aplicacéo de RNAs tém a capacidade de receber
a0 mesmo tempo vérias entradas e distribui-las de maneira organizada, compartilhando as

informagbes armazenadas entre todas as suas unidades de processamento.

Este trabalho, portanto, explora a hipétese de que, utilizando ferramentas do tipo RNA, é
possivel realizar uma analise ndo-linear da relacdo existente entre a resisténcia do concreto

e a VPU, levando em considerac@o parametros como o tipo de cimento, a temperatura de
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cura, arelacdo agual/cimento (a/c) e aidade do concreto. Através da aplicacdo de RNAS se
espera gerar modelos de relacionamento ndo-lineares que permitam estimar a resisténcia
do concreto a partir do conhecimento destas informagdes bésicas e dos resultados de
ensaios de VPU.

Segundo Boukerche e Notare (2002), as RNAs se justificam como uma boa escolha para
construcdo de métodos de andlise de fendmenos complexos - como a estimativa da
resisténcia a partir das leituras de VPU — porque: possuem uma capacidade intrinseca de
aprendizado a partir de um conjunto de dados de entrada, propiciando a possibilidade de
generalizacdo na andlise posterior; sd0 ndo-paramétricas, tornando as decisdes mais
precisas, e sdo capazes de criar limites de decisdo atamente ndo-lineares no espaco de

caracteristicas.

1.3 OBJETIVOS

Tendo por base 0 exposto nos itens anteriores, foi estabelecido como objetivo principal
deste trabal ho:

e Verificar a viabilidade de desenvolver modelos capazes de estimar a resisténcia a
compressdo do concreto através da combinacdo de resultados de ensaios de VPU e

técnicas de RNAS.

Como objetivos especificos se estabel ece:

e Gerar um amplo banco de dados de resultados de ensaios de VPU e resisténcia a

compressao de corpos-de-prova cilindricos de concreto, para treinamento de redes;

e Redizar um estudo experimental auxiliar que enriquecesse o banco de dados
coletado da literatura e gerasse dados adicionais sobre como variacbes nas

caracteristicas do concreto afetam as leituras de VPU;
e Desenvolver estratégias para criacéo e andlise do desempenho de RNAS;

e Avdiar a eficiéncia das RNAs, em comparacdo com técnicas de modelagem
tradicionais, na estimativa da resisténcia a compressdo do concreto a partir de
dados de VPU.
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1.4 LIMITACOES

Algumas limitacOes se fizeram necessérias paraviabilizar arealizagdo da presente pesquisa

no tempo disponivel. Dentre elas se destacam:

- No treinamento e validagéo das redes foram utilizados resultados de VPU obtidos
de ensaios realizados em corpos-de-prova moldados de concreto, ndo provenientes

deestruturasreais;

- Foram estabelecidos certos limites para a exploracdo da morfologia mais
adequada de rede para o fim pretendido. S6 se trabalhou com redes que possuem 3
camadas ocultas;

- Néo foram considerados todos os fatores que podem influenciar a relacdo
resisténcia a compressdo x resultados de VPU, somente alguns dos considerados
mais importantes (relagdo agua/cimento, modo de cura, idade do ensaio,
temperatura de exposicdo do concreto e tipo de cimento) e que tivessem sido

relatados em artigos disponiveis naliteratura.

1.5 ESTRUTURA DA TESE

A tese foi estruturada em 8 capitulos. No primeiro capitulo € apresentado o tema de
pesquisa e as justificativas que levaram a sua escolha. Também se discutem os objetivos e

limitacbes da pesquisa.

O segundo capitulo apresenta uma breve revisdo da andlise de concreto através de ensaios

de velocidade de propagagéo do pulso ultra-sonico.

No capitulo 3 apresentam-se aspectos gerais sobre as RNASs e faz-se uma analogia com o
processo de pensamento do ser humano. Neste sentido, discute-se aspectos como 0s varios
tipos de aprendizado existentes, as funcdes de ativacdo e as arquiteturas de RNAs mais
adotadas.

No capitulo 4 apresenta-se a estratégia experimental adotada nesta pesquisa, sendo

explicadas as varias fases do estudo e os objetivos de cada uma delas.

O capitulo 5 contém a apresentacdo e andlise dos resultados de VPU obtidos
experimentalmente pelo autor, através de ensaios realizados em um conjunto de corpos-de-
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prova com caracteristicas variadas, moldados com o fim de verificar a influéncia de
diferentes parametros nas leituras de VPU; e de enriquecer o banco de dados disponivel

paraarealizagdo da presente pesquisa.

O capitulo 6 destina-se a descricdo dos procedimentos para montagem, treinamento e teste
de RNAs com diferentes tipologias, visando estabelecer o formato de rede mais adequado
parainterpretar os dados obtidos com ensaios de VPU. Para este estudo preliminar se usou
uma base de dados reduzida, proveniente da dissertacdo do autor, enquanto se procedia a

montagem de uma base de dados mais ampla.

O capitulo 7 contém uma analise dos resultados das redes treinadas com o banco de dados
ampliado montado para esta pesguisa com base em dados provenientes de estudos
anteriores realizados em varias instituicbes, por equipes diferentes. na propria
Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS), na Universidade Federal de Santa
Maria (UFSM), na Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC) e na Universidade do
Vaedo Itgai (UNIVALLI).

O capitulo 8 contém as conclusdes decorrentes do estudo, assim como recomendacdes e

sugestdes paratrabal hos futuros.
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Capitulo 2 — ESTIMATIVA DA RESISTENCIA A COMPRESSAO DO
CONCRETO A PARTIR DE DADOS DE VELOCIDADE DE
PROPAGACAO DE PUL SO ULTRA-SONICO

Este capitulo apresenta uma revisdo bibliografica suméria que enfoca a aplicacdo de
métodos de andlise ultra-sbnica para avaliacdo da homogeneidade e determinacdo das

propriedades mecanicas do concreto.

2.1 CONSIDERACOESINICIAIS

De acordo com Carino (1997), o concreto € um material de construcdo bastante complexo,
pois pode ser produzido a partir de muitas combinacdes de materiais e suas propriedades
finals dependem do tratamento dado durante sua mistura e langcamento. O
proporcionamento adequado e a efetividade do processo de cura sdo criticos para que um

concreto possa alcancar 0 seu desempenho potencial.

A0 mesmo tempo, pode-se afirmar que o concreto € um material essencial para a sociedade
humana. A importancia do mesmo fica evidente em face da sua macica utilizagdo nas
sociedades modernas. Mehta e Monteiro (1994) ressaltam que o concreto atualmente é o
material mais empregado no mundo, depois da dgua. Andrade (2005) destaca que isto €,
em grande parte, decorrente da excelente durabilidade do concreto armado. Infelizmente,
apesar de o0 concreto ser muito duravel em certas circunstancias, muitas estruturas
fabricadas com o mesmo estdo sujeitas a ambientes ou condicdes deletérias, que

rapidamente degradam seu desempenho ou afetam sua integridade.

Como explica Figueiredo (2005), fatores como a ocorréncia de falhas de projeto; o uso de
dosagens incorretas; 0 emprego de processos inadequados de mistura, transporte,
lancamento, adensamento, cura e descimbramento; além da utilizagdo incorreta das
estruturas de concreto, tém levado ao surgimento de manifestagbes patoldgicas, muitas

VEZES Precoces e com custos elevados de reparacéo.
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O problema € que, como explicam Shah e Subramaniam (1999) a deterioragéo do concreto
em estruturas € frequentemente resultado da acdo simultanea de varios mecanismos de
degradacdo, que se manifestam em velocidades diferentes e tem distintos efeitos. Diante
desta realidade, 0 emprego de metodologias de inspecdo e diagndstico se torna essencial
para a avaliagdo do estado de conservacdo e para a identificacdo e entendimento dos
mecanismos de degradacdo atuantes. Cho (2003) argumenta que o uso de métodos de END
€ uma maneira de viabilizar a inspecdo e a avaliacdo do estado de conservacdo de

construgoes civis, de forma econdmica e eficiente.

De acordo com a ABENDE (2005), os END s0 ensaios realizados em materiais, acabados
ou semi-acabados, com o intuito de verificar a existéncia de descontinuidades ou defeitos.
Estes ensaios baseiam-se em diferentes principios fisicos, e ndo ateram significativamente
as caracteristicas fisicas, quimicas, mecanicas ou dimensionais do material, ndo

interferindo em seu uso posterior.

Nogueira (2002) argumenta que os END apresentam grandes vantagens quando
comparados com as tradicionais técnicas destrutivas, incluindo a aplicabilidade in situ e a
natureza ndo destrutiva. Como explica Evangelista (2002), a utilizagdo de END n&o causa
danos, ou causa somente pequenos danos, ao elemento que sera ensaiado. Isto permite a
repeticdo do ensaio nos mesmos pontos, para controle ao longo do tempo, sem que

ocorram danos significativos as pecas analisadas.

Dada sua natureza predominantemente ndo invasiva, 0s ensaios tipo END se constituem
em uma das principais ferramentas de controle da qualidade de materiais e produtos, e ja
sd0 amplamente utilizados em diversas atividades, tais como na industria aeroespacial, no

ramo automobilistico, no ramo elétrico e na construcdo naval.

Nas ultimas décadas, a aplicagdo de END na engenharia civil vem se tornando um tema de
interesse em diversos paises. Segundo Nogueira (2002), isto se d4, pois os END ndo s
permitem a avaliacdo de estruturas envelhecidas e deterioradas, mas também podem ser
usados para 0 controle de qualidade de estruturas novas. No caso da industria da
construcdo civil, porém, que utiliza varios tipos de materiais (metais, madeira, concreto,
alvenaria estrutural e outros compositos), a utilizagdo dos ENDs pode se tornar mais
complexa, devido a necessidade de maior conhecimento acerca das propriedades e
comportamento dos materiais, (LORENZI, 2000). Beutel et a (2006) enfatizam que 0 uso
de END para engenharia civil depende da confiabilidade da aplicacdo dos métodos, do

Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais para Estimativa da Resisténcia do Concreto a partir de Leituras Ultrasdnicas



14

conhecimento sobre a aplicacéo e de seu aspecto econdmico.

Acompanhando a tendéncia mundial, no Brasil a aplicacdo de END vem crescendo em

vérios setores. A engenharia civil ainda € um campo no qual a utilizagdo dos END pode se

desenvolver bastante, vindo a se constituir em uma importante ferramenta para auxiliar os

profissionais envolvidos no controle de suas obras.

O documento TCS-17, produzido pela Agéncia Internacional de Energia Atdmica (IAEA,

2002), aponta varias situagbes especificas associadas a construcdo civil nas quais o

emprego de métodos END pode ser considerado atraente:

a)
b)
c)

d)

f)
Q)
h)

i)
k)

)

control e tecnol 6gico em pré-moldados ou construcdesin situ;
aceitacdo ou rejeicdo, de materiais fornecidos;

esclarecimento de duvidas a respeito da méo de obra envolvida em mistura,

lancamento, compactagdo ou cura do concreto, transporte;

monitoramento do desenvolvimento da resisténcia visando remocéo de
férmas, duracéo da cura, aplicacdo de protensdo ou de cargas, remocao de

escoramento;

localizagdo e determinagdo da extensdo de fissuras, vazios e falhas de
concretagem;

determinag&o da posic¢éo, diametro ou condic¢des das armaduras;
determinac&o da uniformidade do concreto;

aumento do nivel de confianca de um pequeno nUimero de ensaios
destrutivos,

verificar a deterioragéo do concreto resultante de sobrecarga, fadiga, fogo,

ataque do meio ambiente;
avaliagdo do potencial de durabilidade do concreto;

monitoramento de mudancas das propriedades do concreto no decorrer do

tempo;

fornecimento de informagdes para mudancas de utilizacdo da estrutura.

Verificase que a maioria das vezes as aplicagbes estdo associadas a localizacdo e

avaliacdo da importéncia de falhas e defeitos em estruturas de concreto endurecido. De
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acordo com Kumar e Santhanam (2006), este é hoje o objetivo principal do emprego de
técnicas de END na construcdo civil. Por isto, no proximo item se busca fazer uma breve

revisdo dos principais tipos de ensaios aplicaveis a avaliacdo de estruturas de concreto.

2.2 PRINCIPAIS TIPOS DE ENSAIOS NAO DESTRUTIVOS
APLICAVEISAO CONCRETO

A evolucédo datecnologia em vérios campos do conhecimento, como afisica e a eletrénica,
vem aimentando a geracdo de novas técnicas de END, ampliando o escopo das
ferramentas de investigacdo aplicavels a estruturas de concreto. Algumas das principais
técnicas atualmente consagradas para este fim sdo apresentadas de forma suméria neste
item. A maioria destes métodos permite a deteccdo de anomalias sem ocasionar danos ao
material. Portanto, com sua utilizagdo consegue-se proceder a uma inspecao de uma
estrutura afetada sem interrupcéo de servico, propiciando uma economia em termos de
tempo e custos (GRABOWSKI, PADARATZ e PINTO, 2008).

A durabilidade das estruturas de concreto € uma questdo fundamental na engenharia civil.
As estruturas de concreto estdo sujeitas a atagues agressivos que podem minimizar a sua
durabilidade. MedicBes precisas, assim como a interpretacdo dos dados que afetam a
durabilidade de estruturas sdo tarefas dificels, devido a inerente heterogeneidade do
concreto, como salientam Chekroun et al. (2009). Apesar disto, a avaliagdo através de
END de materiais cimenticios € uma area fundamental da investigacdo, pois permite a
obtencdo de informacdes sobre a qualidade e do estado de degradacdo dos materiais de
construcdo (MOLERO ARMENTA et al., 2009).

Segundo Wiggenhauser (2009), a aplicagdo de END para garantia da qualidade de
estruturas de concreto tem obtido consideraveis progressos recentemente. Impulsionado
pelo avanco tecnoldgico e pela transferéncia de conhecimento de outras areas de testes de
materiais e da medicina, métodos de investigagdo versateis tem surgido com frequéncia,
aumentando o potencial parainvestigagéo de estruturas de concreto.

Valluzzi et al. (2009) discorrem sobre a aplicacéo destes métodos, considerando-os muito
Uteis para programas de diagndstico mais complexos, pois possibilitam a identificacdo de

regiOes aonde a presenca de deficiéncias € mais provével.

De acordo com Bungey e Millard (1996), muitos esforcos e despesas podem ser
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desperdicados em ensaios se ndo definir-se claramente, e desde a fase preliminar, quais
serdo os objetivos da investigacdo. Este fator ira afetar a escolha do método de ensaio, a
extensdo e a localizagdo dos ensaios, bem como, qual sera a forma com que os resultados
obtidos serdo manipulados e interpretados. Segundo 0s mesmos autores, a plena
consciéncia de toda a gama de testes disponivels, suas
limitacbes de aplicacdo e os possiveis erros que podem advir de sua utilizagdo sdo
pardmetros muito importantes para tomar-se uma decisdo acerca de qual método utilizar.
Alguns métodos de END parecem ser de aplicacdo muito simples, mas todos estéo sujeitos
a determinadas influéncias e a utilizacdo de operadores qualificados € essencial para o

correto andamento do ensaio.

Para Balayssac et al. (2009), a aplicacdo de END no campo da engenharia civil € muito
interessante por fornecer, de maneirargpida e eficaz, informagdes qualitativas a respeito do
concreto, da variabilidade de suas propriedades e também pardmetros sobre a evolucdo do
material no tempo. De acordo com Soutsos et al. (2009) o estabelecimento de boas
correlagbes entre propriedades do concreto e a sua resisténcia a compressdo € um

parametro determinante para que tenhamos éxito na aplicacéo dos END.

Breysse et al. (2009) lembram que a avaiagdo das condic¢fes do material de construcéo €
um ponto fundamental quando se quer reavaliar as estruturas existentes, cujo material pode
ter resultado em alguma perda de desempenho e alguma deterioracdo do nivel de
seguranca. Deteriorac8o progressiva do desempenho também induz custos de manutencéo
importantes, como para evitar a deterioracéo futura. O mesmo lembra que os efeitos do

END podem ser classificados da seguinte forma:
a) paraadeteccdo de um defeito ou umavariacdo de propriedades;

b) para proceder a classificagdo a respeito de uma determinada propriedade, entre

as varias areas em uma estrutura ou entre varias estruturas;

c) paraquantificar essas propriedades, comparando-as aos limites permitidos.

A Tabela 2.1 cita os principais tipos de END disponiveis atualmente para aplicacdo em
concreto e suas propriedades de investigag&o, de acordo com Bungey e Millard, (1996).
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Propriedade sob investigacao Ensaio Tipo de Equipamento
Corrosao no ago Potencial Eletroguimico
Resistividade Elétrico
Resisténciade
polarizagéo Eletroquimico
Impedancia Eletroquimico
Cobrimento Eletromagnético
Carbonatacéo Quimico/Microscopico
Concentracéo de
cloretos Quimico/Elétrico
Qualidade, Durabilidade e Dureza superficial Mecanico
Deterioragéo do Concreto Pulso Ultrassbnico Eletromecéanico
Radiografia Radioativo
Radiometria Radioativo
Absorcdo de néutrons Radioativo
Umidade Relativa Quimico/Eletrénico
Permeabilidade Hidraulico
Absorcéo Hidraulico
Petrogréfico Microscopico
Sulfatos Quimico
Expansdo M ecanico
Volume de vazios Microscépico
Tipo e Teor de cimento Quimico/Microscépico
Resisténcia a abraséo M ecanico
Resisténcia do Concreto Extracdo M ecanico
Arrancamento M ecanico
Pull-off M ecanico
Break-off Mecanico
Fraturainterna M ecanico
Penetracéo M ecanico
Maturidade Quimico/Elétrico
Temperatura de cura Elétrico/Eletrénico
Integridade e desempenho Puncdo Mecanico

Pulso ressonante

M ecanico/El etronico

Resposta dindmica

M ecanico/Eletronico

Emissdo acustica Eletronico
Termoluminescéncia Quimico
Termografia Infravermelho
Radar Eletromagnético
Localizacdo de
armadura Eletromagnético
Tensdo ou medicdo de
fissuras Otico/M ecénico/El étrico
Teste de carga IM ecani co/El etréni co/El étrico
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Além desta classificacdo, em termos de suas propriedades de ensaio, Teodoru e Mommens,
apud Hamassaki (1993), classificam os END segundo sua finalidade (Figura 2.1).

Dureza
S perfici al

‘

H

Figura 2.1: ensaios ndo destrutivos utilizados no concreto (Teodoru
e Mommens apud HAMASSAKI, 1993).

Varios destes métodos de ensaio so eficientes e precisos. O ensaio de pulso ultra-sonico,
todavia, aliaflexibilidade, baixo custo, grande capacidade de deteccéo e boa capacidade de
fornecimento de informagdes sobre o concreto. Por isto vem se consolidando como uma
das ferramentas END preferidas para a andlise de estruturas de concreto. Desta forma,
diversas pesquisas relacionadas ao concreto utilizam os ensaios de VPU para avaliagéo,
como por exemplo, da degradacdo das propriedades mecénicas do concreto e da argamassa
(Nogueira, 2009), da influéncia da presenca de armaduras na estimativa da profundidade
de fissuras superficiais (Medeiros, Padaratz e Pinto, 2009), para monitoramento de
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estruturas de concreto armado (Lorenzi, Silva Filho, Caetano e Lorenzi, 2009), para
avaliacdo da resisténcia a compressdo (Barbosa, Mendes e Coura, 2009) e para tentar
correlacionar os resultados do VPU com resultados de ensaios de resisténcia a compressao
(Souza, Cavalcanti, Monteiro e Helene, 2009), sendo que neste Ultimo trabalho chega-se a
conclusdo que ndo existe confianca para esta comparagcdo quando se usam métodos

tradicionais de estimativa.

Os excelentes resultados obtidos por pesguisadores do Laboratério de Ensaios e Model os
Estruturais (LEME) e do Nucleo Orientado para a Inovagdo na Edificagdo (NORIE) da
Universidade Federa do Rio Grande do Sul (UFRGS) com a utilizagdo do VPU para
deteccdo de microfissuracéo e variagdes de compacidade justificaram sua escolha, neste

trabalho, para gerar um modelo neural de estimativa da resisténcia do concreto.

2.3 UTILIZACAO DE ENSAIOS DE PULSO ULTRA-SONICO EM
CONCRETO

O método de VPU é baseado na determinacdo longitudina das caracteristicas de
propagacdo de um pulso ultra-sbnico através de um material. Segundo Komlos et al.
(1996) 0 mesmo € um método bastante utilizado para avaliacdo do concreto, devido a sua

eficacia, simplicidade de aplicacdo e também pelo seu custo.

De acordo com Machado (2005), o desenvolvimento do método comegou no Canadé e na
Inglaterra, quase a0 mesmo tempo. A partir dos anos 60, com o surgimento de um
equipamento portatil, equipado com bateria, esse método deixou de ser usado somente em
laboratérios, chegando as construgdes. Em artigo publicado em 1963, Jones ja afirmava
que o principal objetivo do ensaio de VPU no concreto era avaliar a qualidade do concreto

a partir de medicdes da vel ocidade de pulso ultra-sbnico.

Segundo Andreucci (2003), os sons produzidos em um ambiente qualquer se refletem ou
reverberam nas paredes que consistem o0 mesmo, podendo ainda ser transmitidos a outros
ambientes. Fendmenos como este, apesar de simples e freqlentes, constituem os
fundamentos do ensaio ultra-sonico de materiais. O ensaio de VPU se caracteriza num
método de END que tem por objetivo a deteccdo de defeitos ou descontinuidades internas,

presentes nos mais variados tipos ou forma de materiais. A VPU, propagando em um
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material solido, ird depender da massa especifica e das propriedades elésticas desse
material.

De acordo com Nogueira (2002), em meios dispersivos como 0 concreto, 0 ensaio fornece
trés paré@metros diferentes para andlise: a velocidade do pulso ultra-sénico, a amplitude e a
dispersdo dos pulsos. Os equipamentos mais complexos, dotados de osciloscopios,
permitem a andlise de amplitude e dispersdo dos pulsos. A maioria dos equipamentos

portateis, todavia, registra somente a vel ocidade de transmissao do pul so.

O ensaio de VPU € uma ferramenta importante para avaliagdo do concreto, pois 0s seus
resultados sdo fortemente influenciados pela compacidade do material, que esta associada a
suaresisténciaa compressdo (BERRIMAN et al., 2005).

Os métodos ultra-sbnicos tém a caracteristica de serem ferramentas de rapida aplicacéo,
que apresentam um adequado grau de confianca e sd0 seguras para fornecer informagoes
quantitativas sobre as caracteristicas iniciais da microestrutura do concreto e para a
avaliacdo local das condig¢bes do mesmo (PUNURALI et al., 2007).

Lorenzi e Silva Filho (2003) destacam que o0 ensaio VPU é cada vez mais empregado no
diagndstico de estruturas, pois permite caracterizar 0 material, avaliar sua integridade e
medir propriedades fisicas importantes por meio do monitoramento da velocidade de

propagacdo de ondas de som de alta freqiiéncia pelo material.

Segundo Naik e Malhotra (1991), ha quase 50 anos os ensaios de VPU sdo utilizados com
sucesso para avaliar a qualidade do concreto. Segundo estes autores, com o uso do método
se torna possivel detectar mudangas estruturais na argamassa e no concreto, o que permite
monitorar como Se processa a deterioracdo decorrente da acdo de ambientes quimicos

agressivos, que resultam em fissuras e alteracGes na microestrutura do material.

Através do ensaio de VPU é possivel demonstrar teoricamente que diferencas nos
resultados obtidos sdo proporcionais a estrutura de poros e micro-fissuras do concreto,
(ERCOLANI et al., 2007). Por ser répido e ndo-destrutivo, o VPU oferece a oportunidade
de se estabelecer um controle total dos elementos que compdem a estrutura, inclusive ao
longo do tempo. Os resultados deste tipo de andlise podem ser usados para prognéstico da
qualidade ou para correcdo do processo tecnol ogico.
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A determinacdo da VPU especificada em todas as normas, nacionais e internacionais,
relativas a este ensaio € baseada no mesmo principio. Este principio comum é expresso de

diferentes maneiras entre as véarias normas relativas ao assunto (KOMLOS et al., 1996).

De forma geral, como se vé nafigura 2.2, o equipamento conta com um gerador de pul sos,
que excita um transdutor piezoel étrico (emissor). Este produz ondas ultra-sonicas que sao
transmitidas, na forma de pulsos, através do material sob andlise. Ou sgja, uma série de
pulsos elétricos gerados pelo aparelho é aplicada no transdutor, que converte as pulsacdes
em energia mecanica, na forma de ondas com uma freqténcia nominal normalmente

localizada na faixa de algumas dezenas de kilohertz.

Um segundo transdutor piezoel étrico é empregado como receptor. No mesmo os pulsos de

som captados sdo transformados em impul sos el étricos.

Controlando o tempo decorrido entre emissao e recepcao, e descontando o tempo decorrido
no percurso através dos fios e transdutores, pode-se calcular o tempo gasto para a
propagacdo do VPU no interior do material. A velocidade de propagacdo pode ser
entendida como a relacéo entre a distancia percorrida pela onda de vibragdo durante um
intervalo de tempo, NBR 8802 (ABNT, 1994b).

| Gerador de _< Regi
egistrador de

| pulsos tempo

I

e — — — — — — — — — — — — — — — —

] ]
] Concreto [
Transdutor emissor Transdutor receptor

Figura 2.2: principio de Funcionamento de Ensaio de VV PU.

E importante garantir uma superficie de contato satisfatoria entre os transdutores e o
concreto como frisado no boletim 364.1R, do Instituto Americano do Concreto (ACI,
2007). Para este fim é normamente empregada alguma substéncia acoplante, tal como

vaseling, silicone ou graxa, entre as faces dos transdutores e a superficie ensaiada.
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Segundo Figueiredo (2005), a velocidade do som ir& depender, entre outros fatores, do
meio de propagacdo. Como a velocidade decresce rapidamente ao se propagar por meios
liquidos, e mais ainda, em meios gasosos, € possivel usar a velocidade média de
propagacdo como estimativa da quantidade de vazios e, consequientemente, da densidade
do material. Esta caracteristica € extremamente importante para entender e analisar os

resultados obtidos nos ensaios de VPU.

As primeiras publicacdes sobre medicdes de velocidade de pulsos mecanicamente gerados
apareceram nos Estados Unidos, em meados de 1940. Constatou-se que a velocidade
dependia somente das propriedades elasticas do material e ndo da geometria da peca. De
fato, a velocidade de ondas ultra-sonicas transitando em um material sdlido depende
basicamente da densidade e das propriedades elasticas do meio de transmissdo, como pode
ser visto nas equagtes 2.1 e 2.2 (Bungey apud EVANGELISTA, 2002):

v _ KE, 2.1
yo,
 (1-v) 2.2
@+v)1+2v)

Onde:

V = velocidade da onda, em km/s

E4 = modulo de el asticidade dindmico, em KN/mn»?
p = massa especifica, em kg/m?

v = coeficiente de Poisson dindmico

Segundo a norma americana ASTM E 114-95 (1995), a técnica de VPU pode ser usada na
deteccdo de defeitos, medicéo de espessuras ou caracterizacdo dos materiais constituintes
de um corpo. JaanormabrasileiraNBR 8802 (ABNT, 1994b) prescreve que o mesmo sgja
empregado com objetivos de checar a uniformidade do concreto, detectar eventuais falhas
internas de concretagem, monitorar as caracteristicas do concreto ao longo da vida Util,
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avaliar a profundidade de fissuras ou outras imperfeicdes, avaliar o médulo de deformacéo

e, inclusive, estimar aresisténcia a compressao do concreto.
A BSI-1881: Part 201(1986) considera que as principais aplicagdes deste método séo:

a) determinagdo da uniformidade do concreto;
b) determinacéo da existéncia de fissuras;

C) edtimativa da resisténcia a compressdo do concreto, utilizando para tal

curvas de correlagdo apropriadas;
d) monitoramento da evolucéo daresisténcig;
e) avaliacao da deterioracdo do concreto.

Pode-se, todavia, utilizar o VPU para fins especificos, tais como controlar o tempo de
desforma, avaliar a presenca de falhas de concretagem ou detectar danos causados pelo
fogo. A facilidade de manuseio e o custo relativamente baixo do equipamento tem
estimulado diversos pesquisadores a buscar novas formas e fins para 0 uso dos ensaios de
VPU. A figura 2.3 ilustra a execugcdo de um ensaio de velocidade de propagacdo de pulso

ultra-sdnico em corpos-de-prova cilindricos de concreto.

Figuré 2.3: aspecto de execucgdo do Ens#ai o\de VPU.. B

O resultado do ensaio consiste na medicdo do tempo (t) que o pulso leva para percorrer,

através do concreto, a distancia (L) entre os transdutores emissor e receptor. A velocidade
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de propagacdo de ondas ultra-sbnicas, no caso da transmissdo direta ou semi-direta, é
obtida pela equacdo 2.3 (NM 58, 1996):

L

V= TxlO’G 23

Onde:

V = velocidade de propagacdo da onda, em m/s
L = disténcia entre dois pontos, em m

t = tempo de propagacdo daonda, em us

As medicdes nos elementos ou pecas em estudo podem ser realizadas colocando-se 0s

transdutores em trés posi¢oes distintas:
a) faces opostas (transmisséo direta);
b) faces adjacentes (transmissdo semi-direta);
¢) mesma face (transmisséo indireta ou superficial).

Segundo Naik e Mahotra (1991), a forma de transmisséo direta € a mais adequada, uma
vez que a energia maxima do pulso é totalmente transmitida e recebida. Contudo esta
forma de transmisséo nem sempre € possivel de ser utilizada. Machado (2005) lembra que,
para utilizar-se a transmissdo semi-direta, deve-se ter o cuidado de ndo deixar os
transdutores muito afastados entre si, pois 0 pulso transmitido pode ser atenuado e n&o ser
recebido, e que atransmissdo indireta ou superficial € amenos recomendada, em virtude da
VPU ser influenciada, neste caso, apenas pelo concreto proximo a superficie. A
transmissdo indireta somente deverd ser utilizada quando se tem acesso a somente uma das

faces do e emento estrutural em estudo.

No caso especifico de utilizacdo em concreto, a metodologia se baseia no fato de que o
tempo de propagacao dos pulsos ultra-sonicos € influenciado pela qualidade do concreto e
expressa a densidade do material, caracteristica que esta diretamente correlacionada com as
propriedades mecanicas. A aplicacdo prética desse método esta baseada no uso de um
equipamento de ultra-som tradicional com transdutores de superficie de baixa freqiéncia
ultra-sdnica (25-60 kHz), como explica POPOVICS (1998). A aplicacdo mais comum da

aplicacdo da VPU no concreto € na avaliagdo daresisténcia a compressdo do concreto. Esta
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avaliacdo geramente é feita com o auxilio de uma curva de calibracdo, (KOMLOS et al.,
1996).

Através da utilizagdo do VPU consegue-se, também, verificar heterogeneidades néo
visiveis externamente em uma estrutura. Estas heterogeneidades podem representar falhas
ou defeitos de concretagem ou um maior grau de porosidade, ocorréncias freqlientes em
concretos e que ndo necessariamente sao Vvisivels ou detectaveis por métodos de END mais
comuns (DORNELLES et al, 2005). O ensaio pode, ainda, ser Util na identificacdo de

falhas de concretagem, trincas ou fissuras em estruturas ja construidas.

Um fator importante é€ que o VPU, por ser uma técnica ndo destrutiva, permite a execucdo
de vérios ensaios nho mesmo local, visando acompanhar adequadamente as variacOes
associadas com o tempo. Com 0 aumento das ocorréncias de deterioragdo precoce das
estruturas de concreto, torna-se interessante realizar este tipo de monitoramento continuo
das condicdes das edificacOes. Através de um constante monitoramento das estruturas
podem-se antecipar demandas de manutencdo e colaborar para elevar a vida Uutil das

estruturas.

Em 1966, Whitehurst, no artigo “ Evaluation of concrete properties from sonic tests’,
classificou a qualidade do concreto segundo o valor da velocidade ultra-sonica medida,
(FIGUEIREDO, 2005). Embora especifica para os tipos de concreto produzidos na época,
tabela 2.2, reproduzida abaixo, se popularizou e foi adotada por vérias publicagdes como
referéncia para a andlise de resultados de ultra-som, como no caso da publicagdo TCS-17
do Instituto Internacional de Energia Atémica (IAEA, 2002).

Tabela 2.2: classificacéo da qualidade do concreto em fungdo do
ensaio de VPU (IAEA, 2002)

VPU Qualidade do Concreto
> 4500 EXCELENTE
3500 < VPU < 4500 OTIMO/BOM
3000 < VPU < 3500 BOM / DUVIDOSO
2000 < VPU < 3000 REGULAR

VPU < 2000 RUIM

A utilizacdo do VPU esta cada vez mais difundida na area da engenharia civil. O mesmo

tem sido utilizado em operagOes de vistoria e monitoramento de estruturas de concreto,
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pois permite que se mecam e controlem uma série de parametros fundamentais para
determinar a qualidade do concreto, tanto no laboratério quanto em ensaios de campo.
Segundo Siqueira Tango (2005), os END j& sdo bastante adotados na avaiacdo de
estruturas de concreto acabadas, principalmente para avaliar rapidamente a homogeneidade
do concreto. Devido ao seu baixo custo, a rapidez de execucdo do ensaio e a auséncia de
danos na estrutura do concreto, 0 método VPU também esta se tornando o método END
mai s popular para estimativa da resisténcia do concreto (MENEGHETTI, 1999).

Neste sentido, Steil et al. (2001) destacam que se pode utilizar a VPU para se determinar a
resisténcia do concreto, mas deve-se mencionar que ndo existe relacdo fisica entre as duas
grandezas. Porém, a VPU é correlacionada com a compacidade e 0 médulo de elasticidade
do concreto, fator este que serve de justificativa para a sua utilizagdo na avaliagdo da

resisténcia do concreto, sujeita a certas limitagdes.

