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Resumo. No presente trabalho modelou-se a profundidade de carbonatacdo do concreto
empregando Redes Neurais Artificiais (RNA’s) do tipo Multi-Layer Perceptron (MLP) com
diferentes algoritmos de treinamento (Backpropagation Classic, Backpropagation Momentum
e o0 Backpropagation Delta-Bar-Delta) implementados em linguagem orientada a objetos
C++. Ao total foram treinadas, validadas e testadas 1200 redes, divididas entre os trés
algoritmos e com diferentes caracteristicas quanto as suas arquiteturas. A rede com o melhor
comportamento obteve um erro médio quadratico de 0,84 mm de profundidade de
carbonatacéo no treinamento e 1,57 mm na validacdo, gerando uma correlacdo de 0,994 e
0,981, respectivamente. Pela analise do grafico de residuos verificou-se um erro maximo de
3,381 mm e um erro minimo de 0,004 mm, indicando a aplicabilidade das RNA’s para
modelar a frente de carbonatacdo do concreto, uma vez que o erro aceitavel na literatura
para essa determinacéo € de 5,0 mm.

Palavras-chave: Carbonatacdo, Estruturas de concreto, Modelagem, Redes Neurais
Artificiais
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1 INTRODUCAO

O concreto armado é uma associacdo inteligente de diferentes materiais (rocha,
aglomerante, agregados e aco), porém esta sujeito a deterioracdo devido a acdo de diferentes
mecanismos de degradacdo. Uma das principais causas para sua deterioracdo, € a mais
frequente, é a corrosdo das armaduras, que além de prejuizos estéticos, pode levar a estrutura
ao colapso. No Brasil, varios autores verificaram a existéncia de um indice de ocorréncia de
corrosdo que varia entre 14 e 64%, (CARMONA & MAREGA, 1988; DAL MOLIN, 1988;
ANDRADE, 1992; ARANHA, 1994), o que denota a importancia deste tema.

O ingresso de dioxido de carbono (CO2) através do concreto € um dos principais
causadores da corrosdo das armaduras, uma vez que a penetracdo desse gas no concreto, em
presenca de umidade, possibilita a ocorréncia das reacGes de carbonatacéo, 0 que despassiva a
armadura deixando-a suscetivel a degradacao.

Com o objetivo de determinar e explicar os fatores relacionados a carbonatacao e também
obter modelos matematicos para a previsdao da frente de carbonatacdo, diversos modelos
matematicos foram criados nos ultimos anos, que em geral, apresentam duas abordagens, uma
deterministica e a outra probabilistica (POSSAN, 2010). A primeira oferece uma estimativa
maxima ou média da degradacdo, j& a segunda considera a existéncia da probabilidade da
ocorréncia dos principais fatores que interferem na vida util. Grande parte destes modelos
representam a penetracdo dos agentes agressivos no interior do concreto, principalmente da
penetracdo do dioxido de carbono (CO>) e de ions cloreto (CI").

Uma alternativa para contornar as dificuldades da modelagem é a utilizacdo de
ferramentas computacionais, como as Redes Neurais Artificiais (RNA’s). As RNA’s sao
ferramentas computacionais robustas similares as Redes Neurais Bioldgicas, possuindo como
caracteristica principal a capacidade de mapear e modelar problemas complexos e nao
lineares sem levar em conta todos os fatores que influenciam o problema em estudo
(MARTINS, 2011). Estas possuem como caracteristica a capacidade de aprender problemas
complexos de forma rapida e eficiente, além de possuirem capacidade de generalizacdo dos
resultados.

Neste sentido o presente trabalho tem como intuito contribuir com modelos de previséo
da frente de carbonatacdo do concreto por meio do emprego das RNA’s, demonstrando que
estas redes podem ser usadas em outras areas da engenharia para possibilitar a modelagem de
problemas complexos e ndo lineares.

1.1 Carbonatacdo do concreto

A carbonatacdo é um fendmeno fisico-quimico, que pode ser representada por intermédio
da reacdo quimica vista na Eq. (1), onde, em meio aquoso, o0 CO> reage com 0 hidrdxido de
calcio (Ca(OH).) presente da pasta de cimento e formando carbonato de célcio (CaCOg),
provocando algumas alteragdes como aumento da resisténcia a compressdo, reducdo da
permeabilidade e mudancas no médulo de deformagdo (NEVILLE, 1997).

