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RESUMO

O betdo leve ¢ um material cuja utilizagdo no campo da engenharia civil apresenta varias
vantagens, como por exemplo, a sua baixa densidade, permitindo o desenvolvimento de
estruturas mais esbeltas. Contudo, ¢ ainda um material cujas propriedades apresentam um
excessivo grau de incerteza. Este facto revela-se de maior importdncia para as construtoras

quando pretendem produzir betdo leve com determinadas caracteristicas.

Fruto dessa necessidade este material tem vindo a ser profundamente estudado em diversas
instituicdes tal como a Universidade do Minho. Nesse sentido diferentes ensaios mecanicos,
quimicos e de durabilidade foram desenvolvidos. Adicionalmente, as expressdes dos atuais
codigos modelo continuam a apresentar algum erro pois verifica-se que, e ao contrario do

betdo normal, as propriedades reais se afastam das previstas.

Com a presente dissertacdo pretende-se aprofundar o estudo do material betdo leve e das
atuais leis, presentes no Eurocodigo, que servem para estimagdo dos seus parametros. Nesse
sentido, e com base num vasto conjunto de ensaios realizados pela Universidade do Minho,
sdo aplicadas técnicas soft computing para avaliacdo dos parametros mecanicos que, derivam

desse conjunto de ensaios.

As técnicas soft computing aplicadas sio as Redes Neuronais Artificiais, Arvores de
Regressao e k-Vizinhos Mais Proximos. Com base nestas técnicas soft computing é efetuado
o desenvolvimento de modelos de previsdo que permitem estimar as propriedades do betdo
leve de acordo com a quantidade dos seus componentes iniciais. Comparam-se os modelos
desenvolvidos pelas diferentes técnicas soft computing e, através da avaliagdo do desempenho
de cada um, ¢ identificado o melhor. Posteriormente, com base na informagao de misturas de
referéncia, ¢ realizada uma analise aos pardmetros estimados pelas leis presentes no

Eurocddigo e pelo melhor modelo.

Palavras-Chave: betdo leve, soft computing, redes neuronais artificiais, arvores de regressao,

k-vizinhos mais proximos.
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ABSTRACT

Lightweight concrete is a material often used in civil engineering. It presents a lower density
than normal weight concrete, which allows the development of slender structures. However,
its properties have an excessive level of uncertainty. This is important to constructors when

they want to produce lightweight concrete with specific characteristics.

This dissertation intends to study lightweight concrete and the laws presented in the Eurocode
to estimate its mechanical properties. The expressions recommended in the current model
codes continue to present some error, because unlike normal weight concrete, the actual

properties of lightweight concrete deviate from the predicted ones.

This material has been studied in several institutions, such as University of Minho.
Accordingly, various mechanical, chemical and durability tests were developed. Based on a
set of experimental tests carried out at the University of Minho, soft computing techniques are

applied to analyze the mechanical parameters of lightweight concrete.

The applied soft computing techniques include artificial neural networks, regression trees and
k-nearest neighbors. Based on these techniques, predictive models of lightweight concrete
properties, according to different amounts of its components, will be developed. A
comparison between the models developed by the different soft computing techniques is
made, with the objective of identifying the best model. The best model is identified through
the assessment of each developed model. Subsequently, based on the information provided by
the reference mixtures, an analysis is made based on the parameters estimated by laws

presented in the Eurocode and, by the model previously identified as the best.

Keywords: lightweight concrete, soft computing, artificial neural networks, regression trees,

k-nearest neighbors.
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1 INTRODUCAO

1.1 Introducio e motivacio

O betdo leve é um material relevante e versatil na constru¢do moderna. Tem muitas e variadas
aplicagdes, incluindo, edificios de grande altura, pontes, plataformas petroliferas ¢ elementos
pré-esforcados ou pré-fabricados de varios tipos. Muitos arquitetos e engenheiros reconhecem
as vantagens oferecidas por este material, como se evidencia pelas varias estruturas

executadas com betdo leve, que € possivel encontrar por todo o Mundo.

Apesar do betdo leve ndo ser um material novo, a sua conce¢do e uso ndo ¢ tdo bem aceite
como no caso do betdo normal. Isto verifica-se, apesar das diversas aplica¢des nas quais o
betdo leve oferece vantagens técnicas sobre o betdo normal. Os principais motivos que
dificultam a sua aceitagdo sdo o seu maior custo, a falta de confian¢a nas suas propriedades e

a auséncia de normas que sejam aceites de uma forma generalizada (BE 96-3942/R27, 2000).

As expressdes dos atuais codigos modelo apesar de validadas, continuam a apresentar algum
erro pois verifica-se que, ¢ ao contrario do betdo normal, as propriedades reais se afastam das
previstas. O grau de incerteza quanto as propriedades do betfo leve revela-se de maior
importancia, por exemplo, quando as construtoras pretendem produzir betdo leve com

determinadas caracteristicas.

Assim, tem sido desenvolvido um vasto trabalho experimental por diversas instituigdes, como
a Universidade do Minho, com o objetivo de determinar e documentar as propriedades do
betdo leve. A necessidade de normas que oferecam, com maior detalhe, orientagdes para
selecionar os materiais que constituem a mistura de betdo e, em alguns casos, designem
requisitos adicionais a cumprir, requer este tipo de trabalho (BE 96-3942/R14, 2009). Nesse
sentido, foram desenvolvidos na Universidade do Minho diferentes ensaios mecanicos,

quimicos e de durabilidade.

Neste contexto, pretende-se com esta disserta¢do aprofundar o estudo do material em causa.
Com base na relagdo existente entre os componentes da mistura de betdo leve e as suas

propriedades mecanicas, pretende-se aplicar técnicas soft computing para, através das



diferentes propor¢des de uma dada mistura se estimar as propriedades mecanicas do betdo
leve ao longo do tempo. Efetuando uma analise inversa, as empresas produtoras de betdo leve
poderdo definir de um modo rapido as propor¢des dos constituintes da mistura, de acordo

com as propriedades mecanicas que pretendem para o betdo leve.

Nas ultimas décadas, novas ferramentas nas areas da informatica e estatistica t€ém sido
desenvolvidas. A minera¢do de dados ¢ uma area da informatica que combina diferentes
técnicas computacionais, designadas de técnicas soft computing, para providenciar maior
conhecimento acerca dos dados presentes numa base de dados. O enorme volume de uma
base de dados, a complexidade da informagdo que esta armazena, bem como as limitagdes
humanas associadas, condicionam a extracdo de conhecimento. Por isso, de forma a
ultrapassar estas limitagdes, é necessaria a aplicagdo de ferramentas automaticas, ou seja, de

técnicas soft computing que permitam a analise e extracdo de informacdo de dados em bruto.

A mineracdo de dados incorpora as técnicas soft computing que t€ém como modelo a mente
humana e tentam formalizar o processo cognitivo humano. As técnicas soft computing
permitem extrair, a partir de informagdes imprecisas, vagas e com elevado grau de incerteza,
solugdes consideradas robustas, processaveis e de baixo custo (Shukla, Tiwari, & Kala,

2010).

1.2 Objetivos

O principal objetivo desta dissertagdo ¢ aplicar técnicas soft computing para estabelecer
modelos que permitam estimar as propriedades mecanicas de betdo leve ao longo do tempo
com base nos constituintes de uma dada mistura. Para isso, as técnicas soft computing
incidirdo numa base de dados constituida por resultados de ensaios mecanicos realizados pela
Universidade do Minho. Um dos objetivos consiste em aprofundar o conhecimento do
material betdo leve e, das leis de estimagdo dos parametros mecdnicos deste material,

presentes no Eurocodigo.



1.3 Estrutura da dissertac¢io

Esta dissertagdo comega com o presente capitulo, onde € feita uma introducdo, indicada a
motivagdo e estabelecidos os objetivos. E também apresentada uma breve descrigio do

conteudo de cada capitulo.

A primeira parte deste trabalho, nomeadamente o Capitulo 2, ¢ dedicada aos fundamentos
teoricos afetos ao tema. Define-se o betdo leve e sdo apresentadas as suas caracteristicas, os
seus constituintes e pardmetros mecanicos. E também abordada a minera¢io de dados, na qual
se inserem as técnicas soft computing, através da apresentagio de nogdes relativas ao

desenvolvimento de modelos e cuidados relativos a utilizagdo destas técnicas.

A explanagdo da metodologia adotada no desenvolvimento dos modelos de previsiao ¢
efetuada no Capitulo 3. Em conjunto com a descri¢do dos aspetos gerais que definem os
modelos ¢ apresentada uma descri¢do do seu funcionamento. E efetuada a analise da base de

dados utilizada e abordado o procedimento referente a avaliagdo do seu desempenho.

No Capitulo 4 ¢ realizada a avaliagdo dos modelos desenvolvidos e a consequente
identificacdo do modelo de melhor desempenho. Conforme o pardmetro mecanico em analise,
¢ ainda efetuada uma comparagio entre o modelo identificado com melhor desempenho ¢ a

respetiva lei segundo o Eurocodigo.

As conclusdes gerais deste trabalho e, aspetos afetos ao seu futuro desenvolvimento sao

apresentados no Capitulo 5.






2 REVISAO DO ESTADO DA ARTE

2.1 Betao leve

2.1.1 Introducio

O betdo leve é conhecido desde os tempos do Império Romano. De facto, tanto o Coliseu
(Roma, Italia, 80 A.D.) como o Pantedo (Roma, Italia, 123 A.D.) foram parcialmente
construidos com materiais que podem ser caracterizados como constituintes de betdo leve (ex.

pedra-pomes, escoria, etc.) (Chandra & Berntsson, 2002).

A menor densidade, e a maior capacidade de isolamento térmico, sdo as caracteristicas mais
importantes que distinguem o betdo leve do betdo de densidade normal (BE 96-3942/R2,
1998). Contudo, estas ndo sdo as Unicas caracteristicas que definem o betio leve. Caso assim
fosse, a maioria das normas relativas a mistura, execugdo, dimensionamento estrutural, etc.,
aplicaveis ao betdo normal, aplicar-se-iam também ao betdo leve. De fato, o betdo leve
apresenta algumas diferengas em relagdo ao betdo normal que contemplam a mistura, a

execucdo, a permeabilidade, as propriedades mecanicas, etc. (Harmon).

2.1.2 Definicio

O betdo leve ¢ definido como sendo um material produzido com base numa utilizagdo parcial
ou total de agregados leves, ¢ cuja massa volumica apos secagem em estufa deve se encontrar
entre os 800kg/m’ e os 2000 kg/m® (NP EN 206-1, 2007). Segundo a NP EN 206-1 (2007),

apresenta-se no Quadro 1 a classificacdo do betdo leve de acordo com a sua massa volumica.

Quadro 1 - Classes de betdes leves

Classe de massa

' D1,0 D1,2 D14 Dl1.6 D1.8 D2.0
volimica
Massa voliumica >800e< >1000e< >1200e< >1400e< >1600e< >1800e<
(kg/rn3) 1000 1200 1400 1600 1800 2000




A principal distin¢do entre betdes leves e betdes normais ¢ a menor massa voliimica que os
agregados leves apresentam. O agregado leve é um agregado de origem mineral com massa
volumica apds secagem em estufa menor ou igual a 2000 kg/m’, quando determinada de
acordo com a NP EN 1097-6, ou com uma baridade apds secagem em estufa menor ou igual a

1200 kg/m?, quando determinada segundo a NP EN 1097-3 (NP EN 206-1, 2007).

Os agregados leves constituem grande parte da mistura de betdo leve tendo por isso, as suas
propriedades, uma influéncia significativa nas propriedades do betdo leve (Harmon). De entre
as varias caracteristicas do betdo leve, sdo de realcar, a sua capacidade como isolante térmico

¢ a sua durabilidade.

2.1.3 Fatores economicos

O uso de betdo leve numa estrutura resulta usualmente num menor custo global. Apesar de o
betdo leve apresentar um custo superior ao do betdo normal por metro cubico, a estrutura
podera custar menos devido ao seu menor peso proprio (ACI Committee 213, 1999). Alguns

exemplos das vantagens economicas da utilizagdo do betdo leve sdo:

e A redugdo das cargas transmitidas as fundagdes (devido ao menor peso proprio do
betdo leve) pode resultar em sapatas de menor dimenséo, na necessidade de um menor
numero estacas, ¢ na redug¢ao da quantidade de ago utilizada;

e O menor valor da acdo permanente pode fazer com que os elementos de suporte da
estrutura (pilares, vigas, lajes, etc.) tenham seccéo transversal de menor dimensao;

e Em elementos de betdo pré-esforgados, o menor valor da agdo permanente pode

resultar numa substancial redugido da forca de pré-esforco a aplicar.

Outra das vantagens resultante da redug@o do peso proprio do betdo é a maior resisténcia dos
elementos da estrutura a agdes sismicas, uma vez que, regra geral, estas sdo proporcionais ao
seu peso proprio (Mehta & Monteiro, 2006). No entanto, deve ser referido que as principais
aplicacdes de betdo leve continuam a ser na producdo de elementos de betdo pré-fabricados.
Devido ao manuseamento, transporte, e custos de constru¢do, a utilizagdo do betdo leve

adequa-se a pré-fabricagao.



2.1.4 Componentes da mistura

Os agregados leves sdo menos resistentes do que os agregados normais e, de forma a
compensar a sua menor resisténcia, ¢ usada uma maior quantidade de cimento na mistura,
mantendo-se a razdo agua-cimento baixa através da aplicacdo de adjuvantes (Clark, 1993).
Contudo, a maior quantidade de cimento utilizada, por si s, ndo permite obter os niveis de
resisténcia desejados. Neste sentido, ¢ preciso lembrar as vantagens que as caracteristicas dos
agregados leves conferem a amassadura. Estas sdo, a capacidade de adesdo do agregado leve
a pasta de cimento e a proximidade entre os seus coeficientes de expansdo térmica que
conduzem a obtencdo de um betdo coerente com poucas ou nenhumas microfissuras (Chandra

& Berntsson, 2002). A 4dgua absorvida também ajuda ao prolongamento da hidratagio.

Outras vantagens da compatibilidade entre o agregado leve e a pasta de cimento sdo a redugdo
da permeabilidade e a reduzida tendéncia para a abertura de fissuras no betdo devidas a
retragdo (Chandra & Berntsson, 2002). Em seguida, procede-se a uma descrigdo sucinta dos
varios componentes de uma amassadura, bem como, a indica¢do das referéncias normativas

as quais estes devem obedecer.