De fato, a possibilidade de estimar a resisténcia a partir de um ensaio rapido e néo
destrutivo é muito atraente, pois permitiria obter uma maior seguranca quanto as
caracteristicas reais do concreto e possibilitaria uma melhor programacdo do ritmo das
construcdes. A aplicacdo de métodos de determinacdo da compacidade através do ensaio
de VPU pode colaborar significativamente com o objetivo de manter as estruturas em bom

estado de uso, além do tempo de vida Util projetado inicialmente.

Teoricamente, pode-se estabelecer uma relacéo entre a densidade do concreto, expressa
pelaVPU, e aresisténcia a compressdo. Todavia esta relacdo é de dificil andlise através de
técnicas estatisticas tradicionais e se considera, atualmente, que uma relacdo confiavel
entre a resisténcia e as leituras de VPU somente pode ser estabel ecida para concretos com
caracteristicas bem definidas, ndo sendo possivel extrapolar a mesma para concretos com
caracteristicas diferentes, exceto se for possivel estabelecer um modelo que correlaciona

esta variac8o de caracteristicas com as variacdo de resisténcia.

2.4 TECNICAS DE ULTRA-SOM PARA ESTIMAR A RESISTENCIA
DO CONCRETO

O concreto € um material largamente utilizado na construgdo civil e este fato por si sO
justifica a realizagéo de estudos sobre suas propriedades. Tradicionalmente, a propriedade
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de controle que tem sido mais empregada para analisar a qualidade deste material € a
resisténcia a compressdo. Partindo-se do principio de que se um concreto ndo €
suficientemente resistente, ndo suportard as cargas de projeto ou a acdo dos agentes
ambientais. Através da utilizacdo dos END para andlise do concreto tenta-se evitar casos
gque podem resultar em danos que podem ser caros de corrigir, numa vida de servico

encurtada ou, em casos extremos, na ruina da estrutura edificada.

A falta de correspondéncia entre 0 material ensaiado e o material empregado e, ainda, a
necessidade de conhecer posteriormente o estado da estrutura, tém incentivado o
desenvolvimento e aperfeicoamento dos END como ensaios auxiliares, no sentido de se
obter informagdes adicionais que possam diminuir a probabilidade de erros na avaliacdo de

vérias propriedades do concreto.

A aplicacéo de END em estruturas de concreto possibilita a avaliacdo de sua integridade e
estimar qual serd a sua capacidade de resisténcia. Por ndo provocar perdas na capacidade
resistente dos materiais ensaiados, os ENDs podem ser aplicados em estruturas novas ou
antigas. Evangelista (2002) argumenta que, nas estruturas novas, 0s mesmos podem servir
tanto para monitorar a evolucdo da resisténcia quanto para esclarecer davidas a respeito da

qualidade do concreto.

Por estas razbes os métodos e equipamentos de END estdo sendo cada vez mais
considerados indispensaveis para uma eficaz caracterizagdo das propriedades e para o
monitoramento da qualidade e integridade de materiais e estruturas. Para Mehta e Monteiro
(1994), os END podem ser classificados em duas categorias. primeiramente aqueles que
fazem a medida de alguma propriedade do concreto a partir da qual pode-se obter uma
estimativa da resisténcia, durabilidade e de comportamento eléstico do material e, segundo,
aqueles que tentam medir determinadas posi¢coes, tamanho e condi¢Oes das armaduras,

areas de fraco adensamento, vazios, fissuras e teor de umidade na estrutura.

Neville (1997) explica que a resisténcia a compressao € normalmente a propriedade
considerada como a mais importante do concreto. O problema é que o concreto € um
material muito varidvel que, mesmo sendo fabricado com os mesmos materiais, pode
atingir um largo espectro de resisténcias. Variagdes no proporcionamento dos insumos
usados na confec¢do do concreto ou no método de mistura empregado podem ter efeito
significativo. Mais ainda, a resisténcia varia com o tempo, em funcdo da progressao das

reacOes quimicas no interior do material, durante o assim chamado processo de hidratacéo.
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O controle da resisténcia efetivamente alcancada €, portanto, fundamental para verificar a
adeguacdo de uma obra.

Seguindo a linha genérica, Padaratz (1988) lembra que quando existe a necessidade de se
avaliar “in situ” a resisténcia a compressdo do concreto para fins de verificacdo da

seguranca estrutural, pode-se langcar méo de trés tipos de ensaios:

a) Ensaios Destrutivos — extragéo de testemunhos para ensaios de compressdo

simples;
b) Ensaios Nao Destrutivos —n&o causam danos ao elemento estrutural;

¢) Ensaios Parcialmente Destrutivos — ensaios que causam pequenos danos

estruturais.

Como explicam Meneghetti et al. (1999), o controle da resisténcia do concreto é feito
através de ensaios de ruptura de corpos-de-prova moldados e conservados em separado da
estrutura. O periodo de resposta, normalmente, é de 28 dias, caracterizando um periodo
relativamente longo para obtencdo de resultados. Para Alcantara (2002) a verificagcéo de
caracteristicas mecanicas de um concreto também pode ser efetuada, de maneira mais

rapida, através de END.

Shehata et al. (1999) afirmam que os END tém sido cada vez mais usados no controle da
resisténcia ao longo da fase de construcdo de uma estrutura e, mais tarde, na avaliacéo das
condicOes de estruturas existentes. Nas Ultimas décadas, estes tipos de ensaios tém sido

investigados em varios paises, objetivando tornar sua aplicagdo mais confiavel.

No Brasil, esses ensaios ainda estéo sendo objeto de estudo e avaliagdo, com o intuito de
aumentar o conhecimento nesta area e obter curvas de correlacdo adequadas aos diferentes
tipos de concretos usados no pais. Sabe-se que vérios fatores, além da resisténcia a
compressdo do concreto, afetam os resultados dos END e que, em alguns casos, as
mudancas naVPU devido a estes fatores podem ser maiores que as decorrentes da variagéo

daresisténcia a compressao.

Para Ferreira e Castro (1999) os END provém dados indiretos que podem ser relacionados
empiricamente a resisténcia a compressdo, apos uma calibracdo adequada. O mesmo
afirma que técnicas deste tipo estdo sendo usadas por mais de duas décadas para avaliacdo
da qualidade do concreto e resisténcia a compressao. Porém, segundo Steil et al. (2001), a

estimativa de resisténcia do concreto através da utilizagdo dos END deve ser encarada com
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muito cuidado, uma vez que cada ensaio possui limitacdo propria, ndo sendo recomendada
a utilizacdo de curvas universais para estimativa de propriedades e caracteristicas do

concreto.

Hamassaki (1993) considera que a posi¢ado secundéria que ocupam os END no quadro da
tecnologia do concreto €, até certo ponto, compreensivel, principalmente quando a
finalidade é a estimativa da resisténcia a compressao, que € normalmente o parametro
principal considerado no projeto. No entanto, argumenta que existem espagos que os END
podem ocupar, 0 que ndo elimina a necessidade de um acompanhamento por técnicos com

experiéncia na obtencdo e interpretacao dos resultados.

No caso especifico dos ensaios de VPU, cabe destacar que, indubitavelmente, existe uma
relacéo entre o VPU e a densidade do concreto, e entre esta e sua resisténcia. Essa relagéo
oferece a justificativa para o interesse de sua utilizagdo para avaliagdo do concreto. Para
Komlos et al. (1996) a aplicacdo mais comum do VPU no concreto é para avaiacdo da
resisténcia do concreto. Contudo esta aplicagdo necessita da utilizagdo de curvas de

calibracdo para o concreto especifico.

Como explicam Meneguetti et a. (1999), a qualidade dos materiais de construgdo € muitas
vezes relacionada com sua compacidade, de tal maneira que a medida da VPU pode ser
usada tanto para medir a qualidade das estruturas de concreto, quanto para medir suas
propriedades mecanicas, como a resisténcia a compressdo e 0 modulo de easticidade. A
VPU pode ser correlacionada com a densidade e as propriedades elasticas do material em
estudo, como ja foi visto. Por outro lado, a homogeneidade e a resisténcia de muitos

materiais de construcdo podem ser correl acionadas com a densidade.

Desta maneira, a medida da VPU teoricamente permitiria, além de estabelecer a relagéo
existente entre a qualidade do concreto e a velocidade de pulso ultra-sonico, correlacionar

avelocidade de pulso com aresisténcia a compressao.

Dentro deste enfoque, 0 VPU passa a se constituir numa importante ferramenta de analise
das caracteristicas das obras. Através de sua utilizagdo, se consegue obter parametros para
correlacionar a velocidade ultra-sbnica com a homogeneidade do concreto que € objeto de
analise. Para tanto € necessario estabel ecer modelos que considerem o efeito das diferentes

variaveis que afetam a propagacéo das ondas ultra-sbnicas no concreto.
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Todavia a correlacdo entre estas grandezas depende de vérios fatores e esta sujeita a certas
limitagbes. Estas dificuldades sdo, entretanto, minimizadas quando se acompanhar a
mesma estrutura ao longo do tempo. Neste caso, 0 VPU permite que seja possivel avaliar

como a mesma se densifica progressivamente.

De acordo com Lorenzi e Nesvijski (2002), existem muitos problemas relacionados com
estimativa da resisténcia de corpos-de-prova cilindricos de concreto através da utilizacdo

de ensaios de VPU:

a) aestimativa ndo é relacionada com a resisténcia do concreto, mas tem uma
relacéo de regressao;

b) os médulos de elasticidade calculados com base em dados de VPU sdo
modulos dindmicos e requerem coeficientes especiais para recilculo de
modul os estéticos de elasticidade;

C) aestimativa de médulos dindmicos de elasticidade através do uso do VPU
requer identificacdo da onda para escolha correta da formula para o cdculo
dos médulos, gue dependem da vel ocidade de onda;

d) as medidas de velocidade de tipos de onda diferentes requerem técnicas e
equipamentos especiais.

Considerando-se que a resisténcia de um material esta fortemente correlacionada com a
densidade do mesmo, pode-se utilizar o VPU para estimar a mesma de uma forma indireta,
sem que sgja necessario retirar amostras do material. Esta possibilidade € muito atraente
pois evita que a investigacdo da resisténcia provogue danos gque podem ser caros de
corrigir, ou que resultem num reparo cuja interface com a material original vai se constituir

numa zonamais vulneravel a deterioracao.

Neville (1997), apesar de ressaltar as dificuldades em estimar a resisténcia a partir do
ensaios tipo VPU, considera que seria possivel e (til estabelecer uma relagdo entre as

propriedades que estdo sendo medidas no ensaio ultra-sdnico e aresisténcia do concreto.

Segundo Ravindrargjah (1992), a principa vantagem da utilizacdo do VPU na estimativa
daresisténciain situ € que a velocidade de propagacdo das ondas néo € afetada pela forma
e tamanho dos elementos estruturais, e as ondas sd0 capazes de atravessar uma massa

consideravel de concreto.
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O ensaio de VPU também possui bom desempenho quando se busca monitorar a evolugéo
da resisténcia a compressdo em baixas idades, devido as grandes diferencas na matriz que
ocorrem no inicio da hidratag&o, as quais provocam mudancgas significativas na velocidade
de propagacdo das ondas ultra-sonicas. Cho (2003) aerta que, em funcdo da
heterogeneidade da composicdo do concreto, a interpretacdo de resultados através da
utilizacdo do VPU é dificil.

O problema € gue, no caso do concreto, existem varios parametros que podem afetar as
leituras de velocidade de pulso ultra-sonico. Dentre eles podemos citar o teor de umidade,
o tipo de agregado e de cimento e a profundidade de carbonatagdo, assm como a
estimativa da resisténcia a compressdo sera influenciada pelo tipo de agregado, pela
relacéo agualcimento, idade do concreto, dimensdo e graduacdo dos agregados, técnica de
moldagem, tamanho das amostras, tipo de cimento e pelas condicdes de cura.

As variagdes no proporcionamento dos insumos utilizados na confeccéo do concreto, ou no
método de mistura empregado, podem ter efeito significativo nas leituras VPU obtidas.
Ademais, a resisténcia e a porosidade do material variam com o tempo, em funcdo da
progressdo das reacfes quimicas no interior do material, durante a hidratagdo, mas néo de

formaidéntica

A eficiéncia da técnica para estimativas da resisténcia, portanto, € considerada como
limitada, sendo a mesma vista como mais Util para estudos comparativos da resisténcia ao
longo do tempo ou de mapeamento de variagdes de resisténcia numa estrutura.

25 FATORES QUE AFETAM A VPU E AS PROPRIEDADES
MECANICAS DO CONCRETO

Evangelista (2002) lembra que, de acordo com diversos pesquisadores (Almeida, 1993;
Swamy e Al-Hamed, 1994; Sturrup et al., 1994; Focaoaru, 1994; Phoon et a., 1999;
Meneghetti, 1999), a estimativa da resisténcia pode ser influenciada principalmente pela
relacdo agregado/cimento, idade do concreto, tipo, dimensdo e graduacéo dos agregados e

condicdes de cura.

De acordo com Naik e Malhotra (1991), os diversos fatores que afetam a VPU podem ser

divididos em duas categorias basicas.
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a) fatores que afetam tanto as propriedades do concreto quanto as medicdes de
VPU, tais como: tipo, teor, tamanho e graduacdo do agregado graudo, tipo
de cimento, relagdo alc, grau de compactacdo, condicdes de cura, condigdes
de umidade do concreto, tamanho e forma das amostras e idade do concreto;

b) fatores que afetam somente as medigdes de VPU, ndo interferindo nas
propriedades do concreto: perfeito contato entre os transdutores e o
concreto, temperatura do concreto, comprimento de propagacéo da onda,

nivel de tensdo e presenca de armaduras.

De acordo com Canovas (1988), apesar da grande quantidade de estudos sobre o assunto,
existe uma dificuldade em relacionar a VPU e a resisténcia a compressado do concreto.
Segundo Rodrigues (2003) a determinacdo da resisténcia pelo VPU geramente é feita pela
correlacéo do vaor encontrado para 0 modulo dindmico de deformagdo com aresisténciaa

compressao do concreto.

2.5.1 Influénciado tipo, quantidade e dmax caracteristica do agregado gratido

Segundo Naik e Malhotra (1991), diversos pesguisadores concluiram que a correlacéo
entre a VPU e aresisténcia a compressao do concreto (fc) varia com as caracteristicas do
agregado graudo. Machado (2005) lembra que a VPU dos agregados graidos tem uma
influéncia considerdvel na VPU do concreto como um todo, uma vez que o agregado

gralido ocupa uma parcela consideravel do volume total do concreto.

A influéncia da relagdo agregado graido-cimento na correlagdo entre VPU e fc foi
estudada por Jones (1963) e outros pesquisadores. Destes estudos concluiu-se que, paraum
mesmo valor de VPU, o aumento da relagdo agregado gralido-cimento corresponde a uma
diminuicdo do valor da resisténcia a compressdo. De acordo com Chung e Law apud
Machado (2005), a correlacéo entre VPU e fc varia principamente com o tipo e a
proporcdo do agregado graudo utilizado no concreto. Na tabela 2.3 encontram-se o0s
valores de VPU para diferentes tipos de rocha normal mente utilizados como agregado.

De acordo com Machado (2005), em todas as idades observou-se gque, para um mesmo
valor de VPU, os concretos com agregados de maior dimensdo apresentaram um menor
valor de resisténcia a compressdo. Este fato ocorre, provavelmente, pelo aumento da
proporcdo do agregado graido na mistura, 0 que normamente acontece quando ha um
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aumento de suas dimensbes, do que propriamente por diferencas nas dimensdes do
agregado graido por si s0.

Tabela 2.3: intervalos dos valores de VPU para alguns tipos de
rocha (Chung e Law apud MACHADO, 2005)

Tipo de Rocha VPU (m/s)

Basalto 5270 a 6020
Dolomita 4370 a 6090
Granito 4000 a 5790
Calcareo 4000 a 5790
Quartzito 5570 a5720
Arenito 2550 a 4230

Segundo Rodrigues (2003), para um mesmo traco de concreto, a relagcdo VPU x fc é
influenciada pelo tipo de agregado utilizado, visto que concretos com valores semel hantes
de fc podem ter diferentes VPU. Kaplan apud Hamassaki (1986), pesquisou Varios tipos de
agregados para um mesmo trago de concreto, visando avaliar sua influéncia
quantitativamente a relacdo VPU x fc, concluindo que concretos com valores semelhantes
de fc podem ter diferentes valores de VPU em fungdo do tipo de agregado utilizado. Os

resultados dessa pesqui sa estéo representados graficamente na Figura 2.4.

2.5.2 Influénciado tipo e quantidade de cimento

Segundo Rodrigues (2003) vérios autores sdo unanimes em afirmar que existe influéncia
significativa do tipo e quantidade de cimento na relacdo entre a VPU e a resisténcia do
concreto. No entanto, tais estudos geramente ndo quantificam a magnitude dessa
influéncia.

Percebe-se, nas idades iniciais, mudangas no comportamento dos concretos moldados com

0 uso de diferentes tipos de cimento. Em idades mais avancadas, ja ndo existe uma

tendéncia marcante nesse sentido.

De acordo com Naik e Malhotra (1991), a taxa de hidratacéo ao longo do tempo néo é a
mesma para os diferentes tipos de cimento utilizados. Com o aumento do grau de
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hidratacdo ocorre um aumento tanto no valor da resisténcia a compressado do concreto

guanto no valor de VPU.
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Figura2.4: correlagdo entre aVVPU x fc em concretos com
diferentes tipos de agregados gratdos (K aplan apud HAMASSAKI,
1986).

2.5.3 Influéncia da umidade do concreto

De acordo com Popovics (2005) algumas propriedades de um concreto endurecido séo
influenciadas por seu indice de umidade. Tais propriedades incluem a resisténcia a
compressdo de um concreto, que é mais elevada corpos-de-prova secos do que em corpo-
de-prova saturados, e aVPU, que é mais el evada em concretos saturados.

Popovics (2001) lembra gque existe um aumento da VPU em concretos com maior umidade.

Contudo, com a resisténcia a compressao o efeito € o inverso.

Visto que a velocidade do som nos liquidos € maior que a velocidade nos gases, quando 0s
poros do concreto encontram-se preenchidos com agua, verificam-se aumentos de até 5%
nos valores da VPU, sendo que esta influéncia € maior nos concretos de resisténcias baixas
(RODRIGUES, 2003).
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Ohdaira e Masuzawa (2000) investigaram a influéncia do teor de agua na propagacéo de
ondas ultra-sbnicas no concreto, em corpos-de-prova que permaneciam imersos em agua
até aidade de 50 dias. Em cada idade de ensaio 0s mesmos eram secos com um secador e 0
teor de &gua calculado. Constataram que a VPU diminuiu na propor¢cdo em que também
diminui o teor de &gua, provavelmente devido ao fato de que quando ha agua suficiente

para preencher os vazios do concreto aVPU € maior.

2.5.4 Influéncia datemperatura do concreto

De acordo com a norma BS-1881 Part 203 (1986) apud Rodrigues (2003), mudancas na
temperatura do concreto no intervalo entre 10°C e 30°C geram mudancas tanto nos valores
de VPU guanto nos valores de resisténcia e demais propriedades elasticas do concreto.
Contudo, alteracdes néo afetam de maneira significativa as relacfes entre VPU e as
demais propriedades estudadas. Para valores de temperatura fora desse intervalo, as
mudancas nos valores de velocidade ndo sd0 acompanhadas por mudangas nas demais
propriedades.

Em estudo efetuado por Meneghetti (1999), foram realizados ensaios nas idades de 12, 16,
24 e 72 horas, a temperaturas de 25°C, 35°C e 45° C. Os resultados indicaram que a
temperatura de hidratacdo ndo exerce influéncia ordenada sobre a VPU, para um dado
nivel de resisténcia, visto que os concretos mantidos a temperatura de 45°C apresentaram
velocidades menores que 0s mesmos concretos conservados nas temperaturas de 25°C e
35°C.

2.5.5 Influénciada presenca de armadura

No caso do concreto ndo apresentar armaduras, fissuras ou vazios, as ondas sonoras
percorrem 0 menor caminho, isto € uma linha reta entre os dois transdutores. Se existem
armaduras localizadas paralelamente ao caminho das ondas, dependendo da proximidade
dos transdutores, as ondas podem transitar parte através do concreto e parte através do aco,
EVANGELISTA (2002).

De acordo com Rodrigues (2003) a posi¢éo dos transdutores no momento do ensaio deve,

sempre que possivel, ser escolhida de forma a evitar a proximidade das armaduras. Se isso
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ndo for possivel, os valores obtidos para velocidade ultra-sdnica podem ser corrigidos
levando em conta a presenca do aco. A correcdo depende da disténcia entre a linha de
trgjetéria da onda e a borda da armadura mais proxima, do didmetro da barra e da
vel ocidade ultra-sonica no concreto circundante.

Bungey (1989, apud Evangelista, 2002) cita que, nos casos onde ndo se pode evitar a
presenca das barras de ago, torna-se necessario fazer uma corre¢éo nos valores obtidos para
gue se possa estimar a VPU no concreto. Verificou-se que a zona de influéncia das barras
transversais ao percurso é significativamente menor do que a das barras longitudinais,
sendo que barras transversais de diametro inferior a 20mm praticamente ndo sdo detectadas
em concreto onde se tem VPU acima de 4000 m/s, porém para barras longitudinais com

diametros superiores a6 mm paralelas ao percurso das ondas, ainfluéncia é significativa.

Chung e Law (1983) ressaltam que a influéncia ndo serd significativa quando a barra
encontrar-se na posicao transversal a dos pulsos e a quantidade de barras é pequena em
relacdo a distancia entre os transdutores. Se as barras estiverem paralelas ao caminho dos

pulsos e o didmetro superior a 10mm ainfluénciatorna-se significativa.

2.5.6 Influénciadadirecéo de ensaio

De acordo com Rodrigues (2003) existem variagdes nas leituras de VPU conforme a
direcdo de propagacdo da onda em relacdo a diregdo em que a pega foi moldada. Quando a
peca € ensaiada transversalmente a direcdo em que foi moldada, a VPU €, em média, um
pouco superior aguela obtida quando o ensaio é feito na direcdo de concretagem. Essa
diferenca é atribuida ao fato de que as camadas superficiais do concreto geralmente
possuem qualidade inferior (devido aos fendmenos de segregacdo, exsudacdo e ao efeito
parede). Essa camada superficial formada predominantemente por argamassa porosa
somente € atravessada pela onda ultra-sdnica quando 0 ensaio se realiza na diregdo de

concretagem.

2.5.7 Condigdes da Superficie

De acordo com as hormas técnicas internacionais, entre elas a NBR 8802 (ABNT, 1994b),

a superficie aonde é efetuada as medicdes devem ser lisas, para garantir o perfeito contato
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entre os transdutores e 0 concreto a ser ensaiado, evitando desta forma erros na obtencéo
do valor de VPU. Devem ser evitadas superficies muito rugosas ou que receberam
acabamento, pois as propriedades do concreto da camada superficiad ndo sdo
necessariamente as mesmas das do concreto no interior da peca.

2.5.8 Relagdo alc

Em 1959, Kaplan apud Naik e Malhotra (1991) pesquisou a influéncia da relacéo a/c sobre
o vaor da VPU e constatou que, um aumento na relacdo a/c acarreta uma diminuicdo da

massa especifica, das resisténcias a compressdo e flexéo e da VPU.

Segundo Nogueira e Willam (2001), a VPU através de um material eléstico esta
relacionada com o modulo de elasticidade, o coeficiente de Poisson e a densidade; sendo
gue nenhuma destas grandezas esta diretamente relacionada com a resisténcia do material.
Sendo assim, esses autores chamam a atencdo para a necessidade de se levar em conta
fatores, tal como arelagdo a/c, que influenciam de forma relevante o valor daresisténcia a
compressao e praticamente ndo influenciam o valor de VPU.

2.5.9 Grau de Compactacdo

Concreto adensado manualmente ou vibrado inadequadamente € menos denso do que um
concreto bem vibrado. Como a velocidade de propagacdo de ondas ultra-sbnicas esta
relacionada com a massa especifica, uma redugdo na massa especifica ocasionada por
compactacdo inadequada, implicara numa reducdo do valor de VPU (Naik e Mahotra,
1991).

2.5.10 Condicdes de Curae Idade do Concreto

Em 1954 Jones, apud Naik e Malhotra (1991), concluiu que a correlacdo entre VPU e fc
independe da idade do concreto, ja que estas duas grandezas séo afetadas de forma
semelhante pela idade do concreto. Ja em 1958 Kaplan, apud Naik e Malhotra (1991),
afirmou que a correlacdo entre VPU e fc obtida para amostras submetidas a cura em

laboratorio é diferente daguela para amostras submetidas a cura no campo. Estas
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apresentam um valor de VPU inferior ao encontrado no concreto curado em laboratorio,

para um mesmo valor de resisténcia.

Sturrup et al. apud Machado (2005) concluiram que, apesar da VPU e a resisténcia a
compressdo variarem de forma semelhante com a idade do concreto, esta variagdo néo se
da na mesma proporcdo. Foi constatado que o valor de VPU aumenta rapidamente nas
primeiras horas, enquanto a evolucdo da resisténcia ocorre de uma forma mais lenta e
gradual. Ja nas idades mais avangadas, um aumento consideravel no valor da resisténcia

corresponde a um quase imperceptivel aumento no valor de VPU.
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Figura 2.5: influéncia da temperatura de cura na correlagdo entre a
VPU x fc (Sturrup et al. apud MACHADO, 2005).

2.5.11 Teor de Umidade do Concreto

Segundo Naik e Malhotra (1991), a influéncia do teor de umidade do concreto sobre a
VPU é aparentemente pequena. Apesar disto, observa-se um aumento no valor de VPU
quando se aumenta o teor de umidade, todavia a influéncia do teor de umidade sobre o
valor de VPU é mais acentuada nos concretos de baixa resisténcia. Para Rodrigues (2003),
guando os poros do concreto encontram-se preenchidos com &gua, verificam-se aumentos
de até 5% nos valores da VPU em relacdo ao mesmo concreto no estado seco. Bungey e
Millard (2006) comentam que os efeitos da umidade na avaliacdo da VPU representam

uma das maiores dificuldades para o estabelecimento de correlacdes com a resisténcia do
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concreto. De acordo com a NBR 8802 (ABNT, 1994b), foi comprovado
experimentalmente que variacdes no teor de umidade inferiores a 1% ndo modificam o
valor de VPU.

2.6 A QUESTAO DA INTERPRETACAO

Para os fins deste trabal ho, admite-se que a analise dos dados obtidos por VPU permite que
se obtenham parametros para avaliar as caracteristicas das estruturas de concreto, inclusive
efetuar uma estimativa razodvel de sua resisténcia. Todavia, os modelos de andlise
adotados deverdo ser complexos e flexiveis o suficiente para permitir que se considerem os

fatores que podem afetar a relacéo entre a compacidade e aresisténcia do material.

O ponto crucia para que se possa utilizar o VPU para a andlise de estruturas de concreto é
a interpretacdo dos resultados obtidos. De forma geral, pode-se dizer que existe uma
grande dose de incerteza na interpretacdo dos resultados do VPU, devido a fata de
conhecimento especifico e a complexidade dos modelos necessarios para considerar o
problema. A estimativa da resisténcia a partir de indicagtes de leituras de VPU demanda,
portanto, informagdes sobre 0 material e conhecimento especializado.

De acordo com Medeiros, Padaratz e Pinto (2008) a interpretacdo dos resultados requer
pessoal experiente. Este fator é de extrema importancia, pois poderdo ser feitas conclusdes
equivocadas a partir de uma inobservancia de todos os fatores que influenciam a VPU no
concreto. Uma andlise adequada permite que se obtenham parémetros para checar a
uniformidade do concreto, controlar a sua qualidade e acompanhar sua deterioracéo. A
Interpretacéo dos resultados deste tipo de ensaio, entretanto, necessita ser feita de forma
criteriosa e demanda um conhecimento especifico dos fatores influentes sobre as | eituras.

De forma a auxiliar no diagnostico, € importante desenvolver ferramentas de suporte
adequadas, que facilitem a andlise da grande massa de dados produzida e déem condicoes
para que sgja efetuada uma interpretacdo ssimples e confidvel do estado de conservacéo e

capacidade resistente do elemento em estudo.

A utilizacdo de técnicas mais robustas de andlise de dados torna-se uma possibilidade
bastante atrativa para superar as deficiéncias existentes hoje. Em particular, considera-se
interessante a utilizacdo das Redes Neurais Artificiais (RNAS), técnica de inteligéncia

artificial que permite a construcdo de modelos bastante complexos. Esta estratégia de
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modelagem, como descrito em detalhe no capitulo 3, busca ssmular a forma de raciocinio
humana, estabelecendo correlacbes ndo lineares e multiplas entre dados de entrada
conhecidos e resultados registrados. Através de sua utilizagdo torna-se possivel a
elucidacéo de problemas complexos e pouco estruturados, capacidade que as tornam

ferramentas de apoio muito importantes no presente caso.

Tendo a disposicdo uma base de dados bastante robusta, as RNAs permitem modelar
conhecimento ndo estruturado e montar modelos de relacionamento sofisticados. Em
virtude de sua capacidade de aprendizagem e de generalizacdo do conhecimento adquirido,
as mesmas se constituem em um meio rgpido e preciso de interpretacdo dos resultados de

fenbmenos complexos.

Este trabalho introduz a possibilidade de realizar um mapeamento ndo linear da relagéo
resisténcia do concreto vs. VPU através da utilizagdo de RNAs. Como explicado em maior
detalhe no capitulo 4, serdo criados e testados model os de interpretacdo com a tecnologia
das RNAs, utilizando dados de concretos com caracteristicas bem variadas. Os modelos de
RNASs serdo comparados a model os estatisticos de regressdo mdltipla tradicionais, visando
determinar se esta nova alternativa de modelagem traz beneficios sensiveis para a

estimativa da resisténcia a compressao de forma rapida e sem danos a estrutura.
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Capitulo 3 — USANDO REDES NEURAIS PARA ANALISE DE
PROBLEMAS COMPLEXOS

Neste capitulo sdo abordados temas relativos a estrutura e funcionamento das Redes
Neurais Artificiais (RNAs). O mesmo inicia com uma discussdo sobre as idéias
fundamentais que levaram a concepcado deste tipo de ferramenta, a partir de analogias com
0s processos de raciocinio humano. Apresenta-se, em seguida, um histérico de
desenvolvimento das RNAS, no qual sdo analisados aspectos relacionados a construcéo e

treinamento das redes.

3.1 CONSIDERACOESINICIAIS

A viabilidade de desenvolver méaquinas capazes de reproduzir ou simular o raciocinio
humano é uma questdo que intriga os filésofos desde os tempos antigos, e que ainda
desafia os pesquisadores da &rea.

Em 1637, o filésofo-matematico francés René Descartes defendeu a idéia que nunca seria
possivel construir uma méaquina que pensasse como o0 ser humano (KALOGIROU, 2001).
As evolugdes mais recentes na &rea de programacdo vem tentando refutar esta méxima,
sendo comum hoje a existéncia de sistemas capazes de gerenciar conversagoes e simular
inteligéncia.

Em 1950, o matemético e fildsofo Alan Turing apresentou uma definicdo de inteligéncia
aplicada & mégquinas que estabelecia: “E inteligente uma méquina que engana e passa por
inteligente aos olhos dos homens” (GANASCIA, 1997). Esta simulag&o de comportamento
inteligente, de acordo com Turing, seria suficiente para configurar uma inteligéncia
artificial. Estes conceitos deram origem ao famoso Teste de Turing, no qual uma méaquina é
considerada aprovada se conseguir enganar um juiz com o0 qual estabelece uma
conversacdo, por um periodo determinado.
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Segundo Miiller (2004), todavia, o conceito de |A abarca mais do que a ssmples simulagéo
de inteligéncia. Pretende-se, através dela, capacitar 0 computador a tomar decisdes em
condi¢cdes de incerteza, area em que o ser humano ainda € mais habil. Dentro destas
atividades podem ser citadas aguelas que envolvem tarefas de raciocinio (plangjamento e

estratégia) e de percepcao (reconhecimento de imagens, sons, etc.), entre outras.

Segundo Kalogirou (2001), Turing, em 1950, previu que um dia seria possivel fazer uma
maguina capaz de duplicar adequadamente a inteligéncia humana. Decorridos mais de 50
anos, esta previsdo ainda ndo se confirmou. Apesar disto, 0s avancos na area
computacional sdo muito grandes. Por exemplo, segundo Rafiq et a. (2001), atualmente os
computadores sdo uma parte integral e fundamental nas atividades diarias dos engenheiros.
Em alguns casos especificos, como nos sistemas de xadrez, a grande capacidade de calculo
das méquinas ja permite que as mesmas superem a capacidade de raciocinio humana com
facilidade, como evidenciam as derrotas freqUentes de mestres de xadrez para

computadores superpoderosos.

As maguinas, todavia, ainda se mostram ineficientes quando é necessario readlizar
raciocinios complexos, levando em consideragdo informagdes imprecisas e incertas. O
problema € que uma maguina executa impecavelmente as instrucbes que lhe sdo
fornecidas, sem se desviar delas ou cometer erros. Os resultados obtidos por um programa
vao, portanto, ser decorrentes da aplicagdo de uma sequéncia definida de operactes
determinadas, executadas num universo de dados conhecidos. Ganascia (1997) argumenta
que nada de verdadeiramente novo pode vir aluz a partir deste tipo de raciocinio. O campo
de estudos da Inteligéncia Artificial pretende refutar esta afirmacéo, baseando-se na
capacidade de processamento cada vez maior dos computadores. A possibilidade de
realizar milhdes de operacbes matematicas num instante faz com que os computadores
sgjam excelentes para analisar cenarios. Se forem inseridas regras adequadas de
comportamento para cada cenario, o computador pode “tomar decisdes de forma

inteligente”.

O campo de interesse que abriga os estudos sobre como implementar esta capacidade de
raciocinio artificial nas méquinas € freqlentemente referido como Inteligéncia
Computacional. De acordo com Allard e Fuchs (apud Medeiros, 1999), a Inteligéncia
Computacional poderia ser definida como um conjunto de modelos, algoritmos, técnicas,

ferramentas e aplicagbes que emula algumas habilidades cognitivas humanas, dentro de um
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sistema computadorizado. A mesma engloba a vasta série de abordagens e técnicas que
tentam modelar a inteligéncia através da representagdo numérica e continua do

conhecimento.