Ca(OH), + CO, - CaCO; 1)
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Além disso, esse processo reduz o pH do concreto (de 12,5 a 9), o que destrdi a camada
passivadora que envolve a armadura e a deixa suscetivel a degradacdo ao longo do tempo.

A profundidade de carbonatacdo do concreto aumenta com o tempo (Fig. 1), estando o
seu crescimento em funcdo de varios parametros intrinsecos do concreto e do meio ambiente,
por exemplo, a resisténcia a compressédo, o teor de CO. na atmosfera, a protecdo a chuvas, e
outros.

CONCRETO NAO CARBONATADO CONCRETO COM CAMADA JA DESPASSIVAGAO DA ARMADURA
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Figura 1. Representacéo da frente de carbonatacéo ao longo do tempo

A carbonatacdo pode afetar a durabilidade das estruturas de concreto e,
consequentemente, a util de projeto (VUP), uma vez que a durabilidade é a propriedade
associada a capacidade de suportar as acdes de degradacdo para as quais as estruturas foram
projetadas, sendo funcdo de varios parametros, como das caracteristicas das etapas
construtivas (projeto, especificacGes, materiais e manutencdo), da agressividade do meio
ambiente em que a estrutura estd inserida, da forma do uso das estruturas e do tempo
(MEHTA, 1991).

Existem hoje na literatura diversos trabalhos que visam determinar e explicar os fatores
relacionados a carbonatacdo e também obter modelos matematicos para a previsdo da frente
de carbonatacdo (HAMADA, 1969; SMOLCZIK, 1969; HELENE, 1981; TUUTTI, 1982;
PAPADAKIS ET AL., 1991; ANDRADE, 1992; HYVERT, 2009; POSSAN, 2010). Porém,
muitos dos modelos destinados a determinacdo da profundidade carbonatada sdo baseados em
equac0es simplificadas, limitando o seu dominio de aplicacdo, enquanto que os modelos mais
sofisticados, com maiores dominios de aplicabilidade, apresentam dificuldades quanto a
obtencédo das varidveis de entrada. Por este motivo, a producdo de modelos matematicos que
possuem dados de entrada de facil obtencdo (baixo custo de aquisi¢éo) e que contemplem um
amplo dominio de aplicagdo apresenta uma grande procura por pesquisadores e, para tal, vem-
se utilizando nos ultimos anos ferramentas computacionais como, por exemplo, as Redes
Neurais Artificiais (RNA’S).

Na engenharia, as RNA’s vém sendo aplicadas nas areas de geociéncia (GALO, 2000;
ANDRADE; CENTENO, 2003, ESPINHOSA, 2004; GALVAO; MENEZES, 2005), geologia
(FLECK; PEDREIRA, 2003), andlise sismica (SANTOS, 2008), em estudos com concreto
(MARTINS, 2011; FELIX; POSSAN; KONZEN, 2014; SUCAPUCA; POSSAN; KONZEN,
2014), em estudos com pavimentos (KASEKO; RITCHIE, 1993; FWA; CHAN, 1993; HUA,
FAGHRI, 1993; BREGA, 1996; FAXINA, 2005), e em hidrologia (SANTOS; PEREIRA, 2003).

No que se refere ao estudo da durabilidade, em especial a modelagem da carbonatacdo do
concreto, existem poucos estudos na literatura, sendo a maioria deles no exterior (JEPSEN, 2002;
UKRAINEZYK; BANJAD; UKRAINEZYK, 2004; UKRAINEZYK; MATUSINOVIE, 2005;
MUTHUPRIYA; SUBRAMANIAN; VISHNURAM, 2009; MARTINS, 2011; LUO; NIU;
DONG, 2014), indicando a aplicabilidade das RNAs para este fim.
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1.2 Redes Neurais Artificiais

As RNA’s sdo similares as redes neurais bioldgicas e podem ser definidas como sistemas
paralelos e distribuidos, compostos por unidades de processamento (analogia aos neurdnios).
Essas redes possuem como caracteristica principal a capacidade de mapear e modelar
problemas complexos e ndo lineares sem levar em conta todos os fatores que influenciam o
problema em estudo (MARTINS, 2011).