2.1.4.1 Agregados leves

As propriedades do betdo leve estdo relacionadas com as propriedades dos agregados
utilizados na sua producdo. As propriedades dos agregados leves dependem, por sua vez, da
matéria-prima e do processo através do qual sdo produzidos (BE 96-3942/R2, 1998). As
propriedades elasticas, resisténcia a compressdo, durabilidade, resisténcia ao fogo, entre
outras propriedades do betdo, sdo dependentes do tipo de agregado leve utilizado na mistura

(Harmon).

Os agregados leves podem ser produzidos a partir de materiais naturais de origem vulcanica,
como a pedra-pomes e os tufos, ou por tratamento mecénico. Os agregados leves podem
também ser artificiais, produzidos por tratamento térmico, através de matérias-primas como a
argila, residuos industriais, entre outros materiais (Chandra & Berntsson, 2002). No que
concerne aos requisitos dos agregados leves, estes devem cumprir a NP EN 13055-1. As
superficies das particulas do agregado sdo constituidas por poros que variam em tamanho e,

como tal, a absorcdo de 4agua e a taxa de absor¢do podem variar significativamente (BE 96-
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3942/R2, 1998). Assim, a quantidade de agua necessaria para produzir um betdo de
determinada consisténcia varia significativamente com as caracteristicas do agregado leve.
Esta variacdo relativa a quantidade de agua requerida pela amassadura reflete-se, da mesma
forma na quantidade de cimento necessaria para produzir um betdo com uma dada resisténcia

(Clark, 1993).

A resisténcia intrinseca as particulas de agregado leve, principalmente as mais grossas, tem
também um efeito importante na quantidade de cimento necessaria, particularmente para
betdes de elevada resisténcia (Harmon). As propor¢des relativas aos constituintes da
amassadura que geralmente os produtores de agregados leves fornecem providenciam
recomendagdes quanto a quantidade de cimento e outras propor¢des que devem ser usadas

como referéncia para a realizacdo dos ensaios (Clark, 1993).

2.1.4.2 Agregado fino

Qualquer agregado de massa volimica normal (agregado normal) utilizado no fabrico de
betao leve deve cumprir as disposi¢cdes da NP EN 12620. Na maioria dos casos a combinagao
de agregados leves com agregados normais € usada na produgdo de betdo leve. Os fatores que
influenciam a proporgdo entre os agregados normais ¢ os agregados leves sdo a densidade ¢
resisténcia requeridas para o betdo, bem como, a qualidade ¢ a graduacdo do agregado leve.
Frequentemente, os agregados leves finos, estdo apenas disponiveis através do esmagamento
dos agregados leves mais grossos. Nestes casos a necessidade de agua aumenta, e as
caracteristicas de trabalhabilidade do betdo sdo prejudicadas (BE 96-3942/R2, 1998).
Portanto, um dimensionamento 6timo da amassadura é normalmente alcangado através da

combinag¢@o dos agregados leves grossos com a areia natural.

Os requisitos de utilizagdo de areia natural na producdo de betdo leve serdo iguais aos
necessarios para a produgdo de betdo normal. A dimensdo maxima das particulas de arcia
natural devera corresponder a dimensido minima do agregado leve. A quantidade 6tima de
areia natural, tal como para o betdo normal, ajusta-se a quantidade de pasta de cimento. Isto &,
para amassaduras ricas em cimento ¢ desejdvel uma baixa quantidade de areia natural e vice-

versa (BE 96-3942/R2, 1998).



2.1.4.3 Cimento

O cimento de Portland € o ligante com maior utilizagdo na construgdo, principalmente por
fatores relacionados com o seu desempenho e economia. Os conhecimentos sobre as
matérias-primas, processo produtivo, processo de hidratacdo, etc., bem como dos diferentes

tipos ¢ classes de cimento ¢ as suas caracteristicas, influenciam a escolha do ligante a utilizar.

O cimento devera atender os requisitos estabelecidos na EN 197-1. Hoje em dia, no que
concerne aos requisitos de durabilidade, ha uma tendéncia de dar mais enfoque a relagdo
efetiva agua/ligante (BE 96-3942/R2, 1998). Contudo, no que concerne a qualidade e
quantidade de cimento, devem ser asseguradas caracteristicas como a boa resisténcia contra a

corrosdo e a boa trabalhabilidade.

2.1.4.4 Adjuvantes

Os adjuvantes sdo constituintes essenciais do betdo quando se pretende modificar as suas
propriedades tanto no estado fresco como no estado endurecido. Estes sio normalmente
utilizados em dosagens baixas tendo como finalidade provocar altera¢des especificas tais
como: melhorar a trabalhabilidade, reduzir a quantidade total de agua usada na mistura,
acelerar ou retardar a presa, acelerar ou retardar o endurecimento, etc. O adjuvante a
adicionar durante o processo de mistura do betdo deve estar de acordo com as especificagdes

da NP EN 934-2.

2.1.4.5 Agua

A agua de amassadura tem como fungdes, hidratar o ligante, molhar os agregados, permitir a
realizagdo da mistura e facilitar a colocagdo em obra. A agua deverd ser quimicamente
apropriada, isto ¢, deve-se assegurar que esta ndo possui caracteristicas prejudiciais ao
desenvolvimento da hidratacdo. Os requisitos relativos a agua utilizada na produgdo de betéo

encontram-se na NP EN 1008.



2.1.5 Propriedades mecanicas

A performance mecanica do betdo leve difere do betdo convencional. Isto verifica-se devido a
substituicdo dos agregados naturais, usualmente utilizados, por agregados leves (BE 96-

3942/R2, 1998). As seguintes propriedades mecénicas que serdo aqui analisadas sdo:

e Resisténcia a compressao (f1.);

e Modulo de elasticidade (E}.);

e Resisténcia a tragio (f,);

e Relacio entre a resisténcia a compressio (f;.) e densidade (p);

e Relagdo entre 0 modulo de elasticidade (£;.) e resisténcia a compressao (fi.);

e Relacglo entre a resisténcia a tracdo (f;,) e resisténcia a compressao (f;.).

2.1.5.1 Resisténcia a compressao (f.)

A resisténcia a compressdo dos betdes em geral ¢ afetada por um vasto conjunto de fatores.
Os principais s2o: natureza e dosagem do ligante, caracteristicas do agregado (granulometria,
maxima dimensdo, forma, textura superficial, resisténcia, rigidez, etc.), relagdo agua-ligante,

idade, grau de compactagio, condigdes de cura, relagdo ligante-agregados (Neville, 1994).

E frequente substituir a fragdo de agregados leves finos por areia natural. Esta, sendo mais
densa, aumenta a massa voliumica da mistura. Por outro lado, a utilizacdo da areia natural
permite uma diminui¢do da quantidade de agua de amassadura, o que possibilita um aumento

da resisténcia do betdo.

O bom vinculo agregados-ligante, e a similaridade entre a rigidez do agregado e da matriz de
argamassa, resultam numa amassadura mais homogénea com consequente melhoria do
comportamento mecanico do betdo (Chandra & Berntsson, 2002). Relativamente a
regulamentag@o, a NP EN 206 considera classes de resisténcia a compressdo que vao desde a
LC8/9 a LC80/88 em que a resisténcia caracteristica a compressao medida em cilindros varia,

respetivamente, entre 8 MPa e 80 MPa.

As equagdes apresentadas pela NP EN 1992-1-1, depois dos 28 dias de idade, sdo capazes de

prever a evolugdo da resisténcia a compressdo do betdo leve, embora se observe ao longo do
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tempo uma taxa de crescimento da resisténcia superior a que se verifica na pratica (Valente,

2007).

2.1.5.2 Médulo de elasticidade (E}.)

A rigidez de um betdo depende da rigidez dos seus constituintes ¢ da relagdo entre as suas
propor¢des volumétricas na mistura. Uma vez que o modulo dos agregados leves ¢
geralmente inferior ao dos agregados normais, e também devido ao facto de normalmente o
betdo leve possuir uma quantidade de ligante superior a do betdo normal, o modulo de

elasticidade do betdo leve € inferior ao do betdo normal (ACI Committee 213, 1999).

Considerando de forma simplificada o betdo como sendo constituido por agregados leves
embebidos numa argamassa, o modulo de deformabilidade do betdo decresce caso se
verifique: um decréscimo da rigidez da argamassa (cuja rigidez depende da razdo agua-

ligante); um decréscimo da rigidez dos agregados (Clark, 1993).

Quando os elementos estruturais estdo sujeitos a determinada acdo, o baixo valor do modulo
de elasticidade do betdo leve da origem a deformacdes maiores. Contudo, o efeito ¢ reduzido
pelo menor peso proprio dos elementos, executados em betdo leve. A menor rigidez do betdo
leve pode ser benéfica, por exemplo, no caso dos elementos estruturais serem solicitados por

acgoOes dindmicas, tais como sismos (Clark, 1993).

A aplicagdo das equacdes apresentadas na NP EN 1992-1-1 ao betdo leve tem, como
resultado, um valor do modulo de elasticidade superior ao que se verifica na pratica (Valente,
2007). Ensaios experimentais revelaram que para ambas as equacdes nos primeiros dias de
idade do betdo (3 e 7 dias) a taxa de crescimento do valor do moédulo de elasticidade que estas

indicam ¢ inferior a que se verifica na pratica (Valente, 2007).

2.1.5.3 Resisténcia a traciao (f;,)

A resisténcia a tracdo de um betdo ¢ importante quando se considera o comportamento em
servigo das estruturas de betdo armado. Efetivamente, a resisténcia a tracdo ¢ preponderante
no tratamento dos estados limites de fendilhacdo tendo, como tal, uma implicagdo direta na

durabilidade das estruturas.
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Os betdes leves apresentam valores de resisténcia a tragdo ligeiramente inferiores aos betdes
de massa volumica normal, para o mesmo nivel de resisténcia a compressdo (Kockal &
Ozturan, 2010). A resisténcia a tragdo dos betdes leves ¢ influenciada pela resisténcia a tragio

dos agregados, da argamassa e da aderéncia entre estes componentes.

Resultados de ensaios experimentais demonstraram que, os valores de resisténcia a tragao
obtidos pelas equagdes da NP EN 1992-1-1 sdo significativamente superiores aos reais
(Valente, 2007). Os resultados indicaram também que a taxa de crescimento da resisténcia a

tragdo tende, ao longo do tempo, a ser superior a real.

2.1.5.4 Relacio entre a resisténcia a compressao (f;.) e densidade (p)

Em geral, a resisténcia a compressdo do betdo leve tende a aumentar com o aumento da
densidade do agregado (Clark, 1993). Contudo, n3o ha uma relagéo direta entre a densidade e
a resisténcia a compressdo (Kockal & Ozturan, 2010). Sabe-se, porém, que quanto maior for
o tamanho das particulas de agregado leve menor é a sua densidade e menor ¢ a resisténcia do

agregado.

2.1.5.5 Relacio entre o médulo de elasticidade (E,.) e resisténcia a
compressao (f;.)

Resultados de estudos experimentais demonstram que a relacdo entre estes dois pardmetros ¢

praticamente linear (Valente, 2007).

2.1.5.6 Relacio entre a resisténcia a tracao (f;) e resisténcia a compressiao

(fic)

De acordo com Curcio et al (1998), a resisténcia a tragdo corresponde a 6-6.5% da resisténcia

a compressdo medida em cilindros.
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2.2 Soft computing

2.2.1 Introducao

A minerac¢do de dados diz respeito a uma das etapas do processo Knowledge Discovery in
Databases que permite obter conhecimento a partir de bases de dados. O processo pode ser
resumido em cinco etapas, nomeadamente: pré-processamento, transformagdo, mineragdo de

dados e interpretagdo (Fayyad, Piatetsky-Shapiro, & Smyth, 1996).

A mineragdo de dados concerne a aplicagdo de algoritmos adequados a extragdo de
conhecimento a partir de dados em bruto, e incorpora as técnicas soft computing. Por isso, a
mineragdo de dados ¢ uma area da informatica referente a estatistica, a gestdo de bases de

dados, a inteligéncia artificial, entre outras.

A aplicagfo de técnicas soft computing visa encontrar padrdes ¢ relagdes entre variaveis com
o objetivo de prever o seu estado futuro. Algumas das técnicas utilizadas sdo: os sistemas

fuzzy, as redes neuronais artificiais, arvores de decisdo, etc.

Em problemas de previsdo de valores, os valores de saida (aqueles que se pretendem prever)
sao desconhecidos e determinados em fun¢do dos valores de entrada. Neste sentido, pretende-
se que o modelo preveja os valores de saida em funcdo de determinados valores de entrada.
Essa capacidade é desenvolvida durante uma fase designada de “fase de treino”. Sempre que
um valor de entrada é fornecido, 0 modelo determina o valor de saida. E muito dificil obter
para qualquer valor de entrada o valor de saida com um alto grau de precisdo. Contudo, o
valor de saida previsto pelo modelo ¢ geralmente muito préximo do correto. A proximidade
obtida dependera do valor de entrada e do tipo de treino que o modelo desenvolvido foi capaz

de executar.

2.2.2 Fase de treino

A fase de treino decorre com base num conjunto de dados referente ao problema que se
pretende resolver. Durante a fase de treino o modelo tenta através do conjunto de dados

apresentado “aprender” a informagéo que o conjunto contém.
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Quanto maior for o volume de dados apresentado melhor € o centro de interesse para a fase de
treino. Os dados contém informagéo, regras ¢ inferéncias que, sem a utilizacdo de técnicas

soft computing seriam dificeis de encontrar.

O emprego de técnicas soft computing visa descobrir a informagdo, regras e inferéncias
presentes num determinado conjunto de dados de modo a que quando os mesmos, ou dados

idénticos, forem apresentados o modelo possibilite a resposta correta.

De acordo com o mencionado ¢ vital uma boa base de dados para a fase treino. O principio
subjacente a um modelo ¢ que valores de saida podem sempre ser reproduzidos em fungao de
valores de entrada. Assim, para que o modelo efetue a previsdo de valores de saida o mais
corretamente possivel, ¢ importante a obten¢do de uma base de dados adequada ao problema.
Em certa medida, o desempenho do modelo depende do volume da base de dados. A base de
dados deve ser suficientemente grande, caso contrario o modelo efetuard previsdes erradas
que podem parecer corretas ao utilizador. Para além disso, a validagdo do modelo deve ter em
consideragdo um grupo consideravel de valores de entrada, de modo a que o seu desempenho

ndo seja drasticamente afetado perante qualquer valor de entrada futuro.