Os conceitos de inteligéncia e o0 conhecimento sdo relacionados com agumas
caracteristicas intuitivas. Uma das caracteristicas principais relacionadas ao conceito de
conhecimento® é a criagdo de um modelo de interpretacéo da realidade. Ja a inteligéncia®
esta relacionada a um conjunto variado de habilidades humanas, que envolvem a

percepcdo, a comunicacdo, o raciocinio e a aprendizagem, (ENGEL, 2002).

3.2 A EVOLUCAO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Segundo MacCarthy (2004), a Inteligéncia Artificial (IA) pode ser expressa como a
combinagdo da ciéncia e da engenharia de fazer maquinas inteligentes. Para atingir este
objetivo € necessario conceber e construir programas de computador sofisticados, que
tenham a capacidade de fazer o computador compreender a inteligéncia humana ou agir de

forma parecida ao ser humano.

Em 1936, Alan Turing, descreveu o comportamento de uma maquina digital em termos
matematicos, utilizando-se dos sistemas simbdlicos tradicionalmente usados para descrever
equactes matematicas. Desta forma, estabeleceu-se um paralelo entre a matematica e a
operacdo de méquinas, que serviu como ponto de origem aos esforcos de desenvolvimento
de modelos mateméticos que governassem o comportamento das mesmas. Estas idéias,
eventualmente, evoluiram para a criacdo da computagéo e da robdtica. Por isso Turing é
considerado um dos pioneiros da areade |A (ENGEL, 2002).

De acordo com Lima e Labidi (2005), os primeiros estudos sobre maguinas inteligentes
derivaram da necessidade de desenvolver uma tecnologia voltada para a andise de
balistica, quebra de cddigos e realizacdo de calculos para projetar a bomba atbmica.
Surgiram, assim, 0s primeiros grandes projetos de construcéo de computadores. Apés a ll
Guerra Mundial o uso do computador ultrapassou 0 ambito militar e cientifico, e 0 mesmo

comegou a ser gradual mente utilizado em empresas, industrias e universidades.

> Segundo Ferreira (2004) conhecimento é o ato ou efeito de conhecer, ter idéia, nogdo, informagso, noticia,
ciéncia

® Faculdade de aprender, apreender ou compreender; percepcao, apreensio, intelecto, intelectualidade;
gualidade ou capacidade de compreender e adaptar-se facilmente; capacidade, penetragéo, agudeza,
perspicéacia; maneira de entender ou interpretar; interpretacdo, Ferreira (2004).
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O conceito de Inteligéncia Artificial se consolidou em 1956. Na época, ha Universidade de
New Hampshire, nos EUA, John McCarthy reuniu varios pesguisadores de renome para
estudar uma série de conceitos que os mesmos denominaram de Inteligéncia Artificial, ou
sgja, um tipo de inteligéncia construida pelo homem para dotar a méquina de
comportamentos inteligentes. A partir da estruturacdo desse novo campo do conhecimento,

0 tema comegou a ser pesquisado de formaintensa.

Varios esforcos foram feitos no sentido de simular os tipos de raciocinio utilizados pelo ser
humano e implementé-los no computador. De acordo com Ganascia (1997), a utilizagdo de
técnicas de raciocinio pelos sistemas de |A é resultado da aplicacdo de regras de bom

SENSO.

Segundo Chau e Chen (2002), com o advento das tecnologias da IA, e sua difusdo para
microcomputadores nos recentes anos, Se tornou interessante integrar a mesma aos
sistemas tradicionais de modelagem, com o objetivo de desenvolver ferramentas para
resolver varios problemas de engenharia. Segundo Krishnamoorthy e Rajeev (1996),
através da aplicacdo da tecnologia da IA pode-se desenvolver programas de computador
gue realizam uma grande variedade de tarefas de maneira inteligente, smulando a maneira
de resolver problemas enfrentados pel os humanos.

Nos dias atuais diversas areas, como agricultura, direito, educacéo, engenharia, medicina,
sistema financeiro, entre outros, utilizam recursos de 1A para auxilio em uma grande
variedade de tarefas, tais como: aprendizado de fungdes, deteccéo de fraudes, deteccdo de
padrdes de comportamento, mineracdo de dados, previsdo de falhas, processamento de
linguagem natural, processamento de linguagem, processamento de imagens,
reconhecimento de padrfes, representacéo do conhecimento, sistemas de apoio a decisdo e

solucdo de problemas em dominios especializados.

Diversas técnicas de IA podem ser empregadas para a modelagem de informacfes. Todas
buscam simular, de alguma forma, o processo de funcionamento da inteligéncia humana,
fator indispensavel para a resolucdo de problemas de interpretacdo, como no caso da

andlise de resultados de NDT, que demandam conhecimento especializado.

Como discutido no capitulo 2, a interpretacdo de resultados de ensaios ndo destrutivos
(NDT) é uma atividade complexa e especializada, dada a quantidade de dados e a
variabilidade de fatores que afetam os fenbmenos a serem avaliados. A escassez de

especialistas torna atraente a utilizagdo das ferramentas de |A para desenvolver modelos
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capazes de auxiliar no diagnéstico e na tomada de decisdo. Acredita-se que € possivel
facilitar e padronizar a andlise dos resultados através do desenvolvimento de sistemas que

utilizem técnicasde lA.

As técnicas de |A permitem a criagcdo de sistemas dotados de capacidade de emular, de
forma simplificada, a estrutura de raciocinio de especialistas. Estes sistemas podem
possibilitar que sgja feito um pré-processamento dos dados e, através dos mesmos, seja
obtida uma estimativa de diagndstico num curto espaco de tempo. Com a implementacdo
de técnicas de IA é possivel, em muitos casos, minimizar os erros cometidos em uma
andlise.

Dentre as técnicas de |A com maior potencial para superar este problema destaca-se a
técnica das RNAs, que permite modelagens néo-lineares. O desenvolvimento desta
ferramenta foi baseado na andlise da propria estrutura de neurénios do cérebro humano e a
mesma ja estd sendo utilizada em diversas &reas, que incluem reconhecimento de
caracteres, analise de mercados, controle de processos industriais e diagnésticos médicos,

entre outros. No préximo item esta ferramenta é discutida em maior detalhe.

3.3 INTRODUCAO ASREDES NEURAISARTIFICIAIS

De acordo com Corréa (2004), as RNAs constituem um paradigma computacional
diferente do convencional, que tem por base um elemento processador central controlando
o sistema. No paradigma neural o processamento € feito de forma distribuida, através dos
neurdnios artificiais. Os elementos processadores das RNAs operam de maneira paralela,
interagindo-se entre si. A rede aprende a resolver uma tarefa que |he € atribuida através de
um algoritmo de treinamento. O funcionamento do modelo depende da dindmica dos
neurdnios e da forma como eles sdo conectados, 0 que ird determinar o tipo de tarefa que
sera realizado pela rede. Como as redes séo baseadas numa anal ogia do funcionamento do
cérebro, no préximo item aborda-se, sumariamente, alguns aspectos relacionados a forma

de operacdo do mesmo.

3.3.1 Consideragdes sobre o funcionamento do cérebro humano

Formalmente, de acordo com Miller (2004), a histériada |A se inicia nos anos 40, com a

emergéncia de pesquisas relacionadas a andlise do funcionamento do cérebro, que tinham
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por objetivo entender seu comportamento e utilizar este conhecimento para desenvolver
estratégias mais avancadas de programacdo dos computadores. As pesquisas nesta area,
com o passar dos anos, foram se diferenciando em duas linhas: uma bioldgica, calcada em
torno do entendimento do funcionamento do cérebro e dos neurdnios; e outra cognitiva,

gue se preocupava com o processo de acumulo de conhecimento e tomada de deciséo.

Segundo Santos (2001b), desde o inicio do século passado a comunidade cientifica tenta,
com afinco, entender o funcionamento do cérebro humano. Em 1911, Ramén y Cgéd
realizou um trabalho pioneiro que introduziu a idéia dos neurdnios como elementos
congtituintes estruturais do cérebro (JOHANSSON, 2000). Desde entdo se aceita que o
cérebro humano é congtituido de neurénios, um dos mais eficientes processadores

conhecidos até os dias atuais.

Para Kovécs (2002), o neurdnio hiolégico € o dispositivo computacional elementar do
sistema nervoso. O mesmo possui mUltiplas entradas e uma saida. As entradas ocorrem por
meio de conexdes sindpticas, que conectam a arvore dendrital aos axdnios de outras células
nervosas. Os sinais que chegam por estes axdnios sdo pulsos elétricos conhecidos por
potenciais de agdo. Estes constituem a informagdo que o neurdnio ir4 processar para
produzir como saida um impulso nervoso no seu axénio. A figura 3.1 ilustra 0 modelo de

um neurdnio humano.

Dandrilos
g

Axdnig

Corpo ceiular S

Terrminagdes go axdnio

Figura 3.1: modelo de um neurénio (PACKTER, 2005)
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Segundo Corréa (2004), o comportamento de um neurénio ira depender do estado em que
0 mesmo se encontra e do grau de estimulacdo que ele recebe. Estes estimulos sdo
provenientes de outros neurénios e chegam como um sinal eletro-quimico através dos
axonios, que se encaminham até a outra extremidade do neurénio e se ramificam para

estabel ecer comunicacao com as células vizinhas.

Segundo o pesquisador Gerald Edelman, a mente humana é resultado da selecdo natural.
Durante milhdes de anos de evolucdo a arquitetura do cérebro foi modelada através da
genética e da selecdo natural (FONSECA, 2005). O aparecimento de sulcos cerebrais cada
vez mais acentuados levou a um aumento significativo na érea total do cérebro, o que
significa ter um maior niUmero de neurdnios num mesmo espaco fisico. As conexdes entre
0s neurdnios ndo foram predeterminadas, mas foi algo que evoluiu para competir com as

circunstancias impostas pelo ambiente.

De acordo com Haykin (2001), estima-se que existem aproximadamente 10 bilhdes de
neurdnios no cortex humano e 60 trilhdes de sinapses. Isto torna o cérebro uma estrutura
extremamente eficiente. O cérebro tem uma eficiéncia energética de 10° joules por
operacdo por segundo, enquanto que o valor correspondente para os melhores
computadores é de aproximadamente 107 joules por operagdo por segundo.

No caso dos sistemas de |A, os estudos buscaram entender como o raciocinio humano
funciona. A idéia era criar sistemas baseados em analogias das redes neurais, que

simulassem a agilidade e a eficiéncia com que o cérebro realiza suas fungoes.

O cérebro executa tarefas como reconhecimento de padrdes e processamento visual em
tempos muito mais rapido do que qualquer computador. Entretanto, o cérebro humano
pode ser influenciado pela emoc&o e ndo € muito eficiente quando se depara com algum
problema que envolve um grande nimero de variaveis. Além disso, treinar o cérebro
humano de forma a que ele execute suas habilidades requer um grande tempo de

treinamento.

A Tabela 3.1 demonstra algumas caracteristicas do cérebro humano, elemento
centralizador e controlador de todas as fungbes do organismo humano. Resumidamente, o
cérebro pode ser visto como um sistema paralelo de processamento de alta capacidade,

capaz de lidar com informagdes extremamente complexas, de formanéo linear.
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Tabela 3.2: algumas caracteristicas do cérebro humano (Navarro,
1998)

Existem cerca de 100 tipos de neurdnio no
Tipos de elementos de processamento cérebro, e ainda ndo se conhece bem a

diferenca funcional entre eles.

NUmero de e ementos Entre 10 bilhdes e 1 trilhdo de neur6nios

Volume no homem: 1500 cc
Tamanho/volume Diametro do neurdnio: + 0,01 cm

Comprimento maximo do axénio: 1 m

Peso 1450 g

Poténcia elétrica 10 W

Vel ocidade de transmisséo e chaveamento De 10 a 100 nvs.
Interconexdo de neurdnios 200.000 conexdes por neurbnio

Confiabilidade do neuronio: baixa
Confiabilidade

Confiabilidade do sistema: alta

Codificagéo dainformagéo Digital com modulagdo em frequiéncia

3.3.2 Historico de desenvolvimento das RNAs

Segundo Ganascia (1997), durante a década de 40, bidlogos, fisicos e especiaistas em
eletronica decidiram fabricar um modelo do sistema nervoso. Esperava-se, desta forma,
compreender os fendmenos cognitivos, através de uma simulacdo do material biologico no

gual tomavam forma.

O trabalho pioneiro sobre as RNAs foi realizado no ano de 1943, por McCulloch e Pitts,
sendo seus resultados compilados no artigo classico denominado “A logical calculus of the
ideas immanent in nervous activity” (McCULLOCH e PITTS, 1943). O estudo envolvia a
analise do comportamento de um neurénio bioldgico. Seu objetivo era criar um modelo
matemético que simulasse o comportamento de um neurénio. Este trabalho estabeleceu

muitos dos teoremas fundamentai s que embasaram os futuros estudos sobre as RNAS.

A tese fundamental defendida por McCulloch e Pitts era de que todo fendbmeno psicol 6gico

pode ser analisado e compreendido em termos da atividade em uma rede de dispositivos
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|6gicos de dois estados. As conclusdes da pesquisa, enumeradas abaixo, foram de extrema

importancia para a futuraimplementacdo computacional do neurénio formal:
a) aatividade do neurdnio é do tipo tudo ou nada (0 ou 1);

Ou Sgja, 0 neurdnio estara no estado ativado se a sua saida ultrapassar um
valor limite. Caso contrario, ficard no estado de repouso. Entende-se por

estado ativado transmitir a saida a outros neurdnios darede;

b) a atividade de qualquer sinapse inibitdria previne a excitacdo do neurbnio
naguele instante. Esta afirmac&o teve grande importancia na construcéo do
neurdnio formal a partir do conceito de pesos, ou sgja, cada entrada do
neurdnio terd um valor associado. Caso este seja positivo, tenderd a excitar a

célula. Caso €le seja negativo, tenderd ainibir amesma (MULLER, 2004).

Matematicamente, 0 modelo de McCulloch e Pitts pode ser expresso pela seguinte

equacao:

X (n+3) = £ (3w, (m) - 6) G
i
Onde:
X, — estado do i-nésimo neurénio (i —1,...,n)
n —tempo
f —funcéo sinal
w; — eficiéncia da conexao

6. —limiar de operagéo

De acordo com Kovécs (2002), a esséncia da proposta de McCulloch e Pitts consistia ha
nocdo de que a inteligéncia pode ser considerada, essencialmente, como um série de
clculos de predicados, atividade que pode ser implementada por meio de fungdes
booleanas. O sistema nervoso € composto por uma rede de neurdnios que, com as devidas
simplificacBes, tem justamente a capacidade de implementar esta funcdo. A ligacdo entre
inteligéncia e atividade nervosa fica, portanto, de acordo com este autor, estabelecida de

forma cientifica
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De acordo com Sanad e Saka (2001), uma RNA é uma ferramenta computacional que tenta
simular a arquitetura e o modo de operar do cérebro humano e seu sistema nervoso, sendo
constituida de uma série de elementos de processamento que estdo conectados entre s,
formando uma rede. Cada elemento processador podera ter muitas entradas, mas somente
uma saida. Para compor os sinais de saida sdo aplicados pesos aos sinais de entrada, sendo
os resultados combinados através de uma funcdo qualquer. Os “pesos sindpticos’
representam a forca de cada conexdo entre os elementos processadores e sdo determinados
através de um exercicio de treinamento da rede realizado a partir da andlise de uma grande
série de valores de entrada e saida conhecidos.

As pesguisas a respeito das RNAS tiveram muitos altos e baixos com o passar dos anos
(CYBENCO, 1996). No final da década de 1950, Frank Rosenblatt, Charles Wightman e
outros pesquisadores criaram o primeiro neuro-computador a obter sucesso, chamado Mark
| Perceptron. Devido a profundidade de seus estudos, suas contribuicdes técnicas e sua
maneira moderna de pensar, muitos especialistas da area véem estes autores como 0S
fundadores da neuro-computacdo, na forma como a mesma é conhecida hoje. E
interessante notar, todavia, que o interesse inicial destes pesguisadores consistia no
desenvolvimento de ferramentas de reconhecimento de padroes (TATIBANA e KAETSU,
2005).

O modelo inicial de Rede Neural (RN) proposto por Rosenblatt e Wightman, denominado
Perceptron, consistia em umarede linear de neurdnios, que sdo organizados em uma unica
camada, onde o vetor de entrada alimenta simultaneamente todos os neurdnios (SANTOS,
2001b). As limitagBes do conceito de Perceptron foram evidenciadas por Minsky e Papert
no livro Perceptrons, no qual as propriedades matematicas das primeiras RNAs sdo
analisadas. Os mesmos demonstraram que 0sS perceptrons ndo eram adequadas para
resolver problemas de classificagdo simples. Estas dificuldades restringiram o avanco das
pesguisas na érea durante algum tempo. Todavia, com o0 advento dos microprocessadores,
peguenos e baratos, se tornou praticavel a implementacdo de méaquinas de conexado
compostas de milhares de microprocessadores. Esta mudanca, aliada ao desenvolvimento

de estratégias para solucdo de alguns problemas tedricos importantes, deu novo impulso as
pesqui sas.

Durante os anos 60 prosseguiram os desenvolvimentos de conceitos relativos as RNAS,

com o aprimoramento do modelo original de Perceptron e o surgimento de variantes de
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estruturacdo das redes, como o Adaline. Ambos os modelos utilizavam as mesmas idéias

genéricas, porém se diferenciavam em termos da | 6gica de aprendizado.

A década de 70 foi marcada por um excessivo entusiasmo, derivado de previsdes sobre a
iminéncia do desenvolvimento de méquinas tdo poderosas como o cérebro humano. Estas
previsdes, pouco confiaveis para a época, acabaram por afetar a credibilidade dos varios
estudos da area, inclusive agueles relacionados as RNAs (TATIBANA e KAETSU, 2005).

Nos anos 80 as RNASs, através de refinamentos nas técnicas de guste das ligacOes
sindpticas, provocaram uma retomada de interesse pelas abordagens conexionistas. Porém
para que se pudesse obter resultados eficazes, o0 modelo informético comegou a se
distanciar da anaogia biolégica (GANASCIA, 1997). Rumelhart, Hinton e Willians
propuseram, em 1986, o agoritmo de retropropagacdo de erro (EBP’), o qual fez com que
as RNAs tomassem a forma como é reconhecida nos dias atuais (PINHEIRO, 2005). O
funcionamento das redes é abordado em maior detalhe a seguir.

3.3.3 Funcionamento das RNAS

O cérebro humano possui uma rede de ligagOes inimaginavel. Segundo Medeiros (2003), o
vislumbre de um software, rodando em um computador, que emule certas condicdes que
ocorrem em um cérebro humano, € algo fascinante. As RNASs se caracterizam justamente
por ser um método de solucionar problemas através da construgdo de um sistema artificial
que tenta reproduzir o comportamento do cérebro humano, gerando um simulacro de
raciocinio. Isto as coloca dentro da esfera das técnicas de 1A, ou sgja, das técnicas de
programacao gque buscam dotar as méquinas de uma aparente capacidade de aprendizado,
permitindo que as mesmas “ aprendam com a experiéncia’ e “facam descobertas’.

Para Sage (apud Haykin, 2001), o objetivo da IA consiste em desenvolver paradigmas ou
algoritmos que permitam as maguinas redlizar tarefas cognitivas nas quais os humanos
atualmente sdo melhores. Para este fim um sistema de |A devera ser estruturado para
cumprir trés fungbes fundamentais. representar o conhecimento, operar com O
conhecimento armazenado (raciocinio) e ampliar este conhecimento com a experiéncia
(aprendizagem).

"EBP—doinglés Error back-propagation
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O funcionamento das RNASs se baseia no estabelecimento de relagdes entre estimulos de
entrada e de saida de um sistema, e apresentam a vantagem de que, para este fim, ndo é
necess&rio estabelecer um modelo matemético prévio que defina a forma destas relages.
As redes aprendem estas relagdes dos proprios dados, a partir de um processo de
treinamento, de forma semelhante ao aprendizado do cérebro humano. Para Mendes Junior
(1997) uma RNA é basicamente uma simulacdo em computador do funcionamento do
cérebro. Consiste de vérios elementos simples de processamento, interligados por meio de
conexdes. Cada elemento ou né de uma RNA recebe sinais que chegam do exterior darede
ou de outros nds, processa 0S Mesmos, e envia um sinal de resposta para a sua saida. O

resultado consiste do estado da rede apds ter atingido alguma situacdo de equilibrio.

Engel (2002) descreve as RNAs como processadores paralelos distribuidos de grande
capacidade, constituido de unidades de processamento simples, que se encontram
interligados por €los que possuem parametros gjustaveis. Estes parametros gustaveis
foram denominados de pesos sinapticos, em analogia as sinapses bioldgicas, e permitem
controlar a intensidade das conexdes entre os neurdnios que formam as redes. De acordo
com Tsai et a (2001), o funcionamento da rede € largamente determinado pelo valor destas
conexfes entre 0s seus elementos. Os pesos sinapticos armazenam O conhecimento
representado no modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada neurénio da
rede.

FABRI (2005) define as RNAs como sistemas paralel os distribuidos, compostos de nodos
(unidades de processamento simples) que computam determinadas funcbes mateméticas.
Os nodos séo dispostos em uma ou mais camadas e interligados por um grande nimero de
conexdes (associadas a pesos na maioria dos modelos). Esses nodos séo denominados
neurénios artificials. Os mesmos sd0 a unidade fundamental de processamento da
informacdo para a operagdo de uma RNA, recebendo uma ou mais entradas e as
transformando em saidas. A figura 3.2 mostra o funcionamento basico de um neurénio
(HAYKIN, 2001).
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Figura 3.2: modelo ndo-linear de um neurénio (HAY KIN, 2001).

Os coeficientes de correlacdo entre os neurdnios constituem os pesos sindpticos. Eles
recebem uma série de dados de entrada ou estimulo, cada qual sendo ativado com um certo
peso sinaptico. Estes estimul os séo combinados através de uma funcéo aditiva que pode ser
influenciada por uma tendéncia (ou bias) introduzida no sistema. O resultado é filtrado por
uma fungdo de ativagdo que gera um sinal de saida com uma certa intensidade, que servira

de estimulo para o préximo neurdnio.

Esta funcéo de ativacéo também é conhecida como funcéo restritiva, pelo fato de restringir
o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida a um valor finito, (HAYKIN, 2001).
Os sinais apresentados na entrada da rede se propagam pelas camadas da rede gerando, na
camada de saida, os sinais de saida da rede.

As funcdes de ativacdo realizam o processamento dos sinais recebidos por cada neurénio
individualmente e o transformam em um estado de ativacdo neural. A razdo para o uso de
funcbes de ativagdo diferentes da func&o identidade reside na necessidade de se limitar os
valores de saida da rede, bem como no interesse em estabelecer um limiar de ativagcdo para
gue um neurdnio propague seu sinal adiante. O uso de diferentes tipos de funcdes de
ativacdo, portanto, consiste na delimitacdo da amplitude do sina de saida do neurénio, e a

escolha deve ocorrer através de um método experimental (HAYKIN, 2001).
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Segundo Altran et al. (2005), as funcdes de ativacdo de um neurdnio artificial sdo funcdes
diferencidveis e ndo-lineares. Esta ndo linearidade se torna importante para que a funcéo de
ativagdo forneca & RNA uma saida similar a de um neurénio, que normalmente ndo é
linearmente dependente de suas entradas. As funcdes sigméides® sdo utilizadas na maioria
das aplicacdes de RNAS, por serem funcbes complexas e diferenciaveis (MUELLER,
1996).

Segundo Engel (2002), a arquitetura das redes dota-as de uma propensdo natural para
armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso. As RNAs podem
adquirir, armazenar e utilizar conhecimento extraido através da utilizagdo de algum tipo de
algoritmo de aprendizagem. O conhecimento fica armazenado na forma de estados estaveis
ou mapeamentos de pesos sindpticos que sdo incorporados na rede de processadores

simples.

Haykin (2001) considera que uma RN extrai seu poder computaciona de sua estrutura
macica e de sua habilidade de aprender (fazer generalizaces), ou sgja, de produzir saidas
para combinacdes de estimulos ndo empregadas durante o treinamento (causando uma
extensao do conhecimento). Estas duas capacidades permitem as RN solucionar problemas
complexos, que podem ser intratavels por técnicas tradicionais de andlise.

Para funcionar, as redes precisam ser treinadas. Isto € feito expondo-as a uma série elevada
de dados de entrada e de saida conhecidos, que lhes permitem estimar coeficientes de
correlacdo para cada camada. O agoritmo EBP é utilizado para minimizar o erro entre os
valores estimados e os reais, usando minimos quadrados. Esta regra consiste de dois passos
através das diferentes camadas da rede: um passo a frente, a propagacéo, e um passo atras,
a retropropagacao. Quando a rede converge para um conjunto de valores minimos de erro,
seus coeficientes estdo definidos e podem ser usados para estimar os resultados para um
novo grupo de dados de entrada, compativeis com aquel es usados no treinamento.

Para Haykin (2001), na propagacdo um vetor de entrada € aplicado aos nos sensoriais da
rede e seu efeito se propaga através da rede, produzindo um conjunto de saidas como
resposta. Durante 0 passo para tras 0s pesos sindpticos sdo gjustados de acordo com uma
regra de correcdo de erro. O gjuste dos pesos faz com que a resposta real da rede se mova

para mais perto da resposta desejada, em um sentido estatistico.

8 A funcdo sigmdide é aforma mais comum de ativaggo utilizada nas RNAs, E uma funcéo estritamente
crescente que exibe um balanceamento adequado entre o comportamento linear e o ndo linear, Haykin (2001)
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A principal caracteristica de uma RNA é a generalizacdo dos conhecimentos de forma a
fazer com que a rede sgja capaz de dar respostas corretas, mesmo quando as entradas néo
fizeram parte do seu conjunto de treinamento. A generalizacdo pode ser considerada como
um método de aproximacao de funcdes a partir de amostras conhecidas (SANTOS, 20014).

Partindo-se do principio que a RN foi bem treinada e, apds o seu treinamento, recebe sinais
desconhecidos, porém semelhantes aos que foram utilizados anteriormente, a resposta da
RN sera semehante (YUSA et al. 2002). Desta forma pode-se mapear Sinais novos
recebidos, desde que a RNA tenha uma base de dados significativa para poder diferenciar
as vérias situagcdes a que pode estar exposta.

Em 1949, Donald Hebb, no livro “The Organization of Behavior”, apresentou o conceito
de atualizacdo de pesos sinapticos e propds uma lei de aprendizagem especifica para as

sinapses, introduzindo quatro pontos importantes (Cardon e Muller, 2005):
a) numa RN ainformacdo € armazenada nos pesos,

b) o coeficiente de aprendizagem € proporcional ao produto dos valores de

ativacdo do neurbnio;
C) 0Spesos sao SIMétricos,
d) quando ocorre o aprendizado os pesos séo aterados.

A programacéo de uma RNA consistira da determinagdo de um conjunto de exemplos de
treinamento, da forma da funcéo de ativacdo dos neurdnios artificiais, da topologia ou
arquitetura da rede e do tipo de algoritmo de aprendizado (CORREA, 2004). A partir da
definicdo destes parametros poder-se-a passar para as etapas de criagcdo do modelo da RNA
para realizar-se uma representacdo nao linear dos problemas que se desgjam resolver. O
conjunto de treinamento podera ser incrementado com o0 passar do tempo sem
necessitarmos aterar a programacdo da RNA. Este é um diferencial significativo deste tipo

de programagao em relagcdo aos programas computacionais tradicionais.

34 TREINAMENTO DASRNAS

Como enfatizado no item 3.3.2, as RNASs representam um modelo inspirado na estrutura
neural de organismos Vvivos inteligentes, capazes de adquirir conhecimento através da
analise de experiéncias prévias (TATIBANA e KAETSU, 2005). Segundo Haykin (2001),
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a propriedade mais importante para uma RNA ¢é a sua habilidade de aprender a partir do
ambiente no qual ela esta inserida, melhorando seu desempenho através da aprendizagem.
De fato, pode-se afirmar que, dentre todas as propriedades das RNAS, a que melhor captura

uma caracteristica humana é a habilidade de aprender.

O interessante € que, ao inves de definir um modelo e especificar todos os detalhes
computacionais envolvidos, tem-se a possibilidade de treinar uma RNA que é capaz de
estabelecer uma série de conexdes entre inputs e outputs. Desta forma pode-se tratar
problemas nos quais as regras de correlacdo entre estimul os e resultados sdo muito dificeis
de se estabelecer (BOCANEGRA, 2002).

Para que uma RNA possa aprender, se faz necessario apresentar um conjunto de exemplos
a mesma, de forma seqliencial e interativa. Em cada iterac8o, os pesos sinapticos e as
tendéncias (bias) sdo gjustadas. Este processo deve se repetir até o objetivo da rede ser
alcancado. Teoricamente, uma RNA torna-se mais instruida a cada passo do processo de
aprendizagem (GONCALVES, 2003).

Ainda segundo Gongalves (2003), o treinamento de uma rede é realizado pela aplicacéo
sequencia dos vetores de entradas e saida, enquanto os pesos da RNA sdo gjustados de
acordo com um procedimento de treinamento pré-determinado. Durante a fase de
treinamento os pesos de RNA convergem, de maneira gradual, buscando reduzir o erro
entre os valores de saida estimados pela rede e os valores de saida registrados em situactes

reas.

Segundo Fabri (2005), a estrutura das RNAs lhes permitem fazer interpolacbes e
extrapolacbes sobre o que aprenderam. Pode-se programar as RNAs para buscar
continuamente atualizar a intensidade das conexdes entre 0os neurdnios. Ou sgja, apds o0
treinamento inicial, a rede pode sofrer um processo continuo de aprendizado. Mendel e
McLaren (apud HAYKIN, 2001) consideram que: “a aprendizagem € um processo pelo
qual os parametros de uma rede neural sdo adaptados através de um processo de
estimulacdo pelo ambiente no qual a rede esta inserida. O tipo de aprendizagem é
determinado pela maneira pela qual a modificacéo dos parémetros ocorre”. Esta definicdo

implica na seguinte seqliéncia de eventos:
a) arede neural é estimulada por um ambiente;

b) arede neura sofre modificac8o nos seus parametros livres,
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c) a rede neural responde de uma maneira nova, em decorréncia de

modificagBes ocorridas na estrutura interna da mesma.

De acordo com Haykin (2001), o procedimento utilizado para que se realize o processo de
aprendizagem chama-se de algoritmo de aprendizagem, e tem por funcéo alterar 0s pesos
singpticos da rede, com vistas a alcancar o objetivo proposto. A seguir se discute os

sistemas mais comuns de treinamento das redes.

Segundo Luger (2004), as RNAs ndo aprendem adquirindo sentencas de uma linguagem
simbdlica. Semelhante ao cérebro humano, que consiste em um grande nimero de cdlulas
nervosas interconectadas, as RNASs sdo sistemas de neurdnios artificiais interconectados. O
conhecimento do sistema esta implicito na organizacdo e interagdo destes neurénios. Ao
invés de construirem um modelo explicito do mundo, eles sdo moldados por ele. As RNAs
aprendem modificando a sua estrutura global, de modo a se adaptar as contingéncias do
mundo gue habitam, ao invés de adicionarem representacfes a sua base de conhecimento.

Herbert Simon apud Luger (2004) define o aprendizado como sendo qualquer mudanca
num sistema que melhore 0 seu desempenho na segunda vez que €ele repetir a mesma

tarefa

Todas as técnicas de aprendizado tém uma coisa em comum. Além do fato de que, o
aprendizado em si, € um fator muito importante para todas as aplicagdes que envolva as
RNAs. De acordo com Luger (2004), em RNASs os padrées de um determinado dominio
sdo codificados como vetores numéricos. As conexdes entre os componentes também sdo
representadas por valores numéricos e a transformacdo de padrdes sera o resultado de

operacdes numéricas, normal mente multiplicacdes de matrizes.

3.4.1 Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado se da com intervencdo externa, como indicado na figura 3.3.
Segundo Fabri (2005), este € 0 método de treinamento mais comum empregado para as
RNASs.

O objetivo do aprendizado consiste em gjustar 0s parametros da rede (0s pesos sindpticos e
as tendenciosidades), objetivando encontrar a ligagdo mais adequada entre pares de

estimul os de entrada e saida conhecidos.

Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais para Estimativa da Resisténcia do Concreto a partir de Leituras Ultrasdnicas



58

Para cada padréo de entrada submetido, sera comparada a resposta desejada e a calculada

pela RNA, sendo agjustados o0s pesos das conexdes, de formaa minimizar o erro.

AMBIENTE PROFESSOR

RNA

Sinal de Erro

Figura 3.3: diagrama em blocos da aprendizagem supervisionada,
(HAYKIN, 2001)

Os exemplos mais conhecidos de algoritmos para aprendizado supervisionado so a Regra
Delta e a sua generalizacdo para redes de multiplas camadas, 0 método de retropropagacao
de erro. O EBP, proposto por Rummelhart, Hinton e Williams, tornou-se o procedimento
mais usual para treinamento das RNAs (KOVACS, 2002).

A desvantagem principal deste tipo de aprendizado € que se necessita conhecer os valores
de resposta para cada padrdo apresentado a RNA (BALESTRASSI, 2000).

3.4.2 Correcéo de erros

O processo de aprendizado por correcdo de erros busca minimizar a diferenca entre a soma
ponderada das entradas dos pesos (saida calculada) e a saida desgjada, ou sgja, 0 erro de
resposta da rede (FABRI, 2005).