As RNA's demonstram uma capacidade que vai além da funcdo de mapear relagcdes entre
entradas e saidas, elas sdo capazes também de extrair informacfes ndo apresentadas a rede,
fazendo interpolagéo dos resultados. O funcionamento destas redes tem como inspiragéo o
cérebro humano (BRAGA et al., 2000), onde 0s neurbnios, dispostos em uma ou mais
camadas, estdo interligadas por conexdes, sendo que tais conexdes estdo associadas a pesos
sinapticos que possuem a propriedade de armazenar o conhecimento.

Haykin (2001) destaca que as RNA's apresentam cinco elementos béasicos (Fig. 2), que se
assemelham as redes bioldgicas, a saber:

I.  Um conjunto de entradas e saidas, onde cada um carrega o seu respectivo peso;

II.  Um somador, para somar 0s sinais de entrada, ponderados pelas respectivas
sinapses do neurdnio;

I1l.  Uma funcdo de ativacdo, para restringir a amplitude da saida;

IV.  Um bias, responsavel por aumentar ou diminuir a entrada liquida da funcdo de
ativacdo (equivalente a uma translacdo horizontal do grafico da funcdo de
ativacdo);

V. Uma saida gerada pela rede, que representa um axonio.

(iv)

bias

Xo -,

entradas

saida

Wn_#v" soma funcéo de

ativacao (v)

(i) (iii)

(i)
pesos

sinépticos

Figura 2. Representacdo de uma RNA do tipo perceptron

Assim, de modo geral, pode-se representar matematicamente um neurdénio com n entradas
(Fig. 2) através da Eq. (2).

yn =f[iwnjxi +bn) (2)

Cada entrada x; € R, i =0,1,..,n—1, é pesada (ponderada) por meio de um
correspondente w; € R formando o vetor de pesos w = (wg, Wy, ..., wp_1)T. O neurdnio
possui ainda um bias b € R que é somado a cada entrada multiplicada com seu respectivo
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peso, que forma a entrada a ser informada a funcdo de ativacdo f: R — R, obtendo a saida
Yo € R.

Braga et al. (2000) relatam que a arquitetura de uma RNA tem grande importancia sobre
0 comportamento e funcionamento da mesma, uma vez que é a arquitetura que limita o tipo
de problema que pode ser solucionado. Redes contendo apenas uma camada de
processamento podem resolver apenas problemas linearmente separaveis, enquanto que as
redes recorrentes podem resolver problemas de processamento temporal. Nas Figuras 3 e 4,
sdo apresentados dois exemplos de arquiteturas onde diferenciam-se pelo nimero de camadas
ocultas, onde as variaveis xi, X2, ..., Xn representam as entradas e as variaveis y, yi, ¥2, ..., ¥n
a(s) saida(s).

Figura 3. Rede com uma camada Figura 4. Rede com duas camadas

Para Silva et al. (2004), alguns dos fatores que influenciam os ajustes feitos para
determinar a melhor topologia da rede sdo: i) 0 nimero de exemplos de treinamentos; ii) a
quantidade de ruido; e, iii) a complexidade da funcdo e a distribuicdo dos dados (os dados
também podem acarretar o mal condicionamento da rede, como em qualquer modelagem
matematica).

A capacidade de aprender é uma das caracteristicas mais importantes das RNA’s. O
processo de aprendizado mais utilizado é o supervisionado. Sua denominacdo vem do fato que
a rede é controlada inicialmente por um supervisor, que apresenta os dados a rede, passando a
esta 0 objetivo de encontrar uma relacéo entre os pares de entradas e saidas fornecidos. Ao
encontrar tal relacdo, a rede calcula todas as saidas e faz uma comparagdo com as
apresentadas pelo supervisor. No caso destas saidas divergirem, a rede ajusta 0s pesos das
conexdes de modo a minimizar as diferencas (erros).

Existem hoje diversos modelos de redes neurais artificiais, diferenciados quanto as
estruturas (arquiteturas), quanto ao método de aprendizagem e pela forma em que se alcanga o
objetivo principal da rede, objetivo este de fornecer uma relagdo implicita para um
determinado problema.