2.2.3 Cuidados quanto as técnicas soft computing

Todos os modelos t€ém uma suscetibilidade associada. Isto é mais 6bvio quando o modelo
falha. Nao ¢ possivel assegurar que qualquer modelo continue a desempenhar as suas fungdes
de forma continua sem a existéncia de falhas ou erros, uma vez que estes sdo parte
constituinte de todos os modelos. Deste modo, ¢ possivel um modelo gerar respostas erradas

ou até sucumbir. O caso das técnicas soff computing ¢ ainda mais especial.

Mesmo apo6s um longo periodo de pesquisa, ndo ¢ ainda possivel obter um modelo cem por
cento fidvel. Isto significa que os modelos obtidos através de técnicas soft computing ndo sdo
para serem usados desmesuradamente. Todos os modelos obtidos por técnicas soft computing
tém um pequeno erro associado que deve ser considerado. Normalmente, tal erro ¢ aceitavel
para o utilizador ou para a aplicacdo, e portanto ndo € tdo importante. Mas em determinadas

condigdes, este erro pode verificar-se critico.
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3 METODOLOGIA DA INVESTIGACAO

3.1 Técnicas soft computing utilizadas

As técnicas soft computing utilizadas neste trabalho foram as Redes Neuronais Artificiais pela
sua potencialidade, k-Vizinhos Mais Proximos ¢ Arvores de Regressdo pela sua simplicidade
e método de funcionamento distinto. Uma breve explicagdo destes algoritmos é apresentada

nos subcapitulos seguintes.

O software de modelagdo utilizado foi o MATLAB® (R2012b 8.0) que ¢ um software
comercial de computagio numérica e grafica. Dentro do ambiente MATLAB foram usadas
duas ferramentas especificas, a Neural Network Toolbox e a Statistical Toolbox, que

permitiram aplicar os diferentes algoritmos ¢ avaliar o seu desempenho.

De forma a preservar o maior numero de dados possivel, bem como, a sua estrutura, o
software possibilita que valores omissos sejam representados por NaN (Not a Number).
Assim, ¢ possivel conservar a informacdo conhecida tendo a certeza que os valores
representados por NaN ndo influenciardo o ajuste dos modelos e a posterior analise de
desempenho (Beale, Hagan, & Demuth, 2010). Nos subcapitulos seguintes ¢ explanada, em

termos gerais, a defini¢@o dos diferentes modelos.

3.1.1 Redes neuronais artificiais

As redes neuronais artificiais tentam em certa medida imitar as funcionalidades naturais do
cérebro humano, tais como aprender e memorizar. Estas utilizam uma arquitetura muito
semelhante a estrutura do cérebro humano e s3o compostas por simples unidades de
processamento, denominadas de neurdnios artificiais, com um grande numero de
interligagdes (Shukla, Tiwari, & Kala, 2010). A arquitetura perceptrdo multicamada com
retropropagagdo do erro foi adotada neste trabalho, e ¢ exemplificada na Figura 1 que se

apresenta em seguida.
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Valor estimado fem

Camada Intermédia

Componentes Agregado leve Cimento

Figura 1- Perceptrdo multicamada

A arquitetura perceptrdo multicamada tem como base um conjunto de neurdnios artificiais
interligados. A descricdo de um neurdnio artificial pode ser feita por uma equagio
matematica que calcula o valor de saida em funcdo dos valores de entrada. A Figura 2 que se

apresenta em seguida permitird entender melhor a explicagdo que seré feita.

Entradas Pesos de ligagdo Ativagao e filtro Salda
(1) JR—
L b
_‘\Bias
x(2)
|' wi(2) ;
a=iwi-xi+b y=1{(a)

x(g-1)
| w(g-1)

x(q) —
[ wa) |—

Sinapses Dendrites Célula

Figura 2 - Modelo de um neurdnio artificial

Conforme se pode observar na Figura 2, associado a cada entrada x;, existe um valor w;,
designado por peso de ligacdo. A soma ponderada das entradas (a) da-se o nome de ativagao

do neurdnio que depois de transformada por uma funcdo de ativagdo (f{a)) possibilita a
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obten¢do da saida y. O bias (b) permite obter uma saida ndo nula quando todas as entradas x;
forem iguais a zero. Os pesos da ligag@o existentes entre os varios neurdnios sdo pardmetros
ajustaveis, que conferem as estruturas neuronais a capacidade de aprendizagem e de
colocacdo da informag¢do na memoria. Uma ligacdo pode funcionar como excitagdo ou
inibicdo para um neurdnio, consoante os pesos da ligagdo forem positivos ou negativos

(Martins, 1997).

Distinguem-se duas fases para o neuroénio artificial: a fase de treino, na qual o neurénio
aprende que resposta fornecer conforme o sinal de entrada, ¢ a fase de operagdo ou simulagao,
na qual o neurdnio responde de acordo com o que foi preparado na fase de treino. Durante o
treino da rede o algoritmo funciona da seguinte forma: (1) o sinal a entrada de cada neurénio
da primeira camada ¢ propagado através da rede, obtendo-se a resposta produzida pela
camada de saida; (2) a resposta obtida a saida da rede é comparada a saida desejada,
calculando-se o erro; (3) o erro obtido ¢ retropropagado através da rede e os pesos sdo
ajustados, de forma a produzir a resposta correta (Lopes, 2007). O treino da rede é um
processo iterativo e acontece até que o erro seja nulo, se verifique determinado nimero
maximo de iteracdes ou o algoritmo ndo seja capaz de otimizar mais o modelo (ha

convergéncia para um valor de erro que pode nio ser o desejado).

3.1.1.1 Modelacao das redes neuronais artificiais

A fungdo de treino utilizada tem como fundamento o método de Regularizagdo Bayesiana.
Foram testadas outras fungdes de treino mas o tamanho da base de dados acabou por definir a
funcdo de treino empregue. Para pequenas bases de dados esta fungdo possibilita uma boa
capacidade de generalizacdo pois ndo requer um conjunto de dados para validacdo (Beale,
Hagan, & Demuth, 2010). Assim, de forma aleatéria, s3o considerados oitenta e cinco por
cento dos dados para ajustar o modelo ¢ quinze por cento para avaliar o erro dos valores
previstos pelo modelo (ja ajustado). A funcdo minimiza a combinacdo de erros e pesos,
determinando ao mesmo tempo, a sua combinagdo ideal que permite a correta generalizagio
do modelo. Os pesos e bias sdo gerados por uma func¢do de aprendizagem cuja base é o
método de gradiente e momento. Neste caso, esta a ser utilizada uma taxa de aprendizagem de

0.01 e um momento constante de 0.90 (valores padrao do software).
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O modelo base da rede ¢ constituido por uma camada intermédia. Nao ha um método que
possibilite determinar o numero de camadas intermédias a utilizar. Contudo, conforme
indicado na bibliografia, apenas em casos muito especificos ¢ que o niimero de camadas
intermédias € superior a um (Shukla, Tiwari, & Kala, 2010). Regra geral, o desenvolvimento
do modelo inicia-se sempre com uma camada intermédia e apenas no caso do treino da rede
ndo se realizar ¢ que se poderd analisar o possivel aumento do numero de camadas

intermédias.

O numero de neurdnios da camada intermédia ¢ definido por um processo iterativo. A
inexisténcia de regras que especifiquem o niimero de neurdnios a considerar conforme o tipo
de problema obriga a que assim o seja. Desta forma, com base na bibliografia, considera-se
adequado desenvolver modelos para um numero de neurénios compreendido entre dois e
vinte (Beale, Hagan, & Demuth, 2010). Neste sentido, ¢ adotado um incremento de dois
neuronios para cada modelo desenvolvido. Através da analise do erro ¢ selecionado o modelo

que, com o menor numero de neurdnios, possibilite a obtengdo de melhores resultados.

O numero de neuronios da camada intermédia esta associado ao desempenho do modelo e,
regra geral, o desempenho melhora com o aumento do niimero de neurdnios. No entanto ¢é
necessario algum cuidado na defini¢do do niimero de neurdnios da camada intermédia pois
um melhor desempenho do modelo para um dado conjunto de dados em andlise ndo significa
que este (o modelo) apresente bons resultados para um conjunto de dados diferente. Por este
motivo ¢ selecionado o modelo que, com um menor nimero de neurdnios, permita obter

melhores resultados.

Para que seja possivel uma maior eficiéncia no desenvolvimento do modelo, os dados
utilizados na fase de treino s@o pré processados por uma fungdo. Com efeito, é executada uma
normalizagdo para que os dados se situem no intervalo entre menos um ¢ um. No final, os
dados sdo pos processados de forma a serem apresentados na sua forma original. Neste
contexto, a fungdo de ativagdo considerada € a tangente hiperbolica (tanh (x)). A fungdo é

continua e diferenciavel em todo o seu dominio, bem como, limitada superior e inferiormente

([-L1D.
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3.1.2 k-Vizinhos mais proximos

O algoritmo k-Vizinhos Mais Proximos ¢ um algoritmo simples, usado para efetuar analises
de classificagdo e regressdo. Em ambos os tipos de analise o valor de um objeto é
influenciado pelos valores dos seus vizinhos (restantes objetos) mais proximos. O parametro
“k” define o numero de vizinhos a ser considerado na analise e o seu valor 6timo pode ser

obtido, por exemplo, por validacdo cruzada.

De forma a procurar as proximidades dos objetos € necessario medir a distdncia entre eles
através de uma fun¢do. Esta distdncia ¢ determinada a partir de um vetor posi¢do num espaco
multidimensional. Numa analise de regressdo o valor atribuido ao objeto ¢ a média dos
valores dos seus k-vizinhos mais proximos. Em seguida apresenta-se a Figura 3 para explicar

o funcionamento do algoritmo.

Observacgbes

A Objeto a ser classificado

Figura 3 - k-Vizinhos mais préximos aplicado a classificagdo

A Figura 3 mostra um simples problema de classificagdo com duas classes de objetos:
quadrados e tridngulos. O circulo interior contém quatro vizinhos mais proximos enquanto o
circulo exterior contém doze vizinhos mais proximos. Para o circulo interior, uma vez que o
numero de quadrados (trés) € superior ao nimero de tridngulos (um), o algoritmo classificara
o objeto como quadrado. Contudo, para o circulo exterior a classificagdo do objeto sera

triangulo, pois o numero de tridngulos ¢ sete ¢ 0 numero de quadrados ¢ cinco.
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3.1.2.1 Modelac¢ao de k-vizinhos mais proximos

De acordo com a bibliografia, e depois de terem sido avaliadas outras fungdes, a fungao
utilizada para medir a distdncia entre os objetos é a Euclidiana (Hastie, Tibshirani, &
Friedman, 2011). O pardmetro k, que define o nimero de vizinhos a considerar na analise, ¢
determinado por validagdo cruzada. Para diferentes valores de k o conjunto de dados ¢
dividido em cinco subconjuntos com um nimero de registos aproximadamente igual. Sdo
executadas dez iteragdes utilizando 4/5 dos registos para ajustar o modelo e 1/5 para o testar.
O valor final do erro obtido por validag@o cruzada ¢ a média dos obtidos nas dez iteragdes. O

valor de &k para o qual se obtém o menor valor final de erro ¢ o utilizado para o

desenvolvimento do modelo.

3.1.3 Arvores de regressio

Uma arvore de decisdo é um algoritmo com uma estrutura em arvore na qual um teste
baseado em atributos ¢ estabelecido em cada né interno (Witten, Frank, & Hall, 2011). Estas
arvores sio designadas de arvore de regressdo quando aplicadas com o objetivo de prever o
valor de uma varidvel continua. A Figura 4 que se apresenta abaixo mostra o exemplo de uma

arvore de regressao.

Agregado leve<54.83

Agua<11.85 Cimento<46.55

Maodulo de elasticidade I Superlastificante<0.9

Modulo de elasticidade

Figura 4 - Arvore de regressio

Os nods externos da arvore sdo designados de folhas e indicam o valor para um determinado
atributo. No presente trabalho a arvore de regressdo ¢ binaria pelo que, em cada no, o teste

efetuado divide o conjunto de dados em dois subconjuntos. Dessa divisdo resultam dois
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ramos que representam dois valores possiveis para os atributos. A divisdo ¢ efetuada de modo
que cada subconjunto seja mais homogéneo. O algoritmo tende a escolher as variaveis que
possibilitam o maior nimero de divisdes para os testes em cada no interno, sendo que, a

mesma variavel pode ser utilizada mais do que uma vez em niveis diferentes.

3.1.3.1 Modelacao das arvores de regressio

A divisdo em cada n6 da arvore ¢ realizada com base no erro quadratico médio para um
nimero minimo de cinco observagdes. Com base nesta divisdo, o no seguinte da arvore
apresenta possiveis valores de atributos com menor probabilidade de erro. A profundidade da
arvore ¢ definida através do niimero de observagdes a considerar em cada folha. E
considerado um numero minimo de dez observagdes para os nds internos, € o nimero de
observacdes por folha (nd externo) € estabelecido por validagdo cruzada. Para diferentes
numeros de observagdes a considerar em cada folha, o conjunto de dados ¢ divido em cinco
subconjuntos com um numero de registos aproximadamente igual. Posteriormente sdo
executadas dez iteragdes utilizando 4/5 dos registos para ajustar o modelo e 1/5 para o testar.
O valor final do erro obtido por validagdo cruzada é a média dos obtidos nas dez iteragdes. O
modelo ¢ desenvolvido com o nimero de observagdes por folha que apresentar menor valor

de erro final.

3.2 Avaliacio dos modelos

O desempenho dos diferentes modelos ¢ avaliado e comparado através de diferentes medidas
de erro entre os valores reais e previstos. As medidas de erro utilizadas neste trabalho sio o

Erro Absoluto (Equagao 3.1) e o Erro Relativo (Equagéo 3.2):

1 N .
Espsotuto =Nx2' llyi_yil (3.1
1=
EAbsoluto
E i = =———— X 100
Relativo Iiv=1|yi _ yil (3‘2)
N

Nas equagdes N representa o numero de registos, y; designa o valor real, y; o valor estimado

pelo modelo considerado e y a média dos valores reais.
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O modelo com melhor desempenho ¢ identificado através dos seguintes graficos: Erro
relativo vs. Tempo ¢ Valor Estimado vs. Valor Desejado. Desta forma, o modelo com menor
area abaixo da curva Erro Relativo vs. Tempo e com correlagdo mais forte entre os Valores

Estimados e Desejados ¢ considerado como aquele que apresenta melhor desempenho.