O sinal de saida do neurdnio k, representado por Yy, (n), é comparado com a resposta
desgjada, representada por d, (n). Conseqlentemente é produzido um sina de erro,

representado por e, (n) (HAYKIN, 2001). A formula 3.2 representa este sinal de erro.
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O sinal de erro aciona um mecanismo de controle com o propésito de fazer gustes
corretivos aos pesos sindpticos. Os gjustes sdo feitos buscando-se aproximar passo a passo
0 sinal de saida da resposta desgjada. Este objetivo é acangado minimizando-se uma
funcdo de custo. Os gjustes dos pesos continuam até que o sistema atinja um estado
estavel, ponto no qual o processo é encerrado (HAY KIN, 2001).

ek(n) = dk(n) - yk(n) 3.2

onde
e, (n) =sina deerro
Yy, (n) =sinal de saida

d, (n) =respostadesgjada

3.4.3 Aprendizado ndo supervisionado

No aprendizado ndo supervisionado a RNA é desprovida de uma saida desegjada para ser
utilizada no melhoramento de seu comportamento e o conjunto de treinamento consiste de
somente entradas. A rede tenta, nesse caso, descobrir aspectos comuns entre as entradas
separando os padroes entre si (BALESTRASSI, 2000). O processo de treinamento extrai as
propriedades estatisticas do conjunto de treinamento e agrupa os vetores similares em
classes. A aplicacdo de um vetor de entrada pertencente a uma determinada classe a
entrada da RNA produzira um vetor de saida especifico. Todavia, ndo existe maneira de se
determinar qual o padrdo que sera produzido na saida para um vetor de entrada de uma
determinada classe antes de seu treinamento (BOCANEGRA, 2002).

De acordo com von Zuben (2003), cada amostra do conjunto de treinamento descreve uma
lista de atributos que caracterizam um evento ou objeto. A necessidade de expressoes
numéricas dos atributos ndo representa uma restricdo importante. A informacdo que se
desgja extrair pode ser de diversas naturezas. Sabe-se que pontos proximos no espaco de
atributos correspondem a amostras com forte semelhanca nos atributos e que pontos que
estdo uniformemente distribuidos neste espago correspondem a amostras que apresentam o
mesmo nivel de correlagdo de atributos entre si.
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Uma vez que a rede se gjuste para as regularidades estatisticas dos dados de entrada ela
desenvolve a habilidade de formar representacfes internas para codificar as caracteristicas

da entrada, criando novas classes (Becker, apud HAYKIN, 2001).

3.4.4 Aprendizado Hebbiano

Segundo Haykin (2001), o postulado de aprendizado de Hebb é a mais antiga e famosa de
todas as regras de aprendizagem. Elafoi proposta pelo neuropsicologo Hebb, em 1949.

A teoria de Hebb tenta descrever o processo de aprendizagem a partir do estudo das
interconexdes entre os neurénios no cérebro. Segundo o autor, quando dois neurdnios
ficavam ativos ao mesmo tempo, a ligacdo entre os dois recebia um reforco. Ja se dois
neurdnios em cada lado de uma sinapse sdo ativados de forma assincrona, aguela sinapse

deve ser enfraguecida.

A idéia basica de Hebb era postular o comportamento dos neurbnios a
nivel individual. Segundo este postulado, quando um axénio de uma célula “A” esta
proximo o suficiente de excitar acélula“B” e repetidamente ou persistentemente participa
da ativacdo desta, um processo de crescimento ou mudanca metabdlica ocorre em uma ou
ambas as células (HAYKIN, 2001).

De acordo com Kovacs (2002), o aprendizado era reduzido a um processo local, no qual a
intensidade das conexdes sindpticas € dterada apenas em funcdo dos erros detectaveis
localmente. Este principio local pode ser traduzido no seguinte algoritmo: ao apresentar-se

0 i -ésimo exemplo, os pardmetros w, devem ser atualizados segundo a equagéo 3.3:

Wnovo — Wtho +AW 33

A sinapse Hebbiana tem as seguintes caracteristicas (MENEZES, 2001):
a) depende do tempo;
b) éatamentelocal,

C) é capaz de aumentar sua eficiéncia em funcéo da correlagdo entre atividades

pré e pés-sinépticas.
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3.4.5 Aprendizado por competicao

Na aprendizagem por competicdo os neurdnios de saida de uma RNA competem entre s
com o objetivo de se tornar ativos. Somente um neurénio estara ativo em um determinado
instante, e essa caracteristica torna este tipo de aprendizagem muito adequada para
descobrir caracteristicas estatisticamente salientes que poderdo ser utilizadas para a

classificacéo de um conjunto de padrdes de entrada (HAYKIN, 2001).

O aprendizado por competicdo € um caso particular do aprendizado ndo supervisionado. O

sina de saida y, do neurénio vencedor € definido como de valor um e para os neur6nios

perdedores a competicdo sdo colocados em zero. Desta forma, segundo Haykin (2001), os
neurdnios individuais da rede aprendem a se especiadlizar e se tornar detectores para
diferentes padrdes de entrada. De acordo com Menezes (2001), em uma RNA competitiva

existem os seguintes componentes:

a) um conjunto de neurdnios interligados a diversas sinapses aleatoriamente
distribuidas e com pesos diferentes de forma que cada uma deles possui uma

resposta Unica a determinado conjunto de sinais de entrada;
b) um limite de for¢a a cada neurdnio;

C) um mecanismo que permita aos neurbnios competirem pelo direito de

responder a um determinado conjunto de entradas.

Segundo 0 mesmo autor essa estrutura possui a caracteristica de que cada neurdnio se torna

especialista em reconhecer determinados padrdes de entrada. Para que um neurbnio |
possa ser considerado o vencedor, seu nivel interno de atividade v; para um determinado

padréo de entrada x deve ser maior que todos os demais.

3.4.6 Aprendizado por reforco

Este tipo de aprendizado pode ser utilizado quando ainformagdo que temos € parciamente
disponibilizada sobre a certeza da resposta da RNA. Sabe-se somente se a saida € certa ou
errada, (BALESTRASSI, 2000). De acordo com Santos (2001b), no aprendizado por
reforco a resposta da RNA € avaiada externamente. Difere-se do aprendizado
supervisionado devido ao conjunto de respostas desejadas e na medida do desempenho.

Neste aprendizado a informacdo de realimentacdo fornecida a RNA é se a saida

Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais para Estimativa da Resisténcia do Concreto a partir de Leituras Ultrasdnicas



62

determinada esta correta, ndo fornecendo a resposta correta para o padréo de entrada. Este
método possui suas origens na aprendizagem aplicada a animais pela psicologia, onde as
respostas seguidas de gestos de recompensa tendem a ser repetidas pelo animal, enquanto
as respostas seguidas de gestos de reprovacdo tendem a ser esguecidas. Logo, 0 método é
baseado em entradas e saidas mapeadas por um processo de tentativa e erro que busca
maximizar um indice escalar de performance chamado sinal de reforco (MENEZES,
2001).

35 ARQUITETURASDASRNAS

As redes funcionam através da utilizacdo de arquiteturas formadas por conjuntos de
neurdnios artificiais. As principais arquiteturas propostas séo discutidas a seguir.

3.5.1 Perceptron de camada Unica

O Perceptron € uma rede de multiplos neurénios do tipo discriminadores lineares. Seu
conceito foi criado por Rosenblatt, inspirado num modelo da retina humana. Segundo
Oliveira (2000), este foi o primeiro modelo de RNA. Ele se constitui de um nimero fixo
N de elementos, cada um dos quais supridos por um padréo de entrada por meio de L
canais. Cada padréo de entrada era descrito por um vetor de caracteristicas e pertencia a
uma das classes pré-estabelecidas (PINHEIRO, 2005). O primeiro modelo de RNA
consistiu em uma rede de duas camadas (uma de entrada, utilizada apenas para
redistribuicdo da informacdo de entrada, e outra de saida, onde o processamento é
realmente realizado) formadas por neurdnios binarios (BITTENCOURT, 2005).

No perceptron de camada Unica ndo existem neurdnios ocultos. Desta forma, ele néo
podera classificar padrdes que ndo sejam linearmente separaveis (PINHEIRO, 2005).

Segundo Engel (2002), um perceptron elementar com um Gnico neurénio na saida pode
aprender a identificar padrdes linearmente separaveis, classificando-os em relacdo a uma
classe de interesse. Se o0 valor da saida for positivo entdo o padréo apresentado pertence a
classe. O perceptron € a forma mais simples de rede que pode ser utilizada para
classificacéo de padrbes linearmente separaveis. O seu algoritmo converge e posiciona a

superficie de decisdo naforma de um hiperplano de duas classes.
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O objetivo do perceptron é classificar corretamente um conjunto de estimulos aplicados
externamente em duas classes. Todavia estas duas classes deverdo estar suficientemente
separadas entre s, de tal forma que consiga-se desenhar um hiperplano como fronteira de
decisdo (HAYKIN, 2001).

3.5.2 Perceptron de multiplas camadas

Proposto por Rosenblat, em 1958, este € um dos modelos mais conhecidos de RNA. O
perceptron de mltiplas camadas (MLP®) pode ser considerado uma extensdo do conceito
do perceptron de camada Unica. Porém, neste caso, ao invés de uma camada oculta, séo
usadas véarias camadas, com o objetivo de melhorar o desempenho da RNA. A figura 3.4
mostra um modelo esqueméatico de um MLP com quatro camadas, sendo duas camadas
intermediérias ocultas, que serdo utilizadas apenas para gjuste do modelo. Tanto o nimero
de neurdnios em cada camada quanto as funcdes de conexéo entre as camadas podem ser

variadas.

Sinaisde
saida

Sinaisde
entrada <
(resposta)

(estimulo)

Camadade Primeira Segunda Camada
Entrada Camada Camada de Saida
Oculta Oculta

Figura 3.4.diagrama— Representacdo de um MLP com duas camadas ocultas (HAYKIN,
2001)

® MLP—do inglés Multilayer perceptron
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De acordo com Sriram (1997), os MPL s80 capazes de representar complexas superficies
de decisdo. Um aumento no nimero de neurénios nas camadas ocultas fornece aos MLP a
habilidade de descrever essas superficies com maior detalhe. Através da utilizagdo da rede
MLP pode-se implementar qualquer fun¢do continua com uma camada intermediaria. A
utilizacdo de duas camadas intermediarias permite que sgja feita a aproximacédo de
qualquer funcdo (Cybenco, apud BOCANEGRA, 2002).

Para Haykin (2001), um MLP possui trés caracteristicas distintivas:

a) 0 modelo de cada neurdnio da rede inclui uma fungdo de ativagdo néo

linear;
b) arede contém uma ou mais camadas de neurdnios ocultos;
c) arede exibe alto grau de conectividade.

Da combinagdo destas caracteristicas com sua habilidade de aprender através de seu

treinamento deriva o poder computacional do MLP.

Os MLP tém sido utilizados com sucesso para resolver diversos problemas, aparentemente
de dificil solucdo, através de seu treinamento de forma supervisionada. No treinamento se
utiliza um agoritmo muito popular, baseado na regra de aprendizagem por correcéo de
erro, que é conhecido como algoritmo de retropropagacdo de erro (EBP). De acordo com
Haykin (2001), a aprendizagem por retropropagacéo do erro consiste de dois passos
através das diferentes camadas da rede. Primeiramente tem-se um passo a frente, a

propagacdo, e logo a seguir um passo paratras, a retropropagagao.

Na primeira etapa os dados do vetor de amostra seréo propagados pelas camadas ocultas
até a camada de saida, gerando um resultado. Estas camadas ocultas tém como objetivo
melhorar o desempenho de rede, aumentando a possibilidade de divisdo do espaco de
entrada de maneira ndo-linear. Na fase de retropropagacéo a informagdo sobre o erro de
estimativa cometido é enviada de volta as camadas anteriores e a atualizacdo dos pesos é
feita. A técnica permite trabalhar com qualquer nimero de camadas ocultas (SANTOS,
20014).

Na fase de retropropagacéo 0s pesos sinpticos sdo gjustados de acordo com uma regra de
correcdo de erro. A resposta real é subtraida da resposta desgjada, visando produzir um

sinal de erro que sera propagado para tras através da RNA, contra a direcdo das conexdes
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singpticas. O gjuste dos pesos sinapticos faz com que a resposta real da rede se mova em
direcdo daresposta desgjada (HAY KIN, 2001).

Existe uma garantia de convergéncia se a superficie do erro for simples. Uma forma de
visuaizar a influéncia do treinamento da rede no valor do erro estd ilustrada pela figura
3.5. Os valores dos pesos da rede definem a coordenada de um ponto da superficie do erro.
O erro produzido pela rede, para cada combinacdo de valores de pesos, é dado pela atura

da superficie naguel e ponto.

O desempenho do treinamento € medido pelo erro médio quadrético, definido como a
média dos erros instanténeos para todos os vetores de treinamento. As modificagdes dos
pesos acontecem a cada apresentacdo de um padréo de entrada, de acordo com a regra do
gradiente descendente. Cada peso € gjustado de acordo com a sua contribuicdo ao erro,
buscando-se produzir deslocamentos na direcao do gradiente descendente do erro. O erro
médio quadratico serd minimizado através da utilizacdo deste procedimento (ENGEL,
2002). A velocidade de convergéncia ira depender da taxa de aprendizado (77), que ira

determinar o tamanho do passo em cada iteragao.

Figura 3.5:exemplo de superficie de erro de uma Rede MLP
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A utilizagdo do algoritmo de retropropagacéo fornece uma aproximacao para atragjetoriano
espaco de pesos que € calculada pelo método da descida mais ingreme. Através da

utilizacdo deste método quanto menor for o parametro da taxa de aprendizagem (77) menor

serdo as variagdes dos pesos sindpticos da rede, entre as suas iteracdes, e mais suave sera a
trajetoria no espaco de pesos. Esta melhoria é obtida através de uma taxa de aprendizagem
muito lenta. Se a taxa de aprendizagem for muito grande as grandes modificacdes dos

pesos sindpticos resultantes poderdo tornar arede instéavel (Haykin, 2001).

De acordo com Kovécs (2002), o maior problema associado com a retropropagacdo € a
existéncia de regides muito planas na superficie de erro, que fazem com que a rede tenha

dificuldade em definir uma tendéncia de gjuste.

O desenvolvimento do algoritmo de retropropagacao representa um marco nas RNAS, pois
fornece um método computacional eficiente para que sgja feito o treinamento dos MLP.
Apesar de ndo fornecer uma solucdo 6tima para todos os problemas resolUveis, ele acabou
com o pessimismo sobre o aprendizado nas redes MLP (HAYKIN, 2001). Este algoritmo
propde uma forma de definir o erro dos nodos das camadas intermediérias, possibilitando o

ajuste de seus pesos através do método do gradiente.

Alguns dos problemas mais importantes enfrentados no treinamento de redes MLP dizem
respeito a definicdo dos parametros iniciais de operacdo. Pequenas diferencas nestes
pardmetros podem levar a grandes divergéncias tanto no tempo de treinamento como na
generalizacdo obtida. O principal problema que serd enfrentado diz respeito a lentiddo do
algoritmo para superficies complexas. Uma forma de minimizar este problema € considerar
efeitos de segunda ordem (taxa de momentum) para o gradiente descendente. N&o é raro o
algoritmo convergir para minimos locais, que sdo pontos na superficie de erro que

apresentam uma solugdo estavel, embora ndo seja correta.

A inclusdo da taxa de momentum € uma das técnicas mais utilizadas para acelerar o

processo de treinamento e evitar minimos locais. O termo momentum € representado pela
equacao 3.4.

W, (E+1) = w; (1) + 778 (1) % (1) + er(w; (£) — w; (E-1)) 34

Onde o representa a taxa de momentum a ser utilizada no processamento do aprendizado

da rede. A inclusdo da taxa de momentum na férmula de gjuste dos pesos aumenta a
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velocidade de aprendizado e reduz o perigo de instabilidade. A taxa momentum pode

acelerar o treinamento em regides muito planas da superficie de erro.

3.5.3 Redes de funcédo de base radial

Neste tipo de RNA as unidades neurais elementares, ou perceptrons, sdo substituidos por
funcbes gaussianas, como demonstra a equacdo 3.5. Estas fungdes gaussianas tem médias
u; evariancias f; (CYBENCO, 1996).

2. exp(ﬂjux_ﬂjuz) 35
o

Segundo Martin (2000), quando uma rede de base radial (RBF*°) é usada para realizar uma
tarefa de classificacdo de padrbes, o problema € resolvido basicamente pela sua

transformag&o para um espaco de alta dimensionalidade, de uma forma néo-linear.

Enfocando o projeto de RNA como um problema de aproximacéo tem-se o ponto de vista
que o ato de aprender é equivalente ao de encontrar uma superficie que fornega o melhor
guste para os dados de treinamento. A generalizaco da metodologia equivale a utilizacéo
desta superficie multidimensional para interpolar os dados de teste. Esse enfoque, em
esséncia, consiste no método das RBF (MARTIN, 2000).

A construcdo de uma RBF envolve trés camadas com papéis diferentes. A camada de
entrada é constituida por nés de fonte (unidades sensoriais) que conectam a rede ao
ambiente. A segunda camada, a Unica camada oculta da rede, aplica uma transformacdo
ndo-linear do espaco de entrada para o espaco oculto, geralmente de alta dimensionalidade.
A camada de saida é linear e fornece a resposta da rede ao padréo de ativacéo aplicado a
camada de entrada (HAY KIN, 2001).

3.5.4 Maguinas de Comité

As maguinas de comité sdo utilizadas para resolver problemas de reconhecimento de
padroes. Em decorréncia do fato de levar em conta um conjunto de sistemas

reconhecedores, esta técnica € mais eficaz no reconhecimento (HIRAY AMA, 2004).

1 RBF — do inglés Radial-basis function
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De acordo com Haykin (2001) as maquinas de comité sdo aproximadores universais,

podendo ser classificadas em duas categorias:

a) estruturas estaticas: as respostas de varios especialistas sdo combinadas por

meio de um mecanismo que ndo envolve o sinal de entrada;

b) estruturas dindmicas. o sinal de entrada esta adiante, envolvido na atuacéo

do mecanismo gue integra as saidas dos especialistas em uma saida global .

A expectativa € que os especiaistas diferentemente treinados, utilizando uma maquina de
comité, convirjam para diferentes minimos locais na superficie de erro e que, desta forma,

segja aumentado o desempenho global combinando-se as saidas (HAY KIN, 2001).

3.5.5 Mapas Auto-organizaveis (Redes de Kohonen)

A rede de Kohonen é uma estrutura composta por duas camadas de neurdnios. A primeira
camada tem seus neurdénios completamente interconectados com os neurdnios da segunda

camada, como explica Almeida (2000).

O objetivo de uma rede de Kohonen é tracar vetores da entrada de dimensdo arbitréria em
um mapa discreto com uma ou duas dimensdes. De acordo com Haykin (2001), mapas com

dimensionalidade mais alta também s&o possivei's, porém ndo sdo comuns.

Segundo Goncalves et a (1996), as redes de Kohonen pertencem a uma classe de RNA
com aprendizagem ndo supervisionada, que se baseiam no processo de aprendizagem
competitiva, onde somente um neurénio de saida ou grupo local de neurénios fornece uma
resposta ativa a um sina de entrada corrente. O nivel de ativagéo indica a similaridade
entre o vetor de dados de entrada e o vetor de pesos do neurdnio. Uma forma usual de

expressar a similaridade € através da distancia euclidiana entre esses vetores.

Uma vez que a distancia entre o vetor de pesos de um determinado neurdnio e o vetor de
dados de entrada € a minima para todos os neurdnios da rede, esse neurbnio, juntamente
com um conjunto pré-definido de neurdnios vizinhos, terd seus pesos automaticamente
regjustados pelo algoritmo de aprendizagem da rede. A vizinhanca de cada neurénio pode
ser definida de acordo com a forma geométrica usada para representar 0s neurdnios da
rede.
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A idéaprincipal € deixar arede se organizar. Buscando atingir estes objetivos padrdes séo
apresentadas as redes de forma aeatdrias e continua até gque seja alcancada alguma
estabilidade.

A aplicacdo das redes de Kohonen garante a distribuicdo dos sinais em grupos de tal forma
que os valores destes atributos tenham, entre si, uma estrutura topol 6gica de vizinhanca.
Desta forma sdo identificadas duas propriedades que associamos aos grupos para a

determinacdo de quais se gjustariam ao conceito proposto (FLECK et al, 2003).

3.5.6 Redes de Hopfield

A rede de Hopfield € umarede binéria na qual todas as saidas de cada unidade realimentam
as entradas de outras unidades na mesma camada. Esta rede possui uma Unica camada de
processamento e para cada unidade de processamento tem um valor de atividade.

De acordo com Haykin (2001), a rede de Hopfield consiste de um conjunto de neurénios e
de um conjunto correspondente de atrasos unitarios, formando um sistema realimentado de
multiplos lagos. Basicamente a saida de cada neur6nio é realimentada através de um
elemento de atraso unitério para cada um dos neurénios da rede. O modelo de Hopfield de
uma memoria enderecavel por contelido € importante porque elucida a ligagéo entre a

dindmica e a computacéo.

Segundo Corréa (2004), Hopfield demonstrou que a rede era capaz de recuperar
informagdes com base no conteldo das mesmas. Certas caracteristicas da memoria exibida
pelo modelo fizeram com que hipoteses de semelhanca do mesmo com o cérebro humano

fossem levantadas:
a) asinformagdes sdo armazenadas de forma distribuida na rede;
b) podem ser recuperadas como resultado da evolugéo do sistema;
¢) asinformacfes sdo acessadas com base no seu contelido.

No modelo de Hopfield a busca por um item na memaria se inicia com a especificacéo do
estado inicial de rede, representando uma parte conhecida da informacéo que se desga
buscar, (CORREA, 2004).
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3.5.7 Memodrias Associativas

O objetivo da memoria associativa € armazenar e recuperar informagdes baseando-se no
conteido das mesmas (CORREA, 2004). De acordo com Engel (2002), a memoria
associativa mapea um padréo de saida da atividade cerebral sobre um padréo de entrada de
atividade cerebral. Durante a fase de aprendizagem padrdes chave sdo apresentados para
servirem de estimulos e a meméria os transforma em padrfes armazenados. Ja na fase de
recuperacdo um estimulo (versdo com ruido ou incompleta) € apresentado a memoria que
irarecuperar o padréo de armazenamento correspondente.

Segundo Corréa (2004), uma memoria associativa devera apresentar as seguintes

propriedades:
a) altacapacidade de completar padrdes corrompidos por ruidos;
b) apresentar baixo niUmero de dados espurios,

c) ter alta capacidade de armazenamento.

3.5.8 Redesrecorrentes

Uma Rede Neural Recorrente € um sistema dindmico ndo linear que evolui no tempo
discreto, em um espaco de saida continuo ou discreto. Para recuperar a informacédo
armazenada na rede é aplicado um padrdo chave na entrada da rede e propagado pelos
neurénios produzindo um padréo de saida inicial. Apés esta fase o padréo de entrada €
removido e 0 padréo de saida inicial é apresentado a entrada da rede pelas conexdes
realimentadoras. Este primeiro padréo atualizado € propagado pela rede gerando a primeira
saida atualizada (ENGEL, 2002).

As Redes Neurais Recorrentes podem ter uma ou mais camadas, mas a sua particularidade
reside no fato de que temos conexdes que partem da saida de uma unidade em direcéo a
uma outra unidade da mesma camada ou de uma camada anterior a esta. Estes tipos de
conexdes permitem a criacéo de model os que levam em consideragdo aspectos temporais e
comportamentos dindmicos, onde a saida de uma unidade depende de seu estado em um
tempo anterior (OSORIO e VIEIRA, 1999).

A Rede Neural Recorrente geralmente se consiste de uma rede com M entradas externas e
N unidades completamente interconectadas (KECHRIOTIS et al., 1994).
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As RNAs sdo basicamente sistemas capazes de armazenar e manipular conhecimento
especifico extraido de especialistas ou dados sobre casos prévios. Este conhecimento é
embutido em modelos computacionais que buscam considerar as influéncias dos varios
fatores que influenciam os ensaios. Dada sua capacidade de processamento e sistematica
de funcionamento, os mesmos podem gerar um “conselho especialista’ para orientar 0s
envolvidos na busca por solugbes eficientes, evitando que algum detalhe passe

desapercebido.

Esta estratégia ndo dispensa o especialista, que € necessario para formular e aperfeicoar o
sistema e também para resolver situacfes imprevistas. Pode-se, entretanto, colaborar para
reduzir sua carga de trabalho e permitir uma maior eficiéncia dos sistemas de controle
baseados em NDT. Através da utilizacdo do ensaio de UPV pode-se correlacionar, de
forma ndo linear, dados de entrada conhecidos, tais como a idade da pega, o tipo de
concreto e as leituras ultra-sdnicas, com os parametros de controle desgados, no caso a
resisténcia a compressao e o estado de conservagao.

3.6 CONSIDERACOES SOBRE A GERACAO DE RNAs

Freiman e Pamplona (2005) argumentam que, para 0 desenvolvimento de um modelo
baseado em RNAS, deve-se seguir uma metodol ogia que contemple a consecucdo de vérias
etapas:

a) definicdo do problema;

b) coleta de dados (Treinamento e Teste);
C) pré-processamento dos dados;

d) pds-processamento dos dados;

€) projeto daestruturada RNA;

f) treinamento;

) teste;

h) validago.
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Pode-se incluir, ainda, na lista proposta acima, uma etapa de definicdo da topologia da
RNA, que vem da andlise do problema e esta diretamente correlacionada com a coleta de
dados, pois € necessario obter registros de casos nos quais as variavels usadas como input e

output da rede sejam conhecidas.

A Figura 6.1 ilustra as etapas do processo de desenvolvimento de uma RNA. Pode-se
observar claramente 0S passos necessarios para a implementacéo de uma RNA para anadlise

de dados. Cada uma das etapas sera de grande importancia no resultado final da simulacé&o.

Coleta de

dados

Pré-processamento
dos dados P&s-processamento Avaliacdo dos
(Preparacéo e dos dados resultados
adequaggo)

Escol h:sdl'do modelo
Definicdo datopologia
Treinamento

Figura 3.6: Etapas no ciclo de desenvolvimento de uma RNA,
(adaptado de Freiman e Pamplona, 2005)

De forma genérica, pode-se dizer que existem trés momentos distintos e importantes no
processo de geragao de uma RNA: afase de treinamento, a fase de testes/validagdo e afase

de utilizagdo. No presente trabalho se dara énfase as primeiras duas fases.

A fase de treinamento, ou de coleta dos dados, é a mais critica. Durante a mesma é
necess&rio disponibilizar uma base de dados extensa para a RNA. Esta base de dados
deverd ser o mais completa possivel, contendo variagdes nos parametros importantes para
o perfeito entendimento do problema pela mesma. Esta etapa é extremamente importante,
visto que a RNA ira se basear nos resultados do treinamento para fazer estimativas a cerca

do problema que esta sendo analisado.
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Na fase de testes e validacdo se deve apresentar para a RNA um banco de dados
contemplando alguns casos com caracteristicas semelhantes aos que foram apresentados
durante a fase de treinamento, porém contendo dados desconhecidos (ndo usados no
treinamento da RNA). Desta forma podemos avaliar o poder de generalizagdo da RNA,
caracteristica extremamente importante para que a mesma possa ser usada na solucéo de

diversos problemas praticos, para os quais ndo se tem ainda resposta.

Ou sgja, para gerar uma RNA adequada, capaz de cumprir um proposito especifico com
confiabilidade, € fundamental considerar a disponibilidade, quantidade e caracteristicas dos
dados de aimentacdo; definir bem a topologia da RNA, em funcéo das caracteristicas do

problema; e empregar um algoritmo de treinamento robusto, rgpido e eficaz.

Apoés a vaidacdo podemos iniciar a utilizacdo da RNA, na qual a mesma pode ser
integrada a um sistema de informagdo, diagndstico, monitoramento ou controle. E
necess&rio nesta etapa estabelecer uma politica de incorporacdo de novos dados e
manutencdo do banco de dados.

3.7 ETAPASDEDESENVOLVIMENTO DE UMA RNA

Nos itens a seguir sdo apresentados e discutidos os procedimentos adotados para as etapas
de coleta de dados, treinamento, teste e validaco dos resultados obtidos com a utilizacdo
de diferentes redes neurais, com distintas configuragdes. Estas etapas fazem parte do
processo de formatagdo da RNA produto deste trabalho. O mesmo foi usado tanto na fase
preliminar (com ~200 dados) quanto nafase principal (com ~2000 dados).

3.7.1 Coletade dados

A primeira etapa do processo de desenvolvimento das RNAs engloba a coleta de dados

sobre o problema objeto de investigacao.

Esta etapa deve requer uma andlise cuidadosa sobre o problema, de forma a minimizar
erros nos dados.

Além disso, os dados coletados devem ser significativos e cobrir amplamente o dominio do
problema; ndo devem cobrir apenas as operacdes normais ou rotineiras, mas também as

excegOes e as condicdes nos limites do dominio do problema.
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Os dados coletados sdo separados em duas categorias. dados de treinamento e dados de
teste. Depois de determinados estes conjuntos eles séo geralmente colocados em ordem
aleatéria para prevencdo de tendéncias associadas a ordem de apresentagdo dos dados.
Além disso, pode ser necessario pré-processar estes dados, através de normalizacoes,
escalonamentos e conversdes de formato para torné-los mais apropriados a sua utilizagdo
na RNA.

3.7.2 Treinamento das RNAs

A fase seguinte é o treinamento da RNA. Nesta fase, seguindo o algoritmo de treinamento
escolhido, serdo gustados os pesos das conexdes da RNA. Paraos valoresiniciais de pesos
da RNA néo foram escolhidos pesos iniciais, deixando que a mesma fizesse esta escolha
Porém, em alguns casos, este fator podera ser determinante. Uma boa escolha dos valores
iniciais dos pesos da rede pode diminuir 0 tempo necessario para o treinamento e pode

evitar uma saturagcdo prematura.

Outro fator que é relevante diz respeito ao tempo de treinamento, sendo que varios fatores
podem influenciar a sua duragcdo, porém sempre sera necessario utilizar algum critério de
parada. O critério de parada do algoritmo EBP n&o é bem definido, sendo normalmente
utilizado um ndmero maximo de ciclos. Todavia deve-se considerar 0 erro médio da RNA

em cada época de treinamento e a capacidade de generalizacdo darede.

Deve-se levar em conta nesta etapa uma andlise do comportameto da RNA frente ao
problema que estamos tentando resolver. E conveniente uma anélise do comportamento da

RNA e dos pesos obtidos através do seu treinamento, objetivando-se uma reducdo de erros.

Um fator importante que podera ocorrer € a perda da generalizacdo da RNA, causando o
problema de over-training™, a RNA se especializa muito no conjunto de dados de

treinamento e perde a sua capacidade de generalizacéo.

Sempre que atingir-se uma boa capacidade de generalizacdo combinada com uma taxa de
erro suficientemente pequena que consiga, desta forma, extrair bons resultados da RNA,
deve-se interromper 0 processo de treinamento e passar para as etapas de teste e de
validacdo da RNA. Segundo Gongalves (2003), a partir do seu treinamento a RNA sera

1 Do inglés: treinamento excessivo.
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capaz de classificar, agrupar e, até mesmo, prever situacdes que Ihe sdo fornecidas atraves

de suas entradas.

3.7.3 Testedas RNAs

Nesta fase € utilizado o conjunto de teste, que foi previamente extraido da base de dados
total, para que possamos determinar a performance da RNA. Esta etapa é muito importante
pois, através dela, consegue-se visuadizar a capacidade de generalizacdo da RNA a partir
de um banco de dados que contém dados com caracteristicas semelhantes mas que néo foi

apresentado paraa RNA até este momento.

Segundo Cardoso (1999), durante a fase de teste, depois de definidos no treinamento um
conjunto de pesos que satisfaca um critério de convergéncia pré-definido, uma base de
dados de teste é apresentada para a RNA e ira servir para que se teste a capacidade de
generalizacdo da RNA, ou sgja, se ela fornece resultados aceitavels para pontos nao
contidos no conjunto de treinamento. Este fator é de extrema importancia pois, através de
sua utilizagéo, faz-se com que a RNA ndo decore o conjunto de treinamento, isto €, forneca
boa aproximacdo para os dados de treinamento mas ndo adquira as caracteristicas basicas
da funcéo estudada.

A fase de teste se processa em conjunto com a fase de treinamento, apresentando-se um
novo conjunto de dados a RNA. Ap0s esta etapa se processa 0 erro da fase de teste da
RNA gue é comparado com o da fase de treinamento. Sendo a diferenca entre os erros dos
padrdes de treinamento e de teste igual a zero, ou um valor muito préximo, considera-se
gue a RNA aprendeu, ou sgja, apds muitos ciclos de treinamento a RNA foi capaz de

aproximar uma funcdo empirica e ndo linear (MEDEIROS, 1999).

A partir do momento que esses padrdes sdo apresentados para a RNA e ela consegue
reconhecer 0s mesmos através de dados da sua fase de treinamento, pode-se dizer que as
etapas de treinamento e teste foram bem sucedidas. A performance da RNA é um bom

indicativo de sua performance real.

Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais para Estimativa da Resisténcia do Concreto a partir de Leituras Ultrasdnicas



76

3.7.4 Validagdo das RNASs

Apbs a RNA ser treinada e avaliada, ela pode ser integrada em um sistema do ambiente
operacional da aplicagdo. De modo a aumentar a sua eficiéncia e praticidade para o usuério
este sistema deve ser de facil atualizacdo da base de dados de andlise. Isto pode ser feito
através de arquivos extraidos de planilhas eletronicas que contenham todos os resultados

envolvidos naandlise.

De acordo com Zanata (2005), durante esta etapa o conjunto de teste é utilizado para
determinar-se o desempenho da RNA. A performance da RNA, medida nesta fase, fornece
uma boa indicacdo do desempenho real da mesma. Os dados de validacdo servem para
observar-se a eficacia da RNA quanto a capacidade de generadizacdo na fase de

treinamento.

Esta fase comeca a partir do momento em que um novo conjunto de dado € apresentado
paraa RNA, de forma a obter suas respectivas saidas. A RNA sera considerada treinada e
capaz de estimar o modelo estabelecido para qualquer conjunto de dados a partir do
momento em gue as saidas obtidas forem estatisticamente equivalentes as suas referéncias.
Ou sgja, os dados de saida da RNA serdo estatisticamente parecidos com outros obtidos
por outras técnicas, MEDEIROS (1999).

3.7.5 Configuracéo das RNAs

A etapa de definicéo da configuracéo da rede pode ser dividida em quatro fases: selecdo do
paradigma neural que sera utilizado, determinacdo da topologia da RNA, determinagdo do
algoritmo de treinamento que serd utilizado e determinacdo das fungdes de ativacao.