No presente trabalho foram utilizadas redes Multi-Layer Perceptron (MLP) (ver Fig. 5)
(em portugués refere-se ao Perceptron de multiplas camadas), por apresentarem mais de uma
camada de processamento, possibilitando resolver problemas n&o-lineares e
consequentemente complexos, como é o caso do avanco da frente de carbonatagdo do
concreto no tempo.
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entradas

Camadas ocultas

Figura 5. Modelo de uma rede MLP

2 MODELAGEM EMPREGANDO RNAS

Com o objetivo de desenvolver um modelo que representasse a frente de carbonatacéo do
concreto ao longo do tempo mediante o uso das RNA’s, adotou-se a metodologia apresentada
na Fig. 6.

Modelagem da Profundidade de
Carbonatagéo Utilizando RNA’s

‘—1

Determinagéo e diviséo do Determinacdo dos parametros e

banco de dados variaveis do modelo
! I }
Banco de dados Banco de dados Banco de dados
(Teste) (Treinamento) (Validagéo)
| Etapal

Determinagéo da
arquitetura da RNA

!

Treinamento da RNA
(com validacéo automatica)

l

Resultados X
aceitaveis? RO

l

SIM

|

Modelo da estimativa da
profundidade de Carbonatagéo
l Etapa 2

Aplicacéo do modelo e
andlise dos resultados

|

Escolha dos melhores modelos

Etapa3

Figura 6. Fluxograma para a modelagem da profundidade de carbonatacdo do concreto com RNA’s
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Em sintese, na primeira etapa foi realizada a determinacdo do banco de dados e a
definicdo de alguns dos parametros da rede, por exemplo, a fungdo de ativacdo e a taxa de
aprendizado. Na segunda etapa determinou-se a tipologia da rede e, em seguida, fez-se o
treinamento e a validagdo da rede, gerando um modelo. Na terceira e Ultima etapa foi feita a
selecdo dos modelos mais representativos da degradacao do concreto por carbonatagéo.

2.1 Dados da carbonatagdo do concreto

O presente trabalho modelou a profundidade de carbonatagdo em estruturas de concreto
em ambientes urbanos com a utilizagdo de RNA’s do tipo MLP, considerando diversos
fatores, por exemplo, a umidade relativa do ar, o tipo de cimento, o teor de adi¢des, o fator de
exposicao da estrutura, a taxa de CO> presente no ambiente e a resisténcia a compressdo do
concreto, uma vez que segundo a literatura (PAULETTI, 2009; POSSAN, 2010) esses fatores
apresentam maior influéncia na carbonatacdo do concreto. Para tal fez-se necessario encontrar
um conjunto de dados de profundidade de carbonatagéo de concretos que estivessem inseridos
em tais ambientes e que a0 mesmo tempo apresentassem resultados da profundidade de
carbonatacdo em um periodo de tempo relevante.

O banco de dados foi formado com dados de profundidade de carbonatacdo natural e
informacdes compiladas por Possan (2010) dos trabalhos de Isaia (1999), Vieira et al. (2009)
e Meira et al. (2006).

Para que fosse possivel realizar a modelagem utilizando as RNA’s foi necessario fazer a
conversdo ou representacdo de todas as variaveis em algarismos, como € o caso das variaveis
de entradas: tipo de cimento (CP II-E, CP II-F, CP II-Z, CP Ill, CP IV e CP V ARI), sendo
estes enumerados em ordem crescentes de 1 a 6. A condicdo de exposicdo de ambiente interno
protegido da chuva, externo protegido da chuva e externo desprotegido da chuva, foi
representada, respectivamente, por 1,30, 1,00 e 0,65, conforme determinado por
Possan (2010). Este processo possibilita também a definicdo do dominio de aplicabilidade do
modelo. Na Tabela 1, apresentam-se os intervalos de cada variavel.