Tal como explicado no subcapitulo respeitante @ modelagdo, os modelos k-Vizinhos Mais
Proximos e Arvore de Regressdo sdo desenvolvidos com base na avaliagio do erro médio,
neste caso, obtido por validagdo cruzada para dez iteragdes. O erro medido para os modelos
k-Vizinhos Mais Préximos é o relativo enquanto para os algoritmos baseados na Arvore
Regressdo ¢ medido o absoluto. Os modelos relativos as Redes Neuronais Artificiais sdo
avaliados através da analise do erro quadratico e do desempenho do algoritmo para as fases

de treino e teste.

Posteriormente ao desenvolvimento dos modelos, estes sdo avaliados para misturas de
referéncia de modo a identificar o modelo com melhor desempenho. Depois de identificado o
modelo com melhor desempenho, comparam-se os valores estimados por este com os

previstos pelas equagdes do Eurocddigo para a propriedade mecédnica em causa.

3.3 Analise da base de dados

As bases de dados usadas neste trabalho derivam de um conjunto de ensaios mecanicos
realizados no Laboratério de Engenharia Estrutural da Universidade do Minho para
caraterizar betdo leve de elevada resisténcia. Para produzir este material, foram escolhidas
matérias-primas disponiveis de qualidade, produzidos os provetes ¢ avaliadas as propriedades
mecanicas mais relevantes para o comportamento dos elementos estruturais que utilizem este

material.

Foram produzidas varias misturas (misturas de referéncia) para estudar ¢ avaliar as
propriedades relevantes do betdo leve. As misturas de referéncia correspondem a amassaduras
que foram realizadas com o objetivo especifico de estudar as diferentes propriedades do betdo
leve. Todas as restantes amassaduras tiveram o intuito de produzir material para ser utilizado
em ensaios experimentais relativos a um trabalho de investigagdo que decorreu na
Universidade do Minho. No ambito desse trabalho, realizaram-se varias amassaduras, para as

quais se realizaram sempre ensaios de resisténcia a compressdo ¢ modulo de elasticidade. O
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conjunto de resultados obtidos nesse ambito resultou na base de dados que é agora utilizada

no ambito da presente dissertacdo de Mestrado Integrado.

Os testes de resisténcia a compressido foram efetuados em provetes ctbicos de 100 mm e
provetes cilindricos com 150 mm de diametro e 300 mm de altura. Efetuaram-se, ainda, testes
para medir o modulo de elasticidade, a resisténcia a tragdo ¢ a densidade. Todos os testes
foram efetuados para diferentes idades do betdo leve, com o objetivo de definir a evolugéo

das suas propriedades ao longo do tempo.

A base de dados referente a Densidade corresponde a trinta e sete misturas distintas e &
constituida por um total de quarenta e quatro valores de densidade, registados para diferentes
instantes de tempo. Os valores variam entre 1771.8 ¢ 1981.9 kg/m3 , pelo que, de acordo com
a classifica¢do apresentada na NP EN 206-1 (2007), os valores compreendem as classes de
massa volimica D1.8 e D2.0. O registo dos valores de densidade, efetuado ao longo do

tempo, pode ser consultado na Figura 29 do anexo A.1.

A base de dados respeitante a Resisténcia a Compressdo de Provetes Cubicos corresponde a
doze misturas distintas e ¢ composta por um total de vinte e quatro registos efetuados ao
longo do tempo. Os valores existentes na base de dados abrangem os 55 e os 77 MPa. O
registo dos valores da resisténcia a compressdo de provetes cubicos, concretizado ao longo do

tempo, pode ser consultado na Figura 30 do anexo A.1.

A base de dados relativa a Resisténcia a Compressdo de Provetes Cilindricos corresponde a
quarenta e seis misturas diferentes e € constituida por um total de cinquenta registos efetuados
para diferentes instantes de tempo. Os valores existentes na base de dados compreendem os
52 e os 66 MPa. O registo de valores de resisténcia a compressdo de provetes cilindricos,

realizado ao longo do tempo, pode ser visto na Figura 31 do anexo A.1.

A base de dados respeitante ao Mddulo de Elasticidade corresponde a trinta e sete misturas
distintas ¢ ¢ formada por um total de quarenta e quatro valores, medidos ao longo do tempo.
Os valores que constam na base de dados variam entre 22 ¢ 28.5 GPa. O registo de valores de
moédulo de elasticidade, efetuado ao longo do tempo, pode ser visto na Figura 32 do anexo

Al
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A base de dados alusiva a Resisténcia a Tracdo corresponde a trés misturas distintas e ¢é
constituida por um total de sete valores de resisténcia a tragdo, medidos ao longo do tempo.
Os valores de resisténcia a tragdo variam entre os 2.8 e os 4 MPa. O registo de valores de
resisténcia a tracdo, realizado para diferentes instantes de tempo, pode ser observado na

Figura 33 do anexo A.1.

As variaveis (componentes da mistura) presentes na base de dados sfio: quantidade de
agregado leve de argila expandida (densidade igual a 750+50 Kg/m’), quantidade de areia
natural (graduada entre 0 e 4.76 mm), quantidade de cimento (CEM 1 52.5R), volume de
agua, volume de agente redutor de dgua (superplastificante), teor de dgua na areia natural,
teor de dgua na argila expandida e o instante de tempo (dias) correspondente a idade do

espécime.
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4 RESULTADOS OBTIDOS

4.1 Densidade

O modelo da Rede Neuronal Artificial para a qual se apresentam os resultados obtidos tem na
sua camada intermédia 4 neurdnios. Os clementos que serviram de base a defini¢do do
nimero de neurénios da camada intermédia, bem como a justificagdo do numero definido,

podem ser consultados no anexo A.2, designadamente no Quadro 21 e Figura 34.

O modelo respeitante ao algoritmo k-Vizinhos Mais Préximos para o qual se apresentam os
resultados obtidos tem um valor k igual a 2. A informagdo que permitiu concluir quanto ao

valor do parametro k a considerar encontra-se no Quadro 22 do anexo A.2.

O modelo da Arvore de Regressdo para o qual se apresentam os resultados obtidos tem 2
observacdes por folha. Este nimero é o que nas dez iteracdes efetuadas por validacdo cruzada
permitiu obter menor erro. Os resultados do processo de validag@o cruzada encontram-se no

Quadro 23 do anexo A.2.

Os valores de densidade estimados pelos diferentes modelos sdo avaliados para as misturas de
referéncia B16 e B42, cuja constituicdo pode ser observada no Quadro 2 que se indica em

seguida.

Quadro 2 - Misturas de referéncia B16 ¢ B42

B16 B42
Betonagem (1) 100 105
Arlita F7 (kg) 52.5 55.1
Areia Natural (kg) 48.2 50.6
CEM 52,5R (kg) 47.5 55.5
Agua (1) 15.5 15
Superplastificante (1) 0.75 1
TH Areia (%) - 1.9
TH Arlita (%) - 8.3
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De forma a aferir o modelo com melhor desempenho, apresenta-se em seguida a Figura 5.

Nesta figura ¢ possivel observar o erro relativo dos valores estimados pelos diferentes

modelos para cada instante de tempo para a mistura B16.

7.00 ~
6.00 -
5.00 -
4.00 -

300 | ¥
ok

—
—A

Erro relativo (%)

2.00 -
1.00 -
0.00 T T

T T T T T 1

40 50 60 70 80 90
Tempo (dias)

o—
——
30

== Rede Neuronal Artificial k-Vizinhos Mais Préximos

—h=—Arvore de Regressao
Figura 5 - Mistura B16, erro relativo vs. tempo para cada modelo

Da observagdo da Figura 5, constata-se que a Arvore de Regressdo ¢ o modelo cujos valores
estimados mostram menor valor de erro. Prossegue-se a analise dos resultados obtidos com a
apresentagdo da Figura 6 e do Quadro 3. A figura estabelece a comparagio entre a densidade

estimada e a medida, enquanto o quadro apresenta os valores de densidade estimados.

1823.0

J

Pt =0.3019 p, .y +1250.7
2 -
1822.0 R?=0.9567

1821.0

1

1820.0

1

1819.0

p estimada (kg/m?3)

1818.0

1

1817.0 T T T 1
1875.0 1880.0 1885.0 1890.0 1895.0
p medida (kg/m3)

Figura 6 - Mistura B16, densidade estimada vs. densidade medida para rede neuronal artificial
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Quadro 3 - Densidade estimada

Mistura de  Tempo Densidade Densidade estimada (ke/m’)

referéncia (dias)  medida (kg/m’)
Rede neuronal k-Vizinhos mais  Arvore de
artificial proximos regressao
Bl6 3 1879.6 1818.3 1771.8 1850.6
Bl16 7 1883.0 1818.5 1771.8 1850.6
Bl16 28 1883.4 1819.5 1771.8 1850.6
Bl16 90 1894.4 1822.6 1771.8 1850.6
B42 7 1811.5 1817.4 1771.8 1783.9
B42 28 1842.6 1818.4 1771.8 1783.9

Conforme é possivel constatar no Quadro 3, os valores de densidade estimados pela Arvore
de Regressio e k-Vizinhos Mais Proximos sfo constantes. Observa-se que
independentemente do instante de tempo o valor de densidade estimado é sempre o mesmo. A
Rede Neuronal Artificial é o tinico modelo cujos valores de densidade estimados ndo sdo

constantes ao longo do tempo (Figura 6).
Para que seja possivel concluir quanto ao modelo com melhor desempenho, ¢ apresentado em
seguida o Quadro 4. Neste quadro encontram-se os valores de erro associados aos valores de

densidade estimados por cada modelo para os instantes de tempo e misturas em analise.

Quadro 4 — Erro associado a densidade estimada

Rede neuronal k-Vizinhos mais ; ~
. . Arvore de regressao
artificial proximos
Erro Erro Erro Erro Erro Erro

Mistura de Tempo

. . absoluto relativo absoluto relativo absoluto relativo
referéncia  (dias)

(kg/m’) (o) (kg/m’) (%0) (kg/m’) (%0)

B16 3 61.2 33 107.7 5.7 29.0 1.5
B16 7 64.5 34 111.2 59 324 1.7
B16 28 63.9 34 111.6 5.9 32.9 1.7
B16 90 71.8 3.8 122.5 6.5 43.8 23
B42 7 5.9 0.3 39.7 2.2 27.6 1.5
B42 28 24.2 1.3 70.7 3.8 58.6 3.2

Através da andlise do Quadro 4 ¢ possivel observar que a Rede Neuronal Artificial e a Arvore
de Regressdo sdo os modelos cujos valores estimados mostram menor valor de erro. A

diferenca entre os erros obtidos para a Arvore de Regressdo ¢ para a Rede Neuronal Artificial
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¢ substancial. Assim, apresenta-se abaixo o Quadro 5 com a média do erro para ambas

misturas de forma identificar-se o melhor modelo.

Quadro 5 - Média do erro para as misturas em causa

Rede neuronal k-Vizinhos mais ; -
S . Arvore de regressido
artificial proximos
Erro Erro Erro Erro Erro Erro

Mistura de Tempo

. . absoluto relativo absoluto relativo absoluto relativo
referéncia  (dias)

(kg/m’) (%0) (kg/m’) (%) (kg/m’) (%)

B16 7 64.5 34 111.2 5.9 324 1.7
B16 28 63.9 34 111.6 59 32.9 1.7
B42 7 5.9 0.3 39.7 2.2 27.6 1.5
B42 28 242 1.3 70.7 3.8 58.6 3.2
Média 39.6 2.1 83.3 4.5 37.9 2.0

Analisando o Quadro 5 verifica-se que, para o mesmo periodo de tempo, a diferenca entre a
média dos erros obtidos para a Arvore de Regressdo e para Rede Neuronal Artificial ndo &
significativa. Nesse sentido, para que seja possivel estimar o valor de densidade de betao leve
para uma dada mistura ao longo do tempo, considera-se a Rede Neuronal Artificial o modelo

com melhor desempenho.

4.2 Resisténcia a compressio

4.2.1 Resisténcia a compressio de provetes ctibicos

O modelo da Rede Neuronal Artificial para o qual se apresenta os resultados obtidos contém
10 neurénios na camada intermédia. A justificacdo quanto a defini¢do do nimero de
neuronios e toda a informag¢@o relevante que a suporta encontra-se no Quadro 24 e, nas

Figuras 36 e 37, presentes no anexo A.3.

O modelo desenvolvido através do algoritmo k-Vizinhos Mais Préximos para o qual se
apresentam os resultados obtidos tem parametro k igual a 2. A informagio referente a

defini¢do do valor deste pardmetro, pode ser consultada no Quadro 25 do anexo A.3.

A Arvore de Regressdo desenvolvida tem 3 observagdes por folha. Este ¢ o numero para o

qual das dez itera¢des de validagdo cruzada efetuadas se verificou o menor valor médio de

28



erro. Os elementos obtidos por validagdo cruzada que permitiram definir o nimero de

observagdes adotado apresentam-se no Quadro 26 do anexo A.3.

Os valores estimados pelos diferentes modelos sdo avaliados para as misturas de referéncia

B2, B4 e B8. A constituicdo destas misturas pode ser vista no Quadro 6 que se apresenta em

seguida.
Quadro 6 — Misturas de referéncia B2, B4 ¢ B8

B2 B4 B8

Betonagem (1) 90 100 110
Arlita F7 (kg) 47.4 47.4 54.6
Areia natural (kg) 47.8 47.8 53.0
CEM 52,5 R (kg) 47.5 47.5 52.2
Agua (1) 12.5 15.5 13.7
Superplastificante (1) 0.7 0.8 0.8
TH Areia (%) 2.8 1.8 3.5
TH Arlita (%) 1.1 - 12.7

De forma a avaliar os resultados obtidos pelos diferentes modelos comega-se por apresentar
em seguida o Quadro 7. Neste quadro expdem-se os valores de erro associados a resisténcia a

compressdo de provetes cubicos estimada pelos diferentes modelos.