3.8 UTILIZACAO DASRNAS

O interesse pelo campo de modelagem através da utilizacdo das RNAS e suas aplicagdes
esta cada vez maior. O campo de pesquisa em RNAS € bastante amplo e inclui entre outras
areas, robdtica e controle, sistemas de producdo, reconhecimento de padrdes,
processamento de imagens, fisica, geofisica, tomografia, engenharia biomédica, analise
financeira, sistemas de poténcia, gerenciamento e pesquisa operacional (MENDES
JUNIOR, 1997).
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De acordo com Khandetsky e Antonyuk (2002), o “aumento do interesse nas RNAs pode
ser explicado através da sua implementacdo com sucesso em diversas areas. As
propriedades das RNAs, como a possibilidade de criacdo de um modelo ndo linear com
simplicidade de realizagao, as distinguem dos outros métodos de andlise’.

Em sua forma mais geral, uma Rede Neural (RN) € uma maguina projetada de forma a
modelar a maneira como o cérebro realiza uma determinada tarefa de interesse. As RNAs
representam um modelo inspirado na estrutura neural de organismos Vvivos inteligentes,
capaz de adquirir conhecimento através da analise de experiéncias prévias. As mesmas sao
bastante atrativas na andlise de problemas complexos ou pouco estruturados, onde a
relacdo entre as variaveis influentes ndo € linear.

Balestrass (2000) considera que as caracteristicas das RNAs resultam em agumas
habilidades bastante atraentes:

a) encontrar relacionamentos entre conjuntos de dados aparentemente néo

correlacionados e, a partir deles, construir um conjunto de informacoes,

b) encontrar relacionamentos que analistas humanos ndo podem descobrir

devido suas limitagdes intrinsecas;

c) ter a habilidade e velocidade de analisar os conjuntos de dados referidos

acima em umafracdo de tempo.
Segundo Haykin (2001), a utilizacdo de RNAs oferece uma série de propriedades Gteis:
a) nao-linearidade;
b) mapeamento de Entrada-Saida;
c) adaptabilidade;
d) resposta a Evidéncias,
e) informac&o Contextual;
f) toleranciaaFalhas;
g) implementacdo em tecnologia VLS (very-large-scale-integration);
h) uniformidade de Andlise e Projeto;

i) analogia Neurobiol ogica.
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Do ponto de vista, pratico a grande vantagem das RNASs € o fato de ndo necessitar de
conhecimento de especialistas para tomar decisoes, visto que elas baseiam-se unicamente
em exemplos que Ihe sdo fornecidos. Elas podem ser utilizadas na solugéo de grandes
problemas encontrados nas mais diversas areas de atuacdo: classificagcdo, diagnostico,
analise de imagens e sinais, otimizacéo e controle (BOCANEGRA, 2002). De acordo com
Corréa (2004) os modelos das RNAs tendem a aprender a esséncia do processamento da
informagdo, como supdem-se que este ird ocorrer no cérebro humano. Eles definem um
paradigma neural de computacdo que ira diferir do paradigma convenciona nos seguintes

aspectos:

a) os elementos processadores (neurdnios) sdo lentos e pouco confidvels se

comparados a componentes el etrénicos de um computador digital;

b) a operacdo da rede € descentralizada, ndo existindo um elemento que
controle o sistema como ocorre num computador digital;

¢) nas RNAs ndo existe a nocdo de programa como uma sequéncia ordenada de

instruces de maguina.

Segundo GONCALVES (2003), a utilizagdo das RNAs se mostra como uma alternativa de
resolucdo para problemas de dificil solucdo, ou sgja, problemas que ndo possuem uma
equacdo matematica que 0s governe ou possuem solucdo algoritmica de complexidade
intratdvel para a tecnologia atual de computadores. Estes Ultimos problemas néo
completamente solucionados, mas as RNASs podem apresentar solugdes de subproblemas

(aplicados a um ndmero restrito de casos) menores dos mesmos.

Devido a esta natureza, as redes se tornaram ferramentas muito utilizadas em diversas
areas que necessitam lidar com incertezas, tais como reconhecimento de caracteres,
reconhecimento de voz, andlise de imagens, analise de mercados, controle de processos
industriais, diagnosticos médicos, e outros. No caso particular da engenharia civil, as
RNASs comegaram a ser empregadas no desenvolvimento de ferramentas de auxilio ao
diagnostico do estado de conservacdo de estruturas ou na andlise de problemas de

programacdo de obras.

Rafiq et a (2001) definem as RNAs como ferramentas capazes de aprender e generdizar a
partir de exemplos e experimentos para produzir solucbes para os problemas. Esta

aprendizagem acontece até mesmo guando se introduz dados que contém erros ou estéo
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incompletos. Os processos de aprendizagem podem envolver componentes com respostas
deterministicas ou com resposta estocastica, como explica Engel (2002). Para que as RNAs
possam atuar satisfatoriamente em tais problemas, eles devem ser treinadas a partir de uma

série de dados ampla e variada.

No caso especifico do concreto, as RNAs estédo sendo utilizadas para desmistificar as
propriedades de materiais cimenticios (EL-CHABIB e NEHDI, 2005), para andlise da
durabilidade do concreto (UKRAINCZYK e UKRAINCZYK, 2008), para modelagem de
fissuras (REDA TAHA et a., 2004), para prever a performance de diferentes tracos de
concreto compactado com rolo (NEHDI, EL CHABIB, EL NAGGAR, 2002), para avaliar
a resisténcia do concreto (HOLA e SCHABOWICZ, 2005), para estimar a produtividade
das atividades da concretagem (EZELDIN e SHARARA, 2006), para estimar a resisténcia
a compressdo do concreto (KIM et a., 2004), para prever a tensdo Ultima de corte em
concretos reforcados (SANAD e SAKA, 2001), para auxiliar na andlise estrutural
(RAJASEKARAN, 2004), modelagem de tensdo e deformagéo de pilares circulares em
concreto (Oreta e Kawashima, 2003), diagnostico de danos em estruturas (TSAI e HSU,

2002) e paradeterminar o proporcionamento de misturas de concreto (OH et al., 1999).

No presente trabalho o interesse consiste em verificar se a técnica das RNAs pode ser
empregada para a modelagem dos resultados de ensai os ndo-destrutivos de UPV, buscando
estabelecer uma relacdo entre os dados de ensaio, as caracteristicas do concreto e a

resisténcia a compressao.

Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais para Estimativa da Resisténcia do Concreto a partir de Leituras Ultrasdnicas



Capitulo4 - PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL

Neste capitulo estdo apresentadas as estratégias experimentais que foram adotadas com o
intuito de alcancar os objetivos detalhados no capitulo 1. Também estdo descritos os
procedimentos utilizados no plangjamento experimental, bem como sdo apresentadas a

estratégia de pesquisa e definidas as variaveis que fardo parte do presente estudo.

4.1 CONSIDERACOESINICIAIS

No inicio de todo trabalho de pesquisa que envolva a realizacdo de experimentos, sempre
se estabelece a questdo de como o0s experimentos devem ser conduzidos, de forma que
possam ser reproduzidos sob condic¢des controladas, obtendo-se resultados confiaveis e que
Se repitam em certas condigoes.

Segundo Button (2005), o plangjamento experimental consiste na selecdo de um conjunto
de ensai 0s estabel ecidos com critérios cientificos e estatisticos, que se articulam de forma a
permitir que se determine a influéncia de diversas variaveis nos resultados de um

determinado processo.

Para Ribeiro e Ten Caten (2001), a metodologia de projeto de experimentos € utilizada na
otimizacdo de sistemas, que poderdo representar um produto, processo ou servico. O
sistema sera avaliado por seus indicadores de desempenho, ou sgja, as qualidades
resultantes de sua operagdo, sendo que os parametros deste sistema podem ser alterados

durante a sua execucéo.

Barros Neto, Scarminio e Bruns (1995) destacam que, quando as pessoas se deparam com
um problema com grande quantidade de dados que precisam ser analisados para que se

possam extrair conclusdes consistentes, normalmente as mesmas se lembram da estatistica.

A adividade estatistica mais importante, todavia, ndo é a andlise de dados, mas o

plangjamento adequado dos experimentos para que dados representativos sgjam obtidos.
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Quando isto néo é feito de maneira apropriada o resultado pode ser uma grande quantidade
de dados desconectados, dos quais ndo € possivel extrair nenhuma conclusdo
estatisticamente vélida. Segundo Button (2005), para que os resultados obtidos de ensaios
experimentais possam ser analisados através de métodos estatisticos, possibilitando que se
elaborem conclusdes objetivas, o plangamento experimental deve ser baseado numa
metodol ogia também estatistica, Unica forma objetiva de avaliar os erros experimentais que
afetam esses resultados. Para esse autor, varios beneficios podem ser derivados do uso

adeguado de técnicas estatisticas de plangjamento experimental :

a) reducdo do numero de ensaios realizados sem prejuizo da informagéo
buscada;

b) estudo simulténeo de diversas variavels;
¢) realizac&o da pesquisa em etapas,

d) selecdo das variaveis que interferem no processo com um nimero reduzido

de ensaios;
€) elaboracdo de conclusdes a partir de resultados qualitativos.

Ao plangar-se um experimento necessita-se determinar, primeiramente, quais sd0 0S
fatores influentes e as respostas de interesse para o sistema em estudo. Um dos principais
problemas que ocorre quando se quer estudar os efeitos da variacdo de alguns parametros
sobre um determinado fenémeno consiste na determinacdo da influéncia de uma variavel
de estudo sobre outra (BARROS NETO, SCARMINIO e BRUNS, 1995).

Segundo Button (2005), devido a este efeito, para que se obtenha um planejamento eficaz o
objetivo principal poderd ser segmentado em objetivos menores, de acordo com o

propésito dos ensaios:
a) determinar quais variaveis sdo mais influentes nos resultados;
b) atribuir valores as variaveis influentes de modo a otimizar os resultados,

c) atribuir valores as variaveis influentes de modo a minimizar a variabilidade

dos resultados;

d) atribuir valores as variaveis influentes de modo a minimizar a influéncia de

variaveisincontrolaveis.
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A esséncia de um bom planegjamento consiste em projetar um experimento que seja capaz
de fornecer informacfes importantes e determinantes para verificar se as hipoteses de
trabalho adotadas se confirmam ou sdo reeitadas. A fata de um plangamento
experimental frequentemente resulta no insucesso de uma investigacéo.

De acordo com Barros Neto, Scarminio e Bruns (1995), apo0s a fase de selecdo das
variavels de controle consideradas importantes para andlise do problema, deve-se avaliar,
quantitativamente, qual a influéncia de cada variavel sobre a resposta de interesse, bem

COMO suas possivels interagdes.

Ribeiro e Ten Caten (2001) argumentam que o planejamento de um experimento envolve a
consideracéo de varios aspectos. determinar o qué se procura e qual sua importancia,
estabelecer como coletar e andlisar os dados (varidveis de resposta, parametros do
processo, fatores controlaveis e modelo estatistico), programacdo e execucdo dos ensaios,
analise dos resultados e otimizac&o do modelo.

No presente traba ho, o plangjamento experimental buscou atender 2 demandas bésicas:

e gerar dados adicionais de entrada para alimentacdo das redes neurais através de um
programa experimental de ensaios de VPU e resisténcia a compressao de concretos

com caracteristicas bem variadas;

e variar de forma estruturada os par@metros geométricos das redes neurais testadas
para analisar sua capacidade de resposta e rapidez de processamento.

A seguir se relata, em maior detalhe, qua foi a estratégia experimental adotada para
conducéo do trabalho

4.2 ESTRATEGIA EXPERIMENTAL

A estratégia de pesquisa adotada foi estruturada prevendo que, a partir da combinagédo de
levantamentos bibliograficos, da realizacdo de ensaios e da modelagem de RNAs com

auxilio do software Matlab, se pudesse:

- avaliar como a variagdo de certas caracteristicas basicas do concreto afeta as
leituras de VPU;
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- definir uma estrutura basica para criacdo de RNAS, capacitando as mesmas a
realizar uma estimativa da resisténcia a compressao a partir de resultados de VPU,

combinados ou ndo com dados sobre outras caracteristicas basicas do concreto;

- testar a viabilidade de construcdo de RNAs com uma ampla gama de dados de
entrada, buscando obter redes adequadamente robustas para permitir estimativas de

resisténcia de concretos com caracteristicas bastante variadas;

- comparar 0 desempenho de RNAs e modelos estatisticos tradicionais na
estimativa da resisténcia a compressao de concretos com caracteristicas bastante
variadas.

Com estes objetivos em vista, a presente pesquisa foi sub-dividida em trés etapas bésicas,

como descrito a seguir:

ETAPA 1. COLETA E GERACAO DE DADOS

Como discutido no capitulo 1, acreditase que as redes sG0 uma excelente
ferramenta para auxiliar na interpretacdo de resultados de ensaios de VPU,
especialmente em relacdo a obtencéo de uma estimativa de resisténcia. Para que as
mesmas segjam eficientes, todavia, sabe-se que o banco de dados utilizado para sua
criagdo devera conter uma grande variacdo dos parametros considerados cruciais
para que a RNA possa aprender a partir da analise de experiéncias prévias. Na
primeira etapa da pesquisa buscou-se justamente obter um grande nimero de dados
correlacionando as leituras de VPU e aresisténcia a compressdo do concreto, para
alimentagdo inicial e vaidacdo das RNAs. Além de coletar todos os dados
disponiveis encontrados na bibliografia consultada, se buscou gerar informacdes
adicionais sobre como certas variacdes nas propriedades do concreto afetariam as
leituras de VPU. Para este fim foi moldado um conjunto de corpos-de-prova com
diferentes caracteristicas, em termos de relagdo alc, cura, idade, tipo de agregado e
tipo de cimento, parametros considerados relevantes pelos autores. Cada corpo-de-
prova foi submetido a medicdes de VPU, antes de ser rompido a compressao. Estes
dados, obtidos de forma controlada, permitiram gerar modelos sobre como a
variagdo de certas caracteristicas do concreto afetam a VPU. Os mesmos foram
posteriormente utilizados como dados adicionais de entrada para o treinamento das
RNAs geradas para estimar a resisténcia do concreto, 0 que aconteceu na segunda

etapa da pesquisa.
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ETAPA 2: MODELAGEM E TREINAMENTO DAS REDESNEURAIS

A segunda etapa da pesquisa buscou desenvolver e testar RNAS especializadas na
estimativa da resisténcia do concreto a partir de dados de VPU e, eventualmente, de
outras variaveis adicionais de entrada, relacionadas as caracteristicas do concreto
sob andlise. Os experimentos nesta etapa foram divididos em 2 fases. Na fase
preliminar se trabalhou com uma peguena base de dados (130 dados), gerada pelo
autor deste trabalho em seu mestrado, que se encontrava disponivel e tinha pouca
variagdo em termos das caracteristicas do concreto. Embora o nimero de dados
empregados nesta fase fosse bastante reduzido para garantir que a rede tivesse bom
desempenho, os testes preliminares serviram como base de apoio para a
determinacdo de uma estrutura bésica, adequada para a constituicdo das RNASs que
seriam empregadas na fase principal. Foram testadas diferentes configuragoes de
rede, com nimero variavel de camadas ocultas e variagcbes no nimero de neurdnios
em cada camada. Ja na fase principal, foi utilizada uma base de dados bem mais
ampla, com 2018 registros (representando aproximadamente 90% dos dados
disponiveis), caracterizada por uma grande variabilidade de tipos e caracteristicas
do concreto. Os dados de entrada foram provenientes de vérias pesguisas,
realizadas em diferentes instituicoes e localidades. Desta forma se pode verificar se
uma RNA genérica é capaz de ser adequada para representar dados com alta
variabilidade de coleta, ou sgja, se é possivel estabelecer modelos representativos
gue ndo sgjam limitados aos resultados obtidos em uma determinada pesquisa. A
ampla variacdo de parametros de entrada, teoricamente, permite que as redes
geradas tenham grande flexibilidade e possam ser usadas para estimar resisténcias

de concretos com uma ampla variedade de caracteristicas,

ETAPA 3: VALIDACAO

Na terceira etapa foram efetuados dois tipos de validacdo das RNAs geradas. Em
primeiro lugar, para analisar sua capacidade de modelagem e precisdo, foram
efetuadas comparagdes entre as estimativas obtidas com as redes e estimativas
obtidas com uso de regressdes ndo-lineares multiplas, geradas com os mesmos 2018
registros usados no treinamento das redes. O erro médio das estimativas (em MPa)

foi usado para comparar o desempenho das duas alternativas de modelagem.
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Além disto, para analisar a capacidade de estimativa das redes diante de novos
dados de entrada, ndo usados no treinamento, foram efetuadas as estimativas de
resisténcia para 225 dados ndo utilizados na etapa anterior. Estes dados, cerca de
10% do total de registros disponiveis, foram selecionados de forma semi-aleatoria,
0u sgja, se retirou, ao acaso, 1 em cada 10 dados, tomando o cuidado se subdividir a
amostra de forma que se mantivessem dados com caracteristicas bem variadas no

sub-conjunto usado para a validacéo.

4.3 PROGRAMA EXPERIMENTAL

Tendo definido os objetivos e a estratégia de pesquisa considerada como adequada para o
presente trabalho, tornou-se possivel estabelecer suas limitagbes e viabilizar seu

plangjamento. Por fim, adotou-se o plangamento experimental apresentado nafigura4.1l e

detalhado a seguir.
Etapa 1 - Coleta e E;a_??eiznémggg a:jg;sm Etapa 3 - Validacdo
Geracéo de Dados RNAS das RNAs
Dados coletados Comparacao
na bibliografia Fase Preliminar com Regressédo
consultada nao linear
130 dados mltipla:
2018 dados
> [47] [47]
a Gerac&o de = =
= dados id 14
Variaveis de Estimati
Relagéo a/c Treinamento: . ;
Cura independente:
Tipo de Cimento
Idade 2018 dados 295 dados
Tipo de Agregado

Figura 4.1: fluxograma do programa experimental
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4.3.1 Descricao das Atividades da Etapa |

Esta etapa se iniciou com uma extensa busca bibliogréfica na qual se coletaram dados
acerca de corpos-de-prova nos quais tivessem sido efetuadas medigdes de VPU antes da
realizacdo dos ensaios de resisténcia a compressdo. Foram coletados dados de todas as
pesquisas relatadas nos principais congressos brasileiros na area de concreto dos Ultimos
anos, e de dissertacOes e teses produzidas em grupos de pesguisa com atuagao destacada na

area de ensai 0s nao-destrutivos.

Além disto, para complementar o banco de dados que estava sendo gerado, foram
moldados 400 corpos-de-prova com caracteristicas variadas, para que se pudesse verificar
como certas ateragbes na constituicdo do concreto iriam impactar as velocidades de

propagacdo de ondas ultrassonicas. As variages estudadas incluiram:
- relacdo alc (0,35; 0,45 e 0,55)
- modo de cura (Umida, ambiente e saturada)
- idade (7, 14, 28, 56 e 180 dias)
- tipo de agregado (basaltico, granitico e calcareo)
- tipo de cimento (CP-I1 F; CP-1V e CP-V)

Todos estes fatores foram escolhidos porgque poderiam apresentar impactos na densidade e
estrutura de poros do concreto resultante, o que deveria repercutir, teoricamente, nos
resultados de leituras VPU e de resisténcia a compressdo. A idéia era compreender melhor
como as leituras VPU variam e fornecer dados para que se verificasse, na segunda etapa, se
as ateragbes nas leituras de VPU seriam refletidas nos resultados de resisténcia a

COMpPressao.

A relagdo alc foi escolhida porque € um parametro de dosagem que tem influéncia direta
na resisténcia do concreto. O trago, que expressa a proporcao entre cimento e agregados,
também tem influéncia marcante, embora menos intensa, na definicéo da estrutura de poros
e compacidade do material. J a idade de ensaio € uma variavel bastante importante nos
concretos jovens, mas cuja importancia relativa deve ir sendo reduzida, na medida em que

avanca a hidratacéo.
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Além de variacOes nestes parametros basicos, foi incluida a andlise de concretos com
diferentes agregados graudos (basaltico, granitico e calcéreo), com o intuito de verificar se
as diferencas de compacidade e massa especifica e de afinidade quimica destes materiais
com amatriz de cimento acarretariam variagdes sensiveis nos resultados de VPU.

Outra variavel de estudo foi o tipo de cura do concreto, pois esta pode exercer influéncia
consideravel sobre a dindmica da hidratacBo e sobre a perda de agua, afetando a
porosidade, a resisténcia e a permeabilidade. Foram avaliados corpos-de-prova submetidos

atréstipos de cura: imersa, em camara Umida ou em ambiente de laboratdrio.

A Ultima variavel de estudo foi o tipo de cimento. Foram utilizados trés tipos de cimento
Portland: o cimento Portland composto com adicdo de filer (CP 11-F-32), o cimento
Portland com adicdo de pozolana (CP 1V-32) e o cimento Portland de alta resisténcia
inicial (CPV-ARI), para verificar como as diferencas de constituicdo e rapidez de
hidratacgo dos cimentos afeta 0 comportamento dos concretos em relacdo a VPU. A tabela

4.1 demonstra a caracterizagao dos cimentos utilizados nesta fase da pesquisa.

Tabela 4.1: caracterizacdo dos cimentos utilizados

CPI1I-F-32 CP1V-32 CPV-ARI

Finura

Peneira 200 [%0] 3,23 0,53 0,19

Peneira 325 [%0] 15,27 2,58 1,26
Tempo de Pega

Inicio [min] 164 184 127

Término [min] 210 233 175
Resisténcia a Compressio

1dia 15,8 12,7 23,8

3dias 26,9 22,6 35,2

7 dias 329 28,1 41,3

28 dias 40,4 39,6 50,1

Propriedades Quimicas

Perda ao Fogo [%] 5,07 3,58 2,92
Oxido de Magnésio [%] 4,76 3,60 4,85
Residuo Insolavel 1,27 31,69 0,77
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Apbs a moldagem e o adensamento, os corpos-de-prova foram armazenados em ambiente
de laboratério por 24 h. Depois da desmoldagem, os mesmos foram identificados e
submetidos aos diferentes modos de cura, sendo retirados do ambiente de armazenagem no
dia dos ensaios. |mediatamente apos o0 término da cura os cps eram medidos e pesados. Em
seguida eram efetuadas as leituras de ultrassom (sempre respeitando a seguinte ordem:
ambiente, cAmara Umida e saturado). Apos 3 horas de descanso em ambiente de
laboratorio, para reducdo da umidade superficial, os cps eram capeados e rompidos,

respeitando a mesma ordem dos ensaios de VPU.

No final da etapa | foi possivel gerar uma base de dados com 2243 dados, extraidos da
literatura ou provenientes dos ensaios realizados. A Tabela 4.2 mostra os valores maximos
e minimos de cada uma das variaveis de entrada utilizadas na geracéo das redes, ilustrando

a grande diversidade de caracteristicas da amostra.

Tabela 4.2: valores minimos e maximos das variaveis em estudo

Variavel Valor minimo Valor maximo
Resisténcia a compressao (MPa) 0,30 100,60
VPU (m/s) 1200 5700
Relacéo alc 0,25 0,70
Temperatura (°C) 23 800
Idade (dias) 0,50 360

A base de dados foi em grande parte formada por dados coletados no LEME (Laboratério
de Ensaios e Modelos Estruturais) da Universidade Federal do Rio Grande do Sul
(UFRGS); no LMCC (Laboratério de Materiais de Construcdo Civil), da Universidade
Federal de Santa Maria; no LATEC (Laboratdrio de Pesquisa Tecnolégica em
Engenharia) da Universidade do Vale do Itgjai (UNIVALI); e no LMCC (Laboratério de
Materiais de Construcéo Civil) da Universidade Federa de Santa Catarina (UFSC).

4.3.2 Descricao das Atividades da Etapa |

Como ja comentado, a etapa 2 envolveu duas fases. Na fase preliminar procedeu-se a

montagem, treinamento e teste de algumas RNAS a partir de uma base de dados com 130
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resultados coletados por Lorenzi (2000) no LMCC (Laboratério de Materiais de
Construcéo Civil) da Universidade Federa de Santa Maria (UFSM). Esta base de dados
preliminar incluia dados de ensaios de VPU redizados em vérias idades, em corpos-de-
prova que foram posteriormente ensai ados a compressao.

Apesar do reduzido tamanho da amostra preliminar, a mesma serviu para anadisar a
potencialidade de utilizacdo das RNAs para andlise do concreto com base em resultados de
VPU. Nesta etapa preliminar também se definiu a estrutura padrdo de rede que seria
utilizada para realizagcdo da fase principal da etapa Il (1 perceptron com uma camada de
entrada, 3 camadas ocultas de neurbnios e uma camada de saida). No capitulo 6 se
encontra detalhado o desenvolvimento das simulagbes que levaram a definicdo desta

arquitetura basica do perceptron padréo.

Na fase principal foi sendo alterada a arquitetura do perceptron, em termos de nimeros de
neurdnios nas camadas ocultas, visando determinar qual a configuragdo que proporcionaria
o melhor resultado. As redes foram julgadas considerando-se sua eficiéncia, avaliada a
partir do valor de erro quadrético médio entre resultados reais e smulacdo, e de seu

desempenho computacional.

Além disto, visando verificar qual seria a melhor composicdo do modelo usado para
representar arelacao resisténcia a compressao vs. VPU, os parametros de entrada utilizados
nas redes foram sendo variados. Iniciamente foram geradas redes que empregavam, na
camada de entrada, os dados de VPU, a temperatura de exposi¢éo, as caracteristicas do
cimento, a idade e a relacéo alc. Posteriormente foram sendo removidos os parametros de
entrada, para verificar se o poder de estimativa do modelo era alterado de forma marcante.

Em todos os casos foi mantido como parédmetro de saida a resisténcia a compressao.

Em ambas as fases desta etapa as RNAs foram treinadas com um algoritmo de
retropropagacdo de erro, que é mais lento, mas bastante eficaz. Na camada de entrada e nas
camadas ocultas foi utilizada uma funcdo de transferéncia utilizada tipo tangente sigmdide
hiperbdlica, enquanto na camada de saida foi adotada uma funcéo linear, devido ao fato de

gue estas fungdes sdo usualmente utilizadas para os casos de aproximagao de fungoes.

Apbs a geracdo das redes se buscou analisar sua eficiéncia em relacdo a outras técnicas de
modelagem mais tradicionais. Isto é importante pois, em teoria, como discutido no capitulo
3, pode-se utilizar as redes para a andlise de problemas pouco estruturados, aos quais 0s

model os tradicionais ndo conseguem ser aplicados com grau de confianca satisfatorio.
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Para analisar a eficiéncia da modelagem neural foram comparadas as estimativas efetuadas
com as redes com estimativas obtidas utilizando um modelo de regressdo multipla, gerado
com os mesmos dados usados no treinamento das redes, utilizando o programa Statistica
8.0.

4.3.3 Descricao das Atividades da Etapallll

Na terceira etapa, foram gerados dois subconjuntos, a partir do banco de dados: um maior,
com aproximadamente 90% dos dados, que foi utilizado para a geracéo e treinamento das
RNASs, e um menor, com cerca de 10% dos dados, que foi utilizado para a formacéo da
base de dados de teste das RNAs e foi empregado como uma amostra de controle
independente para determinacdo da precisdo e eficiéncia dos model os gerados em estimar a

resisténcia a compressao de casos ndo incluidos no treinamento das redes.

4.4 CONSIDERACOESFINAIS

Como destacado no inicio deste capitulo, o sucesso de uma investigacdo cientifica consiste
em primeiramente avaliar quais seréo as variavels importantes para o fendbmeno sob
estudo, de forma a que se consiga montar um plangjamento experimental adequado para

elucidar os aspectos do problema de pesquisa que esta sendo abordado.

Vislumbrando este objetivo, o foco desta etapa do trabalho foi estabelecer um
plangjamento adequado para a condugdo da pesquisa, composto de trés etapas (coleta de
dados, geracao e teste das redes e validacao).

Como discutido no capitulo 1, acredita-se que as redes sdo uma excelente ferramenta para
auxiliar na interpretacdo de resultados de ensaios de VPU, especialmente em relacdo a
obtencdo de uma estimativa de resisténcia. Para que as mesmas sgjam eficientes, todavia,
sabe-se que 0 banco de dados utilizado para sua criagcéo devera conter uma grande variagéo
dos parémetros considerados cruciais para que a rede possa aprender a partir da andlise de
experiéncias prévias. Quanto mais completo for este banco de dados melhor serd a
estimativa da RNA, sendo que este banco de dados podera ser atualizado com novos

valores a qualguer momento, de forma rapida, aperfeicoando continuamente o modelo.
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Para gerar um banco de dados adequado se combinou uma busca bibliografica e um
pegueno programa experimental de ensaios gque resultaram na coleta de 2243 casos para

alimentac&o das redes.

Com o banco de dados foram sendo geradas e testadas diversas redes, buscando definir
qual a arquitetura mais adequada, considerando a preciséo e a rapidez de processamento. A
partir dai se buscou comparar as RNAs com outras técnicas de modelagem. Uma das
vantagens da aplicacdo das RNAs é ndo demandar do usuario a aplicacdo de nenhuma
teoria acerca da organizac&o dos dados, o que possibilita seu emprego como alternativa aos
model os estatisticos tradicionais, nos quais € necess&rio estabelecer a estrutura basica do

modelo “apriori”.

Finalmente, na fase de validacdo se montaram testes para verificar se as RNAs eram
precisas para fazer estimativas somente dos dados usados para treinamento ou podiam ser
utilizadas como ferramentas genéricas, para analisar casos novos.
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Capitulo 5 — ANALISE DOS RESULTADOS DO PROGRAMA
EXPERIMENTAL DA ETAPA |

Neste capitulo apresenta-se uma analise dos resultados do conjunto de ensaios de VPU
realizados no LEME, em uma amostra controlada, estabelecida para aumentar o tamanho e
diversidade do banco de dados de treinamento das redes. Dada a adequada estruturacdo do
programa experimental de ensaios desta amostra, pode-se efetuar uma andlise estatistica
dos resultados, para verificar a influéncia de cada parametro estudado na VPU. Neste
capitulo sdo apresentadas e discutidas as correlacbes entre os diversos parametros

analisados, aresisténcia a compressao do concreto e os valores daVPU.

5.1 DADOSCONTROLADOS

Como descrito no capitulo 4, para o plangamento experimental desta etapa foram
consideradas quatro variaveis (tipo de agregado gralido, relacdo alc, tipo de cimento e tipo
de cura). Dado o elevado numero de corpos-de-prova necessario para cobrir todas as
combinagbes de variaveis possiveis, decidiu-se realizar um plangamento fatoria
fracionado 3“® para otimizar 0 nimero de moldagens. Desta forma, reduziu-se
consideravel mente a quantidade de ensaios, mantendo a confiabilidade estatistica.

A tabela 5.1 ilustra quais foram os parametros de controle utilizados, bem como os niveis
que cada variavel poderia assumir. Foram pré-determinados, antes do planejamento
experimental, quais seriam os niveis das varidveis que iriam ser estudados. Os niveis
adotados para cada varidvel foram codificadoscomo 1, 0 e -1.

O passo seguinte consistiu em determinar, a partir dos dados do plangjamento fatorial,
quais sdo as diferentes composicdes de variavels a estudar. Para executar 0 plangjamento
fatorial utilizou-se o0 software Satistica 7.0 — Experimental Design. Na tabela 5.2
visualizam-se os valores das 27 combinagdes definidas no planegjamento fatorial, indicando
os nivels de cada variavel de ensaio para cada caso.



Tabela5.1: natureza e niveis dos parametros controlados.
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Par ametr os controlados Niveis
-1 0 +1

Tipo de agregado graido Basdltico Granitico Calcareo

Relacdo alc 0,35 0,50 0,65

Tipo de cimento CPI1I CPIV CPV

Tipo de cura Ambiente Umida Saturada

Tabela 5.2: combinagdes de variaveis a utilizar segundo o
planegjamento fatorial
Tipo de agregado Tipodecura Relacéo a/c Tipode
graudo cimento

1 Basdltico Umido 0,35 CPII
2 Basdltico saturado 0,50 CPII
3 Basdltico ambiente 0,65 CPIlI
4 Basdltico saturado 0,35 CPIV
5 Basdltico ambiente 0,50 CPIV
6 Basdltico Umido 0,65 CPIV
7 Basdltico ambiente 0,35 CPV
8 Basdltico Umido 0,50 CPV
9 Basdltico saturado 0,65 CPV
10 Granitico ambiente 0,35 CPIlI
11 Granitico Umido 0,50 CPII
12 Granitico saturado 0,65 CPII
13 Granitico Umido 0,35 CPIV
14 Granitico saturado 0,50 CPIV
15 Granitico ambiente 0,65 CPIV
16 Granitico saturado 0,35 CPV
17 Granitico ambiente 0,50 CPV
18 Granitico Umido 0,65 CPV
19 Calcareo saturado 0,35 CPII
20 Cdcéareo ambiente 0,50 CPII
21 Calcéareo Uumido 0,65 CPII
22 Cdcéareo ambiente 0,35 CPIV
23 Calcareo Uumido 0,50 CPIV
24 Calcareo saturado 0,65 CPIV
25 Cdcéareo Umido 0,35 CPV
26 Calcareo saturado 0,50 CPV
27 Cdcéareo ambiente 0,65 CPV
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52 PRODUCAO DO CONCRETO

Esta etapa envolveu toda a preparacéo dos materiais e producéo do concreto para as 27

diferentes composi¢des do concreto selecionadas no planejamento fatorial desta pesquisa.

Os tragcos empregados foram definidos com base no método do IPT/EPUSP, de maneira a
caracterizar situacOes diferenciadas, com diferentes quantidades de material seco (3,5; 5,0;

6,5) em relagdo a massa do cimento e relagdes alc (0,35; 0,50; 0,65).

Tabela 5.3: tragos unitarios utilizados.

Cimento Area Brita
1 1,25 2,25
1 2 3
1 2,75 3,75
5.2.1 Materiais

Foram utilizados, nesta etapa da pesguisa, materiais comumente empregados para a
confecgdo de concretos naregido sul do Brasil.