Tabela 1. Dominios das variaveis do conjunto de dados

Variavel Dominio
Tipo de cimento [1,2,3,4,5,6]
Umidade Relativa do ar (%) [30 - 70]
Fator de exposicdo da estrutura [1,30, 1,00, 0,65]

Teor de adicGes (%) [0-30]

Taxa de CO2 no ambiente (%) [0,01-3,0]
Resisténcia a compressao (MPa) [20-90]
Tempo (anos) [0-50]

A determinacdo deste dominio possibilita informar qual sera o limite de utilizacdo do
modelo, uma vez que as RNA’s ndo possuem a capacidade de extrapolar resultados, sendo
possivel apenas para elas 0 mapeamento e o aprendizado de padrbes dentro do dominio de
treinamento.

Na modelagem com as RNA’s ¢ necessario fazer a divisdo do conjunto de dados em trés
subconjuntos, um para o treinamento das redes, outro para a validacdo das redes e mais um
para a fase de teste do modelo gerado. A Figura 7 apresenta a proporcdo dos dados alocados
em cada subconjunto.

CILAMCE 2015
Proceedings of the XXXVI Iberian Latin-American Congress on Computational Methods in Engineering
Ney Augusto Dumont (Editor), ABMEC, Rio de Janeiro, RJ, Brazil, November 22-25, 2015



Modelagem Computacional da Profundidade de Carbonatagio do Concreto Empregando RNA's

' Banco de dados
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5 Dados de teste
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Figura 7. Proporcéo dos dados nos subconjuntos

Cada um destes subconjuntos (treinamento, validacéo e teste) foi utilizado em uma etapa
do processo de modelagem com as RNA’s. O primeiro é responsavel por apresentar 0s pares
de entradas e saidas para que a rede possa aprender. O segundo é responsavel pela verificacao
e validacdo do treinamento da rede, bem como € utilizado para evitar o sobretreinamento. E o
terceiro é responsavel por testar e verificar o potencial de generaliza¢do do modelo.

2.2 Modelagem da carbonatacgdo do concreto

Neste trabalho foram criadas 1200 RNA’s, sendo estas diferenciadas pela taxa de
aprendizado (0,1, 0,2, 0,3 e 0,4), pelo nimero de entradas (4, 5 e 7) (ver Fig. 8), pela
arquitetura interna da rede (que poderia ter uma ou duas camadas internas) e pelo nimero de
neuronios contido em cada camada (de O a 9 neurbnios). Foi realizada, portanto, a
combinacdo de todas as possibilidades de configuracdo das redes (4*3*10*10), o0 que gerou as
1200 RNA’s.

. Tempo (anos)

. Resisténcia a compressao (MPa)

4 "\,v . O Umidade relativa do ar (%)
‘\ ‘x,‘v 0 () Fator deexposigao
""" @ i ) W @ ) Taxade CO, (%)
b/
e’ e Tipo de cimento
. o O Teor de adi¢des (%)
v @
{ i (1)) Profundidade de carbonatacao (mm)
J
O ‘ Camadas ocultas

Figura 8. Arquiteturas bases com 4, 5 e 7 entradas

Para o treinamento das RNA's, utilizou-se como critério de convergéncia a raiz do erro
médio quadratico (RMSE, Eq. (3)) entre as saidas reais e as calculadas e 0 nimero maximo de
interagdes (10°) permitidas.

RMSE = /%z:‘(x —xf @3)

Onde n é o nimero de saidas, xi € o valor fornecido pela rede para a i-ésima saidae x é a
média dos valores de todas as saidas.

O algoritmo de treinamento utilizado corresponde ao Backpropagation Classic, porém
foram também utilizados dois outros algoritmos derivados do classico, 0 Backpropagation
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Momentum e o Backpropagation Delta-Bar-Delta, possibilitando otimizar o treinamento em
alguns casos. Para o treinamento utilizou-se o pacote computacional project-yapy, criado e
desenvolvido na UNILA, o qual apresenta linguagem orientada a objetos C++. A Figura 9
apresenta o resultado de um treinamento feito no pacote computacional.

set ylabel "Profundidade calculada (mm)"

set xrange[0:16] ) Gnuplot (window id : 0)
plot "./311 train_signals.gyp"

plot "./311 train_signals.gyp" usi[FGEE--EE 3N T N RN
plot "./311 train_signals.gyp PROFUNDIDADE REAL VS. CALCULADA