Quadro 7 — Erro associado ao valor estimado da resisténcia a compressdo de provetes ctibicos

Rede neuronal k-Vizinhos mais ‘ ~
o .. Arvore de regressao
artificial préximos
. Erro Erro Erro Erro Erro Erro
Mistura de Tempo . . .
referéncia  (dias) absoluto relativo absoluto relativo absoluto relativo
(MPa) (%) (MPa) (%) (MPa) (%)
B2 7 4.5 6.5 11.0 15.9 8.7 12.6
B2 28 8.9 12.0 8.6 11.6 7.0 9.5
B4 7 7.4 12.9 2.3 4.0 3.3 5.8
B4 28 4.2 6.8 5.7 94 6.2 10.1
B8 7 0.8 1.2 9.5 14.7 2.4 3.8
B8 28 0.5 0.7 0.9 1.4 0.2 04

Com base na andlise do Quadro 7 constata-se que os maiores valores de erro verificam-se
para o modelo k-Vizinhos Mais Proximos, nomeadamente para as misturas B2 e BS (instante
de tempo igual a 7 dias). A Rede Neuronal Artificial e a Arvore de Regressdo exibem um
melhor desempenho.
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Para que seja possivel concluir quanto ao modelo que apresenta melhor desempenho, se a

Rede Neuronal Artificial ou a Arvore de Regressdo, apresenta-se em baixo o Quadro 8. Neste

quadro podem observar-se os valores de resisténcia a compressdo de provetes cubicos

estimados por cada modelo.

Quadro 8 — Valor estimado da resisténcia a compressao de provetes clibicos

Resisténcia
MlStl{ra Qe Terppo compressao Resisténcia a compressio estimada (MPa)
referéncia  (dias) .
medida
(MPa)
Rede neuronal k-Vizinhos Arvore de
artificial mais proximos regressao
B2 7 69.5 64.9 58.4 60.7
B2 28 74.0 65.1 65.4 66.9
B4 7 57.4 64.8 55.1 60.7
B4 28 60.8 64.9 55.1 66.9
BS 7 63.1 63.9 55.1 60.7
B8 28 64.5 64.1 62.2 64.8

Através da analise do Quadro 8 verifica-se que os valores estimados pela Arvore de

Regressdo para misturas B2 e B4, independentemente do instante de tempo, sdo iguais. O

facto de as misturas terem uma constituicdo semelhante (Quadro 6) motiva que tal se

verifique, conforme se pode notar na Figura 7 que se apresenta em baixo, com o esquema da

Arvore de Regressao.

x9<48 x9>=48

x9<17.5 x9>=17.5 71.9327

x9 - Variavel tempo

60.7195 X1 - Volume de betonagem

x1<102.5 x1>=102.5

66.9486 64.757

Figura 7 - Esquema da arvore de regressao
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Conclui-se assim que perante o objetivo de estimar a resisténcia & compressdo de provetes

cubicos, ao longo do tempo, a Rede Neuronal Artificial ¢ o modelo que melhor se adequa.

4.2.2 Resisténcia a compressio de provetes cilindricos

O modelo referente & Rede Neuronal para a qual se apresentam os resultados obtidos é
constituido por 16 neuronios na camada intermédia. A justificagdo relativa ao nimero de
neuronios definidos encontra-se no anexo A.4 e, ¢ efetuada com base no Quadro 27 e Figura

38 presentes no referido anexo.

O modelo k-Vizinhos Mais Préoximos para o qual se apresentam os resultados obtidos tem
pardmetro k igual a 2. A justificacdo relativa ao valor do pardmetro adotado pode ser vista no

Quadro 28 do anexo A.4.

O modelo referente a Arvore de Regressio ¢ constituido por 5 observagdes por folha. Este
numero de observagdes corresponde ao menor valor de erro médio obtido para um total de
dez iteracdes de validagdo cruzada. A informacfo resultante das itera¢des realizadas pode ser

consultada no Quadro 29 que se encontra no anexo A.4.
A analise dos resultados obtidos pelos diferentes modelos ¢ efetuada para as misturas de
referéncia B15 e B16. A constituicdo destas misturas pode ser vista no Quadro 9 que se

apresenta em seguida.

Quadro 9 — Constitui¢do das misturas de referéncia B15 ¢ B16

B15 B16
Betonagem (1) 80 100
Arlita F7 (kg) 42 52.5
Areia Natural (kg) 38.6 48.2
CEM 52,5 R (kg) 38 47.5
Agua (1) 10 15.5
Superplastificante (1) 0.6 0.8
TH Areia (%) 0.1 -
TH Arlita (%) 15.6 -
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Com objetivo de identificar o modelo que apresenta melhor desempenho indica-se em
seguida a Figura 8. Nesta figura ¢ possivel observar o erro relativo aos valores estimados por

cada modelo, para cada instante de tempo em consideragdo (3, 7, 28 e 90 dias).

30.00 -
 25.00
20.00 A
15.00 -
10.00
5.00
0.00 - : —- . . . : —

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Tempo (dias)

Erro Relativo (%

== Rede Neuronal Artificial k-Vizinhos Mais Préximos

—#—Arvore de Regressdo

Figura 8 - Mistura B15, erro relativo vs. Tempo

Através da observagdo da Figura 8 verifica-se que a Rede Neuronal Artificial é o modelo com
melhor desempenho pois é o que apresenta menor area abaixo da curva Erro Relativo vs.
Tempo. A avaliagdo dos modelos prossegue com a apresentagdo das seguintes Figuras: 9, 10
e 11. Nestas figuras pode-se observar para a mistura B15 e, para cada um dos modelos e
instantes de tempo em causa, a comparacgdo entre os valores de resisténcia a compressao de

provetes cilindricos estimados e medidos.

54.80 -
i, est. = 0.048 fic g +51.85 *

54.70 1 R2 = 0.2962

54.60
54.50 -
54.40
54.30

f,. estimada (MPa)

)

54.20 - ¢

54-10 T T T T T T 1
48.00 49.00 50.00 51.00 52.00 53.00 54.00 55.00

fi. medida (MPa)

Figura 9 - Rede neuronal artificial, comparacéo entre a resisténcia a compressdo de provetes
cilindricos estimada e medida
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57.00 -
56.00 -
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53.00 4 R?=0.1444

52.00 T T I’ 1
48.00 49.00 50.00 51.00 52.00 53.00 54.00 55.00

f,. medida (MPa)

Figura 10 - k-Vizinhos mais proximos, comparacao entre a resisténcia a compressao de
provetes cilindricos estimada e medida

68.00 -
67.00 -
66.00 -
65.00 -
64.00 -
63.00 -
o 62.00 -

61.00 -

60-00 T T T T T T 1
48.00 49.00 50.00 51.00 52.00 53.00 54.00 55.00

f,. medida (MPa)

fie est. =0.6703f .4 +28.538

R?=0.2775 ¢ ¢

estimada (MPa)

* 2

Figura 11 - Arvore de regressdo, comparagéo entre a resisténcia a compressao de provetes
cilindricos estimada e medida

Da observacdo das figuras constata-se que para todos os modelos a relagdo entre os valores
medidos e os estimados ¢ reduzida, sendo que a melhor relagdo verifica-se para a Rede
Neuronal Artificial. E entdo possivel concluir que a Rede Neuronal Artificial é o modelo com
melhor desempenho. No sentido de analisar a relagdo entre os valores estimados pela Rede
Neuronal Artificial e os medidos apresenta-se em baixo o Quadro 10. Neste quadro indicam-
se os valores de erro associados a resisténcia a compressdo de provetes cilindricos estimada

pelos diferentes modelos.
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Quadro 10 — Erro associado ao valor estimado de resisténcia a compressao de provetes

cilindricos
Rede neuronal k-Vizinhos mais ‘ ~
o s Arvore de regressdo
artificial proximos
. Erro Erro Erro Erro Erro Erro
Misturade Tempo . . .
referéncia  (dias) absoluto relativo absoluto relativo absoluto relativo
(MPa) (%) (MPa) (%) (MPa) (%)
B15 3 5.8 11.9 10.6 21.9 12.3 25.3
B15 7 0.6 1.1 5.4 10.1 13.3 24.8
BI15 28 0.1 0.1 4.8 8.8 6.4 11.8
B15 90 0.5 0.9 1.8 34 12.7 234
B16 3 10.3 21.4 8.3 17.3 12.4 25.7
B16 7 - - - - - -
Bl6 28 6.6 12.8 4.5 8.7 8.6 16.6
B16 90 2.8 4.9 0.4 0.7 8.5 15.2

Através da analise do Quadro 10 e da observacdo da Figura 9 conclui-se que, para a mistura
B15, a relagdo entre os valores medidos ¢ os estimados pela Rede Neuronal Artificial é
prejudicada pela diferenca na ordem de grandeza dos erros obtidos. Nomeadamente para o
instante de tempo igual a trés dias, a ordem de grandeza do erro que se verifica ¢
significativamente diferente da dos restantes. De forma a entender o porqué de tal, apresenta-
se em seguida a Figura 12 onde se pode observar o nimero de registos ao longo do tempo
(que constituem a base de dados utilizada na fase de treino), e a Figura 13 na qual para a
mistura B15 se pode ver a relag@o entre o erro relativo e o nimero de registos entre os trés e

os sete dias.

(S2]

IS

w

N

[

Numero de registos de f,.

28 30 33 43 51 56 66 77 130135142 171180187 272 307 324 332 540
Tempo (dias)

o

Figura 12 - Numero de registos de resisténcia a compressdo de provetes cilindricos conforme
o instante de tempo
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NUmero de registos de f,.

Figura 13 - Erro relativo conforme o nimero de registos

Como se pode observar na Figura 12, ndo existem na base de dados utilizada na fase de
treino, registos para o intervalo de tempo compreendido entre os zero e vinte e oito dias.
Desta forma, ¢ justificavel que valores de resisténcia estimados pela Rede Neuronal Artificial
ou qualquer um dos outros modelos para, o intervalo de tempo compreendido entre os zero e
vinte e oito dias, apresentem valor de erro significativamente superior ao dos estimados para,
os dias posteriores a esse intervalo. A Figura 13 apresenta esse fato para a mistura B15. De
fato, os valores estimados para os trés e sete dias apresentam um erro significativo quando

comparados com o estimado para os vinte e oito dias.

Em seguida efetua-se a comparagdo entre os valores estimados pelo modelo com melhor
desempenho (Rede Neuronal Artificial) e os estimados pelo Eurocddigo. A Norma
Portuguesa NP EN 1992-1-1 (2010) propde uma equacdo para estimar o valor da resisténcia a
compressdo para o betdo de densidade normal em diferentes idades. O coeficiente P.. (t), das
equagoes (4.1) e (4.2) estabelece a relagdo entre a resisténcia média a compressdo do betdo,

medida aos 28 dias de idade, e a resisténcia a compressdo medida numa outra idade qualquer.

fcm(t) = ﬁcc(t) * fem 4.1)
1/2
Bec(t) = exp {s [1 - (2—:;) ]} (4.2)
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Nas equagdes (4.1) e (4.2), ¢ corresponde a idade do betdo no momento em consideragao,
enquanto s ¢ um coeficiente que tem em conta o tipo de cimento. Para o presente caso s tem o

valor de 0.2 (cimento 52.5 R).

Com o objetivo de comparar e analisar os valores da resisténcia estimados pela Rede
Neuronal Artificial e pelo modelo da NP EN 1992-1-1 (2010), apresenta-se em baixo a Figura
14 e o Quadro 11. A Figura 14 representa, para a mistura B15, o grafico Erro Relativo vs.
Tempo, enquanto o Quadro 11 apresenta os erros associados aos valores estimados pela Rede

Neuronal Artificial e pelo modelo da NP EN 1992-1-1 (2010).

30.00 +
25.00 -
20.00 -

15.00 A

Erro relativo (%)

10.00 -

5.00 -

0.00 T T T T 11 T 1

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Tempo (dias)

== Rede Neuronal Artificial === Eurocédigo

Figura 14 - Mistura B15, erro relativo vs. tempo

Quadro 11 — Erro associado ao valor estimado da resisténcia a compressao de provetes

cilindricos
Rede neuronal artificial Eurocédigo
Mistura de Tempo Erro absoluto  Erro relativo  Erro absoluto  Erro relativo
referéncia (dias) (MPa) (%) (MPa) (%)
BI15 3 5.8 11.9 12.5 25.7
BI15 7 0.6 1.1 9.2 17.1
BI15 28 0.1 0.1 0.0 0.0
BI15 90 0.5 0.9 5.0 9.2
Bl16 3 10.3 21.4 13.8 28.5
B16 7 - - - -
Bl16 28 0.6 12.8 0.0 0.0
B16 90 2.8 4.9 0.7 1.2
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Através da observacdo da Figura 14 verifica-se que para a mistura B15 a Rede Neuronal
Artificial desenvolvida produz resultados com um erro inferior ao do Eurocddigo. A area
abaixo da curva respeitante ao erro relativo dos valores estimados pelo Eurocddigo ao longo

do tempo ¢ superior a observada para a Rede Neuronal Artificial.

No entanto, através da analise do Quadro 11 verifica-se que para a mistura B16 os valores
estimados pela Rede Neuronal Artificial exibem um erro superior aos estimados pelo
Eurocodigo. O facto de a mistura poder encontrar-se mal caracterizada na base de dados, isto
¢, ndo existirem registos suficientes que permitam a rede durante a fase de aprendizagem
adquirir a informagdo de que necessita para estimar de forma mais exata a resisténcia, pode
justificar a menor precisdo da Rede Neuronal Artificial em relagdo ao Eurocodigo. A relagao
entre os valores estimados pela Rede Neuronal Artificial e pelo Eurocodigo com os valores

medidos ¢ também avaliada através da Figura 15 apresentada em seguida.

70.00 +

f =3.1564 f -117.72
60.00 - Ic, est. RZ - O'I7c,3n;e2d ’

U1

o

o

o
1

40.00 A

30.00 -

estimada (MPa)

+220.00

10.00 A

0.00 T T T T T T 1
48.00 49.00 50.00 51.00 52.00 53.00 54.00 55.00

fi. medida (MPa)

Figura 15 - Mistura B15, comparacdo entre os valores estimados pela equacdo (4.2) e os
valores medidos

Verifica-se que, para além do Eurocdédigo apresentar melhores resultados para a mistura B16,
este também apresenta para a mistura B15 uma melhor relagdo com os valores medidos
(Figura 15). A relacdo entre os valores estimados pela Rede Neuronal Artificial e os medidos
¢ substancialmente inferior a do Eurocodigo (Figura 9). A Rede Neuronal Artificial mostra

assim um desempenho inferior ao do Eurocodigo.
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4.3 Modulo de elasticidade

O modelo respeitante a Rede Neuronal Artificial para a qual se apresentam os resultados
obtidos tem 6 neurénios na camada intermédia. O motivo e os elementos que suportam o
numero definido podem ser examinados no anexo A.5, nomeadamente o Quadro 30 ¢ as

Figuras 39 ¢ 40.