Como aglomerante empregaram-se trés tipos de cimento Portland, marca CAUE: um
cimento Portland composto com adicdo de filer (CP 11-F-32), um cimento Portland com
adicdo de pozolana (CP-1V-32) e um cimento Portland de ata resisténcia inicial (CPV-
ARY).

O agregado miudo utilizado foi uma areia média silicosa de origem natural, extraida do rio
Jacui, na regido metropolitana de Porto Alegre. Foram usados 3 tipos de agregado gratdo:
basaltico, granitico e calcareo. A tabela 5.4 mostra a resisténcia a compressao tipica
esperada de cada um destes agregados.

Tabela 5.4: resisténcia esperada a compressao de amostras de
diferentes tipos de rochas (SBRIGHI NETO, 2005).

Tipo derocha Resisténcia a compressao (M Pa)
Média Méaximo Minimo
Granito 150 240 100
Basalto 220 280 180
Calcareo 120 200 90
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Utilizou-se, ainda, &gua potavel proveniente da rede de abastecimento local.

5.2.2 Processo de Mistura

A mistura dos concretos que seriam utilizados foi realizada mecanicamente, com auxilio de
uma betoneira de eixo vertical. A imprimagéo desta betoneira foi feita utilizando uma
argamassa de cimento e areia, na proporcdo 1:3, fabricada com uma relacdo
adgualaglomerante similar a do trago que seria moldado. Os materiais foram dosados em
massa e sua ordem de colocagdo na betoneirafoi a seguinte:

a) 100% do agregado graldo;

b) 50% da &gua de amassamento;

¢) 100% do cimento;

d) 100% do aditivo superplastificante;
€) 100% do agregado miudo;

f) 50% da agua de amassamento.

Apés a adicdo do aditivo superplastificante manteve-se a mistura em agitacdo por 2
minutos, de forma a garantir uma adequada dispersdo do aditivo. A seguir a mistura foi
agitada por aproximadamente 5 minutos. Finalizado este periodo foi efetuado o controle da
consisténcia do concreto, através do ensaio de abatimento do tronco de cone, para a
determinacdo da consisténcia do concreto, conforme determina a NBR-NM 67 (ABNT,
1998). O abatimento especificado para o concreto foi de 100 + 10 mm para todas as
misturas. Este abatimento permite que o concreto produzido sgja adensado de maneira
adequada, além de favorecer que a superficie de acabamento sgja bastante regular, fator
importante no momento de execucao dos ensaios de VPU.

5.2.3 Moldagem dos Corpos-de-Prova

Apbés o processo de mistura os corpos-de-prova foram moldados, seguindo os
procedimentos estabelecidos na NBR 5738 (ABNT, 2003). Para a realizacdo dos ensaios
de compressdo simples e VPU foram moldados corpos-de-prova cilindricos com
dimensdes de 100 mm x 200 mm. A compactacdo foi realizada com um vibrador do tipo
agulha, com diametro de 25 mm.
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Apbs a redlizacdo das etapas de concretagem e adensamento, os corpos-de-prova foram
mantidos em ambiente de laboratério por 24h (Figura 5.1). Decorrido este periodo os
corpos-de-prova foram desmoldados, identificados e submetidos aos diferentes tipos de

cura determinados no plangjamento experimental, sendo os mesmos ensaiados em idades
pré-definidas.

Nos dias estabel ecidos para os ensaios 0s corpos-de-prova foram medidos (Figura5.1) para

determinar o comprimento e permitir o calculo posterior da velocidade de propagacdo do
pulso ultrassonico.

Figura 5.2: medic&o dos corpos-de-prova
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5.3 DESCRICAO DOSENSAIOS

Neste item descrevem-se, resumidamente, os procedimentos de ensaio empregados na

pesquisa.

5.3.1 EnsaiodeVPU

Os ensaios de VPU foram realizados com um equipamento portétil, dotado de transdutores
de superficie de baixa frequéncia (54 kHz), modelo V-METER Mark Il, fabricado pela
James Instrument Inc. Este equipamento permite a leitura do tempo de transmisséo de um
pulso ultra-sdnico do transdutor emissor ao transdutor receptor, com uma resolucdo de 0,1
micro-segundos. O mesmo ndo necessita de barra de calibragéo, porque dispde de um
micro-processador que grava os valores referentes aos atrasos dos transdutores e dos cabos

guando o sistema € inicializado pela primeiravez.

De forma a garantir um posicionamento adequado dos transdutores durante as leituras, foi
fabricado um gabarito de leitura, como mostrado na Figura 5.3, que permitia alinhar e

apoiar os transdutores, como se observa na Figura 5.4.

Figura 5.3: vista do equipamento e do gabarito para
posi cionamento dos transdutores.
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Figura 5.4: aspecto darealizacdo de um ensaio para determinacdo
daVPU.

Para melhorar a aderéncia e regularizar a superficie dos corpos-de-prova para
posicionamentos dos transdutores, utilizou-se, como acoplante, uma fina camada de gel

para ultrassonografia, conforme pode ser observado na Figura 5.3.

Figura5.5: aplicagéo de acoplante sobre os transdutores.
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5.3.2 Ensaio de Resisténcia a Compressao

Os ensaios de resisténcia a compressdo foram realizados em uma prensa hidréulica servo-
controlada, marca SHIMADZU, com capacidade para 2.000 kN.

De acordo com a NBR 5739 (19944), a estrutura de aplicacéo da carga deve ter capacidade
compativel com os ensaios a serem realizados, permitindo a aplicagéo controlada da carga.
A mesma indica, ainda, que o ensaio deve ser realizado, tanto quanto possivel,

imediatamente apds a remocao dos corpos-de-provado loca de cura.

De acordo com Siqueira Tango (2005), a idade de controle usual para corpos-de-prova de
concreto é aos 28 dias de idade, mas podera ser conveniente fazer o controle em idades
mais baixas ou mais altas. Para os fins desta pesquisa, que busca gerar um modelo de
aplicagdo genérica para estimativa da resisténcia do concreto, decidiu-se que seria
interessante ter a faixa mais ampla possivel de variacdo de idades. Dados os prazos
disponiveis para realizacdo desta etapa, todavia, teve-se que restringir 0s ensaios para um
prazo méximo de 180 dias. Desta forma se adotaram as idades de ensaio de 7, 14, 28, 56 e
180 dias.

Para permitir uma boa distribui¢do das cargas durante a realizagéo do ensaio, as superficies

de topo dos corpos-de-prova foram regularizadas com um capeamento a base de enxofre.

54 ANALISE ESTATISTICA DOSRESULTADOS

Terminada a coleta de dados foi iniciada a fase de andlise estatistica dos resultados, para
verificagdo da influéncia da variagdo de cada parémetro estudado e de seu reflexo na
resisténcia a compressdo e VPU do concreto.

A complexidade inerente das relaces entre as variaveis de estudo e as variaveis de saida
(resisténcia e VPU) - razéo pela qual se esta propondo o uso das RNAS neste trabalho -
torna dificil obter correlaces diretas entre os parametros estudados. E possivel, todavia,
observar alguns padrdes de comportamento bastante i nteressantes.

Com o intuito de preparar os dados para a andlise estatistica efetuou-se uma depuracéo dos
valores espurios com o objetivo de se identificar e eliminar valores considerados atipicos

gue afetassem a analise estatistica.
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Para este tratamento preliminar se adotaram os critérios descritos a seguir:

a) os dados numéricos foram considerados suspeitos quando o valor absoluto
davaridvel de resposta, subtraido da média de suas repeticdes, era maior do
gue o desvio padréo;

b) apés a identificacdo dos valores suspeitos, 0s mesmos foram
desconsiderados e foram calculados os novos valores das médias e desvios

padroes,

c) a seguir foram refeitos os céalculos, subtraindo-se a varidvel de resposta
suspeita pela nova média calculada. O valor era considerado espurio se o
resultado, em valor absoluto, ultrapassasse duas vezes 0 novo desvio

padrao.

Apés este tratamento preliminar, os dados obtidos foram analisados através do método
estatistico de Andlise da Variancia (ANOVA). A andise foi efetuada através do software
STATISTICA, sendo adotado um nivel de significancia de 5% (p* = 0,05), valor

normal mente utilizado na engenharia civil.

A ANOVA é empregada paraidentificar se os valores da varidvel de resposta, medidos nos
diversos niveis dos fatores controlados, diferem entre si, sendo adequado para extrair
tendéncias do comportamento da amostra. Este tipo de procedimento permite comparar os
valores de uma varidvel medida em diversos grupos, determinando se existemn, ou néo,
diferencas significativas entre as médias dos grupos, sendo que cada nivel do fator

controlado ira configurar um grupo.

Para determinar-se o efeito de um fator controlado sobre uma variavel de resposta faz-se a
comparacao entre os valores calculados (Feacuado) € 0S valores tabelados (Frapeiado) Obtidos
em func&o de uma distribuicdo de probabilidade de Fischer. Quando o valor de Fegeyiado fOr
maior que o valor de Funaado €Ste fator ird influenciar significativamente nos resultados
obtidos. Nas anadlises foram utilizadas, como variaveis de resposta, os valores de
resisténcia a compressao e os registros de VPU. Ja os fatores controlados considerados

foram idade do ensaio, relagdo a/c, tipo de cimento, tipo de agregado e modo de cura.

! p é um parametro estatistico que indica a probabilidade de obterem-se resultados fora da regido de
possibilidades de conclusdo. Se a probabilidade de erro € menor que o nivel aceitavel de erro, entéo podemos
afirmar que a pesquisa é significativa. Quanto maior o p, menos se pode acreditar que arelacdo observada
entre as variaveis na amostra € um indicador confiavel da relagdo entre as respectivas variaveis na popul agéo.
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As tabelas 5.5 e 5.6 contém os valores provenientes das andlises do tipo ANOVA que
foram realizadas. Os resultados obtidos evidenciam claramente a importancia e influéncia

dos parametros estudados (fatores controlados) tanto na resisténcia do concreto quanto na
VPU.

Tabela5.5: ANOVA pararesisténcia a compressao.

Resisténcia a compressdo
1 —Tipo de Agregado; 2 —Modo de Cura; 3 — Relacéo alc; 4 — Idade; 5 — Tipo de Cimento

Efeito GDL MQ Fealculado p Significancia
1 1 515127,9 123608,9 0,000000 Sim
2 2 150,7 36,2 0,000000 Sim
3 2 352,9 84,7 0,000000 Sim
4 2 37243,2 8936,8 0,000000 Sim
5 2 3339,6 14,774 0,000001 Sim

Tabela5.6: ANOVA paraVPU.

VPU

1 —Tipo de Agregado; 2 — Modo de Cura; 3 — Relagdo a/c; 4 — Idade; 5 — Tipo de Cimento
Efeito GDL MQ Fealculado p Significancia

1 1 9,050647E+09 3557691 0,000000 Sim

2 2 2,370156E+06 932 0,000000 Sim

3 2 1,196986E+06 471 0,000000 Sim

4 2 3,455188E+06 1358 0,000000 Sim

5 2 1,124592E+06 23,5 0,000001 Sim

Onde:

GDL = graus de liberdade
MQ = média dos quadrados
Fealculado = Valor calculado

p = probabilidade

Todos os parametros estudados (idade, relacéo alc, tipo de cimento, tipo de agregado e
modo de cura) se mostraram significativos na determinacdo dos parémetros de controle
(resisténcia a compressao e VPU), quando analisados separadamente.
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A seguir se analisa cada caso particular. As Figuras 5.6 a 5.15 ilustram 0 comportamento
das diferentes varidveis que foram objeto deste estudo, quando se efetua a andlise de

varianciaisolada.

5.4.1 Andisedalnfluénciado Tipo de Agregado

Na Figura 5.6 pode-se observar a influéncia dos diferentes tipos de agregados na

resisténcia do concreto. O concreto mais resistente foi aquele fabricado com o agregado
calcéreo. Sabe-se que as rochas calcareas (vide Tabela 5.4) apresentam uma resisténcia a
compresséo moderada, menor que as demais. Portanto, acreditase que o bom
comportamento observado esta associado ao fato de que as rochas calcareas tendem a
apresentar maior afinidade quimica com a matriz cimenticia, podendo resultar em uma
reatividade superficial que afeta e modifica a zona de transicdo (ZT) em torno dos
agregados. Este é um efeito importante, pois a ZT € normamente a parte mais frégil do
composto concreto, e nela, freqlientemente, nascem ou Se propagam as microfissuras que
levam a suaruptura. Melhorar a ZT, como se sabe, acarreta efeitos diretos naresisténcia do

concreto, como se percebe nestes dados.

Ja o comportamento dos outros dois agregados apresenta uma relagdo suave com o valor
esperado de resisténcia a compressdo da rocha matriz. A resisténcia a compressao média
do agregado basdltico tende a ser superior a do agregado granitico, e esta tendéncia se

manifesta de forma leve também nos concretos fabricados com estes dois agregados.

Em termos das leituras de VPU, a Figura 5.7 mostra que o uso do agregado granitico
resultou nos concretos mais densos, o que indica que a compacidade da rocha da qual foi
extraido o agregado ndo é fator determinante na compacidade do concreto. Possivelmente
influem mais, neste caso, a geometria e qualidade da ZT formada ao redor do agregado,

gue vai depender daforma e granulometria do mesmo.
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Figura 5.6: influéncia do tipo de agregado no Ensaio de Resisténcia
Mecénica a Compressdo
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Figura5.7: influéncia do tipo de agregado no Ensaio de VPU
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5.4.2 Andisedalnfluénciado Tipo de Cura

Nas Figuras 5.8 e 5.9 podemos observar a influéncia do tipo de cura na resisténcia a
compressao e VPU do concreto.

Pode-se verificar, analisando as figuras, que tanto a resisténcia a compressao quanto a
VPU sdo afetadas pelo tipo de cura do concreto. Como esperado, a cura saturada propiciou
os mel hores resultados, tanto para a resisténcia quanto paraa Vv PU.

A cura imida resultou num concreto muito similar a0 submetido a cura saturada, em
termos de resisténcia a compressao, mas resultou em concretos com menor VPU. A Unica
explicacdo encontrada para este fenbmeno seria uma eventual lavagem de parte do
hidréxido de célcio durante o periodo de cura em camara Umida. Acredita-se que, se este
fenbmeno ocorrer de forma suave, 0 mesmo pode eventualmente ser detectado pela
ultrassonografia, que € muito sensivel, mas ndo afetar de forma notével a resisténcia a

COMPressao.
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Figura 5.8: influéncia do tipo de curano Ensaio de Resisténcia
Mecanica a Compressao
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Figura5.9: influéncia do tipo de curano Ensaio de VPU.

5.4.3 Andisedalnfluénciada Relacédo alc

Nas Figuras 5.10 e 5.11 pode-se verificar a influéncia da relacdo a/c na resisténcia a
compressao e VPU do concreto. Pode-se observar que tanto a resisténcia a compressao
quanto a VPU sdo afetadas de maneira semelhante pela variagdo na relagdo a/lc do

concreto.

Um aumento da relacdo al/c, como esperado, implica em uma queda marcante na

resisténcia e na compacidade do concreto, o que resulta em leituras de VPU menores.

Nota-se que a relagdo entre a relagdo alc e as varidvels de resposta é sempre bastante
acentuada, assumindo um cardter praticamente exponencial, para a resisténcia a

compressao, e um carater mais linear, paraaVPU.
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Figura5.11: influénciadarelacdo a/c no Ensaio de VPU.
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5.4.4 Andise dalnfluénciadaldade do Concreto

As Figuras 5.12 e 5.13 mostram as tendéncias de crescimento tanto da resisténcia do
concreto quanto da VPU com a evolucéo da idade do concreto. Observa-se claramente que

ocorre um incremento no valor de ambas com a evolucdo do tempo, mesmo quando se
variam os diferentes parametros que foram objeto deste estudo. Isto pode ser explicado em

funcado do avanco na hidrataggo do cimento com o decorrer do tempo.

40 4 _=______f__—.ﬁs.

30 v=3,863In(x)+ 22,40
25 Fi= 0,990

Resislencia a Compressio (MPa)

30 100 130 200
Idade (dias)

Figura 5.12: influéncia daidade no Ensaio de Resisténcia Mecanica
a Compresséo

4850 -
4800 -

2 4750 | ¥ =56.25ln(x)+ 4534,

g R2=0,970

:-./_

B 4700 -

—
4650 -
4600 . . . .

0 50 100 150 200

Idade (dias)

Figura 5.13: influéncia daidade no Ensaio de VPU
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Ambas as relacbes podem ser adequadamente aproximadas por fungdes logaritmicas, com
maior sucesso No caso da resisténcia a compressdo, onde a aderéncia entre a funcéo de

estimacao gerada e os dados experimentais € muito grande.

5.45 Andisedalnfluénciado Tipo de Cimento

Nas figuras 5.14 e 5.15 pode-se observar a influéncia do tipo de cimento na resisténcia a

compressao e VPU do concreto.

Verifica-se que tanto a resisténcia a compressdo quanto o VPU respondem de forma
bastante similar a variacdo do tipo de cimento. Cabe destacar que este comportamento
similar entre as duas variaveis de controle foi observado na maioria dos casos até agora, 0
que evidencia claramente que existe uma relacdo entre a resisténcia a compressdo e a VPU,
e justifica a realizacdo do presente trabalho, que busca modelar esta relacdo usando um

model o neural ndo estruturado, arede neural.
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Figura 5.14: influéncia do tipo de cimento no Ensaio de Resisténcia
Mecanica a Compressao
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Figura5.15: influéncia do tipo de cimento no Ensaio de VPU

Analisando a figura verifica-se que, como esperado, o uso do cimento CP-V resultou em
valores mais elevados tanto para a resisténcia do concreto quanto para a VPU, o que foi
atribuido & sua natureza quimica e maior rapidez de hidratagio®. O cimento CP |I-F obteve
os valores mais baixos de resisténcia, o que era esperado, pois o0 proprio fabricante indica

gue 0 mesmo tem resisténcia potencial menor.

Ja o cimento CP 1V ficou em uma posi¢éo intermediaria, o que pode ser explicado pela
presenca de adi¢des pozolanicas em sua composicdo. O teor menor de compostos que se
hidratam mais rapidamente resulta em uma evolucdo mais lenta da resisténcia do que o
cimento CP-V e o CP-Il, mas garante um ganho adicional de resisténcia pela conversao
quimica do hidroxido de calcio em C-S-H secundario, em mais altas idades (cabe lembrar
que o grafico acumula os dados col etados para todas as idades de ensaio, que variaram de 7
a 180 dias).

2 Este tipo de cimento, areagir com a &gua, adquire maiores resisténcias com maior velocidade. De acordo
com Kihara e Centurione (2005) esta propriedade é adquirida por dois fatores: uma dosagem diferente de
calcario e argila na producgo do clinquer e pela moagem mais fina do cimento.
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55 ANALISE DA RELACAO DIRETA fc versus VPU

Em Ultima insténcia, o objetivo do presente trabalho consiste em estabelecer um modelo
para arelacdo entre a resisténcia a compressao (fc) e VPU. Sabe-se que esta € uma relacéo
complexa. Todavia, para verificar em que medida a mesma se manifestava nos dados
experimentais coletados, plotaram-se todos os resultados tomando somente estes dados,

como mostrado naFigura5.16.

Analisando a figura se constata que, de fato, existe relacdo entre as variaveis, embora se
note uma grande variabilidade (expressa pelo coeficiente de correlagdo R? = 0,532), devido
ao grande numero de parametros influentes na mesma. Isto justifica a tentativa de procurar
uma maneira mais adequada e robusta para modelar a relacdo fc vs VPU, através do uso

das redes neurais.

Para verificar como a inclusdo de informacfes adicionais afetaria a relacéo, foi plotada a
Figura 5.17, que considera o efeito da idade de ensaio na andlise, o que melhorou
consideravelmente a correlagdo obtida entre a resisténcia e a VPU (0 coeficiente de
correlacdo R2 subiu para 0,807). Porém, deve-se levar em conta que esta correlacdo foi
obtida a partir de uma base de dados de experimentos controlados e que atendiam a um

plangjamento experimental favoravel a captura dos efeitos das variaveis estudadas.

5400
5200 \Z *

5000

4800

4600

UPV (m/s)

y=1387,8In(x)+ 3377,

R2
LAY

=0N-53)
=U;0907

4400

4200

4000
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

Resisténcia a Compressdo (MPa)

Figura 5.16: relacdo entre a Resisténcia Mecanica a Compresséo do
Concreto e a VPU para os concretos ensaiados
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Fisicamente, sabe-se que deve haver uma relacdo entre compacidade e resisténcia a

compressdo. Todavia, a natureza complexa e heterogénea do concreto torna a modelagem

desta relacdo uma tarefa &rdua. Um grande nimero de variaveis, potencialmente, afeta a

correlacdo de resultados de compacidade, obtidos via pulso ultra-sbnico, e de resisténcia a

compressdo do concreto. Sabe-se que a quantidade de vazios, a relagdo a/c, o tipo e
tamanho de agregado utilizado, o teor de umidade, a técnica de moldagem, o tamanho das

amostras e o tipo de cimento, entre outros, sdo fatores que afetam os valores de resisténcia

deste materid.
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Apesar das dificuldades, os resultados obtidos no programa experimental levado a efeito
neste trabal ho, para complementar os dados coletados na literatura, indicam que existe uma
marcante correlacdo entre a resisténcia e a VPU. Em geral as duas respondem de maneira
similar a variacdo de alguns paréametros de producdo do concreto, embora a variagdo das
condicoes de cura e do tipo de agregado possa gerar efeitos mais sensiveis no VPU do que
naresisténcia.

Em geral, pode-se considerar que os resultados coletados evidenciam que, através da
quantificacdo e da qualificacdo de dados em laboratério, é possivel entender como
variagoes das condi¢des de ensaio afetam os resultados de VPU, o que pode auxiliar a

minorar oS erros na estimativa da resisténcia do concreto.

O estudo indica que ensaios de VPU sdo sensiveis a variagdes de homogeneidade e
densidade, podendo, portanto, fornecer dados importantes para a tomada de decisdo a
respeito das condic¢des de estruturas de concreto. Ou sgja, pode-se concluir que, mediante a
execucdo de ensaios de VPU é possivel contribuir com o controle da qualidade das

estruturas de concreto.

O problema é que, no estagio atual, os modelos de estimativa de resisténcia a partir da
VPU sdo imprecisos, sendo mais Uteis para avaliar a evolugdo temporal ou para mapear a

distribuicéo fisica das resisténcias numa estrutura de forma comparativa.

Para melhorar a eficiéncia é necessario desenvolver modelos mais sofisticados, tema que €
objeto de interesse da pesquisa. Dada a sinergia de efeitos e a falta de conhecimento sobre
cada um deles, pode-se dizer que este € um problema que exige uma modelagem nao-linear
de um conhecimento pouco estruturado, o que justifica 0 emprego da técnica de

modelagem via RNAS.
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Capitulo 6 — MONTAGEM E TREINAMENTO DE REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS PARA ANALISE DE DADOS DE ENSAIOS DE
ULTRASSOM —-FASE PRELIMINAR

O processo de desenvolvimento de aplicacOes através de RNAs deve se basear em uma
metodologia com vérias etapas, como discutido no capitulo 3. No presente trabalho este
processo foi subdividido em duas fases, denominadas preliminar e principal. A fase
preliminar, que usou um banco de dados reduzido, foi utilizada para que se pudesse
verificar se a utilizagdo das RNAS traria um grau de confiabilidade adequado para que se
fizesse a estimativa da resisténcia do concreto. Além disto, se definiram agumas
estratégias de estruturacdo e treinamento das redes. Apos esta fase passou-se para a etapa
seguinte, que envolveu o desenvolvimento e teste das RNAS definitivas a partir de uma
base de dados maior e mais variada em suas principais caracteristicas.

Este capitulo descreve as etapas envolvidas no processo de formatacdo inicial das RNAs
(fase preliminar), para posterior utilizagdo na geracdo do modelo de estimativa da
resisténcia a compressao do concreto a partir da UPV e de outras variaveis (fase principal),
que serd apresentada no capitulo 7.

6.1 COLETA DOSDADOS

Na fase preliminar foi utilizada uma base de dados contendo 130 resultados de ensaios de
UPV em corpos-de-prova cilindricos de concreto. Este banco de dados era composto,
basicamente, pelos dados coletados por Lorenzi (2000) no LMCC (Laboratério de
Materiais de Construcdo Civil) da Universidade Federal de SantaMaria.

Os dados de origem continham resultados de ensaios de UPV que variavam entre 1.600 e
4.000 m/s, sendo que a resisténcia dos concretos ensaiados atingia valores de até 70 MPa.
O tipo de cimento utilizado nesta etapa da pesquisafoi 0 CP 1V. A tabela 6.1 apresenta os

interval os de valores do banco de dados utilizado para afase preliminar.



Tabela 6.1: parametros controlados — RNA preliminar
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Parametro
Modo de Cura (u) Umida
Relago alc (alc) 035 045 0,55
I dade (i) 1 360
UPV (m/s) 1600 4000

6.2 ESTRUTURACAO DASREDES

A primeira decisdo a tomar envolveu a definicéo da estrutura ou topologia da rede a criar

para esta pesquisa. Existem inimeras estruturas de redes ja utilizadas, como se pode
observar na tabela 6.2, que ilustra algumas configuragdes de RNAS, segundo o tipo de

tarefa que as mesmas executam.

Tabela 6.2: Exemplos de redes neurais e seus usos (Sriram, 1997).

Classificacéo de Reconhecimento de Visdo de Robética Processamento de Otimizacdo
Padrdes vVoz Méquina Snais
) Pré-processador Cmac ] Méquina de
Adaline ] BSC/FCS Adaline
Martin Speech Cerebellum Boltzmann
) ) Cellular o Multi-Layer Cellular
Art Masking Field Darwin li
Automata Perceptron Automata
Méguina de Multi-Layer Modelos nfant Rede de
nfan
Boltzmann Perceptron Conexionistas Markov
Aprendizado . o Multi-Layer Redes de
o Silicon Cochlea Darwin li ]
Competitivo Perceptron Hopfield
Mapa de i L Redes de Alta Vencedor
. Triade Sinaptica Tensor Nets
Caracteristicas Ordem Leva Tudo
) Tempo de Mapas
Rede de Hamming Rede de Markov o
Concentragdo Topograficos
Multi-Layer ]
Atraso Tempora Neo-Cognitron
Perceptron
Rede
Perceptron Trace .
Parameétrica
Energia Reduzida Rede de Viterbi Silicon Retina

Alexandre Lorenzi (alelu@terra.com.br) Tese de doutorado — Porto Alegre: PPGEC/UFRGS, 2009.



115

Como pode-se notar na tabela, para realizar uma determinada tarefa especifica € possivel
utilizar diferentes configuracdes de redes. Cabe ao usuario saber determinar qual sera a
mais adequada para o problema que estd se tratando, buscando-se assim uma melhor
performance. Como discutido no capitulo 3, uma das configuragdes mais usadas é a rede
tipo perceptron de multiplas camada (Multi-Layer Perceptron - MLP). O MLP é um dos
modelos de RNA mais flexiveis, podendo ser utilizado em varias situagbes com SuUCesso,
como demonstra a tabela. Diante deste fato se optou por utilizar, nos primeiros testes de
geracdo de RNAs desta pesquisa, um MLP de 4 camadas, implementado
computaci onalmente com auxilio do programa computacional MATLAB 5.3.

Fixou-se inicialmente o nimero de camadas ocultas em 2 (formando um perceptron de 4
camadas, considerando as camadas de entrada e de saida). Esta arquitetura permite uma
boa flexibilidade de analise, permitindo gerar um comportamento ndo-linear, sem acarretar
esforgos de processamento computacional muito elevados. A figura 6.1 ilustra 0 modelo
genérico de rede adotado. As interaches entre a 12 e a 22 camada ocultas foram

simplificadas para melhorar a visualizacdo. Na verdade, todos os neurbnios se conectam.

12 camada 22 camada
oculta oculta

VPU
camada de
saida S

camada de /R\>

entrada E =

Figura 6.1: Rede neura utilizada nafase preliminar.

Entre a camada de entrada (E) e as camadas ocultas, e entre as camadas ocultas, se decidiu
utilizar a fungdo de transferéncia do tipo tangente sigmdide hiperbdlica. Ja da 28 camada
oculta para a camada de saida (S) foi adotada uma funcéo linear, pois esta funcéo € a

funcdo de transferéncia normal mente aplicada nestes casos.
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6.3 TREINAMENTO

O processo de treinamento de uma RNA é um passo de fundamental importancia para que
se consiga construir bons modelos neurais. Diversas questdes estéo envolvidas no processo
de treinamento de uma RNAS, tal como a defini¢éo do tipo de algoritmo de aprendizado a

utilizar e a decisao acerca do erro admissivel e nUmero maximo de iteracoes.

Um processo de treinamento busca a redugdo progressiva do erro através da andise
experimental de vizinhanca em torno do resultado, objetivando determinar o maior
gradiente de reducdo na superficie de erro. Este procedimento, que reduz o esforco
computacional, pode eventualmente conduzir a minimos locais de erro, ao invés do
minimo absoluto de erro. No presente trabalho foi utilizado o algoritmo EBP para orientar
o treinamento das RNAs. Este é um dos agoritmos de treinamento mais utilizados, pois

reduz significativamente o esforco computacional.

Nestafase inicial foram testadas vérias redes, com as caracteristicas descritas natabela 6.3,
nas quais se variou 0 nimero de neurbnios na 12 e 22 camada oculta. O numero de
interagdes maximo permitido foi de 10.000 épocas. O objetivo estabelecido era atingir um
erro médio menor que 4 MPa, que representava aproximadamente 5.7% (0,057) do valor
maximo de resisténcia registrado no banco de dados, tomado como 70 MPa. As RNAs
estudadas nesta fase, continham 2 neurdnios na camada de entrada, 2 a 8 neurénios na
primeira camada oculta, 4 a 48 neurdnios na segunda camada oculta e 1 na camada de

saida.
Tabela 6.3: performance das diferentes configuracfes das redes
RNA Epocas de treinamento Objetivo (Erro Médio Alvo)
2x2x4x1 10000 4
2x2x8x1 10000
2x2x10x1 10000 4
2 x2x24x1 10000 4
2x4x16x1 10000 4
2Xx4x24x1 10000 4
2x8x48x1 6986 4
2x8x48x1 10000 1
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6.4 ANALISE DOSRESULTADOS DO TREINAMENTO

A Tabela 6.4 apresenta o desempenho atingido por diferentes configuragbes de redes
testadas nesta fase preliminar, avaliadas em termos do erro médio, expresso em MPa
Pode-se observar claramente que o aumento do nimero de neurbnios nas camadas
intermedidrias permitiu que o erro médio obtido fosse reduzido. Todavia 0 custo
computacional aumentou progressivamente, até se chegar a situagdes onde ndo se tornava
atraente aumentar 0 nimero de neurdnios das camadas intermediérias da RNA, pois a

reducdo do erro era muito pegquena.

Tabela 6.4: performance alcancada para as diferentes configuraces

das redes
RNA Epocas de Erro Alvo Erro Médio

treinamento (MPa) (MPa)
2x2x4x1 10000 4 32,35
2x2x8x1 10000 4 26,18
2x2x10x1 10000 4 36,52
2x4x16x1 10000 4 13,96
2x4x24x1 10000 4 14,71
2x8x48x1 6986 4 3,99
2x8x48x1 10000 1 4,59

Observando a tabela verifica-se que, dentre as diversas configuragcdes estudadas, a que
alcancou os melhores resultados tinha 2 neurénios na camada de entrada, 8 na primeira
camada oculta, 48 na segunda camada oculta e 1 na camada de saida. Esta rede foi a Unica
a atingir um valor de erro médio praticamente igual ao erro alvo de 4 MPa, convergindo
em cerca de 7000 iteragcOes. Todas as demais redes chegaram aos limites de iteragoes sem

atingir valores de erros médios proximos ao do erro alvo.

Para testar melhor a capacidade de estimativa desta rede reduziu-se o erro alvo paral MPa.
Neste caso a rede ndo conseguiu atingir o alvo, atingindo o limite de 10000 iteracdes. E
interessante notar que o segundo processamento com a rede resultou num valor um pouco
diferente de erro médio, superior ao obtido no primeiro treinamento. Isto ocorreu porque se

permitiu que o software langasse val ores a eatorios para os coeficientes da rede.
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Desta forma, em cada treinamento, a rede examinou a vizinhanca e atingiu valores

similares, porém distintos de erro médio.

Para ilustrar como avanga um processo de treinamento se apresentam, nas Figuras 6.2 a
6.4, os registros de treinamento de algumas redes. Em cada gréafico a linha em azul
representa o erro médio calculado em cada etapa ou época de treinamento, enquanto a

linha preta representa o erro alvo estabelecido para arede.

Pode-se observar, claramente, que o poder de adaptacdo nas primeiras épocas de
treinamento é bastante elevado, como esperado em processos iterativos. Nas primeiras
épocas € que ocorre mais fortemente o gjuste dos pesos sindpticos que fazem a correlacdo
entre os neurénios. O processo de treinamento busca a reducdo progressiva do erro, atraves
de uma exploracdo da vizinhangca em torno dos resultados das estimativas, resultado de
pequenos gjustes nos pesos sinapticos, que buscam determinar qual a direcdo do maior
gradiente de reducéo na superficie de erro. Com o avango do treinamento os gjustes se
tornam menos eficazes, levando a estabilizacéo do valor do erro médio. A precisdo final da
estimativa, em cada caso, depende das caracteristicas da rede em questdo, do erro alvo e do

nimero maximo de épocas de treinamento, entre outras.

Performance is 26.1783, Goal is 4
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Figura 6.2: progressdo do treinamento da rede 2x2x8x1.
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Ferformance is 365239, Goal is 4
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Figura 6.3: treinamento da RNA para 10000 épocas — 2x2x10x1
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Figura 6.4: treinamento da RNA para 10000 épocas — 2x4x16x1
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Os casos acima ilustram a dificul dade registrada quando se trabalha com redes com poucos
neurdnios em cada uma das camadas ocultas. Para todos os casos em questéo, apesar das
diferengas entre as estruturas das redes, os erros foram considerados altos, muito superiores
ao desgjado.