'; " expected

plot "./311 train_signals.gyp"

set key left top

plot "./311 train signals.gyp"

set key left bottom

plot "./311 train_signals.gyp"
set key right bottom

plot "./311 train signals.gyp" usi
gnuplot> plot "./331 train_signals
gnuplot> 331 train_signals.gyp" us
warning: Skipping unreadable file
No data in plot

Profundidade calculada (mm)

plot "./331 train signals.gyp"

"./351 train signals.gyp"

"./371_train_signals.gyp"
391 _train_signals.gyp"
3111 train signals.gyp"”
3131_train_signals.gy s 6 8
3131 train signals.gy
3151 train signals.gy s Profundidade real (mm)
3171 train signals.gy S 527049, 9.73947

./3191 train_signals.gy s

"./03111 train_signals.gyp" using 5:6 title 'CC=0.88549' pt 7 lc 2

"./B3131 train signals.gyp" using 5:6 title 'CC=0.974625' pt 7 lc 2

Figura 9. Captura de tela de um treinamento usando o project-yapy

CC= D.I97 4827 =

O desempenho das RNA's foi analisado por meio de alguns parametros, como por
exemplo, o coeficiente de correlacdo (R?), a raiz do erro médio quadratico (RMSE), o erro
maximo (Emax) € 0 erro minimo (Emim). Estes pardmetros foram analisados tanto na fase de
treinamento quanto na fase de validag&o.

Para a fase de teste, todos os parametros acima citados (R?, RMSE, Emax € Emim) foram
novamente analisados, possibilitando verificar qual o real desempenho da rede. Desta forma,
todas as redes foram testadas e ordenadas em funcdo do seu real desempenho, o que
possibilitou selecionar os trés modelos que melhor representassem o avanco da frente de
carbonatacdo do concreto.

3 RESULTADOS

Durante a fase de treinamento e validacdo das 1200 RNA’s projetadas, selecionaram-se
as trés que apresentaram os melhores desempenhos quanto a estimativa da profundidade de
carbonatacéo do concreto. Para esta selecdo foi determinada a rede com a melhor correlagéo
(R?) para cada uma das trés arquiteturas bases (ver Fig. 8). Nas Figuras de 10 a 15 sdo
apresentadas as correlacdes na fase de treinamento e validagdo de cada uma das trés melhores
redes obtidas.

Nas Figuras 10 e 11 sdo apresentadas respectivamente as correlagdes do treinamento e da
validacdo da rede com arquitetura [4-7-5-1] que se baseia na seguinte estrutura: quatro
entradas, sete neurdnios na primeira camada oculta, cinco neurénios na segunda camada
oculta e uma saida.
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Figura 11. Correlacdo na validacéo

Nas Figuras 12 e 13 sdo apresentadas, respectivamente, as correlagdes do treinamento e
da validacdo da rede com arquitetura [5-4-3-1], que se baseia na seguinte estrutura: cinco
entradas, quatro neurdnios na primeira camada oculta, trés neurbnios na segunda camada
oculta e uma saida.
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Figura 12. Correlacéo no treinamento
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Figura 13. Correla¢do na validagéo

Nas Figuras 14 e 15 sé@o apresentadas, respectivamente, as correlagdes do treinamento e
da validacdo da rede com arquitetura [7-4-1], que se baseia na seguinte estrutura: sete
entradas, quatro neurénios na camada oculta e uma saida.
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Os trés modelos apresentaram resultados satisfatérios, tanto no treinamento quanto na
validacdo. Porém, a medida que o nimero de variaveis de entrada é aumentado, a correlacédo
entre a profundidade de carbonatacdo real e a profundidade calculada pelo modelo também
aumenta. Tal fato demonstra que quanto maior e mais significativo for o conjunto de variaveis
de entrada, maior serd a capacidade das RNA’s em aprender o comportamento da
carbonatacdo do concreto. Percebe-se ainda que com a utilizacdo do maior nimero de
variaveis de entrada significativas para o estudo da carbonatacdo, a rede conseguiu associar de
forma mais facil a relacdo entre as variaveis de entrada e a saida desejada, gerando um
modelo melhor (menor erro), garantindo correlagbes semelhantes na fase de treinamento e de
validacdo. Outro aspecto relevante é que a medida que foi aumentado o nimero de entradas
diminuiu-se o ndmero de neurdnios necessarios nas camadas de processamento,
demonstrando a otimizacao do aprendizado pela rede.