O modelo k-Vizinhos Mais Préximos, para o qual se apresentam os resultados obtidos, tem
um parametro k igual a 2. A informagdo que sustenta a defini¢do do parametro pode ser

consultada no Quadro 31 do anexo A.S.

O modelo de Arvore de Regressio desenvolvido tem 5 observagdes por folha. Este numero de
observacdes corresponde ao menor valor do erro médio que foi obtido para um total de dez
iteragdes do método de validagdo cruzada. O Quadro 32 através do qual se definiu o numero

de observagdes consta no anexo A.5.

Os resultados obtidos sdo analisados para as misturas de referéncia B16 e B42. A constitui¢do

destas misturas pode ser observada no Quadro 12 que se apresenta em seguida.

Quadro 12 — Misturas de referéncia B16 e B42

B16 B42

Betonagem (1) 100 105
Arlita F7 (kg) 52.5 55.1
Areia Natural (kg) 48.2 50.6
CEM 52,5 R (kg) 47.5 55.5
Agua (1) 15.5 15.0
Superplastificante (1) 0.7 1.0
TH Areia (%) - 1.9
TH Arlita (%) - 8.3

Com o proposito de identificar o0 modelo com melhor desempenho, apresenta-se em seguida
na Figura 16, o erro relativo aos valores do modulo de elasticidade estimado ao longo do

tempo por cada modelo para a mistura B16.
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Figura 16 - Erro relativo vs. tempo

Através da observagao da Figura 16, constata-se que a Arvore de Regressdo ¢ o modelo cujos
valores estimados exibem menor erro, o que por si s6 ndo ¢ indicativo de que a arvore s¢ja o
melhor modelo. Esta constatacdo ¢ fundamentada pela menor area abaixo da curva Erro

Relativo vs. Tempo que a Arvore de Regressio apresenta.
A identificagdo do modelo com melhor desempenho prossegue com a andlise da relagdo entre
os valores estimados por cada modelo e os medidos para a mistura B16. As Figuras 17 e 18

que se apresentam em seguida em conjunto com o Quadro 13 permitem avaliar essa relagao.

Quadro 13 — Valor estimado do médulo de elasticidade

Mistura de  Tempo M.édulo de . . . .
. . elasticidade medido Moédulo de elasticidade estimado (GPa)
referéncia  (dias)
(GPa)
Rede k-Vizinhos Arvore de
neuronal L N
artificial mais proximos  regressio
B16 3 20.3 23.6 22.0 22.7
B16 7 21.7 23.6 22.0 22.7
Bl16 28 23.1 23.7 22.0 22.7
Bl16 90 233 24.0 22.0 24.0
B42 7 21.6 23.7 22.4 22.7
B42 28 23.2 23.8 22.4 22.7
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Figura 17 - Rede neuronal artificial, comparago entre os modulos de elasticidade estimado e
medido

25.0 -
B est. = 0.26 B e +17.281

24.5 -
R?=0.3424
24.0 - 4

235 -
23.0 -
25 | *® ¢ ¢

220 -
2215 -
210 -

20.5 A

20.0 T T T T
20.00 20.50 21.00 21.50 22.00 2250 23.00 23.50

E,. medido (GPa)

E,. estimado (GPa)

Figura 18 - Arvore de regressdo, comparagio entre os médulos de elasticidade estimado e
medido

Com base na observacdo das Figuras 17 e 18, verifica-se que a relagdo entre os valores
estimados e medidos para a Rede Neuronal Artificial ¢ superior & da Arvore de Regressio.
Para o modelo k-Vizinhos Mais Préximos o valor do modulo de elasticidade estimado ¢
constante no tempo (Quadro 13). De forma a concluir quanto ao modelo com melhor
desempenho, apresenta-se em baixo o Quadro 14. No quadro ¢ possivel observar para cada

um dos modelos os valores de erro obtidos.
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Quadro 14 — Erro associado aos valores de modulo de elasticidade estimado

Rede neuronal k-Vizinhos mais ‘ N
e - Arvore de Regressao
artificial proximos
. Erro Erro Erro Erro Erro Erro
Mistura de Tempo . . .
referéncia  (dias) absoluto relativo absoluto relativo absoluto relativo
(GPa) (%) (GPa) (%) (GPa) (%)
B16 3 33 16.3 1.7 8.6 2.4 12.0
B16 7 1.9 8.8 0.3 1.5 1.0 4.8
Bl6 28 0.6 2.7 1.1 4.6 04 1.5
B16 90 0.7 2.9 1.3 5.6 0.6 2.8
B42 7 2.0 94 0.7 3.5 1.1 5.0
B42 28 0.6 2.6 0.8 3.4 0.5 2.0

Analisando o Quadro 14 ¢ possivel perceber de uma forma clara que, a diferenga entre os
valores dos erros obtidos para, os modulos de elasticidade estimados pela Rede Neuronal
Atrtificial e Arvore de Regressdo ndo sdo significativos. Uma vez que os valores do modulo
de clasticidade estimados pela Rede Neuronal Artificial apresentam maior relagdo com os
medidos (Figura 17), considera-se a Rede Neuronal Artificial como o modelo com melhor
desempenho. Para sustentar esta consideragdo, apresenta-se em baixo o Quadro 15 com os

valores do modulo de elasticidade estimado ao longo do tempo por cada modelo.

Quadro 15 — Médulo de elasticidade estimado pelos diferentes modelos

Mistura de  Tempo M.(')dulo de . , .. .
. . elasticidade medido Modulo de elasticidade estimado (GPa)
referéncia  (dias)
(GPa)
Rede k-Vizinhos Arvore de
neuronal L N
artificial mais proximos  regressio
Bl16 3 20.3 23.6 22.0 22.7
Bl6 7 21.7 23.6 22.0 22.7
Bl16 28 23.1 23.7 22.0 22.7
B16 90 233 24.0 22.0 24.0
B42 7 21.6 23.7 22.4 22.7
B42 28 23.2 23.8 22.4 22.7

Constata-se através da analise do Quadro 15 que, face ao objetivo de estimar o médulo de
elasticidade ao longo do tempo, a Rede Neuronal Artificial € o tinico modelo que apresenta
capacidade para o fazer de forma adequada. No entanto, para a mistura B16, os valores
estimados pela Rede Neuronal Artificial para os instantes de tempo iguais a trés e sete dias
tém erro substancialmente superior ao dos restantes dias (Quadro 14). Para justificar este fato,
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apresentam-se em seguida as Figuras 19 e 20. A Figura 19 apresenta o niimero de registos do
moédulo de elasticidade ao longo do tempo (que constituem a base de dados utilizada na fase
treino), enquanto a Figura 20 indica para a mistura B16 e para o periodo compreendido entre
os trés e os vinte e oito dias o erro relativo aos valores estimados pela Rede Neuronal

Artificial conforme o nimero de registos existentes.

N
|

NuUmero de registos de E;
=

28 30 33 43 51 66 130 135 142 171 181 195 297 316 330 451 540
Tempo (dias)

Figura 19 - Numero de registos de modulo de elasticidade conforme o instante de tempo
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Figura 20 - Erro relativo conforme o nimero de registos

Na Figura 19 ¢ de notar a inexisténcia de registos, na base de dados utilizada na fase de

treino, para o periodo compreendido entre os zero e os vinte e oito dias. E assim plausivel que
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para esse periodo os valores estimados pela Rede Neuronal Artificial apresentam um erro
mais elevado. A Figura 20 sugere isso mesmo, uma vez que, o erro relativo para os vinte e

oito dias ¢ significativamente inferior ao que se observa até esse instante.

Em seguida efetua-se a comparagdo entre os valores estimados pelo modelo com melhor
desempenho e os estimados pelo Eurocddigo. A NP EN 1992-1-1 (2010) propde a Equagdo
(4.4) para determinar o modulo de elasticidade, estabelecida para betdes de densidade normal.

Este parametro é definido como fun¢ao da resisténcia a compressao ().

Egn(t) =22+ <%)o.3 (4.4)

No caso do betdo leve, a referida norma especifica que o modulo de elasticidade pode ser
determinado através da afetacdo da Equagdo (4.4) por um fator de redugdo (Equagdo 4.5).
Este fator (775) tem em consideragdo o limite superior da massa volimica do betdo leve (p)

apos secagem em estufa, conforme a classe na qual o betdo leve em consideragio se insere.

Elcm(t) =nNg- Ecm(t) 4.5)
ng = (p/2200)? (4.6)

O Quadro 16 que se apresenta em baixo mostra os erros obtidos para os valores estimados

pela Rede Neuronal Artificial e pelo modelo do Eurocddigo para a mistura B16.

Quadro 16 — Erro associado aos valores de modulo de elasticidade estimados pela rede
neuronal artificial e pelo Eurocodigo

Rede neuronal artificial Eurocodigo
Mistura de Tempo  Erro absoluto  Erro relativo  Erro absoluto  Erro relativo
referéncia (dias) (GPa) (%) (GPa) (%)
B16 3 33 16.3 3.0 14.9
B16 7 1.9 8.8 - -
B16 28 0.6 2.7 3.4 14.7
B16 90 0.7 2.9 4.2 17.9

Analisando o Quadro 16, conclui-se que os valores estimados pelo modelo do Eurocédigo

apresentam, com exce¢do do instante de tempo igual a trés dias, valor de erro superior aos
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estimados pela Rede Neuronal Artificial. A Figura 21 que se apresenta em seguida confirma a

observacdo feita.
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—4-Rede Neuronal Artificial Eurocddigo

Figura 21 - Mistura B16, erro relativo vs. tempo para a rede neuronal artificial e para o
modelo do Eurocddigo

Observando a Figura 21 verifica-se que os valores estimados pela Rede Neuronal Artificial
exibem um menor valor de erro. Prossegue-se a andlise com a avaliagdo da relagdo entre os
valores estimados pela Rede Neuronal Artificial e pelo modelo do Eurocédigo, e os valores

medidos. Nesse sentido, apresentam-se em baixo as Figuras 22 e 23.
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Figura 22 - Mistura B16, comparagio entre os valores estimados pelo modelo do Eurocodigo
e os valores medidos
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Figura 23 - Mistura B16, comparagio entre os valores estimados pela rede neuronal artificial
e os valores medidos

Com base na observagdo das Figuras 22 ¢ 23, constata-se que a relacdo entre os valores
estimados pela Rede Neuronal Artificial ¢ os medidos € superior & do modelo do Eurocédigo.

Pode-se entdo concluir que a Rede Neuronal Artificial € mais precisa.

4.4 Resisténcia a tracio

O modelo referente a Rede Neuronal Artificial para o qual se apresentam os resultados
obtidos é composto por 4 neurdnios na camada intermédia. As especificagcdes relativas a
definicdo do nimero de neurénios podem ser vistas no anexo A.6, nomeadamente no Quadro

33 e nas Figuras 41 ¢ 42.

O modelo desenvolvido através do algoritmo k-Vizinhos Mais Préximos para o qual se
apresentam os resultados obtidos tem parametro k igual a 2. Conforme pode ser visto no
Quadro 34 do anexo A.6, ¢ para o valor de k igual a 2 que se obtém o menor nimero de

previsodes erradas para o conjunto de dados de treino.
Relativamente a Arvore de Regressio, apesar de se apresentarem resultados, ndo foi possivel

obter uma arvore adequada. Devido ao reduzido nimero de registos de resisténcia a tra¢do ao

longo do tempo, a arvore ndo ¢ capaz de efetuar os testes de atributos que a caraterizam. O
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nimero de observagdes por folha considerado € igual a 2. O Quadro 35 do anexo A.6 contém

a informacgdo referente a defini¢do do nimero de observagdes.

A andlise de resultados ¢ realizada para a mistura de referéncia B15, cuja constituicdo pode

ser vista no Quadro 17 que se indica em baixo.

Quadro 17 — Mistura de referéncia B15

BI15

Betonagem (1) 80
Arlita F7 (kg) 42.0
Areia Natural (kg) 38.6
CEM 52,5 R (kg) 38.0
Agua (1) 10.0
Superplastificante (1) 0.6
TH Areia (%) 0.1
TH Arlita (%) 15.6

De forma a identificar o modelo com melhor desempenho, apresenta-se a Figura 24 na qual é

exibida a curva Erro Relativo vs. Tempo para cada modelo.

30.00 -
__25.00
20.00
15.00
10.00

Erro relativo (%

5.00
0.00

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
Tempo (dias)

——Rede Neuronal Artificial k-Vizinhos Mais Préximos

=== Arvore de Regressao

Figura 24 - Erro relativo vs. Tempo

Através da observagdo da Figura 24, constata-se que a Arvore de Regressdo é o tinico modelo
cujos valores de resisténcia a tracdo estimados mostram tendéncia para decrescer no tempo.
Assim, para que seja possivel concluir quanto ao modelo que apresenta melhor desempenho

sdo apresentadas em baixo as Figuras 25 e 26, bem como, o Quadro 18. As figuras
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estabelecem, para cada modelo, a relagdo entre os valores de resisténcia a tragdo estimados e

medidos, enquanto o quadro apresenta a resisténcia a tragdo estimada pelos modelos.

Quadro 18 — Resisténcia a tracdo estimada

Misturade Tempo Resisténcia a tragdo

referéncia  (dias) medida (MPa) Resisténcia a tragdo estimada (MPa)
Rede neuronal k-Vizinhos mais  Arvore de
artificial proximos regressao
B15 3 2.8 2.3 2.8 34
BI15 7 3.1 2.3 2.8 3.4
BI15 28 3.3 2.4 3.1 3.4
B15 90 3.5 2.7 3.1 3.4
2.80 -
fit, est. = 0.5726 f; o +0.5955
2.70 - R?=0.6811 \4
= 2.60 -
a.
2 2.50 -
B 240 -
E ¢
% 230 . .
«¥2.20 -
2.10 -
2.00 T T 1
2.00 2.50 3.00 3.50

f, medida (MPa)

Figura 25 - Relagdo entre os valores estimados e medidos para rede neuronal artificial

3.20 4

fi est. = 0.4979 fi, | oq + 1.3536
R2 = 0.6684 S

w
i
o
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NN N W
~ (o] o o
S & o© o

1 1 1 1

g

D

o
1

2.50 T T T T 1
2.50 2.70 2.90 3.10 3.30 3.50
f,, medida (MPa)

Figura 26 - Relagdo entre valores estimados e medidos para k-vizinhos mais proximos
47



Da observagdo do Quadro 18 verifica-se que a Arvore de Regressdo estima um valor de
resisténcia a tragdo constante ao longo tempo. Os valores de resisténcia a tragdo estimados
pela Rede Neuronal Artificial, apesar de apresentarem maior valor de erro (Figura 24), sdo
aqueles que exibem melhor relacdo com os valores medidos. Assim considera-se a Rede

neuronal Artificial como o modelo com melhor desempenho.