Esta constatacdo evidenciou a necessidade de se trabalhar com um maior nimero de
neurbnios em cada uma das camadas ocultas da RNA. A partir da adocdo deste

procedimento, as redes geradas comegaram a produzir resultados mais satisfatorios.

Asfiguras 6.5 e 6.6 mostram a evolucao dos dois treinamentos levados a efeito com a rede
2x8x48x1, que propiciou 0os melhores resultados nesta fase preliminar. Na primeira
simulacdo a RNA atingiu o erro medio alvo de 4 MPa ap0s 6986 interagbes. O tempo
computacional gasto no treinamento foi de 1:56h, num computador PENTIUM IV com
1024 MB RAM. Ja na segunda simulagdo, quando o erro médio alvo foi reduzido para 1
MPa, observa-se que a rede ndo teve sucesso. A gqueda do erro médio se estabilizou em
torno de 4.6 MPa, ap0s cerca de 5500 épocas de treinamento, ndo evoluindo muito até o

limite de épocas estabel ecido para o treinamento (10.000).

Performance is 3.99242, Goal is 4
1 T T T T T T

== Erromediocalculade

= Errooalvo da RNA
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Stop Training

Figura 6.5: treinamento da RNA para 10000 épocas — 2x8x48x1
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Performance is 4.59249, Goal is 1
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Figura 6.6: treinamento da RNA para 6986 épocas — 2x8x48x1

6.5 TESTE DE EFICIENCIA DASRNAS

Com a finalidade de cotgar os resultados obtidos com uso de uma RNA com os obtidos
através de métodos de modelagem mais tradicionais, decidiu-se comparar as estimativas
geradas pela melhor rede da fase preliminar (formada por um MLP com 8 neurénios na
primeira camada oculta e 48 na segunda camada oculta) com os resultados de um modelo

de regresséo ndo-linear mdltipla.

O modelo de regressdo foi gerado com auxilio da ferramenta Advanced Linear/Nonlinear
Models do Software Satistica 8.0. Foram utilizados na modelagem todos os dados
coletados e usados no treinamento da fase preliminar das redes. A equacdo 6.1 ilustra a

regressao obtida:

fc=-132,139+0,552* t + 0,0207*VVPU —0,0003* t2—0,0678*10°*VPU *t +3,009*10°*VPU * 6.1
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Onde:
fc = resisténcia a compressdo do concreto, em MPa
VPU = velocidade de propagacéo da onda, em m/s

t = idade de ensaio, em dias

Os resultados destas duas estratégias de modelagem podem ser vistos nas figuras 6.7 a 6.9.
Nestas figuras os dados originais (130) sdo representados através de losangos vermelhos,
enguanto as estimativas obtidas com a rede sdo dadas pel os circulos verdes e as estimativas

dadas pela regressao séo representadas por cruzes azuis.

Analisando os gréficos verifica-se que o poder de estimacdo das RNASs é muito superior ao
da regressdo. Em todos 0s casos pode-se constatar que as estimativas da rede tem maior
aderéncia aos resultados obtidos experimental mente, evidenciando que a RNA é capaz de
capturar e reproduzir de forma mais adequada o comportamento néo-linear da relacéo

existente entre aresisténcia a compressao versus UPV.
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Figura 6.7: resultados da modelagem da RNA — 3x8x48x1
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< Experimental
+ Regressdo
O RNA

Figura 6.8: resultados da modelagem da RNA — 3x2x8x1

< Experimental
+ Regressdo
O RNA

Figura 6.9: resultados da modelagem da RNA — 3x4x16x1
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6.6 CONSIDERACOESFINAIS

Os resultados obtidos na fase preliminar, descritos nos itens anteriores, evidenciaram que é
possivel, através de um RNA, realizar um mapeamento ndo linear da relacdo resisténcia do

concreto vs. UPV.

A rede 2x8x48x1 foi capaz de produzir estimativas com baixo erro, mais aderentes aos

resultados reais que uma regressao tradicional.

Ficou comprovado que as RNAs sdo ferramentas de apoio Uteis, precisas e flexiveis. As
mesmas podem se constituir em um meio rdpido e preciso de interpretacdo dos resultados
de fenbmenos complexos. Contudo é necessario utilizar-se de uma base de dados que
contenha uma quantidade significativa de resultados prévios e que contenha uma boa
variagdo dos parametros que sdo considerados importantes para a avaliagéo das estruturas.
Estima-se que com uma base de dados com mais de 2000 resultados a resposta da RNA
serd adequada para solucdo dos problemas a que ela se propde. Caso isto ndo seja possivel

deinicio, o treinamento da rede pode ir sendo aperfeicoado com o tempo.

O uso de um maior nimero de neurénios nas camadas ocultas permitiu melhorar o gjuste
aos dados reais, mas acarretou um aumento no tempo demandado para o treinamento da
rede. No caso da rede mais eficiente testada, que tinha 48 neurénios na segunda camada
oculta, o tempo de treinamento ja atingiu cerca de 2 horas. Acredita-se que um acréscimo
maior no nimero de neurénios das camadas intermediarias ndo € uma medida eficiente,

pois reduz o desempenho computacional sem melhorar significativamente as simulacdes.

Desta forma, ao final da fase preliminar, foram adotadas as seguintes premissas para a

continuag&o dos estudos:

e as redes serdo formadas por um MLP de cinco camadas, com grande nimero de
neurdnios na 22 e 32 camadas ocultas;

e 0 nUmero de neurdnios nas camadas ocultas sera limitado em 48;
e serausado o algoritmo EBP de treinamento;

e seragerada e utilizada no treinamento das redes uma base de dados suficientemente

grande e bem variada, com pelo menos 2000 dados.

Estas premissas guiaram os estudos da fase principal, conforme descrito no capitulo 7.
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Capitulo 7 — APRESENTACAO E DISCUSSAO DE RESULTADOS-
FASE PRINCIPAL

Neste capitulo apresentam-se os resultados da fase principal do trabalho, a qual consistiu
em um processo de geracdo de varias RNAs, com uma topologia basica definida a partir da
andlise dos resultados da fase preliminar, mas com emprego de um banco de dados

ampliado (~2.000 dados) e com distintas quantidades de neurénios nas camadas ocultas.

A fase principa de ensaios englobou atividades de coleta de dados, configuracéo
topoldgica, treinamento e avaliacdo da eficiéncia de RNAs. Neste capitulo sdo descritos os
resultados das simulagGes realizadas com o objetivo de identificar a rede mais capaz de
efetuar uma estimativa razoavel da resisténcia a compressao do concreto a partir de dados

de VPU e do proprio concreto.

Para facilitar a compreensdo do leitor, os resultados dos testes de validacdo realizados na
etapa 3 do programa experimental, com um subconjunto de dados n&o utilizados no
treinamento das redes, também sdo apresentados neste capitulo, junto a cada rede gerada.
Salienta-se que, por questdes de espaco, somente alguns dos resultados das simulagdes sao
descritos no capitulo. O restante dos resultados encontram-se nos Anexos 2 (redes 7 x 2 X n
xmx1),3(redes7x4xnxmx1l),4(redes7x6xnxmxl)e5(redes7x8xnxmx
1).

7.1. COLETA DEDADOS

Para que uma RNA seja eficaz € necessario que, na etapa de treinamento, seja montado e
apresentado a RNA um banco de dados contendo casos conhecidos, onde se saibam tanto
0s parametros de entrada quanto o valor da variavel de saida. Esta etapa € extremamente
importante. A base de dados devera ser consistente, conter uma quantidade significativa de
resultados prévios (em torno de 2.000-3.000 dados), com uma boa variagdo dos parametros

gue sdo considerados importantes para a avaliagdo do comportamento da estrutura.
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Na presente pesquisa, para gerar este banco de dados, foram somados aos 400 dados
experimentais, coletados como descrito no capitulo 5, e aos 130 dados extraidos pelo autor
de sua dissertacdo de mestrado, usados na fase preliminar descrita no capitulo 6, mais
1.713 dados provenientes de vérias pesquisas realizadas em diferentes locais, nas quais
haviam sido realizados ensaios de VPU antes que 0s corpos-de-prova fossem submetidos a
ruptura por compressdo simples. A grande maioria destes dados adicionais veio de
pesquisas redizadas na UFRGS, na UFSC e na UFSM. Alguns poucos dados foram
provenientes da UNIVALL.

Como os ensaios foram realizados por pesguisadores diferentes, em épocas distintas, com
objetivos e equipamentos diferenciados, obteve-se um banco de dados bem variado,

composto, no total, por 2243 registros.
Cada registro armazenado era constituido de:

e um valor de leitura de velocidade de pulso ultrassonico (VPU), obtido de uma
leitura simples ou, mais freqlentemente, expressando uma média de 2 ou mais

leituras realizadas no mesmo corpo-de-prova, antes do ensaio de compressao;
e um valor deresisténcia a compressao, obtido num ensaio de compressao simples;
e umvalor derelagdo alc (a/c) usado na moldagem;
e um valor que expressava aidade de ensaio (t);

e um valor que expressava a temperatura de exposi¢cdo (T) maxima a qual o concreto

havia sido submetido;

e um valor binério que expressava a cor do cimento (cor), pois foram coletados dados

de concretos elaborados com cimentos Portland branco (CPB) e cinza;
e um valor binario que indicava a presenca de adi¢des pozolanicas no cimento (ad);
e um valor binério que indicava se o cimento tinha alta reatividade (ar).

Observa-se que, em termos gerais, se buscou formar o banco de dados com as variaveis
que a andlise experimental descrita no Capitulo 5 indicou serem significativos. Neste
sentido, os trés ultimos parametros da lista (cor, ad e ar), quando tomados em conjunto,
representam o tipo de cimento utilizado. Porém, ndo foi possivel obter dados confiaveis
acerca do modo de cura ou tipo de agregado usado nos ensaios, por isto estas duas

variaveis ndo foram consideradas.
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Cabe destacar, todavia, que a esmagadora maioria dos dados se referia a concretos
elaborados com agregados basalticos ou graniticos, que resultam em leituras bastante

similares de VPU, para uma dada resisténcia a compressao.

Foi acrescentada a0 banco de dados, e usada como variavel de entrada para as redes
neurais, a temperatura de exposicéo (T), pois foram coletados dados referentes a corpos-
de-prova que haviam sido submetidos a aquecimentos de até 800°C. A resisténcia a
compressao do concreto foi usada como parametro de saida para o treinamento e avaliacdo
da eficiéncia das redes. Com o intuito de ilustrar a amplitude de valores dos dados
coletados apresenta-se, na tabela 7.1, os intervalos de valores contidos no banco de dados

gerado, para cada uma das variaveis de entrada consideradas.

Tabela7.1: Intervalo das Varidveis do Banco de Dados.

Parametro Minimo Maximo

Modo de Cura (u) —discreta Umida Ambiente Saturada
Tipo de Cimento — discreta CP1I CPIV CPV CPB
Relacéo alc — continua 0,25 0,70

|dade (t) — continua 1 360
Temperatura (°C) - continua 23 800

VPU (m/s) — continua 1600 4000
Resisténcia (MPa) — continua 5 100

Pode-se verificar que os dados se diferenciavam muito em termos de ordem de grandeza
numeérica, para cada varidvel utilizada no presente estudo, o que poderia prejudicar a

anadlise. Para evitar este problema, as varidveis foram normalizadas, numaescalade 0 al.

7.2. DEFINICAO DA GEOMETRIA DASRNAS

Como ja foi explicado em detalhes, o objetivo da fase principal da pesquisa (fase I1)
compreendia a geracao e teste de véarias configuragdes de RNAS, compostas por diferentes
quantidades de neurénios em cada camada. Tomando como base os ensaios preliminares

(fase ) realizados com o banco de dados reduzidos, definiu-se que:

e seriam usadas 3 camadas ocultas, ao invés de 2, como na fase preliminar, para dar

maior capacidade de processamento ndo linear as redes testadas;
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e que as fungdes de transferéncia entre as camadas de input e as camadas ocultas
seriam tangentes hiperbdlicas, enquanto que a funcdo de transferéncia para a

camada de saida da RNA serialinear.

Desta forma fixou-se a topologia basica das redes como um perceptron composto de cinco
camadas (1 de entrada, 3 camadas ocultas e 1 de saida). Esta morfologia gera um grande
nimero de correlacBes entre os neurénios das camadas ocultas, melhorando a capacidade
de estimativa ndo-linear e provendo boa flexibilidade e capacidade de interpretacéo a rede,

sem acarretar esforcos de processamento computacionais muito elevados.

Estabelecida a topologia, definiu-se que seriam testadas RNAs com 2 a 8 neurdnios na 12,
camada oculta e 10 a 48 neurdnios nas demais camadas ocultas. Estes intervalos foram
estipulados considerando que o incremento no nimero de neurdnios aumenta a quantidade
e complexidade das iteracbes, o que afeta negativamente o tempo necessario para realizar
cada simulagdo, mas impacta positivamente o nivel de erro que se pode acancar nas
simulagdes. A figura 7.1 ilustra atopologia basica das redes testadas.

[bas

VPU

4 aA2(_) fc >
neurdnios -

32 Camada
(oculta)

neurénios

28 Camada
(oculta)

cor

/Camada de
saida

ad

12 Camada

! (oculta)

Figura7.1: Morfologia basica das RNAs testadas.

Alexandre Lorenzi (alelu@terra.com.br) Tese de doutorado — Porto Alegre: PPGEC/UFRGS, 2009.



129

Desta forma, a RNA mais simples ensaiada tinha uma configuracdo tipo Ex2x4x4xS e a
maior e mais complexa tinha uma configuracdo tipo Ex8x20x20xS. A colocacdo de um
maior nimero de neurdnios nas camadas mais afastadas da entrada da maior flexibilidade
ao processamento. A tabela 7.2 ilustra todas as diferentes configuragdes de redes testadas.

Tabela 7.2: Resumo das configuragdes das redes utilizadas.

TX2x4x4x1 7x2x12x16x1 TXAx4x4Ax1 Tx4x12x16x1 TX6X4x4x1 Tx6x12x16x1 TX8x4x4x1 7x8x12x16x1

TX2x4x8x1 7x2x12x20x1 TXAx4x8x1 7x4x12x20x1 TX6x4x8x 1 7x6x12x20x1 Tx8x4x8x1 7x8x12x20x1

TX2x4x12x1 TX2x16x4x1 TX4x4x12x1 7x4x16x4x1 TX6x4x12x1 TX6x16x4x1 Tx8x4x12x1 Tx8x16x4x1

TX2x4x16x1 TX2x16x8x1 TX4x4x16x1 7x4x16x8x1 Tx6x4x16x1 TX6x16x8x1 Tx8x4x16x1 7x8x16x8x1

TX2x4x20x1 7x2x16x12x1 TX4x4x20x 1 7x4x16x12x1 Tx6x4x20x1 Tx6x16x12x1  7x8x4x20x1 7x8x16x12x1

Tx2x8x4x1 Tx2x16x16x1 TX4x8x4x1 7x4x16x16x1 7X6x8x4x1 7X6x16x16x1 7x8x8x4x1 7x8x16x16x1

Tx2x8x8x1 7x2x16x20x1 TX4x8x8x1 7x4x16x20x1 7xX6x8x8x1 7x6x16x20x1 7x8x8x8x1 7x8x16x20x1

7x2x8x12x1 TX2x20x4x1 TX4x8x12x1 Tx4x20x4x1 Tx6x8x12x1 7X6x20x4x1 7x8x8x12x1 7x8x20x4x1

7x2x8x16x1 7X2x20x8x1 Tx4x8x16x1 Tx4x20x8x1 Tx6x8x16x1 7x6x20x8x1 7x8x8x16x1 7x8x20x8x1

7x2x8x20x1 7x2x20x12x1 7x4x8x20x1 7x4x20x12x1 7x6x8x20x1 7x6x20x12x1  7x8x8x20x1 7x8x20x12x1

7x2x12x4x1 Tx2x20x16x1 7x4x12x4x1 7x4x20x16x1 7x6x12x4x1 7x6x20x16x1  7x8x12x4x1 7x8x20x16x1

7x2x12x8x1 7x2x20x20x1 7x4x12x8x1 Tx4x20x20x1 7x6x12x8x1 7x6x20x20x1  7x8x12x8x1 7x8x20x20x1

Tx2x12x12x1 Tx4x12x12x1 7x6x12x12x1 7x8x12x12x1

7.3. TREINAMENTO DAS RNAs

Como ja enfatizado, o processo de treinamento da RNA é de fundamental importancia para
gue se possam construir bons modelos de RNAs. Diversas questfes estéo envolvidas no
processo de treinamento das RNAs como o tipo de algoritmo de aprendizado e as decisoes
de parada da rede, evitando, destaforma, a perda do poder de generalizacdo da RNA.
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Com base nos resultados da fase preliminar se decidiu que o algoritmo de treinamento na
fase principa seria 0 EBP, usado com sucesso ha fase anterior. Definiu-se, ainda, que os

parametros de treinamento a adotar seriam:
e méximo de 10.000 iteragdes ou épocas de treinamento;
e erro alvo muito proximo de zero (0,0001).

Desta forma se garantiu que todas as redes seriam submetidas ao mesmo nimero de épocas
de treinamento e que o erro registrado seria 0 menor possivel para aguelas condigdes de

treinamento.

Cabe destacar neste ponto que a base de dados usada para a geracéo e treinamento das
redes continha dados de pesquisas realizadas em varios laboratorios, por diferentes
operadores, utilizando materiais diferentes, com condic¢des de cura e temperatura variadas,
sendo que alguns casos foram expostos a altas temperaturas. Desta forma acredita-se que a
as redes geradas, se tiverem bom poder de resolucéo, seriam Uteis em situacdes reais de

necess dade de estimativa da resisténcia do concreto.

Nas Figuras 7.2 a 7.7 pode-se observar o avango do treinamento de algumas das RNAs
geradas nesta fase. Neste graficos a linha em azul (superior) representa o valor do erro
calculado ao final de cada época de treinamento da rede, enquanto a linha preta (inferior)

representa o erro maximo estabel ecido paraarede.

Como se pode observar claramente nas figuras, nas primeiras épocas de treinamento
ocorreu mais fortemente o gjuste dos pesos sindpticos, com rapida queda no valor do erro.
Ao longo do treinamento os gjustes s8o0 menos eficientes e se tende a uma estabilizacéo do

valor do erro.

E interessante relembrar que o processo de treinamento utilizado busca a reducdo
progressiva do erro através da andlise experimental de certa vizinhanga em torno do
resultado de cada época de treinamento. O software experimenta vérias pequenas
alteracdes nos pesos sindpticos, objetivando determinar qual a maior gradiente de reducédo

na superficie de erro®.

8 O uso do algoritmo EBP reduz significativamente o esforco computacional . Todavia este treinamento pode,
eventualmente, conduzir a minimos locais de erro, ao invés do minimo absoluto de erro. Por isso, é
interessante realizar véarios treinamentos, alterando amatriz inicial de pesos sindpticos para provocar
pesquisas em diferentes zonas da superficie de erro.
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Figura 7.2: evolucdo do treinamento da RNA para 1250 épocas —
Rede 7x2x8x16x1
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Figura 7.3: evolugdo do treinamento da RNA para 500 épocas —
Rede 7x2x16x8x1
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Figura 7.4: evolugdo do treinamento da RNA para 1500 épocas —
Rede 7x4x8x16x1
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Figura 7.5: evolucdo do treinamento da RNA para 500 épocas —
Rede 7x6x12x20x1
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Figura 7.6: evolucéo do treinamento da RNA para 10000 épocas —
Rede 7x8x16x20x1
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Figura7.7: evolugdo do treinamento da RNA para 10000 épocas —
Rede 7x8x20x20x 1
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7.4. ANALISE DOSRESULTADOS

Depois da normalizagéo, a base de dados foi dividida em dois grupos:

e Grupo Principal: continha 2018 (dois mil e dezoito) ou 90% dos dados do banco de
dados, que foram disponibilizados para o treinamento das redes;

e Grupo de Teste: continha 225 (duzentos e vinte e cinco) ou 10% dos dados, que
foram extraidos da base e usados para a validagdo das redes.

Os grupos foram definidos de forma aleatoria, sendo tomados cuidados para assegurar que
ambos contivessem dados com grande amplitude. O Grupo Principal foi usado para o
treinamento das redes, executado com auxilio do algoritmo EBP. Foram monitorados
durante 0 processo 0 erro da estimativa e o tempo computacional gasto. Neste item se

discutem os principais resultados obtidos.

7.4.1. Andlise do Erro Médio das RNAs

As figuras 7.8 a 7.11 mostram o erro médio obtido pelas varias RNAs testadas,
organizadas segundo a geometria basica de cada rede (sendo n o nimero de neurdnios na

segunda camada oculta e m 0 nimero de neurdnios na 32 camada oculta).

Pode-se observar claramente nas figuras que vérias configuracdes de redes obtiveram erros
muito baixos’, demonstrando, claramente, o grande potencial de uso desta ferramenta de
modelagem. Em algumas redes, os erros médios chegaram a valores abaixo de 4 MPa
(RNA 7x4x20x20x1, RNA 7x6x20x20x1 e RNA 7x8x20x20x1), sendo que a rede
7x8x20x20x1 obteve o menor erro (3,09 MPa) nesta fase. Pode-se observar claramente que
0 aumento do nimero de neurdnios contribui significativamente para uma diminui¢éo do

erro médio da estimativa.

Em aguns casos (RNAs 7x2x12x12x1, 7x2x20x16x1 e 7x4x12x4x1) o resultado da
simulagdo ndo foi adequado (erro médio > 10 MPa, com geragdo de fungbes de baixa
aderéncia aos dados). Verifica-se que estas 3 redes apresentam poucos neurdnios na

primeira camada oculta.

® Foram considerados erros baixos os erros menores que 5 MPa, para o universo de val ores considerado que
variavaentre 5 a 100 MPa (ou sgja, um erro correspondente a 5% do valor maximo do intervalo). Nas figuras
alinhavermelhaindica este patamar “ satisfatério” do erro médio.
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Figura 7.8: Erro médio da estimativa— Redes com 2 neurdnios na 12 camada oculta.
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Figura 7.9: Erro médio da estimativa— Redes com 4 neurdnios na 12 camada oculta.
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Figura 7.10: Erro médio da estimativa— Redes com 6 neurdnios na 12 camada oculta
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Figura7.11: Erro médio da estimativa— Redes com 8 neurdnios na 12 camada oculta

Pode-se visualizar claramente nas figuras acima que nenhuma das redes com somente dois

neurdnios na primeira camada oculta atingiu o patamar de erro de 5 MPa. Constata-se que

este tipo de rede demanda um nimero muito grande de neurdnios nas camadas seguintes

para atingir um resultado adequado.

Alexandre Lorenzi (alelu@terra.com.br) Tese de doutorado — Porto Alegre: PPGEC/UFRGS, 2009.



137

Nafigura 7.12 pode-se observar o percentual de erro obtido nas varias simulagdes de redes
realizadas, enquadrado por intervalos. Pode-se observar claramente que a maioria (62) das
redes testadas obtiveram erros de treinamento compreendidos entre 4 e 6 MPa (28 delas
ficaram entre 4 e 5 MPa e 34 entre 5 e 6 MPa). Sete configuracbes de RNA obtiveram
erros menores que 4 MPa, sendo que a RNA que apresentou 0 melhor desempenho foi a
7x8x20x20x1 (3.09 MPa).

Numerode RNAs

Erro=3 3=Erro>4  4>Erro>5  5=Erro>6  6>Erro>7  7>Erro>8 Erroz8

Erro {Mpa)

Figura7.12: Intervalos de erro médio (em MPa) das vérias simulagdes efetuadas.

7.4.2. Andlise da Adequacdo das Estimativas

As Figuras 7.13 a 7.44 mostram os resultados das simulacdes de algumas das RNAs
testadas, em comparacéo com 0 model 0 estatistico de estimativa por regressdo. Nas figuras
os losangos (em vermelho) indicam os dados originais, enquanto os circulos (verdes) sdo
os valores estimados pela rede e as cruzes (azuis) indicam os resultados obtidos com a

modelagem tradicional.

Pode-se observar que existe uma boa aderéncia entre os valores estimados pelas redes e 0s
valores reais, evidenciando que as mesmas sdo capazes de capturar e reproduzir o
comportamento néo-linear. Para que se tenha umaidéia da dificuldade desta tarefa, podem-
se observar os resultados obtidos com 0 modelo tradicional, que ndo conseguiu representar
adequadamente o fendmeno, resultando numa simulagdo bastante rudimentar do

comportamento.
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7.4.2.1. Rede 7x2x4x4x1 (10 neurdnios nas camadas ocultas)

A Figura7.13 ilustra a simulacéo efetuada com os dados de treinamento, enquanto a Figura
7.14 contém a simulacéo para os dados de teste. Pode-se observar que mesmo esta RNA
com morfologia bem simples € mais eficiente que uma simulacdo estatistica tradicional.

6000

5500 -

5000 -

4500

4000

3500 -

3000 -

2500 -

Velocidade do Ultrasom - m/s

2000 - o /;‘), § % < Experimental
<> Co o + Regressdo
o ¢ O RNA

1000 L L 1 L 1 1
-20 0 20 40 60 80 100 120

Resistencia - MPa

1500

Figura 7.13: Relagdo VPU x fc — rede 7x2x4x4x1 — Dados de Treinamento.
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Figura7.14: Relacdo VPU x fc —rede 7x2x4x4x1 — Dados de Teste.
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Plotando os resultados em funcéo da idade da realizacdo do ensaio obtém-se a Figura 7.15,

para os dados de treinamento, e a Figura 7.16, para os dados de teste.

Estas figuras permitem notar claramente a importancia deste parametro na evolucéo da
resisténcia do concreto. A organizacdo dos dados desta forma evidencia que a rede € capaz
de “perseguir’ os dados reais com grande eficacia. Mais ainda, este resultado deixa claro
gue a consideracdo somente dos resultados de VPU pode levar a erros na estimativa de

resisténcia do concreto, poisarelacdo fc x VPU varia em funcédo daidade de ensaio.

Isto ilustra a dificuldade de se efetuar uma andlise do concreto somente a partir de dados de
VPU, a0 mesmo tempo em que demonstra a importancia de se utilizar técnicas mais

robustas para andlise dos dados gerados a partir de ensaios de VPU.
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Figura7.15: Relagdo VPU x fc x Idade — rede 7x2x4x4x1 — Dados de Treinamento.
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Figura7.16: Relacdo VPU x fc x |dade — rede 7x2x4x4x1 — Dados de Teste

As Figuras 7.17 e 7.18, a seguir, ilustram os resultados das simulagtes efetuadas para a
mesma rede 7x2x4x4x1, levando-se em conta a relagdo alc, considerando dados de
treinamento e teste, respectivamente. As figuras evidenciam a grande influéncia e

importancia darelacdo al/c naresisténcia a compressao dos concretos, como esperado.

Visuamente, pode-se perceber uma aderéncia muito boa entre os resultados obtidos
através da RNA e os resultados reais, apesar de existirem alguns pontos em que a RNA

ainda apresenta problemas de estimativa, normalmente quando as resisténcias eram baixas.

Cabe observar que as estimativas obtidas para 0 conjunto de dados de teste ndo se
aproximam tanto dos dados reais quanto as estimativas obtidas para o conjunto de dados de
treinamento. Mesmo assim, 0 comportamento da estimativa neural € muito superior ao do
modelo tradicional, o que € evidenciado pela maior proximidade com os pontos reais. Ou
sgja, a estimativa final seria razoavel, apesar do pequeno nimero de neurbnios existentes

nas camadas ocultas desta rede.

Fica, portanto, claro que a modelagem neural € uma ferramenta muito Gtil em casos onde a

correlacdo estatisticatradicional utilizada ndo conseguiu gerar bons resultados.
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Figura7.17: Relagdo VPU x fc x Idade x relagéo alc — rede 7x2x4x4x1 — Dados de
Treinamento.
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Figura 7.18: Relagdo VPU x fc x Idade x relagéo a/c — rede 7x2x4x4x1 — Dados de Teste
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Finalmente, as figuras 7.19 e 7.20 mostram a influéncia da variavel temperatura de
exposicdo. Pode-se observar que a resisténcia de concretos ensaiados com diferentes
temperaturas sofre influéncia direta deste parametro, existindo uma diminui¢do dos valores
da VPU, para patamares acima de 200°C.
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Figura7.19: Relacdo VPU x fc x Temperatura— rede 7x2x4x4x1 — Dados de Treinamento.
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Figura7.20: Relacéo VPU x fc x Temperatura— rede 7x2x4x4x1 — Dados de Teste.
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7.4.2.2. Rede 7x2x20x4x1 (26 neurdnios nas camadas ocultas)

As Figuras 7.21 a 7.28 ilustram os resultados obtidos para a RNA 7x2x20x4x1, que
apresentava 26 neurénios nas camadas ocultas, mais que o dobro da RNA 7x2x4x4x1
discutida no item anterior, com incremento todo na 22 camada oculta. Em geral, observam-
se as mesmas tendéncias de comportamento da rede menor, mas 0 aumento no numero de
neurdnios permite melhor gjuste e o erro médio da fase de treinamento cai de 7,10 para
5,40 MPa.

Contudo, quando se apresentou o banco de dados de teste para esta rede, ela ndo foi capaz
de efetuar uma simulagdo adequada dos resultados, como se vé nafigura 7.22, gerando um

erro muito elevado.

Este comportamento demonstra as eventuais dificuldades préticas que se poderdo enfrentar
guando se usar uma rede gerada com resultados conhecidos para efetuar estimativas de
novos concretos. Diante destes resultados fica evidente que os pesquisadores da area
deverdo sempre exercer cautela na interpretacdo das estimativas e buscar reduzir erros
garantindo, quando possivel, arealizacdo de extracdo de corpos-de-prova para averiguar se

arede esta conseguindo reproduzir a situagdo real.

Além disto, deve-se sempre usar um banco de dados de treinamento bastante amplo para
tentar assegurar que a rede possa incorporar 0 maior nimero possivel de interrelaces
existentes entre as variavels influentes no fendbmeno no modelo neural, minimizando o erro
da estimativa.

Em relacdo a influéncia das outras variaveis de entrada, verifica-se, examinando as figuras
7.23 a 7.26, que 0 modelo se gjusta moderadamente bem para as diferentes relagdes alc e
idades, especiamente para a temperatura ambiente (23°C), mas tem maior dificuldade em
estimar os resultados dos corpos-de-prova expostos a temperaturas elevadas. Desta forma,
pode ser interessante criar modelos independentes de previsdo, com bancos de dados

especificos, dada a peculiaridade e peguena proporcéo de estruturas af etadas por incéndio.
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Figura 7.23: Relagdo VPU x fc x |dade — rede 7x2x20x4x1 — Dados de Treinamento.
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Figura7.25: Relagdo VPU x fc x Relagéo alc — rede 7x2x20x4x1 — Dados de Treinamento
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7.4.2.3. Rede 7x4x20x4x1 (28 neurdnios nas camadas ocultas)

As Figuras 7.29 a 7.36 demonstram os resultados obtidos para a RNA 7x4x20x4x1, que

contava com o dobro de neurénios na 12 camada oculta, em relagdo arede anterior.

Os resultados da simulagdo indicam que a rede apresenta comportamento similar ao das
redes discutidas anteriormente, com 10 e 26 neurénios. O aumento de neurdnios na 12
camada oculta ajudou a reduzir o erro médio da estimativa para 3,95 MPa, para os dados

de trei namento.

Contudo ao apresentar o banco de dados de teste para a RNA, a mesma, como a anterior,
ndo consegue proceder a uma simulagdo t&o adequada dos resultados. Mesmo assim, o erro
meédio foi de apenas 4,80 MPa, um valor aceitavel em situacOes reais para uma estimativa

daresisténcia do concreto, desde que se considere alguma margem de seguranca.

Quando se examinam os resultados em fungdo dos parametros de entrada se pode verificar
os efeitos de cada uma das varidveis e notar que a rede tem muita capacidade de ajuste aos
dados reais. Todas as simulagdes com o banco de dados de teste mostram boa aderéncia
aos dados reais, indicando que 4 neurbnios na 12 camada oculta ja geram uma boa

flexibilidade para o modelo.
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Figura7.35: Relacéo VPU x fc x Temperatura— rede 7x4x20x4x1 — Dados de Treinamento
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Figura 7.36: Relagdo VPU x fc x Temperatura— rede 7x4x20x4x1 — Dados de Teste

7.4.2.4. Rede 7x6x20x12x1

Nesta rede se manteve o numero de neurénios na 22 camada oculta, a0 mesmo tempo em
que se aumentava o numero de neurdnios nas outras duas camadas ocultas, gerando uma

rede com 38 neurdnios, dez amais que a anterior.

As Figuras 7.37 a 7.44 mostram os resultados das simulacfes efetuadas com a RNA
7x6x20x12x1. Observou-se que este incremento no nimero de neurdnios N80 causou uma
reducdo do erro quando se usa 0 banco de dados de treinamento. O erro médio da
estimativa ficou em 3,97 MPa, nivel semelhante ao registrado na rede anterior (3,95 MPa).
Este € um valor de erro relativamente baixo, em comparagcdo com o erro obtido através da
simulacdo estatistica tradicional. Além disto, o tempo de treinamento néo foi tao elevado.
Ou sgja, baseado nos dados de treinamento, a rede seria considerada excelente. Na fase de
teste, todavia, a rede ndo conseguiu manter o bom desempenho. Examinando visual mente
os gréficos se verifica que muitas estimativas se encontram bastante descoladas dos dados

reais.

Em vista disto, fica evidente que os julgamentos da utilidade e precisdo de cada rede
devem ser efetuados a partir de estimativas efetuadas sobre amostras de dados
independentes das utilizadas para gerar o modelo neural.
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Figura 7.42: Relagdo VPU x fc x Relagdo alc — rede 7x6x20x12x1 — Dados de Teste
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7.4.2.5. Rede 7x2x20x20x1 (42 Neurdnios nas camadas ocultas)

As Figuras 7.45 a 7.52 demonstram os resultados obtidos para a RNA 7x2x20x20x1, que
apresentava mais neurdnios (42) nas camadas ocultas que as anteriores. Uma peculiaridade
desta rede foi que os neurdnios foram concentrados na 22 e 32 camadas ocultas, que
receberam 20 neurénios cada. O incremento no tamanho da rede resultou na queda do erro

meédio da estimativa, que atingiu apenas 3,25 MPa.