A Tabela 2 apresenta os resultados referentes as anélises realizadas durante a fase de teste
com cada um dos trés modelos selecionados.

Tabela 2. Resultados do teste com os melhores modelos

Arquitetura RMSE R® Enmax Emin
[4-7-5-1] 1,199 0,849 5,944 0,054
[5-4-3-1] 1,053 0,882 4,564 0,012

[7-4-1] 0,840 0,994 3,381 0,004

Analisando a Tabela 2, nota-se que a rede de arquitetura [7-4-1] apresenta a melhor
correlacédo frente a fase de teste, assim como nas fases de treinamento e validagéo (Figuras 14
e 15). E possivel verificar ainda que esta rede apresenta os menores erros (RMSE, Emax €
Emim), sendo escolhida como o melhor modelo dentre todas as 1200 redes projetadas neste
trabalho.

Como objetivo de confirmar a confiabilidade da rede modelada e eleita como melhor,
apresenta-se na Fig. 16 o grafico de residuos do modelo na fase de teste.
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Figura 16. Residuos da diferenca entre a profundidade real e a calculada pelo modelo

O melhor modelo apresentou resultados excelentes, sendo que 0 mesmo obteve uma
correlacdo na fase teste de 0,994 e RMSE de 0,840 mm. Desta forma, o erro médio
apresentado pelo modelo para a estimativa da profundidade de carbonatacdo dentro do
dominio de aplicabilidade é inferior a 1 mm, o que corresponde a medida de erro de um
paquimetro digital (instrumento de medida da profundidade carbonatada), enquanto que o erro
maximo ao qual o modelo esta submetido é de 3,38 mm. Estes resultados comprovam o poder
de interpolacao e aprendizado das RNA’s frente a problemas complexos.

Por fim, apresenta-se nas Fig. 17 e 18 a utilizacdo do modelo para estimar a profundidade
de carbonatacdo ao longo do tempo para duas estruturas de concreto (Tabelas 3 e 4) ao longo
do tempo (50 anos). Em ambas as figuras sdo apresentadas ainda as profundidades reais
(extraidas da tese de Possan (2010)) de modo a demonstrar a potencialidade do modelo.

50,00
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£ 40,00 s .
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o s H

E 30,00 318 Taxade CO2 (%) : 0,01
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é 10,00 165 _ UR(%) 70
c .~

E 0,00 - Fato-r de exp-osu;ao 13
a 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 Tipo de cimento : CP II-F
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== Modelo ® DadosReais
Figura 17. Estimativa da profundidade de carbonatacao do concreto — estrutura |
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Figura 18. Estimativa da profundidade de carbonatacio do concreto — estrutura 11
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Para as duas aplicaces acima, verifica-se que a modelagem da carbonatacdo do concreto
empregando RNA’s apresenta boa aderéncia aos dados reais, apresentando um erro médio de
0,72 mm, com potencial de aplicabilidade para este fim.

4 CONCLUSOES

A partir dos resultados obtidos foi possivel chegar as seguintes conclusdes:

e Os resultados apresentados pelo melhor modelo, cujo RMSE foi de 0,84 mm,
indicam que as RNA's podem ser consideradas ferramentas numéricas robustas e
flexiveis para a determinacdo da frente de carbonatacdo do concreto,
possibilitando gerar modelos probabilisticos eficientes e de facil utilizac&o.

e As RNA’s mostraram-Se sensiveis as variaveis de entrada, conduzindo a erros
menores quando considerado um maior nimero de variaveis de influéncia.

e O modelo gerado também pode ser empregado para a determinacdo do
cobrimento minimo de uma estrutura de concreto armado, auxiliando nas
definicdes de projeto da estrutura e colaborando para durabilidade e garantia de
sua vida util.

e Os resultados indicam a potencialidade das Redes Neurais Artificiais no
aprendizado de problemas complexos e ndo lineares, como a geracdo de modelos
de estimativa da profundidade de carbonatacéo do concreto.
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