Apesar de a Rede Neuronal Artificial ser o modelo cujos valores estimados apresentam maior
relagdo com os medidos (Figura 25), esta verifica-se um pouco baixa, no sentido de que
poderia ser mais proxima de um. Para se observar de forma mais clara o motivo pela qual se

verifica a baixa relagdo, apresenta-se em seguida o Quadro 19.

Quadro 19 — Erro associado aos valores de resisténcia a tracao estimados

Rede neuronal k-Vizinhos mais ; ~
o . Arvore de regressdo
artificial proximos
. Erro Erro Erro Erro Erro Erro
Mistura de Tempo . . .
referéncia  (dias) absoluto  relativo  absoluto  relativo  absoluto  relativo
(MPa) (%) (MPa) (%) (MPa) (%)
B15 3 0.5 18.3 0.0 0.1 0.7 24.3
B15 7 0.8 27.0 0.4 11.3 0.3 10.3
B15 28 0.9 27.3 0.2 53 0.2 59
B15 90 0.8 22.2 0.4 11.3 0.0 0.8

Da analise do Quadro 19 verifica-se que os erros relativos aos valores estimados pela Rede
Neuronal Artificial ao longo do tempo t€ém a mesma ordem de grandeza. O fato do valor dos
erros ser algo elevado deve-se ao tamanho da base de dados. O limitado nimero de diferentes
misturas e respetivos resultados de testes de resisténcia a tragdo condicionam os valores

estimados pela Rede Neuronal Artificial.

Em seguida procede-se a comparac@o entre os valores de resisténcia a tracdo estimados pela
Rede Neuronal Artificial e pelo Eurocddigo. De acordo com a NP EN 1992-1-1, ¢ possivel
determinar a resisténcia a tracdo do betdo leve a partir da resisténcia a tragdo do betdo de

densidade normal, através das equagdes (4.7) e (4.8).

flctm =M 'fctm 4.7)
1, =04+ 0.6" p/2200 (4.8)
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A referida norma estabelece a relagdo entre a resisténcia a tracdo de betdo de densidade

normal e a respetiva resisténcia a compressdo com a Equacio (4.9).

form = 0.3 fu2? (4.9)

No Quadro 20 apresentado, constam as medidas de erro adotadas para avaliar e comparar os

valores estimados pela Rede Neuronal Artificial e pelo modelo do Eurocddigo.

Quadro 20 — Erro associado aos valores de resisténcia a tragdo estimados pela rede neuronal
artificial e pelo Eurocodigo

Rede Neuronal Artificial Eurocédigo
Mistura de Tempo  Erro absoluto  Erro relativo  Erro absoluto  Erro relativo
referéncia (dias) (MPa) (%) (MPa) (%)
BIS5 3 0.5 18.3 1.2 43.9
BI15 7 0.8 27.0 1.1 36.7
BI15 28 0.9 27.3 1.1 24.0
BI15 90 0.8 222 0.8 9.2

Efetuando a analise do Quadro 20, conclui-se que os valores previstos pela Rede Neuronal
Artificial apresentam erro absoluto inferior ou igual aos estimados pelo Eurocédigo. O erro
relativo aos valores estimados pela Rede Neuronal Artificial verifica-se inferior ao do
Eurocddigo até aos sete dias. Nesse sentido, avalia-se a relagdo entre os valores estimados
pela Rede Neuronal Artificial e pelo Eurocédigo com os valores medidos através das Figuras

27 e 28.

3.00 -
L 2
250 -
—_ /
£ 2.00 -
-
(1]
T 150 -
£
2
2 1.00 -
o= i ost = 0.5726 f g + 0.5955
2 _
0.50 R?=0.6811
0.00 T T T T 1
2.50 2.70 2.90 3.10 330 3.50

fi, medida (MPa)

Figura 27 - Comparagio entre os valores estimados e medidos para a rede neuronal artificial
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R? = 0.8237
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Figura 28 - Comparacdo entre os valores estimados e medidos para o modelo do Eurocédigo

Conforme se pode ver através das Figuras 27 e 28, os valores previstos pelo modelo do
Eurocodigo exibem uma relagdo com os valores medidos superior a da Rede Neuronal
Artificial. Para o presente caso o modelo do Eurocddigo estima de forma mais correta a
resisténcia a tragdo ao longo do tempo. Tal se deve ao reduzido numero de registos da base de
dados.
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5 CONCLUSOES

Com base numa base de dados constituida por resultados de ensaios mecanicos realizados
pela Universidade do Minho foram aplicadas técnicas soft computing com o objetivo de,
desenvolver modelos de previsdo das propriedades mecanicas de betdo leve ao longo do
tempo com base nos constituintes de uma dada mistura. As técnicas soft computing utilizadas
neste trabalho foram nomeadamente: Redes Neuronais Artificiais, k-Vizinhos Mais Proéximos
e Arvores de Regressdo. As principais conclusdes que se podem retirar deste trabalho sdo

explanadas em seguida.

No que concerne a Densidade, a Rede Neuronal Artificial sugere boa capacidade de
generalizacdo pois os valores estimados para as misturas B16 e B42 apresentam um baixo
valor de erro. Os valores de densidade estimados pela Rede Neuronal Artificial para a mistura
B16 estdo proximos dos valores medidos.

O fato da Arvore de Regressdo, independentemente do instante de tempo, estimar sempre o
mesmo valor de densidade, impossibilita que esta seja considerada como o modelo com
melhor desempenho. Neste caso, os valores estimados pela arvore de regressdo, bem como,

pelo modelo k-Vizinhos Mais Proximos, ndo apresentam relagdo com os medidos.

Em relag@o a resisténcia a compressdo de provetes cubicos, apesar da Arvore de Regressio
estimar valores com menor erro, estes ndo apresentam relacdo com os valores medidos. Os
testes de atributos efetuados pela arvore nio consideram a varidvel tempo. Desta forma, a

Arvore de Regressdo ndo é considerada como sendo o modelo com melhor desempenho.

Relativamente a resisténcia a compressdo de provetes cilindricos, a auséncia de registos para
o periodo de tempo compreendido entre os zero e os vinte e oito dias condiciona o
desempenho da Rede Neuronal Artificial. Para esse periodo, o erro dos valores estimados pela
rede apresenta uma ordem de grandeza significativamente diferente da dos restantes dias,

prejudicando assim a relag@o entre os valores estimados e os medidos.

Os valores de resisténcia a compressdo de provetes cilindricos previstos pela equagdo

apresentada pelo Eurocddigo sdo mais precisos do que os estimados pela Rede Neuronal
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Artificial. A recolha de registos para o periodo de tempo compreendido entre os zero e os

vinte e oito dias permitiria melhorar os resultados obtidos pela Rede Neuronal Artificial.

No que diz respeito ao mddulo de elasticidade, os valores estimados pela Arvore de regressio
para a mistura B16 sdo os que apresenta menor erro. No entanto, os valores estimados sdo
constantes ao longo do tempo, pelo que a Arvore de Regressdo ndo ¢ o modelo mais

adequado para estimar o mddulo de elasticidade ao longo do tempo.

A inexisténcia de registos de valores do moddulo de elasticidade para o periodo de tempo
compreendido entre os zero e vinte e os oito dias, prejudica os resultados obtidos. Os valores
estimados pela Rede Neuronal Artificial para esse periodo mostram um erro ligeiramente
superior aos estimados para os dias posteriores a esse periodo. A recolha de registos para o
periodo compreendido entre zero e vinte e os oito dias beneficiaria os valores estimados pela

Rede Neuronal Artificial para esse periodo.

Com excecdo do instante de tempo igual a trés dias, a Rede Neuronal Artificial estima valores
de modulo de elasticidade com uma precisdo superior a da Equagfo apresentada pelo
Eurocodigo. Para instantes de tempo superiores a trés dias, os valores estimados pela Rede

Neuronal Artificial apresentam um menor erro.

Em relagdo & resisténcia a tragdo, a Arvore de Regressdo é o modelo cujos valores estimados
apresentam, de um modo geral, menor valor de erro. No entanto, como ¢ objetivo estimar a
resisténcia a tragdo para cada instante de tempo ¢ tendo em conta que os valores estimados
pela Arvore de Regressdo sdo constantes ao longo do tempo, a Arvore de Regressdo ndo é o

modelo que apresenta melhor desempenho.

O numero de medi¢des de resisténcia a tragdo presente na base de dados condicionou os
resultados obtidos pela Rede Neuronal Artificial. Com efeito, os valores estimados sd3o pouco
precisos, tendo a equagdo apresentada pelo Eurocddigo melhor desempenho no que concerne
a previsdo de valores de resisténcia a tracdo ao longo do tempo. O enriquecimento da base de
dados com um maior nimero de resultados de testes de resisténcia a tra¢do, para diferentes

misturas, permitiria melhorar o desempenho da Rede Neuronal Artificial.
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ANEXOS
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Figura 29 - Numero de registos de densidade conforme o instante de tempo
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Figura 30 - Numero de registos de resisténcia a compressio de provetes cubicos conforme o
instante de tempo
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Figura 31 - Numero de registos de resisténcia a compressio de provetes cilindricos conforme
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Figura 32 - Numero de registos de modulo de elasticidade conforme o instante de tempo
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Figura 33 - Numero de registos de resisténcia a tragdo conforme o instante de tempo
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A2

O ntmero de neurénios da camada intermédia foi definido através do Quadro 21 e da Figura

34 que se apresentam em baixo.

Quadro 21 - Erro quadratico para os diferentes modelos de redes neuronais artificiais

Numero de neuronios da camada intermédia

2 4 6 § 10 12 14 16 18 20

Rfase de treino
Rfase de teste
Rnﬁ&o

0.73 0.72 0.74 0.70 0.72 0.74 0.69 0.74 0.70 0.74
0.93 0.77 0.81 0.92 0.87 0.83 0.97 0.89 0.94 0.92
0.83 0.75 0.78 0.81 0.80 0.78 0.83 0.81 0.82 0.83

4.30 +

3.50 -

Erro relativo (%)

2.70 A
2.50

4.10 -~
3.90 -
3.70 -

330 1 W
3.10 -
2.90 -

10

20

30 40 50 60 70 80 90
Tempo (dias)

=@=2 Neurdnios =fll=4 Neurdnios =6 Neurdnios ==é=8 Neurdnios

==3i=10 Neurdnios =@=12 Neurdnios ==+ 14 Neurdnios

16 Neurdnios

18 Neuronios ==#=20 Neurdnios

Figura 34 - Mistura B16, erro relativo vs. tempo para os diferentes modelos de redes

neuronais artificiais

Os modelos com 4, 12 e 16 neurdnios na camada intermédia apresentam aproximadamente a

mesma area abaixo da curva Erro Relativo vs. Tempo (Figura 34). De forma a observar de

forma mais clara os valores de erro relativo para estes trés modelos apresenta-se em seguida a

Figura 35.
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Figura 35 - Mistura B16, série referente aos erros relativos ao longo do tempo

Através da andlise do Quadro 21 verifica-se que de entre os trés modelos em causa o de 4
neuronios ¢ aquele que, para a fase de teste da rede, apresenta menor relacdo com os valores
desejados. No entanto, as Figuras 34 e 35 indicam que o modelo de 4 neuronios apresenta boa
capacidade de generalizacdo pois, o erro relativo ndo difere significativamente dos modelos
com 12 e 16 neurdnios. Desta forma, como os modelos de 12 e 16 neurdnios apresentam

maior risco de uma adaptacdo desmesurada aos dados de treino, é utilizado o modelo de 4

neuronios.

Relativamente ao modelo k-Vizinhos Mais Préximos nio foi possivel obter o pardmetro k por
validacdo cruzada pois, nas dez iteracdes realizadas a percentagem de erro obtida foi sempre
igual a cem por cento. Assim, no foi possivel concluir qual o valor de k& que permitia obter o

menor nimero de previsdes erradas para a fase de teste.

Deste modo, recorreu-se ao Quadro 22 que se indica em seguida. No quadro, para os valores
de & considerados, apresenta-se a o erro médio referente a fracdo de previsdes erradas por

cada modelo para os dados de treino.

Quadro 22 — Valor do erro conforme o valor de k

Valor do pardmetro k

2 3 4

Erro médio (%) 48 68 74
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Com base na analise do Quadro 22 o modelo k-Vizinhos Mais Proximos utilizado tem

parametro k igual a 2, uma vez que, ¢ aquele que apresenta menor erro médio.

No que concerne a defini¢do do numero de observagdes por folha da Arvore de Regressdo
apresenta-se em seguida o Quadro 23. O quadro indica, para diferentes niimeros de
observacgdes, o erro obtido para cada iteragdo de validagdo cruzada ¢ a média do erro das dez

iteracdes.

Quadro 23 — Erro médio obtido por validagdo cruzada para diferentes numeros de
observac¢des por folha

Iteragdo  Erro absoluto (kg/m®) conforme o numero de observagdes por folha

2 3 4 5
1 50.22 56.04 60.75 63.93
2 56.82 66.56 56.76 73.40
3 55.77 55.20 68.94 58.56
4 57.56 50.47 62.85 66.28
5 63.56 70.70 60.19 60.60
6 56.11 57.03 54.60 55.95
7 55.88 62.12 58.88 62.33
8 59.41 56.71 56.16 56.61
9 58.75 68.54 53.20 60.57
10 65.93 63.93 64.36 58.44
Média 58.15 61.05 59.84 61.87

Através da analise do Quadro 23, o modelo utilizado € constituido por 2 observagdes por

folha pois, ¢ aquele que nas dez iteragdes realizadas apresenta menor erro médio.