Infelizmente quando se utilizou o banco de dados de teste, observou-se que a rede néo
conseguiu efetuar uma simulagéo adequada dos resultados. As estimativas de resisténcia
efetuadas pela rede, em todos os gréficos, sdo consistentemente menores que as reais. Este
comportamento, apesar de, nesse caso, estar a favor da seguranca, evidencia a cautela que
se deve ter quando se utiliza um model o gerado com alguns dados conhecidos em situacoes
novas. Ao implementar esta promissora tecnologia - assim como se deveria ter em todos os
usos de NDT — se devem adotar alguns cuidados bésicos. considerar um fator de seguranca
nos valores estimados - em func&o da incerteza - e realizar ensaios regulares de controle,
com extracdo de corpos-de-prova e determinacdo direta da resisténcia, para verificar se o

model o de andlise estd bem agjustado as condic¢des especificas de cada caso.
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Figura 7.49: Relagdo VPU x fc x Relagéo alc — rede 7x2x20x20x1 — Dados de
Treinamento.

Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais para Estimativa da Resisténcia do Concreto a partir de Leituras Ultrasdnicas



6000

5000

4000

3000

2000

Velocidade do Ultrasom - m/s

1000
150

Resistencia - MPa

< Experimental
+ Regressdo
© RNA

0.4

Relagao agua/cimento

Figura 7.50: Relacéo VPU x fc x Relagéo a/c — rede 7x2x20x20x1 — Dados de Teste

6000

5000

4000

3000

2000

Velocidade do Ultrasom - m/s

1000
150

Resistencia - MPa

< Experimental
+ Regressdo

800

Temperatura - °C

Figura7.51: Relacdo VPU x fc x Temperatura— rede 7x2x20x20x1 — Dados de

Treinamento

160

Alexandre Lorenzi (alelu@terra.com.br) Tese de doutorado — Porto Alegre: PPGEC/UFRGS, 2009.



161

6000
o
E 5000
£
o
8 4000
5
%
S 3000 o *
2 +
@
2 2000 O
S +
()
> 1000 & Experimental
150 + Regressdo
' RNA

100 800

400

Resistencia - MPa Temperatura - °C
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7.4.2.6. Rede 7x6x20x20x1 (48 Neurdnios nas camadas ocultas)

As Figuras 7.53 a 7.60 contém os resultados das simulacdes executadas com a RNA
7x6x20x20x1, com 46 neurdnios distribuidos nas trés camadas ocultas e um numero
consideravel na 12 camada oculta (6). Esta configuracdo se mostrou relativamente
adequada, visto que esta rede que obteve um resultado que atingiu um erro médio de 3,66

M Pa nas estimativas com o banco de dados de treinamento.

Visualmente, nota-se uma grande aderéncia dos valores estimados com os dados de
treinamento, mostrando que a rede consegue simular adequadamente o comportamento do

concreto nesta etapa da simulagéo.

Todavia, com os resultados das simulacdes ef etuadas com o banco de dados de teste arede
ndo conseguiu manter o bom desempenho. Examinando visualmente os gréaficos se verifica
gue uma grande parte das estimativas se encontra bastante descoladas dos dados reais. O
erro médio ficou em 6,90 MPa.
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Figura 7.58: Relagdo VPU x fc x Relagdo alc — rede 7x6x20x20x1 — Dados de Teste
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Figura 7.60: Relacdo VPU x fc x Temperatura— rede 7x6x20x20x1 — Dados de Teste
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7.4.2.7. Rede 7x8x20x20x1 (48 Neurdnios nas camadas ocultas)

As Figuras 7.61 a 7.68 contém os resultados das simulacdes executadas com a RNA
7x8x20x20x1, com 48 neurdnios distribuidos nas trés camadas ocultas e um numero
consideravel na 12 camada oculta (8). Esta configuragdo se mostrou muito adequada,
sendo que esta foi a rede que obteve o melhor resultado, atingindo um erro médio de

apenas 3,09 M Pa nas estimativas com o banco de dados de treinamento.

Além disto, os resultados das simul acdes efetuadas com o banco de dados de teste também
foram muito bons, sendo atingido um erro médio de 3,59. Visuamente, nota-se uma
grande aderéncia dos valores estimados com os dados reais, mostrando que a rede
consegue simular adequadamente o comportamento do concreto frente as variaveis
utilizadas para andlise. Tem-se, portanto, uma ferramenta capaz de estimar, com um indice
de erro pegqueno, o valor da resisténcia a compressao de um concreto qualquer a partir de
um modelo neural construido com dados de outras amostras de concreto.
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Figura 7.65: Relagdo VPU x fc x Relagéo alc — rede 7x8x20x20x1 — Dados de Treinamento
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7.5. INVESTIGACAO DOS TEMPOS DE SIMULACAO

Os resultados discutidos no item anterior demonstraram que a capacidade de estimativa das
RNAs vai aumentando quando se aumenta 0 nimero de neurdnios nas camadas ocultas.
Dentre as redes testadas a que obteve o melhor desempenho foi a que tinha 48 neurénios,
sendo que havia uma quantidade de neurénios elevada em cada camada.

O problema associado com o aumento do nimero de neurénios € que a complexidade da
rede se incrementa de forma exponencial, acarretando um custo computacional cada vez

mai S eXpressivo para ajuste dos pesos sindpticos.

Com vistas a verificar qual o custo computacional derivado deste aumento de neurdnios, a
tabela 7.3 ilustra os tempos decorridos para fazer a simulacdo de diferentes redes. Pode-se
observar claramente que 0 aumento no nudmero de neurénios, em qualquer uma das
camadas, corresponde a um acréscimo do custo computacional despendido para realizar-se

as simulagoes.
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Tabela 7.3: Tempo da simulacéo.

Rede Tempo Rede Tempo Rede Tempo Rede Tempo
(h) (h) (h) (h)
2x4x4x1 00:15 | 4x4x4x1 | 00:20 | 6x4x4x1 | 00:22 8x4x4x1 00:11
2x4x8x1 00:22 | 4x4x8x1 | 00:24 | 6x4x8x1 | 00:29 8x4x8x1 00:42
2xX4x12x1 | 00:24 | 4x4x12x1 | 00:27 | 6x4x12x1 | 00:33 | 8x4x12x1 | 00:51
2x4x16x1 | 00:33 | 4x4x16x1 | 00:40 | 6x4x16x1 | 00:46 | 8x4x16x1 | 00:55
2xX4x20x1 | 00:41 | 4x4x20x1 | 00:45 | 6x4x20x1 | 01:05 | 8x4x20x1 | 01:17
2x8x4x1 00:20 | 4x8x4x1 | 00:30 | 6x8x4x1 | 00:37 8x8x4x1 00:40
2x8x8x1 00:32 | 4x8x8x1 | 00:34 | 6x8x8x1 | 00:50 8x8x8x1 01.04
2x8x12x1 | 00:45 | 4x8x12x1 | 01:04 | 6x8x12x1 | 01:05 | 8x8x12x1 | 01:16
2x8x16x1 | 00:50 | 4x8x16x1 | 01:08 | 6x8x16x1 | 01:35 | 8x8x16x1 | 01:25
2x8x20x1 | 01:10 | 4x8x20x1 | 01:05 | 6x8x20x1 | 01:40 | 8x8x20x1 | 01:55
2x12x4x1 | 00:31 | 4x12x4x1 | 00:38 | 6x12x4x1 | 00:45 | 8x12x4x1 | 00:55
2x12x8x1 | 00:45 | 4x12x8x1 | 00:57 | 6x12x8x1 | 01:10 | 8x12x8x1 | 01:17
2x12x12x1 | 00:50 | 4x12x12x1 | 01:15 | 6x12x12x1 | 01:31 | 8x12x12x1 | 01:35
2x12x16x1 | 01:15 | 4x12x16x1 | 01:39 | 6x12x16x1 | 01:58 | 8x12x16x1 | 02:07
2x12x20x1 | 01:45 | 4x12x20x1 | 01:55 | 6x12x20x1 | 02:05 | 8x12x20x1 | 02:19
2x16x4x1 | 00:40 | 4x16x4x1 | 01:03 | 6x16x4x1 | 01:15 | 8x16x4x1l | 01:26
2x16x8x1 | 01:22 | 4x16x8x1 | 01:25 | 6x16x8x1 | 01:35 | 8x16x8x1 | 01:55
2x16x12x1 | 01:30 | 4x16x12x1 | 01:41 | 6x16x12x1 | 01:55 | 8x16x12x1 | 02:23
2x16x16x1 | 01:50 | 4x16x16x1 | 02:06 | 6x16x16x1 | 02:40 | 8x16x16x1 | 02:53
2x16x20x1 | 01:55 | 4x16x20x1 | 02:41 | 6x16x20x1 | 03:35 | 8x16x20x1 | 05:32
2x20x4x1 | 00:41 | 4x20x4x1 | 00:42 | 6x20x4x1 | 01.06 | 8x20x4x1 | 01:43
2x20x8x1 | 01:14 | 4x20x8x1 | 01:32 | 6x20x8x1 | 01:50 | 8x20x8x1 | 03:05
2x20x12x1 | 01:31 | 4x20x12x1 | 02:02 | 6x20x12x1 | 02:08 | 8x20x12x1 | 03:12
2x20x16x1 | 02:20 | 4x20x16x1 | 02:50 | 6x20x16x1 | 03:25 | 8x20x16x1 | 04:08
2x20x20x1 | 03:20 | 4x20x20x1 | 04:20 | 6x20x20x1 | 04:40 | 8x20x20x1 | 06:16

O aumento da complexidade das inter-relacbes entre os neurdnios contribui, de forma
significativa, para o aumento do tempo computacional gasto pararealizar a simulacéo.

A rede 8x20x20x1, a maior testada, foi a que obteve o melhor resultado. O tempo
dispedido na da mesma simulacdo foi de cerca de 6h, um valor elevado, mas que ndo se

tornaimpeditivo para a geracéo de um modelo de estimativa de amplo uso.

Considerando que as reducdes no valor do erro vao se tornando cada vez menores com o
aumento do tamanho das redes, e levando em conta a infra-estrutura computacional

disponivel no momento de realizagdo desta tese, ndo se julgou que seria recomendavel

Aplicagdo de Redes Neurais Artificiais para Estimativa da Resisténcia do Concreto a partir de Leituras Ultrasdnicas



172

aumentar ainda mais o tamanho das redes, pois isto acarretaria um consegiiente incremento

- cada vez maior - no tempo de processamento para treinamento da rede.

Para mensurar qual seria 0 ganho de desempenho e o0 custo computaciona para redes
maiores que as testadas neste trabalho, simulou-se uma RNA com configuragdo
10x20x20x1, que teve erro médio de 3,06 MPa e tempo de simulacdo de 12:40h.
Comparando com a RNA 8x20x20x1, a reducéo no erro médio foi de apenas 0,03 MPa

enguanto que o aumento do tempo de simulagdo foi praticamente o dobro.

Entretanto, sabe-se que, dependendo da natureza do problema enfrentado, um aumento no
nimero de neurénios nas camadas da RNA pode ser necessario. Obviamente, o tempo de
simulacdo ndo se constitui em fator impeditivo para a criacdo das RNAS, especialmente
frente a0 continuo incremento da capacidade de processamento dos computadores

pessoais.

Para o0 atual momento de poder de processamento computacional em computadores
pessoais, porém, e considerando os valores de erro padréo aceitaveis adotados neste
trabalho, sugere-se que o nUmero de neurdnios adequado para gerar uma rede flexivel e
eficiente para estimativa da resisténcia a compressao fica em torno de 50, desde que haja
uma boa quantidade de neurénios (> 6) em cada camada.

7.6. INVESTIGACAO DE PARAMETROS DE ENTRADA

A Ultima andlise efetuada consistiu em estudar como a variagdo nos parametros de entrada

utilizados iriainfluenciar o resultado da estimativa neural.

A andlise foi baseada na rede com morfologia Ex8x20x20x1, que havia obtido o melhor
resultado quando foram usados todos os parametros de entrada para efetuar o treinamento.

Esta andlise compreendeu uma série de simulagBes nas quais foi variado o nimero de
parametros de entrada considerados para treinamento da rede, de forma a verificar qual a

melhor combinacdo dos mesmos.

O objetivo era definir qual 0 menor nimero possivel de parametros de entrada necessarios,
aém da VPU, para que obtivesse um modelo com erro de estimativa pequeno. Isto era

considerado interessante, pois, em muitos casos, ndo se tem muitas informagdes seguras
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acerca do concreto de que estamos querendo estimar a resisténcia. Um modelo que tivesse
somente como parametro de entrada os resultados de VPU seria o mais fécil de
implementar, mas poderia perder muito em precisdo. A andlise buscou identificar modelos
gue equilibrassem um baixo nimero de parémetros de entrada com uma boa capacidade de
estimacdo. Os resultados, balizados em termos do erro médio de cada estimativa, estéo
apresentados de forma gréfica na figura 7.69. Os valores de erro médio estdo apresentados
natabela7.4
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Figura 7.69: Erros médios obtidos considerando diferentes paréametros de entrada.

Onde:

VPU = velocidade de propagacéo da onda, em m/s
t = idade de ensaio, em dias

C =tipo de cimento

T = temperatura, °C

alc = relacdo &gualcimento
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Como seria de esperar, a RNA que obteve o melhor resultado foi a que continha todos os 7
parametros de entrada (VPU; idade; modo de cura; temperatura; relacéo alc; cor, adicdes e

reatividade do cimento), que obteve um erro médio de apenas 3,09 M Pa.

Contudo, conforme pode-se visudizar na figura 7.69, a RNA contendo somente os
parametros VPU e idade revel ou-se capaz de gerar simulagdes com erro médio de cerca de
4.4 MPa, aproximadamente 40% superior ao da rede completa. Este € um resultado muito
relevante, visto que a idade é um parametro de facil obtencdo, em geral, ao contrario de

alguns dos outros parametros considerados na rede completa.

Tabela 7.4: Erros médios da simulagéo — fase de treinamento.

Rede Erro Rede Erro Rede Erro Rede Erro
(MPa) (MPa) (MPa) (MPa)
2x4x4x1 7,06 4x4x4x1 6,54 6x4x4x1 6,30 8x4x4x1 6,21
2x4x8x1 7,66 4x4x8x1 6,41 6X4x8x1 6,13 8x4x8x1 5,95
2x4x12x1 7,04 | 4x4x12x1 | 6,08 | 6x4x12x1 | 5,69 8x4x12x1 5,60
2x4x16x1 6,51 | 4x4x16x1 | 5,72 | 6x4x16x1 | 5,92 8x4x16x1 5,56
2x4x20x1 7,33 | 4x4x20x1 | 5,47 | 6x4x20x1 | 5,66 8x4x20x1 5,62
2x8x4x1 7,06 4x8x4x1 6,49 6Xx8x4x1 6,27 8x8x4x1 571
2x8x8x1 6,76 4x8x8x1 6,33 6Xx8x8x1 579 8x8x8x1 5,65
2x8x12x1 754 | 4x8x12x1 | 5,62 | 6x8x12x1 | 5,29 8x8x12x1 5,30
2x8x16x1 7,16 | 4x8x16x1 | 5,23 | 6x8x16x1 | 5,40 8x8x16x1 5,03
2x8x20x1 7,01 | 4x8x20x1 | 5,23 | 6x8x20x1 | 4,97 8x8x20x1 4,61
2x12x4x1 6,86 | 4x12x4x1 - 6x12x4x1 | 5,46 8x12x4x1 5,43
2x12x8x1 6,84 | 4x12x8x1 | 5,69 | 6x12x8x1 | 5,83 8x12x8x1 521
2x12x12x1 - 4x12x12x1 | 5,20 |6x12x12x1| 5,36 | 8x12x12x1 | 4,59
2x12x16x1 | 7,30 |4x12x16x1| 4,94 |6x12x16x1| 4,42 | 8x12x16x1 | 4,52
2x12x20x1 | 6,56 | 4x12x20x1| 4,53 |6x12x20x1| 4,33 | 8x12x20x1 | 4,51
2x16x4x1 7,43 | 4x16x4x1l | 6,37 | 6x16x4x1 | 5,99 8x16x4x1 5,62
2x16x8x1 7,28 | 4x16x8x1 | 5,13 | 6x16x8x1 | 5,00 8x16x8x1 4,45
2x16x12x1 | 5,32 | 4x16x12x1 | 4,36 |6x16x12x1| 4,33 | 8x16x12x1 | 4,25
2x16x16x1 | 5,34 | 4x16x16x1| 4,26 |6x16x16x1| 4,42 | 8x16x16x1 | 4,25
2x16x20x1 | 5,26 | 4x16x20x1| 4,12 |6x16x20x1| 4,65 | 8x16x20x1 | 3,63
2x20x4x1 6,06 | 4x20x4x1 | 5,96 | 6x20x4x1 | 6,12 8x20x4x1 5,64
2x20x8x1 7,14 | 4x20x8x1 | 4,62 | 6x20x8x1 | 4,52 8x20x8x1 4,65
2x20x12x1 | 7,03 |4x20x12x1 | 4,33 | 6x20x12x1| 3,97 | 8x20x12x1 | 3,67
2x20x16x1 - 4x20x16x1 | 5,12 |6x20x16x1| 4,00 | 8x20x16x1 | 4,13
2x20x20x1 | 5,61 |4x20x20x1| 3,45 |6x20x20x1| 3,66 | 8x20x20x1 | 3,09
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Quando se faz a inclusdo da relagdo a/c no modelo contendo VPU e idade a reducdo do
erro é muito pequena. Somente com a inclusdo também do tipo de cimento (elevando o

nimero de parametros de entrada para 4) € que o erro baixa para 3.81.

A inclusdo da temperatura ao invés do tipo de cimento resulta em um erro menor ainda, de
apenas 3.45 MPa, evidenciando que o modelo necessita da informacdo acerca dos

concretos af etados pelo fogo.

7.7. CONSIDERACOESFINAIS

O objetivo principal desta tese consistia em verificar se era viavel formular uma RNA
apropriada para interpretacdo de dados de ensaios de VPU com vistas a obter uma
estimativa confidvel daresisténciaa compressao do concreto.

Visando alcancar este objetivo um amplo programa de pesquisa foi estabelecido,
compreendendo a geracdo, treinamento e teste de varias configuracdes de RNAS,

compostas por diferentes quantidades de neurdnios em cada camada.

A definicdo do nimero de camadas e quantidade de neurénios em cada uma das camadas

foi realizadatomando-se por base as andlises obtidas na fase preliminar.

Neste capitulo, que descreve a fase principa do estudo, se analisaram redes com diferentes
guantidades de neurbnios e pardmetros de entrada. Concluiu-se que uma rede com
configuragéo 2 x 8 x 20 x 20 x 1, tendo como parametros de entrada somente a idade e os
valores de VPU é capaz de fazer estimativas da resisténcia a compressdo de uma ampla

gama de concretos, com um erro médio de 4,4 MPa.

A partir dos resultados obtidos nas simulacfes se evidencia a grande capacidade de andlise
de dados e de generalizacdo das RNAS. Isto corrobora o pensamento vigente em relacdo a
aplicabilidade de técnicas de RNA para tratamento de dados de dificil andlise através de

técnicas estatisticas tradicionais.
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Capitulo 8 — CONSIDERACOESFINAIS

A presente pesquisa foi concebida com o intuito de contribuir técnica e cientificamente
para 0 entendimento de como agregar ferramentas de |A para melhorar a andise do
concreto através de resultados de END, um tema que se encontra em linha com as demais
pesguisas na area, que tém buscado entender as potencialidade e limitacdes dos ensaios
nao-destrutivos. Especificamente, se abordou o problema do uso de dados de VPU para

obtencdo de uma estimativa da resisténcia do concreto.

Para a adequada interpretagdo dos abundantes dados obtidos quando se aplicam técnicas de
END no concreto é necess&rio considerar as diversas influéncias que podem afetar os
resultados de cada ensaio, tarefa dificil e que requer conhecimento especializado. Isto faz
com que qualquer modelo de estimativa baseado em END sgja complexo e ndo-linear. A
hipétese de trabalho fundamental foi que o uso de técnicas de IA do tipo rede neural
permitiria melhorar o processo de estimativa da resisténcia. Para testar esta hipotese se

estabel eceu uma estratégia de abordagem com trés etapas bésicas:

- na primeira etapa se buscou coletar um banco de dados amplo e variavel para
alimentacéo das redes neurais. Para tanto se coletaram dados de diversos estudos
anteriores e se moldaram corpos-de-prova especiais para a obtencdo de dados
adicionais,

- enquanto se coletavam dados da literatura e se geravam dados experimentais com
uma boa variabilidade em termos das variaveis de entrada desgjadas, se trabalhou
paralelamente num estudo exploratdrio para definir uma morfologia basica para 0s

model os neurais, usando um banco de dados de pequeno tamanho;

- na terceira etapa, a principal delas, se utilizou o banco de dados gerado na
primeira etapa para alimentar o treinamento e testar o desempenho de redes com
uma morfologia basi ca baseada nos estudos da segunda etapa.

Os principais aprendizados decorrentes deste processo sdo discutidos a seguir.
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8.1. CONSIDERACOES GERAIS

A utilizagdo de ensaios de VPU cada vez se difunde mais na érea da Engenharia Civil. Os
ensaios de VPU j& se mostraram comprovadamente Uteis para andisar diferencas de
homogeneidade e para a deteccdo de padrdes de microfissuracéo em estruturas de concreto
deterioradas. Uma vantagem importante dos mesmos € que podem ser aplicados, sem
causar danos, a estruturas em uso, aspecto extremamente importante para os diagndésticos e
adefinicdo de estratégias de intervencao.

Este trabalho buscou, em particular, avaliar a possibilidade de se utilizar o ensaio de VPU
também para a estimativa da resisténcia do concreto (fc), umainiciativa complicada dado o
fato de o concreto ser um material bastante heterogéneo e que se modifica no tempo. Desta
forma, a relacdo entre a resisténcia e a VPU torna-se bastante complexa. Sabe-se que a
quantidade de vazios, a relacdo alc, o tipo de agregado utilizado, entre outros, séo fatores
que afetam os valores de resisténcia do material. Por isto métodos tradicionais de

modelagem darelacéo VPU x fc ndo costumam gerar bons resultados.

A novidade consistiu no emprego dos modelos neurais. Dada a sinergia de efeitos e falta de
conhecimento sobre cada um dos parametros que afetam a fc, pode-se concluir que o
problema exige uma modelagem néo-linear de um conhecimento pouco estruturado. Para
esta finalidade foi utilizada a técnica de modelagem tipo RNAS, que demonstrou ser uma
ferramenta eficaz para o tratamento dos dados propostos.

Constatou-se que, em funcdo da sua grande capacidade de aprendizagem e de
generalizacdo do conhecimento adquirido, uma RNA pode se congtituir em um meio
rapido e preciso de interpretacdo dos resultados de fendmenos complexos. Foi
demonstrado que as redes, em geral, sGo capazes de produzir estimativas melhores da
resisténcia a compressdo do que métodos tradicionais como a regressao multipla nédo-
linear. Quando bem treinadas e com uma configuragéo adequada, as mesmas podem atingir

nivels de erro muito reduzidos (< 4 MPa).

Os bons resultados obtidos indicam que a utilizacdo das RNAs tem grande potencial para
produzir métodos numéricos robustos e flexiveis para estimativa da resisténcia a

compressao a partir de dados de VPU.
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8.2. CONSIDERACOES SOBRE A MORFOLOGIA BASICA DASRNAS

As simulagdes realizadas na segunda e terceira etapa evidenciaram que a capacidade de
aprendizagem e de generalizagdo do conhecimento adquirido de uma RNA depende

diretamente da quantidade de neurdnios existente em cada etapa oculta.

Os dados coletados indicam, ainda, que € necessario se ter uma quantidade minima de
neurénios (de preferéncia maior que 4) em cada camada para que a rede sgja capaz de
modelar fendmenos complexos.

Ficou demonstrado que o uso de um grande numero de neurbnios aumenta
consideravelmente o poder explicativo das redes, porém acarreta custos computacionais

cadavez maiores.

Partindo-se deste principio se buscou incrementar gradualmente o nimero de neurénios
nas camadas. Foi constatado que depois de certo nimero de neurdnios este aumento, além
de acarretar custos computacionais, ndo resultava em melhoras notaveis da capacidade de

interpretacéo da RNA.

Observou-se que redes com mais de 50 neurénios, espalhados em trés camadas ocultas, ja
sd80 adequadas para reduzir a patamares aceitaveis o erro da estimativa da resisténcia da
compressao. Em principio, para o problema postulado nesta tese, se recomenda o0 uso de
uma quantidade de neurénios na faixa de 60-100. Uma rede com 102 neurdnios foi capaz
de efetuar a estimativa com erro menor que 4 MPa, tomando como varidvels de entrada

somente aVVPU e idade do concreto.

Outros problemas, de natureza mais complexa, podem demandar o uso de mais neurénios
ou camadas ocultas, modificagdo que pode ser implementada facilmente. O Unico fator
limitante sera o tempo computacional demandado para treinar, com muitos passos, redes
muito complexas. Nestes casos, a capacidade de processamento disponivel serd o fator

definidor do tamanho de rede aceitavel.

Em suma, os resultados obtidos indicam que é possivel gerar redes ndo muito grandes, mas
que se constituem em métodos numeéricos robustos e flexiveis, Uteis para interpretacdo de
ensaios de VPU e estimativa da resisténcia do concreto. Cabe ressaltar, ainda, que os
modelos gerados podem ser considerados como dinamicos, visto que as redes podem ir

sendo aperfei coadas na medida em que se col etam novos dados.
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8.3. CONSIDERACOES SOBRE OS ENSAIOS DE VPU

Os resultados do programa experimental realizado, no qual se moldaram corpos-de-prova
especificos com variagdes controladas para posterior realizacdo de ensaios de ultrassom e
resisténcia a compressdo, permitiram entender melhor como mudangas em certos

parametros af etam os resultados de VPU.

Constatou-se, como esperado, que 0 ensaio de ultrassom € bastante sensivel a variagdes de
homogeneidade e densidade, mas verificou-se que estas variagdes sempre afetam também,
as vezes em menor escala, aresisténcia a compressdo. Desta forma, se reiterou a nogéo de

gue um model o ndo-linear como arede neural deve ser capaz de representar esta relacao.

Acredita-se que a variabilidade de dados gerados contribuiu para que as redes pudessem
levar em conta as interrelaces de efeitos, levando a uma melhor estimativa da resisténcia a

COMpressao.

8.4. CONSIDERACOES SOBRE A APLICABILIDADE DAS RNAs
PARA ANALISE DE DADOS DE VPU

Os testes realizados com o perceptron de 3 camadas ocultas e até 49 neurbnios utilizado
neste trabalho evidenciaram que uma RNA pode se constituir em um meio rapido e preciso
de interpretacéo dos resultados de fendbmenos complexos como arelacdo VPU X resisténcia

a compressdo do concreto.

Foi possivel obter uma excelente aderéncia entre os val ores estimados pela RNA e osreais,
evidenciando que a RNA é capaz de capturar e reproduzir 0 comportamento nado-linear
desta relacéo.

O melhor modelo, obtido com emprego de 4 parametros de entrada além da VPU (tipo de
cimento, temperatura maxima de exposi¢ao, relacdo alc e idade) resultou num erro médio
de 3,09 MPa

Porém, o modelo considerado como mais promissor, dada sua simplicidade, foi o que
contava apenas com a inclusdo da idade do concreto, além da VPU, e que resultou num

erro médio inferior a4 MPa.

Cabe sdlientar que, para gue se possa chegar a model os robustos, € necessario utilizar uma
base de dados que contenha uma quantidade significativa de resultados prévios, com uma
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boa variagdo dos parametros que sdo considerados importantes para a avaliacdo dos efeitos
sobre a varidvel de saida, no presente caso a resisténcia a compressao. Caso isto ndo sgja
possivel de inicio, o treinamento da rede pode ir sendo aperfeicoado com o tempo. As
RNAs podem ent&o ser aperfeicoadas na medida em que se coletem novos dados sobre os

fendmenos a model ar.

Para averiguar a capacidade de estimativa da rede, a base de dados disponivel deve ser
dividida em uma base de dados de treinamento e uma base de dados de teste. Sugere-se 0

uso de quantis de 90% e 10%, respectivamente, para cada um destes sub-conjuntos.

Em relacdo ao aumento do nimero de neurénios, considera-se que o estudo atingiu um
limite préatico para a aplicacdo proposta, pois se constatou que a inclusdo de mais neurénios
além de 100 ndo causou grande efeito, visto que o erro admissivel ja se encontrava em

patamares muito baixos.

8.5. CONCLUSOES

e O estudo indica que ensaios de VPU sdo ferramentas sensiveis a variagdes de
homogeneidade e densidade, podendo, portanto, fornecer dados importantes para a
tomada de decisdo a respeito da resisténcia a compressdo do concreto. Ou sgia,
pode-se concluir que, mediante a execucao de ensaios de VPU € possivel contribuir

com o controle da qualidade das estruturas de concreto;

e Em gera, constata-se que a utilizacdo de ensaios de VPU para anadise do concreto
necessita de melhores formas de andlise dos resultados e que a utilizacdo das RNAs

para andlise das mesmas sdo ferramentas viaveis;

e Foi possivel gerar modelos de estimativa da resisténcia do concreto adequados a
partir de ensaios de VPU, gque podem ser usados em processos de analise de dados
obtidos através dos referidos ensai 0os, com um grau de confianca adequado;

e Os resultados obtidos demonstram que € possivel realizar um mapeamento ndo
linear da relacdo existente entre a resisténcia & compressdo e as leituras de VPU
utilizandos RNAs. Para uma melhor modelagem da relacdo pode-se levar em
consideracdo parametros como o tipo de cura realizado, o tipo de cimento utilizado,

atemperatura do concreto, arelacdo a/c e aidade do concreto;

Alexandre Lorenzi (alelu@terra.com.br) Tese de doutorado — Porto Alegre: PPGEC/UFRGS, 2009.



181

e Um modelo somente com a idade e as leituras de VPU como variaveis de entrada

foi capaz de efetuar estimativas com erro médio inferior a4 MPeg;

e O estudo deixou notéria a melhora nos resultados obtidos pela andlise através da
utilizagdo das RNAs em relagdo aos modelos estatisticos tradicionais. Mesmo as
RNAs mais simples conseguem uma aproximacdo melhor do que as técnicas
estatisticas tradicionais. A simulacdo estatistica tradicional se mostrou limitada, ndo
conseguindo produzir uma relacéo satisfatoria que representasse a relacdo existente
entre estas variaveis. Quando se tenta proceder com uma simulagdo que, em sua
base de dados, contenha os mesmos resultados da base de dados da RNA néo se
consegue ultrapassar um valor de R2 de 0,40, ao passo que, através da utilizacdo das

RNAS, consegue-se alcancar R? da ordem de 0,90;

e Além de contribuir para uma melhor andlise de situagdes em que haja duvidas
sobre a resisténcia ou homogeneidade de elementos de concreto, as RNAs podem
ser uma forma eficiente de ordenar e transferir o conhecimento ndo estruturado
acumulado na area, além de abrir a possibilidade de serem utilizadas no

treinamento de profissionais envolvidos na aplicacdo de ensai 0s ultra-sonicos;

e Constatou-se que, devido a sua capacidade de aprendizagem e de generalizacéo do
conhecimento adquirido, as RNASs se constituem em um meio rgpido e preciso de

interpretacao dos resultados de fendmenos complexos.

Estas conclusdes deixam evidente o potencia das RNAS para estimativa da resisténcia a
compressao a partir de leituras de VPU. Acredita-se que este comportamento promissor

pode dar origem a ferramentas muito Uteis para inspecao de estruturas.

Considerando este potencial foi registrado junto ao INPI — Instituto Nacional de
Propriedade Intelectual um pedido de patente relativo a um “Método de Determinacéo de
Propriedades de Concreto Através do uso de Sstemas Complexos Nao-Lineares de
Tratamento de Dados e Dispositivo Compreendendo tal Método, que foi acolhido e
resultou na patente de niUmero Pl 0702238-7, depositada em 09/08/2007, e que foi objeto
de Publicacédo do Pedido de Patente em 24/03/2009.
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SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Este trabal ho finaliza com a apresentacdo de algumas sugestdes de desenvol vimento futuro

no que diz respeito a investigacéo de formas de andlise e tratamento de dados recebidos de

END e de outros problemas que, dada a sua natureza, sugerem a utilizacdo de técnicas

mais complexas de andlise.

Acredita-se que 0 prosseguimento dos estudos referentes a utilizagdo das técnicas de RNAs

para andise de problemas com um grande nimero de incertezas contribuird para o

aprimoramento e consolidacéo da utilizacdo de RNAs na engenharia civil.

Dentre os véarios estudos adicionais possiveis, sugere-se:

criacdo de uma rede para coleta de dados de ensaios de VPU realizados por outros
pesqguisadores em outras Instituicdes, de forma a melhorar a abrangéncia do banco
de dados e fomentar uma andlise, cada vez mais completa, dos resultados obtidos
através deste ensaio;

desenvolvimento de RNAs para andlise de outros problemas de grande
complexidade para a andlise de dados e aproximacdo de funcdes de forma
adequada, e que tenha a possibilidade de ser coletada uma base de dados
satisfatoria para a realizacdo das simulagdes através de RNAs, como no caso de
resultados de ensaios de carbonatacdo do concreto, bem como para andise de
resultados obtidos em outros tipos de END;

desenvolvimento de outros tipos de RNAs com utilizagdo de diferentes algoritmos
de treinamento, que permitam avaliar de fato se 0 algoritmo escolhido e utilizado é

0 gue possui maior capacidade de explicacdo dos dados;

quantificacdo e geracdo de modelos em diferentes softwares possiveis de serem
utilizados para criacdo das RNAs, como por exemplo, o Statistica 8.0, e qual o
resultado obtido através da simulagéo;

desenvolvimento de um modelo de andlise das estruturas de concreto armado com
base em END e RNAs.
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