A3

De forma a definir o nimero de neurdnios da camada intermédia da Rede Neuronal Artificial
foram utilizados o Quadro 24 e, as Figuras 36 ¢ 37 que se apresentam em seguida. Nas figuras
constam graficos de barras, nos quais o eixo-x representa os instantes de tempo considerados
e, 0 eixo-y representa o erro relativo a resisténcia estimada por cada um dos diferentes
modelos desenvolvidos. O quadro apresenta o erro quadratico para as fases de treino e teste

de cada rede neuronal artificial.
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Quadro 24 — Erro quadratico para os diferentes modelos de redes neuronais artificiais

Numero de neurdnios da camada intermédia
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Riase de treino 0.94 0.94 094 0.94 094 0.94 0.94 0.94 0.94 093
Riase de teste 0.99 0.97 0.96 0.97 0.97 0.98 0.95 0.95 0.97 0.98
Rinedio 0.96 0.95 0.95 0.96 0.95 0.96 0.95 0.95 0.95 0.95

20.00

15.00

10.00

Erro relativo (%)

5.00

0.00

Tempo (dias)

B 2 Neurdnios M4 Neurdnios M6 Neurdnios M8 Neurdnios
B 10 Neurdnios B 12 Neurdnios B 14 Neurdnios ® 16 Neurdnios

18 Neurodnios M 20 Neurdnios

Figura 36 - Mistura B4, erro relativo conforme o instante de tempo para as diferentes redes
neuronais artificiais
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Figura 37 - Mistura B8, erro relativo conforme o instante de tempo para as diferentes redes
neuronais artificiais

60



Com base na observacdo da Figura 36 verifica-se que os modelos constituidos por 8 e 10
neuronios sdo aqueles que com menor numero de neurdnios apresentam menor erro. Contudo,
para a mistura B8, a Figura 37 evidencia que o erro referente ao modelo de 8 neuronios ¢é
significativamente superior ao de 10 neurdnios. Desta forma, como o erro quadratico para as
fases de treino e teste (Quadro 24) de ambos os modelos € idéntico, foi utilizado o modelo

constituido por 10 neurénios.

No que diz respeito ao modelo k-Vizinhos Mais Préximos néo foi possivel obter o pardmetro
k por validagdo cruzada, uma vez que, nas dez iteracdes realizadas a percentagem de erro
obtida foi sempre igual a cem por cento. Assim, ndo foi possivel identificar o valor de k que

permitia obter o menor numero de previsdes erradas para a fase de teste.
Deste modo, foi utilizado o Quadro 25 que se apresenta em seguida. No quadro, para cada
valor de k considerado, ¢ indicado o erro médio referente a fracdo de previsdes erradas por

cada modelo para os dados de treino.

Quadro 25 — Valor do erro conforme o valor de k

Valor do parametro k

2 3 4

Erro médio (%) 53 73 73

Através da analise do Quadro 25, o modelo k-Vizinhos Mais Préximos utilizado tem

pardmetro & igual a 2, uma vez que, ¢ aquele que apresenta menor erro médio.

Relativamente & definicio do numero de observagdes por folha da Arvore de Regressdo
apresenta-se em seguida o Quadro 26. O quadro indica, para diferentes nimeros de
observagdes, o erro obtido para cada uma das dez iteragdes de validagio cruzada realizadas e

a média do erro referente ao nimero total de iteracdes.
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Quadro 26 - Erro médio Obtido por validagdo cruzada para diferentes nimeros de

observagdes por folha

Iteracdo  Erro absoluto (MPa) conforme o nimero de observacdes por folha

2 3 4 5
1 3.48 3.45 3.27 3.68
2 3.58 3.42 3.67 4.10
3 3.89 3.32 3.08 4.69
4 3.51 3.09 3.52 3.82
5 3.26 3.36 4.20 3.39
6 3.36 3.16 3.54 3.89
7 4.07 3.57 3.22 3.53
8 3.19 3.97 4.18 3.35
9 3.44 3.60 3.75 3.57
10 3.72 3.55 3.49 3.73
Média 3.56 3.46 3.61 3.79

Com base na observagdo do Quadro 26, o modelo utilizado € constituido por 3 observacdes

por folha, uma vez que, ¢ aquele que nas dez iteragdes realizadas apresenta menor erro médio.

A4

Com o objetivo de definir o nimero de neurdnios da camada intermédia da Rede Neuronal

Artificial foram utilizados o Quadro 27 ¢ a Figura 38 que se apresentam em baixo.

Quadro 27 — Erro quadratico para os diferentes modelos de redes neuronais artificiais

Numero de Neurdnios da Camada Intermédia

2 4 6 &8 10 12 14 16 18 20

Rfase de treino
Rfase de teste
Rinédio

0.94 0.94 0.94 094 0.94 0.94 0.94 0.94 0.94 0.93
0.99 0.97 0.96 0.97 0.97 0.98 0.95 0.95 0.97 0.98
0.96 0.95 0.95 0.96 0.95 0.96 0.95 0.95 0.95 0.95
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Figura 38 - Mistura B15, erro relativo conforme o instante de tempo para as diferentes redes
neuronais artificiais

A andlise do Quadro 27 n3o permite obter uma resposta quanto ao nimero de neurdnios a
considerar para a camada intermédia do modelo. Deste modo, procede-se a observagdo da
Figura 38, na qual se identifica de forma clara que o modelo constituido por 16 neurénios é o
que produz melhores resultados. Assim, o modelo para o qual se apresentam os valores de

resisténcia a compressdo de provetes cilindricos estimados € constituido por 16 neurdnios.

Relativamente ao modelo k-Vizinhos Mais Proximos nao foi possivel obter o parametro k por
valida¢do cruzada, uma vez que, nas dez iteragdes realizadas a percentagem de erro obtida foi
sempre igual a cem por cento. Assim, ndo foi possivel concluir qual o valor de k& que permitia

obter o menor numero de previsdes erradas para a fase de teste.

Deste modo, apresenta-se em seguida o Quadro 28. No quadro, para os valores de k
considerados, ¢ indicado o erro médio referente & fragdo de previsdes erradas por cada
modelo para os dados de treino. O modelo utilizado tem parametro k igual a 2, uma vez que, ¢

esse valor que apresenta menor erro médio.

Quadro 28 — Valor do erro conforme o valor de k

Valor do parametro k

2 3 4

Erro médio (%) 45 67 79
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No que concerne a defini¢io do niimero de observagdes por folha da Arvore de Regressio foi
utilizado o Quadro 29 que se apresenta em baixo. O quadro indica, para diferentes nimeros
de observagdes, o erro obtido para cada iteragdo de validagdo cruzada e a média do erro das

dez iteragdes efetuadas.

Quadro 29 - Erro médio obtido por validago cruzada para diferentes nimeros de observacgdes

por folha
Iteracdo  Erro absoluto (MPa) conforme o nimero de observagdes por folha
2 3 4 5 6
1 4.20 3.64 4.39 4.07 4.46
2 4.63 4.89 4.27 3.82 4.51
3 4.77 4.10 3.95 4.07 4.46
4 4.34 4.62 3.96 3.87 4.86
5 4.62 4.17 4.23 3.88 4.15
6 4.73 3.76 4.36 4.24 4.29
7 4.60 3.78 4.20 4.58 4.80
8 4.34 4.67 3.99 3.66 3.92
9 3.99 4.08 3.92 3.55 4.74
10 4.00 3.99 4.39 3.67 4.70
Média 4.43 4.19 4.17 3.95 4.50

Com base na analise do Quadro 29, o modelo utilizado ¢ constituido por 5 observagdes por

folha, uma vez que, ¢ aquele para as dez iteragdes realizadas apresenta menor erro médio.

A5

O numero de neurdnios da camada intermédia da Rede Neuronal Artificial foi definido

através do Quadro 30 e, das Figuras 39 e 40 que se apresentam em baixo.

Quadro 30 — Erro quadratico para os diferentes modelos de redes neuronais artificiais

Numero de neuronios da camada intermédia

2 4 6 8§ 10 12 14 16 18 20

Rase de treino 0.74 0.70 0.74 0.71 0.72 0.72 0.73 0.73 0.73 0.73
Riase de teste 0.74 0.90 0.82 0.86 0.78 0.86 0.83 0.74 0.77 0.90
Rinedio 0.74 0.80 0.78 0.79 0.75 0.79 0.78 0.73 0.75 0.82
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Figura 39 - Mistura B16, erro relativo conforme o instante de tempo para as diferentes redes
neuronais artificiais
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Figura 40 - Mistura B16, erro relativo ao longo do tempo para as diferentes redes neuronais
artificiais

Com base na analise das Figuras 39 e 40, verifica-se que os modelos com 6, 10 ¢ 14
neurdnios sdo os que apresentam um menor erro relativo. Através da observagio do Quadro
30 constata-se que o modelo com menor nimero de neuronios (seis) apresenta um valor de
erro quadratico para a fase de treino idéntico ao dos modelos com maior nimero. Deste
modo, foi considerado o modelo de 6 neurdnios como sendo aquele que apresentou melhores

resultados.
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Relativamente ao modelo k-Vizinhos Mais Préoximos nio foi possivel obter o pardmetro k por
validag@o cruzada pois, nas dez iteragdes realizadas a percentagem de erro obtida foi sempre
igual a cem por cento. Assim, ndo foi possivel identificar o valor de k que permitia obter o

menor numero de previsdes erradas para a fase de teste do modelo.

Assim, recorreu-se ao Quadro 31 que se apresenta em seguida. No quadro, para cada valor de
k considerado, ¢ indicado o erro médio referente a fragdo de previsdes erradas por cada
modelo para os dados de treino. O modelo utilizado tem pardmetro k igual a 2, uma vez que, ¢

para esse valor que se observa menor erro médio.

Quadro 31 — Valor do erro conforme o valor de k

Valor do parametro k

2 3 4

Erro médio (%) 44 66 69

No que diz respeito a defini¢do do nimero de observagdes por folha da Arvore de Regressdo
foi utilizado o Quadro 32 que se apresenta em seguida. O quadro indica, para diferentes
numeros de observagdes, o erro obtido para cada uma das dez itera¢des de validacdo cruzada

realizadas ¢ a média do erro referente ao numero total de iteragdes.

Quadro 32 — Erro médio obtido por validagdo cruzada para diferentes nimeros de
observagdes por folha

Iteracdo  Erro absoluto (GPa) conforme o numero de observa¢des por folha

2 3 4 5 6
1 1.86 1.58 1.70 1.47 1.63
2 1.44 1.82 1.67 1.49 1.73
3 1.80 1.79 1.83 1.54 1.64
4 1.70 1.68 1.63 1.60 1.48
5 1.68 1.80 1.79 1.66 1.63
6 1.53 1.78 1.79 1.63 1.46
7 1.75 1.72 1.68 1.56 1.55
8 1.62 1.41 1.64 1.74 1.58
9 1.44 1.68 1.61 1.53 1.69
10 1.73 1.44 1.64 1.49 4.85
Média 1.66 1.67 1.70 1.57 1.63

O modelo utilizado € constituido por 5 observagdes por folha pois, é aquele que para as dez

iteragdes realizadas apresentou menor erro médio.
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A.6

Face ao limitado numero de resultados de ensaios de resisténcia a tragdo ao longo do tempo e,
para que fosse possivel desenvolver modelos de Redes Neuronais Artificiais, a base de dados
utilizada na fase de treino é também constituida pelos registos da densidade e da resisténcia a

compressao de provetes cilindricos.

Os modelos k-Vizinhos Mais Proximos e Arvore de Regressao desenvolvidos contém apenas
os resultados dos ensaios de resisténcia a tra¢do. Contrariamente aos modelos de Redes
Neuronais Artificiais, a modelacdo desses sistemas (Arvore de Regressdo e k-Vizinhos Mais

Proximos) € apenas possivel considerando um pardmetro mecénico.

De forma a definir o niumero de neuronios da camada intermédia da rede neuronal artificial

utilizaram-se o Quadro 33 e as Figuras 41 e 42 que se apresentam em seguida.

Quadro 33 — Erro quadratico para as diferentes redes neuronais artificiais

Numero de neurdnios da camada intermédia

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Rase de treino 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Riase de teste 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Rincdio 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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Figura 41 - Mistura B15, erro relativo conforme o instante para as diferentes redes neuronais
artificiais
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Figura 42 - Mistura B15, erro relativo conforme o instante de tempo para os modelos de redes
neuronais artificiais desenvolvidos

Os modelos com menor numero de neurdnios que apresentam melhores resultados sdo os
constituidos por 4 e 6 neurénios na camada intermédia (Figura 42). Como o Quadro 33 nio
permite obter nenhuma informagdo relevante para a definicdo do nimero de neurdnios, foi

considerado o modelo constituido por 4 neurénios como o mais adequado.

Regra geral, modelos com um menor nimero de neurdnios apresentam melhor capacidade
para generalizar pois nido se encontram tio ajustados ao conjunto de dados de treino. O
modelo de 4 neurénios denota um valor de erro mais homogéneo, enquanto o de 6 neurénios

varia de forma mais acentuada ao longo do tempo.

Em relagdo ao modelo k-Vizinhos Mais Préximos nao foi possivel obter o pardmetro k por
valida¢do cruzada, uma vez que, para as dez iteragdes realizadas a percentagem de erro obtida
foi sempre igual a cem por cento. Assim, ndo foi exequivel identificar o valor de £ que

permitia obter o menor nimero de previsdes erradas para a fase de teste.

Deste modo, foi utilizado o Quadro 34 que se apresenta em seguida. No quadro, para cada
valor de k considerado, ¢ indicado o erro médio referente a fracdo de previsdes erradas por
cada modelo para os dados de treino. O modelo utilizado tem pardmetro k igual a 2, uma vez

que, é para esse valor que se observa menor erro médio.
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Quadro 34 — Erro médio obtido por validagdo cruzada para cada valor de k

Valor do parametro k

2 3 4

Erro médio (%) 57 71 71

No que diz respeito a defini¢io do numero de observagdes por folha da Arvore de Regressdo
apresenta-se em seguida o Quadro 35. O quadro indica, para diferentes nimeros de
observagdes, o erro obtido para cada uma das dez iteragdes de validagio cruzada realizadas e

a média do erro referente ao nimero total de iteracdes.

Quadro 35 - Erro médio obtido por validagdo cruzada para diferentes nimeros de observacgdes

por folha
Iteracdo  Erro absoluto (MPa) conforme o nimero de observacdes por folha
2 3
1 0.56 0.54
2 0.50 0.57
3 0.50 0.56
4 0.50 0.57
5 0.48 0.54
6 0.54 0.51
7 0.51 0.49
8 0.48 0.50
9 0.57 0.57
10 0.51 0.54
Média 0.52 0.54

Com base na analise do Quadro 35 o modelo utilizado tem 2 observacdes por folha, uma vez
que, esse ¢ o numero de observacdes que para as dez iteragdes realizadas apresenta menor

erro médio.
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